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ABSTRACT
This study examines the effects and limitations of small-scale supervised fine-tuning (SFT) in 
Korean CSAT-style reading question generation. We propose a two-stage pipeline in which 
Stage 1 generates expository passages from keywords and Stage 2 generates multiple-choice 
questions and distractors from the generated passages. To identify stage-specific effects, we 
separately evaluate passage quality and item quality using a pairwise comparison framework 
with LLM-based judges and bootstrap-based statistical estimation.
Experiments compare Qwen2.5-7B-Instruct and EXAONE 3.5 7.8B under base, QLoRA-based 
SFT, expanded-training-set, and JSON-output conditions. Results show that small-scale 
SFT does not affect all stages equally. In the Qwen family, fine-tuned models repeatedly 
underperform the base model in item-level evaluation, particularly in distractor plausibility 
and discriminative quality, while passage-level quality shows no consistent decline. This 
suggests that small-scale SFT may improve surface-level conformity to exam-style formats 
without improving substantive item quality. In contrast, the EXAONE family shows a different 
pattern, with some fine-tuned conditions yielding improvement signals in item quality.
These findings indicate that the effectiveness of small-scale SFT is stage-dependent and 
model-dependent, and that passage generation and item generation should be evaluated 
separately in high-constraint educational generation tasks.
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Introduction
대학수학능력시험(이하 수능) 국어 영역 비문학 문항은 출제 비용이 매우 높은 평가 항목이다. 수능은 고
등학교 교육과정의 내용과 수준에 맞추어 출제되며, 기본 개념과 원리에 충실하면서도 추리, 분석, 종합, 
평가 등의 사고력을 측정하도록 설계되는 대표적 고부담 국가시험이다(Korea Institute for Curriculum and 
Evaluation, 2025). 최근에는 이러한 수능 출제 체계를 보다 안정적이고 효율적으로 지원하기 위한 제도적 논
의도 본격화되고 있다. 교육부는 2026년 2월 수능 출제 체계 개선 방안을 발표하면서 교육평가·출제지원센
터 설립과 함께 인공지능(AI) 활용 영어 지문 생성 시스템 개발을 추진하고, 향후 AI를 난이도 예측과 유사 문
항 검토에도 활용하겠다고 밝혔다(Ministry of Education, 2026). 이는 수능 출제 영역에서도 AI 기반 출제 지원 
체계의 도입이 정책적으로 검토되기 시작했음을 보여준다. 그러나 실제 수능형 문항 개발은 여전히 전문 출
제자와 검토자의 고도한 협업에 의존하고 있으며, 단일 지문당 2~3개의 문항을 오답 선지의 매력도를 유지
하면서 설계하는 데 상당한 시간과 비용이 소요된다. 또한 기출 문항과의 중복 검증이 필요하여 출제 풀의 
지속적 확장에도 구조적 한계가 존재한다.
대규모 언어 모델(LLM)의 발전은 자동 문항 생성(Automatic Question Generation, AQG) 분야에 새로운 가능
성을 제시하였다(Du et al., 2017; Kurdi et al., 2020). 최근에는 교육 맥락에서도 LLM을 활용한 문항 자동화 가
능성이 활발히 논의되고 있으며, 국내에서도 사회과 자동문항생성을 위한 LLM 활용 가능성 탐색(Lim et al., 
2024), 국어과 읽기 영역 선다형 평가 문항 자동 생성 방안 연구(Park & Choi, 2025a), GAI-HITL 기반 독서 문항 
자동 생성의 심리측정학적 타당성 분석(Park & Choi, 2025b), LoRA 파인튜닝을 활용한 개방형 GPT 기반 수능 
국어 문항 생성 품질 비교(Hong & Lee, 2025)와 같은 연구가 보고되고 있다. 이러한 흐름은 국내 교육·평가 맥
락에서도 자동문항생성이 더 이상 주변적 주제가 아님을 보여준다.
그러나 선행 연구의 대부분은 영어 데이터셋에 집중되어 있거나, 국내 연구의 경우에도 특정 교과에서의 
활용 가능성 탐색, 프롬프트 전략 비교, 혹은 단일 단계 문항 생성에 초점을 두는 경우가 많다. 수능과 같이 고
도로 정형화된 문체, 엄격한 선지 구성 규칙, 추론 및 전개방식 파악 등 다양한 인지 수준을 요구하는 고부담 
시험 환경에서의 체계적 검증 연구는 여전히 부족한 실정이다.
최근 QLoRA(Dettmers et al., 2023)를 비롯한 효율적 파인튜닝 기법의 등장으로 소규모 도메인 데이터를 활
용한 LLM 특화가 가능해졌으나, 파인튜닝이 실제로 생성 품질을 향상시키는지에 대한 실증적 검증은 여
전히 제한적이다. 국내에서도 LoRA 기반 수능 국어 문항 생성 품질을 비교한 연구가 보고되었으나(Hong 
& Lee, 2025), 지문 생성과 문항·선지 생성을 분리하여 평가하거나, 지문 품질과 문항 품질을 독립적으로 검
증한 연구는 드물다. 특히 수능과 같이 형식적 정형성과 내용적 깊이를 동시에 요구하는 과제에서, 소규모 
SFT(Supervised Fine-Tuning)가 형식 모방에 그치고 내용 품질을 오히려 저하시킬 수 있다는 가능성은 충분히 
검토되지 않았다.
본 연구는 이러한 문제의식에 기초하여, 수능형 국어 비문학 문항 자동 생성에서 소규모 SFT의 효과와 한
계를 단계별로 검증하고자 한다. 이를 위해 키워드로부터 수능 문체의 비문학 지문을 생성하는 Stage 1과, 생
성된 지문으로부터 발문과 5지선다형 선지를 생성하는 Stage 2를 통합한 엔드-투-엔드 파이프라인을 구축하
였다. 또한 생성 품질을 단일 척도로 환원하지 않고, 지문 품질과 문항 품질을 분리하여 평가하는 이중 평가 
프레임워크를 설계하였다. 본 연구가 다루는 핵심 질문은 다음과 같다.
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연구질문1. 두 단계 파이프라인에서 소규모 QLoRA 기반 SFT는 지문 품질과 문항·오답 선지 품질 각각에 
어떤 영향을 미치는가.
연구질문2. 소규모 SFT는 수능 문항 생성의 내용 품질을 향상시키는가, 아니면 형식 모방에 그치는가.
연구질문3. 확장 학습데이터 조건과 출력 형식 변경은 파인튜닝의 효과를 어떻게 변화시키는가.
연구질문4. 한국어 특화 베이스 모델에 동일한 도메인 SFT를 결합할 경우, 범용 모델에서 관찰되는 양상과 
어떤 차이를 보이는가.
본 연구의 기여는 다음과 같다. 첫째, 키워드 기반 지문 생성과 문항·선지 생성을 연결한 이단계 엔드-투-
엔드 파이프라인을 구현하고, 반복적 파이프라인 개선의 효과를 정량적으로 검토한다. 둘째, Qwen2.5-7B-
Instruct(Qwen Team, 2024)와 EXAONE 3.5 7.8B(LG AI Research, 2024)를 중심으로 학습 데이터 조건, 출력 형식, 
파이프라인 버전을 체계적으로 비교함으로써 소규모 SFT의 효과와 한계를 분석한다. 셋째, 지문 품질과 문
항 품질을 분리 측정하는 이중 평가 프레임워크를 제안하고, position bias 보정과 bootstrap 신뢰구간을 결합한 
비교 체계를 제시한다. 넷째, 수능형 국어 문항 자동 생성이 단순한 질문 생성 문제를 넘어, 고부담 평가 문항 
설계와 생성형 AI 적응 전략이 교차하는 복합적 연구 과제임을 실증적으로 검토한다.

Related Work

1. Development of Automated Item Generation Research
문항 자동화 연구는 대체로 교육측정학 중심의 자동 아이템 생성(automatic item generation, AIG)과 자연어
처리 중심의 자동 문항 생성(automatic question generation, AQG)이라는 두 흐름 속에서 전개되어 왔다. AIG는 
인지모형(cognitive model)과 item model을 기반으로 문항의 심리측정적 속성을 사전에 통제하면서 다수의 병
렬 문항을 체계적으로 생성하는 접근으로, 실제 평가에 투입 가능한 문항 생산을 목표로 한다 (Embretson & 
McIntyre, 2011; Gierl et al., 2012; Gierl & Lai, 2013). 이 관점에서는 문항 수급의 효율화 자체보다도 내용 타당도, 
신뢰도, 측정학적 안정성이 핵심 과제가 된다.
국내 연구에서도 이러한 흐름은 분명하게 나타난다. Kim(2022)은 CAFA 시스템을 중심으로 수학교과에서 
자동문항생성 기반 디지털 평가의 활용 가능성을 검토하였고, Chung & Kim(2023)은 다변량 일반화가능도 
이론을 적용하여 자동문항생성 기반 평가의 신뢰도 탐색 가능성을 제시하였다. L2학습자를 대상으로 한국
어 읽기 평가에서의 자동 문항 생성 도입을 연구하거나(Lee & Lee, 2024), 국어과 읽기 영역의 선다형 평가에
서 문항 자동 생성 방안 연구(Park & Choi, 2025a)도 이어지고 있다.
반면 AQG는 주어진 텍스트나 지식자원으로부터 질문을 생성하는 자연어 생성 문제로 출발하였다. 초기
에는 규칙 기반 구문 변환과 통계적 순위화가 중심이었으나(Heilman & Smith, 2010), 이후 seq2seq 기반 신경
망 모델이 도입되면서 문맥을 반영한 질문 생성으로 연구의 무게중심이 이동하였다(Du et al., 2017). Kurdi et 
al.(2020)의 체계적 문헌고찰은 교육 목적 AQG 연구가 빠르게 성장했지만, 여전히 질문 난이도 통제, 평가 방
법의 표준화, 보고 방식의 일관성 측면에서는 한계가 크다고 지적하였다. 결국 AIG가 측정학적 타당성과 문
항은행 확장에 강점을 지닌다면, AQG는 문맥 이해와 자연어 생성의 유연성에 강점을 가진다. 고부담 시험형 
문항 생성은 이 둘 가운데 어느 하나만으로 충분히 설명되기 어렵고, 측정학적 통제와 자연어 생성 품질을 동
시에 고려하는 통합적 관점이 필요하다.
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2. Multiple-Choice Item and Distractor Generation
다지선다형 문항의 질은 정답의 명확성만으로 결정되지 않는다. 실제 평가 상황에서는 지문, 발문, 정답, 
오답 선지가 하나의 구조를 이루며, 특히 오답 선지는 피험자의 오개념이나 피상적 독해를 자극할 정도로 그
럴듯하면서도 객관적으로는 배제 가능해야 한다(Taslimipoor et al., 2024). 이러한 이유로 오답 선지 생성은 질
문 생성의 부속 문제가 아니라, 다지선다형 평가의 핵심 하위 과제로 간주된다. Alhazmi et al.(2024)은 오답 선
지 생성 전반을 정리한 대규모 연구에서 그럴듯하지만 틀린 선택지를 생성하는 문제는 여전히 독립적 난제
로 남아 있으며, 단순한 의미 유사도나 문법적 자연스러움만으로는 좋은 오답 선지를 정의하기 어렵다고 보
았다. Benedetto et al.(2025)은 기존의 자동 평가 지표는 참조 오답과의 일치 여부에 의존하기 때문에, 실제 시
험 환경에서 오답 선지가 얼마나 효과적으로 학습자를 혼동시키는지와 같은 핵심적인 특성을 충분히 반영
하지 못한다. 이러한 한계는 오답 선지의 질을 평가할 때 학생 응답 기반의 지표나 보다 정교한 평가 방식이 
필요함을 시사한다.
국내 연구도 이 문제의 중요성을 점차 분명히 하고 있다. Jo et al.(2025)은 일차방정식 문항을 대상으로 오개
념 기반 오답지 자동 생성을 시도함으로써, 오답 선지가 단순한 임의 오류가 아니라 학습자의 개념적 오류 구
조와 연결되어야 함을 보였다. Park & Choi(2025a)는 국어과 읽기 영역 선다형 평가 문항 생성에서 제로샷, 퓨
샷, Chain-of-Thought(CoT) 프롬프트를 비교한 결과, CoT가 문항 타당성, 형식, 내용 측면에서 가장 우수한 평
가를 받았다고 보고하였다. 또한 Park & Choi(2025b)는 GAI-HITL 기반 독서 문항 자동 생성의 심리측정학적 
타당성을 분석함으로써, 생성 문항 연구가 단순 생성 성공 여부를 넘어 실제 평가도구로서의 적절성을 검증
해야 함을 보여주었다. 결국 고부담 읽기 문항 생성에서 핵심은 문항 생성 가능성이 아닌 측정 가능한 문항 
생성 가능성에 있으며 오답 선지의 질은 중심 변인이 된다고 할 수 있다.

3. LLM-based Educational Question Generation
대규모 언어모델의 등장 이후 교육용 문항 생성 연구는 질적으로 새로운 국면에 들어섰다. Scaria et 

al.(2024)은 인도 고등학교 사회과 교육과정을 대상으로 여러 LLM이 Bloom 수준이 다른 문항을 생성할 수 있
는지를 검토하였고, 인간 전문가 평가를 통해 생성 문항의 상당수가 교육적으로 유의미한 품질을 보인다고 
보고하였다. Ghanem et al.(2022)은 읽기 이해 평가에서 질문 유형 통제가 중요하다는 문제의식 아래, “어떻게 
물을 것인가”와 “무엇을 물을 것인가”를 분리한 이단계 질문 생성 모델을 제안하였다. Poon et al.(2024) 역시 
PIRLS 기준의 읽기 이해 범주를 고려한 few-shot LLM prompting이 고차적 읽기 이해 문항 생성에 유의미한 
가능성을 가진다고 보고하였다. 이러한 연구들은 LLM이 단순히 문법적으로 자연스러운 질문을 만드는 도
구가 아니라, 인지 수준이나 읽기 기능과 같은 평가 목적을 어느 정도 반영할 수 있는 생성 도구가 될 수 있음
을 보여준다.
국내에서도 관련 연구가 빠르게 축적되고 있다. Lim et al.(2024)은 사회과 자동문항생성을 위해 텍스트, 이
미지, 표, 그래프를 포함한 다양한 문항 유형에서 LLM의 활용 가능성과 한계를 탐색하였다. Lee & Lee(2024)
은 한국어 읽기 평가에서 자동 문항 생성의 가능성을 검토하였고, Shin(2024)은 LLM 기반 맞춤형 자동문항
생성기의 활용 가능성을 탐색하였다. 국어 과목 연구에서 Park & Choi(2025a)는 국어과 읽기 영역 선다형 평
가 문항 생성에서 프롬프트 전략 간 차이를 비교하였고, Hong & Lee(2025)은 LoRA 파인튜닝을 적용한 개방
형 GPT 모델 기반 수능 국어 문항 생성 품질을 비교하였다. 이처럼 최근 국내 연구는 사회과, 국어과, 영어교
육, 수학교육 등 다양한 교과로 확장되고 있으며, prompt engineering, Human-in-the-Loop, LoRA 기반 적응 등 
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방법론도 다양화되고 있다. 그러나 상당수 연구가 단일 단계의 문항 생성, 프롬프트 효과 비교, 혹은 전문가 
인식 조사 수준에 머물러 있고, 수능형 비문학처럼 고부담·고제약 시험 환경에서 지문 생성과 문항·선지 생
성을 연쇄적으로 다루는 연구는 여전히 드물다. 또한 생성 결과를 지문 품질과 문항 품질로 분리하여 검증한 
사례도 많지 않다.

4. Fine-Tuning and Evaluation with Large Language Models
고성능 언어모델을 교육평가 도메인에 적용할 때 현실적인 제약은 계산 자원과 데이터 규모이다. 이러한 
맥락에서 LoRA와 QLoRA는 제한된 자원 환경에서도 대규모 모델을 특정 도메인에 적응시킬 수 있는 대표
적 방법으로 자리잡았다. Hu et al.(2021)은 LoRA를 통해 전체 파라미터를 재학습하지 않고도 효율적인 적응
이 가능함을 제시하였고, Dettmers et al.(2023)은 4-bit 양자화와 결합한 QLoRA가 제한된 메모리 환경에서도 
고성능 fine-tuning을 가능하게 함을 보였다. 이러한 흐름은 고품질 라벨 데이터를 대량으로 확보하기 어려운 
교육 도메인에서 특히 매력적이다.
그러나 소규모 SFT가 항상 실질적 품질 향상으로 이어진다고 보기는 어렵다. 형식이 강하게 제약된 생성 
과제에서는 모델이 시험 문체나 출력 형식을 빠르게 모방할 수 있지만, 그것이 곧 지문-문항 간 의미 정합성
이나 오답 선지의 변별력 향상으로 이어지는지는 별개의 문제이다. 따라서 고제약 문항 생성에서는 형식 적
합성과 내용 품질을 구분하여 평가할 필요가 있다. 이러한 맥락에서 생성 결과 평가 방법 또한 중요해진다.
최근에는 LLM-as-Judge가 자동 평가를 위한 유망한 패러다임으로, 인간 전문가와 지표 기반 자동평가에 
비해 높은 확장성과 적응성을 제공하며 다양한 평가 작업에 활용되고 있다(Gu et al., 2025). Zheng et al.(2023)
은 MT-Bench와 Chatbot Arena를 통해 LLM 평가 결과가 인간 평가와 높은 상관을 보이며 인간평가보다 일관
성이 높음을 확인하였다. 또한, pairwise 비교 방식이 가장 안정적이라고 보고함과 동시에 먼저 제시한 답이 
유리해지는 현상(position bias)이 존재함을 밝혔다. Bavaresco et al.(2025)은 20개 NLP 평가 과제에 걸친 대규모 
분석을 통해, LLM 평가자는 일부 과제에서는 인간 판단과 잘 정렬되지만 과제 유형, 평가 속성, 인간 평가자
의 전문성, 텍스트의 생성 주체에 따라 변동성을 보인다고 지적하였다. 이 결과는 교육평가용 문항 생성처럼 
미세한 의미 차이와 오답 선지의 기능적 적절성을 판단해야 하는 과제에서, LLM-as-Judge를 사용할 경우 다
중 judge, 인간 평가를 병행해야 함을 시사한다.

Research Method

1. Research Design
본 연구는 수능형 국어 비문학 지문·문항 자동 생성에서 소규모 supervised fine-tuning의 효과와 한계를 단계
별로 검증하기 위한 실험연구이다. 전체 생성 과정은 두 단계로 구성하였다. Stage 1에서는 주어진 키워드로
부터 수능 문체의 비문학 지문을 생성하고, Stage 2에서는 생성된 지문을 바탕으로 발문과 5지선다형 선지를 
생성하였다. 본 연구의 핵심 목적은 소규모 QLoRA 기반 SFT의 효과가 지문 생성과 문항·오답 선지 생성에 
동일하게 나타나는지, 혹은 특정 단계에 국한되어 나타나는지를 실증적으로 확인하는 데 있다. 이를 위해 생
성 품질을 단일 지표로 평가하지 않고, 지문 품질과 문항 품질을 분리하여 측정하는 이중 평가 프레임워크를 
적용하였다. 또한 Qwen2.5-7B-Instruct와 EXAONE 3.5 7.8B를 비교 모델로 설정하고, 파이프라인 버전, 학습
데이터 수량 조건, 출력 형식의 차이를 반영한 ablation 설계를 적용하였다.
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2. Data Construction
학습 데이터는 2021학년도부터 2026학년도 수능 국어 비문학 기출 문항을 PDF에서 파싱하여 구축하였다. 
파싱 파이프라인은 pdfminer를 사용하여 지문-문항-선지 구조를 추출하고, 규칙 기반 후처리를 통해 선지 번
호, 정답 정보, 문항 유형을 레이블링하였다. 이 과정에서는 문학 지문을 제외하고 비문학 지문만 포함하였
다. 최종적으로 지문 완결성과 선지 구조 정합성 기준을 충족한 46개 지문을 기본 SFT 학습용 원천 데이터로 
확정하였다.
학습 샘플은 각 기출 문항을 하나의 instruction-response 쌍으로 재구성하는 방식으로 구축하였다. instruction
에는 해당 지문과 문항 유형을 명시하고, response에는 실제 수능 기출 문항의 발문과 5개 선지를 포함하였
다. 이 방식으로 46개 지문에서 총 198개의 instruction-response 쌍을 구성하였다. 기본 데이터세트의 유형 분포
는 추론 76개, 사실확인 63개, 보기연계 51개, 전개방식 8개였다. 확장 학습데이터 조건은 모의고사 지문 50개
를 추가하여 구축하였으며, 최종적으로 95개 지문과 300개의 instruction-response 쌍으로 구성하였다. 확장 학
습데이터의 유형 분포는 추론 158개, 사실확인 127개, 전개방식 15개였고, 보기연계 유형은 포함하지 않았다. 
따라서 본 연구에서 198 조건과 300 조건의 차이는 단순한 샘플 수 증가가 아니라, 사용한 지문 범위와 문항 
유형 구성이 함께 변한 확장 학습데이터 조건으로 해석하였다.
출력 형식은 텍스트 형식과 JSON 형식의 두 조건으로 구성하였다. 텍스트 형식에서는 발문과 5개 선지를 
자연어 서술 형식으로 그대로 출력하도록 하였고, JSON 형식에서는 question, choices, answer, points 필드를 갖
는 구조화 포맷을 사용하였다. 이때 answer 필드는 학습 시 null로 설정하고, points 필드에는 배점 정보를 기재
하였다. 모델별 입력 형식을 일치시키기 위해 Qwen 계열에는 ChatML 형식을, EXAONE 계열에는 EXAONE 
전용 chat template을 적용하였다.
본 연구의 비교 설계는 파이프라인 개선 효과와 SFT 효과를 가능한 한 분리하여 해석할 수 있도록 구성
하였다. 구체적으로 Qwen-base(v1)와 Qwen-base(v2)의 비교는 파이프라인 개선 효과를, Qwen-base와 Qwen-
SFT-198의 비교는 SFT 기본 효과를, Qwen-SFT-198과 Qwen-SFT-300의 비교는 확장 학습 데이터 조건의 효과
를, Qwen-SFT-198과 Qwen-SFT-JSON의 비교는 출력 형식 효과를 측정하도록 설계하였다. EXAONE 계열 역
시 base, SFT-198, SFT-300, SFT-JSON 조건으로 구성하여 동일한 논리의 비교를 적용하였다. 다만 EXAONE 
계열은 단일 파이프라인 환경에서만 평가되었으므로, Qwen과 EXAONE의 직접 비교에는 파이프라인 버전
이 완전히 통제되지 않은 상태가 포함된다는 점을 설계 한계로 명시하였다.

3. Evaluation Data and Gold Standard
평가 데이터는 학습 데이터와 직접 중복되지 않도록 별도로 설계하였다. 이를 위해 총 19개의 평가용 키워
드를 과학, 사회, 인문·철학, 예술, 기술의 5개 분야에 걸쳐 구성하였다. 분야별 분포는 과학 4개, 사회 4개, 인
문·철학 4개, 예술 4개, 기술 3개였다. 학습-평가 분리는 두 기준에 따라 이루어졌다. 하나는 평가 키워드와 학
습 데이터에 사용된 입력 키워드 간 문자열의 완전 일치 여부를 수동으로 확인하는 절차였고, 다른 하나는 동
일 개념의 유의어 또는 변형 표현이 학습 데이터에 포함된 경우 해당 분야의 유사 키워드를 평가 데이터에서 
제외하는 절차였다. 이를 통해 평가 데이터가 학습 데이터의 일반화 능력을 측정하도록 설계하였다.
또한 생성 결과의 절대적 품질 상한을 비교하기 위해 실제 수능 기출 데이터를 Gold Standard로 구성하였다. 
이를 위해 평가 키워드와 분야 분포가 유사한 기출 지문 19개를 연구자가 수동 선정하였다. 선정 기준은 분야 
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분포의 매칭, 실제 수능 비문학 지문의 통상적 길이 범위, 사실확인·추론·전개방식 문항의 포함 여부, 그리고 
생성 데이터와 비교 가능한 난이도와 문체를 갖추었는지에 대한 수동 검토였다.

4. End-to-End Generation Pipeline
본 연구의 생성 파이프라인은 지문 생성과 문항·선지 생성의 두 단계로 이루어진다. 입력 키워드는 외래어 
조어 등 할루시네이션 유발 가능성이 높은 항목을 사전에 차단하는 키워드 필터를 거친 뒤 생성 함수에 전달
된다. 입력 키워드 k가 주어지면 Stage 1 생성 함수가 수능형 비문학 지문 p를 생성하고, 이어서 Stage 2 생성 
함수가 지문 p를 입력으로 받아 문항 유형 t에 따라 발문과 5지선다 선지를 생성한다. 전체 흐름은 키워드 입
력 → 지문 생성 → 지문 품질 필터 → 문항·선지 생성 → 선지 품질 필터 → 정답 분포 균등화 → JSONL 출력
의 순서로 설계하였다. 문항 유형은 사실확인, 추론, 전개방식의 세 범주로 고정하였다.

Stage 1의 지문 생성 프롬프트는 도입-원리-분류/대비-적용의 4단계 단락 구조를 명시적으로 요구하도록 
구성하였다. 생성 지문은 1,300~1,700자 범위의 한국어 학술 산문체를 목표로 하였으며, 최소 길이, 한국어 비
율, 영어 단어 과다 여부, 반복 패턴, 특정 문장 시작의 과도한 반복을 기준으로 품질 필터를 적용하였다. 구체
적으로는 900자 미만, 한국어 비율 50% 미만, 허용 목록 외 영어 단어 3개 초과, 15자 구간 n-gram 7회 이상 반
복, ’이는/이런/이를’로 시작하는 문장이 4회 이상 연속될 경우 생성물을 폐기하고 최대 6회까지 재생성하였
다. 재생성 정책은 first-pass 채택 방식으로, 품질 필터를 통과한 첫 번째 생성물을 최종 지문으로 사용하였다. 
또한 모든 모델에 동일한 재생성 규칙을 적용하였고, vLLM 추론 서버의 난수 시드는 0으로 고정하였다.

Stage 2에서는 사실확인, 추론, 전개방식의 세 유형에 대해 각각 문항과 선지를 생성하였다. 각 유형별 프롬
프트에는 단계별 설계 절차와 선지 작성 규칙을 포함시켰고, 선지는 30~80자 범위의 한국어 서술형을 기본
으로 하였다. 선지 유효성 검사는 선지 수의 정확성, 플레이스홀더 포함 여부, 완전 중복, 구조 중복, 최소 길
이 충족 여부를 기준으로 수행하였다. 특히 앞 15자가 동일한 선지가 3개 이상 반복될 경우 구조 중복으로 간
주하여 폐기하였다. 생성된 문항의 정답 번호는 누적 분포 기준으로 가장 덜 사용된 번호로 회전시키는 정답 
분포 균등화 함수를 적용하여 균등성을 확보하였다.

5. Model and Fine-Tuning Configuration
모든 Qwen 어댑터는 Qwen2.5-7B-Instruct를, EXAONE 계열 어댑터는 EXAONE 3.5 7.8B를 베이스 모델
로 사용하였다. 모든 파인튜닝은 QLoRA 방식으로 수행하였으며, 4-bit NF4 양자화와 LoRA를 결합하였
다. 양 모델 공통으로 LoRA rank는 16, alpha는 32, target modules는 q_proj와 v_proj, dropout은 0.05로 설정하였
다. 학습률은 2e-4, 스케줄러는 cosine, warmup ratio는 0.05, epoch 수는 5, 최대 시퀀스 길이는 2048, optimizer는 
paged_adamw_8bit, 연산 정밀도는 BF16으로 통일하였다. 유효 배치 크기는 두 모델 모두 16으로 유지하였
으나, Qwen은 per-device batch size 2와 gradient accumulation 8을, EXAONE은 per-device batch size 1과 gradient 
accumulation 16을 사용하였다.

EXAONE 학습에는 두 가지 구현상 주의사항이 있었다. EXAONE의 응답 포맷에서는 completion-only loss 
적용이 안정적으로 작동하지 않아 full sequence cross-entropy loss를 사용하였다. 또한 gradient checkpointing
은 4-bit 모델 초기화 이후 별도로 재활성화하는 순서를 따라야 했다. 일관성을 위해 Qwen 계열에도 동일
하게 full sequence CE를 적용하였다. Qwen 대비 EXAONE 계열은 배치 크기를 절반으로 줄이고 gradient 
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accumulation을 두 배로 늘려 유효 배치 크기를 맞추었으나, 이러한 배치 구성 차이가 gradient 추정 분산에 미
세한 차이를 유발할 가능성은 설계 한계로 고려하였다.
본 연구의 학습 및 추론 실험은 단일 GPU 환경에서 수행하였다. 구체적으로 RTX 4090 GPU 24GB 1대, Intel 

CPU Ultra 5 225F, RAM 32GB가 장착된 시스템에서 WSL 기반 Ubuntu 22.04 환경을 사용하였다. 이러한 자원 
제약은 본 연구에서 7B–8B 규모의 오픈웨이트 모델과 QLoRA 기반 파인튜닝 전략을 채택한 실질적 배경이 
된다. 본 연구의 모델 선택은 단순 성능 비교를 위한 것이 아니라, 단일 범용 GPU 환경에서도 수능형 국어 문
항 자동 생성의 가능성과 한계를 검증할 수 있는 현실적 조건을 반영한 것이다.

6. Generation Settings
모든 생성은 vLLM 기반 서빙 환경에서 수행하였다. LoRA 어댑터는 동적으로 로딩하였으며, max_model_

len은 8192, temperature는 0.7, max_tokens는 1024, top_p는 0.95로 설정하였다. 평가용 19개 키워드 각각에 대해 
지문 1개와 문항 3개를 생성하였다. 생성 과정에서 품질 필터를 통과하지 못한 경우에는 중복 선지, 영어 단
어 과다, 지문 반복 패턴, 선지 유효성 검사 실패 등에 대해 조건별 재시도 정책을 적용하였다. 본 연구에서 보
고하는 성능은 모두 품질 필터를 통과한 최종 생성물을 기준으로 한다.

7. Evaluation Methods and Statistical Analysis
평가는 지문 품질과 문항 품질을 분리한 이중 평가 프레임워크로 수행하였다. Method A는 문항 품질 평가
로, 동일 키워드에 대해 생성된 두 결과의 지문, 발문, 5개 선지를 함께 제시한 뒤 지문연계성, 오답매력도, 수
능문체, 변별력, 언어품질의 다섯 차원에서 A/B/동점을 판정하도록 설계하였다. Method B는 지문 품질 평가
로, 문항과 선지를 제외한 지문만 제시한 뒤 내용정확성, 수능문체, 논리일관성, 난이도적절성의 네 차원에
서 A/B/동점을 판정하도록 설계하였다. 이러한 분리 설계는 문항 품질이 지문 평가에 혼입되는 것을 방지하
고, SFT의 효과가 두 단계 중 어느 지점에 집중되는지 확인하기 위한 것이다.
본 연구는 Zheng et al.(2023)의 방법론을 참조하여, 응답 순서를 무작위로 교환한 pairwise 비교 평가와 

bootstrap 기반 신뢰구간 추정 방식을 적용하였다. 이러한 접근은 인간 평가와 높은 수준의 일치도를 보이면
서도, 대규모 비교 실험에서 일관성과 확장성을 확보할 수 있는 평가 방법으로 제시된 바 있다.

LLM-as-Judge에는 Claude Haiku와 GPT-4o-mini를 사용하였다. 두 judge 모두 동일한 한국어 프롬프트를 적
용하였고, 출력은 JSON 형식으로 강제하여 파싱 안정성을 확보하였다. 또한 position bias를 통제하기 위해 A/
B 제시 순서를 50% 확률로 무작위 교환한 뒤, 판정 결과를 원래 순서 기준으로 역변환하였다. 모든 비교쌍에 
대해 bootstrap 재표집 10,000회를 수행하여 95% 신뢰구간을 산출하였으며, 신뢰구간이 50%를 포함하지 않
을 때 유의한 차이로 해석하였다.

Method A의 경우 동일 키워드에 속한 3개 문항이 동일 지문을 공유하므로 완전 독립이라고 보기 어렵다. 
이에 따라 5개 차원의 판정을 키워드 단위로 합산한 뒤, 동점 판정을 제외한 결정적 판정을 대상으로 키워드 
단위 집계 벡터를 bootstrap 입력으로 사용하였다. 따라서 Method A의 실질적 재표집 단위는 19개 키워드이다. 
반면 Method B는 키워드당 지문 1개를 직접 비교하므로 상대적으로 독립성 가정이 강하다. 다만 Method A에
서는 문항 간 비독립성으로 인해 신뢰구간이 다소 낙관적으로 추정될 가능성이 있으며, 이는 본 연구의 방법
론적 한계로 간주하였다.

Method A의 경우 동일 키워드에 속한 3개 문항이 동일 지문을 공유하므로 완전 독립이라고 보기 어렵다. 
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이에 따라 5개 차원의 판정을 키워드 단위로 합산한 뒤, 동점 판정을 제외한 결정적 판정을 대상으로 키워드 
단위 집계 벡터를 bootstrap 입력으로 사용하였다. 따라서 Method A의 실질적 재표집 단위는 19개 키워드이다. 
반면 Method B는 키워드당 지문 1개를 직접 비교하므로 상대적으로 독립성 가정이 강하다. 다만 Method A에
서는 문항 간 비독립성으로 인해 신뢰구간이 다소 낙관적으로 추정될 가능성이 있으며, 이는 본 연구의 방법
론적 한계로 간주하였다.
본 연구에서는 pairwise 비교 결과를 해석하기 위해 최종 판정 규칙을 다음과 같이 정의하였다. 각 비교쌍에 
대해 bootstrap 기반으로 추정된 A 승률의 95% 신뢰구간이 50%를 포함하지 않을 경우, 해당 조건을 유의한 우
세(significant preference)로 판단하였다. 구체적으로 신뢰구간 전체가 50%를 초과할 경우 A 우세, 50% 미만일 
경우 B 우세로 판정하였다.
반면 신뢰구간이 50%를 포함하는 경우에는 통계적으로 유의한 차이가 없는 것으로 간주하여 미결정

(inconclusive)으로 분류하였다. 이때 개별 평가에서 동점으로 판정된 경우는 bootstrap 입력에서 제외되며, 최
종 판정에는 영향을 미치지 않도록 처리하였다.
또한 두 LLM judge(Claude Haiku, GPT-4o-mini)의 판정 결과가 서로 상이할 경우에는 judge 간 불일치

(disagreement)로 표기하였다. 이는 동일 비교쌍에 대해 하나의 judge에서는 유의한 우세가 나타났으나 다른 
judge에서는 반대 결과 또는 미결정이 나타난 경우를 포함한다.

Table 1. Overview of experimental design
Category Method A Method B
평가 대상 지문 + 발문 + 5개 선지 지문만
평가 목적 문항 품질 평가 지문 품질 평가
평가 차원 지문연계성, 오답매력도, 수능문체, 변별력, 언어품질 내용정확성, 수능문체, 논리일관성, 난이도적절성
Judge 모델 Claude Haiku, GPT-4o-mini
편향 보정 A/B 순서 50% 무작위 교환
통계 처리 Bootstrap 10,000회, 95% CI
재표집 단위 키워드 단위(19개)

Research Result

1. Statistical Quality Metrics
생성 결과의 표면적 특성을 비교하기 위해 선지 길이, 선지 편차, TTR(Type-Token Ratio), 한국어 비율, 문항 
탈락률을 산출하였다. 실제 수능 기출(표 2의 Real)은 생성 모델에 비해 선지 평균 길이가 짧고, 어휘 다양성
은 높게 나타났다. 반면 생성 모델은 전반적으로 더 긴 선지를 산출하였으며, SFT 적용 이후 형식적 균일성은 
일부 개선되었으나 어휘 다양성은 감소하는 경향을 보였다. 특히 EXAONE-SFT 계열에서는 base 대비 TTR
이 일관되게 낮아졌고, JSON 형식에서는 선지 길이 편차가 가장 크게 나타났다. 또한 문항 탈락률은 SFT 모
델 계열에서 더 높게 나타나, 품질 필터가 모델별 성능 측정에 실질적 영향을 미치고 있음을 보여준다.

Table 2에서 보듯이, Qwen-SFT-300은 Qwen 계열 가운데 선지 전체 편차와 TTR 측면에서 실제 수능 형식에 
상대적으로 가장 근접한 값을 보였다. 그러나 EXAONE-SFT-300과 EXAONE-SFT-JSON은 표면 지표상으로
는 어휘 다양성 감소와 선지 불균형 확대를 보였으며, 이는 후술할 judge 기반 평가와 반드시 일치하지 않았
다. 즉, 자동 지표상 형식적 근접성과 실제 내용 품질은 별개임을 알 수 있었다.
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2. Item Quality for Qwen-SFT-198 (Method A)
문항 품질(Method A)을 기준으로 보면 Qwen 계열에서는 파인튜닝 역설이 나타났다. 실제 수능 문항은 두 
생성 조건을 전 차원에서 거의 완전하게 상회하였으며(전체 평균 99.1%), Qwen-base는 Qwen-SFT-198을 평균 
70.3% 승률로 앞섰다. 그 중 오답매력도(73.2%)와 지문연계성(71.4%)에서 Qwen-base의 우세가 뚜렷하게 나
타났다. 이는 소규모 SFT가 문항 구조의 형식적 정렬에는 일부 기여하였으나, 실제 평가 품질을 향상시키지 
못했음을 의미한다.

Table 2. Comparison of statistical quality metrics

Metric Real Qwen-base
Qwen
-SFT
-198

Qwen
-SFT-
300

EXAONE
-base

EXAONE
-SFT
-198

EXAONE
-SFT
-300

EXAONE
-SFT

-JSON
총 문항 수 85 51 44 52 51 42 56 45
문항 탈락률(%) — 10.5 22.8 8.8 10.5 26.3 1.8 21.1
선지 평균 길이(자) 28.4 49.2 40.4 40.9 59.5 56.5 69.7 60.1
선지 전체 편차 8.5 16.9 14.7 11.5 14.4 21.4 30.4 45.0
선지 문항내 편차 1.2 8.9 4.6 5.7 8.1 10.6 9.0 12.1
지문 평균 길이(자) 1,710 1,487 1,447 1,403 1,863 1,899 1,895 1,928
TTR .598 .391 .335 .399 .445 .376 .271 .336
한국어 비율(%) 90.9 95.9 97.0 96.1 96.6 96.6 94.9 96.5

Table 3. Pairwise win rates (%) for Qwen-SFT-198
Metric Real > base Real > SFT-198 base > SFT-198
지문연계성 100.0 100.0 71.4
오답매력도 100.0 100.0 73.2
수능문체 100.0 100.0 71.4
변별력 100.0 100.0 69.0
언어품질 97.8 95.5 66.7
전체 평균 99.6 99.1 70.3

두 judge를 동일 조건으로 적용한 Bootstrap 95% CI 결과는 Table 4와 같다. Qwen-SFT-198은 형식적 정렬 효
과를 일부 보였음에도, 문항 품질 차원에서는 base 모델을 넘어서지 못했다. Claude Haiku는 Qwen-base의 유
의한 우세(71.2%)를 검출하였으나, GPT-4o-mini는 전 쌍에서 미결정으로 판정하였다. 이는 소규모 SFT가 수
능형 문항 생성에서 지문 자체보다 문항·오답 선지 단계에서 더 취약하게 작동할 가능성을 보여준다.

Table 4. Bootstrap 95% CI for Qwen-SFT-198 comparisons (item quality, dual judge). Bootstrap 
N=10,000, alpha=0.05.
Comparison
(A vs B) Haiku 95% CI Result 4o-mini 95% CI Result

Real vs base 99.60% [98.7%, 100.0%] A 유의 우세 50.20% [44.0%, 56.4%] 미결정
base vs SFT-198 71.20% [64.9%, 77.1%] A 유의 우세 51.90% [45.2%, 58.6%] 미결정
Real vs SFT-198 99.10% [97.7%, 100.0%] A 유의 우세 47.70% [41.4%, 54.1%] 미결정

3. Effects of Expanded Training Data and Output Format (Qwen)
확장 학습 데이터 조건에서도 Qwen 계열에서는 SFT 모델이 base를 상회하는 패턴이 나타났다. Qwen-

base vs Qwen-SFT-300에서 base의 차원별 승률은 38.5~40.4%로, SFT-300이 전 차원에서 우세하였다. Qwen-
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SFT-198 vs Qwen-SFT-300은 44.2~48.8%로 미결정 수준이었으며, 실제 수능 문항은 Qwen-SFT-300을 전 차원 
100.0%(전체 98.8%)로 압도하였다. 다만 이 비교는 단순 샘플 수 증가가 아니라 지문 범위와 유형 구성의 변
화까지 포함하므로, 순수한 데이터 규모 효과로 해석해서는 안 된다.
출력 형식 변경도 유사한 패턴을 보였다. Qwen-base vs Qwen-SFT-JSON에서 base의 차원별 승률은 

32.7~36.7%로, JSON 모델이 전 차원에서 우세하였다. Qwen-SFT-300 vs Qwen-SFT-JSON은 53.3~56.5%로 SFT-
300이 소폭 우세하나 통계적 유의성은 없었다. 실제 수능 문항은 Qwen-SFT-JSON을 전 차원 100.0%로 상회
하였다.

Table 5. Pairwise win rates (%) for Qwen-SFT-300 and Qwen-SFT-JSON ablation
Matrix base > SFT-300 SFT-198 > SFT-300 Real > SFT-300 base > SFT-JSON SFT-300 > SFT-JSON Real > SFT-JSON
지문연계성 38.5 46.5 100.0 32.7 54.3 100.0
오답매력도 38.5 44.2 100.0 36.7 54.3 100.0
수능문체 38.5 44.2 100.0 34.7 56.5 100.0
변별력 40.4 48.8 100.0 34.7 56.5 100.0
언어품질 48.1 51.2 94.2 46.9 44.2 100.0
전체 평균 40.8 47.0 98.8 37.1 53.3 100.0

SFT-300 및 SFT-JSON ablation 전체에 대해 Claude Haiku와 GPT-4o-mini 두 judge를 동일 조건으로 적용한 
Bootstrap 95% CI 결과는 Table 6와 같다. Claude Haiku 기준으로 Qwen-base vs Qwen-SFT-300(A승률 40.8%, B 
유의 우세)과 Qwen-base vs Qwen-SFT-JSON(A승률 37.1%, B 유의 우세)에서 SFT 모델이 유의하게 우세한 것
으로 나타났다. 이는 차원별 승률(Table 5)과 일관된 방향으로, SFT-300과 SFT-JSON이 base 대비 문항 품질에
서 개선 신호를 보였음을 확인한다. 다만 4.2의 SFT-198에서 관찰된 파인튜닝 역설과는 대조적인 결과이며, 
확장 학습 데이터 조건(SFT-300)과 JSON 형식(SFT-JSON)이 SFT-198의 품질 저하를 어느 정도 해소하였을 가
능성을 시사한다. GPT-4o-mini는 전 쌍에서 미결정으로 판정하였다.

Table 6. Bootstrap 95% CI for Qwen ablation comparisons (item quality, dual judge)
Comparison (A vs B) Haiku 95% CI Result 4o-mini 95% CI Result
base vs SFT-300 40.8% [34.6%, 46.9%] B 유의 우세 51.9% [45.8%, 58.1%] 미결정
SFT-198 vs SFT-300 47.0% [40.5%, 54.0%] 미결정 48.4% [41.4%, 54.9%] 미결정
Real vs SFT-300 98.8% [97.3%, 100.0%] A 유의 우세 51.5% [45.4%, 57.7%] 미결정
base vs SFT-JSON 37.1% [31.0%, 43.3%] B 유의 우세 49.4% [43.3%, 55.5%] 미결정
SFT-300 vs SFT-JSON 53.3% [46.7%, 59.9%] 미결정 48.7% [42.2%, 55.2%] 미결정
Real vs SFT-JSON 100.0% [100.0%, 100.0%] A 유의 우세 51.8% [45.7%, 58.0%] 미결정

4. Item Quality for EXAONE-SFT-198 (Method A)
실제 수능 문항은 EXAONE-base를 전체 82.7%, EXAONE-SFT-198을 전체 84.8%로 압도하였다. EXAONE-

base vs SFT-198 비교에서는 SFT-198 쪽이 방향적으로 우세(base 전체 41.0%)하였으나, Bootstrap CI 기준 통계
적 유의성에는 이르지 못했다. 수능문체(base 33.3%)에서 SFT-198의 우위가 가장 뚜렷하였고, 오답매력도와 
변별력(각 38.5%), 지문연계성(43.6%) 순이었다.
이 결과는 EXAONE-SFT-198이 base 대비 전반적으로 개선 방향의 신호를 보였으나, 그 효과가 충분히 크
지 않아 통계적으로 확정되지는 않았음을 의미한다. 또한 실제 수능과의 격차는 EXAONE-base와 EXAONE-
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SFT-198에서 유사한 수준으로 유지되어, 198개 규모의 소규모 파인튜닝만으로는 실제 수능 문항과의 품질 
격차를 유의하게 축소하지 못하였음을 보여준다.

Table 7. Pairwise win rates (%) for EXAONE-SFT-198 (item quality)
Matrix Real > base Real > SFT-198 base > SFT-198
지문연계성 88.2 88.1 43.6
오답매력도 88.2 81.0 38.5
수능문체 88.2 90.5 33.3
변별력 88.2 83.3 38.5
언어품질 60.8 81.0 51.3
전체 평균 82.7 84.8 41.0

두 judge를 동일 조건으로 적용한 Bootstrap 95% CI 결과는 Table 8과 같다. Claude Haiku는 Real이 EXAONE-
base와 EXAONE-SFT-198을 각각 유의하게 상회함을 검출하였으나, EXAONE-base와 EXAONE-SFT-198의 
직접 비교는 미결정으로 판정하였다. GPT-4o-mini는 모든 비교에서 미결정이었다. EXAONE-SFT-198은 차
원별 승률에서 base 대비 방향적 우세를 보였으나, Bootstrap CI 기준으로는 두 judge 모두 미결정이었다. 이는 
Qwen-SFT-198이 base 대비 명확한 열세를 보인 결과와 대비되며, EXAONE 계열에서는 소규모 SFT 단계에
서도 최소한 품질 저하 없이 개선 가능성이 관찰되었음을 시사한다. 그러나 그 효과는 아직 통계적으로 확정
할 수준에는 이르지 못하였다.

Table 8. Bootstrap 95% CI for EXAONE-SFT-198 comparisons (item quality, dual judge)
Comparison
(A vs B) Haiku 95% CI Result 4o-mini 95% CI Result

Real vs base 82.7% [78.0%, 87.5%] A 유의 우세 50.6% [44.7%, 56.9%] 미결정
Real vs SFT-198 84.8% [80.0%, 89.5%] A 유의 우세 49.5% [42.9%, 56.2%] 미결정
base vs SFT-198 41.0% [25.6%, 56.4%] 미결정 48.7% [33.3%, 64.1%] 미결정

5. Effects of Expanded Training Data and Output Format (EXAONE)
확장 학습 데이터 조건(SFT-300)과 출력 형식 변경(SFT-JSON)에서는 EXAONE 계열이 Qwen과 다른 방
향의 결과를 보였다. EXAONE-SFT-300은 EXAONE-base를 전 차원에서 상회하였으며, 특히 지문연계성
(73.2%)과 수능문체(75.6%)에서 뚜렷한 우위를 나타냈다. EXAONE-SFT-JSON 역시 base 대비 개선 방향을 
보였으나, EXAONE-SFT-300과의 비교에서는 SFT-300이 전체 평균 58.0%로 더 우세하였다. 반면 EXAONE-
SFT-198과 EXAONE-SFT-300의 비교는 전체 평균 45.9%로 미결정 수준에 머물렀다.
실제 수능 문항은 EXAONE-SFT-300과 EXAONE-SFT-JSON을 모두 상회하였으나, 그 격차는 각각 전체 평
균 65.9%, 77.8%로 나타나 EXAONE-SFT-300이 EXAONE-SFT-JSON보다 실제 수능에 상대적으로 더 근접한 
품질을 보였다. 이는 EXAONE 계열에서 데이터 규모 확대가 품질 향상에 실질적으로 기여하였으며, 동시에 
출력 형식 측면에서는 JSON보다 텍스트 형식이 더 유리할 가능성을 시사한다.
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6. Cross-Model Comparisons (Method A)
교차 모델 비교로 Qwen과 EXAONE의 모델 계열 간 품질 격차를 측정하였다. EXAONE-base는 Qwen-

base(25.1%)와 Qwen-SFT-300(21.6%)을 전 차원에서 유의하게 상회하였다. 나아가 EXAONE-SFT-300은 
Qwen-SFT-300(5.6%)과 Qwen-base(6.3%)를 더욱 압도적으로 상회하여, 한국어 특화 사전학습과 도메인 SFT
의 결합이 범용 모델 대비 극단적 품질 격차를 만들어냄을 확인하였다. 다만 두 모델 간 파라미터 규모·사전
학습 데이터 등 교란 변인이 완전히 통제되지 않았으므로, 순수한 사전학습 효과로 과도하게 일반화해서는 
안 된다.

Bootstrap 95% CI 결과에서도 이러한 경향은 유지되었다. Claude Haiku 기준으로 EXAONE-SFT-300과 
EXAONE-SFT-JSON은 모두 base 대비 유의한 우세를 보였고, EXAONE-SFT-300은 EXAONE-SFT-JSON도 유
의하게 상회하였다. 반면 GPT-4o-mini는 모든 비교를 미결정으로 판정하였다. 이는 EXAONE 계열의 품질 향
상 신호가 judge 모델에 따라 다르게 감지될 수 있음을 보여준다.
또한 이 결과는 자동 지표와 judge 기반 평가가 반드시 같은 방향을 보이지 않음을 보여준다. EXAONE-

SFT-300은 TTR 저하와 선지 편차 증가를 보였음에도, judge 기반 문항 품질 평가에서는 EXAONE-base보다 
유의하게 높은 값을 보였다. 따라서 표면적 다양성이나 길이 편차와 같은 형식 지표만으로 실제 문항 품질을 
충분히 대표하기는 어렵다.

Table 9. Pairwise win rates (%) for EXAONE-SFT-300 and EXAONE-SFT-JSON ablation
Matrix base > SFT-300 SFT-198 > SFT-300 base > SFT-JSON SFT-300 > SFT-JSON Real > SFT-300 Real > SFT-JSON
지문연계성 26.8 43.2 40.5 62.5 68.2 82.2
오답매력도 36.6 45.9 35.7 55.0 65.9 75.6
수능문체 24.4 48.6 33.3 57.5 68.2 80.0
변별력 34.1 48.6 35.7 57.5 65.9 75.6
언어품질 36.6 43.2 40.5 57.5 61.4 75.6
전체 평균 31.7 45.9 37.1 58.0 65.9 77.8

Table 10. Bootstrap 95% CI for EXAONE ablation comparisons (item quality, dual judge)
Comparison
(A vs B) Haiku 95% CI Result 4o-mini 95% CI Result

base vs SFT-300 31.7% [25.4%, 38.0%] B 유의 우세 49.3% [42.4%, 56.1%] 미결정
SFT-198 vs SFT-300 45.9% [38.9%, 53.0%] 미결정 51.9% [44.9%, 58.9%] 미결정
base vs SFT-JSON 37.1% [31.0%, 43.8%] B 유의 우세 47.6% [41.0%, 54.3%] 미결정
SFT-300 vs SFT-JSON 58.0% [51.0%, 65.0%] A 유의 우세 49.5% [42.5%, 56.5%] 미결정
Real vs SFT-300 65.9% [59.5%, 72.3%] A 유의 우세 52.3% [45.9%, 58.6%] 미결정
Real vs SFT-JSON 77.8% [72.4%, 83.1%] A 유의 우세 49.8% [43.1%, 56.0%] 미결정

Table 11. Pairwise comparison results (%) between Qwen and EXAONE models
Matrix Qwen-base

vs EXAONE-base
Qwen-SFT-300 

vs EXAONE-base
Qwen-base 

vs EXAONE-SFT-300
Qwen-SFT-300 

vs EXAONE-SFT-300
지문연계성 25.5 20.4 2.6 2.3
오답매력도 25.5 18.4 5.3 2.3
수능문체 25.5 24.5 5.3 2.3
변별력 23.5 16.3 7.9 2.3
언어품질 25.5 28.6 10.5 18.6
전체 평균 25.1 21.6 6.3 5.6



Kim

Brain, Digital, & Learning. 2026 Vol. 16 No. 1 108

두 judge를 동일 조건으로 적용한 Bootstrap 95% CI 결과는 Table 12와 같다. 교차 모델 비교 결과는 한국
어 특화 사전학습의 이점을 일관되게 보여준다. Claude Haiku 기준으로 EXAONE-base는 Qwen-base(25.1%)
와 Qwen-SFT-300(21.6%)을 유의하게 상회하였고, EXAONE-SFT-300은 이 격차를 더욱 확대하여 Qwen-
base(6.3%)와 Qwen-SFT-300(5.6%)을 압도하였다. 특히 Qwen-SFT-300 vs EXAONE-SFT-300에서 Qwen의 승률
이 5.6%에 불과한 것은, 동일한 SFT 조건에서도 베이스 모델의 한국어 기반 능력이 결정적 차이를 만들어냄
을 시사한다. 실제 수능 문항만이 EXAONE-base를 유의하게 상회하였다(82.7%). GPT-4o-mini는 신뢰구간에
서 50%를 포함하여 전 쌍 미결정으로, 두 judge 간 판별력 차이가 교차 모델 비교에서도 동일하게 유지됨을 
확인할 수 있다.

Table 12. Bootstrap 95% CI for cross-model comparisons (Iitem quality, dual judge)
Comparison
(A vs B) Haiku 95% CI Result 4o-mini 95% CI Result

Qwen-base vs EXAONE-base 25.1% [20.0%, 30.2%] B 유의 우세 52.9% [46.7%, 59.2%] 미결정
Qwen-SFT-300 vs EXAONE-base 21.6% [16.7%, 26.9%] B 유의 우세 49.8% [43.7%, 56.3%] 미결정
Qwen-base vs EXAONE-SFT-300 6.3% [3.2%, 10.0%] B 유의 우세 52.6% [45.3%, 60.0%] 미결정
Qwen-SFT-300 vs EXAONE-SFT-300 5.6% [2.8%, 8.8%] B 유의 우세 50.7% [44.2%, 57.2%] 미결정

7. Passage Quality Comparison (Method B)
문항을 제외한 지문만을 평가 대상으로 하는 지문 전용 평가(Method B)를 수행하였다. 평가 차원은 내용정
확성, 수능문체, 논리일관성, 난이도적절성의 4개이며, Claude Haiku와 GPT-4o-mini 두 judge를 동일 조건으로 
적용하였다.
두 모델 계열 모두에서 SFT 전후 지문 품질 차이는 Table 13과 같이 통계적으로 유의하지 않았다. Qwen 계
열 5개 비교 쌍과 EXAONE 계열 5개 비교 쌍의 내부 비교에서 Claude Haiku 기준 A승률은 27%에서 63% 범위
에 분포하였으며, 모든 비교 쌍에서 95% 신뢰구간이 50%를 포함하여 유의한 차이가 검출되지 않았다(Table 
13). GPT-4o-mini 역시 모든 비교에서 신뢰구간에 50%를 포함하여 미결정으로 나타났다. 이는 소규모 SFT
가 지문 생성 품질 자체에는 유의한 영향을 미치지 않음을 의미하며, Method A에서 관찰된 파인튜닝 역설
(Qwen) 또는 성능 향상 신호(EXAONE)가 지문이 아닌 문항 및 오답 선지 생성 단계에서 발생한 현상임을 뒷
받침한다.

Table 13. Bootstrap 95% CI for cross-model comparisons (item quality, dual judge)
Comparison (A vs B) Haiku(A) 95% CI 4o-mini(A) 95% CI
Qwen-base vs Qwen-SFT-198 58.7% [31.2%, 81.2%] 50.0% [25.0%, 75.0%]
Qwen-base vs Qwen-SFT-300 27.8% [11.1%, 50.0%] 53.7% [33.3%, 77.8%]
Qwen-base vs Qwen-SFT-JSON 53.9% [31.6%, 73.7%] 47.4% [26.3%, 68.4%]
Qwen-SFT-198 vs Qwen-SFT-300 35.9% [12.5%, 62.5%] 47.9% [25.0%, 75.0%]
Qwen-SFT-300 vs Qwen-SFT-JSON 50.7% [27.8%, 72.2%] 48.1% [27.8%, 72.2%]
EXAONE-base vs EXAONE-SFT-198 36.8% [11.8%, 58.8%] 51.0% [29.4%, 76.5%]
EXAONE-base vs EXAONE-SFT-300 45.6% [23.5%, 70.6%] 51.0% [29.4%, 76.5%]
EXAONE-base vs EXAONE-SFT-JSON 26.5% [11.8%, 52.9%] 54.9% [29.4%, 76.5%]
EXAONE-SFT-198 vs EXAONE-SFT-300 62.5% [38.9%, 83.3%] 48.1% [27.8%, 72.2%]
EXAONE-SFT-300 vs EXAONE-SFT-JSON 61.1% [38.9%, 83.3%] 61.1% [38.9%, 83.3%]
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실제 수능 지문과 모든 생성 모델을 비교한 결과 Table 14와 같이 일관되게 상회하였다. Claude Haiku 기준으
로 Real은 Qwen-SFT-300(97.2%), Qwen-SFT-JSON(100.0%), EXAONE-base(94.1%), EXAONE-SFT-300(89.5%), 
EXAONE-SFT-JSON(88.9%)에 대해 모두 유의한 우위를 보였다(Table 14). 반면 GPT-4o-mini는 모든 비교에서 
미결정으로 나타났다. 이는 지문 생성 단계에서도 실제 수능과 생성 모델 간 질적 격차가 유지됨을 보여준다.

Table 14. Passage quality pairwise comparison — Real vs generated models
Comparison
(A vs B) Haiku(A) 95% CI Result 4o-mini(A) 95% CI

Real vs Qwen-SFT-300 97.2% [83.3%, 100.0%] A 유의 우세 51.9% [27.8%, 72.2%]
Real vs Qwen-SFT-JSON 100.0% [100.0%, 100.0%] A 유의 우세 53.4% [31.6%, 73.7%]
Real vs EXAONE-base 94.1% [82.4%, 100.0%] A 유의 우세 42.3% [17.6%, 64.7%]
Real vs EXAONE-SFT-300 89.5% [73.7%, 100.0%] A 유의 우세 48.3% [26.3%, 68.4%]
Real vs EXAONE-SFT-JSON 88.9% [72.2%, 100.0%] A 유의 우세 49.1% [27.8%, 72.2%]
Qwen-SFT-300 vs EXAONE-SFT-300 5.6% [2.8%, 8.8%] B 유의 우세 50.7% [44.2%, 57.2%]

교차 모델 비교 결과 Table 15와 같이 EXAONE 계열은 Qwen 계열을 지문 품질에서도 일관되게 상회하였다. 
Claude Haiku 기준으로 Qwen-base의 EXAONE-base 대비 A승률은 2.9%, Qwen-SFT-300의 EXAONE-base 대비 
A승률은 4.4%로 나타났으며, EXAONE-SFT-300과의 비교에서도 각각 10.9%와 9.7%로 유의하게 낮은 값을 
보였다(Table 15). 이는 한국어 특화 사전학습이 문항 품질뿐 아니라 지문 생성 품질에서도 우위를 제공함을 
시사한다. GPT-4o-mini는 모든 비교에서 미결정으로 나타났다.

Table 15. Passage quality pairwise comparison — Cross-model 
Comparison
(A vs B) Haiku(A) 95% CI Result 4o-mini(A) 95% CI

Qwen-base vs EXAONE-base 2.9% [0.0%, 0.0%] B 유의 우세 47.1% [23.5%, 70.6%]
Qwen-SFT-300 vs EXAONE-base 4.4% [0.0%, 17.6%] B 유의 우세 47.1% [23.5%, 70.6%]
Qwen-base vs EXAONE-SFT-300 10.9% [4.7%, 18.8%] B 유의 우세 44.9% [30.6%, 59.2%]
Qwen-SFT-300 vs EXAONE-SFT-300 9.7% [4.2%, 16.7%] B 유의 우세 45.5% [32.7%, 58.2%]

Discussion

1. Differences between High-Stakes Exam Item Generation and AQG
본 연구의 결과는 수능형 국어 비문학 문항 생성이 일반적인 AQG와 질적으로 다른 과제라는 점을 다시 확
인시켜 준다. AQG 연구는 규칙 기반 질문 생성에서 신경망 기반 질문 생성으로 발전해 왔고, 최근에는 LLM 
기반 질문·선지 동시 생성으로 빠르게 확장되었다. 그러나 기존 AQG 문헌이 주로 다루어 온 것은 질문의 자
연스러움, 문맥 관련성, 혹은 일반 교육 장면에서의 사용 가능성이었T다. 반면 본 연구에서 대상으로 한 수능
형 비문학 문항은 정형화된 문체, 엄격한 선지 구성 규칙, 추론과 전개방식 파악을 포함한 인지 수준 분화, 그
리고 고품질 오답 선지 설계를 동시에 요구한다는 점에서 기존 AQG와 다른 제약 구조를 가진다. 이러한 문
제의식은 AIG가 강조해 온 평가 설계 관점과 AQG가 강조해 온 생성 모델 관점이 함께 요구된다는 2장의 정
리와도 일치한다. 즉, 본 연구는 수능형 문항 생성이 단순한 질문 생성이 아니라, 고부담 평가 문항 설계의 자
동화라는 별도의 연구문제로 다루어져야 함을 실증적으로 뒷받침한다.
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이 지점에서 본 연구는 최근 LLM 기반 교육용 문항 생성 연구와도 구분된다. Scaria et al.(2024), Säuberli & 
Clematide(2024), Ghanem et al.(2022)의 연구는 LLM이 교육적 질문 생성과 읽기 이해 문항 생성에 실용 가능
성을 가진다는 점을 보여주었지만, 이들 연구의 중심은 교실 수준 평가나 외국어 독해 과제에 있었다. 본 연
구의 결과는 그러한 가능성을 부정하지 않으면서도, 수능형 비문학처럼 고도의 문체적 정형성과 오답 선지
의 정밀성이 요구되는 환경에서는 동일한 결론을 쉽게 일반화할 수 없음을 시사한다. 즉, LLM이 “문항을 생
성할 수 있는가?”와 “실제 고부담 시험에서 사용할 만한 문항을 생성할 수 있는가?”는 서로 다른 질문이며, 
본 연구는 후자의 난도가 현저히 더 높다는 점을 보여준다.

2. The Fine-Tuning Paradox and the Challenge of Distractor Generation
본 연구에서 가장 중요한 발견은 Qwen 계열에서 소규모 SFT의 부정적 효과가 지문 생성 전반에 고르게 나
타난 것이 아니라, 주로 문항·오답 선지 생성 단계에서 집중적으로 나타났다는 점이다. 지문 품질(Method B)
에서는 대부분 미결정이 반복된 반면, 문항 품질(Method A)에서는 Qwen-base가 Qwen-SFT 조건을 반복적으
로 상회하였다. 이 결과는 파인튜닝 역설이 모델 전체의 일괄적 품질 저하라기보다, 고제약 오답 생성 단계
에서 특히 두드러지는 현상임을 의미한다.
선행연구는 오래전부터 다지선다형 문항의 핵심 난제가 정답 생성이 아니라 그럴듯하지만 명확히 틀린 
오답 선지의 설계라고 보아 왔다. Alhazmi et al.(2024)은 오답 생성을 독립적 난제로 규정하였고, Benedetto et 
al.(2025)는 자동 평가 지표가 실제 시험 맥락에서 요구되는 매력도와 근접성을 충분히 포착하지 못한다고 지
적하였다. Feng et al.(2024)과 Yu et al.(2024)도 LLM이나 지식증강 기법이 오답 선지의 표면적 품질을 개선할 
수는 있지만, 실제 학습자의 오류 구조나 시험 상황에서의 기능적 적절성을 재현하는 데는 한계가 있다고 보
았다. 본 연구에서 Qwen-SFT가 오답매력도와 변별력에서 반복적으로 열세를 보인 것은 이러한 선행연구의 
우려를 수능 비문학 맥락에서 재확인한 결과로 해석할 수 있다. 다시 말해, 소규모 SFT는 수능 문체를 더 잘 
흉내 낼 수는 있지만, 수험생의 피상적 독해를 유도하는 정교한 오답을 설계하는 능력까지 안정적으로 학습
하지는 못했다.
또한 이 결과는 국내 국어과 읽기 문항 생성 연구와도 연결된다. 선행 국내 연구는 프롬프트 전략이나 GAI-

HITL 절차가 문항 타당성과 형식 적절성에 의미 있는 차이를 만든다고 보고해 왔다. 그러나 본 연구는 그 논
의를 한 단계 더 밀고 나가, 동일한 수능형 출력 형식을 학습했더라도 오답 선지의 질이 독립적으로 무너질 수 
있음을 보여주었다. 이는 한국어 고부담 시험형 MCQ 생성에서 가장 어려운 하위 과제가 무엇인지, 즉 지문을 
바탕으로 어떻게 틀리면서도 그럴듯한 선택지를 설계할 것인가라는 문제를 더 중심에 놓아야 함을 시사한다.

3. Divergence between Formal Alignment and Content Quality
본 연구의 Qwen 결과는 형식 정렬과 내용 품질 향상이 동일한 현상이 아니라는 점을 분명하게 보여준다. 
파이프라인 개선과 SFT 이후 정답 분포는 균등해졌고, 선지 길이와 구조의 균일성도 어느 정도 향상되었다. 
그러나 이러한 표면적 정돈은 오답매력도와 변별력 향상으로 이어지지 않았다. 오히려 선지들이 더 균질하
고 예측 가능한 형식으로 정리되면서, 수험생을 실제로 혼동시킬 수 있는 의미적 긴장이 약화된 것으로 볼 수 
있다. 본 연구의 결과는 수능형 문항 생성에서 수능처럼 보이는 출력과 실제로 수능다운 문항을 구분해야 함
을 보여준다.
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이러한 해석은 소규모 SFT 한계에 관한 최근 문헌과 정합적이다. Hu et al.(2021)와 Dettmers et al.(2023)가 제
시한 LoRA와 QLoRA는 제한된 자원에서도 대형 모델을 실용적으로 적응시키는 길을 열었지만, 적응 가능성
과 실제 과업 향상은 동일한 문제가 아니다. Ren et al.(2024)은 instruction fine-tuning이 새로운 지식을 주입한다
기보다, 모델 내부의 표현을 더 잘 드러내도록 정렬시키는 측면이 있다고 보았다. Gudibande et al.(2023)은 모
방형 fine-tuning이 표면적 스타일은 빠르게 학습하지만, 실질적 능력 향상까지 보장하지는 않는다고 지적했
다. 본 연구에서 Qwen 계열의 SFT가 수능형 형식 재현에는 일정 부분 기여하면서도 내용 품질을 오히려 약
화시킨 것은 바로 이 논점을 구체적 도메인에서 실증한 것으로 볼 수 있다. 즉, 소규모 SFT가 형식 모방을 높
일지라도 시험형 오답 설계에 필요한 미세한 의미 변별은 오히려 약화될 수 있다.
이 지점은 국내 자동문항생성 연구에도 중요한 함의를 가진다. 국내 연구가 지금까지 프롬프트 비교, 문항 
생성 가능성, 혹은 전문가 인식 수준에서 긍정적 결과를 제시한 것은 의미가 있지만, 본 연구는 그 긍정성이 
형식 수준의 성공일 가능성과 내용 수준의 성공일 가능성을 분리해서 검토해야 한다는 점을 보여준다. 이는 
이후 연구에서 문항 타당성, 오답 근접성, 실제 학생 반응 기반 변별력을 별도 차원으로 다뤄야 함을 시사한다.

4. Effects of Expanded Training Data and Output Format
본 연구에서 확장 학습 데이터 조건과 JSON 출력 형식은 모두 Qwen 계열의 파인튜닝 역설을 해소하지 못
했다. 이는 단순히 데이터가 더 많아도 소용없다는 의미로 해석하기보다, 고제약 과제에서 어떤 데이터가 어
떤 구조로 제공되는지가 더 중요하다는 점을 시사한다. 본 연구의 결과는 적어도 수능형 문항 생성과 같은 고
제약 과제에서는 데이터 수량의 확장만으로는 내용 품질 저하를 해결하기 어렵다는 경험적 근거를 추가한
다. 특히 본 연구의 198 조건과 300 조건은 단순 샘플 수 증가가 아니라 지문 범위와 유형 구성의 변화까지 포
함하므로, 결과는 순수한 규모 효과라기보다 확장 학습 데이터 조건의 한계를 보여주는 사례로 해석하는 것
이 타당하다.
출력 형식 변경의 효과 역시 선행연구와 연결해 볼 수 있다. Ghanem et al.(2022)의 질문 유형 통제 연구는 구
조화된 제약이 질문 생성의 방향성을 제공할 수 있음을 보였고, 여러 교육용 LLM 연구는 구조화된 prompting
이 생성 안정성에 기여한다고 보았다. 그러나 본 연구에서 JSON은 파싱 안정성과 형식 일관성에는 기여했을 
수 있으나, 문항의 실질적 품질을 끌어올리는 조건으로 작동하지 않았다. 이는 구조화된 형식이 생성의 자유
도를 제한하면서, 특히 오답 선지처럼 미세한 의미 변별과 표현 다양성이 필요한 하위 과제에서는 오히려 부
정적일 수 있음을 시사한다. EXAONE에서 텍스트 형식이 JSON 형식보다 우세했던 결과도 같은 방향의 해
석을 지지한다. 다시 말해, 구조화는 후처리와 시스템 구현에는 유리하지만, 그 자체가 평가 문항 품질 향상
의 충분조건은 아니다.

5. Model Dependency of Small-Scale SFT Effects
본 연구에서 Qwen과 EXAONE이 다른 양상을 보였다는 점은 단순한 모델 순위 문제가 아니라, 소규모 SFT 
효과가 베이스 모델의 언어 기반 능력과 상호작용할 가능성을 보여준다. Qwen 계열에서는 파인튜닝 역설이 
세 차례 반복된 반면, EXAONE 계열에서는 적어도 Claude Haiku 기준으로 도메인 SFT가 향상 신호를 보였다. 
또한 파인튜닝되지 않은 EXAONE이 파인튜닝된 Qwen 조건을 상회한 비교도 보고되었다. 이는 범용 다국어 
모델에 소규모 도메인 SFT를 적용하는 전략과 한국어 특화 기반 모델 위에 동일한 도메인
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이 결과는 한국어 특화 모델 논의와도 연결된다. EXAONE 3.5는 한국어-영어 환경에서의 실제 활용 가능성
을 강조하는 모델군으로 소개되었고, 이러한 모델군의 등장은 범용 모델과 한국어 특화 모델의 실증 비교를 
가능하게 한다고 보았다. 본 연구의 결과는 이론적으로 한국어 기반 능력이 충분한 모델일수록, 도메인 SFT
가 형식 재현을 넘어 내용 품질 향상으로 이어질 가능성이 있다는 가설을 지지하는 방향의 신호를 제공한다. 
물론 본 비교는 파이프라인 직교성이 완전히 통제된 것은 아니므로, 이를 순수한 사전학습 효과로 단정할 수
는 없다. 그럼에도 본 연구는 최소한 수능형 문항 생성에서 베이스 모델의 언어 적합성이 주변적 요소가 아
니라 중심 변수일 수 있음을 보여준다. 이 점은 국내 수능 국어 생성 연구와의 직접 비교에서도 중요한 차이
를 만든다. 즉, 단순히 LoRA를 적용했다는 사실보다, 어떤 한국어 기반 모델 위에 LoRA를 적용했는지가 결
과를 크게 좌우할 수 있다.

6. Heterogeneity in LLM-as-Judge Evaluations
본 연구의 또 다른 중요한 논점은 judge 간 이질성이다. Qwen 계열의 역설은 Claude Haiku에서 일관되게 더 
분명하게 드러났고, EXAONE 계열의 향상 신호 역시 주로 Claude에서 관찰되었다. 반면 GPT-4o-mini는 동일
한 비교쌍에 대해 전반적으로 더 보수적인 미결정 판정을 내렸다. 본 연구의 결과는 고제약 평가 과제일수록 
단일 judge 의존이 위험하며, 다중 judge와 불확실성 보고가 필수적이라는 점을 지지한다.
더 나아가 본 연구는 LLM-as-Judge의 방법론적 설계 방식에 대해서도 시사점을 제공한다. 본 연구는 두 

judge 모두에 대해 pairwise 비교, position bias 보정, bootstrap 신뢰구간 산출을 적용하였고, Method A와 Method 
B를 분리하여 판단 차원을 통제하였다. 이는 기존 LLM-as-Judge 연구가 주로 개방형 응답 전반의 선호 평가
에 초점을 두었던 것과 달리, 교육평가용 문항 생성처럼 미묘한 의미 차이와 기능적 적절성이 중요한 과제에 
맞춘 구체적 적용 사례라고 볼 수 있다. 본 연구는 단지 judge 간 이질성을 보고하는 데 그치지 않고, 고부담 시
험형 생성 과제에서 어떤 평가 설계가 필요한지에 대한 방법론적 함의도 제시한다.

7. Implications for Educational Assessment and System Desig
AIG 전통은 자동화의 목적을 단순한 생성 효율화가 아니라, 타당도와 신뢰도를 유지한 상태에서의 문항 
수급 안정화로 보아 왔다. 본 연구의 결과는 이 관점을 다시 환기시킨다. 현재 수준의 소규모 SFT 기반 수능
형 문항 자동 생성은 완전 자동 출제 도구라기보다, 후보 문항 생성, 초안 제시, 지문 생성 보조, 오답 선지 아
이디어 확장 등 인간 출제자를 지원하는 보조도구로 활용하는 것이 더 현실적이다. 이는 자동 생성 문항의 심
리측정학적 타당성을 강조해 온 국내 연구와도 같은 방향이다. 즉, 생성 성공 자체보다 평가 문항으로서의 기
능적 적절성을 우선시해야 한다는 점이 다시 확인된다.
동시에 본 연구는 향후 어떤 시스템 설계가 필요한지도 보여준다. 첫째, SFT 데이터는 단순 문항-정답 쌍보
다 오답 설계 근거, 오개념 유형, 해설 정보를 함께 포함하는 방향으로 고도화될 필요가 있다. 둘째, 지문 생성
과 문항 생성을 하나의 동일 모델 적응 문제로 보기보다, 단계별로 다른 데이터와 다른 적응 전략을 적용하
는 편이 더 적절할 수 있다. 셋째, 한국어 특화 기반 모델을 우선 선택하고 그 위에 도메인 적응을 수행하는 전
략이, 범용 모델에 제한된 양의 한국어 SFT를 얹는 전략보다 더 유망할 가능성이 있다. 넷째, 향후에는 학생 
응답 데이터를 활용한 후속 검증이 결합되어야 한다. 이러한 방향은 AIG의 측정학적 통제, AQG의 생성 유연
성, 그리고 최근 LLM 기반 교육용 생성 연구를 통합하는 설계 방향으로 이해할 수 있다.
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8. Limitations and Future Work
본 연구의 한계는 선행연구와의 비교 속에서 더 분명해진다. 첫째, 본 연구의 확장 학습 데이터 조건은 순
수한 규모 효과라기보다 지문 범위와 유형 구성 변화까지 포함한 조건이므로, 데이터 규모의 효과를 정교하
게 분리한 실험과 직접 동일선상에 놓기는 어렵다. 둘째, Gold Standard 선정에는 연구자의 수동 판단이 개입
되어 있어, 자동 평가 기준의 객관성이라는 측면에서 한계가 있다. 셋째, 생성 성능은 모두 필터를 통과한 최
종 산출물을 기준으로 보고되었으므로, 원천 생성 품질과는 구분해서 해석해야 한다. 넷째, judge 간 이질성
이 존재하여 일부 결론, 특히 EXAONE 계열의 향상 신호는 보수적으로 해석할 필요가 있다. 다섯째, 본 연구
는 LLM judge를 중심으로 평가했지만, 전문가 평가 및 실제 학생 반응 데이터를 통한 변별도 검증까지는 수
행하지 못했다. 이러한 한계는 곧 후속 연구 과제로 이어진다.

Conclusions
본 연구는 수능형 국어 비문학 문항 자동 생성에서 소규모 supervised fine-tuning의 효과와 한계를 단계별로 
검증하였다. 이를 위해 키워드 기반 지문 생성과 문항·선지 생성을 결합한 엔드-투-엔드 파이프라인을 구축
하고, 생성 품질을 지문 품질과 문항 품질로 분리하여 평가하였다. 그 결과, Qwen 계열에서는 소규모 SFT가 
지문 품질보다 문항·오답 선지 품질에서 더 취약하게 작동하였으며, 파인튜닝 역설은 파이프라인 개선과 확
장 학습 데이터 조건에서도 반복적으로 나타났다. 반면 EXAONE 계열에서는 적어도 일부 judge 기준에서 도
메인 SFT의 향상 신호가 관찰되어, 소규모 SFT의 효과가 모델 의존적일 수 있음을 확인하였다. 이는 고부담 
시험형 문항 생성에서 형식적 정렬과 내용 품질 향상을 동일시할 수 없으며, 베이스 모델의 한국어 기반 능력
이 도메인 적응의 전제 조건일 수 있음을 시사한다.
본 연구의 학술적 의의는 세 가지이다. 첫째, 수능형 비문학 지문 생성과 문항·오답 선지 생성을 분리한 이
중 평가 프레임워크를 제안함으로써, 생성 단계별 품질 차이를 정밀하게 분석할 수 있는 틀을 제시하였다. 
둘째, 소규모 SFT의 효과를 단일 성능 향상이 아닌 단계별·모델별 상호작용으로 파악함으로써, 고제약 생성 
과제에서 fine-tuning의 한계를 실증적으로 드러냈다. 셋째, 한국어 고부담 시험 문항 생성이라는 맥락에서 범
용 모델과 한국어 특화 모델의 차이를 비교함으로써, 도메인 적응 전략 설계에 중요한 실증적 근거를 제공하
였다.
실무적 측면에서 본 연구는 현재의 소규모 SFT 기반 자동문항생성 시스템이 완전 자동 출제 도구라기보다, 
인간 출제자를 지원하는 보조도구로 활용되는 것이 더 적절함을 보여준다. 향후에는 오답 설계 근거와 오개
념 정보를 포함한 데이터 구축, 단계별 전용 적응 전략, 학생 반응 데이터를 활용한 심리 측정 검증, 더 큰 규
모의 한국어 특화 모델 비교가 필요하다. 이러한 후속 연구는 생성형 AI를 교육평가 영역에 보다 안전하고 타
당하게 적용하기 위한 핵심 과제가 될 것이다.
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