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요약
본 연구는 거대언어모델(LLM)을 활용하여 초등 5학년 수학 문항 난이도를 자동으로 예측하
는 방법을 제안하고 그 가능성을 분석한다. 이를 위해 인코더 기반, 인코더-디코더 기반, 그
리고 디코더 기반 LLM을 공개된 초등 수학 문항 데이터로 파인튜닝하고, 기존에 많이 사용
되는 기계학습 기반 모델 및 파인튜닝을 하지 않은 LLM과 예측 성능을 비교하였다. 그 결과, 
학습 데이터와 동일한 학기·내용영역뿐만 아니라 학습하지 않은 타 학기·타 내용영역 문항에
서도 파인튜닝된 디코더 기반 LLM이 가장 높은 성능을 보였다. 또한 주의집중(attention) 분
석을 통해 LLM의 난이도 예측 성능이 높을수록 교육과정 개념과 관련한 문항 내 단어를 더
욱 참조함을 확인하였다.

ABSTRACT
This study proposes a method for automatically predicting the difficulty of grade 
5 elementary mathematics items using large language models (LLMs). To this end, 
encoder-based, encoder-decoder-based, and decoder-based LLMs were fine-tuned 
on a public dataset and compared with machine learning–based models and non–
fine-tuned LLMs. The results show that fine-tuned decoder-based LLMs achieved 
the best performance on both seen and unseen items across semesters and 
domains. Furthermore, attention-based analysis indicates that higher-performing 
models attend more to item words that are closely related to curriculum-based 
concepts.
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1. 서론

수학 문항의 난이도는 학습자의 성취 수준을 정확하게 측
정하고, 적절한 학습 경험을 설계하는 데 있어 핵심적인 요
소이며, 제작한 문항의 질을 평가하는 데에도 유용한 평가 
기준으로 활용된다. 또한, 문항 난이도는 학습자의 수준에 
맞는 문제를 제공하기 위한 적응형 학습 시스템(adaptive 
learning system)의 핵심 기준으로도 활용된다. 따라서 수
학 문항의 난이도를 사전에 정확하게 예측하는 것은 교육 평
가와 학습 지원 전반에서 중요한 과제로 자리 잡아 왔다[1].

전통적으로 문항 난이도는 대규모 사전 검사(pre-test) 
기반의 경험적 난이도(empirical difficulty)나 전문가 판
단 기반의 인지적 난이도(cognitive difficulty)를 통해 추
정되어 왔다[2, 3]. 그러나 이러한 방식은 상당한 시간과 비
용을 요구하며, 다양한 학습자 집단과 교육 환경에서 반복
적으로 검증되어야 한다는 점에서 현실적인 한계를 지닌다
[4]. 특히 대규모 표준화 평가(large-scale assessment)나 
국가 수준 학업성취도 평가에서는 문항의 신뢰성을 확보하
기 위해 여러 차례의 현장 검증이 필요하며, 이로 인한 비용 
부담은 지속적으로 증가하고 있다. 이러한 맥락에서 학습자 
응답 데이터에 의존하지 않고 AI 모델을 활용하여 자동으로 
문항 난이도를 예측하는 것은 비용 효율적이고 확장 가능한 
대안으로 주목받고 있다[5].

더 나아가 최근 지능형 튜터링 시스템(intelligent 
tutoring systems)과 적응형 학습 환경의 확산은 문항 난
이도 예측의 중요성을 더욱 부각시키고 있다. 효과적인 적
응형 학습을 위해서는 학습자의 결손 개념 습득을 지원하
기에 적합한 문항을 순차적으로 제시하는 문항 배열(item 
sequencing)이 필수적이며, 이를 위해서는 각 문항의 난이
도를 사전에 정확히 파악하는 과정이 요구된다. 수학과 같
이 개념 간 위계 구조가 뚜렷한 교과에서는 부적절한 난이도
의 문항 제시는 학습자의 과도한 인지 부담을 초래하거나[6, 
7], 목표하는 개념 형성을 저해할 수 있기 때문에 정확한 난
이도 예측 기술의 필요성은 더욱 커지고 있다[3]. 본 연구에
서의 문항 난이도는 단순히 학생의 정답률 기반의 경험적 난
이도보다는 각 문항의 내재 개념에 대한 인지적 난이도에 주
된 초점을 맞춘다. 이것은 학생의 성취도 향상 목적의 문항 
선별을 위해서는 내용영역의 요소 및 성취기준과 연결되는 
문항 배열이 중요하며 이 과정에서 교과 전문가의 관점이 필
요하기 때문이다[2, 3].

이러한 맥락에서 기존 연구들은 문항의 메타데이터
(metadata)에서 나타나는 특성을 기반으로 기계학습
(machine learning) 모델을 활용하여 문항 난이도를 예
측하는 방법을 제안해 왔다[8, 9]. Random Forest[8]나 
Gradient Boosting[9] 계열 모델은 비교적 안정적인 성능
을 보였으나, 문항의 메타데이터와 표면적 특성에 대한 의
존도가 높아 문항 텍스트에 내재된 개념이나 교육과정의 내
용을 충분히 반영하는 데에는 한계가 있었다. 최근에는 거
대언어모델(large language models, LLM)의 발전에 따

라 문항의 의미적 맥락과 개념 정보를 보다 풍부하게 활용할 
수 있는 새로운 접근이 제시되고 있으나[5, 10], LLM 기반 
문항 난이도 예측 연구는 아직 초기 단계에 머물러 있으며, 
특히 국내 교육과정과 연결한 분석은 충분히 이루어지지 않
았다.

이에 본 연구는 초등학교 5학년 수학 문항을 대상으로 
LLM 기반 모델의 문항 독해 난이도 예측 성능을 체계적으
로 비교·분석한다. 구체적으로, 데이터 기반 파인튜닝(fine-
tuning)을 적용한 다양한 LLM이 기존 기계학습 모델에 비
해 어떠한 성능적 이점을 가지는지 탐구하고, 학기 및 내용
영역이 변화하는 상황에서도 일반화 성능을 유지할 수 있는
지 분석한다. 나아가 LLM의 주의집중(attention) 양상을 
분석하여, 문항 텍스트 독해를 통한 난이도 예측 과정에서 
2022 개정 교육과정 내용체계의 핵심어가 어떻게 참조되는
지 정량적·정성적으로 살펴봄으로써, LLM 기반 난이도 예
측의 교육적 해석 가능성을 탐색한다. 이를 위해 본 연구는 
다음과 같은 연구 문제를 설정하였다.

연구 문제 1) LLM을 파인튜닝하였을 때 초등 5학년 수학 
문항 난이도 예측에서 어떠한 양상을 보이는가?

연구 문제 2) LLM을 파인튜닝하였을 때 학습 데이터에 
포함되지 않은 학기와 내용영역의 초등 5학년 수학 문항 난
이도 예측에서 어떠한 양상을 보이는가?

연구 문제 3) 초등 5학년 수학 문항 난이도 예측 과정에
서 LLM이 주의집중하는 문항 내 단어는 교육과정과 비교하
였을 때 어떤 특성을 보이는가?

2. 이론적 배경

2.1 수학 문항 난이도 자동화 예측

수학을 비롯하여 다양한 교과의 문항 난이도 예측은 대
규모 평가에서의 균형있는 문항 배열, 학습 과정에서 학생
의 개념 습득을 위한 적절한 문항 제시 등을 위해 반드시 필
요한 문항 분석 절차이다[5]. 문항 난이도 분석은 인지적, 경
험적, 체감 난이도로 분류된다[2, 3]. 먼저, 인지적 난이도
는 교과 전문가가 개념별 인지적 요구 수준을 고려하여 판단
하는 난이도이고, 경험적 난이도는 임의의 학생 집단을 대
상으로 사전 검사를 통한 정답률을 기반으로 측정하며, 체
감 난이도는 문항에 대한 학생들의 설문 혹은 인터뷰를 통해 
측정된다. 수식이나 도표로 문항이 구성되는 수학교과는 문
항 텍스트에 존재하는 형태적 특성(예: 계산하기, 설명하기, 
그리기), 교육과정 내용의 포함 비율, 문항의 유형(예: 선다
형, 주관식) 등이 특성으로 활용되어 난이도가 측정된다[11, 
12]. 이처럼 문항 난이도 분석 과정은 필연적으로 많은 시간
과 비용이 발생한다.

수학 문항의 난이도를 자동으로 예측하려는 연구는 문
항 개발 비용을 절감하고, 대규모 평가 및 학습 시스템에
서 효율적인 사전 문항 검증을 가능하게 한다는 점에서 교
육측정 및 학습분석 분야에서 지속적으로 주목받아 왔다[5, 
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13]. 이와 관련하여 초기 연구들은 문항의 난이도가 문항
에서 나타나는 인지적 요구[14]와 메타정보에 의해 설명될 
수 있다는 가정 하에, 이들을 활용하여 통계적 방식으로 접
근하였다[15]. 구체적으로, 수학 역량(예: 추론, 모델링 등)
에 대한 요구 여부를 통해 통계적으로 PISA 제공 문항 난이
도를 예측하거나[16], 문항 관련 성취기준(achievement-
level descriptor)에서 명시된 인지적 요구 수준과 독해 부
담(reading load) 등이 실제 난이도와 밀접한 관련이 있다
는 점에 주목하여 이를 문항 난이도 예측에 활용하려는 시도
가 지속적으로 이루어져 왔다[17]. 이러한 방법은 비록 현대
적 기계학습 기법을 사용하지는 않았으나, 이후 문항 난이
도 예측 연구의 개념적 토대를 마련하였다.  

이후 기계학습 기술의 발전에 따라, 문항 난이도 예측 자
동화 연구는 문항 특성을 변수로 활용한 모델링을 적용하는 
연구로 이어졌으며, 주로 복수의 의사결정 트리(decision 
tree) 알고리즘을 결합한 앙상블(ensemble) 모델이 많
이 활용되었다. 대표적으로, 다수의 결정 트리를 독립적으
로 학습한 뒤 예측 결과를 종합하는 배깅(bagging) 기반의 
Random Forest 모델[8, 18]과 여러 트리 기반 모델을 순
차적으로 학습하여 이전 단계의 오류를 보완하는 방식인 그
래디언트 부스팅(gradient boosting) 기반의 XGBoost 모
델[9, 19]이 활용되었다. 이러한 기계학습 기반 모델은 선행 
연구에서 문항 난이도와 연관성이 높다고 보고된 문항 텍스
트 내 단어 수(word count)와 문장 수(sentence count)
[20], 평균 문장 길이(average sentence length)[21], 그
리고 문항 자체의 다양한 메타 데이터(예: 단원, 주제, 연산
자 수 등)[9]에 대한 특성 공학(feature engineering)으로 
산출된 변수를 활용하여 문항 난이도를 예측하였다. 그러나 
이러한 방법들은 특성 공학으로 산출된 표면적인 변수에 대
한 높은 의존성과 함께 데이터 과적합으로 인해 학습된 범위 
이외의 문항에 대한 제한된 일반화 성능이 그 한계점으로 꾸
준히 지적되어 왔다[13].

이러한 기존 기계학습 기반 방법들의 한계를 극복하기 위
해 문항 텍스트가 갖는 의미적 특성에 관심이 집중되었고, 
주의집중 기법을 활용한 트랜스포머(transformer)[22] 구
조 기반의 LLM 활용이 시도되고 있다. 최근 문항 난이도 예
측 분야에서는 인코더 기반 LLM인 BERT[23]를 데이터로 
파인튜닝함으로써 기존의 기계학습 기반 방법을 능가하는 
정확도를 보여 파인튜닝의 효과를 확인하였다. 그러나, 이
러한 인코더 기반 LLM은 입력되는 텍스트 정보에 대한 의
존도가 높기 때문에 파인튜닝에 활용되는 데이터 특성에 매
우 민감하다[24, 25].

이에 따라, 텍스트 생성에 집중하여 텍스트에 표면적으
로 드러나지 않는 정보를 파악하는 높은 추론 능력이 발현되
어 최근 관심도가 높아지고 있는 디코더 기반 LLM을 문항 
난이도 예측에 활용하고자 하는 시도가 점진적으로 증가하
고 있지만, 여전히 GPT와 같이 개발사에서 블랙박스 형태
로 제공하여 보안 유지가 어려운 Proprietary 모델에 의존
하고 있고, 단순히 프롬프팅(prompting) 기반으로 LLM을 

활용하여 문항 텍스트로부터 정보를 추출하고 이것을 기존
의 기계학습 모델과 결합하는 방식에 국한되어 있다[5, 10]. 
이러한 방법은 지속적인 유료 API 방식으로 인해 사용량에 
비례하여 비용이 발생함과 동시에 교육 데이터의 외부 노출 
위험으로부터 자유롭지 못하다. 또한, LLM을 수학 문항 난
이도 예측에 맞게 파인튜닝하지 않아 LLM의 언어 이해 및 
추론 능력을 충분히 활용하지 못하게 된다. 

이러한 기존 연구의 한계를 해결하기 위해 본 연구는 최
근 선행연구에서 확인된 인코더 기반의 LLM에 대한 문항 난
이도 데이터 활용 파인튜닝 효과에 착안하여, 인코더-디코더 
기반 모델과 디코더 기반 모델을 포함한 다양한 LLM을 국내 
초등 5학년 수학 문항 데이터로 파인튜닝한 후 난이도 예측 
성능을 비교·분석한다. 나아가 LLM의 주의집중 양상을 분석
하여, 파인튜닝된 LLM이 주의집중하는 문항 텍스트의 부분
과 성능의 연관성을 분석함으로써 국내 교육 환경에서의 파
인튜닝 기반 LLM의 활용 가능성을 탐구하고자 한다. 

2.2 주의집중 기반 거대언어모델

트랜스포머는 입력된 데이터의 모든 부분을 참고하던 순
환 신경망(recurrent neural networks, RNN) 혹은 합성
곱 신경망(convolutional neural networks, CNN)과 같
은 기존 신경망 구조와 달리 목표하는 과업의 성격에 따라 
입력된 데이터에서 연관된 부분만 선택적으로 참고하는 주
의집중 메커니즘을 기반으로 맥락 정보를 모델링한다는 점
에서 텍스트 혹은 이미지 처리 딥러닝 분야에 중요한 전환점
을 마련하였다[22]. 

트랜스포머의 핵심 구성 요소인 자기 주의집중(self-
attention)은 입력 문장을 문장 구성의 최소 의미 단위인 토
큰(token) 단위로 분할한 뒤, 토큰별로 문장 내의 다른 토큰
과의 관계를 참조하여 관련도에 따라 주의집중 정도를 차등
적으로 부여하도록 설계된 기법이다. 여기서 토큰은 전체 단
어가 될 수도 있고, 분할된 단어의 일부(subword) 단위가 
될 수도 있다. 자기 주의집중을 통해 트랜스포머는 텍스트 내
에서 위치상 멀리 떨어져 있지만 의미적으로 관련성이 높은 
단어들 간의 관계를 효과적으로 모델링할 수 있다. 이 과정에
서 각 토큰은 서로 다른 주의집중 가중치(attention weight)
를 부여받으며, 이를 통해 언어모델은 텍스트 내에서 핵심 
정보와 상대적으로 중요도가 낮은 정보를 구분한다. 

주의집중 기법은 단순히 언어모델 성능을 향상시키는 것
을 넘어, 언어모델이 텍스트 해석과 과업 수행 과정에서 어
떤 언어적 단서에 집중하는지에 대한 근거를 제공한다. 특
히 문항 난이도 예측과 같이 복합적인 의미 해석 및 교육과
정 기반 판단이 요구되는 과업에서는, 주의집중 양상이 모
델의 난이도 예측 전략을 간접적으로 파악할 수 있는 단서로 
활용될 수 있다[26, 27].

트랜스포머 등장 이후, 언어모델은 대규모 텍스트 데이터
와 주의집중 기법을 접목함으로써 고도의 추론이 필요한 텍
스트 생성에서 뛰어난 능력을 발휘하게 되었고, 이는 LLM
의 발전으로 이어졌다[28-30]. LLM은 인코더 기반, 디코
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더 기반, 인코더-디코더 기반 모델로 분류된다. 먼저, 인코
더 기반 LLM은 입력 텍스트의 문맥적 표현을 자기 주의집
중을 통해 벡터로 표현(representation)하여 텍스트를 이
해하는 것에 특화되어 단순한 문맥 이해 과업에서 높은 수
행 능력을 보이는 LLM이다[23]. 다음으로, 인코더-디코더 
기반 LLM은 인코더에서 입력 텍스트의 의미를 먼저 파악
한 뒤 디코더가 이를 참조하여 텍스트를 출력하는 방식으
로 작동하여 교차 주의집중(cross-attention)을 통해 인코
더와 디코더의 관계 파악에 집중하도록 설계된 모델로 번역 
과업에 특화되어 있다[31]. 이때 디코더란 자기회기적 방식
(autoregressive)으로 토큰을 생성하는 모듈로, 입력된 이
전 토큰을 조건으로 높은 추론 능력을 활용하여 다음 토큰을 
순차적으로 생성한다. 구체적으로, ‘How are you?’라는 문
장을 입력받아 ‘I’m’까지 디코더가 생성하였다면 그 다음으
로 올 수 있는 토큰인 ‘fine’을 생성하기 위해 입력된 문장과 
이전까지 생성된 토큰을 연결한 ‘How are you? I’m’ 부분
을 모두 참고하며 이 과정에서 중요한 토큰을 더 많이 참고
하는 주의집중 기법이 활용된다. 마지막으로, 디코더 기반 
모델은 입력된 텍스트에 대한 자기 주의집중을 통해 이해한 
내용을 기반으로 새로운 텍스트를 생성한다. 대규모 텍스트 
데이터로 사전학습된 GPT, Gemini, LLaMA 등의 고수준 
LLM은 이러한 디코더 기반 구조를 채택하고 있으며 입력된 
텍스트로부터 고도의 추론이 필요한 과업에서 높은 성능을 
달성한다[28, 29, 32]. 

본 연구는 트랜스포머 구조의 주의집중 기법을 활용하여 
다양한 유형의 LLM이 국내 초등 5학년 수학 문항 난이도 
예측 과정에서 어느 정도의 성능을 달성하며, 어떠한 단어
와 개념에 주의집중하는지 정량적·정성적으로 분석하고자 
한다. 이를 통해 단순히 LLM의 성능을 제시하는 데 그치지 
않고, 모델의 내부 판단 과정을 2022 개정 초등 수학 교육과
정과 연결지어 설명 가능성의 관점에서 분석한다는 점에서 
기존 LLM 활용 수학 문항 난이도 예측 연구와 차별화된다.

3. 연구 방법

3.1 문항 난이도 예측 모델

본 연구에서는 초등학교 5학년 수학 문항 난이도를 예
측하는 모델의 성능과 특성을 분석하기 위해, 기존 선행연
구[5, 8, 9]에서 가장 널리 사용되며 안정적인 성능을 보이
는 두 가지 기계학습 기반 앙상블 모델인 XGBoost[19]와 
Random Forest[18], 그리고 다양한 유형의 한국어 지원 
LLM을 활용하였다. LLM으로는 인코더 기반 모델에 해당
하는 KLUE-RoBERTa-Large(0.3B)[33], 인코더-디코더 기
반 모델에 해당하는 Pko-T5-Large(0.8B)[34], 그리고 디
코더 기반 모델에 해당하는 Qwen3-0.6B[35]와 LLaMA3-
Instruct 계열의 3B 및 8B 모델[28]을 활용하였다. 각 
LLM 모델명에 붙은 ‘-B’는 모델의 파라미터 수를 나타내
며 십억 단위(billions)를 나타낸다. 표현의 편의상 KLUE-

RoBERTa-Large와 Pko-T5-Large는 각각 RoBERTa와 T5
로 본 논문에서 표기하였다. 디코더 기반 LLM으로 Qwen과 
LLaMA를 선택한 이유는 오픈소스 모델로서 사전학습 시 
한국어를 포함한 다국어 데이터셋(multilingual datasets)
이 활용되어 영어 이외의 다국어 이해 능력이 뛰어나 국내 
초등 수학 문항의 난이도 예측에 적합하고, 데이터 노출 및 
보안에 민감한 교육 분야 고유의 특성과 연산 자원이 부족한 
교육현장을 고려하였을 때 Open AI의 GPT[29]나 구글의 
Gemini[32]와 다르게 파인튜닝 후 모델의 자체 관리가 가
능하여 비교적 안전하기 때문이다. 

XGBoost[19]는 그래디언트 부스팅 기반의 앙상블 모델
로, 여러 약한 결정 트리를 순차적으로 학습하여 이전 단계
의 오류를 보완하는 방식으로 높은 예측 성능을 달성한다. 
특히 테이블 형태의 데이터에서 안정적인 성능을 보이며, 
다양한 특성 간의 비선형 관계를 효과적으로 모델링할 수 있
어 교육 데이터 분석 분야에서 널리 활용되어 왔다[9].

Random Forest[18]는 다수의 결정 트리를 독립적으로 
학습한 뒤 예측 결과를 종합하는 배깅 기반 앙상블 모델이
다. 개별 트리의 과적합을 완화하고 분산을 줄이는 데 강점
을 가지며, 특성 수와 데이터 규모가 제한된 환경에서도 비
교적 견고한 성능을 보인다.

LLM은 다양한 유형을 활용하되, 디코더 기반 LLM은 다
른 인코더 기반 및 인코더-디코더 기반 LLM과 유사한 규모
의 파라미터 수를 가진 Qwen3-0.6B를 함께 비교군에 포함
하여 비슷한 파라미터 수에서의 모델 비교도 수행하였다. 
LLaMA3 모델은 3B와 8B 수준의 파라미터 규모에 따른 성
능 차이 또한 비교·분석하였으며, 데이터 기반 파인튜닝을 
적용한 경우와 적용하지 않은 경우도 추가로 비교하여 파인
튜닝이 LLM의 문항 난이도 예측에 미치는 영향 또한 검증
하고자 하였다. 

3.2 분석 데이터셋

본 연구에서 활용한 데이터셋은 AI Hub(https://aihub.
or.kr)에서 공개된 ‘수학 과목 문제 생성 데이터셋’으로 ㈜
대교에서 문제은행을 기반으로 문제 생성 모델 학습을 위
해 3만 건 이상의 학년 및 유형별 수학 문제 및 풀이과정 이
미지와 대응되는 텍스트 데이터를 구축한 문항 데이터셋이
다. 본 연구는 초등 5학년을 연구 대상으로 하기 때문에 관
련 데이터만 NAN 값 제거 후 전처리하여 활용하였고, 데이
터 정보는 Table 1과 같다. 데이터는 총 8,565개의 문항 데
이터를 활용하였고, 문항 난이도는 교육과정의 내용영역별 
목표, 내용요소, 성취기준 등을 기준으로 수학 교과 전문가
에 의해 3단계로 평가되어 ‘상(1,706, 19.92%)’, ‘중(4,508, 
52.63%)’, ‘하(2,351, 27.45%)’로 데이터셋에서 제공되는 
것으로 활용하였다. 본 연구에서 활용한 데이터셋 변수는 
난이도를 포함하여 Table 2와 같이 총 10개이며, 변수명(예: 
question_term)은 데이터셋에 명시된 것을 활용하였다.
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Table 1. Statistics of Dataset

Level of 
School

Grade
Number 
of Item

Proportion (%)

High Middle Low

Elementary
School

5 8,565
19.92%
(1,706)

52.63%
(4,508)

27.45%
(2,351)

Table 2. Description of Features

Feature Description Type Range

question_term Semester Number 1, 2

question_unit Item Unit Title String

question_topic_
name

Item Topic String

question_type1 Item Type String
Short Answer, 

Multiple Choice

question_step Learning Stage String
Basic, 

Application

question_sector1
Assessment 

Domain
String

Calculation, 
Understanding, 

Reasoning, 
Problem Solving

question_sector2
Content 
Domain

String

Numbers and 
Operations, 

Geometry and 
Measurement, 
Change and 

Relationships, 
Data and Chance

question_difficulty
Item Difficulty 

Level
Number

1=high, 
2=medium, 

3=low

question_text Item Text String

answer_text
Model Answer 

Text
String

본 연구는 서론에서 제시한 바와 같이 대규모 평가 문항 구
성과 학습자의 학습 지원을 위한 문항 배열 목적의 난이도 평
가 효율화를 위해서 LLM이 개념별 인지적 난이도를 예측하
는 정도를 분석하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 교육과정의 
내용요소와 성취기준을 기반으로 전문가가 분류한 인지적 난
이도를 레이블로 활용하였다. 이러한 방법은 사전 검사 맥락 
및 대상 집단에 의존적인 경험적 난이도의 한계를 완화할 수 
있지만 동시에 전문가의 주관이 개입되며 실제 학생을 대상
으로 한 실증이 이루어지지 않았다는 점에서 또 다른 한계가 
존재한다[2, 3]. 따라서, 본 연구의 결과물을 바탕으로 국내의 
다양한 초등학생 집단을 대상으로 경험적 난이도에 대한 후
속 연구가 필요하다.

3.3 연구 절차

3.3.1 데이터 전처리

데이터 전처리는 다음과 같이 진행되었으며 전처리된 데
이터의 정보는 Table 3과 같다. 먼저, 초등 5학년 데이터셋
을 ‘1학기 수와 연산’, ‘2학기 수와 연산’, ‘1학기 도형과 측
정’, ‘2학기 자료와 가능성’에 해당하는 데이터셋으로 분류
한다. 다음으로, 모델 학습에 활용되는 1학기 수와 연산 데

이터의 적은 수를 고려하여 5-폴드 교차 검증 기법을 적용
하고자 학습 데이터와 테스트 데이터를 80:20 비율로 분
할하여 활용하였다. 그리고 학습 데이터 중 테스트 데이터
와 동일한 수만큼 분할하여 모델 학습 시 조기 종료(early 
stopping)를 위한 검증 데이터로 활용하였다. 이때 각 분할
에는 난이도 수준별 비율이 유지되도록 설정하였다. 타 학
기 및 영역에서의 문항 난이도 예측 일반화 성능 확인에 사
용되는 데이터셋은 테스트에 활용되기 때문에 별도의 분할 
없이 모든 데이터가 활용되었고, 각 폴드별로 다르게 분할
된 1학기 수와 연산 학습 데이터셋으로 학습된 모델로 테스
트하였다.

Table 3. Statistics of Preprocessed Data (N=8,565)

Semester Content Train 830 Test

1 Number and Operations 2,493 - 830

2 Number and Operations - - 2,744

1 Geometry and Measurement - - 1,151

2 Data and Chance - 517

XGBoost와 Random Forest 모델 학습의 경우는 각 데
이터셋에 대해 Table 2에 제시된 변수 중 정답 레이블에 해
당하는 question_difficulty를 제외한 9가지 변수가 입력 
특성으로 활용되었다. 이때, 숫자가 아닌 string 타입의 명
목형 변수는 원-핫 인코딩(one-hot encoding)으로 변환
하여 활용되었다. 추가적으로, ‘question_topic_name + 
question_text + answer_text’ 형태로 Table 4와 같이 문
항의 주제, 문항 텍스트, 그리고 모범답안 텍스트를 이어 붙
여 구성한 문항 관련 텍스트의 단어 수, 문장 수, 평균 문장 
길이, 그리고 수식의 수를 추출하여 변수로 함께 활용하였
다. 반면, LLM은 Table 4와 같이 문항 주제 및 텍스트, 그
리고 모범답안 텍스트를 이어 붙인 문항 관련 텍스트만 입력
받아 문항의 난이도를 예측하도록 설계되었다.

Table 4. Example of Concatenated Item Text

Item Text Example

● Topic (question_topic_name): 
Understanding Multiples

● Problem (question_text): 
A number from 1 to 60 is placed in □ so that the result of the calculation 
becomes a multiple of 6. How many numbers can be correctly placed in □? 
312 + □

● Sample Answer (answer_text): 
Since 312 ÷ 6 = 52, 312 is a multiple of 6, and thus □ must also be a 
multiple of 6. Among the numbers from 1 to 60, the multiples of 6 are 6 × 1 
= 6, 6 × 2 = 12, …, 6 × 10 = 60. Therefore, there are 10 such numbers.

3.3.2 실험 설정

본 연구는 초등학교 5학년 수학 문항 난이도 예측을 다
중 범주 분류 문제(multi-class classification)로 설정하였
으며, 기계학습 기반 모델과 LLM의 성능을 비교·분석하고, 
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LLM의 일반화 성능 및 예측 과정에서의 주의집중 양상을 
다각도로 검증하기 위해 다음과 같은 세 가지 실험 설정을 
구성하였다.

첫 번째 실험에서는 동일 학기 및 내용영역(1학기 수와 
연산)의 데이터를 활용하여, 기계학습 기반 모델과 LLM의 
문항 난이도 예측 성능을 비교하였다. 기계학습 기반 모델
은 문항에서 추출한 사전 정의된 특성을 입력으로 하여 지
도학습 방식으로 학습하였으며, LLM은 문항 관련 텍스트를 
입력하여 지도학습 방식의 파인튜닝을 적용 및 미적용한 경
우를 구분하여 실험하였다. 

두 번째 실험에서는 모델 학습에 사용되지 않은 영역의 
문항에 대한 모델의 일반화 성능을 평가하기 위해, 학습 데
이터와 다른 학기 및 내용영역의 문항을 테스트 데이터로 활
용하였다. 구체적으로, 1학기 수와 연산 영역 문항으로 학습
한 모델을 대상으로, (1) 동일한 내용영역의 다른 학기 문항
(2학기 수와 연산 영역)과 (2) 다른 내용영역의 문항(도형과 
측정, 자료와 가능성)에 대한 난이도 예측 성능을 각각 분석
하였다.

세 번째 실험에서는 LLM이 문항 난이도를 예측하는 과
정에서 어떠한 단어에 주의집중하는지 분석하기 위해, 모델
의 주의집중 가중치를 활용하였다. 구체적으로, 파인튜닝을 
적용 및 미적용한 LLM을 대상으로 입력 문항 텍스트에서 
주의집중 가중치가 높은 상위 K개의 단어(Top-K 단어군)를 
추출하고, 이들 단어 중 2022 개정 초등학교 수학 교육과정
의 5-6학년군 수와 연산 영역 내용체계와 성취기준에 제시
된 핵심어가 차지하는 비율과 전체 핵심어 유형 중 Top-K 
단어군에 등장한 핵심어 유형의 비율을 분석하였고, 추가로 
사례 분석을 진행하였다. 이때, 분석의 용이성을 고려하여 
LLM이 이해하는 하나의 토큰을 단어로 간주하였고, 교육과
정 핵심어는 내용 체계와 성취기준에 명시된 핵심 내용요소
로 Table 5(부록 Table 10 한국어 버전 참조)와 같이 선정
하여 모든 문항에 일관되게 적용하였다.

Table 5. Key Curriculum Terms

Key Terms

number, natural number, fraction, numerator, denominator, decimal, 
addition, subtraction, multiplication, division, factor, multiple, round up, 
round down, round, number range, mixed operations, calculation, +, -, ×, 
÷, =, >, <

3.4 평가지표

본 연구에서는 수학 문항 난이도 예측 모델의 성능을 정
량적으로 평가하기 위해, 이차 가중 카파 계수(quadratic 
weighted kappa, QWK)와 F1 score를 사용하였다. QWK
는 예측값과 실제값 간의 일치도를 측정하는 지표로, 범주 
간 순서 정보와 오차의 크기를 반영하여 불일치 정도를 가중
하여 계산한다. 본 연구는 순서가 존재하는 3가지 단계(상, 
중, 하)로 난이도가 평가되기 때문에 이를 고려하기 위해 해
당 지표가 사용되었다. F1 score는 정밀도(precision)와 재

현율(recall)의 조화 평균으로, 난이도 간 분포 불균형이 존
재하는 상황에서 모델의 성능을 보다 균형있게 평가하는 지
표이다. 추가적으로, 혼동행렬(confusion matrix)을 활용
하여 각 모델들이 실제 예측한 결과에 대한 분석을 진행하였
고, 일부 모델들 간 성능 차이의 통계적 유의성을 분석하기 
위해 대응표본 t-검정(paired t-test)을 수행하여 유의확률
(p)과 효과크기(d)를 제시하였다.

3.5 모델 학습 환경 및 구현

실험은 Linux(Ubuntu 22.04) 기반 서버 환경(RAM 
32GB)에서 수행되었으며, LLM 학습 및 추론에는 NVIDIA 
A100 GPU를 활용하였다. LLM은 Python 3.9 환경에
서 PyTorch 2.8 프레임워크(https://pytorch.org/)와 
Hugging Face Transformers 5.0 라이브러리(https://
huggingface.co/)로 구현하였으며, 기계학습 기반 모델은 
scikit-learn 1.5.1(https://scikit-learn.org) 및 XGBoost 
2.1.4(https://xgboost.readthedocs.io) 라이브러리를 사
용하여 구현하였다.

XGBoost와 Random Forest 모델은 학습을 위해 
Estimator의 수(1000~5000, 500 단위), Max Depth(1~5), 
학습률(0.01~0.00001, ×0.1 단위)을 조정하며 검증 데이터
셋으로 그리드 서치(grid search)를 통해 가장 좋은 성능을 
보이는 모델을 최종 모델(Estimator: 5000, Max Depth: 
5, 학습률: 0.001)로 선택하였다. Random Forest 모델은 
학습률이 사용되지 않았고, 나머지 파라미터는 XGBoost 모
델과 동일하게 설정되었다. 

LLM은 Hugging Face Transformers 라이브러리에
서 제공되는 사전학습된 가중치와 SFTTrainer 모듈을 활
용하여 문항 난이도 예측 과제에 맞게 파인튜닝하였다. 파
인튜닝은 토큰화(tokenizing)된 문항 관련 텍스트를 모델 
입력으로 사용하고, 난이도 수준을 출력 토큰으로 예측하
는 방식으로 수행되었다. 학습 과정에서는 AdamW 옵티마
이저(optimizer)를 사용하였으며, 에폭(epoch)은 5, 배치
(batch) 크기는 4, 학습률은 0.00005, 웜업 비율(warmup 
ratio)은 0.03으로 설정하여, 전체 학습 데이터 수 중 3% 만
큼 학습될 때까지 학습률을 0에서 최대값까지 선형적으로 
증가시켜 안정된 학습이 되도록 하는 선형 스케줄링(linear 
scheduling) 방식을 활용하였다. 또한, 과적합 방지를 위해 
500 스텝마다 검증 후 검증 데이터에서의 성능을 기준으로 
2회 연속 손실함수의 값이 감소하지 않으면 조기 종료되도
록 하였다. 이외 나머지 하이퍼파라미터는 라이브러리에서 
제공하는 기본값을 활용하였다.

추가적으로, 앞서 설명된 바와 같이 본 연구에서 활용
된 모델 학습 데이터셋에는 난이도 수준별로 불균형이 존재
(상: 18%, 중: 53%, 하: 29%)하기 때문에 이러한 불균형을 
모델 학습 과정에서 통제할 수 있는지 확인하고자 상, 하 수
준의 레이블에 대해 오버샘플링(oversampling)을 적용하
여 중 수준의 레이블과 동일한 비율이 되도록 재구성한 후 
모델을 학습시킴으로써 오버샘플링 적용 전 데이터(2,493)
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와 적용 후 데이터(3,963)로 학습한 경우를 비교하였다. 

4. 연구 결과 

4.1 학습 데이터 범위의 수학 문항 난이도 예측

4.1.1  수학 문항 난이도 예측 성능 비교

Table 6은 기계학습 기반 모델과 다양한 LLM의 QWK 
및 F1 점수를 제시한다. 본 실험은 모델의 학습에 활용된 문
항 난이도 데이터와 동일한 학기(1학기) 및 내용영역(수와 
연산)에서 모델 학습에 사용되지 않은 문항에 대한 난이도 
예측 결과를 비교하였다. 

기계학습 기반 모델은 모두 0.61 이상의 성능을 보였으며 
특히 Random Forest가 XGBoost보다 더 우수한 성능을 
보였다. 이는 해당 데이터에서 수작업으로 추출된 문항 특
성을 활용한 전통적인 기계학습이 일정 수준의 예측 성능을 
확보할 수 있음을 보여준다. 또한, 데이터의 수가 적고, 모
델 활용 변수의 수가 많지 않을 때는 배깅 기반 앙상블 모델
이 그래디언트 부스팅 기반 앙상블 모델보다 더욱 효과적이
라는 선행연구를 고려하였을 때[19, 36, 37], 본 연구의 초
등 수학 문항 난이도 예측 학습 데이터셋은 동일한 학기와 
내용영역의 문항 난이도를 예측할 때 그 규모와 특성 변수의 
수가 Random Forest 모델을 학습시키기에 더 적합함을 확
인할 수 있다. 그러나, 이러한 모델들은 문항의 언어적 정보
를 제한적으로 반영하는 구조적 한계를 지닌다.

Table 6. Performance of Math Item Difficulty Prediction in Terms of 
Quadratic Weighted Kappa (QWK) and F1 Score. Values Represent 

the Mean over 5 Folds, with Standard Deviations in Parentheses.

Category Model QWK F1 Score

Machine Learning
XGBoost

0.6051 
(0.017)

0.6734 
(0.021)

Random Forest
0.6249 
(0.020)

0.7018 
(0.017)

LLM

Encoder-based RoBERTa (0.3B)
0.0000 
(0.000)

0.2310 
(0.000)

Encoder-
Decoder-based

T5 (0.8B)
0.7853 
(0.022)

0.7780 
(0.029)

Decoder-based

Qwen-0.6B
(W/O Fine-tuning)

0.0085
(0.029)

0.0049
(0.041)

Qwen-0.6B
(W Fine-tuning)

0.8142 
(0.027)

0.8091 
(0.021)

LLaMA-3B
(W/O Fine-tuning)

0.0139
(0.044)

0.0088
(0.035)

LLaMA-3B
(W Fine-tuning)

0.8184
(0.025)

0.8173
(0.021)

LLaMA-8B
(W/O Fine-tuning)

0.3132
(0.034)

0.3039
(0.029)

LLaMA-8B
(W Fine-tuning)

0.8416 
(0.031)

0.8376 
(0.016)

이에 비해 파인튜닝을 한 LLM은 RoBERTa를 제외하고 
전반적으로 기계학습 기반 모델보다 우수한 성능을 보였다. 

이는 문항의 메타데이터보다 문항 텍스트가 난이도 예측에 
더 유의미한 변수로 작동함을 시사한다. 인코더 기반 모델
인 RoBERTa는 모든 문항의 난이도를 ‘중’ 수준으로 예측하
는 편향을 보이며 기계학습 기반 모델보다 낮은 성능을 보인 
반면, 인코더-디코더 기반 언어모델(T5)과 디코더 기반 언
어모델(Qwen, LLaMA)은 두 평가지표 모두에서 전반적으
로 다른 비교모델을 능가하였다. 대표적으로, 인코더-디코
더 기반 LLM인 T5 및 디코더 기반 LLM 중 최저 성능을 보
인 Qwen이 기계학습 모델 중 최고 성능을 보인 Random 
Forest와 통계적으로 유의미한 차이를 보였다(T5 vs. 
Random Forest: p<0.001, dqwk=0.2789, df1=0.2477, 
Qwen vs. Random Forest: p<0.001, dqwk=0.2912, 
df1=0.2643). 특히, 디코더 기반 언어모델이 인코더-디코더 
기반 언어모델보다 높은 예측 성능을 보였다.

인코더 기반 언어모델의 성능이 상대적으로 매우 낮은 것
은 본 연구에서 모든 LLM에 동일하게 설정한 하이퍼파라
미터 셋팅 혹은 LLM에 입력하기 위한 문항 텍스트 구성 방
식이 인코더 기반 언어모델에 최적화되지 않았고, 데이터셋
에 존재하는 불균형으로 인해 예측 편향이 나타났을 가능성
이 높다. 따라서 각 언어모델별로 최적화된 하이퍼파라미터 
셋팅 혹은 입력 데이터 구성 방식에 대해 탐구하는 것은 유
의미한 연구이며, 본 연구가 다양한 LLM 모델의 수학 문항 
난이도 예측의 경향을 비교·분석하는 것에 초점을 두는 것
을 고려하여 후속 연구로 남겨둔다. 반면, 텍스트 생성 과정
에서 발현되는 디코더의 추론 능력은 본 연구의 데이터셋의 
한계를 잘 극복하여 수학 문항 난이도 예측에 중요한 역할을 
하는 것으로 해석할 수 있다. 

텍스트 생성을 위한 추론에 특화된 Qwen-0.6B를 파인
튜닝한 경우가 인코더와 디코더가 모두 활용되지만 추론보
다 인코더 및 디코더 간의 정보 교류에 더 특화된 T5(0.8B)
에 비해 적은 파라미터에도 불구하고 더 높은 성능을 보이며 
그 차이가 통계적으로도 유의한 점(p<0.01, dqwk=0.2046, 
df1=0.2165)은, 모델 파라미터 수보다 디코더 중심의 구조
적 특성과 대규모 사전학습 과정에서 확보된 고수준의 추론 
능력[28, 29, 32]이 난이도 예측에 필요한 정보를 효과적으
로 포착하도록 작동함을 시사한다.

파인튜닝을 적용한 LLaMA-3B와 LLaMA-8B 모델은 
각각 QWK 0.8184 및 0.8416, F1 점수 0.8173 및 0.8376
를 기록하여, 다른 모든 비교 모델을 일관되게 능가하였다. 
LLaMA-8B가 LLaMA-3B보다 난이도 예측을 더 정확하
게 하는 것으로 보아(p<0.05, dqwk=0.1933 df1=0.1813), 
scaling law 현상에 의해 디코더 기반 LLM의 파라미터 규
모가 클수록 초등 수학 문항 난이도 예측 능력이 향상됨을 
확인할 수 있다[30, 38].

추가적으로, 본 연구의 학습 데이터셋에 존재하는 레이
블 간 불균형 문제를 해결하기 위해서 Figure 1과 같이 오
버샘플링을 적용한 경우를 기존 학습 데이터셋만 활용한 경
우와 비교하였다. 그 결과, 오버샘플링을 적용한 경우 모델
에 따라 성능 향상 여부가 달랐는데 그 차이는 크지 않았고, 
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RoBERTa의 예측 편향은 일부 완화되었으나 여전히 낮은 
예측 성능을 보였으며, 모델별 성능의 경향 또한 동일하였
다. 따라서, 이후의 실험은 모두 기존 데이터셋만 활용하여 
학습한 모델의 결과를 비교하였다.

Figure 1. Model-wise Mean Performance over 5-Fold Cross-
Validation under Two Training Conditions: without Oversampling 

and with Oversampling.

종합하면, 본 실험 결과는 파인튜닝을 적용한 디코더 기
반 LLM이 수학 문항 난이도 예측 과제에서 다른 비교모델
에 비해 더 높은 예측 성능을 달성함을 보여준다. 이는 디코
더 기반 LLM이 대규모 사전학습을 통해 획득한 언어 이해 
및 추론 능력을 교육 데이터셋을 활용한 파인튜닝을 통해 교
육 맥락에 효과적으로 정렬시킬 수 있으며, 이를 통해 문항 
난이도를 정확하게 예측할 수 있는 잠재력을 지니고 있음을 
시사한다.

4.1.2  혼동행렬 기반 난이도 예측 결과 분석

각 모델의 실제 예측 결과를 분석하기 위해 기계학습 기
반, 인코더 기반, 인코더-디코더 기반, 디코더 기반 유형별
로 가장 높은 성능을 보인 모델의 혼동행렬을 Figure 2와 
같이 비교하였다.

결과를 보면, 모델의 QWK와 F1 점수가 높을수록 ‘중’ 수
준으로 편향되는 경향이 완화되는 것을 확인할 수 있다. 이
는 난이도 예측 성능이 향상될수록, ‘중’레이블이 과반을 차
지하는 불균형 학습 데이터의 한계를 보다 효과적으로 극복
함을 의미한다. 또한, ‘상-하’오류는 난이도 예측 성능이 높
은 모델일수록 그 빈도가 감소하였는데, 두 수준이 난이도
의 양극단에 위치해 있어 오류의 빈도도 다른 오류에 비해 
상대적으로 적었다. 반면, ‘상-중’및‘중-하’오류 유형의 빈도
는 전반적으로 높았는데 이것은 인접 난이도를 구분하는 것
이 상대적으로 어렵기 때문으로 해석된다. 그럼에도 불구하
고, 실제 ‘중’수준을 ‘상’으로 예측한 경우의 T5를 제외하면, 
성능이 높은 LLM일수록 인접 난이도 오류에서 그 빈도가 
감소하였다. 이는 성능이 우수한 모델일수록 난이도 구분이 
미묘한 경우에도 보다 정확한 예측을 수행함을 시사한다.

Figure 2. Confusion Matrices Showing the Predicted Labels versus 
True Labels. Values Represent the Mean over 5 Folds and Darker 

Shades of Blue Indicate Higher Counts.

4.1.3  디코더 기반 LLM의 파인튜닝 여부에 따른 문항 난
이도 예측 결과 비교

Table 6을 보면, 파인튜닝을 하지 않은 디코더 기반 
LLM은 다른 비교모델에 비해 매우 낮은 성능을 보였다. 디
코더 기반 LLM의 zero-shot 설정에서는 QWK와 F1 점수
가 크게 하락하였으며, 이는 사전학습된 지식만으로는 국내 
초등 수학 문항 난이도 예측이 제한된다는 점을 보여준다. 
이는 LLM의 수학 문항 난이도 예측에 있어서 도메인 특화 
파인튜닝을 통한 도메인 정렬(domain alignment)의 중요
성을 보여준다[39, 40]. 

추가적으로, 파인튜닝을 미적용한 경우에도 모델의 파라
미터 사이즈가 클수록 문항 난이도 예측을 더욱 정확하게 수
행하였다(8B>3B>0.6B). 이것은 파인튜닝을 하지 않더라도, 
scaling law 현상에 의해 모델의 파라미터 규모가 클수록 
초등 수학 문항 난이도 예측 능력이 상대적으로 향상됨을 시
사한다[30, 38]. 그러나, 파인튜닝을 미적용한 디코더 기반 
LLM은 일관되게 매우 낮은 성능을 보였기 때문에 이후 실
험에서는 제외하였다.

4.2 수학 문항 난이도 예측 일반화 성능 분석

4.2.1  동일 내용영역 내 타 학기 문항에 대한 난이도 예
측 결과 분석

Table 7은 1학기 수와 연산 영역 문항 난이도 데이터셋
으로 학습한 모델이, 동일한 내용영역에 속하는 2학기 문항
들의 난이도를 예측한 성능을 보여준다. 이는 학습에 포함
되지 않은 학기에 대한 모델의 일반화 성능을 분석하기 위한 
설정이다.

실험 결과, 학습에 활용된 문항과 동일한 학기 및 내용영
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역 문항에 비해, 타 학기 문항에 대한 난이도 예측 성능이 전
반적으로 하락하였다. 특히, QWK 성능은 F1 점수에 비해 
더욱 하락하였다. 이것은 모델들이 각 난이도 수준별로는 
어느 정도 잘 예측하지만, 한 단계 차이보다 두 단계 차이가 
나는 ‘상-하’ 수준에서의 예측 오류를 상대적으로 많이 보이
기 때문으로 해석할 수 있다. 따라서 타 학기에서의 난이도 
예측 상황은 동일한 내용영역에 속하더라도 학기별로 상이
한 세부 성취기준과 내용요소가 모델로 하여금 난이도 수준 
간의 서열 관계를 안정적으로 학습하는 데 어려움을 유발하
며, 특히 상-하 난이도 수준 간의 구분에서 추가적인 개선이 
필요함을 시사한다. 

Table 7. Mean Performance of Math Item Difficulty Prediction in a 
Different Semester in Terms of Quadratic Weighted Kappa (QWK) 

and F1 Score over 5-Fold Cross-Validation with Standard Deviations 
in Parentheses

Category Model QWK F1 Score

Machine Learning
XGBoost

0.4752 
(0.015)

0.5337 
(0.023)

Random Forest
0.4411 
(0.020)

0.5109 
(0.018)

LLM

Encoder-based RoBERTa (0.3B)
0.0000 
(0.000)

0.2299 
(0.000)

Encoder-
Decoder-based

T5 (0.8B)
0.5522 
(0.017)

0.6254 
(0.015)

Decoder-based

Qwen-0.6B
0.5841 
(0.023)

0.6491 
(0.019)

LLaMA-3B
0.6052 
(0.014)

0.6591 
(0.016)

LLaMA-8B
0.6513 
(0.020)

0.7211 
(0.017)

모델별 성능을 비교하면, 데이터 기반 파인튜닝 적용 
LLM이 RoBERTa모델을 제외하고 모두 기계학습 기반 모
델에 비해 높은 난이도 예측 수행을 보였다. 기계학습 기
반 모델과 달리 파인튜닝을 한 인코더-디코더 기반 및 디코
더 기반 LLM은 모든 평가지표에서 0.55 이상을 유지하였
다. 대표적으로 인코더-디코더 LLM인 T5 및 디코더 기반 
LLM 중 최저 성능을 보인 Qwen이 기계학습 모델 중 최고 
성능을 보인 XGBoost와 통계적으로 유의미한 차이를 보였
다(T5 vs. XGBoost: p<0.001, dqwk=0.2498, df1=0.2557, 
Qwen vs. XGBoost: p<0.001, dqwk=0.2423, df1=0.2692). 
그러나, 인코더 기반 LLM은 여전히 ‘중’수준 예측 편향이 
관찰되었다. 이는 앞서 4.1.1절에서 논의된 것처럼 본 연구
의 하이퍼파라미터 셋팅과 입력 데이터 구성이 인코더 기반 
모델에 최적화되지 않음에 기인했을 가능성이 있으며, 디코
더의 추론 능력이 본 연구의 데이터셋이 갖는 한계를 잘 극
복하고 LLM의 난이도 예측에 중요한 역할을 하며 학기 간 
변화에도 강건하게(robust) 대응하도록 함을 시사한다. 또
한, Qwen-0.6B 모델이 T5 모델보다 높은 성능을 보이는 것
(pqwk<0.01, dqwk=0.2234, pf1<0.05, df1=0.2009)은 텍스트 
생성 및 추론에 특화된 디코더 기반 모델이 텍스트 이해와 
생성의 교차로 추론 능력이 상대적으로 약한 인코더-디코더 

기반 모델에 비해 타 학기 일반화가 더욱 잘 작동함을 보여
준다. 또한, LLaMA-3B와 8B에서 성능이 점진적으로 증가
하는 것으로 보아(p<0.01, dqwk=0.2297, df1=0.2376), 디코
더 기반 LLM 성능이 파라미터 증가에 따라 향상됨을 확인
할 수 있다. 

종합하면, 본 결과는 동일한 내용영역에서도 학기 변화
가 문항 난이도 예측 성능에 영향을 미친다는 점을 보여주는 
동시에, 디코더를 활용하는 LLM이 파인튜닝을 통해 이러한 
변화에 강건하게 작동함을 시사한다.

4.2.2  타 내용영역 문항에 대한 난이도 예측 분석

Figure 3. Mean Performance of Math Item Difficulty Prediction on 
Different Topics in Terms of Quadratic Weighted Kappa (QWK) and 

F1 Score over 5-Fold Cross-Validation.

Figure 3은 1학기 수와 연산 영역 문항 난이도 데이터
셋으로 학습한 모델이, 타 내용영역인 도형과 측정 및 자료
와 가능성의 문항 난이도를 얼마나 정확하게 예측하는지 보
여준다. 이는 학습 데이터와 내용영역이 상이한 상황에서의 
일반화 성능을 분석하기 위한 설정으로, 4.2.1절의 동일 내
용영역 내 학기 간 일반화보다 더 높은 수준의 일반화 성능
을 확인할 수 있다.

실험 결과, 모든 모델에서 동일 학기·내용영역 문항에 대
한 예측 성능뿐만 아니라, 동일 내용영역 내 타 학기 문항에 
대한 예측 성능과 비교하더라도 QWK와 F1 점수가 크게 하
락하였다. 이는 내용영역의 변화가 문항의 개념적 지식, 문
제 해결 방식, 언어적 표현에 실질적인 차이를 유발하며, 이
러한 차이가 난이도 예측 일반화를 더욱 어렵게 하는 요인임
을 시사한다.

모델별로 살펴보면, 모든 내용영역에서 RoBERTa는 여
전히 ‘중’수준으로의 예측 편향을 보였고, 파인튜닝을 적용
한 다른 LLM은 기계학습 기반 모델을 모두 능가하였다. 도
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형과 측정 영역에서 T5와 Qwen 모델 모두 기계학습 모델과
의 차이가 통계적으로 유의하지 않았고, LLaMA-3B와 8B 
모델은 기계학습 모델 중 최고 성능을 보인 XGBoost 모델
과 통계적으로 유의함을 보였다(LLaMA-3B vs. XGBoost: 
p<0.01, dqwk=0.2294, df1=0.2251, LLaMA-8B vs. 
XGBoost: p<0.001, dqwk=0.2529, df1=0.2503). 또한, 자료
와 가능성 영역에서는 대표적으로 인코더-디코더 기반 LLM
인 T5 및 디코더 기반 LLM 중 최저 성능을 보인 Qwen과 
기계학습 모델 중 최고 성능을 보인 Random Forest의 차
이가 통계적으로 유의미한 차이를 보였다(T5 vs. Random 
Forest: p<0.05, dqwk=0.1899, df1=0.1808, Qwen vs. 
Random Forest: p<0.05, dqwk=0.2114, df1=0.2193).

또한, 이전 결과들과 일관되게 디코더 기반 LLM이 다
른 비교모델을 능가하여 높은 추론 능력이 타 내용영역 문
항에서의 강건한 예측에도 중요하게 작동하는 것을 확인하
였다. 그러나, 이는 상대적으로 높은 성능이며, 인코더-디코
더 기반과 디코더 기반 LLM이 모든 내용영역에서 QWK 기
준 0.44, F1 점수 기준 0.53 이하의 낮은 결과를 보였다. 이
것은 디코더를 활용하는 LLM이 학습 데이터와 동일한 학기 
및 내용영역, 또는 타 학기로의 일반화 상황에서는 실제 교
육 현장의 1차 문항 평가 단계에서 활용될 수 있는 가능성을 
보여주지만, 내용 간 일반화 상황에서는 ‘상-중’혹은‘상-하’
구분과 같은 난이도 차이 구분이 어렵고 레이블 불균형 영향
도 많이 받기 때문에 관련 문제 극복을 위한 추가 연구가 필
요함을 시사한다.

종합하면, 내용영역의 변화는 문항 난이도 예측에서 일
반화의 어려움을 크게 증가시키는 요인으로 작용하며, 이러
한 조건에서도 파인튜닝을 적용한 디코더 기반 LLM이 상대
적으로 높은 예측 성능을 보였다. 그러나, 여전히 교육 현장
에서 활용되기에는 성능이 제한되며, 이를 향상시키기 위한 
후속 연구가 필요하다.

4.3 디코더 기반 LLM의 수학 문항 난이도 예측 과정에
서의 주의집중 양상

4.3.1  디코더 기반 LLM의 주의집중 단어에 대한 교육과
정 내용체계 핵심어 포함 양상 분석

Figure 4는 앞서 수학 문항 난이도 예측에서 가장 높은 
성능을 보인 디코더 기반 LLM이 파인튜닝 전후 입력된 수
학 문항 텍스트에서 주의집중한 가중치(0.0–1.0)를 기준으
로 내림차순으로 정렬 후 Top-K개 단어 가중치 합의 누적
분포를 제시한다. Figure 4에 따르면 상위 15개 단어부터는 
그 누적 가중치가 0.75를 넘고, 상위 20개 단어부터는 누적 
가중치의 증가가 크지 않은 것을 확인할 수 있다. 이것은 파
인튜닝된 LLM이 상위 20개 단어에 특히 집중하는 것을 나
타내며, 이에 따라 본 절에서는 상위 10개, 15개, 20개의 단
어를 추출하였을 때, 초등학교 5학년 수학 교육과정의 수
와 연산 영역 내용체계와 성취기준에 제시된 핵심어가 포함
된 단어의 평균 비율(막대 그래프)과 Table 5에 제시된 전

체 핵심어 유형 중 각 Top-K 단어군에 나타나는 핵심어 유
형의 평균 비율(꺾은선 그래프)을 Figure 5와 같이 파인튜
닝 전후 LLM별로 비교하였다. 이를 통해 모델이 문항 난이
도 예측 과정에서 교육과정의 핵심 개념을 참조하는 정도를 
분석하였다. 이는 초등학교 수학 문항의 난이도와 문항 특
성 간 관계를 분석한 선행연구에서도 교육과정의 내용체계
와 성취기준을 바탕으로 각 문항에 나타나는 개념별 내용요
소를 문항 특성으로 정의하여 교과 전문가가 문항 텍스트 내 
각 문항 특성의 출현 빈도를 코딩하여 난이도와의 관계를 분
석한 방법에 착안하여 진행하였다[11, 12].

분석 결과, Figure 5에서 확인할 수 있듯이, 추출된 
Top-K 단어의 개수가 증가할수록 교육과정 핵심어 포함 비
율과 Top-K 단어군에 나타나는 핵심어 유형의 수가 상승하
는 경향이 관찰되었다. 이는 디코더 기반 LLM이 더 많은 단
어를 참조할수록, 교육과정의 핵심 개념을 더욱 포괄적으로 
참조하고 있음을 시사한다. 또한, 수학 문항 난이도 예측 성
능이 높아질수록 모든 Top-K 설정에서 교육과정 핵심어를 
포함한 비율과 주의집중한 핵심어 유형의 다양성이 일관되
게 높았고, 파인튜닝을 적용한 경우가 미적용한 경우에 비
해 교육과정 핵심어에 주의집중하는 비율이 더욱 높고, 다
양한 유형의 핵심어에 주의집중하는 경향이 나타났다.

Figure 4. Cumulative Attention Weight Distribution over Token Ranks 
for LLMs

Figure 5. Item Difficulty Prediction Performance (F1) and Average 
Coverage of Key Curriculum Terms within the Top-K Attention 

Words of LLMs. Bars Represent the Proportion of Key Terms among 
the Top-K Attention Words, while Lines Indicate the Ratio of Distinct 

Key Terms Covered among Key Terms Attended by LLMs.

해당 결과는 선행연구에서 수학 데이터를 활용한 파인튜
닝을 통해 LLM의 수학 문제 풀이 능력이 향상되고[41, 42], 
수학 문제 풀이 관련 피드백 생성 능력이 개선된다는 보고를 
확장한다[43]. 즉, 수학 문항 난이도 데이터 기반 파인튜닝
은 LLM이 난이도 예측 관련 단서에 더욱 집중하여 난이도
를 정확하게 예측하게 한다. 
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다만, 이러한 LLM의 주의집중 분석은 난이도 예측 과정
에 대한 부분적인 단서를 제공하는 것으로, LLM이 교과교
육 관점에서 어떠한 근거에 의해 수학 문항의 난이도를 예측
하는지 체계적인 분석을 위해서는 주의집중 데이터와 함께 
각 문항에 내재된 형태적 특성 및 핵심역량과 같은 다양한 
요소를 바탕으로 전문가 검토에 의한 분석이 후속 연구로 진
행될 필요가 있다. 

4.3.2  LLM의 주의집중 단어 사례 분석

Table 8과 9(부록 Table 11, 12 한국어 버전 참조)는 1학
기 수와 연산 영역의 테스트 문항을 대상으로, 본 연구의 다
양한 실험에서 가장 높은 성능을 보인 LLaMA 계열 모델에 
파인튜닝을 적용 및 미적용한 경우 각 언어모델이 난이도 예
측 과정에서 주의집중한 상위 20개 단어를 비교한 사례 분
석 결과를 제시한다. 본 사례는 4.3.1절의 정량적 분석에서 
관찰된 교육과정 핵심어 포함 비율의 차이가 실제 텍스트 수
준에서 어떻게 나타나는지 정성적으로 확인하기 위한 목적
에서 분석되었다. 모델의 토크나이저(tokenizer)는 모델이 
사전학습된 방식에 따라 토큰화하기 때문에 주의집중된 토
큰이 한국어 단어 단위와 맞지 않을 수 있지만, 각 토큰을 한
국어 의미 단위에 연결시켜서 분석하였다.

Table 8. Case Study 1 of Top-20 Attention Words of LLMs (Topic: 
Number and Operations)

Category Case

Item Text

● Topic: 
Understanding Multiples
● Problem: 
A number from 1 to 60 is placed in □ so that the 
result of the calculation becomes a multiple of 6. 
How many numbers can be correctly placed in □? 
312 + □
● Sample Answer: 
Since 312 ÷ 6 = 52, 312 is a multiple of 6, and 
thus □ must also be a multiple of 6. Among the 
numbers from 1 to 60, the multiples of 6 are 6 × 
1 = 6, 6 × 2 = 12, ……, 6 × 10 = 60. Therefore, 
there are 10 numbers in total.

LLaMA-3B (w/o 
fine-tuning)

multiples of, therefore, 6, sample answer, be, 312, 
and, numbers, how many, multiple, of 6, thus □, 
also, ……, 312 is, so, among, 1 to, problem, topic

LLaMA-3B
(w/ fine-tuning)

10, total, 312 + □, ……, 10 = 60, topic, 6 = 52, 
to 60, multiple, how many, correctly, □, thus □, 
among, multiples of, 312 is, and, ÷, 1 = 6, 1 to

LLaMA-3B
(w/ fine-tuning)

10, are, also, 10 = 60, □, 312 + □, 312, and, 312 
is, multiples of, therefore, 6, correctly, sample 
answer, how many, to 60, 1 to, topic, problem, 
thus □

LLaMA-8B
(w/ fine-tuning)

6 = 52, 312 + □, 10, total, 10 = 60, ×, thus □, 
312 is, ……, ÷, 1 to, 312, multiple, 1 = 6, 2 = 
12, multiple of, to 60, how many, multiples of, 
calculation

Key Curriculum 
Terms

number, natural number, fraction, numerator, 
denominator, decimal, addition, subtraction, 
multiplication, division, factor, multiple, round 
up, round down, round, number range, mixed 
operations, calculation, +, -, ×, ÷, =, >, <

Table 9. Case Study 2 of Top-20 Attention Words of LLMs (Topic: 
Number and Operations)

Category Case

Item Text

● Topic: 
Making Equivalent Fractions Using Multiplication
● Problem:
Read the dialogue and write the name of the 
person who made an incorrect statement.
Seonwoo: 2/6 and 1/3 have the same value.
Yejin: If you multiply both the numerator and 
the denominator of 3/5 by 7, you can make an 
equivalent fraction, 21/35 .
Sangsu: You can make an equivalent fraction 
by multiplying both the numerator and the 
denominator by the any one and the same 
number.
● Sample Answer: 
To make equivalent fractions, both the numerator 
and the denominator must be multiplied by the 
same non-zero number.

LLaMA-3B (w/o 
fine-tuning)

dialogue, multiplication, value, can, 2/6, Sangsu, 
Yejin, same, incorrect, name, using, topic, making, 
21/35, any, read, Seonwoo, make, write, problem

LLaMA-3B
(w/ fine-tuning)

to, make, write, can, dialogue, Seonwoo, 2/6, 
multiplication, incorrect, 21/35, non-zero, 
multiply, read, denominator, 1/3, 3/5, person, 
Sangsu, fraction, Yejin

LLaMA-8B (w/o 
fine-tuning)

any, value, 3/5, multiply, 2/6, fraction, can, 
read, 3/5, Sangsu, dialogue, incorrect, Seonwoo, 
problem, Yejin, person, 7, make, same, topic

LLaMA-8B
(w/ fine-tuning)

2/6, 21/35, 3/5, non-zero, any, multiply, 
person, to, can, denominator, 1/3, numerator, 
value, fraction, number, Sangsu, fractions, write, 
multiplying, Yejin

Key Curriculum 
Terms

number, natural number, fraction, numerator, 
denominator, decimal, addition, subtraction, 
multiplication, division, factor, multiple, round 
up, round down, round, number range, mixed 
operations, calculation, +, -, ×, ÷, =, >, <

교육과정 내용체계의 핵심어 목록과 비교 결과, 파인
튜닝을 적용한 LLaMA-8B의 주의집중 단어군에는 ‘배수
(multiples)’, ‘곱셈(multiplication)’,  ‘분수(fraction)’, 
‘분모(denominator)’, ‘분자(numerator)’, ‘+’, ‘×’, ‘÷’, 
‘=’ 등 내용체계 핵심어들이 파인튜닝을 적용한 LLaMA-3B
에 비해 더 많은 비중으로 나타나는 것으로 확인되었다. 또
한, 8B 모델의 주의집중 단어군에 더 다양한 유형의 핵심어
가 포함되는 것을 관찰되었다. 이러한 차이는 앞선 정량 분
석에서 확인된 교육과정 핵심어 포함 비율의 차이와 일관되
며, 난이도 예측 성능이 높은 모델일수록 교육과정 기반 개
념을 더 많이 그리고 더 다양하게 참조함을 보여준다. 또한, 
파인튜닝을 미적용한 LLaMA 모델은 파인튜닝을 적용한 경
우에 비해 파라미터 규모에 관계없이 주의집중한 단어군에 
교육과정 핵심어가 포함되는 비율과 그 다양성이 모두 낮았
다. 이것은 앞서 논의한 바와 같이 수학 문항 난이도 예측 과
업에서 단순히 대규모 언어 데이터로 사전학습되어 습득된 
LLM의 언어 이해 및 추론 능력에만 의존하는 것이 아니라 
관련된 교육 데이터로 파인튜닝을 적용할 필요가 있음을 시
사한다.

본 사례 분석은 LLM의 국내 초등 5학년 수학 문항 난이
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도 예측 과정에서, 관련 데이터로 파인튜닝을 적용한 LLM
이 난이도 판단 과정에 유용한 교육과정 핵심어에 주의집중
하는 경향이 강화됨을 확인시켜 준다. 

5. 결론 및 논의

본 연구는 초등학교 5학년 수학 문항을 대상으로 LLM을 
활용한 문항 난이도 자동화 예측의 가능성과 한계를 다각도
로 분석하였다. 특히 기존의 기계학습 기반 접근과 LLM 기
반 접근을 비교하고, 학기 및 내용영역 변화에 따른 일반화 
성능과 LLM의 주의집중 양상을 함께 분석함으로써, 수학 
문항 난이도 예측에서 LLM의 교육적 활용 가능성을 체계적
으로 검증하였다. 

연구 결과는 다음과 같다. 먼저, 연구 문제 1과 관련하여 
파인튜닝을 적용한 LLM은 디코더를 활용하는 LLM이 기계
학습 기반 모델과 인코더 기반 LLM에 비해 학습 데이터와 
동일한 범위의 문항 난이도 예측 과업에서 높은 QWK와 F1 
점수를 보였으며, 그중 높은 추론 능력을 활용하는 디코더 
기반 LLM이 가장 높은 성능을 보였다. 또한, 성능이 높아질
수록 학습 데이터에 내재된 레이블 불균형 문제를 더 잘 극
복하며 한 단계 수준의 미세한 난이도 차이를 더 잘 구분하
는 것이 관찰되었다. 다음으로, 연구 문제 2와 관련하여 학
습에 포함되지 않은 타 학기 및 내용영역 문항을 대상으로 
한 일반화 실험에서도 디코더가 모델 구조에 포함된 LLM을 
파인튜닝하는 것이 기계학습 기반 모델과 인코더 기반 LLM
에 비해 더 높은 난이도 예측 성능을 보였다. 마지막으로, 연
구 문제 3과 관련하여 연구 문제 1과 2에서 가장 높은 성능
을 보인 디코더 기반 LLM의 문항 텍스트 주의집중 양상을 
분석한 결과, 난이도 예측 성능이 높을수록 주의집중하는 
상위 단어군에 교육과정 핵심어가 포함되는 비율이 더 높았
고 모델이 주의집중하는 핵심어의 다양성 또한 높았다. 이
러한 결과는 도메인 데이터 기반 파인튜닝을 통해 주의집중 
기법을 활용하는 LLM의 문항 난이도 예측 성능이 향상되
고, 기존의 기계학습 기반 방법을 능가한다는 점에서 LLM 
파인튜닝 효과를 분석한 선행연구[24, 25]의 결과와 일부 
일치하지만, 이전 연구에서 높은 난이도 예측 정확도를 보
인 인코더 기반 LLM은 본 연구의 데이터셋에서 심각한 예
측 편향을 보였으며 이를 극복하기 위한 추가적인 연구가 필
요하다. 

본 연구의 결과가 수학 문항 난이도 자동화 예측과 관련
하여 제공하는 시사점은 다음과 같다. 먼저, 수학 문항 난이
도 데이터로 파인튜닝된 디코더 기반 LLM은 난이도 예측
에서 단순한 성능 향상을 넘어, 교육적으로 의미 있는 개념 
단서에 근거한 판단을 수행할 수 있음을 보여준다. 이는 디
코더 기반 LLM이 교육 평가 자동화에서 신뢰 가능한 도구
로 활용되기 위해 요구되는 교육적 타당성의 한 측면을 정량
적으로 뒷받침한다. 또한 학습에 포함되지 않은 타 학기 문
항에 대해서도 QWK와 F1 점수가 0.55 이상을 기록하였다. 

이는 제한된 학기 데이터로 파인튜닝한 디코더 기반 LLM이 
동일 내용영역 내의 다양한 상황으로 일반화될 수 있는 가능
성을 시사한다. 그러나, 타 내용영역으로의 일반화 성능은 
내용영역에 따라 상이한 결과가 관찰되었고 다른 실험 환경
에 비해 상대적으로 낮았기 때문에 이에 대한 추가적인 방법
론 탐색이 필요하다. 

그럼에도 불구하고, 약 3,000개 규모의 상대적으로 작은 
데이터로 파인튜닝된 디코더 기반 LLM이 예측한 수학 문항 
난이도는 본 연구의 학습 데이터와 동일한 내용영역 및 실험 
환경을 전제로 할 때, 학습 지원 과정에서 학생에게 제공할 
문항의 사전 선별 단계에 활용될 수 있다. 이는 전문가가 심
층적으로 분석·검토해야 할 문항의 범위를 부분적으로나마 
축소하여, 검토 과정에서 요구되는 시간과 비용을 완화하는 
데 기여할 가능성을 시사한다. 이는 최근 주목받고 있는 문
항 생성 자동화 연구와의 결합 가능성을 보여주며, 생성된 
문항의 질이 확인되지 않은 상황에서 본 연구의 결과물을 활
용하면 전문가 검토 이전 단계에서 학습 데이터와 일치하는 
내용영역 범위에서의 문항 난이도 기반 사전 필터링이 가능
하다[44, 45].

나아가 교사가 학급 내의 학생들에게 개별화된 수준별 평
가를 구성할 때, 디코더 기반 LLM이 자동으로 예측한 난이
도를 기반으로 사전에 제공된 문제 후보군에서 교사 전문성
을 바탕으로 학생 개개의 특성에 맞는 문항을 선별하여 평가
지를 구성하는 방법은 본 연구에서 LLM의 난이도 예측 성
능의 한계를 교사전문성으로 극복함과 동시에 교사가 모든 
과정을 직접 수행해야 하는 현장의 어려움도 일부 완화할 수 
있을 것이다. 

위와 같은 시사점과 동시에 본 연구는 몇 가지 한계점을 
지닌다. 먼저, 분석 대상이 초등학교 5학년 수학 문항으로 
한정되어 있어 연구 결과를 다른 학년이나 다른 교과로 일
반화하는 데에는 추가 검증이 필요하다. 이에 따라 향후 연
구에서는 다양한 학년과 교과의 문항에 대해서 본 연구에서 
제안한 접근법의 적용 가능성을 확장적으로 검증할 필요가 
있다. 다음으로, 실험 과정에서 디코더 기반 LLM의 일반화 
성능이 일부 내용영역에서는 충분히 높지 않은 것으로 나타
났으며, 이는 내용영역의 차이에 관계없이 안정적인 성능을 
확보할 수 있는 보다 강건한 디코더 기반 LLM 활용 방법의 
필요성을 시사한다. 세번째로, 본 연구에서 활용된 데이터
셋에는 난이도 간 불균형이 내재하는 한계가 있다. 이에 따
라 파인튜닝을 적용한 다양한 LLM의 테스트 결과에서도 난
이도 예측의 정량적 결과와 별개로 Figure 2와 같이 양극단 
난이도 범주와 인접 난이도의 예측에서 높은 빈도의 오류를 
보인다. 이것은 학습 데이터셋과 본 연구 대상이 된 LLM 모
델들의 근본적인 한계로 인해 데이터 불균형으로 인한 예측 
편향 문제가 완전히 해결되지는 않았음을 보여주며 이를 해
결할 수 있는 보완된 방법론의 필요성을 시사한다. 네 번째
로, 디코더 기반 LLM의 주의집중 가중치 분석은 모델의 내
부 판단 과정을 해석하는 하나의 간접적 단서로서 의미를 가
지지만, 주의집중이 곧 완전한 설명을 제공한다고 보기 어
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렵다. 따라서 향후 연구에서는 주의집중 분석과 함께 근거 
생성 또는 반사실적(counterfactual) 분석과 같은 다양한 
해석 기법을 결합할 필요가 있다. 끝으로, 파인튜닝을 위한 
소규모 데이터 구축에도 비용이 발생하는 문제를 해결하기 
위해 최근 구글에서 발표한 교육용 LLM인 LearnLM[46]
이나 거대추론모델(large reasoning model)에 사고사
슬방식(chain-of-thought, CoT)이나 검색증강생성방식
(retrieval augmented generation, RAG)의 고수준 프롬
프팅을 적용하여 파인튜닝 없이 난이도를 정확하게 예측할 
수 있는 방법에 대한 연구가 필요하다.

종합하면, 본 연구는 다양한 LLM의 수학 문항 난이도 예
측 과업에서 파인튜닝의 효과를 분석하였고, 디코더 기반 
LLM이 난이도 예측 과정에서 교육과정 핵심어에 주의집중
하는 양상을 분석하여 LLM이 수학 교과 관련 개념을 일부 
반영한 예측을 수행함을 확인하였다. 이는 문항 난이도 예
측 자동화 연구에서 정확성과 함께 교육적 타당성과 설명 가
능성을 동시에 고려한 연구 방향의 출발점으로, LLM 기반 
평가 시스템의 실질적 활용을 위한 기초적 근거가 될 수 있
을 것이다.
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   부 록   

Table 9. Case Study 2 of Top-20 Attention Words of LLMs (Topic: 
Number and Operations)

Category Case

Item Text

● 주제: 
배수 알아보기
● 문제: 
□ 안에 1에서 60까지의 자연수를 넣어 다음 계산 
결과가 6의 배수가 되게 하려고 합니다. □ 안에 알
맞은 수는 모두 몇 개입니까? 312 + □
●모범답안: 
312 ÷ 6 = 52에서 312가 6의 배수이므로 □도 또한 
마찬가지로 6의 배수이어야 합니다. 따라서 1에서 
60까지의 수 중에서 6의 배수는 6 × 1 = 6, 6 × 2 
= 12, ……, 6 × 10 = 60 이므로 모두  10개입니다.

LLaMA-3B (w/o 
fine-tuning)

배수이므로, 따라서, 6, 모범답안, 합니다, 312, 또
한, 수는, 개입니까, 배수이어야, 6의, □도, 마찬가
지로, ……, 312가, 하려고, 중에서, 1 에서, 문제, 주
제

LLaMA-3B
(w/ fine-tuning)

10개입니다, 모두, 312+□, ……, 10 = 60이므로, 주
제, 6 = 52에서, 60까지의, 배수이어야, 개입니까, 
알맞은, □, □도, 중에서, 배수이므로, 312가, 또한, 
÷, 1 = 6, 1에서

LLaMA-8B (w/o 
fine-tuning)

10개입니다, 입니다, 마찬가지로, 10 = 60이므로, 
□, 312 + □, 312, 또한, 312가, 배수이므로, 따라
서, 6의, 알맞은, 모범답안, 개입니까?, 60까지의, 1
에서, 주제, 문제, □도

LLaMA-8B
(w/ fine-tuning)

6 = 52에서, 312+□, 10개입니다, 모두, 10=60이므
로, ×, □도, 312가, …… , ÷, 1에서, 312, 배수이어
야, 1 = 6, 2 = 12, 배수는, 60까지의, 개입니까?, 배
수이므로, 계산

Key Curriculum 
Terms

수, 자연수, 분수, 분자, 분모, 소수, 덧셈, 뺄셈, 곱셈, 
나눗셈, 약수, 배수, 올림, 버림, 반올림, 수의 범위, 
혼합 계산, 계산, +, -, ×, ÷, =, >, <

Table 8. Case Study 1 of Top-20 Attention Words of LLMs (Topic: 
Number and Operations)

Category Case

Item Text

● 주제: 
곱셈을 이용하여 크기가 같은 분수 만들기
● 문제: 
대화를 읽고 잘못 말한 사람의 이름을 쓰시오. 
- 선우 : 2/6와 1/3은 크기가 같아. 
- 예진 : 3/5의 분모와 분자에 7을 곱하면 크기가 같
은 분수인 21/35을 만들 수 있어. 
- 상수 : 분모와 분자에 어떤 수든지 같은 수를 곱하
면 크기가 같은 분수를 만들 수 있지.'
● 모범답안: 
분모와 분자에 0이 아닌 같은 수를 곱해야 크기가 같
은 분수를 만들 수 있습니다

LLaMA-3B (w/o 
fine-tuning)

대화를, 곱셈을, 크기가, 있지, 2/6, 상수, 예진, 같은, 
잘못, 이름을, 이용하여, 주제, 만들기, 21/35, 어떤, 
읽고, 선우, 만들, 쓰시오, 문제

LLaMA-3B
(w/ fine-tuning)

있습니다, 만들, 쓰시오, 있어, 대화를, 선우, 2/6, 곱
셈을, 잘못, 21/35, 0이, 곱해야, 읽고, 분모., 1/3, 
3/5, 사람의, 상수, 분수, 예진

LLaMA-3B
(w/ fine-tuning)

어떤, 크기가, 3/5, 곱해야, 2/6, 분수인, 있지, 읽고, 
3/5, 상수, 대화를, 잘못, 선우, 문제, 예진, 사람의, 7
을, 만들, 같은, 주제

LLaMA-8B
(w/ fine-tuning)

2/6, 21/35, 3/5, 0이, 어떤, 곱해야, 사람의, 있습니
다, 있지, 분모와, 1/3, 분자에, 크기가, 분수인, 수를, 
상수, 분수를, 쓰시오, 곱하면, 예진

Key Curriculum 
Terms

수, 자연수, 분수, 분자, 분모, 소수, 덧셈, 뺄셈, 곱셈, 
나눗셈, 약수, 배수, 올림, 버림, 반올림, 수의 범위, 
혼합 계산, 계산, +, -, ×, ÷, =, >, <

Table 5. Key Curriculum Terms

Key Terms

수, 자연수, 분수, 분자, 분모, 소수, 덧셈, 뺄셈, 곱셈, 나눗셈, 약수, 배수, 올
림, 버림, 반올림, 수의 범위, 혼합 계산, 계산, +, -, ×, ÷, =, >, <

Table 5, Table 8, Table 9의 한국어 번역본 
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