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With the advent of text analytics, VOC (Voice of Customer) data become an important resource which provides 

the managers and marketing practitioners with consumer’s veiled opinion and requirements. In other words, making 

relevant use of VOC data potentially improves the customer responsiveness and satisfaction, each of which eventually 

improves business performance. However, unstructured data set such as customers’ complaints in VOC data have 

seldom used in marketing practices such as predicting service time as an index of service quality. Because the VOC 

data which contains unstructured data is too complicated form. Also that needs convert unstructured data from 

structure data which difficult process. Hence, this study aims to propose a prediction model to improve the estimation 

accuracy of the level of customer satisfaction by combining unstructured from textmining with structured data features 

in VOC. Also the relationship between the unstructured, structured data and service processing time through the 

regression analysis. Text mining techniques, sentiment analysis, keyword extraction, classification algorithms, decision 

tree and multiple regression are considered and compared. For the experiment, we used actual VOC data in a company.
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1. 서  론

고객의 소리(Voice of Customer, VOC)는 고객

으로부터 제안된 필요나 욕구 또는 고객의 선호도 

등을 기술(description)한 것이다(Lee et al., 2014b). 

따라서 VOC 데이터는 고객이 서비스에 대하여 갖

고 있는 직접적인 생각을 가지고 있어 고객 또는 

조직에 대한 구조화된 데이터와 결합된다면 유용한 

비즈니스 규칙이 생성될 수 있다. 따라서 기업들은 

VOC 데이터와 기업 내 정형 자료를 결합하여 기

업의 성과를 높이기 위한 직관(insight)을 얻는데 

유용하게 사용할 수 있다(Chow-Chua, 2002). 그

러므로 VOC 데이터는 단순히 접수된 고객의 불만 

사항을 포함한 보충적 자료뿐 아니라 고객의 핵심

요구사항을 파악할 수 있고 고객 접점을 파악하게 

되는 등 중요한 경영자원으로서의 전략적 역할을 

하고 있다.

하지만 VOC 데이터를 있는 그대로 경영자원으로 

활용하기 어려운데 그 주된 이유는 VOC 관련 자료

가 텍스트 형태의 빅데이터이기 때문이다(Polpinij, 

2014). VOC 데이터는 일부 5점 척도와 같이 정형

적인 형태도 있으나(Sharma, 2014), 일반적으로

는 고객 통화자료나 게시판 등에 올려둔 의견 등 

비정형 자료로 존재한다. 따라서 VOC 데이터에는 

종종 여러 가지 언어가 혼용되어 있기도 하고, 정

상적이지 않은 약어나 은어, 심지어는 어법상 맞

지 않는 어형까지 종종 존재하여 매우 복잡한 형

태를 띤다. 이러한 비정형성 데이터는 적절히 전

처리되지 않는다면 기존의 통계기법으로는 유용한 

자료로 활용되기 어렵다. 더욱이 아직도 많은 기

업들이 VOC 데이터로부터 유용한 정보를 도출하

는 처리를 수동으로 수행할 뿐, 자동화된 텍스트

마이닝 방법을 사용하고 있지는 못하여 VOC 내

에는 고객 불만 진술 등 다양한 비정형 데이터가 

존재함에도 불구하고 법적 분쟁 시 참고자료로만 

활용되는 등 분석에 직접적으로 사용되고 있지는 

못하다.

본 연구는 VOC 내의 비정형 자료에 대해 텍스

트마이닝을 통해서 정형화된 형태의 정보로 획득

할 수 있는 속성을 정의하고, 이를 기타 정형 자료

와 결합하면 고객 만족도와 경영 성과 제고에 도

움을 줄 수 있는 가치 있는 정보를 창출할 것으로 

기대한다. 그리고 그 중 한 가지로 고객 불만이 접

수되었을 때 소요되는 총 시간을 기존의 정형화된 

자료만을 사용하여 예측할 때보다 정확함을 보이

고자 한다. 이를 위해 실제 사례에 대하여 텍스트

마이닝 방법 중 전처리 방법, 명사 추출 방법과 빈

도 분석, 그리고 감성 분석 등을 사용하여 VOC 

내부의 비정형 자료를 정형화 하는 작업을 수행하

였다. 그리고 성능 검증을 위해 실제 기업 VOC 

자료를 활용하고 C4.5 판별 알고리즘과 다중회귀

분석을 통해 정확도를 실증 분석하였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 먼저 제 

2장에서는 VOC에서의 텍스트마이닝 응용에 대한 

기존 연구를 정리하여 본 연구의 필요성을 살펴보

았다. 제 3장에서는 본 연구의 방법론을 소개하고 

VOC 데이터에서 여러 속성들을 도출하는 방안을 

기술하였다. 제 4장과 제 5장에서는 각각 제안 방

법의 성능에 대한 비교 검증과 본 연구의 의의와 

추후 연구 방향을 제시하였다.

2. 문헌 연구

VOC란 대화 음성 기록이나 이메일, 텍스트 메시

지 등 고객과의 의사소통 기록이다(Subramaniam 

et al., 2009). 이러한 VOC에 대한 관리는 고객을 

이해하고 고객에 대한 현재의 서비스의 품질을 평가

하여 더 좋은 고객관리 방안을 찾음으로 고객 만

족도를 제고하려는 목적을 가진다(Godbole, 2008). 

VOC는 정형 데이터와 결합할 경우 고객의 요구

사항, 문제점이나 의견 감성 상태 등 비즈니스 인

텔리전스 관점에서 웹 로그 이상의 매우 유용한 

고객관리 정보가 될 수 있다(Subramaniam et al., 

2009; Lee et al., 2015). 그런데 VOC 자료는 비

정형적이고, 약어 은어 등이 섞여 있으며, 오류 가

능성도 있어 온전하지 못하고 그 양도 대량이므로, 
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References Description
Data extracted from 

VOC data
Content of
prediction

Kim and Jeong, 
2013

Developing emotion word dictionary to find the 
polarity of VOC data and hence real time VOC 
classification

Vocabulary with 
polarity(noun, verb)

VOC polarity

Godbole and Roym, 
2008

Classifications of C-Sat feecback VOC using 
learning data set labeled in a mannual manner 

Vocabulary with 
polarity(noun, verb)

Customer satisfaction

Choi et al., 2013
Frequency analysis, caual analysis, and 
visualization by sentiment analysis 

Vocabulary with 
polarity(noun, verb)

Customer satisfaction

Misopoulos et al., 
2014

Sentiment analysis of categorized words in 
VOC data set

Vocabulary with 
polarity(noun, verb)

Customer satisfaction

Lee et al., 2014
Extracting knowledge from VOC data by applying 
KDT(Knowledge Discovery Techniques) process

Vocabulary without 
polarity(noun)

Knowledge
(patterns and rules)

Oh et al., 2015 
Extraction of sentences from Tweet text in 
advertising 

Keywords
(e.g brands, events)

Effect of 
advertisement 

Coussement and 
Poel, 2008

Keyword extraction from VOC text using 
LSI(Latent semantic indexing), 
CV(Cross-validation) 

Keywords Summary of VOC 

Saitoh, 2014
VOC visualizartion using self-organizing 
Map(SOM) 

Keywords Summary of VOC 

<Table 1> Text Mining Analyses for VOC Data Analysis

사람을 통해서 내용분석을 하기에 매우 많은 노력

과 비용이 소요된다(García-Moya et al., 2013). 

따라서 VOC 데이터 내에 고객 파악에 유용한 정

보를 추출하는 작업을 최대한 자동화해야 하며 이

를 위해 텍스트마이닝 기법이 유력한 대안이 되고 

있다(Kozinets, 2002).  

한편 텍스트마이닝이란 자연어로 작성된 텍스트 

내에 숨겨진 패턴이나 특질, 관계성 등을 규명하기 위

해 테스트를 분석하는 방법을 말한다(Text mining 

refers to the detection of trends, patterns, or 

similarities in natural language text.)(Shahnaz 

et al., 2006, p. 373). 텍스트마이닝 기법은 원래 글

에 의한 심리 치료 방법에서 비롯된 것이나 마케팅 

등에서 고객 반응을 해석하기 위한 가설 발견 등에

서도 유용한 방법으로 받아들여지고 있으며, 크게 

문서 분류(document classification), 단어 군집화

(word clustering), 시퀀스 마이닝(sequence-mining 

algorithm), 차원 감소(dimensionality reduction), 

감성 분석(sentiment analysis), 주제 추출(topic mi-

ning, topic extraction), 여론 분석(opinion mining) 

등이 있다(Lee et al., 2014). 이중 텍스트 문서 분

류를 위해 주석(annotation)이나(Subramaniam et 

al., 2009), TF-IDF 알고리즘 등을 활용한 라벨링

(Godbole, 2008; Kim et al., 2015; Oh et al., 2015) 

등의 방법이 사용되어왔다.

VOC 데이터에는 비정형 데이터가 포함되어 있

기 때문에 텍스트마이닝 기법을 활용하여 분석, 예

측이나 최적화를 수행할 수 있다. 실제로 VOC에 대

한 최근 관련 문헌을 보면 제품에 대한 리뷰에 존

재하는 VOC에 대한 텍스트마이닝 분석(Zakaria, 

2014; Lee et al., 2014), 서비스 리뷰에 대한 분석

(Misopoulos et al., 2014)에 텍스트마이닝 기법을 

응용하기 시작했으며 분석도 문서 분류(Misopoulos 

et al., 2014), 시각화를 통한 직관의 제공(Saitoh, 

2014) 등 활용한 기법의 다양성도 늘어나고 있다. 

다음 <Table 1>은 VOC 분석을 위해 텍스트마이

닝 기법을 활용한 대표적인 기존 연구들이다. 이들

을 VOC 데이터로부터 추출한 정보로 분류하면 극

성을 가진 어휘와 극성이 없는 일반 어휘, 그리고 

키워드로 분류할 수 있다. 또한 극성을 가진 어휘는 
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Category Variables Operationalized definition and data types

Structured
Data

VOC code(VOC_TYPE) Category of incoming VOC(dummay)(Misopoulos et al., 2014)

Department(DEPT) ID of the department where VOC data is incoming(dummy)
(Hsu et al., 2015)

Employee(EMP)
Group number of the employee who is in charge of VOC(0, 1) 
Hsu et al., 2015

Unstructured 
Data 

Theme polarity(POL_TH) (-1, 0, 1)(Godbole and Roym, 2008; Choi et al., 2013)

Content polarity(POL_CN) (-1, 0, 1)(Godbole and Roym, 2008; Choi et al., 2013)

Length of theme(LEN_TM)
Number of words in the VOC theme(integer)(Godbole and Roym, 2008; 
Choi et al., 2013)

Length of content(LEN_CN) Number of words in the VOC content(integer)(Godbole and Roym, 2008; 
Choi et al., 2013)

Intensity of theme(INT_TH) Average intensity of the words in VOC theme(real)(Semantria, 2015)

Intensity of content(INT_CN) Average intensity of the words in VOC content(real)(Semantria, 2015)

Critical nouns(NOUN)
Frequency of nouns appear in VOC theme(1 if top 1%, otherwise 0)
(proposed in this paper)

Critical verbs(VERB)
Frequency of verbs appear in VOC theme(1 if top 1%, otherwise 0)
(proposed in this paper)

<Table 2> Independent Variables

대체로 소비자 만족도와 같은 VOC의 긍부정성을 

파악하기 위한 것이 주된 목적이며, 키워드는 VOC 

내용에 대한 개요를 요약하거나 시각화하여 제공하

려는 것이 목적인 경우가 많았다. 또한 VOC 데이

터 내에 내재되어 있는 업무 관련 지식을 추출하려

는 목적을 지니는 연구도 있었다(Lee et al., 2014). 

기존 연구에 비하여 본 연구는 다음의 두 가지 

측면에서 연구 동기를 가진다. 첫째, 기존의 연구

는 사전에 VOC 담당자에 의하여 고객 접촉 시에 

레이블링한 고객 만족도를 가지고 분류하는 방식

을 따른다(Godbole and Roy, 2008; Misopoulos 

et al., 2014). 이에 비해 본 연구는 고객의 레이블

링 없이도 서비스의 품질을 예측하려고 한다. 둘째, 

사람에 의해 수동적으로 레이블링한 고객 만족도

에 의하지 않고, VOC 데이터로부터 고객 만족과 

관련한 어휘를 추출하는 기존 연구는 불만 사항 

발생 시점, 즉 VOC 담당자에게로 요청이 접수된 

시점에서의 고객 만족도를 극성을 가진 어휘나 키

워드 등으로 파악하려는 연구이다. 즉, 현재 시점의 

고객 만족도를 추정(estimate)(Kim and Jeong, 

2013; Oh et al., 2015; Lee et al., 2014) 또는 시

각화(Choi et al., 2013; Saitoh 2014)하는데 집중

한 것이다. 이외에도 VOC 처리에 의해 앞으로 발

생할 고객 만족도를 예측하는 것도 VOC 관리에

서는 중요하다.

3. 방법론

3.1 예측 모형 

본 연구의 요지는 고객 만족도의 중요한 요인이 

되는 서비스 소요시간(이하 서비스 시간)에 영향

을 미칠 수 있는 후보 결정요인을 VOC 데이터에

서 찾고 그 후보 요인에 대해 실제로 결정 요인이 

되는지를 검증하는 것이다. 그러나 고객 만족도를 

직접적으로 측정하거나 수집하지 않았다면 고객서

비스만족(customer service delivery)의 대표적인 

프록시(proxy)인 서비스 시간으로서의 최종처리

까지 소요된 시간으로서(Conway, 2015) 종속변수

를 삼을 수 있을 것이다. 고객의 질의가 접수된 때

부터 검토, 대응, 질의에 대한 처리가 완료되는 시

점까지 소요되는 전체 시간이다. 이 시간이 길어

지면 길어질수록 고객은 서비스 지연으로 인식하

게 되며 불만을 더하게 될 것이다. 
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독립변수로는 <Table 2>와 같이 크게 정형 데

이터 속성과 비정형 데이터로부터 유도된 속성의 

두 종류가 있다. 먼저 정형 데이터 속성이란 VOC

유형이나 접수부서, 접수자 등 하나의 기호 혹은 

단어로 이루어진 속성들이 있다. VOC에 대한 문

서 분석을 하면 문서를 여러 카테고리로 분류할 

수 있게 되는데 어떤 VOC 시스템은 사람이 직접 

VOC 유형을 정형 데이터로 입력하기도 하거나 

퍼지 이론을 통해서 정형화하기도 한다(Hsu et al., 

2015; Wang et al., 2015). 또한 VOC의 성공여부

는 VOC 담당자의 역량에 의한 경우가 많으므로 

접수부서나 접수자는 VOC 품질에 대한 중요한 

결정요인이 될 수 있다(Hsu et al., 2015). 단, 처

리부서나 처리자는 이미 VOC에 대한 대응이 완

료된 후의 최종 담당부서나 담당자이기 때문에 처

리에 소요되는 시간의 원인변수가 될 수 없어 본 

논문에서 고려하지 않았다.

한편, 비정형 데이터로부터 유도된 속성은 문장

형태에서 추출된 속성으로서 텍스트마이닝 기법을 

통해서 정형화된 값으로 변환된 속성이다. 이에는 

문장의 긍부정성이나 사용 언어의 강도와 같은 감

성분석 결과들, 단어의 개수와 같은 빈도분석, 그

리고 빈출 단어를 시각화해 주는 WordCloud 처

리 등에 의해 가공된 속성들이 속한다. 

내용 또는 제목의 강도란 사용된 언어가 얼마나 

강한 어조로 표현했는가의 정도를 말한다. 영어에

서 보면 “I want to～”, “I like to～”는 비교적 강

한 어조이며, “Can I~” “I would like to～”는 비

교적 약한 어조이다. 한글에서도 명령조나 평서문, 

느낌표 등을 사용하는 문장은 강한 어조이며, 존

댓말이나 이모티콘, 의문형으로 쓰여진 문장은 약

한 어조의 예가 된다. 

내용 또는 제목의 사용 명사는 그 내용과 제목의 

주제나 고객의 관심사 등이 담겨있다. 그렇다면 사

용 명사의 빈도와 패턴으로 소비자 요청 사항이 어

떤 종류이며, 어떤 부서가 처리해야 할지에 대한 안

내의 역할을 할 수 있다. 즉, 단어 분석 결과는 최종

처리시간과 의미 있는 관계를 형성할 수 있다. 

3.2 비정형 데이터에 대한 정형화

VOC 데이터 중 접수제목과 접수내용 등은 대

표적인 비정형 데이터이다. 비정형 데이터의 특성

을 보면 먼저 표준화되지 않은 방식으로 표현되어 

있으며, 텍스트 안에 고객의 기쁨이나 만족, 좌절

과 불만 등 감성이 들어있다. 또한 고객이 관심 있

어 하는 이슈가 무엇인지에 대해서도 파악할 수 

있을 것이다. 이런 경우 데이터로부터 의미 있는 

명사를 추출하여 정형화할 필요가 있다. 정형화는 

다음과 같은 방법을 사용하였다.

첫째, 먼저 접수제목과 내용이 품고 있는 긍부

정성의 정도와 강도(strength)는 기존의 오피니언

마이닝 도구인 Semantria를 사용하였다. Seman-

tria는 문서를 요약하고 감정분석이 가능한 프로그

램이다. 한국어, 영어, 독일어, 스페인어, 포르투갈

어, 이탈리아어 외 6개 국어를 지원하고 있으며, 

제한적으로 러시아어, 스웨덴어, 노르웨이, 아랍어

를 지원하고 있다. Sementria에서 지원하는 검색

엔진을 이용하여 문서내의 단어를 긍정과 부정단

어로 나누어 로그오즈비(log odds ratio), 즉 오즈비

의 로그 값을 사용하여 긍부정의 정도가 계산된다. 

또한 강도(strength)는 Semantria를 통하여 분류

된 테마와 문서들 간의 거리가 얼마나 가까운지를 

나타내게 된다. 둘째, 접수제목 및 내용의 길이는 

Java나 R에서 제공하는 API나 라이브러리를 이

용하여 쉽게 도출할 수 있다. 셋째, 접수제목과 접

수내용에서 서비스 시간 예측에 의미 있는 명사를 

결정하기 위해서는 <Figure 1>과 같은 순서를 취

했다.

Step 1 : 먼저 접수제목 또는 접수내용 전체적으로 

명사에 해당하는 단어를 추출함

Step 2 : 추출된 명사를 가지고 무의미한 단어(Stop-

ping word)를 제거함

Step 3 : 잔류한 명사 중에서 빈출 단어를 상위 n% 

만큼 선택함(본 연구에서는 n = 1로 하여 

분석하였음)
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<Figure 1> Overall Procedure

Step 4 : 해당 단어가 단기간에 처리된 접수제목 또

는 접수내용에 속한 빈도(단기빈도)와 단

기간에 처리되지 못한 접수제목 또는 접수

내용에 속한 빈도(장기빈도)를 구한다. 이 

두 빈도를 접수제목 또는 전체 접수내용에 

속한 그 단어의 빈도의 상대적 비율만큼 

정규화 함.

Step 5 : 정규화 된 단기빈도가 정규화된 장기빈도

보다 m% 이상 많으면 -1, 역으로 정규화

된 단기빈도가 정규화 된 장기빈도보다 

m% 이상 적으면 1로 인코딩하고 나머지

는 0으로 인코딩함(본 연구에서는 m = 20

으로 하여 분석하였음)

Step 6 : 이상으로 -1, 0, 1로 인코딩된 단어가 한 

접수제목 또는 접수내용에서 몇 개나 등

장하느냐에 따라 그 인코딩 수를 합산하

여 접수제목_명사 또는 접수내용_명사 값

을 정함.

예를 들어 다음 <Table 3>과 같은 접수제목 및 

적수내용에서 명사를 추출하면,

VOC
Theme

“내년에 실시되는 공조냉동산업기사/ 
기능사실기시험에 대하여 문의드립니다.”

VOC
Content

“안녕하세요. 내년에 공조냉동산업기사/ 
기능사실기시험 방법이 바뀌는 것으로 알고 
있는데 어떤방식으로 바뀌게 되는지 구체적
으로 알고 싶습니다. 지금 현행 방법은 아닌 
것 같고, 세부사항이 많이 늘어난 것으로 
보아서는 기능사 필답형이 시행되는 것이 
아닙니다.”

<Table 3> Illustrative Examples of Unstructured Data 
in VOC(written in Korean)

접수제목 = {내년/1, 공조냉동산업기사/1, 기능사

/1, 실기시험/1, 문의/1}

접수내용 = {내년/1, 공조냉동산업기사/1, 기능사

/2, 실기시험/1, 방식/1, 현행/1, 방법

/1, 세부사항/1, 필답형/1, 시행/1}

이때 방법, 방식, 내년은 일반 문장에서도 많이 

등장하는 stropping word라고 하자. 그러면,

접수제목 = {공조냉동산업기사, 기능사, 실기시험, 

문의}

접수내용 = {공조냉동산업기사, 기능사, 실기시험, 

현행, 세부사항, 필답형, 시행}
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이때 만약 다른 접수제목 및 접수내용 레코드 분

석을 통해 n = 1, 즉 상위 1%로 빈출하는 단어 및 

인코딩 결과가 다음과 같다고 하자. 여기서 +1은 

상위 1%로 7일 이상 소요되는 서비스에서 더욱 많

이 등장하는 명사(장기빈도)이며, -1은 상위 1% 

0～6일 사이로 소요되는 서비스에서 더욱 많이 등

장하는 명사(단기빈도)를 의미한다. 그리고 0은 그 

외의 명사를 뜻한다(<Figure 1>의 Step 5 참고).

접수제목 = {기능사(+1), 실기시험(+1), 문의(-1)}

접수내용 = {기능사(+1)(x2), 실기시험(+1), 세부

사항(0), 필답형(+1)}

그렇다면 독립변수인 접수제목_명사 및 접수내

용_명사로는 각각 +1, +4라는 값이 할당된다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험설계

본 연구에서 제시한 모형대로 텍스트마이닝에 

의한 비정형 데이터의 정형화가 VOC에서의 처리

시간 예측성과 제고에 기여를 하는지를 검증하기 

위해 실험을 수행하였다. 실험을 위해 비교한 대

상은 다음과 같다.

모형 1 : 정형 데이터 속성만으로 예측

모형 2 : 비정형 데이터 속성만으로 예측

모형 3 : 정형 데이터 속성과 비정형 데이터 속성

을 결합하여 예측

먼저 모형 1은 최종처리시간 추정치 에 대해서 

다음 식 (1)과 같은 다항식이 된다.

  
∀∈

          (1)

단, S는 정형 데이터 속성 집합이며, x1 : VOC유형

코드, x2 : 처리부서, x3 : 처리담당자

모형 2는 최종처리시간 추정치 에 대해서 식

(2)와 같은 일차다항식이 된다.

  
∀∈

          (2)

단, U는 비정형 데이터 속성 집합이며, y1 : 접수제목

길이, y2 : 접수내용길이, y3 : 접수제목강도, y4 : 접수

제목강도, y5 : 접수제목긍부정성, y6 : 접수내용긍부

정성, y7 : 접수내용_명사, y8 : 접수제목_명사이다. 

모형 3은 최종처리시간 추정치 에 대해서 식 

(3)과 같은 일차다항식이 된다.

   
∀∈


  

∀∈
 (3)

단, S는 정형 데이터 속성 집합이며, x1 : VOC 유형

코드, x2 : 처리부서, x3 : 처리담당자이고, U는 비정형 

데이터 속성 집합이며, y1 : 접수제목길이, y2 : 접수

내용길이, y3 : 접수제목강도, y4 : 접수제목강도, 

y5 : 접수제목긍부정성, y6 : 접수내용긍부정성, y7 : 

접수내용_명사, y8 : 접수제목_명사

한편 성과 측정은 전반적인 정확도(Overall Ac-

curacy)로 수행하였으며, 아울러 <Table 4>와 같은 

오차 행렬(confusion matrix)을 통해 정확률(Pre-

cision)과 재현률(Recall)로 비교하였다. 그리고 정

확률과 재현률을 결합한 성과로서 많이 사용되는 

F-Score도 성과 측정을 하였다. 

Prediction

Positive negative

Real
Positive TP(True Positive) FN(False Negative)

Negative FP(False Positive) TN(True Negative)

<Table 4> Confusion Matrix

    (4)

   (5)

  (6)

  × (7)

실험을 위해 원본 데이터를 먼저 랜덤하게 70%

의 학습 데이터와 30%의 검증 데이터로 나누어 실

시하였으며, 이러한 데이터 분리 작업을 120회 반
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<Figure 2> Sample Screenshot of VOC Data Used in the Experiment

복 수행하였다. 실험은 앞에서 소개한 기업의 실

제 사례를 가지고 실시하였다.

4.2 VOC 데이터

본 연구에 사용된 데이터는 고용노동부 산하기관

의 실제 데이터로 2014년 10월 31일부터 2014년 

11월 29일까지 수집된 1,395개의 관측치를 사용하

였다. 종속변수는 최종처리시간으로 고객의 질의가 

접수된 날짜로부터 검토, 대응, 질의에 대한 처리가 

완료되는 시점까지 소요되는 전 시간이다. 독립변

수는 정형 데이터(VOC 유형코드, 접수부서, 접수담

당자)와 비정형 데이터에서 유도된 속성(접수제목

긍부정성, 접수내용긍부정성, 접수제목길이, 접수내

용길이, 접수내용강도, 접수제목강도, 접수제목_명

사, 접수내용_명사, 답변내용_명사)를 사용하였다. 

실제로 수집된 데이터의 예는 <Figure 2>와 같다.

4.3 결과

정형 데이터 및 비정형 데이터의 서비스 처리시간 

예측력 관점에서의 성능 측정을 위해 본 연구에서

는 의사결정나무와 다중회귀분석의 두 가지 예측 

방법을 사용하였다. 첫째, 의사결정나무에 의한 작

업 처리 시간 추론을 위해 먼저 최종처리시간(T)

을 일주일 이상소요(T = 1), 일주일 이하 수요(T 

= 0)로 이산화(discretize)하였으며, R에서 제공하

는 C4.5 알고리즘을 사용하였다. C4.5 알고리즘을 

수행하여 <Table 5>와 같은 결과를 얻었다. Re-

call, Precision, F-Score와 전제적인 정확도 모든 

면에서 모형 1은 가장 열등하고 모형 2와 모형 3

은 거의 유사한 성능을 가지는 것으로 나타났다. 

그러나 모형 2는 수집해야 할 독립변수의 개수가 

8개로 모형 3(11개)보다 적어서 더욱 경제적인 모

형이라고 판단할 수 있다. 

Models Recall Precision
Overall 
Accuracy

F-Score

Model 1 47.5% 62.3% 59.2% 29.6%

Model 2 74.4% 72.8% 73.1% 54.2%

Model 3 73.9% 73.0% 73.2% 54.0%

 <Table 5> Prediction Performance of the Models 
Using C4.5

두 번째, 의사결정나무에 의한 성능 측정과 마

찬가지로 모형 1, 모형 2, 모형 3에 대해서 다중회

귀분석으로 성능측정을 수행했다. 먼저 정형 데이

터 속성만으로 분석한 모형 1의 결과는 <Table 

6>과 같다. 이 표에서 보면 고객 요청에 대해 최

초로 접수한 사람이 누구냐에 의해 처리시간이 유

의하게 영향을 받는 것으로 나타났다. 즉, 처리자

가 어느 집단에 속하는지로 업무를 빠르게 처리하



고객의 소리(VOC) 데이터를 활용한 서비스 처리 시간 예측방법    205

Estimate Std. Error t value Pr(> |t|)

Intercept 3.256 0.702 4.64 0.00
***

VOC_TYPE 1.196 0.760 2.08 0.038
*

DEPT 0.742 0.526 1.41 0.158

EMP 1.474 0.220 6.70 0.00
***

F-Value : 21.2
***
, R-squared : 0.044

***
, Adjusted R-squared : 0.042

***

<Table 6> Multiple Regression for Model 1

*
p < 0.1, 

**
p < 0.05, 

***
p < 0.01.

Estimate Std. Error t value Pr(> |t|)

Intercept 5.078 0.246 20.67 0.00***

LEN_TM 0.025 0.072 0.35 0.727

LEN_CN -0.018 0.027 -0.65 0.515

INT_TM -0.623 0.285 -2.18 0.029*

INT_CN -0.107 0.099 -1.08 0.279

NOUN_TM 1.444 0.074 19.43 0.000***

NOUN_CN 0.586 0.078 7.53 0.00***

F-Value : 94.5***, R-squared : 0.290***, Adjusted R-squared : 0.287***

<Table 7> Multiple Regression for Model 2

*
p < 0.1, 

**
p < 0.05, 

***
p < 0.01.

Estimate Std. Error t value Pr(> |t|)

Intercept 5.060 0.647 7.82 0.00
***

VOC_TYPE -0.716 0.500 -1.43 0.153

DEPT 0.195 0.451 0.43 0.665

EMP 0.927 0.191 4.85 0.00
***

LEN_TM 0.019 0.071 0.27 0.785

LEN_CN -0.016 0.027 -0.61 0.543

INT_TM -0.594 0.284 -2.09 0.037
*

INT_CN -0.108 0.098 -1.11 0.269

NOUN_TM 1.428 0.075 19.11 0.00
***

NOUN_CN 0.549 0.078 6.93 0.00
***

F-Value : 67.2
***
, R-squared : 0.304

***
, Adjusted R-squared : 0.299

***

<Table 8> Multiple Regression for Model 3

*
p < 0.1, 

**
p < 0.05, 

***
p < 0.01.

는 사람과 그렇지 않은 사람으로 분류가 가능하다

는 의미이다. 단, 이 분류는 부서별 분류가 아니라 

처리해야 하는 고객 요청 사항에서의 분류이다. 

또한 VOC 유형코드는 10%의 유의수준에서 처리

시간에 영향을 주고 있다. 다음으로 <Table 7>은 

텍스트마이닝에 의하여 도출된 속성만(모형 2)으

로 회귀분석을 수행한 결과를 보여주고 있다. 접

수 제목이나 내용의 단어의 수는 처리시간과는 무

관한 것으로 보이나, 접수제목과 내용에 포함되어 

있는 단어가 무엇이냐에 의해 처리시간이 유의하

게 차이가 나는 것을 발견할 수 있다. 한편 접수제

목의 강도가 음의 값으로 유의한 이유는 처리시간

과 부의 상관관계를 나타냈는데 이는 주로 불만사

항이 주를 이루는 접수 건의 제목이 강한 어조로 

되어 있을 때 더 빨리 처리하기 때문일 것으로 해

석할 수 있다. 한편, <Table 8>은 정형 데이터와 
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비정형 데이터를 모두 활용하여 다중회귀분석을 

수행한 결과이다. 유의한 변수는 처리담당자, 접수

제목강도 및 접수제목_명사로서 앞의 두 모형과 

큰 차이를 보이지는 않았다. 다만 VOC 유형은 유

의하지 않은 변수로 탈락했다. 

<Table 6>～<Table 8>에서 나타난 세 모형

의 설명력을 조정된 R제곱으로 비교해보면 각각 

4.2%, 28.7%, 29.9%로 모형 1이 가장 설명력이 

낮고, 모형 2와 모형 3은 서로 거의 일치하되 모형 

2가 더욱 경제적인 모형인 것으로 판단된다. 이는 

의사결정나무 방법으로 추론할 때와 동일한 결과

라고 볼 수 있다. 

이상과 같이 분석한 의사결정나무와 다중회귀분

석에 의한 서비스 시간 예측 모형 비교를 요약할 때, 

모형 1～모형 3에 대한 의사결정나무에서의 추론 

정확도(overall accuracy) 등에 의한 성능측정결

과와 다중회귀분석에서 모형의 설명력을 나타내는 

조정된 R제곱 값으로 그래프로 나타내어 살펴본 

결과 모든 추론 방법에서 모형 3이 모형 1과 모형 

2에 비해 우수했으나, 모형 2와는 그 차이가 매우 

근소하여 대규모 VOC 비정형 데이터 처리의 작업

량을 고려할 때 모형 2가 가장 적절한 서비스 처

리시간 예측 모형이라고 판단할 수 있다. <Figure 

3>～<Figure 5>은 각각 모형 1～모형 3에 대해 

구한 최적의 의사결정나무 모형이다.

<Figure 3> Decision Tree(Model 1)

<Figure 4> Decision Tree(Model 2)

<Figure 5> Decision Tree(Model 3)

5.결  론

5.1 연구의 학술적 의의

본 연구의 가장 큰 학술적 의의는 텍스트마이닝 

기법으로 비정형 VOC 데이터를 수치화하여 획득

한 변수가 포함된 고객 요구 처리 소요시간 예측 

모형이 정형 데이터 속성만으로 이루어진 예측 모

형보다 예측 정확도 측면에서 더 우월할 수 있음을 
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실증적으로 검증한 것이다. 더욱이 비정형 데이터 

속성만으로 추론하더라도 정형데이터와 비정형 데

이터를 모두 결합하여 추론하는 경우와 거의 유사

한 분류 성능이 나오는 것을 관찰할 수 있었다. 그

러므로 VOC에서의 고객으로부터의 접수 내용 원

문은 추후 법적 조치를 위해 저장하는 용도뿐 아니

라 텍스트마이닝 기법을 활용하게 되면 고객관리 

개선을 위한 분석에도 유용하게 사용될 수 있다. 

두 번째로, 기존의 VOC 데이터를 활용한 고객 만

족도 예측 연구는 불만사항이 발생하여 VOC 담당

자에게로 접수된 시점에서의 고객 만족도를 극성을 

가진 어휘나 키워드 등으로 파악하려는 연구임에 비

해, 본 연구에서는 불만사항이 발생한 건에 대한 조

직의 대응을 예측하여 그 이후에 발생할 고객 만족

도를 예측했다. 즉 기존 연구는 현재 시점의 고객 만

족도를 추정(estimate)(Kim and Jeong, 2013; Oh 

et al., 2015; Lee et al., 2014) 또는 시각화(Choi et 

al., 2013; Saitoh 2014)한 것임에 비해 본 연구는 

업무처리시간이라는 proxy를 사용하여 미래 시점의 

고객 만족도를 예측(predict)한 것이 차이가 있다. 

세 번째, 사전에 VOC 담당자에 의하여 고객 접촉 

시에 레이블링한 고객 만족도를 가지고 분류하는 기

존의 방식(Godbole and Roym, 2008; Misopoulos 

et al., 2014)을 따르지 않고서라도 업무처리시간과 

같은 다른 VOC 데이터 속성을 활용하여 고객 만족

도를 추정할 수 있다는 가능성을 제시했다는 점에서 

기존 연구와 차별화된다. 

마지막으로, 본 연구의 주목적이 분석가의 개입 

없이 기계적으로 서비스 시간 예측을 수행하는 것

이므로 기계의 입장에서는 단순 문의인지 복잡한 

문의인지에 대한 사전 정보가 없이 학습해야 한다. 

본 연구는 이렇게 사전 정보 없이도 예측 및 서비

스 시간 소요 별로 분류가 가능하다는 점에서도 

의의가 있었다.

5.2 연구의 실무적 의의

본 연구의 실무적 의의로 첫 번째, 실험 결과 

VOC 데이터 중에서 비정형 자료에 대해 전처리 

이후 감성분석, 빈도분석 등 텍스트마이닝 방법을 

활용해 도출된 속성으로 고객의 요청에 대한 처리

시간을 정확히 예측하는 비율을 제고할 수 있었다. 

따라서 각 기업은 VOC 데이터를 정형화할 수 있

는 체계를 갖추는 것이 합리적인 선택이 된다. 그 

동안 많은 기업들이 VOC 데이터 중에서 주로 정

형 데이터 위주로 분석하는 방식에서 탈피하여, 비

정형 데이터를 함께 사용하여 처리하는 것이 더 

유리함을 실증적으로 보였다. 

두 번째, VOC 내에서 고객의 불만 사항이 포함된 

제목과 본문에는 고객의 불만이 주로 어떤 측면으로 

제기되고 있는지에 대한 유용한 정보가 담겨 있으며 

또한 이를 자동으로 파악할 수 있었다. 이때 대규모 

자료일 수 있는 본문의 내용을 적시적으로 분석하기

에 전산 환경이 준비되지 못한 경우에는 제목 등 요

약 정보만으로도 VOC 데이터 분석을 할 수 있다. 

세 번째, 업무의 내용이나 누가(부서, 개인) 이 업

무를 받는지가 서비스 시간을 예측하는데 도움 된

다는 사실을 발견했다. 이와 같이 VOC와 연관된 

자료의 흔적은 업적 평가의 유용한 근거가 될 수 

있다. 

5.3 추후 연구 방향

본 연구에서 제안한 방법론에 대한 검증을 위해 

한 기관의 VOC 데이터만을 사용한 것은 한계점

이었다. 물론 사용한 기관의 VOC 데이터 형태는 

다른 기관의 VOC 데이터와 마찬가지로 자유형식

의 문장들로 이루어져 있으므로 적용대상은 넓다

고 볼 수 있다. 또한 가공의 데이터를 사용하지 않고, 

실제기업의 VOC 데이터를 사용하였으며 VOC의 

내용이 많은 기업에서 일반적으로 발생하는 문제

를 다루었다. 그러나 여러 기업의 데이터가 아니

므로 실험결과를 일반화하는데 조심할 필요가 

있다. 차후 연구에서는 다른 유형의 VOC 데이터

를 가지는 여러 기업의 사례를 종합하여 검증할 것

이다. 

또한 다양한 비정형 소비자 데이터(e.g. 고객 창

구 VOC, 상품 및 서비스 리뷰, 소비자 온라인 커
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뮤니티, 게시판, 포럼 등) 접근이 가능하더라도 관

련된 기업의 성과 변수(내부정보)에 대한 접근은 

어려웠기 때문에 재무지표 등 더 다양한 조직 성과

와의 인과관계 분석은 어려웠으며 본 연구의 범주

에서 제외했다. 대신 Conway(2015) 연구를 근거

로 최종 처리까지 소요된 시간이 고객 서비스 만족

에 대한 대리 변수라고 “가정”하여 사용하는 방법

을 채택했다. 하지만 추후 조직 내부 서과 정보가 

공유되면 이 분석을 추가함으로써 보다 더 경영적 

시사점을 도출할 수 있으리라 기대한다. 

References

Choi, C.H., J.E. Lee, G.S. Park, and J. Na, “Voice 

of Customer Analysis for Internet Shop-

ping Malls”, International Journal of Smart 

Home, Vol.7, No.5, 2013, 291-304.

Chow-Chua, C. and R. Komaran, “Managing Ser-

vice Quality by Combining Voice of the 

Service Provider and Voice of Their Custo-

mers”, Managing Service Quality : An Inter-

national Journal, Vol.12, No.2, 2002, 77-86.

Conway, N. and R.B. Briner, “Unit-Level Lin-

kages Between Employee Commitment to 

The Organization, Customer Service Deli-

very and Customer Satisfaction”, The Inter-

national Journal of Human Resource Ma-

nagement, Vol.26, No.16, 2015, 2039-2061.

Coussement, K. and D.V. Poel, “Integrating The 

Voice of Customers Through Call Center 

Emails Into a Decision Support System for 

Churn Prediction”, Information and Mana-

gement, Vol.45, No.3, 2008, 164-174.

García-Moya, L., S. Kudama, M.J. Aramburu, 

and R. Berlanga, “Storing and Analysing 

Voice of The Market Data in The Corpo-

rate Data Warehouse”, Information Sys-

tems Frontiers, Vol.15, No.3, 2013, 331-349.

Godbole, S. and S. Roy, “Text to Intelligence : 

Building and Deploying a Text Mining So-

lution in The Services Industry for Cus-

tomer Satisfaction Analysis”, IEEE Inter-

national Conference on Services Compu-

ting, Vol.2, 2008, 441-448.

Godbole, S. and S. Roy, “Text Cassification, Busi-

ness Intelligence, and Interactivity : Auto-

mating C-Sat Analysis for Services Indu-

stry”, In Proceedings of the 14th ACM 

SIGKDD international conference on Know-

ledge discovery and data mining,  2008, 

911-919. 

Hsu, C.H., L.Y. Ouyang, and C.M. Yang, “An 

Integrated Approach for Defining Bicycle 

Design Factors with Consideration of Gen-

der Differences”, International Journal of 

Industrial and Systems Engineering, Vol.

19, No.3, 2015, 326-347.

Kim, D.S., X.S.W. William, M.S. Lim, C. Liu, 

N.G. Kim, J.Y. Park, J.H. Park, W.Y. Kil, 

and H.S. Yoon, “A Methodology for Analy-

zing Public Opinion about Science and Tech-

nology Issues Using Text Analysis”, Jour-

nal of the Korea Society of IT Services, 

Vol.14, No.3, 2015, 33-48.

(김다솜, William Xiu Shun Wong, 임명수, 류신, 

김남규, 박준형, 길우영, 윤한술, “텍스트 분석을 

활용한 과학기술이슈 여론 분석 방법론”, 한국

IT서비스학회지, 제14권, 제3호, 2015, 33-48.)

Kim, Y.S. and S.R. Jeong, “Intelligent VOC Analy-

zing System Using Opinion Mining”, Jour-

nal of Intelligence and Information Sys-

tems, Vol.19, No.3, 2013, 113-125.

(김유신, 정승렬, “오피니언 마이닝을 이용한지능형 

VOC 분석시스템”, 지능정보연구, 제19권, 제3

호, 2013, 113-125.)

Kozinets, R., “The Field Behind The Screen : 

Using Netnography for Marketing Research 

in Online Communities”, Journal of Mar-



고객의 소리(VOC) 데이터를 활용한 서비스 처리 시간 예측방법    209

keting Research, Vol.39, No.1, 2002, 61-72.

Lee, B.J., J.S. Kwon, G.C. Go, and Y.L. Choi, “A 

Method for Analyzing Web Log of the 

Hadoop System for Analyzing a Effective 

Pattern of Web Users”, Journal of the Korea 

Society of IT Services, Vol.13, No.4, 2014, 

231-243.

(이병주, 권정숙, 고기철, 최용락, “효과적인 웹 사용

자의 패턴 분석을 위한 하둡 시스템의 웹 로그 

분석 방안”, 한국IT서비스학회지, Vol.13, 2014, 

231-243.)

Lee, H., J. Han, and Y. Suh, “Gift or threat? An 

Examination of Voice of The Customer : 

The Case of MyStarbucksIdea.com”, Elec-

tronic Commerce Research and Applica-

tions,  Vol.13, No.3, 2014, 205-219.

Lee, S.K., B. Kim, M. Huh, J. Park, S. Kang, S. 

Cho, and D. Lee, “Knowledge Discovery in 

Inspection Reports of Marine Structures”, 

Expert Systems with Applications, Vol.41, 

No.4, 2014, 1153-1167.

Misopoulos, F., M. Mitic, A. Kapoulas, and C. 

Karapiperis, “Uncovering Customer Service 

Experiences with Twitter : The Case of 

Airline Industry”, Management Decision, 

Vol.52, No.4, 2014, 705-723.

Oh, C., S. Sasser, and S. Almahmoud, “Social 

Media Analytics Framework : The Case of 

Twitter and Super Bowl Ads”, Journal of 

Information Technology Management, Vol.26, 

No.1, 2015.

Oh, D.S., S.B. Kim, and S.Y. Ryu, “Processes 

and Methods for Eliciting Software and 

System Requirements from Users’ Opinions 

in Mobile App”, Journal of the Korea So-

ciety of IT Services, Vol.13, No.4, 2014, 

397-410.

(오동석, 김선빈, 류성열, “모바일 앱의 사용자 의견

으로부터 소프트웨어 및 시스템 요구사항을 추

출하기 위한 프로세스와 방법”, 한국IT서비스

학회지, 제13권, 제4호, 2014, 397-410.)

Polpinij, J., “Multilingual Sentient Classification 

on Large Textual Data. In Big Data and 

Cloud Computing(BdCloud)”, 2014 IEEE 

Fourth International Conference on IEEE,  

2014, 183-188. 

Saitoh, Fumiaki, “Visualization of Online Cus-

tomer Reviews and Evaluations Based on 

Self-organizing Map”, Systems, Man and 

Cybernetics(SMC), 2014 IEEE Interna-

tional Conference on IEEE, 2014, 176-181.

Shahnaz, F., W.M. Berry, V.P. Pauca, and R.J. 

Plemmons, “Document Clustering Using Non-

negative Matrix Factorization”, Informa-

tion Processing and Management, Vol.42, 

No.2, 2006, 373-386.

Sharma, S. and J. Negi, “Customer Importance 

Rating of Service Quality Dimensions for 

Automobile Service”, International Journal 

of Engineering Science and Technology, 

Vol.6, No.12, 2014, 822.

Subramaniam, L., V. Faruquie, T. Ikbal, S. Godbole, 

and M.K. Mohania, “Business Intelligence 

rom Voice of Customer”, Data Enginee-

ring, IEEE 25th International Conference 

on IEEE, 2009, 1391-1402. 

Wang, K.J., T.C. Chang, and K.S. Chen, “Deter-

mining Critical Service Quality from The 

View of Performance Influence”, Total Qua-

lity Management and Business Excellence, 

Vol.26, No.3-4, 2015, 368-384.

Zakaria, A.F. and S.C. Lim, “A Preliminary Sur-

vey on Modeling Customer Requirements 

from Product Reviews Under Preference 

Uncertainty”, Industrial Engineering and 

Engineering Management(IEEM), 2014 

IEEE International Conference on IEEE,  

2014, 1096-1100.



210 Jeonghun Kim․Ohbyung Kwon

 About the Authors 

Jeonghun Kim (adsky0719@khu.ac.kr)

Jeonghun Kim has completed a master degree major in Bigdata manage-

ment from Kyunghee University. He is currently taking a doctor degree 

major in Management Information System at Kyunghee University. He is 

working at CaiTech laboratory as a researcher and taking in “Human Robot 

Interaction project.” His research interests include Bigdata, Data mining, 

Text mining, Internet of things.

Ohbyung Kwon (obkwon@khu.ac.kr)

Ohbyung Kwon is a professor in the School of Management at Kyung Hee 

University. He received his master's and Ph.D. degrees in MIS from Korea 

Advanced Institute of Science and Technology (KAIST), and a B.A. from 

Seoul National University. He published several articles in Journal of MIS, 

International Journal of Information Management, Decision Support 

Systems, etc. His research interests include ubiquitous computing, big data 

analytics, and decision support systems.


