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            Abstract
          
        

        
          LLM(Large Language Model)의 학습 성능은 사용되는 데이터셋의 품질에 크게 의존한다. 특정 도메인의 모델 학습 시 선별된 데이터의 품질에 따라 모델 성능에 직접적으로 영향을 미치기 때문에 고품질 데이터셋 구축은 모델 성능 향상을 위한 필수적 고려 요소이다. 따라서 본 논문은 AI 면접 도메인의 면접 분석에 사용 할 고품질 데이터 선별을 위한 프롬프트 기반 데이터 정제 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 면접 답변 내 의도 요소 분석을 통해 정밀한 데이터 선별을 가능하게 하며, 각 의도 요소와 대응되는 개별 프롬프트를 추가하여 데이터 선별 근거의 타당성과 효율성의 개선 정도를 평가하는 것을 목표로 한다. 본 연구는 AI 면접 도메인에서 데이터셋의 신뢰성과 정확성을 향상시키는 새로운 데이터 선별 시스템을 제시함으로써 AI 면접 도메인에 특화된 분석 모델의 학습 효율성을 높이기 위한 토대를 형성한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The training performance of a Large Language Models(LLM) significantly depend on the quality of the dataset used. As the quality of data within a specific domain directly impacts model efficacy, constructing a high-quality dataset is crucial for model improvement. Therefore, this paper proposes a prompt-based data refinement system for selecting high-quality data for analyzing AI interviews. The proposed system aims to enable precise data screening through the analysis of intent elements in interview answers, and to evaluate the validity of the data screening rationale and the degree of improvement in efficiency by adding individual prompts corresponding to each intent element. By presenting a novel data curation system that improves the reliability and accuracy of datasets in the AI interview domain, this research establishes the basis for improving the learning efficiency of analytical models specific to the AI interview domain.
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      Ⅰ. 서 론
      인공지능 기술이 급속도로 발전하면서 다양한 대규모 언어 모델(LLM, Large Language Model)이 등장하였으며, LLM의 가파른 성장은 다양한 산업과 학문 분야에 혁신적인 변화를 가져왔다. 여러 기업과 연구 기관들은 이러한 모델을 활용하여 복잡한 언어 기반 문제를 효과적으로 해결하거나 많은 인력과 시간을 요구하던 작업들을 자동화하여 시간과 비용을 절감하고 있다. 특히 여러 기업에서 LLM을 활용하여 챗봇과 같이 기존의 업무를 자동화하거나 새로운 유형의 응용 서비스를 제공하는데 크게 집중하고 있다.

      코로나19 전염병 발병 이래로 비대면 서비스 기술의 급격한 발달로 채용시장에서도 비대면 면접 및 채용 프로세스가 크게 확산되었다. 기존 대면 면접 방식에서 벗어나 화상 통화 또는 AI 기반 면접 프로그램을 도입하여 채용 과정의 효율성과 접근성이 극대화되었다. 이러한 변화는 전염병 예방을 위한 사회적 거리 두기 규정을 준수하는 동시에 시공간의 제약을 두지 않기 때문에 채용 과정에서 소모되는 인력과 시간을 줄이며, 기간 내 원하는 시간에 면접을 볼 수 있어 채용 기업과 지원자 모두에게 편의를 제공하고 있다.

      AI 면접 도메인에서 AI 기술은 면접관들이 파악하지 못했던 미세한 행동 패턴이나 반응을 포착하고, 축적된 데이터로 정보를 수치화하여 보다 객관적이고 정밀한 분석을 할 수 있도록 한다. 또한 취업 준비생들은 모의 면접을 통해 면접과 유사한 환경에서 실전과 같은 경험을 쌓고, 자신의 강점과 약점을 파악하여 효과적으로 면접을 대비할 수 있다.

      따라서 AI 면접 도메인에서 면접 분석 보고서를 생성할 경우 객관적인 시선에서 면접자의 답변과 언어 등을 분석하여 면접자의 역량과 잠재 능력, 태도를 파악하는 것이 중요하다. 이러한 복잡한 분석을 수행하기 위해서는 다양한 상황을 반영하는 면접 질의응답 정보를 포함하며, 면접 분석 규칙을 도출하고 이를 수치화 가능한 기준을 설정할 수 있도록 돕는 특화 데이터셋을 구축하는 것이 필요하다.

      따라서 본 논문에서는 AI 면접 분석 보고서 생성 모델 학습에 사용할 데이터셋을 구축하기 위해, 면접 답변 내 의도 정보를 활용하여 면접 질문에 대한 개별 의도 요소를 검출하고, 해당 의도 요소에 부합하는 개별 프롬프트 조합을 통해 답변의 적절성을 판단하는 데이터 정제 시스템을 제안한다.

      이에 따라 2절에서는 이전 연구들 중에서 심리나 의도를 분류한 사례들과 프롬프트 엔지니어링 기법을 사용한 데이터셋 구축 사례를 분석한다. 3절에서는 제안하는 프롬프트 기반 데이터 선별 시스템을 소개하며, 데이터셋 전처리 과정, 주요 의도 요소 선정, 데이터셋 내 의도 요소 검출 및 답변 적절성 판단 과정을 설명한다. 4절에서는 제안한 시스템의 판별 정확성과 타당성을 검증하기 위한 실험 과정과 한계를 설명하고, 5절에서는 결론을 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 심리 및 의도 분류 체계
        심리 분석 모델은 대화나 몸짓 속에 내포되어 있는 화자의 감정을 탐지하는 데 사용된다. 이러한 모델들은 초기에 간단한 긍정/부정 분류에서 시작하여 현재는 단순한 이분법적 분류를 넘어 다양한 감정과 심리 상태를 정밀하게 분류하는 연구가 진행되고 있다. 이 과정에서 특정 감정 유형을 식별하기 위한 다양한 감정 분류 모델이 개발되고 활용된다[1][2]. 이와 같은 심리 분석 모델은 고객 서비스 모니터링, 건강 관리 등 경제학과 심리학을 비롯한 여러 분야에서 응용되고 있다[3][4].

        예로 온라인 쇼핑몰의 구매자 리뷰 예측 연구[5]에서는 아마존 리뷰 데이터를 활용하여 긍정/부정 분류 모델을 제작했다. 리뷰 평점에서 1점과 2점을 부정적 리뷰로, 5점을 긍정적 리뷰로 분류하여 총평과 리뷰 텍스트와 함께 학습 데이터셋을 구축한 후, 양방향 LSTM(Bidirectional LSTM) 알고리즘으로 모델을 개발하여 리뷰의 긍정/부정 분류 작업을 수행했다.

        또한 영화 리뷰 내 감정을 분석하기 위해 감정 어휘 사전을 이용하여 9가지 감정을 분류하는 모델을 제작한 연구도 있다[6].

        이 연구에서는 9가지 감정을 식별하기 위해, 감정 어휘들을 형태 분석한 감정 어휘 사전을 활용하여 사전과 영화평 말뭉치에서 나타난 어휘가 일치할 경우 감정을 주석하여 데이터셋을 구축했다. 이후 구축한 데이터셋으로 KcBert(Korean comments Bert) 모델[7]을 학습시켜 ‘기쁨, 슬픔, 공포, 분노, 혐오, 놀람, 흥미, 지루함, 통증’의 감정에 대해 분류했다.

        심리 분석 모델은 AI 면접 도메인에서도 활용할 수 있다. 그 예로 KoBERT 모델[8]을 기반으로 면접 답변의 의도를 분석한 연구가 있다[9]. 해당 연구에서는 인사혁신처 국가공무원인재개발원과 국가직무능력표준(NCS, National Competency Standards)[10]등의 기준을 토대로 ‘지식/기술, 태도, 인성, 개인 배경, 기타’의 5가지 주요 의도 요소를 정의하여 면접 답변의 의도를 분류하는 작업을 수행했다.

        본 연구에서는 [9]의 연구와 같이 AI 면접 도메인에서 지원자의 답변 의도를 분석하기 위해 특정 의도 요소를 정의한다. 이를 위해 AI-Hub의 채용면접 인터뷰 데이터[11] 가이드라인에 정의된 의도 요소를 바탕으로 5가지 주요 의도 요소로 재정의하고, 각 답변에 내재된 의도를 더 명확하게 분류할 수 있도록 돕는다. 이러한 의도 요소들은 면접 답변의 적절성을 효과적으로 평가하기 위한 자료로 사용된다.

      

      
        2.2 프롬프트 엔지니어링
        프롬프트 엔지니어링은 입력 프롬프트를 최적화하여 LLM에서 원하는 수준의 응답을 유도하는 모델 제어 기술을 말한다. 효과적인 프롬프트 엔지니어링을 통해 추가 학습 없이도 높은 성능과 효과를 얻을 수 있어 간편하면서도 시간과 비용을 절약할 수 있다. 이러한 이점으로 프롬프트 엔지니어링은 zero-shot 및 few-shot 프롬프트를 통해 새로운 작업에 대응하거나 모델의 응답 오류를 최소화하는 추론 과정을 개선하는 등 다양한 응용 분야에서 활용된다[12]-[14].

        프롬프트 엔지니어링은 데이터셋 구축 과정에서도 자주 사용된다. 단순히 데이터의 양을 늘리는 것뿐만 아니라 기존 공개 데이터셋의 품질을 개선하거나 학습에 불필요한 데이터를 제외해 효과적인 데이터셋을 구축하는 전략으로 활용된다. 그 예로 제한된 데이터만으로 좋은 성능을 얻기 위해 자동으로 Instruction Tuning 데이터의 효율성을 강화하는 DEITA 모델을 구축한 연구가 있다[15]. DEITA는 복잡성과 품질, 다양성을 종합적으로 고려하여 기존 데이터셋를 정제하고 정렬함으로써 제한된 데이터로도 모델이 사용하는 데이터의 활용을 깊이 있도록 하여 모델의 성능을 향상시켰다.

        또한 감정 분석 데이터셋 구축 과정에서 부족한 데이터를 보강하기 위해 데이터 증강 기법으로 프롬프트 엔지니어링을 활용할 수도 있다. 감정 분석 모델 성능 향상을 위한 데이터 증강 연구[16]에서는 ‘Generative 프롬프트’를 사용해 새로운 주제의 텍스트를 생성함으로써 데이터의 다양성을 확장하고 모델의 창의성을 증진시켰으며, ‘Conditional 프롬프트’로 특정 감정 타깃 텍스트 생성을 목표로 하는 자연스러운 문장을 생성할 수 있도록 했다.

        프롬프트 엔지니어링은 데이터를 분류하는 데에도 활용할 수 있다. 한 연구에서는 대학 졸업생을 대상으로 채용 공고의 직무적합성을 판단하기 위해 프롬프트 엔지니어링 기법을 사용했다[17]. 이때 채용 공고의 제목과 설명에서 요구하는 직무 경험 또는 기술을 반영하여 적합성 판단 조건을 설정하며, 모델의 이름과 역할, 응답에 대한 긍정적 호응을 포함하여 편향 없는 최적의 프롬프트를 구축함으로써 직무적합성을 효과적으로 판별했다.

        본 연구에서는 AI 면접 도메인 내에서 프롬프트 엔지니어링 기법을 사용하여 면접 질의응답 내 5가지 주요 의도 요소를 검출하고, 이를 기반으로 면접 답변의 적절성을 평가하는 데이터 정제 시스템을 제시한다. 면접 데이터 내에서 파악 가능한 의도 요소를 검출하기 위해 5가지 주요 의도 요소의 특성을 반영한 공통 프롬프트를 사용하며, 검출된 의도별 추가 프롬프트를 제공하여 면접 질의응답 데이터의 답변 적절성을 효과적으로 판단할 수 있도록 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 시스템
      본 절에서는 입력 데이터셋을 정제하여 면접 분석 보고서 생성 모델 학습에 사용할 데이터를 선별하는 과정에서 다양한 질의응답 및 분석 결과를 포함시키기 위한 프롬프트 기반 데이터 정제 시스템에 대해 소개한다. 제안하는 정제 시스템은 크게 ‘의도 요소 검출’과 ‘답변의 적절성 판단’ 과정으로 나뉜다. 공개 데이터셋에서 질문과 답변, 감정 및 의도 라벨링 데이터를 정제하여 의도 요소를 검출한 후 검출된 의도 요소의 개별 프롬프트를 추가하여 답변의 적절성을 판단하는 시스템이다.

      
        3.1 문제 정의 및 목표
        제안하는 프롬프트 기반 데이터 정제 시스템은 그림 1과 같다. 1차로 공개 데이터셋에서 면접 질의응답 정보 내에서 파악할 수 있는 5가지 주요 의도 요소를 검출한다. 이때 검출 정확도를 높이기 위해 공개 데이터셋에서 제공하는 감정 및 의도 라벨링 데이터를 함께 제공하며, 5가지 의도 요소 검출 조건을 담은 프롬프트를 활용하여 의도 요소를 검출한다. 이후 각 의도 요소와 대응되는 개별 프롬프트를 기본 프롬프트에 추가하여 면접 질의응답 정보에 대한 데이터의 적절성을 판단하는 구조이다. 제안하는 정제 시스템은 기존 정제 시스템 대비 면접 질의응답의 적절성 판단 정확도 향상 확인과 더불어 판단 분석 근거의 타당성 개선 수준을 확인하는 것을 목표로 한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Structure of our proposed prompt-based data curation system 
          
          

          

        

      

      
        3.2 데이터셋
        
          3.2.1 활용 데이터셋 소개
          본 연구에서는 정제 과정에 활용할 공개 데이터셋으로 한국지능정보사회진흥원(NIA)의 AI-Hub에서 제공하는 ‘채용면접 인터뷰 데이터’ [9]를 채택했다. 한국어 면접 도메인에 특화된 공개 데이터셋은 매우 드물며, 채용면접 인터뷰 데이터는 경력직 및 신입 지원자의 면접 데이터 뿐만 아니라 실무와 인성, 직종별 질문과 답변 등 광범위한 면접 정보를 포함하고 있어 다양한 직종과 질의응답 정보에 효과적으로 대응할 수 있는 면접 답변 분석 보고서 모델을 학습시키기 위한 베이스 데이터로 적합했다.

          채용면접 인터뷰 데이터의 직무 및 질문 유형별 데이터 분포는 표 1과 같다. 채용면접 인터뷰 데이터는 7가지 직무 카테고리에 대한 직무별 맞춤 질문을 포함하고 있으며, 실무 및 인성 질문도 골고루 포함하여 훈련 데이터로 활용할 경우, 모델이 다양한 유형의 질의응답 정보에 대해 더욱 효과적으로 대응할 수 있게 한다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Data distribution by job and question type
            
            

          

          
            
              	By job type
              	Art & design
              	9.69%
            

            
              	Business & administration
              	22.57%
            

            
              	ICT
              	8.68%
            

            
              	Production & maintenance
              	10.22%
            

            
              	Public service
              	25.26%
            

            
              	Construction & manufacturing
              	25.26%
            

            
              	Sales & marketing
              	7.07%
            

            
              	Total
              	
                100%
              
            

            
              	By question type
              	Practical skills
              	74.90%
            

            
              	Personality
              	25.10%
            

            
              	Total
              	
                100%
              
            

          

          

          면접 답변 분석 모델은 직종별 맞춤 질문에 대한 분석 외에도 인성 또는 전문성과 같은 핵심 역량을 세밀하게 평가할 수 있는 능력을 갖추어야 한다.

          이를 위해, AI-Hub의 채용면접 인터뷰 데이터를 바탕으로 지원자의 역량이 효과적으로 드러나는 답변에 대한 분석 데이터뿐만 아니라, 부적절한 답변에 대한 분석 데이터 모두를 포괄할 수 있는 프롬프트 기반 데이터 정제를 수행한다. 데이터 정제에 사용되는 채용면접 인터뷰 데이터의 요소는 면접 질문 및 답변 데이터이며, 면접 질의응답 데이터의 적합성 분석을 향상시키기 위해 의도 요소 검출 시 개별 감정과 의도 요소 라벨링 데이터를 사용하였다. 이를 통해 다양한 면접 정보를 종합적으로 분석하여 모델이 면접 답변의 적합성을 정밀하게 평가할 수 있는 기준을 마련하고, 답변에 대한 분석의 깊이를 풍부하게 하여 모델이 지원자의 면접 성공 가능성을 보다 정확하게 예측할 수 있도록 한다.

        

        
          3.2.2 채용면접 인터뷰 데이터셋 전처리
          AI-Hub의 채용면접 인터뷰 데이터의 면접 답변에 태깅 된 감정 및 의도 라벨링은 각 응답의 특성을 반영하는 고유한 값들로 구성되어 있다. 예를 들어, ‘사실’에 해당하는 답변은 ‘u-fact’로 표기하며, ‘회계감각’을 나타낼 경우 ‘m-acct’로 라벨링 되어 각 요소의 특징을 함축한다. 감정 요소의 경우, 긍정, 부정, 중립 감정에 따라 해당 감정이 드러날 경우 각각 p, n, u로 라벨링 값을 시작하도록 하여 검출된 감정의 성향을 명확하게 나타내었다. 또한 의도 요소의 경우, 직종별 의도에 따라 해당 직종을 상징하는 이니셜을 라벨 앞에 추가하여 해당 답변이 어떤 직무의 의도 또는 역량인지 확인할 수 있도록 되어있다.

          따라서 본 연구에서는 LLM 모델이 면접 답변의 감정과 의도 요소를 더 잘 이해할 수 있도록, 각 요소에 한국어 설명을 추가하는 작업을 진행했다. 실질적 정보를 담고 있는 요소 명을 한국어로 번역하고, 기존 정보는 괄호 내에 표기하여 감정 및 의도 데이터를 정제했다. 즉, 표 2의 예와 같이 기존 ‘u-fact’는 ‘사실(Fact)’로, ‘m-aact’은 ‘회계감각(Technology)’으로 변환했으며, 이후 각 면접 답변에 대한 감정 또는 의도 요소를 정확하게 대응시키기 위해, 모든 분류 결과를 “답변-감정(의도) 라벨링 결과”의 형식으로 정리했다. 또한 하나의 답변에 다수의 감정 및 의도 요소 라벨링 값이 존재하는 경우를 고려하여, 각 요소를 구분하기 위해 숫자를 할당했다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Example of the (a) pre-refined and (b) post-refined dataset of interview
            
            

          

          
            
              	question_raw.text
              	기업이 자금을 조달하는 직간접적인 방법에 대해서 아는 만큼 최대한 자세한 설명 부탁드리겠습니다
            

            
              	answer_raw.text
              	기업이 자금을 조달하는 방식은 첫 번째는 채권을 발행하여 타인에게 자금을 빌려오는 차입이 있습니다. ⋯ (생략)
            

            
              	answer_raw_emotion.text
              	채권은 타인의 돈을 빌리는 것이기 때문에 ⋯ (생략) ⋯ 온전히 기업의 돈으로 남게 됩니다.
            

            
              	answer_raw_emotion.expression
              	u-fact
            

            
              	answer_raw_emotion.category
              	neutral
            

            
              	answer_raw_intent.text
              	기업이 자금을 조달하는 방식은 첫 번째는 채권을 발행하여 타인에게 자금을 빌려오는 차입이 있습니다.
            

            
              	answer_raw_intent.expression
              	m_acct
            

            
              	answer_raw_intent.category
              	technology
            

            
              	⦙
              	⦙
            

            
              	(a) 정제 전 채용 면접 인터뷰 데이터셋 
(a) Recruitment interview dataset before refinements
            

            
              	question_raw.text
              	기업이 자금을 조달하는 직간접적인 방법에 대해서 아는 만큼 최대한 자세한 설명 부탁드리겠습니다
            

            
              	answer_raw.text
              	기업이 자금을 조달하는 방식은 첫 번째는 채권을 발행하여 타인에게 자금을 빌려오는 차입이 있습니다. . . . (생략)
            

            
              	answer.emotion
              	1) 채권은 타인의 돈을 빌리는 것이기 때문에 ⋯ (생략) ⋯ 온전히 기업의 돈으로 남게 됩니다.-answer_emotion:사실(neutral)
            

            
              	answer.intent
              	2) 기업이 자금을 조달하는 방식은 첫 번째는 채권을 발행하여 타인에게 자금을 빌려오는 차입이 있습니다.-answer_intent:회계감각(technology) 3) ⋯ (생략)
            

            
              	(b) 정제 후 채용 면접 인터뷰 데이터셋 
(b) Recruitment interview dataset after refinements
            

          

          

        

      

      
        3.3 주요 의도 요소 선정
        다양한 역량에 대한 역량별 조건 프롬프트 설정과 정제의 한계로 인해 의도 요소의 범위를 좁혀 검출에 사용할 주요 의도 요소를 선정했다. 이때, 일부 데이터에 대한 의도 요소를 수동 검출하여 자주 발견되고 분류 오류가 잦은 의도 요소를 식별하여 가장 빈번히 검출되며 잦은 오류를 보인 의도 요소 상위 5가지를 주요 검출 요소로 선정했다. 검출에 사용한 의도 요소는 성격, 가치관, 자기계발, 통찰력, 전문성으로 이외의 요소들은 기타 요소로 처리했으며, 5가지 의도 요소는 국가직무능력표준(NCS)과 내부 보유 역량 사전 등을 활용해 정의한 AI-Hub의 채용면접 인터뷰 데이터 가이드라인 내 역량 요소를 참고했다.

        선정한 5가지 주요 의도 요소에 대한 정의는 표 3과 같다. 성격과 가치관, 자기계발 요소는 채용면접 인터뷰 데이터 가이드라인의 의도 요소 정의와 일치하지만, 통찰력과 전문성 요소의 경우, 데이터의 의도 요소를 수동 분석하는 과정에서 의도 요소 검출 조건에 대한 확장의 필요가 있어 정의를 수정했다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Pefinition of 5 Key intent elements
          
          

        

        
          
            	Personality
            	지원자의 성격 또는 성향을 확인할 수 있는 질문 또는 답변
          

          
            	Philosophy
            	자신의 신념 또는 중요하게 여기는 관념, 생각 등이 드러나는 질문 및 답변
          

          
            	Self-improvement
            	자기계발에 대한 질문 또는 자신을 개선하고자 하거나 자기주도적으로 무엇인가를 해내려는 내용이 포함된 답변
          

          
            	Insight
            	어떤 상황이나 현상에 대한 지원자의 생각을 묻는 질문 또는 현 상황에 있어 최적의 선택을 할 수 있는 해결 방법을 포함한 질문 및 답변
          

          
            	Expertise
            	특정 직종 관련 전문용어나 개념에 대한 지식 확인과 관련된 질문 또는 지원자의 직종 전문성을 확인할 수 있는 질문 또는 답변
          

        

        

        통찰력의 경우, 어떤 안건에 대해 여러 가지 변수들을 검토하는 것 외에도 어떤 상황이나 현상에 대한 지원자의 생각을 묻거나 다방면적 사고를 통해 지원자의 해결 방안을 확인할 수 있는 답변을 포함하여 종합적인 사고에 대해 포괄적 평가가 가능하도록 했다.

        또한 전문성의 경우, 지원자가 보유한 기술 및 역량이 드러나는 질문뿐만 아니라 직종별 전문용어와 개념을 묻는 질문에 정확히 이해하고 대응한 답변을 포함하여 전문성의 개념을 확장시켰다.

      

      
        3.4 의도 요소 검출
        의도 요소 검출 과정은 면접 질의응답 데이터의 답변 적절성을 판단할 때 모델의 답변 데이터에 대한 이해를 돕기 위해 사용된다. 기존 채용면접 인터뷰 데이터에서 질의응답 정보와 검출된 감정 및 의도 라벨링 값은 그림 2와 같이 5가지 주요 의도 요소의 특성을 반영한 프롬프트를 사용하여 OpenAI의 GPT-4-Turbo 모델[18]을 통해 질문별 의도 요소가 검출된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Structure of intent element detection prompt 
          
          

          

        

        여기서, [ ] 값은 각 의도 요소별 특징이 서술되며, { } 값은 각 질의응답 정보가 차례로 입력된다. 의도 요소 검출 프롬프트에는 성격, 가치관, 자기계발, 통찰력, 전문성 각각의 정의와 특성에 대한 설명, 그리고 5가지 의도 요소 외 기타 요소에 대한 간략한 설명을 포함한다. 5가지 주요 의도 요소에 대한 설명은 해당 역량이 잘 드러나는 질문과 답변의 정보와 특성을 상세히 서술하였으며, 5가지 의도 요소로 분류되지 않는 기타 요소들을 제대로 판별해 내기 위해 채용면접 인터뷰 데이터의 가이드라인 내 5가지 의도 요소 이외의 역량들을 함께 제공했다.

        예를 들어, 자기계발의 경우 ‘자신의 장단점을 언급하며 단점을 개선하고자 하는 의지와 현실적 시행으로 발전한 경우’ 또는 ‘취미 또는 개인 활동에서 유익한 활동을 통해 자기계발을 행하고 있는 경우’와 같이 질문 또는 답변 내에서 각 역량을 파악할 수 있는 답변 특징을 서술하여 모델이 이러한 특성을 참고하여 더 정확한 판정을 할 수 있도록 도왔다.

        해당 의도 요소 검출 프롬프트는 모든 면접 질의응답 데이터에 대해 공통으로 적용되며, 이후 검출된 의도 요소와 연관된 개별 의도 조건 프롬프트를 연결하여 면접 질의응답 데이터 분석의 깊이를 더한다.

      

      
        3.5 답변 적절성 판단
        면접 답변의 적절성을 판단하기 위해 사용되는 프롬프트는 2.4절에서 언급된 과정을 통해 각 면접 질의응답 데이터별로 식별된 의도 요소를 기반으로 구축되며 그림 3과 같다. 여기서 사용되는 [ ] 값은 적절한 답변과 적절하지 않은 답변의 특징 설명과 각 의도 요소별 고려 사항 프롬프트가 서술되며, { } 값은 각 질의응답 정보가 차례로 입력된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Example of a prompt used for assessing answer appropriateness (for detecting the expertise intent element)
          
          

          

        

        답변의 적절성 판단 시 모든 역량에 공통적으로 적용되는 기본 조건 프롬프트에는 적절한 답변과 적절하지 않은 답변의 특징의 일부가 담겨있다. 기본 조건 프롬프트는 의사소통, 언어 형식, 역량, 의지 등과 같이 면접 태도를 판단할 수 있는 특징과 더불어, 경험과 능력 등을 평가할 수 있는 답변의 품질과 관련된 특징을 포함한다.

        5가지 주요 의도 요소에 대한 프롬프트는 각 요소별로 답변의 적절성을 평가할 때 기본 평가 조건 외에 고려해야 할 추가적인 조건이나 답변의 특징을 제공한다. 예를 들어 가치관과 관련된 프롬프트는 지원자가 자신의 견해를 얼마나 설득력 있고 명확하게 표현하는지, 그리고 구체적 예시 또는 사례를 들 때 지나치게 개인적인 내용을 포함하지 않는지 등을 확인하는 추가 조건을 포함한다. 전문성 관련 프롬프트의 경우, 전문용어나 개념에 대한 답변 분석 시, 구체적인 예시나 경험의 언급이 필요하지 않음에도 이러한 언급의 부재로 인해 답변이 잘못 분류되는 것을 방지하기 위해 조건을 추가했다. 전문용어나 개념에 대한 지식을 확인하는 질문에 대한 답변에서 개념의 이해와 정확성을 중점적으로 평가해야 한다는 조건을 명시했다.

        이와 같이 의도 요소 검출 과정을 통해 검출된 의도 요소는 해당 의도 요소에 대한 추가 조건 프롬프트와 연결되어 기본 프롬프트 아래에 배치되며, OpenAI GPT-4-Turbo 모델을 통해 모델은 판단 근거와 함께 답변의 적절성을 평가한다. 위의 과정으로 구축된 프롬프트는 면접 평가 과정에서 모델에게 면접 답변의 적절성을 보다 정확하게 판단할 수 있는 근거를 제공하며, 모델이 면접 답변 데이터를 보다 정밀하게 분석하고 평가할 수 있도록 돕는다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 분석
      
        4.1 제안 시스템 적용
        본 연구에서는 5가지 주요 의도 요소에 대한 답변 판단 근거의 타당성이 개선을 효과적으로 확인하기 위해, 채용면접 인터뷰 데이터 6.8만 건의 질의응답 데이터 중 5가지 주요 의도 요소가 잘 드러나는 1,591건의 데이터에 대해 제안하는 정제 시스템을 적용했다.

        사용되는 1,591건의 데이터는 answer.intent 요소 중 5가지 주요 의도 요소가 2개 이상 검출된 질의응답 데이터를 포함하고 있으며, 2.4절과 2.5절의 과정을 거쳐 각 질의응답에 대한 의도 요소와 답변 적절성에 대한 판별 결괏값을 도출했다.

        구축한 1,591건의 질의응답 데이터셋에 대한 데이터 통계는 다음과 같다.

        표 4는 데이터셋 내에서 검출된 의도 요소 개수에 따라 분류된 데이터의 분포를 보여준다. 검출된 의도 요소 개수가 2개일 때 1,040개로 가장 많았으며, 해당 데이터에는 서로 다른 5가지 주요 의도 요소를 가진 질의응답 데이터가 포함되어 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Data distribution by detected Intent elements
          
          

        

        
          
            	Intent detection count
            	Classified data count
          

          
            	2
            	1,040
          

          
            	3
            	353
          

          
            	4
            	141
          

          
            	5
            	34
          

          
            	6
            	14
          

          
            	7
            	3
          

          
            	8
            	4
          

          
            	9
            	2
          

          
            	Total
            	
              1,591
            
          

        

        

        표 5-6은 구축한 데이터셋에서 경력 유무와 연령대별 데이터의 분포를 보여준다. 표 5를 통해 신입과 경력직 면접자 데이터 비율이 약 6:1로, 데이터셋이 경력직 면접자의 데이터도 일부 포함하고 있음을 알 수 있다. 또한 표 6을 통해 34세 이하부터 55세 이상에 이르는 다양한 연령대 지원자의 질의응답 데이터가 균등하게 포함되어 있음을 확인했다. 이를 통해 본 연구의 데이터셋이 다양한 유형의 면접자에 대한 질의응답 분석까지 포괄적으로 지원할 수 있는 구조를 갖추고 있음을 확인할 수 있다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Data entries by career experience status
          
          

        

        
          
            	Experience status
            	Classified data count
          

          
            	Entry-level
            	1,331
          

          
            	Experienced
            	260
          

          
            	Total
            	1,591
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Data entries by age groups
          
          

        

        
          
            	Age group
            	Data count
          

          
            	Under 34
            	713
          

          
            	35-44
            	340
          

          
            	45-54
            	201
          

          
            	55 and over
            	337
          

          
            	Total
            	1,591
          

        

        

      

      
        4.2 실험
        본 실험에서는 제안하는 데이터 선별 시스템이 기존 선별 시스템 대비 데이터 판별 정확성과 선별 근거의 타당성 개선 정도를 확인한다. 이를 위해 제안하는 데이터 정제 시스템을 거쳐 얻은 판별 결과와 그 근거에 대해 인간 검증 및 GPT-4-Turbo 모델을 활용한 점수 측정 방식을 사용했다.

        이를 위해 구축한 1,591건의 질의응답 데이터셋 중 약 10%의 데이터를 무작위로 선택하여 수동 평가 방식으로 답변 데이터의 적절성을 평가하여, 의도 분석 과정을 거치지 않은 기본 프롬프트로 얻은 답변 데이터의 적절성 판단 결과와 제안하는 정제 시스템을 거쳐 얻은 답변 판별 결과에 대한 정확도를 비교했다.

        의도 분석 과정을 거치지 않고 공통으로 제공되는 기본 프롬프트로 답변 데이터를 판별했을 때와 제안한 데이터 정제 시스템을 거쳐 판별된 답변 데이터의 정확도는 표 7과 같다. 표 7에서 Basic 프롬프트는 기본 공통 프롬프트의 정확도를 나타낸다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Prompt accuracy through manual verification
          
          

        

        
          
            	Prompt type
            	Accuracy
          

          
            	Basic prompt
            	83.33%
          

          
            	Our prompt
            	87.33%
          

        

        

        제안하는 데이터 정제 프롬프트 적용 결과, 기본 공통 프롬프트 사용 대비 답변의 적절성 판별 정확도가 4% 향상되었음을 확인할 수 있었다. 특히, ‘통찰력’ 및 ‘전문성’ 의도 요소에 대한 판별에 있어 뚜렷한 개선 결과를 보여주었다.

        이는 제안하는 데이터 정제 프롬프트가 답변의 다양성과 복잡성을 포괄적으로 고려할 수 있는 평가 기준을 제공함으로써, 모델이 보다 정밀한 판단을 할 수 있도록 도울 수 있음을 시사한다.

        제안하는 데이터 정제 시스템에서는 얻은 답변 판별 근거의 타당성의 향상 정도를 파악하기 위해, OpenAI의 GPT-4-Turbo 모델을 활용하였으며, 면접 질의응답 정보와 관련된 답변의 적절성 판단 결과와 근거 정보, 답변 평가 시 참고했던 의도 요소 고려 사항 정보를 제공한 후 답변 판별 근거의 타당성을 Likert 척도 [19]로 평가했다.

        기본 프롬프트를 사용하여 답변 데이터를 판별한 근거와 제안하는 데이터 정제 시스템을 거친 데이터에 대한 GPT-4-Turbo를 활용한 답변 판별 근거의 타당성 평가 결과의 평균 점수는 표 8과 같다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Answer validity asessment with GPT-4-Turbo: average likert scale
          
          

        

        
          
            	
            	Score avg
          

          
            	Basic prompt
            	3.27
          

          
            	Our prompt
            	4.09
          

          
            	Our prompt
            	Personality
            	3.96
          

          
            	Philosophy
            	4.11
          

          
            	Insight
            	4.00
          

          
            	Self-improvement
            	4.72
          

          
            	Expertise
            	4.64
          

        

        

        기존의 공통 프롬프트를 활용한 답변 판별 근거의 평균 타당성 점수는 3.27점으로 나타났다. 반면, 본 연구에서 제안하는 데이터 정제 프롬프트 적용 결과 평균 타당성 점수가 4.09점으로 기존 대비 0.82점 높은 결과를 보였다. 또한 표 8에서 확인할 수 있듯 제안하는 데이터 정제 프롬프트는 주요 5가지 의도 요소를 포함하는 답변의 타당성 평균 점수에서 대부분 4점 이상을 기록했다. 이는 제안하는 데이터 정제 프롬프트가 면접 답변의 적절성 판별 과정에서 5가지 주요 의도 요소에 대한 깊이 있는 이해와 분석을 증진시켜 기본 공통 프롬프트 대비 보다 정교하고 타당한 근거를 기반으로 답변을 평가하는데 중요한 기반을 제공함을 짐작할 수 있다.

      

      
        4.3 한계
        제안하는 정제 시스템의 한계는 크게 두 가지로 요약할 수 있다.

        첫 번째로, 제안하는 프롬프트 사용 시 질의응답 데이터 내 의도 요소를 검출하는 과정에서 기타 의도 요소의 분류가 완전히 이루어지지 않는 경우가 일부 존재한다. 기타 의도 요소에 대한 간략한 정보를 제공했음에도 불구하고, 의도 요소 검출 과정에서 질의응답 데이터가 주요 5가지 의도 요소 중 하나를 포함하여 분류되려는 경향이 있음을 발견했다.

        두 번째로, 답변에 두 가지 이상의 의도 요소가 존재하는 경우, 일부 데이터의 답변 적절성 판별 과정에서 프롬프트 사이에 충돌이 발생했다. 구체적인 예시나 경험을 요구하는 의도 프롬프트와 그렇지 않은 의도 프롬프트가 함께 제공될 경우, 모델이 답변의 적절성을 판별하는 과정에서 충돌이 발생했다.

        이러한 한계점들은 향후 연구에서 의도 요소별 프롬프트의 고려 사항을 더 명확히 구체화하고 추가 정제 과정을 통해 모델을 보다 면밀하고 정확한 판단을 할 수 있도록 개선할 계획이다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 AI 면접 분석 보고서 생성 모델 학습을 위한 고품질 데이터셋 구축을 목표로, ‘성격, 가치관, 통찰력, 자기계발, 전문성’의 5가지 주요 의도 요소를 검출하고, 검출된 의도 요소와 대응되는 개별 프롬프트를 추가하여 보다 타당한 근거를 기반으로 답변의 적절성을 평가할 수 있는 데이터 정제 시스템을 제안했다. 2개 이상의 의도 태그를 가진 1,591개의 데이터로 제안하는 정제 시스템을 적용시킨 후 무작위 10%의 데이터를 통한 실험 결과, 기존 프롬프트 대비 4%의 판별 정확도 향상과 4.09점의 평균 답변 근거 타당성 점수로 대부분의 의도 요소가 4점 이상의 점수를 기록했음을 확인할 수 있었다.

      제안하는 정제 시스템을 통해 AI 면접 분석 보고서 생성 모델이 다양한 유형의 질의응답 정보에 효과적으로 대응할 수 있도록 하며, 면접 평가 과정에서 질의응답 정보를 보다 정밀히 분석하여 사용자 답변에 대한 판단 적절성과 타당성의 성능을 향상시키는 데 기여하는 주는 데이터셋 정제 방식임을 확인했다.

      하지만 본 연구는 일부 데이터의 기타 요소의 분류 불완전성과 두 가지 이상 검출된 의도 요소의 개별 프롬프트 간 충돌 문제를 포함하는 한계가 존재한다. 향후 프롬프트 개선 및 추가 정제 시스템을 도입하고 의도 요소를 확장하여 다양한 면접 유형에 대한 모델의 면접 분석 성능 안정성을 향상시키는 연구를 진행하고자 한다. 제안된 정제 시스템으로 얻은 데이터는 다양한 면접 질의응답 정보와 분석 결과를 포함하여 모델 성능을 극대화할 수 있는 다양하고 풍부한 데이터셋을 구축하는데 기여할 것으로 기대한다.
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