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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 파인튜닝 없이 프롬프트 엔지니어링만으로 대규모 언어모델(LLM)이 진로문장완성검사 응답에 대한 자동 등급 판정을 수행할 수 있는지를 검증하고, 프롬프트 구성요소가 판정 성능에 미치는 영향을 분석하였다. AI-Hub 진로문장완성검사 데이터셋에서 1,200건을 층화 표집하여, 역할 지시, 평가 루브릭, Few-shot 예시, Chain-of-Thought 추론을 누적적으로 추가한 네 가지 프롬프트 조건을 설계하고 GPT-4o-mini의 판정 성능을 비교하였다. 분석 결과, Few-shot 예시를 포함한 조건이 정확도 68.9%, QWK 0.725로 가장 높은 성능을 보이며 자동 채점의 실용적 수용 기준을 충족하였다. 특히 경계적 응답에 대한 판정 정확도가 크게 향상되었고, 과대·과소채점이 균형적으로 감소하였다. 본 연구는 진로상담 맥락에서 LLM 기반 자동 판정의 실용 가능성을 제시하며, 프롬프트 설계에서 구체적 예시 제공의 중요성을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study examines whether large language models (LLMs) can perform automated grade classification for Career Sentence Completion Test (SCT) responses using prompt engineering alone, without fine-tuning, and analyzes how prompt components affect classification performance. Using 1,200 stratified samples from the AI-Hub Career SCT dataset, four prompt conditions were designed by cumulatively adding role instructions, an evaluation rubric, few-shot examples, and chain-of-thought reasoning, and the performance of GPT-4o-mini was compared across these conditions. The results show that the condition including few-shot examples achieved the best performance, with an accuracy of 68.9% and a QWK of 0.725, meeting the practical acceptance criterion for automated scoring. In particular, the classification accuracy for borderline responses improved, and both over-grading and under-grading were reduced. These findings indicate the practical applicability of LLM-based automated grading in career counseling contexts and highlight the importance of providing concrete examples in prompt design.
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      Ⅰ. 서 론
      2025년 고교학점제가 본격 시행되면서 학생 개개인의 흥미와 적성에 기반한 맞춤형 진로 지원의 중요성이 강조되고 있다. 그러나 진로 전담교사 1인이 다수의 학생을 담당하는 구조적 한계로 인해, 개별 학생의 진로 발달을 장기적으로 지원하는 데 현실적인 어려움이 지속되고 있다[1]. 이에 진로상담 교사의 전문적 판단을 보완하고 업무 부담을 경감할 수 있는 기술적 지원 방안에 대한 요구가 증가하고 있다.

      진로상담에서 활용되는 문장완성검사(Sentence Completion Test, SCT)는 학생이 미완성 문장을 완성하는 방식으로 진로 관련 사고를 서술하도록 유도하는 텍스트 기반 검사이다[2]. 그러나 SCT 응답은 문장이 짧고 맥락이 불완전하며, 해석 과정에서 상담자의 전문적 판단에 대한 의존도가 높아 대규모 학생 집단을 대상으로 활용하는 데 제약이 있다.

      최근 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)이 교육 평가 영역에서 활용 가능성이 탐색되고 있다[3]. 기존 연구들은 주로 미세조정(fine-tuning)을 통해 서술형 응답의 자동 분류를 시도해 왔으나[4], 이는 도메인별 학습 데이터 확보와 추가 컴퓨팅 자원을 요구한다는 한계가 있다. 이에 따라 모델 파라미터를 갱신하지 않고 프롬프트 설계만으로 등급 판정을 수행하는 프롬프트 기반 접근이 주목받고 있다[5],[6].

      그러나 기존 연구들은 대부분 단일 프롬프트 전략의 효과를 검증하는 데 그쳤으며, 역할 부여, 루브릭 제시, Few-shot 예시, Chain-of-Thought 추론 등 프롬프트 엔지니어링의 핵심 구성요소가 등급 판정 성능에 어떻게 기여하는지를 분해하여 분석한 연구는 제한적이다. 이러한 배경에서 본 연구는 파인튜닝 없이 프롬프트 엔지니어링을 통해 LLM이 진로문장완성검사 응답에 대한 등급 판정을 수행할 수 있는지를 탐색하고, 프롬프트 구성요소가 판정 성능에 미치는 영향을 체계적으로 분석하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 LLM 기반 자동 채점 연구
        자동 채점(Automated Essay Scoring, AES)은 1960년대부터 통계적 회귀 기반 접근에서 출발하여 이후 기계학습 및 딥러닝 기반 방법으로 발전해 왔다[7]. 최근 GPT, Claude 등 LLM의 등장으로 추가 학습 없이 프롬프트 기반 추론만으로 평가 과제를 수행할 수 있는 새로운 접근 방식이 제시되고 있다[3]. Nkoyo et al.[8]의 종합적 서베이에 따르면, GPT-4는 K-12 단답형 문항에서 인간 평가자와 유사한 수준의 일치도(Cohen’s κ = 0.70)를 달성하였으며, 수동 채점 대비 약 81%의 시간 절감 효과를 보여 LLM이 교육 평가에서 실용적 수준에 도달할 수 있음을 실증하였다. 또한 Carpenter et al.[9]은 학생 서술형 응답 평가에서 Few-shot 프롬프팅 기반 GPT-4가 매크로 F1에서 가장 높은 성능을 달성하였으며, 프롬프트에 포함되는 구성 요소(rubric, exemplar, 학생 응답 예시)의 조합에 따라 성능이 크게 달라짐을 보고하였다. 특히 rubric 정보 추가가 일관되게 성능 향상을 가져온 반면, 예시의 특성에 따라 오히려 성능이 저하될 수 있음을 확인하여, Few-shot 프롬프팅에서 예시 설계의 중요성을 강조하였다. Yavuz et al.[10]은 영어 학습자 에세이 채점에서 프롬프트 구체화와 온도(temperature) 조정만으로 ChatGPT가 인간 평가자를 상회하는 매우 높은 신뢰도(ICC = 0.972)를 달성할 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과들은 LLM 기반 자동 채점에서 프롬프트 설계의 정교화가 핵심 전략임을 시사한다. 이와 유사하게, 최근 연구들에서는 Bronlet[11]이 제시한 자아발달 단계나 Huang et al.[12]의 우울증 검사를 위한 SCT 기반의 문장 분류 과제에서도 LLM을 활용한 자동 채점이 전문가 채점과 높은 일치도를 보여, 프롬프트 기반 접근의 실용적 활용 가능성을 뒷받침하고 있다.

        국내 진로상담 및 교육평가 영역에서도 최근 LLM을 활용한 자동평가 연구가 점차 확대되고 있다. 강혜림과 백재파[6]는 GPT-4o 기반 프롬프트 엔지니어링을 적용하여 한국어 학습자의 말하기 전사 자료를 자동 채점하는 모델을 설계하고, 인간 채점자와의 일치도를 분석한 결과 QWK 0.81 수준의 높은 일치도를 달성하였다. 김병학과 이수안[4]은 진로문장완성검사 데이터를 활용하여 오픈소스 LLM을 LoRA 방식으로 미세조정한 결과, 피드백 생성 품질이 크게 향상됨을 확인하였다. 이서진과 민경식[13]은 GPT-3.5를 활용하여 진로성숙도 응답을 자동 정량화하고 문항반응이론에 적용한 결과, 재태그된 데이터가 초기 태그 대비 더 높은 정보함수와 변별도를 보임을 보고하였다. 이는 LLM 기반 자동 정량화가 단순 분류를 넘어 측정 모형 수준에서도 활용 가능함을 시사한다. 이원태와 윤수연[14]은 진로문장완성검사 데이터를 기반으로 청소년 진로상담을 위한 LLM 기반 챗봇 설계 가능성을 탐색하였으며, 진로상담 맥락에서 LLM의 응용 범위가 응답 채점이나 피드백 생성을 넘어 대화형 상담 지원 서비스로 확장될 수 있음을 제시하였다.

        그러나 이러한 진로문장완성검사 영역에서의 국내 선행연구들은 주로 미세조정 기반 피드백 생성에 초점을 맞추거나, 단일 프롬프트 전략의 효과를 검증하는데 그치고 있다. 프롬프트 엔지니어링의 핵심 구성요소가 등급 판정 성능에 어떻게 기여하는지를 체계적으로 분석한 연구는 제한적이다. 특히 한국어 진로문장완성검사와 같이 응답 길이가 짧고 맥락 의존성이 높은 과제의 경우, 별도의 미세조정 없이 프롬프트 설계만으로 실용적 수준의 자동 등급 판정이 가능한지에 대한 체계적 검증이 부족한 상황이다. 또한 학교급 및 등급 수준에 따른 성능 편차를 교차 분석하여 현장 적용 가능성을 구체화한 연구 역시 미흡하다.

      

      
        2-2 프롬프트 엔지니어링 전략
        프롬프트 엔지니어링은 LLM의 출력을 원하는 방향으로 유도하기 위해 입력 프롬프트의 구조와 내용을 체계적으로 설계하는 과정이다[3]. 대표적인 프롬프트 전략으로는 역할 부여(role prompting), 루브릭 조건화(rubric-conditioned prompting), Few-shot 프롬프팅, Chain-of-Thought(CoT) 프롬프팅 등이 있다.

        Jiang & Bosch[5]는 GPT-4 기반 단답형 자동 채점 연구에서 루브릭이 포함된 프롬프트가 기본 채점 도구로 활용 가능함을 확인하였다. 그러나 루브릭이 지나치게 추상적이거나 일반화된 경우에는 오히려 모델의 판단 정확도가 저하될 수 있음을 보고하여, 루브릭의 구체성이 LLM 채점 성능의 핵심 변수임을 시사하였다.

        Kojima et al.[15]과 Wei et al.[16]은 Chain-of-Thought(CoT) 프롬프팅이 LLM의 추론 능력을 유도하는 데 효과적임을 제시하였다. CoT 프롬프팅은 모델이 최종 답변에 도달하기 전에 중간 추론 과정을 명시적으로 생성하도록 유도하는 방법으로, 복잡한 추론 과제에서 성능 향상을 가져올 수 있다. 그러나 단순한 분류 과제에서는 그 효과가 제한적일 수 있다는 지적도 있다.

        Brown et al.[17]은 few-shot 예시 제공이 zero-shot 대비 성능 향상을 가져올 수 있음을 보고하였다. Few-shot 프롬프팅은 과제의 입출력 예시를 제공함으로써 모델이 과제의 패턴을 학습하도록 유도하는 방법이다. 박선우 외[18]는 한국어 환경에서 지시적(instructive) 프롬프트가 zero-shot 조건에서도 안정적인 성능을 보임을 확인하였으며, 프롬프트의 언어적 특성이 성능에 영향을 미칠 수 있음을 시사하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 분석 자료 
        본 연구에서는 AI Hub에서 제공하는 ‘진로문장완성검사 텍스트 데이터셋’을 활용하였다. 이 데이터셋은 한국직업능력연구원과 AI Hub가 공동으로 구축한 것으로, 중·고등학생의 진로문장완성검사 응답과 전문가 평가 결과를 포함하고 있다. 진로문장완성검사는 진로성숙도의 여러 하위 영역(자기이해, 진로탐색, 진로계획 등)을 측정하는 문항으로 구성되어 있으며, 각 응답에 대해 전문 상담교사가 ‘상’, ‘중’, ‘하’ 3단계 등급으로 평가한 결과가 포함되어 있다.

        전체 데이터셋에서 ‘자기이해 및 긍정적 자아상’ 영역의 중·고등학생 응답을 분석 대상으로 선정하였다. 이 영역은 학생이 자신의 강점, 흥미, 가치관 등에 대한 이해 수준을 평가하는 문항으로 구성되어 있다. 학교급(중학교, 고등학교)과 전문가 등급(상, 중, 하)에 따른 층화 무선 표집을 실시하여 총 1,200건(학교급 2×등급 3×200건)을 최종 표본으로 구성하였다. 표 1은 분석 자료의 구성을 나타낸다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Composition of analysis data
          
          

        

        
          
            
              	School level
              	High
              	Medium
              	Low
              	Total
            

          
          
            	Middle school
            	200
            	200
            	200
            	600
          

          
            	High school
            	200
            	200
            	200
            	600
          

          
            	Total
            	400
            	400
            	400
            	1,200
          

        

        

      

      
        3-2 프롬프트 설계
        본 연구에서는 프롬프트 구성요소를 누적적으로 추가하는 4가지 실험 조건을 설계하였다(표 2, 실제 프롬프트 부록 참고). 이러한 누적적 설계를 통해 각 구성요소의 개별적 기여도를 분석할 수 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Prompt components by experimental condition
          
          

        

        
          
            
              	Condition
              	Added component
              	Specific content
            

          
          
            	Baseline
            	Role instruction
            	Career counselor role assignment
          

          
            	+Rubric
            	+Evaluation rubric
            	Natural language criteria for High/Medium/Low grades
          

          
            	+Few-shot
            	+Grade examples
            	2 examples per grade (6 total)
          

          
            	+CoT
            	+CoT reasoning instruction
            	4-step explicit reasoning process
          

        

        

        첫째, Baseline 조건은 역할 지시(role instruction)만 부여하였다. 역할 지시는 LLM에게 ‘진로상담 전문가’로서 학생의 응답을 평가하도록 요청하는 것으로, 과제의 맥락을 설정하는 최소한의 프롬프트이다.

        둘째, +Rubric 조건은 Baseline에 평가 루브릭을 추가하였다. 루브릭은 ‘상’, ‘중’, ‘하’ 각 등급의 판정 기준을 자연어 형태로 명시한 것으로, 원본 데이터셋의 평가 기준을 참조하여 구성하였다. ‘상’ 등급은 자기이해가 구체적이고 긍정적 자아상이 명확하게 표현된 경우, ‘중’ 등급은 자기이해가 부분적이거나 표현이 모호한 경우, ‘하’ 등급은 자기이해가 부족하거나 부정적 자아상이 표현된 경우로 정의하였다.

        셋째, +Few-shot 조건은 +Rubric에 등급별 예시를 추가하였다. 각 등급별로 2개씩 총 6개의 예시를 제공하였으며, 예시는 해당 등급의 전형적인 응답 패턴을 대표하도록 선정하였다. 예시 선정 시 응답 길이, 내용의 구체성, 표현의 명확성 등을 고려하였다.

        넷째, +CoT 조건은 +Few-shot에 Chain-of-Thought 추론 지시를 추가하였다. 모델이 등급을 판정하기 전에 (1) 응답 내용 요약, (2) 자기이해 수준 분석, (3) 긍정적 자아상 표현 여부 확인, (4) 최종 등급 판정의 4단계 추론 과정을 명시적으로 수행하도록 지시하였다.

      

      
        3-3 분석 방법
        실험은 OpenAI의 GPT-4o-mini 모델을 사용하여 수행하였다. GPT-4o-mini는 GPT-4 시리즈의 경량화 버전으로, 비용 효율성이 높으면서도 우수한 성능을 보이는 것으로 알려져 있다. 실험의 재현성을 위해 temperature를 0으로 설정하여 출력의 일관성을 확보하였으며, 각 응답에 대해 단일 예측값을 생성하였다.

        평가 지표로는 정확도(Accuracy), Quadratic Weighted Kappa(QWK), Macro F1-Score를 사용하였다. 정확도는 전체 예측 중 정답과 일치하는 비율을 나타내며, 가장 직관적인 성능 지표이다. QWK는 순서형 데이터의 평가자 간 일치도를 측정하는 지표로, 자동 에세이 채점 분야의 표준 지표로 사용되고 있다[19]. QWK는 단순 일치뿐 아니라 오분류의 심각도(등급 간 거리)를 반영하므로, 순서형 분류 과제에서 더 적합한 평가 지표이다. 일반적으로 QWK 0.70 이상이면 실용적으로 활용 가능한 수준으로 간주된다. Macro F1-Score는 각 등급별 F1 점수의 평균으로, 등급 간 불균형에 영향받지 않고 전체적인 분류 성능을 평가할 수 있다.

        또한 오분류 유형을 분석하기 위해 과대채점(over-scoring)과 과소채점(under-scoring) 비율을 산출하였다. 과대채점은 실제 등급보다 높은 등급으로 예측한 경우, 과소채점은 실제 등급보다 낮은 등급으로 예측한 경우를 의미한다. 이를 통해 각 프롬프트 조건의 채점 경향성을 파악할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 프롬프트 조건별 채점 성능 비교
        4가지 프롬프트 조건에 따른 자동 등급 판정 성능은 표 3과 같다. 전체 1,200건을 분석한 결과, +Few-shot 조건이 정확도 68.9%, QWK 0.725, Macro F1 0.695로 모든 평가 지표에서 가장 높은 성능을 보였다. 이는 본 연구에서 설정한 실용적 수용 기준(QWK≥0.70)을 충족하는 결과로, 프롬프트 엔지니어링만으로도 진로문장완성검사 자동 판정이 실무적으로 활용 가능한 수준에 도달할 수 있음을 시사한다(조건별 QWK 비교 그림 1 참조).

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of grading performance by prompt condition
          
          

        

        
          
            
              	Condition
              	Accuracy
(%)
              	QWK
              	Macro F1
              	Over
(%)
              	Under
(%)
            

          
          
            	Baseline
            	65.8
            	0.706
            	0.641
            	56.9
            	43.1
          

          
            	+Rubric
            	62.4
            	0.638
            	0.599
            	20.0
            	80.0
          

          
            	+Few-shot
            	68.9
            	0.725
            	0.695
            	50.1
            	49.9
          

          
            	+CoT
            	67.4
            	0.719
            	0.670
            	72.9
            	27.1
          

        

        

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            QWK comparison by prompt condition
          
          

          

        

        그러나 +Rubric 조건에서 오히려 성능이 하락하여, Baseline 대비 QWK가 0.706에서 0.638로 감소하였으며, 정확도와 Macro F1도 모두 하락하였다. 이러한 결과는 추상적인 평가 기준의 텍스트 제시만으로는 모델이 등급 간 경계를 명확히 학습하지 못하며, 오히려 과도하게 엄격한 판정 기준을 적용하게 되어 과소채점 비율이 80.0%까지 급증한 것으로 해석된다.

        +Few-shot 조건에서는 등급별 구체적인 응답 예시 6개(등급당 2개)를 제공함으로써 성능이 크게 회복되어 최고 성능(QWK 0.725)을 기록하였다. 이는 추상적 기준보다 구체적인 예시가 모델의 등급 판정에 더 효과적인 가이드라인을 제공함을 시사한다. 특히 과대채점(50.1%)과 과소채점(49.9%)이 거의 균등하게 나타나, 가장 균형 잡힌 판정 경향을 보였다.

        +CoT 조건은 단계별 추론 과정을 명시적으로 요구하였으나, +Few-shot 대비 추가적인 성능 향상을 보이지 않았다(QWK 0.719). 오히려 정확도가 소폭 하락하고(68.9%→67.4%), 과대채점 비율이 72.9%로 증가하였다. 이는 진로문장완성검사와 같이 응답이 짧고 맥락 의존적인 과제에서는 명시적 추론 과정의 강제가 오히려 긍정적 방향으로의 과잉 해석을 유발할 수 있음을 시사한다.

      

      
        4-2 프롬프트 구성요소별 기여도 분석
        프롬프트 구성요소의 누적적 추가에 따른 성능 변화를 분석한 결과, 각 구성요소의 기여도가 상이하게 나타났다. 표 4는 각 단계별 성능 변화량을 보여준다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance changes by prompt component
          
          

        

        
          
            
              	Component added
              	ΔQWK
              	ΔAccuracy (%p)
              	ΔMacro F1
            

          
          
            	+Rubric 
(from Baseline)
            	-0.068
            	-3.4
            	-0.042
          

          
            	+Few-shot 
(from +Rubric)
            	+0.087
            	+6.5
            	+0.096
          

          
            	+CoT 
(from +Few-shot)
            	-0.006
            	-1.5
            	-0.025
          

        

        

        분석 결과, Few-shot 예시 추가가 가장 큰 개선 효과(ΔQWK +0.087)를 보였다. 이는 추상적인 평가 기준보다 구체적인 예시가 모델의 판정 정확도 향상에 더 효과적임을 시사한다. 진로문장완성검사와 같이 응답이 짧고 맥락 의존적인 과제에서는 등급별 전형적인 응답 패턴을 예시로 제공하는 것이 모델의 판정 기준 학습에 도움이 되는 것으로 해석된다.

        루브릭 추가는 역효과(ΔQWK -0.068)를 나타냈다. 이는 자연어로 기술된 루브릭이 모델의 해석 과정에서 불확실성을 증가시켰을 가능성이 있다. 특히 자기이해가 ‘구체적’이거나 ‘긍정적 자아상이 명확’하게 표현된 등의 기준은 경계가 모호하여, 모델이 과도하게 보수적인 판정을 하게 만든 것으로 보인다.

        CoT 추론 추가는 유의미한 효과가 없었다(ΔQWK -0.006). 이는 본 연구의 과제가 복잡한 추론보다는 패턴 인식에 가까운 분류 과제이기 때문으로 해석된다. CoT 프롬프팅은 수학 문제 풀이나 논리적 추론이 필요한 과제에서 효과적이지만, 단순 분류 과제에서는 오히려 불필요한 복잡성을 추가할 수 있다.

      

      
        4-3 등급별 성능 차이
        등급별 F1-Score 분석 결과, ‘하’ 등급의 F1이 가장 높고(0.824), ‘중’ 등급의 F1이 가장 낮은(0.592) 것으로 나타났다. 표 5는 +Few-shot 조건에서의 등급별 상세 성능을 보여준다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Performance by grade (+Few-shot condition)
          
          

        

        
          
            
              	Grade
              	Precision
              	Recall
              	F1-Score
            

          
          
            	High
            	0.698
            	0.640
            	0.668
          

          
            	Medium
            	0.544
            	0.650
            	0.592
          

          
            	Low
            	0.876
            	0.778
            	0.824
          

        

        

        ‘중’ 등급의 F1이 낮은 것은 경계적 응답의 판정이 어렵기 때문으로 해석된다. ‘상’과 ‘하’ 등급은 비교적 명확한 특성을 가지는 반면, ‘중’ 등급은 양쪽의 특성을 부분적으로 포함하거나 모호한 경우가 많아 판정이 어려운 것으로 보인다. 그러나 +Few-shot 조건에서 ‘중’ 등급의 F1이 Baseline 0.431에서 0.592로 개선되어(+0.161), 세 등급 중 가장 큰 향상 폭을 보였다는 점은 주목할 만하다(등급별 개선 폭: High -0.026, Medium +0.161, Low +0.026). 이는 Few-shot 예시가 경계적 응답의 판정 기준 학습에 특히 효과적임을 보여준다.

        그림 2에서 확인할 수 있듯이, 정분류율은 68.9%(827/1,200)이며, 대각선에 위치한 정분류 건수가 각 등급에서 가장 높게 나타났다. 특히 ‘하’ 등급(311건, 77.8%)의 정분류율이 가장 높았고, ‘상’ 등급(256건, 64.0%)이 가장 낮았다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Confusion matrix (+Few-shot condition)
          
          

          

        

        오분류 패턴을 분석한 결과, 인접 등급 간 오분류가 전체 오분류의 96%(358/373건)를 차지하였다. 구체적으로 살펴보면, ‘상’→‘중’ 오분류가 142건(38.1%), ‘중’→‘상’ 오분류가 98건(26.3%), ‘중’→‘하’ 오분류가 42건(11.3%), ‘하’→‘중’ 오분류가 76건(20.4%)으로 나타났다. 반면 원거리 오분류(‘상’↔‘하’)는 극히 드물어(15건, 4.0%), ‘상’→‘하’가 2건, ‘하’→‘상’이 13건에 불과하였다.

        이러한 결과는 모델이 등급의 순서적 관계(상>중>하)를 적절히 학습하고 있음을 시사한다. 비록 인접 등급 간의 미세한 차이를 완벽하게 구분하지는 못하더라도, 오분류가 발생하더라도 1단계 차이의 인접 등급으로 분류되는 경향이 강하며, 심각한 오류(2단계 이상 차이)는 거의 발생하지 않음을 보여준다. 이는 실무적 관점에서 중요한 의미를 가지는데, 자동 판정 결과가 전문가 판정과 다소 차이가 있더라도 그 차이가 인접 등급 수준에 머무른다면, 1차 스크리닝 도구로서의 활용 가치는 충분히 확보될 수 있기 때문이다.

      

      
        4-4 학교급별 성능 차이
        표 6과 그림 3에서처럼 고등학교(QWK 0.735)가 중학교(QWK 0.716)보다 다소 높은 성능을 보였다. 두 학교급 간 QWK 차이는 0.019로 크지 않으나, 모든 프롬프트 조건에서 일관되게 고등학교의 성능이 높게 나타났다. 두 학교급 모두에서 +Few-shot 조건이 최고 성능을 기록하였으며, +Rubric 조건의 역효과와 +CoT 조건의 추가 효과 부재가 동일하게 관찰되었다. 이러한 일관된 패턴은 본 연구에서 발견된 프롬프트 전략별 효과가 중등학교 학교급에서 일반화될 수 있음을 시사한다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Grading performance by school level (+Few-shot)
          
          

        

        
          
            
              	School level
              	Accuracy (%)
              	QWK
              	Macro F1
            

          
          
            	Middle school
            	68.2
            	0.716
            	0.689
          

          
            	High school
            	69.7
            	0.735
            	0.700
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            QWK comparison by school level (+Few-shot condition)
          
          

          

        

        고등학교의 성능이 상대적으로 높은 것은 고등학생의 응답이 더 명확하고 구체적인 경향이 있어 판정이 용이했기 때문으로 해석된다. 고등학생은 인지적·언어적 발달 수준이 높아 자신의 생각과 감정을 더욱 정교하게 표현할 수 있으며, 진로에 대한 탐색 경험도 상대적으로 풍부하다. 반면 중학생의 경우 언어 표현력이 상대적으로 제한적이고, 자기이해의 수준도 발달 단계상 차이가 있을 수 있다. 또한 중학생은 진로에 대한 고민이 본격화되기 시작하는 시기로, 응답이 다소 추상적이거나 불명확한 경우가 많아 자동 판정의 난이도가 높아진 것으로 보인다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 파인튜닝 없이 프롬프트 엔지니어링만으로 LLM이 진로문장완성검사 응답에 대한 자동 등급 판정을 수행할 수 있음을 실증하였다. 연구 결과, +Few-shot 조건이 정확도 68.9%, QWK 0.725로 가장 높은 성능을 보였으며, 이는 자동 채점 분야의 실용적 수용 기준(QWK≥0.70)을 충족하는 수준이다.

      본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, 프롬프트 구성요소의 누적적 효과를 체계적으로 분석하여, 루브릭의 명시적 제시가 오히려 역효과를 초래할 수 있다는 점을 규명하였다. 이는 진로문장완성검사와 같이 응답이 짧고 맥락 의존적인 과제에서는 추상적 기준보다 구체적 예시가 더 효과적임을 시사한다. 둘째, Few-shot 예시가 경계적 응답(‘중’ 등급)의 판정에 특히 효과적이라는 점을 확인하였다(F1 개선 +0.161). 이는 모호한 사례의 판정 기준을 학습하는 데 예시 기반 접근이 유용함을 보여준다. 셋째, 프롬프트 전략에 따라 과대/과소채점 패턴이 달라지며, Few-shot 조건이 가장 균형 잡힌 판정을 보인다는 점을 발견하였다.

      본 연구의 결과는 진로상담 현장에 다음과 같은 실무적 시사점을 제공한다. LLM 기반 자동 판정 시스템은 진로상담 교사의 업무 부담을 경감하고, 대규모 학생 집단에 대한 진로 평가의 효율성을 높이는데 기여할 수 있다. 특히 프롬프트 설계 시 명시적 예시를 포함하는 것이 판정 정확도 향상에 중요하며, 추상적인 루브릭보다는 구체적인 응답 예시를 제공하는 것이 효과적이다.

      다만 본 연구 결과의 현장 적용 시에는 자동 판정이 가지는 윤리적 함의에 대한 신중한 고려가 필요하다. 청소년기 학생에게 평가 결과는 진로 발달과 자아개념 형성에 민감한 영향을 미칠 수 있으며, 부정확한 등급 판정은 왜곡된 자기이해나 불필요한 불안을 유발할 수 있다. 특히 학생에게 자동 판정 결과가 직접 제공될 경우, 잘못된 진로 이해 형성이나 낙인 효과 등의 윤리적 위험이 발생할 수 있다. 따라서 자동 판정 시스템은 전문가의 판단을 대체하는 독립적 진단 도구가 아닌, 진로상담 교사가 다수 학생의 응답을 효율적으로 검토하고 집중 상담 대상을 선별하는 1차 스크리닝 도구로 활용되어야 한다. 학생에게는 자동 판정 결과가 직접 제공되기보다는, 반드시 전문가의 해석과 맥락화 과정을 거친 개별화된 피드백으로 제공되어야 하며, 특히 ‘중’ 등급과 같은 경계적 사례에 대해서는 전문가의 추가 검토가 필수적으로 병행되어야 할 것이다.

      본 연구는 다음과 같은 제한점을 가진다. 첫째, 단일 영역(‘자기이해 및 긍정적 자아상’)과 단일 모델(GPT-4o-mini)만을 분석 대상으로 하였다. 후속 연구에서는 다양한 진로성숙도 영역으로 분석을 확장하고, 다양한 LLM 모델 간 비교를 통해 본 연구 결과의 일반화 가능성을 검증할 필요가 있다. 상용 API 모델은 인프라 부담 없이 최신 성능을 활용할 수 있으나 대규모 적용 시 지속적인 비용 발생과 학생 데이터의 외부 서버 전송에 따른 개인정보 보호 상의 제약이 있다. 반면, 오픈소스 모델은 로컬 환경 구축이 가능하다는 장점이 있으나, 높은 초기 구축 비용과 모델별로 프롬프트 민감도나 한국어 처리 능력이 상이할 수 있다. 따라서 LLM 기반 시스템의 교육 현장 도입을 위해서는, 본 연구의 프롬프트 전략이 다양한 모델에서 일관된 효과를 보이는지 검증하고, 예산 및 인프라 여건에 적합한 실용적 모델 선택 기준을 제시하는 연구가 필요할 것이다.

      둘째, 본 연구는 등급 판정의 정확도에 초점을 맞추었으나, 실제 교육 현장에서는 판정 결과에 대한 설명 가능성과 피드백 생성 기능도 중요하므로, 이에 대한 후속 연구가 필요하다. 또한 본 연구는 조건 간 성능 차이에 대한 통계적 유의성 검증(예: 부트스트래핑 기반 신뢰구간, 반복 샘플링 등)을 포함하지 못한 한계가 있다. 후속 연구에서는 이러한 방법론적 검증을 통해 결과의 신뢰성을 제고할 필요가 있다.

      셋째, 본 연구에서 사용한 AI-Hub 데이터셋에는 초등학생 응답도 포함되어 있으나, 초등학생의 경우 중·고등학생과 평가 기준 및 문항 구성이 상이하여 본 연구의 분석 대상에서 제외하였다. 초등학생은 발달 단계상 언어 표현력이 제한적이고 진로 인식이 형성 초기 단계에 있어, 동일한 평가 기준을 적용하기 어려운 특성이 있다. 그러나 초등학생 대상 진로교육의 중요성이 강조되는 현 시점에서, 초등학생의 발달 특성을 고려한 별도의 평가 기준과 프롬프트 전략을 개발하여 LLM 기반 자동 판정의 적용 가능성을 탐색하는 후속 연구가 필요하다.
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              Prompt structures across experimental conditions
              * The prompt is shown in Korean to preserve linguistic and contextual fidelity, as the experiment evaluates a Korean-language model using native Korean counseling data.
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