
Job seekers are making various efforts to find a good company and companies attempt to recruit good people.
Job search activities through self-introduction essay are nowadays one of the most active processes. Companies spend
time and cost to reviewing all of the numerous self-introduction essays of job seekers. Job seekers are also worried
about the possibility of acceptance of their self-introduction essays by companies. This research builds a classification
model and conducted an experiments to classify self-introduction essays into pass or fail using deep learning and
decision tree techniques. Real world data were classified using stratified sampling to alleviate the data imbalance
problem between passed self-introduction essays and failed essays. Documents were embedded using Doc2Vec method
developed from existing Word2Vec, and they were classified using logistic regression analysis. The decision tree model
was chosen as a benchmark model, and K-fold cross-validation was conducted for the performance evaluation. As a
result of several experiments, the area under curve (AUC) value of PV-DM results better than that of other models
of Doc2Vec, i.e., PV-DBOW and Concatenate. Furthmore PV-DM classifies passed essays as well as failed essays, while
PV_DBOW can not classify passed essays even though it classifies well failed essays. In addition, the classification
performance of the logistic regression model embedded using the PV-DM model is better than the decision tree-based
classification model. The implication of the experimental results is that company can reduce the cost of recruiting good
d job seekers. In addition, our suggested model can help job candidates for pre-evaluating their self-introduction essays.

Keyword：Machine Learning, Text Mining, Document Classification, Doc2Vec, Self-Introduction
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1. 서 론

글로벌 경제 위기 이후 양질의 일자리 공급이 감

소하고, 기업에서는 경력직과 비정규직을 선호하고

있으며, 고학력자 증가로 인해 구직자들은 대기업

으로 몰리고 있다(김정수 외, 2016). 기업들은 다양

한 채용 방식을 통해 기업이 원하는 역량있는 인재

들을 선발하기 위해 많은 비용과 시간을 소모하고

있다(천영민, 2017). 구직자들이 작성하여 기업에

제출하는 자기소개서는 취업의 당락에 직접적인 영

향을 끼치는 것으로 인식되고 있다(신정숙, 2015).

데이터 마이닝(Data mining) 및 최근 딥러닝(Deep

Learning)으로 대표되는 기계 학습의 발달로 정형

데이터뿐만 아니라, 이미지와 소리, 텍스트 등의 비

정형 데이터를 저장, 관리 및 분석을 하는 것이 용

이하게 되었다. 최근 텍스트 데이터를 활용한 연구

가 다양한 분야에서 진행하고 있다. 특히 머신 러닝

을 이용한 텍스트 마이닝은 텍스트 분류, 감정 분

석, 토픽(Topic) 추출하는 단계를 넘어, 딥 러닝을

활용한 텍스트 생성에서 더 나아가 신문 기사 및

소설을 작성하는 단계까지 발전하고 있다. 텍스트

분석에 활용되는 데이터로는 상품 리뷰(review),

뉴스 기사, 소셜 네트워크 서비스(SNS), 백과사전

등의 데이터가 있으며, 다양한 분야에서 텍스트 마

이닝을 이용한 연구가 활발히 진행 중이다. 하지만

취업과 관련된 데이터를 이용한 텍스트 마이닝 연

구는 다른 분야의 연구에 비해 지금까지 많은 연구

가 되고 있지 않다. 따라서 본 연구에서는 취업에

사용하는 자기소개서 데이터를 이용한 텍스트 마이

닝 연구를 진행하여, 구직자가 작성한 자기소개서

를 기업에서의 서류전형 합격 여부를 미리 예측할

수 있는데 도움을 주고자 한다. 이를 통해 기업 입

장에서는 많은 비용과 노력을 기울이지 않고, 구직

자들이 작성한 방대한 양의 자기소개서를 사전 필

터링(filtering)하는데 도움을 주고자 한다. 이러한

연구 목적을 위하여 본 연구에서는 문서 분류에 우

수한성능을보이는 Doc2Vec 모델과 로지스틱회귀

모델(Logistic Regression model)을 결합한 분류

모델을 제시하였으며, 제시한 모델의 정확도를 비

교 분석하기 위하여 의사결정 나무를 이용하였다.

K-겹 교차분석 방법으로 실제 데이터를 대상으로

실험을 진행하였다. 실제 실험에서는 PV-DM 모

델을이용하여임베딩(Embedding)한 로지스틱회귀

모델의 분류 성능이 Doc2Vec의 다른 모델인 PV-

DBOW와 Concatenate 모델 보다 특성 곡선 아래

영역(Area Under Curve; AUC) 값이 가장 우수하

게 나타났다. 이는 분류 정확도가 가장 좋음을 의미

한다. 또한 이연구에서제시한 PV-DM모델을이용

하여 임베딩(Embedding)한 로지스틱 회귀모델의

분류성능이서류전형불합격자뿐만아니라합격자를

대상으로 한 실험에서도 PV-DBOW와 Conca-

tenate 모델 보다 더 우수하게 나타났다. 본 연구를

통해 구인기업은 좋은 인재를 선발하기 위한 시간

과 비용을 절감할 수 있을 것이며, 또한 구직자에게

는 본인의 자기소개서를 연구에서 제시한 분류 모

델에 대입함으로써 합격 가능성을 미리 추정할 수

있는 보조자료 역할을 할 수 있을 것으로 기대한다.

2. 이론적 배경

2.1 텍스트마이닝

인터넷과 SNS 등 다양한 방면에서 최근 방대한

양의 텍스트 데이터가 나타나고 사라지고 있다.

Hearst(1999)와 Sebastiani et al.(2002)는 텍스트

마이닝을 다량의 비정형 데이터를 분석하여 이전

에는 찾을 수 없던 새롭고 의미 있는 정보를 추출

하는 과정으로 정의했다. 텍스트 마이닝을 통해 분

류, 군집화, 연관 관계 분석 뿐만 아니라 자연어 처

리, 정보 검색, 토픽 분석, 텍스트 범주화 등을 할

수 있다(Mooney et al., 2015; Stavrianou et al.,

2017). 텍스트 마이닝 중 텍스트 분류를 하기 위

해서는 텍스트를 정형 데이터로 변환해야 하는데,

이때 텍스트를 벡터(Vector) 형식으로 표현하는

임베딩 방식이 가장 일반적으로 사용된다(정지수

외, 2019). 임베딩 방식을 이용한 방법으로 TF-
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IDF, Word2Vec, Doc2Vec 등이 있다(정지수 외,

2019). 김영수 외(2018)의 연구에 따르면 텍스트

처리와 워드 임베딩 모델의 적절한 조합을 찾으면

분류 모델 성능 향상을 도모 할 수 있음을 제시하

였다. 최도한 외(2013)는 기술 특허와 관련한 토픽

을 분석하여 특정 기술의 동향을 파악하는 연구를

하였고, 백민지 외(2018)는 한국과 일본의 특허 문

서에서 사용된 용어 분석을 통해 기술용어의 유사

성을 산출하고 이를 기반으로 의미기반 해외 유사

특허를 검색하는 방안을 제시하였다. 송혜지 외

(2013)는 국내 경제 관련 학술 논문의 토픽 분석으

로 경제 분야의 연구 동향을 분석했다. 박상현 외

(2017)는 아마존 사이트의 온라인 후기 데이터를

이용해 토픽모델링과 인공신경망 모델을 사용하여

상품의 평점을 예측하는 모델을 구축하였다. 채민성

외(2012)는 SNS 게시물을 분석하여 SNS 친구에

대한 친밀도를 알 수 있는 시스템을 제안하였다.

2.2 텍스트 분류

텍스트 분류의 전통적인 알고리즘 모델로는 나이

브베이즈(NaiveBayes), 서포트 벡터 머신(Support

Vector Machine), 랜덤 포레스트(Random Forest)

가 있고, 최근에는 신경망의 발달로 CNN(Convo-

lution Neural Network), RNN(Recurrent Neural

Network)에 의한 텍스트 및 문서 분류 연구가 진행

중에 있다(김나랑 외, 2019). 방대한 정보를 직접

처리하기 힘든 한계점을 극복하기 위해 다양한 분야

에서 텍스트 분류를 기술을 적용하고 있다(이재성

외, 2018). 규칙 기반의 기존 텍스트 분류 기술은

기계 학습을 기반으로 이루어지고 있다(Yang and

Liu, 1999; Yang, 1999; Sebastiani, 2002; Hong

et al., 2014). 문서 분류를 적용한분야는민원, 학회,

기사, 감성 분류 등 다양한 분야에서 분류 기술을

적용하고 있다(김나랑 외, 2018; 이수경 외, 2017;

김유영 외, 2016; 김도우 외, 2017). 하지만 자기소

개서를 데이터를 이용한 문서 분류 연구는 미미한

실정이다. 전상홍 외(2019)의 연구에서 자기소개서

를 분류하였는데 TF-IDF를 이용하여 임베딩하고,

의사결정나무로 분류하였다. 본 연구에서는 자기소

개서 데이터를 이용하여 합격, 불합격자를 분류하

여 구직 과정에서 소요되는 시간과 비용을 절감하

는데 기여하고자 한다.

2.3 Doc2Vec

Doc2Vec은 단어 기반 모델인 Word2Vec에서

확장된 개념이다(Quec et al., 2014). Doc2Vec은

문장, 문단 기반 모델로 Word2Vec에 비해 문서 전

체에 대한 고려가 잘 이루어진다. 동일한 문서에 등

장한 단어들이 서로 유사성을 갖도록 문서 벡터 값

을 조정하며 학습한다(김동성, 2019). 문장 기반 모

델인 TF-IDF(Term Frequency-Inversed Docu-

ment Frequency)를 적용해서 문서 관련 모델에

빈도를 활용하는 점이 Word2Vec과 유사한 특징을

보인다. 하지만 Word2Vec은 고정 크기의 벡터를

생성하지 않는 반면, Doc2Vec은 사용자가 지정하

는 고정 크기의 벡터를 생성함으로써 자원 사용량

낭비 및 훈련 시간 증가 등의 비효율적인 낭비를

줄일 수 있다(김도우 외, 2017).

Doc2Vec에는 DM(Distributed Memory) 모델

(Model)과 DBOW(Distributed bag Of Words)

모델이 있다. PV-DM은 Word Vector에 문장 벡터

(Paragraph Vector)를 추가한 모델이다. 문장 벡터

는 메모리(memory)와 유사한 기능을 가져서 단

락의 주제나 문맥에서 빠진 내용을 기억하는 역할

을 한다. PV-DM은 벡터(Vector)를 입력 데이터로

활용한다. 연구자가 벡터 크기(Vector size)를 설

정하고, 해당 크기만큼 문장을 학습하는데, 이때

창(Window)만큼 옆으로 이동하면서 다음 단어를

예측하는 방식으로 학습한다. 학습 내용을 문장

벡터에 저장 후 최종적으로 발생하는 벡터를 해

당 문서 전체의 벡터로 정의하여 문서를 분류하는

방식이다. 반면에. PV-DBOW는 단어 벡터(Word

Vector)를 따로 생성하지 않고, 문장 벡터만으로

학습하여 단어를 무작위로 예측하는 모델이다. 해당
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[그림 1] PV-DM 모델(Model) 구조

[그림 2] PV-DBOW 모델 구조

[그림 3] K겹 교차 검증

모델은 단어 벡터를 생성하지 않기 때문에 메모리

관리에 용이하다는 특징이 있다(Quec et al., 2014).

DM모델과 DBOW 모델을 합친 조합 모델(Con-

catenated Model)도 있다. 조합 모델의 경우 앞서

설명한 두 모델보다 우수한 분류 성능을 보이기도

하였다(Quec et al., 2014).

Dai et al.(2015)는 영어 위키피디아(wikipedia)

레이디 가가(Lady Gaga) 관련 문서에 Doc2Vec을

적용하여 동시대 여성 팝가수인 리한나(Rihanna)

와 비욘세(Beyonce) 같은 인물과의 유사성을 찾아

냈다. Jiang 외(2016)는트립어드바이저(Trip Advi-

sor)와 옐프(Yelp)의 리뷰데이터로 Word2Vec과

Doc2Vec의 성능을비교하였는데, 두모델이 유사한

성능을 나타내어 Doc2Vec이 특징 추출(Feature

extraction)과 분류(classification)에 이용될 수 있

음을 시사했다.

Doc2Vec은 특징 추출과 분류가 동시에 가능하

기에 연구에 소요되는 시간을 절감할 수 있다는 장

점이 있다(육지희, 2018). 김도우 외(2017)는 한국어

기사를 분류하는 연구를 진행하였는데, word2Vec

모델을 단독으로 사용하였을 때보다 Doc2Vec을

결합한 모델의 분류 성능이 우수한 성능을 보였다.

문서 분류, 감정 분석, 정보 검색에 좋은 성능을 보

인다는 Quec et al.(2014)의 연구 결과에 따라서 본

연구에서는 Doc2Vec 모델을 사용했다.

2.4 K겹 교차검증

연구 모델을 구축하기 위해 데이터 셋(Data Set)

을 학습용 데이터(train data)와 평가용 데이터

(test data)로 나누는 작업을 실시한다. 데이터 셋

을 분할하는 방법으로 연구자가 임의의 비율로 데

이터를 나누거나, 시계열 데이터의 경우 시간을 반

영하여 데이터를 분할하기도 한다. 대부분의 경우,

무작위로 분할하여 데이터 편향을 피하는 방법을

선택한다(Galit Shmueli, 2017). 교차 검증은 주어

진 자료를 반복적으로 성능을 측정하여 성능 결과

를 평균한 것으로 모델을 평가한다. 본 연구에서 사

용하는 데이터는 합격자와 불합격자 데이터 비율이

1:9로 편향되어 있어, 데이터 편향으로 인해 발생하

는 문제점을 교차 검증을 통해 보완하고자 하였다.

하나의 평가 데이터만 사용하는 것이 아닌 서로 다

른 평가 데이터를 이용하여 여러 차례 검증하는 작

업을 통해 비교적 정확한 검증 값이 나올 것으로

예상하여 교차 검증을 실시하였다.
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3. 연구방법

본연구는 9,226명의자기소개서데이터를활용하여

합격자와 불합격자를 분류하는 실험을 진행하였다.

1단계. 데이터 전처리

원본 데이터(Raw Data)에는 인적성검사 합격,

필기합격, 신체검사합격, 면접 합격 등을 나타내는

‘현재 상태’ 속성이 총 10단계로 구분되어 있다.

일부 속성의 경우 모델이 충분히 학습하기에 데이

터 수가 적어 ‘현재 상태’를 ‘1차 면접 합격’ 이상

의 전형 합격자를 ‘합격자’로 정의하여 ‘현재 상태’

를 이진화하여 합격 여부를 분류했다.

또한 파이썬(Python)을 사용하여 한국어 자연

어 처리를 위해 코엔엘파이(KoNLPy)의 트위터

(Twitter) 모듈을 이용하여 명사를 추출했다. 분

류 정확도를 높이기 위해 불용어 사전에 ‘저’, ‘이’,

‘그’ 등의 의미 없는 명사 810여 개를 추가하여 데

이터 분석에 사용하지 않도록 설정했다. 이와 함

께 합격 여부(0,1)를 나타내는 태그(tag)를 저장하

는 작업을 함께 진행했다.

2단계. 데이터 표본 추출

전체 데이터 중 합격자와 불합격자의 데이터 비율

이 약 9:1의 비율로 나타났다. 이는 불합격자의 데이

터수가적어데이터가희소한문제가발생한다. 층화

표본추출법을 이용하여 합격자와 불합격자의 비율

(9:1)을 유지하면서, 학습데이터와 검증데이터를 7:3

비율로분리하여모델학습을진행했다. 본 연구에서

는 이진화 데이터(합격, 불합격) 분류에 적합한 로지

스틱회귀 분석 모델을이용하였다. 벤치마크모델로

의사결정나무 모델을 이용하여 문서를 분류하였는

데, 벤치마크모델또한명사만을추출하였으며, 임베

딩 방식은 TF-IDF를 이용하였고, 의사결정나무 모

델을 통해 구직자를 합격, 불합격으로 분류하였다.

3단계. Doc2Vec 모델의 최적 속성 값 탐색

Doc2Vec 모델의 최적파라미터를찾기위해, 학습

훈련 횟수(epoch), 벡터 크기(vector size), 창(win-

dow) 크기등파라미터를다르게하며수차례실험한

결과, PV-DM 모델의 경우 벡터 크기 = 100, 최소

단어등장수(min_count) = 6, 창크기(windows) =

4일때, 분류 정확도가가장높았다. PV-DBOW모델

의 경우 벡터 크기 = 300, 최소 단어 등장 수 = 4일

때, 분류 정확도가 높았다. PV-DM과 PV-DBOW

모델을조합한모델의성능이우수하다는기존연구에

따라(Quec et al., 2014), 위 실험에서도출한파라미터

의 모델을 합친 조합 모델을 추가로 생성했다. 모델

성능을 평가할 때 K-겹 교차 검증(K-fold cross

validation)을 이용하였다. 이때, K 값을 5로 설정하

여 5번의교차분석을걸쳐성능의평균값을추출하여

보다 정확한 결과 값을 도출하고자 하였다.

4단계. 분류 성능 평가

본 연구에서 실험한 모델 성능을 정확도(accu-

racy), F1-score를 이용하여 분류 성능을 평가했다.

정확도(Accuracy)는 전체샘플(sample) 중 정확하게

예측한 샘플 수의 비율을 의미한다. 정밀도(Preci-

sion)는 합격자(또는 불합격자) 클래스에 속한다고

예측한 샘플 중, 실제로 합격자(또는 불합격자) 클

래스에 속하는 샘플 수 비율을 의미한다. 재현율

(Recall)은 실제 합격자(또는 불합격자) 클래스에

속한 샘플 중 정확하게 예측한 샘플 수 비율을 나타

낸다. F1-score는 정밀도와 재현율의 가중조화평균

값을 나타낸다.

본 연구는 [그림 4]에 표현한 작업 흐름도의 절

차대로 실험을 진행했다.

[그림 4] 작업 흐름도
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4. 연구결과

Doc2Vec의 모델 중 concatenate > DM >

DBOW 모델의 순서로 성능이 좋다는 기존 연구에

따라 3가지모델을모두실험했다(Quec et al., 2014).

DM, DBOW 두 모델의 최적 파라미터를 찾은 후,

각각 최적의 모델을 조합한 (Concatenate) 모델을

이용하여 문서 임베딩을 다시 진행하였다. 합격자,

불합격자 분류 작업에는 이진 분류에 가장 우수한

성능을 보이는 로지스틱 회귀분석 모델을 이용하여

진행했다. 3가지 모델에서 실제 불합격자를 불합격

자로 분류한 정확도는 평균적으로 약 83%를 기록

했다. 그러나 합격자를 올바르게 분류한 정확도는

평균 약 23%로 비교적 낮은 수치를 기록했다. 전체

가중 평균값은 약 83%로 나타나는 것으로 보아 해

당 문제는 학습데이터 셋에서 합격자의 데이터 수가

충분하지 않아서 발생하는 편차로 판단했다. 여러

파라미터를 조절하며 얻은 PV-DM과 PV-DBOW

모델, 그리고 조합 모델을 이용하여 각각 실행한 결

과 PV-DBOW의 모델의 가중 평균 정확도 값이 가

장 높은 결과(0.85)를 보였다. F1 점수 또한 PV-

DBOW 모델이 가장 높은 점수(0.85)를 나타냈다.

하지만 합격자를 정확하게 분류하는 모델은 DM모

델이가장높은정확도(0.22)를보였으며, PV-DBOW

모델은전혀 분류할수 없는결과를 보였다. 이는 민

감도와 특이도를 통해 표현하는 ROC 그래프의 면

적을 나타내는 AUC 값으로 표현되는데, DM 모델

의 AUC(Area Under Curve; AUC)값이 0.608로

가장 높게 나타났다. 도출된 AUC 값을 통해 DM

모델이 나이브(Naïve) 규칙 모델과 다른 모델보다

우수한 성능을 보이고 안정된 예측을 할 수 있다는

의미로 해석할 수 있다. 벤치마크 모델인 의사결정

나무는 모든 데이터를 불합격으로 분류하였다. 합격

과 불합격 데이터의 불균등성 때문에 모델의 정확도

는 높지만, 합격자 모두를 올바르게 분류하지 못하

면서 유의미한 분류 결과를 보이지 못하였다.

[그림 5]를 통해 각 모델의 분류 성능 평가 값을

정리했다. [그림 6], [그림 7], [그림 8]을 통해 각

모델의 ROC 그래프와 AUC값을 나타냈다.

[그림 5] 분류 성능 평가

[그림 6] PV-DM 모델 ROC 그래프

[그림 7] PV-DBOW 모델 ROC 그래프

[그림 8] 조합 모델 ROC 그래프
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5. 결론 및 시사점

본 연구에서는 9,226명의 자기소개서 데이터를

이용하여 구직자의 합격 여부를 분류하는 연구를

진행하였다. 연구 방법으로 기존의 Word2Vec에서

발전한 모델인 Doc2Vec 모델을 이용하여 문서를

임베딩하였다. 이진 데이터 분류에 우수한 성능을

보이는 로지스틱 회귀 모델을 이용하여 임베딩한

문서를 합격, 불합격 문서로 이진 분류하였다. 해당

모델의 성능을 비교하기 위해 TF-IDF를 이용하여

임베딩하고, 의사결정나무 모델을 이용한 분류 모

델을 벤치마크 모델로 활용하였다. 분류 결과 PV-

DBOW 모델의 경우 전체적인 문류 정확도가 조금

높게 나타났으나 합격자에 대한 분류는 전혀 되지

않은 결과를 보였다. 이는 자기소개서 분류에는 적

합하지 않음을 의미하며, 기존의 Doc2Vec 분석 결

과와도 일치한다.

이번 연구에서 문서 임베딩 방식을 Doc2Vec을

채택하였는데, Doc2Vec은 문서의 태그를 함께 저

장함으로써 기존의 Word2Vec이나 TF-IDF 방식

보다 비교적 쉽게 문서를 분류할 수 있음을 보였

다. 기존 연구에서는 Doc2Vec의 3가지 모델 중

또한 자기소개서 데이터를 활용한 기존 연구가 미

미하였는데, 본 연구에서 자기소개서 데이터를 활

용함으로써 텍스트 마이닝 기술의 적용 분야를 한

층 더 넓혔다는데 의의를 두었다. 자기소개서를

자동으로 합격자, 불합격자를 분류하는 이번 연구

를 기업에 적용하면 인재 채용 프로세스(process)

에 소모되는 비용 및 시간을 절감할 수 있을 것으

로 보인다. 또한, 취업을 준비하는 구직자에게 본

서비스를 제공하면, 구직 기업에 자기소개서를 제

출하기 전에 미리 평가를 받은 후 보완하여 수정

할 수 있는 가이드 라인(Guide Line)을 제시할 수

있을 것으로 생각한다. 이를 통해 보다 완성도 높

은 자기소개서로 기업에 지원함으로써 구직 활동

에 도움이 될 수 있을 것으로 생각한다.

본 연구의 한계점으로는 크게 3가지로 꼽을 수

있다. 첫 번째로 상대적으로 데이터가 부족한 합

격자를 올바르게 분류한 비율은 매우 낮게 나타난

점이 한계점이다. 데이터 불균형 문제를 해결하기

위해 층화표본추출법을 이용한 데이터 분할, 교차

검증 등을 적용하였다. 적용 전보다 성능이 미미

하게 개선되었지만, 연구자의 기대치(95% 정확도)

에는 미치지 못한 결과를 보였다. 실효성 있는 모

델을 구현하기 위해서는 보다 많은 자기소개서 데

이터와 서류 전형에 합격한 자기소개서 자료가 더

필요하다고 판단된다. 두 번째로 합격자를 구분하

는 기준이 모호하다는 점을 본 연구의 한계점으로

꼽을 수 있다. 각 기업마다 인재 채용에 대한 상이

한 심사 기준과 프로세스를 운영하고 있다. 자기

소개서를 서류 전형에서 검토하거나 면접 전형에

서 검토하는 등의 자기소개서를 활용하는 시점이

다양할 것으로 생각된다. 하지만 본 연구에서는

서류 전형 이후의 채용 과정을 합격자로 분류함으

로써 서류 전형에서 자기소개서를 검토할 것으로

기준을 세우고 연구를 진행했다. 이를 보완하기

위해서 다양한 기업의 실무자의 의견을 검토하여

기업마다 다른 채용 기준과 프로세스를 데이터 전

처리 과정에서 적절하게 반영하여 본 연구에서 제

안하는 모델에 적용하는 것이 필요하다.

이번 연구에서는 자기소개서의 명사만을 이용하

여 문서를 분류하였는데, 추후 연구에서는 다양한

품사를 추가하는 방법도 고려할 수 있을 것으로

보인다. 불용어 사전을 생성하는 과정에서 본 연

구보다 면밀히 보완하여 작성한다면 성능 개선을

할 수 있을 것으로 생각한다.

본 연구에서 사용한 자기소개서 데이터를 이용해

토픽 모델링(Topic modeling)을 통한 각 기업별

인재상과 자기소개서 키워드를 매칭(Matching)하

거나, 유사한 자기소개서의 특징을 가진 구직자를

특정 기업에 추천해주는 연구로도 발전할 수 있을

것으로 생각한다. 추후에 개선된 모델을 통해 구직

자가 자기소개서를 작성할 때 가이드 라인 역할로

써 참고 용도로도 사용할 수 있을 것으로 생각한다.
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