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요  약

정보통신기업에서는 초고속 인터넷, IPTV, 유선전화 서비스의 품질 관리를 위해 고객 불만(Voice of Customer, 
VoC) 데이터 분석의 중요성이 지속적으로 증가하고 있다. 본 연구는 한국어 특화 언어모델인 KoBERT와 BERTopic
을 결합하여 110,809건의 고객 불만 데이터를 분석하고, 이를 서비스 품질관리 체계에 연계하고자 하였다. 제안한 방
법은 KoBERT를 활용해 상담 텍스트를 문장 단위 임베딩으로 변환한 후, BERTopic 기반 토픽모델링을 적용하여 고
객 불만 유형을 자동으로 군집화하는 방식이다. 이를 통해 전체 데이터를 인터넷 품질, TV 품질, A/S 접수 후 정상, 유
선전화 품질, 고객 자가 장비 및 환경 A/S의 5개 주요 서비스 품질 카테고리로 구조화하였다. 실험 결과, KoBERT 임
베딩 모델은 정확도 0.9907, F1-score 0.9906을 기록하여 기존 한국어 언어모델 대비 우수한 성능을 보였다. 또한 
BERTopic 모델링 결과 전체 문서의 99.7%가 토픽에 할당되어 높은 군집 품질이 확인되었다. 이러한 결과는 고객 불만 
데이터를 기반으로 한 선제적 품질관리와 운영 효율성 향상을 위한 데이터 기반 의사결정 지원 가능성을 시사한다.

ABSTRACT

In the information and communications industry, analyzing customer complaints (Voice of Customer, VoC) is essential 
for managing the quality of high-speed Internet, IPTV, and fixed-line telephone services. This study integrates the Korean 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (KoBERT) model with Bidirectional Encoder 
Representations-based Topic Modeling (BERTopic) to analyze 110,809 customer complaint records and support service 
quality management. The proposed approach extracts sentence-level embeddings using KoBERT and applies BERTopic to 
automatically cluster complaint types. The dataset is structured into five service quality categories: Internet quality, TV 
quality, normal after A/S request, fixed-line telephone quality, and customer-owned equipment and environment A/S. 
Experimental results show that the KoBERT embedding model achieved an accuracy of 0.9907 and an F1-score of 0.9906, 
outperforming existing Korean language models. In addition, BERTopic assigned 99.7% of documents to topics, indicating 
high clustering quality. These results demonstrate that VoC-based topic modeling enables proactive quality management, 
data-driven decision-making, and improved operational efficiency in telecommunications services.
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Ⅰ. 서  론

디지털 전환의 가속화와 네트워크 기반 서비스의 융

합은 초고속 인터넷, IPTV, 유선전화(VoIP 포함) 등 정

보통신 서비스의 품질관리 패러다임을 근본적으로 변

화시켰다. 기존의 품질지표(고장률, 복구 시간, 신호 품

질 등)만으로는 고객이 실제로 경험하는 서비스 품질과 

만족도를 충분히 설명하기 어렵다. 특히 콜센터, 챗봇, 
모바일 앱, 웹 포털 등 다중 접점에서 발생하는 대규모 

비정형 텍스트 형태의 고객 불만(Voice of Customer, 
VoC)에 내재된 의미를 실시간에 가깝게 포착하고 품질 

개선에 반영하는 역량이 핵심 경쟁 요소로 부상하였다. 
이현정, 김향미, 이창섭(2020)은 통신서비스 분야에

서 고객 불만 기반으로 한 실시간 모니터링이 고장 관리 

및 선제적 품질 개선에 효과적이라고 보고하였다[1]. 또
한 정보통신기업은 이전의 서비스 품질과 더불어 실시

간 고객 서비스 분석을 통해 고객 민원 패턴의 사전 탐

지가 가능하며 반복적인 고장의 구조적 개선으로 이어

질 수 있음을 확인하였다[2]. 이러한 연구들은 서비스 

품질관리가 더 이상 사후 서비스 준수 차원의 형식적 절

차가 아니라, 데이터 분석과 자연어 처리 기반 선제적 

서비스로의 전환이 필요함을 알 수 있다. 즉, 기존의 기

술적 품질지표 중심 운영에서 벗어나, 고객의 소리를 체

계적으로 분석하여 서비스 품질을 개선하려는 연구의 

필요성이 더욱 커지고 있다. 
특히 통신서비스는 장애 원인이 ‘망·단말·홈네트워

크·플랫폼’으로 복합적으로 분산되어 있어, 정형 지표

만으로는 고객 체감 품질 저하의 실제 원인을 규명하기 

어렵다. 따라서 고객 불만 기반 비정형 텍스트를 정량적

으로 구조화하여 품질관리 체계에 반영하는 과정은 서

비스 장애의 근본 원인을 조기에 식별하고, 예방적 품질

관리로 전환하는 데 필수적이다. 이러한 복합적 품질 요

인 분석의 필요성은 선행 연구에서도 확인된다. 김명중, 
김주일, 박선영(2017)은 IPTV 품질 인식에서 네트워크 

품질(지연, 끊김, 버퍼링 등)이 고객의 부정적인 인식·이
탈 의향에 유의한 영향을 미친다고 분석했고[3], 네트워

크 품질·단말 품질·UI/UX 요인이 상호작용으로 작동함

을 확인했다[4]. 이는 네트워크, 단말, 플랫폼 관점의 다

차원적 품질 요인과 고객 발화(불만·요청·제안)의 의미

를 함께 분석할 수 있는 통합적 프레임이 필요함을 시사

한다. 

고객 불만 데이터는 대량의 비정형 텍스트(상담 기

록, 민원 내용, 채팅 로그 등)를 포함하며, 정형 메타데이

터(상품·지역·회선 유형·고장 코드·처리 결과 등)와 결

합될 때 고객 요구 처리 소요 시간 예측과 고객만족도 

향상에 유용한 시사점을 제공할 수 있다[5]. 텍스트 마

이닝, 감성분석을 통해 고객 불만의 핵심 속성을 정형화

하고 예측 모형에 투입하면, 서비스 수준 협약서

(Service Level Agreement, SLA) 준수율 제고나 선제적

으로 조치해야 할 대상 식별 등 실질적 기여가 가능하다. 
다만, 실제 기업 환경에서는 공백 데이터, 데이터 불균

형, 도메인 용어(약자·오탈자·혼종어) 등 운영 데이터 특

유의 문제가 존재하므로, 한글 도메인에 특화된 언어 모

델과 강력한 클러스터링 모델의 결합이 요구된다.
최근 사전학습 언어 모델(Pre-trained Language 

Model, PLM)의 발전은 한국어 기반 비정형 텍스트 분

석의 정확도를 크게 향상시켰다[6]. 특히 KoBERT는 한

국어 형태·어절 특성을 반영한 SentencePiece 토크나이

저를 기반으로 한국어 상담 데이터와 같이 구어체·혼종

어가 포함된 텍스트를 효과적으로 임베딩할 수 있는 장

점을 가진다[7]. BERTopic 또한 기존 확률모형 기반 토

픽모델(Latent Dirichlet Allocation, LDA)의 제약을 보

완하여, 다양한 도메인에서 주제 일관성과 해석 가능성

을 높였다[8]. BERTopic은 문서 임베딩, 차원 축소

(Uniform Manifold Approximation and Projection, 
UMAP), 밀도 기반 군집화(Hierarchical Density-Based 
Spatial Clustering of Applications with Noise, 
HDBSCAN), class-based Term Frequency-Inverse 
Document Frequency(c-TF-IDF)에 의해 주제 키워드를 

도출한다. 이와 같은 토픽모델링은 정보통신기업의 고

객 불만 데이터 분석에서 더욱 큰 의미를 갖는다. 서비

스 불만, 장애 유형 분석, 장애 분류체계 고도화는 모두 

텍스트 기반의 고객 상담 기록에 의존하는 특성이 있기 

때문이다. 따라서 KoBERT-BERTopic 기반의 정량적 

토픽 분석은 A/S 접수 단계에서의 오분류 감소, 중복 출

동 방지, 문제 관리 프로세스의 선제적 대응 등 실제 서

비스 품질 개선에 직결되는 도구로 활용될 수 있다. 이
는 단순한 토픽 주제 도출뿐만 아니라 서비스 품질관리 

체계 전반의 효율화를 가능하게 한다. 
본 연구의 목적은 정보통신기업에서 발생하는 고객 

불만 데이터를 KoBERT 임베딩과 BERTopic 모델링을 

결합하여 분류하고, 이를 서비스 품질 개선을 통한 운영 
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비용 절감에 활용하는 데 있다. 총 110,809건의 고객 불

만 상담 데이터를 분석하여 인터넷 품질, TV 품질, A/S 
접수 후 정상, 유선전화 품질, 고객 자가 장비 및 환경 

A/S 5개 핵심 카테고리로 분류하였다. 이를 통해 고객 

불만 유형별 주요 패턴을 도출하고, 서비스 품질관리로 

연계될 수 있는 기반을 마련하였다.
기존 연구가 주로 감성분석, 문서 분류 파악에 머문 

것과 달리 본 연구는 정보통신기업의 A/S 카테고리와 

토픽을 직접 매핑하여 현업 운영에 즉시 활용 가능한 모

델을 제시한다는 점에서 차별성이 있다. 또한, 최신 연

구들이 BERTopic의 일반적 적용 가능성을 검증하는 수

준에 머물렀다면, 본 연구는 정보통신서비스의 복합적 

구조를 고려하여 ‘토픽’과 ‘서비스’ 품질 카테고리를 연

결한 ‘품질관리 지향 토픽모델링’을 제시한다는 점에서 

기존 연구와 차별성을 지닌다. 실험 결과, KoBERT 임
베딩은 정확도 0.9907, F1-Score 0.9906, AUC-ROC 
0.9806의 수준을 보였으며, BERTopic 모델링에서는 인

터넷 품질 불만이 49.6%(54,912건), TV 품질 불만이 

24.2%(26,822건)로 나타나 전체 불만의 73.8%가 인터

넷·IPTV 영역에 집중되어 있음을 확인하였다. 또한 모

델의 토픽 일관성을 나타내는 Coherence Score는 

0.4737로 평가되어, 도출된 토픽 구조가 실제 서비스 품

질관리에 활용 가능한 수준임을 검증하였다. 이는 고객 

불만 데이터의 체계적 분류를 통해 서비스 운영상 주요 

관리 영역을 식별하고, 품질 개선 및 비용 절감 전략에 

직접 연계할 수 있는 기반을 제공한다는 점에서 의의가 

있다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 토픽모델링과 품질관리 연구

품질관리는 전통적으로 고장률, 복구 시간, 불량률 

등 정형 지표를 중심으로 운영되었다. 최근 비정형 데이

터(고객 불만 등)의 실시간 데이터 분석을 통해 예방적 

품질관리로 전환하려는 사례가 증가되고 있다[9]. 
비정형 텍스트를 품질관리에 통합하려는 시도는 크

게 두 가지 경로로 진행된다. 첫째, 텍스트로부터 반복

적·잠재적 품질 이슈를 탐지하고, 분류하여 우선순위를 

정한 뒤 표준운영절차에 반영하는 것이다. 둘째, 고객 

불만 텍스트 분석 결과를 정량적 품질지표와 결합하여 

개선 조치의 효과성을 평가하고 검증하는 프로세스를 

설계하는 것이다. 최근 연구에서는 BERTopic이 문서 

임베딩과 차원 축소, 밀도 기반 군집화, c-TF-IDF 기반 

키워드 도출을 결합함으로써 기존 LDA 계열보다 더 응

집력 있고 해석 가능한 토픽을 도출한다는 점을 확인하

였다. 특히 차원 축소와 밀도 기반 군집화의 조합은 다

양한 비정형 데이터에서 유의미한 문서 군집을 효과적

으로 분리해, 실무 적용 가능성을 크게 높이는 것으로 

보고되었다[10,11]. 소프트웨어 개발 분야에서는 

BERTopic을 활용하여 결함 리포트의 토픽을 도출하고 

이를 다출력 분류기와 결합하여 결함 유형과 원인을 예

측하는 시스템 구축을 통해, 결함에 기반한 예방적 품질

관리를 구현하였다[12]. 서비스 품질 분야에서는 항공

사 고객 리뷰 데이터를 분석한 연구에서 고객이 인식하

는 가치 요소를 토픽 단위로 분류하고, 이를 고객 만족

도와 연계·분석하여 항공 서비스 운용자들이 고객 경험 

기반의 차별화된 품질 전략을 수립할 수 있었다[13].

2.2 KoBERT 적용 연구

한국어 비정형 텍스트는 조사, 어미, 띄어쓰기, 혼종

어 등의 특성으로 인해 영어권 모델을 그대로 적용하면 

의미 손실과 토픽 품질 저하가 발생할 우려가 있다. 이
를 보완하기 위해 한국어에 특화된 KoBERT, 
KR-BERT 등을 문장과 문서 임베딩 단계에 적용한 뒤 

BERTopic을 구동하는 연구가 증가하고 있다[14]. 
한국어 특화 모델을 도메인 텍스트(민원, 상담 내용, 

SNS) 전처리 및 임베딩에 활용하면 문맥 보존이 개선되

어 군집의 응집도와 주제어의 유의미성이 증가한다

[15]. 응용 연구로는 KoBERT를 적용 기업 관련 뉴스 기

사와 감성분석 정확도를 테스트하여 KoBERT 모델의 

분류 정확도가 85.5%로 다국어 버전인 다른 모델들보

다 높은 정확도를 보였다[16]. 
따라서 KoBERT 모델 활용은 한국어 고객 불만 기반 

품질관리에서 토픽의 의미적 정밀도와 주제 응집도를 

높이고, 실시간 고객 불만 유형의 자동화된 탐지·분류가 

가능한 분석 프레임워크로 적합함을 알 수 있다.

2.3 BERTopic 빅데이터 분석 연구

최근 빅데이터 분석 기법으로서 BERTopic의 활용이 

다양한 산업에서 증가하고 있다. 헬스케어 분야에서는 

병원 환자 피드백 데이터를 BERTopic으로 분석하여 핵
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심 환자 불만 토픽들을 도출하고, 이를 서비스 품질 개

선 및 의료 서비스 대응 전략 수립에 활용하였다[17]. 항
공 안전 분야에서도 BERTopic을 활용해 안전 보고서로

부터 주요 사고 유형과 패턴을 도출함으로써, 전통적인 

잠재 의미 분석(Probabilistic Latent Semantic Analysis, 
PLSA)보다 토픽 응집도와 해석 가능성이 우수함

(Coherence Score 0.41)을 입증했다[18].  금융 소비자 

보호(Financial Protection Bureau) 데이터를 대상으로 

한 연구에서는 잠재 디리클레 할당(Latent Dirichlet 
Allocation, LDA) 및 잠재 의미 분석(Latent Semantic 
Analysis, LSA)보다 BERTopic이 더 의미 있고 다양한 

토픽을 생성했으며, 특히 도메인 특화 임베딩을 활용했

을 때 더욱 뛰어난 성과(Coherence Score 0.33)를 확인

했다[19]. 또한, 아이디어 관리 및 브레인스토밍 세션에

서 BERTopic을 도입해 아이디어 병합과 토픽 도출 과

정을 자동화하면서, 의미론적으로 응집된 주제 생성을 

가능하게 한 의사결정 지원 시스템을 제안했다[20]. 표 

1은 이러한 내용을 종합 정리하였다.
이처럼, BERTopic은 단순한 텍스트 분석을 넘어, 다

양한 분야의 품질 및 서비스 관리에 시사점과 운영 개선

을 제공할 수 있는 효과적인 분석 수단으로 사용할 수 

있다.

Table. 1 Previous Studies on BERTopic Applications for 
Quality Improvement

Author
(year) Method Key Findings

Sajjadul 
Islam et al. 

(2025)
BERTopic Derived key patient complaint topics 

for healthcare service improvement.

Nanyonga 
et al. 

(2025)

BERTopic
vs. PLSA

BERTopic showed higher coherence 
and interpretability than PLSA.

Sangaraju 
et al. 

(2022)

BERTopic
+

FinBERT

Generated more meaningful and 
diverse financial topics than 

LDA/LSA.

Cheddak et 
al. (2024) BERTopic

Consolidated ideas into cohesive 
clusters for innovation-driven quality 

management.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 연구 절차

본 연구는 정보통신기업에서 발생하는 대규모 고객 

불만 비정형 텍스트 데이터를 KoBERT 임베딩과 

BERTopic 모델로 분석하여, 도출된 결과를 서비스 품

질관리에 체계적으로 활용하고자 한다. 그림 1은 고객 

불만 데이터가 상담센터에서 처리되어 A/S 요청으로 이

어지는 업무 흐름을 보여주며, 이후 그림 2의 연구 절차

에 따라 4단계 분석이 수행된다.

Fig. 1 Workflow of VoC and A/S Processing

Fig. 2 Research Procedure Diagram

1단계 : 데이터 수집 및 전처리로 정보통신기업의 초

고속 인터넷, IPTV, 유선전화 서비스 영역에서 수집된 

대규모 고객 불만 데이터를 연구에 활용한다. 상담 및 

불만 접수 내용 등 텍스트 데이터를 확보한 후, 불필요

한 특수문자 제거, 띄어쓰기, 도메인 불용어(stopwords) 
제거 등의 전처리 과정을 수행한다.

2단계 : KoBERT 임베딩 기반 의미 표현을 위해 한국

어 특화 사전학습 언어 모델인 KoBERT를 활용하여 고

객 불만 문장의 의미를 벡터화한다. 모델 성능 향상을 

위해 고객 불만 상담 데이터셋을 기반으로 추가적인 학
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습 및 미세조정(fine-tuning) 과정을 수행한다. 이를 통

해 상담 대화와 민원 문장의 맥락적 의미를 정교하게 표

현할 수 있으며, 한·영 혼합 표현(ssid 재연결, 구형 

Wi-Fi 등) 및 도메인 특화 용어(giga, snmp, Wi-Fi, VOD 
등)의 의미도 반영한다.

3단계 : BERTopic 기반 토픽 구조화 및 대표 키워드 

도출로 KoBERT 임베딩 결과를 입력으로 차원 축소 - 
밀도 기반 군집화 - c-TF-IDF로 구성된 BERTopic 모델

을 적용한다. 모델의 토픽 분류 성능을 높이기 위해 밀

도 기반 군집화 등 주요 단계별 하이퍼파라미터에 대한 

최적화 탐색을 병행한다. 이 과정을 통해 유사 문서 군

집을 형성하고, 각 군집에서 주제어를 대표하는 키워드

를 도출하여 토픽 구조를 생성한다.
4단계 : 토픽별 A/S 품질관리 카테고리인 인터넷 품

질, TV 품질, A/S 접수 후 정상, 유선전화 품질, 고객 자

가 장비 및 환경 A/S로 매핑한다. 도출된 토픽과 각 품질

관리 요소 간의 연관성과 해석 가능성을 높이기 위해 도

메인 전문가 검증을 한다. 이 검증 과정을 통해 현업 적

용 가능성을 높이고, 보완이 필요한 토픽에 대해서는 추

가적인 분석 및 수정을 진행한다. 이를 통해 고객 불만 

기반 토픽 구조가 실제 현업 품질관리 체계와 연계되도

록 한다.

3.2 연구 방법

3.2.1 데이터셋과 전처리

본 연구에서는 국내 메이저 정보통신기업의 고객 불

만 접수 시스템에서 직접 추출한 원본 데이터를 활용하

였다. 해당 데이터는 상담원이 고장 상담을 실시간으로 

입력·저장한 기록에 기반하며, 총 110,809건으로 구성

되어 있다. 개인정보 데이터는 비식별 처리되어 있고, 
A/S 처리 결과가 함께 기재되어 있다. 본 데이터셋은 모

두 88개 항목의 정형 필드로 구조화되어 관리되고 있으

나, 분석의 핵심 대상은 상담원이 직접 작성한 비정형 

텍스트 필드 ‘상담 내용’으로, 고객 불만의 실제 맥락 파

악과 자연어 처리 기법 적용에 적합하다.
전처리 과정으로 상담 내용 필드에 결측값을 제거하

고, 특수문자 및 불필요한 기호 제거와 상담 데이터의 

특성상 불용어가 다수 포함되어 있어 분석의 왜곡 방지

를 위해 일반 불용어(예: ‘이’, ‘그’, ‘저’, ‘그리고’ 등)뿐
만 아니라, 상담 현장에서 반복적으로 나타나는 특수 용

어(예: ‘역량’, ‘센터’, ‘진단 툴 확인’ 등)를 포함한 확장

형 불용어 처리로 불필요한 잡음을 최소화하였다. 
전처리된 텍스트는 UTF-8 인코딩 형태의 문장 단위 

문자열로 변환되어 KoBERT 모델의 SentencePiece 토
크나이저를 통해 토큰화되며, 각 문장은 768차원 임베

딩 벡터로 변환한다. 이후 해당 벡터들은 N x 768 행렬 

형태로 구성되어 차원 축소, 밀도 기반 군집화, 
c-TF-IDF 기반 키워드 도출 단계의 입력 데이터로 활용

된다.

3.2.2 KoBERT 임베딩

한국어 문장의 의미적 특징을 벡터로 변환하기 위해 

사전학습된 KoBERT 모델을 활용한 임베딩을 수행하

였다. 전체 고객 상담 텍스트를 학습(train) 데이터셋과 

평가(test) 데이터셋 8:2비율로 분할하였다. 이후 

GluonNLP 라이브러리의 SentencePiece 토크나이저를 

활용하여 텍스트를 토큰화하였다. 
KoBERT 분류 모델은 기본적인 BERT 구조 위에 선

형 분류기(Linear Classifier)를 추가하여 구현되었으며, 
교차 엔트로피 손실(Cross-Entropy Loss)을 지표로 사용

하였다. 최적화에는 AdamW 옵티마이저와 코사인 웜업

(cosine warm-up) 스케줄러를 적용하였고, 성능 평가는 

정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score 및 AUC-ROC 지표를 

기준으로 진행되었다. 
모델 학습에 사용된 주요 하이퍼파라미터는 표 2와 

같이 최대 토큰 길이 256, 배치 크기 64, 학습률 5e-5, 
Epoch 25로 데이터 특성과 모델의 학습 안정성을 고려

하여 실험적으로 도출하였다. 최대 토큰 길이 256는 상

담 내용 문맥 손실을 최소화하기 위해 적용하였고, 배치 

크기 64는 학습 안정성과 연산 효율 간의 균형을 고려해 

탐색한 결과이며, 학습률 5e-5는 BERT 계열 모델에서 

권장되는 범위 내에서 F1-Score가 가장 안정적으로 나

타난 구간이었다. Epoch 수는 초기 학습 구간(1~15회
차)에서 지속적인 성능 향상이 나타나고, 이후 완만히 

수렴하는 패턴을 보였기 때문에 25 Epoch로 설정하여 

학습 추이 분석 및 성능 포화 시점을 확인하였다. 이러

한 탐색적 검증 결과를 통해 본 설정이 과적합을 방지하

면서도 안정적인 분류 성능을 유지함을 확인하였다. 
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Table. 2 KoBERT Hyperparameter Settings

Hyperparameter Value

Maximum Token Length 256

Batch Size 64

Learning Rate 5e-5

Epochs 25

Evaluation Metrics Loss, Accuracy, Precision, 
Recall, F1 Score

학습이 완료된 후에는 KoBERT의 [CLS] 토큰 벡터

를 추출하여 문장 단위의 의미 임베딩으로 활용하였다. 
이렇게 도출된 임베딩은 이후 토픽모델링(BERTopic) 
단계의 입력으로 사용되며, 상담 내용 텍스트의 의미적 

유사성을 효과적으로 반영하는 벡터 표현으로 기능한다. 

3.2.3 BERTopic 기반 토픽모델링

고객 불만 상담 텍스트 데이터의 잠재적인 주제 구조

를 도출하기 위해 BERTopic을 적용하였다. BERTopic
은 임베딩 벡터를 차원 축소한 뒤 클러스터링을 수행하

고, 각 군집의 대표 키워드를 도출하는 방식으로 토픽모

델링을 구현한다. 효과적인 토픽모델링을 위해 밀도 기

반 군집화의 최적 하이퍼파라미터 조합을 탐색하는 과

정을 거쳤다. 우선, KoBERT를 통해 생성된 임베딩을 

UMAP(Uniform Manifold Approximation and 
Projection) 알고리즘을 활용하여 저차원 공간으로 축소

하였다. 이를 통해 고차원 임베딩의 밀집 구조를 보존하

면서도 효율적인 군집화를 가능하게 하였다. 차원 축소

된 벡터는 이후 HDBSCAN(Hierarchical Density-Based 
Spatial Clustering of Applications with Noise) 알고리즘

을 적용하여 밀도 기반 클러스터링을 수행하였다. 
HDBSCAN은 데이터 밀도 기준으로 클러스터를 식별

하고, 잡음(outlier)으로 분류되는 문서를 별도로 처리하

여 보다 안정적인 주제 구조를 도출할 수 있도록 한다.
마지막으로 각 클러스터 내에서 자주 등장하는 핵심 

용어를 도출하기 위해 c-TF-IDF(class-based Term 
Frequency-Inverse Document Frequency) 방식을 적용

하여 특정 토픽을 대표하는 차별적인 키워드를 효과적

으로 도출한다.
본 연구에 적용한 BERTopic의 주요 하이퍼파라미터

는 표 3과 같다. UMAP은 BERTopic의 기본 하이퍼파라

미터(n_neighbors=15, n_components=5, min_dist=0.0, 
metric=cosine)를 사용하였으며, HDBSCAN은 min_clu

ster_size=350, min_samples=12, metric=euclidean, clust
er_selection_method=eom으로 설정하였다. 또한 c-TF-I
DF는 ngram_range=(1,1), min_df=3, max_df=0.7, max_
features=10000을 적용하였으며, MMR(Maximal Margi
nal Relevance, diversity=0.8)을 설정하였다. 이러한 하

이퍼파라미터 조합은 여러 실험을 통해 도출된 결과로, 
각 단계별 토픽 품질지표(Coherence, Topic diversity, 할
당률)를 비교·검증하여 결정되었다. 특히 UMAP의 n-ne
ighbors=15는 문서 간 노이즈를 완화하기 위한 최적값

으로 확인되었고, HDBSCAN의 min_cluster_size=350
은 군집 응집도와 토픽 수의 균형을 동시에 확보하기 위

한 설정이다. c-TF-IDF의 ngram_range=(1,1)과 min_df
=3은 짧은 상담 문장 내 핵심 단어 중심의 해석력을 높

이기 위한 조합이며, MMR diversity=0.8은 중복 키워드 

억제를 통해 토픽별 대표어의 다양성을 확보하기 위한 

기준으로 채택되었다. 결과적으로 본 설정은 Coherence 
Score 0.4737과 Topic Diversity 0.8400의 성능을 보였

다.

Table. 3 BERTopic Hyperparameter Settings

Module Hyperparameter=value

UMAP n_neighbors=15,n_components=5, min_dist=0.0, 
metric=cosine

HDBSCAN
min_cluster_size=350, min_samples=12, 
metric=euclidean, 
cluster_selection_method=eom

c-TF-IDF ngram_range=(1,1), min_df=3, max_df=0.7, 
max_features=10000, MMR(diversity=0.8)

이와 같은 과정을 통해 도출된 토픽은 문서 집합을 주

제별 체계적으로 구조화하며, 각 토픽에 대한 대표 키워

드와 관련 문서 분포가 함께 도출되어 고객 불만의 주요 

패턴을 파악하는 데 활용된다.

3.2.4 토픽과 품질 요인 매핑

BERTopic으로 도출된 결과를 정보통신기업의 주요 

품질 요인과 대응시키는 과정을 수행하였다. 각 토픽의 

대표 키워드를 품질 항목으로 매핑하였다. 매핑 신뢰성

을 높이기 위해 도메인 전문가를 통해 토픽의 핵심 키워

드를 검토하고 해당 요인과의 연관성을 검증하였다. 본 

연구에서 설정한 5개 품질 카테고리는 정보통신기업에

서 운영되는 서비스 품질관리 체계 및 서비스 불만 분류 
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기준을 기반으로 선정하였다. 이 기준은 서비스 유형별 

구조(예: 인터넷, TV, 유선전화)와 고객 상담에서 발생

하는 불만 내용(예: 네트워크 접속 오류, VOD 지연, 끊
김 등)을 반영하여 구성되었다. 본 연구에서는 도출된 

토픽과 품질 요인을 아래와 같이 대응시켰다.
•Topic 0 →인터넷 품질 : 네트워크 접속 오류, ssid 

재연결, Wi-Fi 공유기 불량 등 인터넷 서비스 품질과 직

결되는 항목.
•Topic 1 →TV 품질 : IPTV 시청 중 입력신호 오류, 

VOD 지연, 리모컨 동작 불능 등 IPTV 품질 이슈와 관련

된 항목.
•Topic 2 →고객 자가 장비 및 환경 A/S : 리모컨, 리

모컨 버튼 불량 등 고객이 직접 사용하는 소모품 장비 

고장으로 기인한 품질 문제를 포괄하는 항목.
•Topic 3 →A/S 접수 후 정상 : 고객이 불편을 신고

했으나 이후 상담원과 1차 조치 또는 확인 시 ‘정상’으
로 판정되는 사례를 반영하는 항목.
•Topic 4 →유선전화 품질 : 팩스 송수신 불가, 라인 

단절 등 연결 불량, 끊김, 등 유선전화 서비스의 품질 문

제와 관련된 항목.
이와 같은 매핑 과정을 통해, 단순한 텍스트 기반 토

픽모델링 결과를 실제 품질관리 체계의 관점에서 구조

화할 수 있었으며, 품질 요인별로 고객 불만의 주요 패

턴을 해석하고 관리 지표로 활용할 수 있는 기반을 마련

했다.

Ⅳ. 실험 결과

본 연구에서는 정보통신기업의 고객 불만 데이터를 

KoBERT 임베딩과 BERTopic 모델링을 통해 분석하고, 
도출된 토픽을 기반으로 서비스 품질관리에 적용을 검

증하였다. 4.1절에서는 고객 불만 상담 데이터를 대상으

로 한 KoBERT 임베딩 성능을 평가하였으며, 모델의 학

습 안정성을 확인했다. 4.2절에서는 BERTopic 모델링

을 수행하여, 4.2.1절에서 토픽 분포 및 키워드 분석을 

통해 주요 서비스 품질 문제를 식별하였고, 4.2.2절에서

는 토픽 관계성 분석을 통해 토픽 간 상호 연관성과 그

룹화 구조를 도출하였다. 이러한 일련의 분석 과정을 통

해 본 연구는 고객 불만 데이터에서 의미 있는 토픽을 

체계적으로 분류하고, 이를 서비스 품질 개선과 연계할 

수 있는 실증적 근거를 제시한다.

4.1 KoBERT 임베딩 성능

정보통신기업의 고객 불만 상담 데이터 110,809건을 

전처리하여 KoBERT 기반 임베딩을 진행하였다. 전처

리 결과 평균 문서 길이는 23.4개 단어(최소 1, 최대 277
개)로, 실제 상담 현장의 비정형 텍스트의 다양성을 반

영하였다. 빈 문서 비율은 0%로 데이터 전처리 과정에

서 결측 및 누락이 발생하지 않아 분석 품질이 확보되었

음을 의미한다.
본 연구에서는 KoBERT 모델의 성능을 다양하게 검

증하기 위해 정확도, F1-Score, AUC-ROC 등 다중 분류 

모델에서 일반적으로 활용되는 평가 지표를 적용하였

다. 또한 학습 안정성과 과적합 여부를 확인하고자 

Epoch별 Training Loss와 정확도, 정밀도, 재현율, 
F1-Score의 변화를 함께 분석하였다. 이러한 평가 절차

를 통해 모델의 학습 품질을 충분히 확인한 후, 고객 불

만 데이터를 768차원의 문장 벡터로 변환하는 데 활용

하였다. KoBERT 임베딩은 텍스트의 의미적 맥락과 도

메인 특화 용어까지 효과적으로 반영하며, 성능 결과는 

표 4와 같다. Epoch 25에서 Cross-Entropy Loss 0.0559
를 기록했으며, 정확도 0.9907, F1-Score 0.9906, 
AUC-ROC는 0.9806의 성능을 나타냈다. 특히, 
KoBERT를 활용한 기존 한국어 감성 분류 연구에서 보

고된 정확도 85.7%[16]와 비교할 때, 본 연구의 모델이 

통신 도메인의 고객 불만 분류 작업에 적합하게 학습되

었음을 입증한다.

Table. 4 KoBERT Model Performance Evaluation Results

result KoBERT
Cross-Entropy Loss 0.0559

Accuracy 0.9907
F1-Score 0.9906

AUC-ROC 0.9806

아울러, 정확도와 F1-Score가 거의 동일한 수준

(0.9907, 0.9906)을 기록했다는 점은 고객 불만을 균형

적으로 학습했음을 시사한다. 또한 AUC-ROC 0.9806
은 모델의 전반적인 구분 능력이 매우 우수함을 보여주

어, 실제 서비스 운영 환경에서도 다양한 불만 유형을 

높은 신뢰도로 판별할 수 있음을 확인할 수 있었다.
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그림 3은 25 Epoch에 걸쳐 KoBERT 모델의 학습 성

능을 보여준다. 학습 손실(Training Loss)이 지속적으로 

감소하는 경향을 나타내며, 이는 모델이 시간이 지남에 

따라 예측 오류를 최소화할 수 있음을 의미한다. 또한, 
정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score의 성능 지표들이 꾸

준히 상승하여 1.0에 근접함을 보여준다. 15번째 Epoch 
이후로는 성능 지표의 개선 폭이 0.001 미만으로 수렴하

여, 안정적인 성능 수준에 도달했음을 알 수 있다. 

Fig. 3 KoBERT Training Metrics by Epoch

이러한 분석 결과는 KoBERT 임베딩 기반 토픽모델

링 절차가 신뢰성 있는 품질 요인을 도출하기 위한 기반

으로 적합함을 보여준다.

4.2 BERTopic 모델링

4.2.1 토픽 분포 및 키워드 분석

BERTopic 모델링을 통해 그림 4와 같이 총 5개의 주

요 토픽이 도출되었으며, 전체 문서의 99.7%가 토픽으

로 할당되는 군집 품질을 보였다. 각 토픽별 문서 분포

는 Topic 0(54,912), Topic 1(26,822), Topic 2(20,954), 
Topic 3(7,365), Topic 4(397), 아웃라이어(-1)는 359건
이다. 또한 모델의 토픽 일관성을 나타내는 Coherence 
Score는 0.4737로 평가되었다. 토픽모델링의 Coherence 
Score는 일반적으로 0.3 이상일 때 의미 있는 토픽이 도

출되었다고 평가되며, 특히 BERTopic을 활용한 선행 

연구들 항공 안전 분야 0.41[18], 소비자 금융 보호 분야 

0.32와 비교할 때[19], 본 연구의 0.4737은 더 높은 토픽 

일관성과 해석 가능성을 확보했음을 의미한다.

Fig. 4 Barchart of Topic Modeling Word Scores

Topic 0  : giga(0.028), offline(0.028), ssid 재연결

(0.025), 인터넷 연결 오류(0.022), 공유기 전원 정상

(0.020), 구형 wifi(0.018), 싱크 정상(0.018), 무료 전환

(0.018), 기술(0.018), 싱크 비정상(0.017)과 같은 키워드

가 높은 비중을 차지하고 ‘인터넷 품질’에 해당하는 토

픽이다. 이들 키워드는 주로 초고속 인터넷 품질 저하 

및 접속 불가 상황을 반영하며, 특히 공유기 전원이나 

Wi-Fi 신호 재연결과 같은 고객 단말 및 네트워크 접속 

문제를 포함하고 있다. 즉, 인터넷 품질 저하는 단순 회

선 문제뿐만 아니라 공유기, SSID(Service Set 
Identifier) 인증, Legacy 장비 등 복합 요인에 의해 발생

되고 있음을 보여준다.
Topic 1 : itms(0.033), 입력신호(0.032), vod(0.030), 

버튼 동작 불가(0.029), 지연(0.027), 정상(0.024), 편성

표(0.021), 업데이트(0.019), 영상(0.019), 블랙(0.018)과 

같은 키워드가 높은 비중을 차지하고 ‘TV 품질’에 해당

하는 토픽이다. 이는 IPTV 서비스 품질과 직결된 신호 

오류, 영상 재생 지연, VOD 콘텐츠 접속 불량, 리모컨 

입력 고장 등을 반영한다. 즉, Topic 1은 IPTV 시청 환경

에서 발생하는 콘텐츠 품질 저하와 단말 동작 불능 문제

를 포괄적으로 보여주며, 방송 서비스 품질관리의 중요

성을 시사한다.
Topic 2 : 버튼 동작 불가(0.042), 리모컨 교체요청

(0.022), 램프 비정상(0.019), 방문전(0.019), 동조

(0.018), 작동불(0.016), 교체해도(0.016), 버튼 동작불

(0.015), 정상이나(0.014), 이어폰(0.014)과 같은 키워드

가 높은 비중을 차지하고 ‘고객 자가 장비 및 환경 A/S’
에 해당하는 토픽이다. 이는 주로 고객이 사용하는 리모

컨, 이어폰과 같은 고객 소유의 장비 불량에 해당한다. 
특히 반복적인 리모컨 교체 요청과 작동 불가 증상은 고
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객 환경에서 발생하는 단순 장치 불량임을 보여주며, 이
는 현장 출동보다는 고객 안내 및 소모품 교체 정책을 

통해 사전적으로 해결할 수 있는 영역으로 해석된다.
Topic 3 : 방문전(0.026), offline(0.024), 취소건

(0.021), 조율(0.017), 지연성(0.016), 인터넷 연결 오류

(0.015), 가능성(0.015), 입력신호(0.014), 지연(0.013), 
자급(0.013)과 같은 키워드가 높은 비중을 차지하고 

‘A/S 접수 후 정상’에 해당하는 토픽이다. 이는 고객 불

만 접수 이후 콜센터 상담사와 고객의 초기 대응을 통해 

서비스 정상 복구 또는 자동 복구로 인한 예약 취소, 단
순 조율, 재확인 과정에서 정상으로 판정되는 사례임을 

보여준다. 이러한 토픽은 고객이 문제를 인지했으나 상

담 후 확인 과정에서 정상 상태로 판정되거나 경미한 원

인으로 해결되는 경우가 많음을 의미한다. 따라서 불필

요한 A/S 출동을 줄이기 위한 상담원의 1차 진단 정확도 

향상과 고객 자가 조치 안내 강화가 요구된다.
Topic 4: 팩스(0.116), digital(0.114), snmp(0.112), 라

인 락아웃(0.091), 일반전화(0.090), 라인 확인(0.088), 
송수신 먹통(0.085), 수화기 방치(0.079), 방문 전

(0.073), 집 전화(0.061)과 같은 키워드가 높은 비중을 

차지하고 ‘유선전화 품질’에 해당한다. 주로 회선 단절

에 의한 팩스 송수신 불가와 같은 전화 서비스 품질 문

제를 반영한다. 특히 digital과 snmp(Simple Network 
Management Protocol)는 디지털 교환기 및 네트워크 관

리 시스템을 통한 회선 상태 모니터링과 관련된 기술적 

요인을 반영하고 있다. 이러한 키워드 분포는 유선전화 

서비스 품질이 단순한 음성 통화뿐만 아니라 팩스 통신, 
회선 상태 관리, 디지털 신호 처리 등 다층적인 기술 요

소들과 밀접하게 연관되어 있음을 보여준다.
본 연구의 BERTopic 기반 토픽 분석 결과는 단순히 

기존 서비스 품질 문제의 유형을 재확인하는 데 그치지 

않고, 각 토픽이 실제 고객 불만 처리 및 서비스 개선 정

책 설계에 실질적으로 연결될 수 있음을 실증적으로 보

여준다. 특히, 인터넷 품질 저하가 단순 회선 문제가 아

니라 공유기, SSID 인증, 노후 Wi-Fi 장비 등 복합적인 

원인임을 구체적으로 드러내었으며, TV 품질 영역에서

는 입력신호 문제와 VOD 콘텐츠 접속 불량 관련 고객 

불만의 중요성을 인식하였다. 또한 고객 자가 장비 및 

환경 A/S 영역에 대한 토픽 도출을 통해 현장 출동이 아

닌 고객 안내와 소모품 교체 정책 개선을 통해 대응 가

능함을 확인했다. 마지막으로, 유선전화 품질 문제에서

는 교환기 및 네트워크 관리 요소가 주요 원인임을 알 

수 있었다. 종합하면, 본 연구의 결과는 서비스 품질 이

슈별 원인과 대응 전략을 정교하게 제시함으로써 실무 

적용 가능성을 높였다는 점에서 의의가 있다.

4.2.2 토픽 관계성 분석

토픽 관계성을 나타내는 거리 맵(Distance Map)은 

BERTopic 모델 내부에서 계산된 토픽 벡터 간의 코사

인 유사도(Cosine Similarity)를 기반으로 한다. 각 토픽

을 대표하는 토픽 벡터가 c-TF-IDF를 통해 생성되며, 이 

토픽 벡터들이 얼마나 유사한지를 코사인 유사도로 측

정한다. 이후, 고차원 유사도 행렬을 차원 축소를 사용

하여 2차원 평면에 시각화한 것이 그림 5와 같다. 두 토

픽이 가까울수록 토픽을 구성하는 키워드 및 문서들이 

의미적으로 높은 유사성을 가지며, 이는 두 토픽이 서비

스 품질 관점에서 상호 연관되어 있음을 의미한다. 또한, 
표 5와 같이 전체 토픽이 두 개 주요 그룹으로 명확히 구

분됨을 확인할 수 있었다. 

Fig. 5 Distance Map of Topics

Table. 5 Group of Topic due to Relationship

Group Topics

1
 Topic 0 : Internet Quality 
 Topic 1 : TV Quality
 Topic 2 : Customer Device & Environment AS  

2  Topic 3 : A/S Normalized after Request
 Topic 4 : Fixed-line Telephone Quality

첫 번째 그룹(Group 1)은 ‘Topic 0(인터넷 품질)’, 
‘Topic 1(TV 품질)’, ‘Topic 2(고객 자가 장비 및 환경 

A/S)’로 구성된다. 이 그룹은 고객이 체감하는 서비스 
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품질 저하와 직접적으로 연관되어 있다. 인터넷 접속 불

가, IPTV 영상 지연, 리모컨 불량 등은 고객 체감 품질 

저하로 즉시 인식되며, 상담원의 초기 진단이나 리모컨

과 같은 소모품 교체 등 1차 대응 절차와 밀접히 연결된

다. 특히 인터넷과 IPTV 서비스는 Wi-Fi 공유기, 셋탑박

스, 리모컨 등 고객 단말 및 부속 장비와 밀접히 연관되

어 있어, 동일한 그룹 내에서 연관성을 보인다. 따라서 

이러한 그룹은 고객 체감 품질 및 단말/소모품 환경 중

심 문제로 요약할 수 있다.
두 번째 그룹(Group 2)은 ‘Topic 3(A/S 접수 후 정

상)’, ‘Topic 4(유선전화 품질)’로 구성된다. 이 그룹은 

상대적으로 서비스 운영 절차와 네트워크 망 관리 특성

이 밀접하게 연관된다. A/S 접수 후 정상으로 판정되는 

사례는 기술적 장애보다는 작업으로 인한 끊김, 일시적 

오류, 자동 복구, 고객 서비스 안내 부족에서 비롯되는 

경우다. 이는 상담 프로세스와 고객 소통 체계의 효율성

과 관련된다. 반면 유선전화 품질은 팩스 송수신 불가, 
회선 단절, SNMP 기반 관리 이슈와 같은 기술적 품질 

문제를 반영한다. 따라서 이 그룹은 서비스 운영 절차 

및 네트워크 관리 문제로 요약할 수 있다.
종합하면, 그룹 내부에서는 토픽 간 연관성이 높게 나

타나 동일한 관리 체계로 접근할 수 있지만, 그룹 간에

는 고객 환경 중심 문제와 네트워크 관리 문제라는 차이

가 존재한다. 이는 정보통신기업의 서비스 품질관리가 

단일 프로세스로 해결되기보다, ➀ 고객 단말 및 환경 

관리 체계와 ➁ 서비스 운영 및 네트워크 관리 체계라는 

이원적 구조로 병행 운용될 필요성을 시사한다. 

Ⅴ. 결  론

본 연구는 정보통신기업의 초고속 인터넷, IPTV, 유
선전화 서비스 영역에서 발생하는 대규모 고객 불만 데

이터를 기반으로, 한국어 특화 언어 모델 KoBERT와 

BERTopic 기반 토픽모델링을 적용하여 서비스 품질관

리를 위한 시사점을 도출하고자 하였다. 기존의 서비스 

품질관리는 주로 정형 데이터(고장률, 복구 시간, 품질

지표 등)에 의존해 왔으나, 실제 고객이 경험하는 서비

스 품질 문제는 상담 및 불만 접수 내용 등 비정형 데이

터 속에 잠재되어 있어 이를 효과적으로 분석할 필요가 

있었다. 따라서 고객 불만 기반의 비정형 텍스트를 구조

화하여 품질관리 체계와 연계하는 분석 접근은 서비스 

품질을 정교하게 이해하는 데 매우 중요한 수단이 된다.
본 연구의 제안 방법은 다음과 같다. 먼저, 고객 불만 

데이터를 KoBERT를 이용해 문장 단위 임베딩을 수행

하였다. 이후, 생성된 임베딩을 BERTopic 모델을 통해 

차원 축소, 군집화를 거쳐 토픽을 자동으로 도출하였다. 
마지막으로, 도출된 토픽을 A/S 카테고리와 매핑하여 

품질관리 관점에서 분석하였다. 
연구 결과, 총 5개의 주요 토픽이 도출되었으며, 전체 

문서의 99.7%가 토픽으로 분류되었다. 토픽별로는 인

터넷 품질, TV 품질, A/S 접수 후 정상, 유선전화 품질, 
고객 자가 장비 및 환경 A/S로 분류되어 서비스의 핵심 

불만 요인을 반영하는 주제가 확인되었다. 각 토픽의 대

표 키워드 분석을 통해 인터넷 접속 불가, IPTV 입력신

호, 리모컨 불량, 상담 과정 중 정상 확인, 유선전화 회선 

단절 등 구체적 문제가 나타났으며, 이는 고객 불만의 

주요 패턴을 체계적으로 이해할 수 있었다. 토픽별 문서 

분포에서도 인터넷 품질 49.6%(54,912건)와 TV 품질 

24.2%(26,822건) 관련 불만이 전체의 약 73.8%를 차지

하여, 인터넷·IPTV 중심의 품질 개선 우선순위가 실증

적으로 확인되었다.
토픽 간 관계성을 분석한 결과, 두 개의 그룹이 형성

되었다. 첫 번째 그룹은 인터넷 품질, TV 품질, 고객 자

가 장비 및 환경 A/S로 구성되어 고객 체감 품질 문제 및 

고객 내 단말, 소모품 환경 요인이 반영되었다. 두 번째 

그룹은 A/S 접수 후 정상, 유선전화 품질로 구성되어 서

비스 운영 절차와 네트워크 관리 특성을 보였다. 이러한 

결과는 정보통신기업의 서비스 품질관리가 단일 프로

세스가 아니라, ➀ 고객 단말 및 환경 관리 체계와 ➁ 서
비스 운영 및 네트워크 관리 체계라는 이원적 구조로 관

리되어야 함을 실증적으로 알 수 있다. 즉, 고객 체감 품

질 대응과 망 안정성 확보라는 두 가지 전략이 동시에 

요구된다.
연구의 학술적 의의는 다음과 같다. 첫째, 감정 분석

이나 일반적 토픽 분류 연구와 달리 실제 A/S 카테고리

와 직접적으로 연계된 토픽 구조를 제시함으로써 품질

관리 체계와의 정합성을 확보했다는 점이다. 둘째, 한국

어 특화 언어 모델 KoBERT와 BERTopic을 결합하여 

한국어 고객 불만 데이터 특유의 혼종어·약어·구어체를 

정밀하게 반영했다는 점에서 기존 연구 대비 차별성을 

가진다. 셋째, 토픽 간 관계성 분석을 통해 불만 유형 간
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의 구조적 연관성 및 그룹화 패턴을 확인하여 품질관리 

정책 설계에 활용 가능한 객관적 근거를 제시하였다.
 연구의 실무적 의의는 다음과 같다. 첫째, 상담 단계

에서 ‘정상’으로 귀결되는 사례를 분석함으로써 불필요

한 A/S 출동 감소와 운영 비용 절감을 도모할 수 있다. 
둘째, 인터넷 및 IPTV 불만 비중이 높다는 결과는 예방

적 유지보수, 장비 교체 정책, 네트워크 안정화 전략의 

우선순위 설정에 직접적 근거가 된다. 셋째, 리모컨 등 

소모품 불량은 출동 없이 정책적 교체 및 고객 안내 강

화로 효율적 대응이 가능함을 확인하였다. 넷째, 유선전

화 품질 문제는 교환기 및 회선 관리 강화의 필요성을 

제기하며 SLA 준수율 제고에 기여할 수 있다.
본 연구의 한계점으로는 특정 정보통신기업의 데이

터에 한정되어 있으며, 데이터 불균형으로 일부 토픽의 

성능이 낮게 나타난 점이 있다. 향후 연구에서는 다수 

기업의 데이터를 활용한 교차 검증, 최신 언어 모델과의 

비교 실험, A/S 결과 데이터와의 통합 분석을 통해 모델의 

일반화 가능성과 실무 활용 범위를 확장할 필요가 있다.
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