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Recently, with the development of technologies for the fourth industrial revolution, convergence and complex technology are 
being applied to aircraft, electronic home appliances and mobile devices, and the number of parts used is increasing. Increasing 
the number of parts and the application of convergence technologies such as HW (hardware) and SW (software) are increasing 
the No Defect Found (NDF) phenomenon in which the defect is not reproduced or the cause of the defect cannot be identified 
in the subsequent investigation systems after the discovery of the defect in the product. The NDF phenomenon is a major problem 
when dealing with complex technical systems, and its consequences may be manifested in decreased safety and dependability 
and increased life cycle costs. Until now, NDF-related prior studies have been mainly focused on the NDF cost estimation, the 
cause and impact analysis of NDF in qualitative terms. And there have been no specific methodologies or examples of a working-level 
perspective to reduce NDF. The purpose of this study is to present a practical methodology for reducing NDF phenomena through 
data mining methods using quantitative data accumulated in the enterprise. In this study, we performed a cluster analysis using 
market defects and design-related variables of mobile devices. And then, by analyzing the characteristics of groups with high 
NDF ratios, we presented improvement directions in terms of design and after service policies. This is significant in solving 
NDF problems from a practical perspective in the company.
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1. 서  론1)

최근 4차 산업혁명의 인공지능, 사물인터넷, 나노기술, 
생명공학 등의 기술은 사람, 사물, 공간을 초연결․초지능
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화하여 기존산업을 전방위적으로 재편하고 있다[15]. 이
런 4차 산업혁명 관련 기술의 급격한 발달에 따라 항공기, 
가전제품, 모바일 디바이스의 다기능화가 심화 되어가고
있다. 이에 따라 디바이스는 HW(Hard Ware) 및 SW(Soft 
Ware)관련 여러 부문의 기술이 융복합되어 적용되고 있고
사용 부품수도 늘고 있으며 집적화 되어 가고 있다. 복합
적인 기술의 융합적용과 부품수 증가는 제품의 제조․운
영 및 사용과정에서 결함 발생시 결함의 현상이 재현되지
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않거나 결함 발생 이후의 조사 시스템에서 결함의 원인을
밝히지 못하는 NDF(No Defect Found)현상을 증가하게 하
는 주요 요인 중 하나이다[5, 8, 12].
항공기 사례의 경우 NDF의 비율이 높고 이로 인한 비

용도 증가 하고 있다[5, 8]. ‘TechSee’의 조사에 따르면 가
전 전자제품의 시장 Return불량의 41%가 NDF로 나타났
으며[17], L사 모바일 디바이스의 시장 Return불량 시료
분석결과에서도 NDF 비율이 40.5%인 것으로 나타났다. 
NDF의 이해관계자인 제조업체, 서비스 제공업체 및 운영
자와 관련 있는 대부분 사람들의 요구사항은 코스트, 신뢰
성 및 안전성과 관련 있다[16]. L사의 사례에서도 NDF의
원인분석을 위한 평가비용과 시장에서 발생하는 NDF현
상에 따른 서비스 점검 비용이 큰 것으로 분석되었다. 반
면에 IT기술의 발전에 힘입어 예전에 비해 보다 많은 정보
가 수집되어 데이터를 얻는데 소요되는 비용은 떨어지고
있다[1]. 이러한 비즈니스 환경의 변화가 시장 데이터를
활용하여 NDF개선에 관한 연구의 동기가 되었다. 
기존의 NDF관련 선행연구는 설문이나 인터뷰를 통한

정성적 관점의 NDF비용 추정 및 NDF의 원인과 영향 등
에 대한 연구가 주를 이루었다. 반면에 NDF현상을 줄이
기 위하여 정량 데이터를 사용하여 구체적 방법론을 제
시한 사례는 없는 것으로 파악되었다. 
본 연구에서는 시장에서 발생하는 모바일 디바이스 제

품의 결함 및 사용 환경에 관한 인자와 설계인자를 입력
변수로 하여 군집분석을 수행하였다. 그리고 시장 결함과
관련 있는 인자의 데이터 값 중 NDF 여부를 판단하기 위
하여 더미변수를 생성하였고, 군집분석 결과로 얻어진 군
집 들 간의 NDF비율로 교차분석을 하였다. 교차분석 결
과를 바탕으로 NDF비율이 높은 군집과 낮은 군집 간
의 특성을 분석하여 시사점을 도출하였다. 제품디자인 및

After Service의 정책 대응 측면에서 대응방안을 도출하였
고 NDF 감소를 위한 개선 방향을 제시하였다.

2. 이론적 배경

2.1 NDF 정의 및 현상

NFF(No fault found), NTF(No Trouble Found), NDF(No 
Defect Found), NFI(No Fault Indicated), CDF(Cannot Dupli-
cate Failure)는 유지 보수 분야에서 동일한 의미로 사용되
며[12], 본 연구에서는 NFF와 NDF를 혼용하여 사용하였
으며 원저자의 직접인용 시에는 NFF를, 간접인용 및 저자
의 주장에 관한 내용은 NDF를 주로 사용했음을 밝혀둔다. 
NDF는 <Figure 1>에 나타낸 바와 같이 작업자 또는 BIT
(내장 테스트)가 감지해낸 고장에 대해 장치의 결함을 감
지하지만 이상원인을 찾지 못하고 결과적으로 수리가 수
행되지 않은 상태로 장치가 다시 가동되는 것을 의미한다
[5, 12]. 숨겨져 있는 결함이 확인되지 않은 상태에서 장치
가 수리를 위해 여러 번 반환 될 수 있다. 

<Figure 1> Depiction of the No Fault Found Cycle

<Figure 2> Typical Maintenance Activity
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NFF 현상 발생은 <Figure 2>의 일반적인 유지보수 활
동 플로우에서 설명할 수 있다. 결합이 발생하면 유지보
수 담당자가 매뉴얼화 된 문서에 준하여 원인을 찾는다. 
부품변경 여부를 결정하여 부품을 제거 후 심층 유지관리
파트로 보내진다. 심층분석에서 결함이 발견되지 않으면
부품변경 이유에 대한 의심이 제기되고 NFF 태그가 지정
된다. 따라서 NFF를 ‘사용자가 시스템 오류를 기록하고
이후의 조사에서 시스템 오작동의 원인을 밝히지 못하는
경우’로 정의할 수 있다[5, 12].

2.2 NDF 발생원인 및 패턴

NDF 발생 주요 원인중 하나로 항공우주 분야에서 현
대화 시스템에 따라 증가하는 부품과 NDF비율 간에 상
관관계가 있다는 보고가 있다[5]. 모바일 디바이스의 다
기능화에 따른 부품수 증가와 다양한 기술의 융합과 복
잡성 증가 요인으로 NDF가 늘고 있다.

NDF 발생 패턴은 ①빠른 문제해결을 위한 시간적 압
박 하에 여러 부품을 교체하여 확인하는 서비스 기술 ②
SW이슈 인지, HW이슈 인지, 구성(Configuration)문제 인
지 구별할 수 없는 경우 ③ 간헐적으로 불량이 발생하는
경우 ④원인이 되는 부품 진단 오류, 즉 결함의 원인이
아닌 부품을 진단한 경우로 구분할 수 있다[13].

Khan et al.[12, 13]은 38개의 NFF관련 논문을 검토하
여 산업현장에서 NFF가 발생하는 4가지 범주로 ①결함
진단: 센서, 테스트, 트러블슈팅, 고장 진단 매뉴얼, 내장
테스트, 환경 테스트. ②시스템 설계 : HW 및 SW 설계, 
운영 피드백, 핵심 성과 지표, 벤치 마크와 비용 절감 트
레이드 오프 연구. ③인적 요소 : 의사 소통, 훈련 및 교
육, 올바른 장비 사용, 보증 청구 및 책임. ④데이터 관리
: 데이터 추이, 전자 로그 및 데이터 혼합, 마이닝으로 구
분하였다. 

Williams et al.[19], Thomas et al.[18], Khan et al.[12, 
13]의 주장을 요약하면 NDF의 원인으로 부적절한 훈련, 
오류에 대한 불완전한 격리 및 문제 해결 매뉴얼, 문제
해결 중 부적절한 환경 자극 및 벤치 테스트, 전자 장비
의 간헐적 결함, 소프트웨어 미성숙, NDF 관리 정책의
부재, 조직 문화로 인한 장벽으로 구분할 수 있다.

2.3 NDF의 영향

NFF 및 DOA(Dead-on-Arrival)의 이해관계자인 제조업
체, 서비스 제공업체 및 운영자와 관련 있는 대부분 사람들
의 요구사항은 코스트, 신뢰성 및 안전성과 관련 있다[16]. 
먼저 코스트측면에서 NFF는 재고, 파이프 라인 시간

증가, 작업 및 인력 비용 증가 등의 공급 및 유지 보수
시스템의 부담을 증가 시키며, 이는 예비 부품의 양을 증
가하게 하여 비용을 유발 시킨다[16]. Williams et al.[19]
은 NFF 사건이 항공 전자 부품 내 모든 현장 결함의 85 
% 이상을 차지할 수 있으며, 모든 유지보수 비용의 90% 
이상을 차지한다고 주장한다. NFF 사건에 기인 한 코스
트는 다음 세 가지 범주로 분류할 수 있다. 첫째로 예비
비용이다. 결함과 관련된 모든 비용으로 진단을 위한 시
간, 잉여 검사로 인한 인력 손실 및 작동 가능한 서비스
부품 교체로 총합된다. 두번째로 2차비용이다. 의심되는
유닛 및 제거된 부품의 테스트와 관련된 모든 비용이다. 
환경 테스트 및 간헐적인 오류 감지 및 격리를 수행 할
수 있는 능력은 이 시점에서 전반적인 유지 관리 비용에
상당한 영향을 줄 수 있다. 마지막으로 3차비용이다. 모
든 구성 요소 지원 서비스와 관련된 비용이다. 공급망 내
에서 이러한 비용은 재고 관리에 미치는 영향을 고려해
야 한다[5].
다음으로신뢰성측면의영향을보면, NFF 문제는MTBUR 

(Mean Time Between Unscheduled Removal)과 같은 신뢰
성 측정에 상당한 영향을 미친다[3]. 실제로 NFF를 줄이
면 해당 시스템의 고장률이 향상되는 것보다 시스템 가
용성에 훨씬 큰 영향을 미친다[5]. NTF 반품은 고객의
문제가 해결되지 않았음을 나타내므로 고객 만족도가 떨
어지고 브랜드 가치가 약화된다.
마지막으로 안전성측면에서 살펴보면 항공 우주산업

에서 NFF는 비용 증가보다 더 심각한 결과, 즉 유지 보
수 관행이 열악하여 잠재적으로 결함이 있는 장치가 작
동 상태로 돌아와 안전문제를 초래할 수 있다는 것이다
[16, 19].

2.4 NDF관련 기존 연구 사례 요약

기존의 NDF관련 연구사례를 요약해 보면 <Table 1>에
나타낸 바와 같이 주로 설문 및 인터뷰, 문헌검토를 바탕
으로 NDF비용 추정 및 NDF의 원인과 영향에 대한 연구
가 수행되었다. Khan et al.[12, 13]은 2014년 조직 문화와
인적 요소 관점에서 NFF의 영향을 연구했고 이후 데이터
수집 및 코스트모델 개발을 위한 방법론을 구축하여 NFF 
비용 추정 최초 논문을 발표했다. Khan et al.[11]는 Petri 
nets의 개념을 도입하여 NFF 현상을 제어해야 하는 5가지
단계의 프로세스를 정립했다. Söderholm[16]은 NFF의 원
인과 개선방안을 신뢰성, 유지보수성, 유지보수 지원관점
으로 제시했다. Paul Phillips는 전자, 소프트웨어 및 기계
시스템에서 NFF 고장의 일반적인 원인 검토 및 기술적 측
면을 연구했다.
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3. 연구방법 및 절차 

본 연구의 목적은 기업에 축적된 정량적인 데이터를
활용하고 데이터마이닝을 통해 NDF현상을 감소하기
위한 실무적인 방법론을 제시하기 위함이다. 시장에서
발생하는 결함관련 서비스데이터와 제품의 설계인자를
입력변수로 하여 데이터마이닝을 수행한 후 군집 간
NDF비율을 교차분석 하였다. NDF비율이 높은 군집과
낮은 군집 간의 특성을 탐색하여 비즈니스관점의 시사
점을 찾고, 문제점을 개선하기 위한 대응방안을 제시하
였다.

3.1 NDF개선을 위한 데이터마이닝 적용 방법

연구방법과 진행단계를 도식화하면 <Figure 3>과 같
다. 변수선정은 모바일 디바이스의 밸류체인 단계와 연
계하여 설계요인, 제조․생산요인, 시장서비스요인으로

구분하여 선정하였다. 
데이터마이닝 실행은 데이터셋 선정, 데이터 전처리, 

알고리즘 선정, 데이터마이닝 기법 실행, Performance 및
적합도 확인 순서로 진행하였다. 세부 절차는 3.2절에 기
술하였다. 모바일 디바이스 제품 시장에서 발생하는 NDF
와 연관된 결함 특성 및 사용환경에 관한 인자와 디바이
스 제품의 설계인자를 입력변수로 하여 군집분석을 수행
하였다. 시장불량 결함 항목 중 NDF현상을 더미변수로
생성하여 군집분석 알고리즘별 군집 간 NDF비율로 교차
분석을 수행하였다. 
군집분석 알고리즘별 NDF 발생 비율에 관한 교차분

석 결과를 바탕으로 NDF 비중이 높은 집단과 낮은 집단
간 인자의 특성을 찾아 시사점을 도출한다. 시사점과 관
련 있는 인자의 성격과 영역을 고려하여 제품디자인 단
계에서 반영해야할 사안과 after service정책 측면의 대응
방안을 브레인스토밍방법을 활용하여 NDF 감소 방안을
제시하였다. 

<Table 1> Cases of Previous Research Papers Related to NFF

Author Research paper Research Contents and Implications Journal

Erkoyuncu et al.
[5]

A framework to estimate 
the cost of No-Fault 

Found events

∙Research methodology for data collection and model development : 
Familiarisation of NFF cost a Development of an initial list of NFF 
cost drivers a Further refinement a Development of software tool for 
NFF cost estimation
∙The first paper to identify suitable simulation involving an agent based 

approach to NFF cost estimation

International Journal of 
Production Economics

2016

Khan et al.
[11]

A novel approach for 
No Fault Found 
decision-making

∙NFF decisionmaking process 4 phases problem assessment, collection 
and fusion, command and response selection. 
∙five key characteristics that must be controlled
  - investigating intermittent failures
  - the reluctance to simply procedures and designs
  - how investigation are carried out
  - not adding any resilience to processes
  - the tendency to shift the decisionmaking process

CIRP Journal of 
Manufacturing Science 

and Technology
2017

Söderholm
[16]

A system view of the 
No Fault Found (NFF) 

phenomenon

∙Classify the impact of NFF into three perspectives : cost, dependability, 
and safety
∙Suggesting causes and improvement measures for NFF : Reliability, 

Maintainability, Maintenance, Support

Reliability Engineering 
and System Safety 

2007

Khan et al.
[12]

No Fault Found events in 
maintenance engineering 

Part 1

∙Research on the impact of NFF from an organizational culture and 
human factors point of view
∙Highlighting recent developments in NFF standards, its financial 

implications and safety concerns
∙NFF reduction process provides an interactive framework for various 

domains when customizing interdisciplinary processes.

Reliability Engineering 
& System Safety

2014

Khan et al.
[13]

No Fault Found events in 
maintenance engineering 

Part 2 : 
Root causes, technical 

developments and future 
research

∙Reviewing the common causes of NFF failures in electronic, software 
and mechanical systems.
∙Suggest FIM(Fault Isolation Manual), a Troubleshooting Method as a 

New Solution.
  - The ‘Design’ World and The ‘Practical’ World
  - Using FMEA (Failure Mode Effect Analysis) technique, deployment in 

three aspects, Built in test, Prognostic and Health Monitoring, 
Functional Independence Measurement User Manual 

Reliability Engineering 
& System Safety

2014
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<Figure 3> Research Model Diagram

3.2 데이터마이닝 실행 절차

데이터마이닝 실행 및 분석은 Linoff and Berry가 제시
한 CRISP-DM모델과, 지원철이 제시한 절차를 참조하여
다음과 같이 진행하였다[10, 14]. 첫 번째 단계는 적용 영
역을 이해하여, 응용영역의 배경 지식을 이해하고 문제와
관련된 지식을 수집하여 분석의 목적을 명확하게 정한다. 
두 번째 단계는 데이터 셋을 선택하는 단계로 데이터마이
닝 작업의 대상이 될 데이터들을 선정하고, 다양한 자료원
으로부터 수집한다. 세 번째 단계는 데이터 전처리로 노이
즈나 이상치들을 제거하고, 결측치 들의 처리 방안을 결정
한다. 또한 필요한 경우 데이터마이닝 목적에 적합한 속성
들을 선별하고, 차원축소나 변수변환을 통하여 모형에 포
함시킬 변수의 수를 줄인다. 네 번째 단계는 분석 알고리
즘 선정단계로 회귀분석, 분류분석, 군집분석 등 필요한
작업 유형이 무엇인지 결정하고, 이에 적합한 분석 알고리
즘을 선정한다. 다섯 번째 단계는 데이터마이닝 수행으로
관심을 가질만한 패턴을 찾는다. 패턴은 분류 규칙, 분류
트리, 또는 회귀식 등 다양한 형태가 있다. 여섯 번째 단계
는 데이터마이닝 결과의 평가이다. 발견된 패턴들을 해석
하고 평가한다. 목적 달성에 불충분한 경우 데이터 전처리
단계로 돌아간다. 마지막 단계는 발견된 지식의 활용으로
데이터마이닝을 수행할 때 세웠던 전제조건이나 가정들을
감안하여 현실에 적용한다.

4. 사례 연구

4.1 데이터셋 및 변수 선정

사례 연구 대상 기업인 L사는 스마트폰 제조 및 판매
회사로 R&D 및 설계, 생산, 판매 및 서비스까지 일련의
Business Process를 가지고 있는 글로벌 운영 회사이다. 
사례 기업의 주요 제품 중 하나인 모바일 디바이스의

밸류체인의 각 단계와 연계하여 NDF현상에 영향을 줄
수 있는 설계요인, 제조․공정 요인, 시장 및 사용환경
요인을 변수선정 영역으로 설정하였다. 설계요인으로는
설계 스펙과 사용부품, 제조․공정 요인으로는 공정 조
건과 생산 정보이다. 그리고 시장 및 사용환경 요인에는
사용환경 특성과 시장 불량 현상이며 이를 기반으로 예
비 변수 선정 대상 영역으로 설정하였다. 영역별 예비변
수를 포함하는 사내 IT시스템에서 설계인자와 연관 있는
‘SDMS’, 공정 및 시장불량과 관련 있는 ‘GQIS’ 시스템
의 field항목을 예비변수 대상으로 하여 <Table 2>와 같
은 간이평가방법을 사용하여 최종 분석에 사용할 변수를
선정하였다.

<Table 2> Variable Selection

Preliminary 
Variables

Designer 
A

Designer 
B

Designer 
C

Score Selection

Phone_Size 1 3 3 9 ○

RAM Maker 1 1 3 3 X

Phone_Weight 3 3 3 27 ○

… … … … … …

※ Adopt at least 9 points.

설계인자는 L사 사내 시스템인 ‘SDMS’으로 모델 in-
formation, 모델의 주요 사양, 적용 부품 관련 정보, Spec 
관련된 인자로 연속형 데이터 9개, 이산형 데이터 변수
16개로 총 25개의 변수들로 구성하였다. 공정 및 시장환
경 인자는 L사 IT system인 ‘GQIS'의 생산정보, 불량정
보, 시장․사용환경 정보를 담고 있으며, 연속형 데이터
1개, 이산형 변수 13개로 총 14개 field로 구성되어 있다. 
모델별 동일한 분석 환경설정을 위해 IT 시스템에서의

분석 대상 모델 및 기간을 통제하여 데이터를 추출하였
다. 대상 모델은 제품의 Tier별 Global Launching 지역과
판매대수를 고려하여 선정하였다. high tier, mid tier, low 
tier로 15개 제품 플랫폼 122개 모델(suffix포함)을 분석
대상으로 선정하였으며, NDF발생 비율과 출시 후 누적
경과 된 기간과의 연관성을 배제시키기 위해 출시 후 12
개월까지의 데이터로 한정하였다.
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4.2 데이터 전처리 

L사 IT시스템으로부터 설계 스펙 및 제품서비스 관련
기초 데이터를 제공받아 R 프로그램밍을 사용하여 데이
터를 처리하였다. ‘model suffix’ field 항목을 key값으로

하여 설계 스펙 관련 데이터와 시장․사용환경 데이터를
병합한 후 분석인자 이외의 변수는 제거하고, 결측치 제
거 및 파생변수를 추가하여 데이터마이닝을 위한 데이터
셋을 정제하였다. 파생변수로는 시장서비스 결함항목의
내용 중 NDF현상 여부를 더미변수로 생성하여 교차분석
에 활용하였다. 군집분석을 실행하기 위한 정제된 데이터
셋은 38개 field, 88,246개 record를 가지는 목적변수가 없
는 데이터 셋이다. 설계요인 데이터 셋과 공정 및 시장관
련 데이터 셋은 각각 <Table 3>과 <Table 4>와 같다.

4.3 데이타마이닝 알고리즘 선정 

본 연구에서는 Linoff and Berry[14]이 제시하는 K-means, 
분포기반군집화, 분할군집화, 계층적 군집화, Tow Step 군
집화, 코호넨(SOM) 알고리즘을 잠재 선정 대상으로 정하
였다. 본 연구의 데이터마이닝 분석에 활용한 Data는 38개
field, 88,246개 레코드가 사용되었고, 많은 양의 Data처리
가 필요한 경우 계층적 군집분석 알고리즘은 컴퓨터 연산
에 많은 부하가 발생한다. 이를 고려하여 계층적 군집화
알고리즘의 대안으로 사용되는 Tow-step clustering 알고리
즘을 선정하였다. 그리고 근래 널리 사용되는 분할 군집분
석 알고리즘 중 하나인 k-means, 인공신경망의 알고리즘
을 차용한 코호넨(SOM)을 선정하였다. K-means의 군집수
K는일반적으로계층적 군집화방법에 활용되며, 주로 사용
되는 통계적 기준은 CCC(Cubic Clustering Criterion), R2, 
Pseudo-F, Pseudo-t2 등이다[2]. 본 연구에서는 Tow- step 
알고리즘과 코호넨(SOM) 알고리즘에서 산출된 군집수 5
에서 11개를 가변시키면서 실행하였다.

4.4 데이타마이닝 실행

데이터마이닝 분석tool로 데이터를 로딩하여 변환, 정제, 
모델링, 그래프, 결과의 출력까지 하나의 소프트웨어 내에
서 수행 가능한 SPSS Modeler를 사용하여 분석하였다. 
SPSS Modeler는 시각적으로 데이터의 특성을 파악할 수
있어 의미 해석이 용이하다. 각 알고리즘별 performance와
적합도를 확인하면서 분석 목적에 부합하는 최선의 결과를
얻을 때까지 반복 수행하였다. 
군집분석은 개체 들 간의 거리를 측정하여 유사도가

높은 개체 들끼리 그룹화 하는 방법이다. 거리를 측정하
는 방법은 알고리즘에 따라 다양하다. 데이터의 척도에
따라 다른 형태의 측도 개념을 적용하기 때문에 이산형
과 연속형을 구분하여 적용하는 것은 매우 중요하다[9]. 
일반적으로 범주형 데이터의 거리를 측정하는 경우, 숫
자형 데이터로 만들기 위해 ‘0’과 ‘1’을 가지는 더미 코
딩을 이용한다. 

<Table 3> Design Factors Variables

Variable name Description Data Type

Model Suffix Model name Nominal
Phone_Size Phone Size Ratio
Phone_Weight Phone Weight Ratio
AP Chipset SoC Performance Nominal
Operating system SW Operating system Version Nominal
Resolution Display Resolution Interval
RF Chipset RF IC Chip Type Nominal
LCD Maker Display Maker Nominal
Touch Driver IC Touch IC Chip Type Nominal
Battery Capacity Battery Capacity Ratio
Display Size Display Size Ratio
Ram Capacity Ram Memory Capacity Ratio
ROM Capacity Rom Memory Capacity Ratio
Waterproof structure Waterproof support Nominal
Number of Sim Number of Sim Nominal
Display Type Display Operating Skills Nominal
Camera resolution Camera resolution Ratio
Camera OIS Camera OIS support Nominal
Number of Speaker Number of Speaker Ratio
Sensor_Fingerprint Type of Fingerprint Nominal
WiFi Chipset Type of RF Chipset Nominal
Audio Chipset Type of Audio Chipset Nominal
HiFi DAC HiFi DEC support Nominal
Charging Type Fast Charging Function Nominal
Display Driver Type of display driver IC Nominal

<Table 4> Manufacturing and Market Environment Variables

Variable name Description Data Type

Model Suffix Model name Nominal
ATTRIBUTE1 Number of Sim Nominal
ATTRIBUTE2 Tier Categorization (LMH) Nominal
ATTRIBUTE3 Service provider Nominal
PROD_CORP Production Company Nominal
PASSMON2 Number of months elapsed Ratio
PROD_DT Date of production Ordinal
DEFECT_CODE defect phenomenon Nominal
PURC_DT Date of Sale Ordinal
REGION Sales Area Nominal
SECTION CD Failure Area Nominal
SYMPTOPM_CD Defective phenomenon Nominal
CAUSE_CD Primary cause of analysis Nominal
Defect Type Dead On or Not Nominal
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Two-step 알고리즘은 기호 및 범위 필드를 모두 수용하
기 위해 확률기반의 로그 우드 거리 측정을 사용한다. 코
호넨(SOM)과 K-means 알고리즘은 유클리드 거리로 측정
한다[7].

4.4.1 Tow-step 알고리즘 적용

Two-step알고리즘은 계층적 군집화 알고리즘 적용 시
많은 양의 계산이 요구되는 단점을 보완하기 위한 방법
이다. 1단계 사전 군집화 진행 후 2단계로 사전에 만들
어진 군집들을 계층 군집화 하는 알고리즘이다[14].

38개의 입력변수를 사용하여 군집수를 최소 5, 최대 15
로 거리 측도는 로그 우도, 군집기준은 슈바르츠 Bayesian 
기준(BIC)으로 설정한 후 군집분석을 실행했다. 본 연구의
목적이 NDF 비중이 높은 군집을 탐색하는 것이므로 교차
분석 결과 군집 간 NDF 비중 차이의 크기를 군집분석의
performance로 설정하여 분석하였다. 그리고 각 군집 간의
거리가 얼마나 효율적으로 분리되어 있는지를 나타내는
실루엣 측도를 군집분석 적합도 평가방법으로 사용하였
다. 여기서 실루엣 측도 기준은 실루엣측도가 0.2 이하 나
쁨, 0.2~0.5 보통, 0.5~1.0 좋음을 기준으로 평가하였다[8].
최종 군집분석 결과 <Figure 4>와 같이 다섯 개 군으로

구분되었다. 군집품질을 평가할 수 있는 실루엣 측도는
0.5로 양호한 수준이다. 가장 작은 군집의 크기는 536개
(2.8%)이며 가장 큰 군집의 크기는 7,090개(37.7%)이다.

<Figure 4> Tow-Step Algorithm Cluster Size 

4.4.2 코호넨 알고리즘 적용

코호넨 네트워크는 입력층과 출력층으로 구성된 신경
망의 한 유형이다. 출력층 다수의 단위 간 경쟁하여 승리
한 단위에 가중치를 추가로 조정하는 알고리즘이다[13].
코호넨 실행 모델 옵션은 훈련 파티션의 데이터만 사

용하도록 하는 파티션된 데이터 사용 옵션을 선택했고, 
데이터양이 큰 경우 훈련시간이 늦어지는 부분을 감안하
여 피드백 그래프 표시 옵션을 제거 후 실행했다. 모델

작성 중에 성능을 향상시키기 위한 옵션으로 최적화의
메모리를 선택했고, 각 차원과 함께 출력 단위의 수로 2
차원 출력 맵의 크기인 너비와 길이를 5와 3으로 지정하
여 초기 입력변수 38개를 사용하여 실행하였다.
군집분석의 performance인 NDF비중 차이의 크기와 실

루엣 측도의 적합도를 최적화 하는 과정을 거쳐 최종 35
개의 입력변수를 사용하였다. 최종 분석 결과는 <Figure 
5>와 같이 11개의 군집으로 구분되었다. 실루엣 측도는
0.6으로 좋음 수준으로 분석되었고 가장 작은 군집의 크
기는 129개(0.1%)이며 가장 큰 군집의 크기는 20,818개
(23.6%)이다.

<Figure 5> Kohonen Algorithm Cluster Size 

4.4.3 K-means 알고리즘 적용

K-means 알고리즘은 사전에 임의의 K개의 포인트를
시드로 선택하여 각 개체 간의 거리를 계산하여 가장 가
까운 시드에 배정한다. 군집의 중심점을 찾아 다음 작업
의 시드로 배정하는 작업을 반복 수행하여 군집의 경계
가 더 이상 변하지 않을 때까지 반복 수행한다[14].

K-means의 군집수 K를 <Table 5>에 나타낸 바와 같이
Tow-step 알고리즘과 코호넨(SOM) 알고리즘에서 산출된
군집수 5에서 11개까지 가변시키면서 실행하여 NDF비
율이 높은 K값을 선정하였다. 

<Table 5> NDF Ratio According to K Value

K value
NDF Min. Cluster NDF Max. Cluster

Ratio Cluster Ratio Cluster

5 8.7% Cluster 3 26.1% Cluster 1
6 8.7% Cluster 3 21.7% Cluster 1
7 7.5% Cluster 6 26.9% Cluster 7
8 6.6% Cluster 8 29.4% Cluster 5
9 7.5% Cluster 8 27.7% Cluster 1
10 5.7% Cluster 9 37.8% Cluster 5
11 2.4% Cluster 10 27.3% Cluster 1
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K값을 10으로 설정한 후 performance와 적합도를 최
적화하여 실행한 결과 <Figure 6>과 같이 최종 35개의
입력변수를 사용하여 8개의 군집으로 구분되었다. 응집
및 분리의 실루엣 측도는 0.62로 좋음 수준으로 분석되
었고 가장 작은 군집의 크기는 537개(0.6%)이며 가장 큰
군집의 크기는 20,763개(23.6%)이다.

<Figure 6> K-Means Algorithm Cluster Size

4.5 분석 결과

군집분석을 실행한 후, 시장서비스 데이터 중 결함 현
상을 나타내는 변수인 ‘SYMPTOPM_CD’의 값이 NDF 
현상인 경우에는 ‘T’ 그 외의 결함인 경우에는 ‘F’인 더미
변수를 생성하여 교차분석에 사용하였다. 교차분석 결과
를 토대로 NDF비율이 높은 그룹과 낮은 그룹의 특성을
비교분석하여 시사점을 도출하였다. 

4.5.1 Tow-step알고리즘 적용 군집 교차분석

Tow-step 알고리즘을 적용하여 도출된 군집별 NDF비
율을 교차분석한 결과 <Table 6>과 같고, 군집간 NDF비
율을 그래프로 표시하면 <Figure 7>과 같다. NDF비율이
가장 높은 군집은 ‘군집-5’이며, NDF비율이 가장 낮은 군
집은 ‘군집-3’이다.

Tow-step 알고리즘을 적용하여 NDF비율이 높은 그룹
과 낮은그룹 간 변수의 특성을 확인한결과는 다음과 같다. 
NDF비율이 높은 그룹은 <Figure 8>에서 보는 바와 같이
battery 용량이 낮은 제품에서 많이 발생하고 ‘Application 
Chipset’ 심벌이 ‘MAM8917’인 T사제품의 Application Chip-
set을 적용한 제품과, Ram Memory가 낮은 제품에서 NDF 
비중이 높은 것을 확인할 수 있었다. SW 관점에서 Android 
5.0버전 NDF 비중이 높았고 판매 후 5~6개월 후 NDF 발
생이 높은 것을 확인할 수 있었다.

4.5.2 코호넨 알고리즘 적용 군집 교차분석

코호넨 알고리즘을 적용하여 도출된 군집별 NDF비율을

교차분석한 결과 <Table 7>과 같이 나타났으며, 군집 간
NDF비율을 그래프로 표시하면 <Figure 9>와 같다. NDF비
율이 가장 높은 군집은 ‘X = 0, Y = 0’인 구역이며, NDF비
율이 가장 낮은 군집은 ‘X = 2, Y = 0’ 구역이다.

<Table 6> Cross Tabulation Analysis of NDF Ratio Applied 

Tow-Step Algorithm

$T-TwoStep F T Sum

$null$
Count 58900 10298 69198

Row % 85.118 14.881 100

Cluster-1
Count 5699 1403 7102

Row % 80.245 19.754 100

Cluster-2
Count 3814 278 4092

Row % 93.206 6.793 100

Cluster-3
Count 1103 21 1124

Row % 98.131 1.868 100

Cluster-4
Count 462 83 545

Row % 84.770 15.229 100

Cluster-5
Count 4422 1631 6053

Row % 73.054 26.945 100

Sum
Count 74400 13714 88114

Row % 84.436 15.563 100

Chi-square = 1,116.034, df = 5, Probability = 0
explanatory notes : F(defects other than NDF), T(NDF phenomena)

<Figure 7> NDF Ratio Size Graph for Each Cluster Applied 

Tow-Step Algorithm

   <Figure 8> Cluster Characteristics Applied Tow-Step 

Algorithm
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<Table 7> Cross Tabulation Analysis of NDF Ratio Applied 

Kohonen Algorithm

$KXY-Kohonen F T Sum

X = 0, Y = 0
Count 11629 6363 17992

Row % 64.634 35.365 100

X = 0, Y = 2
Count 18928 1806 20734

Row % 91.289 8.710 100

X = 1, Y = 0
Count 532 117 649
Row% 81.972 18.027 100

X = 1, Y = 1
Count 542 91 633

Row % 85.624 14.375 100

X = 2, Y = 0
Count 7570 467 8037

Row % 94.189 5.810 100

X = 2, Y = 2
Count 4372 1649 6021

Row % 72.612 27.387 100

X = 3, Y = 0
Count 116 14 130

Row % 89.230 10.769 100

X = 3, Y = 1
Count 1136 120 1256

Row % 90.445 9.554 100

X = 4, Y = 0
Count 17182 1395 18577

Row % 92.490 7.509 100

X = 4, Y = 1
Count 479 77 556

Row % 86.151 13.848 100

X = 4, Y = 2
Count 11752 1726 13478

Row % 87.193 12.806 100

Sum
Count 74238 13825 88063

Row % 84.301 15.698 100

Chi-square = 8,308,625, df = 10, Probability = 0
explanatory notes : F(defects other than NDF), T(NDF phenomena)

<Figure 9> NDF Ratio Size Graph for Each Cluster Applied 

Kohonen Algorithm

코호넨 알고리즘을 적용하여 NDF비율이 높은 그룹은
<Figure 10>에서 보는 바와 같이 Ram Memory가 낮은 제
품과 ‘Memory_RAM Capacity’가 ‘GW3208’인 G사 지문
센서를 사용한 제품에서 NDF비중이 높게 나타났다. 생산
법인이 ‘LGEYT’인 Y공장 생산 분에서, 그리고 판매 후
4~5개월 후 NDF 발생이 높았다.

   <Figure 10> Cluster Characteristics Applied Kohonen 

Algorithm

4.5.3 K-means 알고리즘 적용 군집 교차분석 

K-means 알고리즘을 적용하여 도출된 군집별 NDF비
율을 교차분석한 결과 <Table 8>과 같이 나타났으며, 군
집 간 NDF비율을 그래프로 표시하면 <Figure 11>과 같
다. NDF비율이 가장 높은 군집은 ‘군집-5’이며, NDF비
율이 가장 낮은 군집은 ‘군집-9’이다.

<Table 8> Cross Tabulation Analysis of NDF Ratio Applied 

K-Means Algorithm 

$KM-K-Average F T Sum

Cluster-1
Count 4345 1635 5980

Row % 72.658 27.341 100

Cluster-2
Count 11743 1699 13442

Row % 87.360 12.639 100

Cluster-3
Count 18991 1794 20785

Row % 91.368 8.631 100

Cluster-4
Count 474 79 553

Row % 85.714 14.285 100

Cluster-5
Count 9653 5924 15577

Row % 61.969 38.030 100

Cluster-6
Count 1134 127 1261

Row % 89.928 10.071 100

Cluster-7
Count 3147 612 3759

Row % 83.719 16.280 100

Cluster-8
Count 9469 884 10353

Row % 91.461 8.538 100

Cluster-9
Count 7579 470 8049

Row % 94.160 5.839 100

Cluster-10
Count 7810 490 8300

Row % 94.096 5.903 100

Sum
Count 74345 13714 88059

Row % 84.426 15.574 100

Chi-square = 9,045,589, df = 9, probability = 0
explanatory notes : F(defects other than NDF), T(NDF phenomena)
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<Figure 11> NDF Ratio Size Graph for Each Cluster Applied 

K-Means Algorithm 

K-means 알고리즘을 적용하여 NDF비율이 높은 그룹은
<Figure 12>에서 보는 바와 같이 Ram Memory가 낮은 부
품을 적용한 제품에서 NDF 비중이 높고 ‘P_T’ Defect 
Code와 연관성이 있음을 알 수 있다. Display Size를 나타
내는 심벌이 ‘6’인 부품을 적용한 제품의 NDF 비중이 높
았다. 생산법인이 ‘LGEYT’인 Y공장 생산 분에서, 그리고
판매 후 5~6개월 후 NDF 발생이 높은 것을 확인하였다.

  <Figure 12> Cluster Characteristics Applied K-Means 

Algorithm

4.6 대응방안 도출

군집분석 적용 알고리즘인 Tow-step, K-means, 코호넨
(SOM)별 NDF비중이 높은 군집과 낮은 군집 간 변수의
특성을 분석한 결과 다음과 같은 시사점을 도출하였다. 첫
째, 설계인자와 관련하여 Ram Memory가 적고 battery 용
량이 낮은 저 사양 부품 적용 모델에서 NDF비중이 높게
나타났다. 그리고 지문센서, Application Chipset 등에서 특
정 제조사 부품 적용 모델에서 NDF비중이 높음을 확인하
였다. 둘째, 생산․공정 관련 측면에서 Y공장에서 생산한
제품이 NDF 발생 비율이 높게 나타났다. 셋째, 시장 및
사용환경 측면에서는 출시․판매 후 4~6개월이 경과한 시
점에서 NDF 발생비율이 높았고 ‘P_T’ defect code와 연관
성이 있음을 알 수 있었다. 그 외의 기타 특성으로 Android 

5.0버전 적용모델에서 NDF비중이 높음을 확인하였다. 
시사하는 내용과 관련 있는, 인자와 밸류체인별 NDF를

감소할 수 있는 대응방안을 도출한 결과는 다음과 같다. 
제품디자인측면에서 battery 용량, Memory Size, 저가 ven-
dor의 부품 사용 등의 Spec down부품 사용에 의한 재료비
절감과 NDF비용 증가의 관계를 종합적으로 고려하여 제
품디자인에 반영하여야 한다. 생산 및 공정측면에서 특정
공장의 설비 및 공정점검이 필요하다. after service 정책
관점에서 ‘P-T’ defect 발생에 대한 심층 분석이 필요하고
출시 후 4개월 경과시점부터 NDF발생에 대한 시장 모니
터링이 필요하다.

5. 결  론

본 연구에서는 시장에서 발생하는 모바일 디바이스
제품의 결함 및 사용 환경에 관한 인자와 설계인자를 입
력변수로 하여 군집분석을 수행하였다. 또한 시장 결함
관련 인자의 데이터 값 중 NDF 여부를 판단하기 위하여
더미변수를 생성하여 교차분석을 실시한 후 NDF비중이
높은 그룹과 낮은 그룹을 비교하여 어떠한 특성이 있는
지 확인해 보았다.

3가지 알고리즘을 적용한 군집분석 결과를 종합하여
NDF비중이 높은 그룹의 특성을 요약하면, 설계인자와
관련하여 Ram Memory가 적고 Battery 용량이 낮은 등
저 사양 부품 적용 모델에서 NDF비중이 높게 나타났다. 
그리고 지문센서, AP Chip 등에서 특정 제조사의 부품
적용 모델에서 NDF비중이 높음을 확인하였다. 생산․공
정 관련 측면에서 특정 공장에서 생산한 제품이 NDF 발
생 비율이 높게 나타났다. 시장 및 사용환경 관련해서는
출시․판매 후 4~6개월이 경과한 시점부터 NDF 발생비
율이 높았고 ‘P_T’ Defect Code와 연관성이 있음을 확인
하였다. 그 외의 기타 특성으로 Android 5.0버전 적용모
델에서 NDF비중이 높음을 확인하였다. 
비즈니스 활용방안으로 다음과 같이 개선방안을 제안

한다. 제품디자인측면에서 Battery 용량, Memory Size, 저
가 vendor의 부품 사용 등의 Spec down 부품 사용에 의한
재료비 절감과 NDF비용 증가의 관계를 종합적으로 고려
하여 제품디자인에 반영하여야 한다. 생산 및 공정측면에
서 특정 공장의 설비 및 공정점검이 필요하다. after service 
정책 측면에서 ‘P-T’ defect 발생에 대한 심층 분석이 필요
하고 출시 후 4개월 경과시점부터 NDF발생에 대한 시장
모니터링이 필요하다. 
본 연구의 의의는 3가지로 요약할 수 있다. 첫째, 기존

의 NDF관련 연구는 비용추정 및 정성적 측면에서의 개
선안을 제시한 반면 본 연구에서는 실제 기업의 정량적
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데이터를 활용하여 개선안을 제시하였다. 둘째, 시장에
서 발생하는 제품결함에 대한 after service 관련 빅데이
터를 활용하여 데이터마이닝 기법을 통해 시장불량 개선
방향을 제시하였다. 셋째, 제품 디바이스의 설계, 제조․
공정, 시장․판매까지 일련의 비즈니스 시스템상의 영향
인자를 고려하여 NDF를 개선하는 사례연구 방법을 제시
하였다. 
그리고 본 연구에서의 다음과 같은 한계점과 향후 연

구 방향을 제시 하고자 한다. 첫째, 입력 변수 선정에 있
어 시스템 상에 존재하는 field만을 분석 데이터로 활용
했다. 향후 분석 목적에 부합하는 변수를 추가하여 2차
연구가 필요하다. 둘째, 다양한 관점의 목적변수를 활용
하여 여러 데이터마이닝 방법론을 적용하여 비교분석하
는 것도 의미 있는 과제로 남아 있다. 셋째, 본 연구에
이어 NDF개선 정도에 따른 비용개선 효과가 기업경영에
어떤 영향을 미치는지에 대한 연구를 진행하는 것도 흥
미로운 주제가 될 것이라고 생각한다. 
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