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요 약

대규모 언어 모델(Large Language Models, LLM)의 발전과 더불어 대량의 학습 데이터로부터 기인한 LLM의 편향
성에 관심이 집중하고 있다. 최근 선행 연구들에서는 LLM이 이러한 경향성을 탈피하고 다양한 언어 패턴을 생성하게
하기 위하여 LLM에 여러가지 페르소나를 부여하는 방법을 제안하고 있다. 일부에서는 사람의 성격을 설명하는 성격
5 요인 이론(Big 5)을 이용하여 LLM에 다양한 성격 특성을 가진 페르소나를 부여하는 방법을 제안하였고, 페르소나
간의 성격의 차이가 다양한 양상의 언어 사용 패턴을 이끌어낼 수 있음을 보였다. 그러나 제한된 횟수의 입력만으로
목표하는 성격의 페르소나를 생성하려 한 기존 연구들은 세밀히 서로 다른 성격을 가진 페르소나를 생성하는 데에

한계가 있었다. 본 연구에서는 페르소나 부여 과정에서 피드백을 반복하여 제공함으로써 세세한 성격의 차이를 가진
페르소나를 생성하는 방법론을 제안한다. 본 연구의 실험과 분석을 통해, 제안하는 방법론으로 형성된 성격 페르소나가
다양한 언어 패턴을 효과적으로 만들어 낼 수 있음을 확인했다.

주제어: 대규모 언어 모델, 페르소나, 성격, 다양성, Large Language Models

1. 서론

최근 대규모 언어 모델(Large Language Models, LLM)의

등장은인간-컴퓨터상호작용분야에혁신을일으키며,여러텍

스트 생성 태스크의 발전을 이끌고 있다[1, 2, 3]. 이러한 LLM

의 성능은 도서와 사전 등의 말뭉치뿐만 아니라 웹을 비롯한

여러 온라인 소스로부터 수집한 대규모 데이터의 학습을 통해

이루어졌으며, 인간의 언어 사용 수준에 상당 수준 근접했음

을 여러 자연언어처리 태스크를 통해 확인되었다[4, 5]. [6, 7]

은 학습 데이터의 편향성(성차별, 인종차별, 정치적 편향 등)이

LLM의 언어 사용에 반영되어 LLM의 생성 다양성(언어 패턴

의 다양성, 의견 다양성 등)을 저해한다는 문제를 지적하였다.

선행 연구는 LLM의 생성 다양성을 높이기 위하여 LLM에

페르소나(persona)를 부여하는 방법을 제안하였다. 연극에서

의 가면으로부터 유래한 페르소나는 LLM에 특정 성별, 직업

등의 가면으로 LLM이 그 역할에 맞는 발화를 생성하게 한

다[8]. 일부 연구에서는 성격 특성을 이용하여 여러가지 페르

소나를 부여하는 방법을 제안하였는데[9, 10], 이 때 성격 5

요인 이론(Five-Factor Theory 또는 Big 5)[11]이 가장 널리

사용되는 성격 모델이다. Big 5는 인간의 성격을 다섯 가지의

연속된차원으로설명하는이론으로,개방성(Openness; O),성

실성(Conscientiousness; C), 외향성(Extraversion; E), 우호성

(Agreeableness; A), 그리고 신경성(Neuroticism; N)을 그 축

으로 한다. 각각의 차원은 연속된 값으로 표현되어 그 정도를
∗교신저자(Corresponding author)

I am extremely imaginative, extremely
appreciative, and extremely reflective.

I strongly cling to outdated and rigid
traditions, dismissing any notions of
progress or modernity.

Modify your profile very unimaginative.

I am resistant to change and are likely
to be skeptical of new ideas or
perspectives.

Modify your profile a bit more socially
conservative.

State: 40

State: 5

Target: 10

Target: 10

State: 11

그림 1. 본 연구에서 제안하는 방법론의 개요도(좌: LLM, 우:

인간).사용자는 LLM의페르소나를목표성격인 ‘개방성 10점’

으로 만들고자 반복적으로 피드백을 제공한다. LLM은 사용자

로부터 피드백을 받아 페르소나의 성격을 목표에 가까워지게

수정해간다.

나타낼수있으며,이정도의차이에따라서서로다른성격으로

표출된다.
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[10]은 Big 5의 다섯 가지 성격 차원의 정도를 각각 9단계

로 세분화하여 LLM에 세밀한 성격 표현이 가능한 페르소나를

부여하는 시도를 하였다. 결과적으로 페르소나의 성격 차이를

만들어내는 데에는 성공하였으나, 이렇게 생성된 성격은 매우

높음, 중간, 매우 낮음의 정도 차이만 보이며 당초 목표했던 9

단계의세세한성격차이는만들어내지못했다.이는기존연구

의 부사만 변경하는 방식으로는 성격을 표현하기에 충분하지

않음을 시사한다. 그리고 이러한 문제점은 LLM의 성격 페르

소나를 부여하여 다양한 대화 패턴과 의견을 생성해 내는 데에

한계로 작용한다[12].

본 연구에서는 각각 다른 정도의 성격을 가진 성격 페르소

나를 부여하는 방법론을 제시하여 여러 성격 페르소나의 LLM

으로넓은스펙트럼의대화를아우를수있도록한다.제한된횟

수의입력만으로목표하는성격페르소나를생성하려는기존의

방법[10]과는 다르게, 본 연구의 방법론은 부여된 페르소나의

현재 성격을 측정하여 목표치와의 차이를 피드백하는 과정을

여러 차례 반복한다(그림 1 참고). 이를 통해 LLM은 목표하는

성격을 향해 현재 페르소나를 지속적으로 조정하며, 결과적으

로 목표하는 수준의 성격을 지닌 다양한 페르소나를 생성할 수

있게 된다. 본 연구의 실험을 통해, 제안하는 방법론이 기존의

방법론보다 세세한 성격의 차이를 효과적으로 만들어 내 LLM

에 다양한 성격 페르소나를 부여하는 데에 적합함을 확인하였

다. 또한 분석을 통해 제안하는 방법론으로 부여한 성격 페르

소나가 LLM으로부터 다양한 언어 패턴을 효과적으로 만들어

낼 수 있음을 확인했다.

2. 관련 연구

많은 선행 연구들은 LLM의 학습 과정에서 데이터의 편향

성에 의해 발생할 수 있는 영향들에 대한 여러가지 탐구를 진

행했다[6, 7]. [13]은 LLM의 주된 학습 데이터의 원천이 특정

국가이기에 이러한 학습 데이터로부터 비롯된 문화적 편향성

이 LLM에 내재되어 있음을 지적하였다. [7]은 LLM에 정치적

편향성이 존재함을 지적하며, 이러한 정치적 편향성이 하위 태

스크(Downstream Tasks)에서 편향된 결과로 이어질 수 있음

을확인하였다.따라서 LLM이가지고있는기존의편향성에서

벗어나 다양한 언어 패턴과 의견을 제시하게 만드는 방법론의

중요성이 대두되고 있다.

선행연구에서는 LLM에 특정 역할을 수행하게 하는 페르소

나를 부여하여 LLM이 폭넓은 양상의 대화를 생성하게 만드는

방법들을 제안하였다. [12]는 LLM에 특정 인물(역사적 인물,

정치인, 연예인 등)을 모방하라고 지시하는 방식과 구체적인

프로필(나이, 성별, 인종, 성적 지향 등)을 지정하는 방식으로

페르소나를부여하였다.일부연구는 LLM에인간의성격을기

반으로 페르소나를 부여하고자 시도하였다. [9]는 인간의 성격

을 설명하는 대표적인 이론인 Big 5 성격 모델[14]을 차용하여,

이에 기반한 성격 묘사 형용사로 성격 페르소나 생성 지시문

(instruction)을 구성하였다. [10]은 Big 5 성격 모델의 각 성격

차원을 9단계로 구분하고 단계별로 세분된 성격 묘사 표현을

지정하여 더 세세한 성격 페르소나를 생성하는 방법론을 제시

하였다. 기존의 방법론은 일회성 또는 제한적 횟수의 지시를

통해 페르소나를 생성하는 데에 성공하였으나, 이렇게 생성된

성격은 아직 그 다양성이 부족하다. 특히 Big 5 성격모델은 성

격을 연속적인 수준에서 나타내는 반면, 선행연구[9, 10]에서는

단순히 ‘매우 높음-중간-매우 낮음’ 수준으로만 생성하는 데에

그쳤다. 따라서 본 연구에서는 좀 더 세세한 성격 차이를 가진

페르소나를 생성하는 방법론을 제시하고, 실험을 통해 본 연

구의 방법론이 기존의 방법론보다 목표하는 성격 페르소나를

생성하는 데에 더 적합함을 보이고자 한다.

3. 방법론

본연구에서 LLM이생성하는성격페르소나는 P ,해당페르

소나가 지닌 성격 점수는 s로 지칭한다. 선행 연구에서는 목표

로하는성격스코어를 st라고하였을때, LLM은성격페르소나

P를 한 번의 성격 초기화 단계를 통해 생성하였다. 하지만, 이

방법은 성격 점수 st가 아닌 범주화된 영역을 목표로 하므로

생성된 성격 페르소나 P가 가진 성격 스코어 s는 st와 다소 차

이가 존재한다는 한계가 있다. 본 연구에서는 성격 거리 함수

f를 기반으로 계산된 성격 거리 d를 줄이는 것을 목표로 하며,

이를 달성할 수 있는 반복적 피드백 기반 성격 페르소나 생성

방법론을 제시한다.

3.1 거리 함수

[0, 40] 사이 자연수 영역 N 안에서 성격 스코어 s가 정의되

므로 다음과 같이 임의의 두 성격 s1, s2 ∈ N에 대해 성격 거리
함수 f를 정의한다.

f(s1, s2) = |s1 − s2| (1)

거리 함수에 기반해 계산된 거릿값 dst,s = f(st, s)이 최소화된

성격 페르소나 P를 생성하는 것을 본 방법론의 목표로 설정

한다.

3.2 반복적 피드백 기반 성격 페르소나 생성

반복적 피드백 기반 성격 페르소나 생성은 구체적으로 초기

페르소나 P0을 초기화한 이후, 1) 생성된 페르소나 P의 성격

점수 s를 기반으로 성격 생성 명령어 I를 수정하고, 2) 성격

생성 명령어 I를 기반으로 페르소나 P ′를 생성하는 두 단계를

반복적으로 진행하는 알고리즘이다. 이 단계를 k번 거치며 생

성되는 페르소나는 Pk라고 정의한다. 반복이 종료된 후 최종

결과로 선택되는 페르소나는 최소 거릿값 페르소나 Pmin이다.
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초기화 단계 초기 페르소나 P0의 생성 방법은 [10]의 방법론

에 기반한다. P0는 "I am {(Advi, Adji)}Ni=0"으로 구성된다.

이때, Adv는목표하는성격점수에대응하는부사를의미하며,

{extremely, very, -, a bit, neither ... nor ...}에해당한다. Adj는

조절을 원하는 성격 차원을 묘사하는 형용사를 의미한다 (예:

외향성(E)의경우 friendly, unfriendly, talkative, silent등). N

은 부사-형용사 쌍의 개수를 의미한다. 이 단계에서는 목표 성

격 점수에 알맞는 부사와 형용사를 단순 대응하여 페르소나를

생성한다.

피드백 생성 단계 성격 페르소나 Pk의 성격 점수 sk와 정의

된 목표 성격 점수 st의 거릿값 dst,sk을 식 1에 따라 계산한다.

이때 기존 최소 거릿값보다 작다면 Pk를 최소 거릿값 페르소

나 Pmin으로 저장한다. dst,sk의 크기에 따라 대응되는 피드백

Fk를 생성한다. 피드백 텍스트는 “Modify the profile to be

{Advi} more {Adji}”이며, 해당 Adv와 Adj는 거릿값 dst,sk에

기반하여 대응된다. 예를 들어, 개방성(A) 목표 점수 st가 15

점이고 sk가 25일 때, dst,sk = −10임으로 Advi는 ‘a bit’에 대

응하고 Adji는 ‘unfriendly’가 되어 피드백 문장은 “Modify the

profile to be a bit more unfriendly”가 된다. 피드백 문장 Fk

와 페르소나 Pk와 함께 성격 생성 명령어 Ik를 구성하며, 해당

성격 생성 명령어 I는 성격 생성 단계로 전달된다.

성격 생성 단계 성격 생성 명령어 Ik를 LLM에 전달하여 성

격 페르소나 Pk+1가 생성된다. 예를 들어, Ik가 “Modify the

profile to be a bit more unfriendly. persona: I am very

imaginative...”일 때 LLM은 이 명령어에 따라 기존 성격을

조정하여 새로운 Pk+1 성격 페르소나 “I strongly cling to out-

dated and rigid...”를 생성하는 것이다. 성격 페르소나 Pk+1

의 성격 점수 sk+1을 계산하여 st와 sk+1과 같은 값을 가지면

루프를 조기 종료하며, 다른 경우에는 피드백 생성 단계를 반

복한다.

4. 실험 설계

4.1 평가 지표

성격 점수 평가 방법 IPIP-NEO[15]는 Big 5 모델을 기반으

로성격을측정하기위한검사도구중하나이다. [10]에따르면

IPIP-NEO를 이용하여 LLM의 다양한 성격 차이를 수치로

평가할 수 있다는 점을 검증하였다. 본 연구에서는 이 도구의

가장 간소화된 버전인 50개 항목을 사용하였고, 각 특성값은

0-40까지의 숫자 점수로 제시된다. 성격 검사는 기존 연구와

동일한 설정으로 각 질문을 프롬프트로 입력하고 생성된

답변을 통해 진행되었다. 본 실험에서는 다양한 분포에서의

성격생성및조정능력을검토하기위해,각 Big 5성격특성에

대해서 0-40까지 5단위로 세분화하여 총 9개의 목푯값으로

표 1. 성격 특성 별 성격 세부 조정 모델의 전반적 결과 (Mean

Absolute Error)

특성 Baseline Ours±σ t

O 3.07 1.98±2.42 8.73∗∗∗

C 3.81 1.84±2.35 10.99∗∗∗

E 4.58 1.49±1.98 12.53∗∗∗

A 5.35 2.04±2.31 15.53∗∗∗

N 6.15 2.01±2.55 16.16∗∗∗

∗p < .05, ∗∗p < .01, ∗∗∗p < .001

설정되었다.

성능 평가 지표 제안된 ‘반복적인 페르소나 성격 프로필 개

선’ 방법론의 효율성을 정량적으로 평가하기 위해서 목표 성격

점수와 생성된 페르소나의 성격 점수 차이를 식 2와 같이 평균

절대 오차(Mean Absolute Error, MAE)를 통해서 평가한다.

각목푯값및 Big 5성격특성에대한MAE를계산한다.계산된

MAE가 더 작을수록 성격이 원하는 특성에 더 가깝게 조절되

었음을 의미한다.

MAE =
1

N

N∑
i=1

f(st, si) (2)

4.2 구현 세부 사항

본 연구에서는 GPT-3.5-turbo1를 Open AI의 API를 통하

여 접근하였다. 성격 검사에는 변하지 않는 측정을 하기 위해

서 temperature=0으로설정하였다.피드백을통해서페르소나

를 수정할 때는 다양한 페르소나를 생성하기 위해서 tempera-

ture=1로 설정하였다. 그 외의 파라미터로 max tokens=1024,

top_p=1.0으로 설정하였다.

본 논문에서는 기존 연구[10]에서 사용한 부사와 형용사로

구성된 초기화 단계를 본 실험의 베이스라인으로 설정한다. 제

안한 방법의 타당성을 검증하기 위해서 반복 횟수 k를 5회로

고정하고 반복적 개선을 수행한다. 정확한 비교를 위해서 베이

스라인과 제안된 방법론에 대해서 9개의 목표 성격 점수마다

페르소나 생성을 20번씩 생성하여 평가한다.

5. 실험 결과

5.1 성격 목표 점수 정확도 평가 결과

표 1은 제안된 ‘반복적인 페르소나 성격 프로필 개선’ 방법

론과 베이스라인(초기화 단계)[10]간의 평균 절대 오차(MAE)

1https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5
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그림 2. 각 OCEAN 특성별 목표 성격 점수와 생성된 페르소나 성격 점수 비교. 베이스라인(빨강), 본 방법론(파랑). x축은 목표

성격값, y축은 생성된 성격값, y=x에 가까울 수록 해당 성격이 정확하게 목표한 성격 특성을 반영했다고 평가함.

그림 3. 반복의 수(k)에 따른 Pmin의 MAE 값 변화. k = 0은 베이스 라인에 해당하는 초기화 단계임.

측면에서의 비교를 제공한다. 결과에서 제안된 방법론이 목표

한성격특성과생성된성격특성값사이의차이를크게줄이는

것을 알 수 있다. 특히 신경성(N)에서 나타나는 MAE가 6.15

에서 2.01로 감소하는 두드러진 결과를 보였다. 이는 제안한

방법론이 목푯값에 일치하는 다양한 범위의 성격을 매우 정확

하게 생성할 수 있음을 시사한다.

또한, 표 1에 표시된 표준 편차(σ)는 생성된 페르소나 성격

이 목표 특성값에 얼마나 일관되게 도달하는지에 대한 정보를

제공한다. 높은 표준 편차를 보이는 신경성(N)은 생성된 페르

소나를 원하는 성격 특성과 일치시키는 데 어려움이 있음을

시사한다. 반면, 가장 낮은 표준 편차를 가진 외향성(E) 특성은

페르소나가 의도된 성격 특성이 일관되고 정확하게 표현되고

있음을 나타낸다.

그림 2는 목푯값을 기반으로 생성된 성격 특성의 값들에 대

해서 베이스라인과 우리의 방법론을 비교한 것이다. y = x에

가까울수록 해당 성격이 정확하게 목표한 성격 특성을 반영했

다고 볼 수 있다. 이는 기존 연구에서의 초기화 단계만으로는

성격의 다양성을 보장하는 데 있어 부족함을 드러낸다. 일부

성격들이 정확하게 나타나지 않을 뿐만 아니라 매우 높음-중

간-매우 낮음의 정도 차이만을 보이며 세세한 9단계의 성격 차

이를 충분히 표현하지 못했지만, 제안된 방법론은 더 자세하고

정확하게 이러한 성격을 표현할 수 있었다. 특히 베이스라인은

신경성(N)에서 상한값 24를 초과하는 성격 프로필을 생성하는

것이 불가능했으나 제안된 방법론은 상한값 이상의 목표 점수

도 표현할 수 있었다.

5.2 반복 개선의 효율성

그림 3은 각각의 성격 특성에 대해서 반복적 개선 과정 중

반복 횟수에 따라 계산된 MAE에 대해서 분석한 결과이다. 초

기화 후 첫 번째 반복(k = 1)에서 가장 큰 개선이 나타난다.

이후 추가 반복이 수행될수록 개선의 정도가 미미해진다. 각

반복들은 목푯값과 평균 절대 오차(MAE) 사이의 차이를 좁히

는데 지속해서 효과적임을 보인다.
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N

A

C

성격 점수: 0 성격 점수: 10 성격 점수: 20 성격 점수: 30 성격 점수: 40

그림 4. 성실성(C), 우호성(A), 정서적 안정성(N) 특성에 높고 낮음에 따른 사용 단어의 변화

6. LLM의 성격에 따른 하위 작업 변화 분석

성격 변화에 따라 글쓰기 태스크에서 달라지는 양상을 확인

하기 위해 특정 성격 점수(0, 10, 20, 30, 40)에서 생성된 페르

소나에 대해 소셜 미디어 글쓰기 태스크를 실행하고 그 결과를

사례 연구하였다. 각 점수당 20개의 페르소나를 생성하고, 페

르소나 당 5회 실행을 반복하였다. 이후 생성된 글의 불용어를

제거하고 가장 빈도가 큰 30개의 단어를 분석하였다. 그 결과

는 그림 4에서 확인할 수 있다. 다섯 가지 성격 특성 중 성실성

(C), 우호성(A), 신경성(N) 3가지 특성이 언어 사용에 어떻게

반영되는지 자세하게 살펴본다.

성실성(C)은 과제 및 목적을 완수하는 것을 중요하게 간주

하는 성격 특성이다. 이 특성값이 낮을 수록 개인은 일시적이

거나 즉흥적인 행동을 보이게 된다. 예를 들어, 성실성(C) 특

성이 낮은 경우에는 ‘Oops’(특성값 0 : 248회, 특성값 10 : 82

회), ‘forgot’(특성값 0 : 155회, 특성값 10 : 69회)이라는 단어

표현이 많이 등장한다. 이러한 경향은 조직적이고 계획적인 행

동에 대한 어려움을 반영한다. 반대로 성실성(C)이 높을 수록

‘success’(특성값 30 : 57회, 특성값 40 : 168회), ‘organized’(특

성값 20 : 104회, 특성값 30 : 84회, 특성값 40 : 91회)와 같은

단어를 빈번히 사용하는 경향이 있다. 이는 성실하고 책임감

있는 행동을 반영함을 나타낸다.

우호성(A)은 사회적 적응성과 타인에 대한 공동체적 속성을

나타낸다. 이 특성의 값이 클수록 협조적이고 이타적인 성격을

보인다. 우호성(A)이 낮은 페르소나는 ‘don’t’(특성값 0 : 125

회), ‘can’t’(특성값 10 : 73회)가 포함되는 부정문을 많이 사용

하였다. 더불어, "I’m sorry, but I’m not able to fulfill that

request. Is there anything else I can assist you with?"와 같은

표현으로 사용자의 요청을 거부하는 경우도 관찰되었다. 반면,

우호성(A)이 높은 페르소나는 ‘together’(특성값 30 : 114회,

특성값 40 : 354회), ‘support’(특성값 30 : 52회, 특성값 40 :

210회)가 주로 등장하였고 생성된 성격의 협조적인 특성을 반

영하고 있다.

신경성(N)은 IPIP-NEO 50 항목 검사지에서는 정서적 안

정성(N)으로 표현된다. 정서적 안정성(N)은 개인이 분노, 우

울함, 불안감과 같은 불쾌한 감정에 대해서 강건한 정도를 나

타낸다. 이 특성의 값이 높을수록 개인은 불안하거나 분노하

는 경향이 줄어든다. 정서적 안정성(N)이 낮은 페르소나에서

는 ‘anxiety’(특성값 0 : 161회), ‘anger’(특성값 0 : 131회)

그리고 ‘can’t’(특성값 0 : 295회, 특성값 10 : 96회)와 같은

부정적인 단어들이 주로 사용되었다. 그러나, 이 특성이 높

은 페르소나에서는 ‘enjoying’(특성값 30 : 231회, 특성값 40

: 419회), ‘tranquility’(특성값 30 : 47회, 특성값 40 : 151회),

‘embracing’(특성값 20 : 150회, 특성값 30 : 131회, 특성값 40 :

258회)과 같은 긍정적인 단어들이 빈번하게 사용되었다. 특이

한점은 ‘today’(특성값 0 : 317회,특성값 10 : 145회,특성값 20

: 201회, 특성값 30 : 71회, 특성값 40 : 145회), ‘I’m’(특성값 0

: 140회, 특성값 10 : 60회, 특성값 20 : 46회, 특성값 30 : 52회,

특성값 40 : 0회)의 사용 빈도가 정서적 안정성이 높을 수록 줄

어든다는것이다.이는우울증을앓고있는사람이주로자신에

대해서 얘기한다는 연구 결과와 일치한다[16]. 이러한 관찰을

통해 성격 특성이 언어 사용에 미치는 영향을 확인하고, 여러

성격 유형의 언어 모델이 생성하는 글쓰기 태스크의 다양성에

영향을 미칠 수 있음을 확인할 수 있다.

7. 결론

본 연구에서 우리는 대규모 언어 모델에서 특정 성격 특성에

대한 다양한 성격 페르소나를 구축하는 방법에 대해서 탐구

하였다. 기존 방법론들은 다양한 성격의 스펙트럼을 생성하는

것과,미묘한차이를모두표현하는데있어모두한계를보이고

있다. 본 연구의 기여점은 새롭게 제안한 반복적인 성격 페르
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소나 생성 방법론이다. 이 방법론은 Big 5 성격 특성의 목표

점수에 수렴하는 페르소나 생성 능력을 보였다. 성격 페르소나

개선 과정을 반복함으로써, 모든 성격 특성에서 목표 성격 점

수와 생성된 페르소나의 성격 점수 간 평균 절대 오차(MAE)

를 크게 줄였고 이는 기존 방법론의 한계점인 다양한 성격 스

펙트럼 생성과 미묘한 차이를 표현할 수 있었다. 또한 목표 점

수에 적합한 성격 페르소나를 표현함에 있어서 반복 개선이

효과가 있음을 확인하였다. 마지막으로 본 방법론을 통해 생성

된 성격을 가진 페르소나가 작성한 글을 분석함으로써, 생성된

성격이 하위 태스크(Downstream Tasks)에서 실질적인 영향

을 줄 수 있음을 확인하였다. 그러나 그림 2에서 목표 점수의

극단값(개방성(O): 0, 40; 신경성(N): 40)에 대해서는 반복적

개선이 어렵거나 실패하는 경우도 관찰되었다. 또한 본 실험에

서는 한 개의 특성만을 조정하였지만 개방성(O), 성실성(C),

우호성(A) 성격 특성 간의 상관관계를 확인하였고 이는 여러

특성 조정을 개별적으로 분리해서 진행하는 것이 어렵다는 것

을시사한다.본연구를통해서세분화된성격페르소나생성의

기반을마련하였으나 LLM의성격특성의복잡성을좀더심도

있게 이해하고 더 정교한 방법론을 통해 성격을 생성하는 것에

대한 탐구가 필요하다.
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