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요  약

적응형 튜터링 시스템(ITS)은 개인화된 학습 경로와 피드백을 제공하여 학습 효과를 향상시키지만, 고품질
콘텐츠 제작에 막대한 인적 자원이 소요된다. 본 연구는 Multi-LLM 파이프라인을 활용하여 적응형 튜터링 시
스템용 교육 콘텐츠를 자동 생성하는 방법론을 제안하고, 인간 전문가 평가를 통해 그 효과를 검증하였다. 연
구는 Phase 1(스킬 추출)과 Phase 2(문제 생성)로 구성되었으며, Phase 1에서는 교재로부터 학습 스킬을 추출
하기 위해 다양한 LLM 조합을 비교하였다. 분석 결과, GPT가 생성자 역할에서 다른 모델들에 비해 우수한 성
능을 보였으며, ‘GPT→Claude’ 파이프라인이 최고 성능을 기록하였다. Phase 2에서는 ‘Claude→GPT’ 파이프라
인이 가장 높은 평균 점수와 함께 품질 안정성 측면에서도 우위를 보였다. 본 연구는 Multi-LLM 기반 적응형
학습 콘텐츠 생성의 실용적 설계 기준을 제시한다는 점에서 의의가 있다.

Abstract

Intelligent Tutoring Systems (ITS) improve learning outcomes through personalized learning paths and adaptive 
feedback, but developing high-quality instructional content requires substantial human resources. This study proposes 
an automated content generation methodology for ITS using a Multi-LLM pipeline and evaluates its effectiveness 
through expert human assessment. The approach consists of two phases: skill extraction and problem generation. 
Experimental results show that GPT performed best as a generator in Phase 1, with the ‘GPT→Claude’ pipeline 
achieving the highest performance, while in Phase 2 the ‘Claude→GPT’ pipeline demonstrated both the highest mean 
score and superior quality stability. These findings provide practical design guidelines for Multi-LLM-based automated 
generation of adaptive learning content.    
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Ⅰ. 서 론

적응형 튜터링 시스템(ITS, Intelligent Tutoring 
System)은 학습자의 지식 상태를 진단하고 개인화된
학습 경로와 적응적 피드백을 제공함으로써 학습
효과를 향상시키는 교육 기술이다. 메타분석 연구에
따르면 ITS는 전통적 교실 수업 대비 유의미한 학
습 성취 향상을 보이는 것으로 보고되고 있다[1]. 
이러한 학습 효과의 핵심에는 학습자 모델링과 지
능적 피드백 제공이 있으며, 특히 BKT(Bayesian 
Knowledge Tracing)과 같은 알고리즘을 통해 학습자
의 지식 단위(Knowledge component) 또는 스킬(Skill) 
숙달도를 확률적으로 추정하는 방식이 널리 활용되
고 있다[2]. UC Berkeley에서 개발된 대표적인 오픈
소스 적응형 학습 시스템인 “OATutor”는 학습자 모
델링과 단계별 힌트 제공, 오류 기반 피드백을 통한
튜터링 개입을 핵심으로 하는 적응형 튜터링 시스
템(ITS)에 해당한다[3]. 이러한 구조는 OATutor가 단
순한 개인화 학습 플랫폼을 넘어, 학습 과정 중 개
입(Intervention)을 수행하는 지능적 튜터링 시스템으
로 기능함을 의미한다.
그러나 ITS의 교육적 효과가 반복적으로 입증되

었음에도, 고품질 학습 콘텐츠 제작에 드는 막대한
인적 자원은 시스템 확산의 주요 병목으로 작용해
왔다. T. Murray[4]는 1시간 분량의 ITS 콘텐츠를 개
발하는 데 약 200–300시간의 전문가 작업이 필요
하다고 보고하였으며, 이는 ITS가 이론적으로는 효
과적이지만 실무적으로는 확장에 제약이 있음을 시
사한다. 이러한 문제는 실제 시스템 개발 사례에서
도 확인된다. OATutor의 경우도, 25명 이상의 콘텐
츠 제작자가 약 3년에 걸쳐 교과서 기반 학습 콘텐
츠를 구축한 것으로 보고되었다[3]. 이는 ITS의 확
산과 지속적 운영을 위해 콘텐츠 제작 과정의 자동
화 및 효율화가 필수적임을 보여준다.
최근 대규모 언어모델(LLM, Large Language 

Model)의 발전은 이러한 콘텐츠 제작 병목을 완화
할 수 있는 새로운 가능성을 제시하고 있다. LLM
은 자연어 이해와 생성 능력을 바탕으로 문제, 힌
트, 설명과 같은 교육 콘텐츠를 자동으로 생성할 수
있는 잠재력을 지닌다. Z. A. Pardos and S. 
Bhandari[5]의 무작위 대조 실험 연구에서는

ChatGPT가 생성한 수학 학습용 도움말이 인간 튜
터가 작성한 도움말과 비교하여 통계적으로 유의미
한 학습 성과 차이를 보이지 않는 것으로 나타났다. 
국내에서도 S. M. Lim et al.[6]의 사회과 자동 문항
생성 연구, M. H. Kim et al.[7]의 수능 국어 문법
문제 생성 시스템 연구 등 LLM을 활용한 교육 콘
텐츠 자동 생성 가능성을 탐색하는 연구가 점차 증
가하고 있다. 이러한 연구들은 LLM이 교육 콘텐츠
생성 과정에서 일정 수준의 교육적 타당성을 확보
할 수 있음을 시사한다.
그럼에도 불구하고, 단일 LLM에 기반한 콘텐츠

생성 접근법은 여러 한계를 지닌다. 선행연구에 따
르면 LLM은 사실과 다른 내용을 생성하는 할루시
네이션(Hallucination), 출력 간 일관성 부족, 맥락적
오류 등의 문제를 보일 수 있으며, 이는 교육 콘텐
츠의 신뢰성과 타당성에 직접적인 위협이 될 수 있
다[8]. 실제로 LLM이 생성한 교육용 콘텐츠 중 일
부는 전문가 검토 과정에서 수정 또는 폐기되는 사
례도 보고되고 있으며[5], 이는 단일 모델 호출만으
로는 적응형 튜터링 시스템에 즉시 활용할 수 있는
수준의 콘텐츠를 안정적으로 생산하기 어렵다는 점
을 시사한다.
한편, 기존의 LLM 기반 교육 콘텐츠 생성 연구

는 문제 생성이나 힌트 생성과 같은 단일 단계 작
업에 초점을 맞추거나, 자동화된 평가 지표에 의존
한 성능 비교에 머무르는 경향이 있다. 교재로부터
스킬을 체계적으로 추출하고, 이를 기반으로 연습
문제와 힌트를 생성하여 ITS에 즉시 활용이 가능한
형태로 연결하는 End-to-End 파이프라인에 대한 실
증 연구는 아직 제한적이다. 특히 각 단계의 산출물
에 대해 인간 전문가 평가를 통해 교육적 품질을
검증한 연구는 국내외를 막론하고 찾아보기 어렵다.
이에 본 연구는 다중 LLM(Multi-LLM) 파이프라

인을 활용하여 적응형 튜터링 시스템용 교육 콘텐
츠를 자동 생성하고, 그 품질을 인간 전문가 평가를
통해 체계적으로 검증하는 것을 목적으로 하였다. 
이를 위해 교재로부터 학습 스킬을 추출하는 Phase 
1(Skill extraction)과 추출된 스킬 기반으로 연습 문
제를 생성하는 Phase 2(Problem generation)로 구성된
2단계 파이프라인을 설계하였다. 아울러 단일 LLM
과 Multi-LLM 조합을 포함한 다양한 파이프라인 구
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성을 비교함으로써, 생성자와 검증자로서 모델 역할
분담이 콘텐츠 품질에 미치는 영향을 분석하였다.

      
Ⅱ. 이론적 배경 및 관련 연구

2.1 적응형 튜터링 시스템

H. S. Nwana[9]는 ITS의 핵심 구성요소를 교과
지식 표현(Domain model), 학습자 상태 추정(Student 
model), 교수 전략 선택(Tutor model), 상호작용(User 
interface)로 제시하였다. 이 중 Student model은 학습
자의 학습 진행 상황을 정교하게 추적하고 적응적
피드백을 제공하는 핵심 모듈로 기능한다.

Student model을 효과적으로 구현하기 위해서는
교과 지식을 세분화된 단위로 구조화하는 것이 필
수적이며, 이러한 단위를 KC(Knowledge Component) 
또는 스킬(Skill)이라 한다. K. R. Koedinger et al.[10]
는 KC를 학습자가 특정 과제를 수행하기 위해 요
구되는 지식 또는 인지적 절차의 최소 단위로 정의
하며, 교수·학습·평가를 연결하는 이론적 틀을 제시
하였다. ITS에서는 KC 단위로 학습자의 숙달도를
추적하고, 이를 기반으로 다음에 제시할 과업을 선
택한다.
본 연구에서 활용한 OATutor는 학습 콘텐츠를

Problem → Steps → Hints/Scaffolds의 계층 구조로
구성하고, 각 Step을 KC에 연결하여 스킬별 숙달도
를 추적한다. 시스템은 학습자가 레슨에 포함된 스
킬의 목표 숙달 임계값에 도달할 때까지 적응적으
로 문제를 선택·제시한다. 이러한 구조는 콘텐츠 자
동 생성 시 KC 추출과 문제 생성이 분리된 단계로
설계되어야 함을 시사하며, 본 연구의 2단계 파이프
라인 설계의 이론적 근거가 된다.

2.2 LLM 기반 교육 콘텐츠 자동 생성

자동문항생성(AIG, Automatic Item Generation)은
대규모 문제은행 구축에 드는 시간과 비용을 줄이
기 위한 접근으로 오랫동안 연구되어 왔다. 전통적
AIG는 문항 구조와 변인을 사전에 정의한 템플릿
기반 생성 방식이 주류였으나[11], 문항의 다양성과
맥락적 자연스러움 측면에서 한계가 있었다. 최근

LLM의 등장은 템플릿에 덜 의존하면서도 자연스러
운 문항 생성 가능성을 열었고, 이에 따라 관련 연
구가 빠르게 확장되고 있다. G. Kurdi et al.[12]는
교육 목적의 자동 질문 생성 연구를 종합적으로 정
리하며, 생성된 문항의 정확성, 교육적 적절성, 검증
절차의 중요성을 강조하였다. Z. Wang et al.[13]는
GPT-3를 활용한 교과서 기반 질문 생성 연구를 통
해 LLM의 교육 콘텐츠 생성 잠재력을 보여주었다. 
국내에서도 S. H. Son et al.[14]이 LLM을 활용한
맞춤형 학습 지원 시스템을 개발하여 적용 가능성
을 제시하였다. 그러나 기존 연구들은 개별 기능 또
는 단일 과업 중심의 탐색적 접근이 대부분이며, 교
재 기반 콘텐츠를 ITS에 즉시 투입할 수 있는 구조
화된 산출물로 연결하는 End-to-End 파이프라인 연
구는 찾아보기 어렵다.

2.3 Multi-LLM 협업 시스템

단일 LLM 기반 접근은 할루시네이션, 일관성 부
족, 자기 출력 과대평가(Self-Enhancement bias)와 같
은 한계를 가질 수 있으며, 교육 콘텐츠 생성에서는
이러한 문제가 학습자 경험과 학습 성과에 직접적인
영향을 미칠 수 있다. 이러한 한계를 완화하기 위한
대안으로 Multi-LLM 협업 접근이 주목받고 있다.

L. Zheng et al.[15]는 LLM-as-a-Judge 패러다임을
통해 LLM을 평가자로 활용하는 접근의 가능성과
함께, 자기 모델 출력에 유리한 평가 편향이 발생할
수 있음을 지적하였다. 이를 보완하기 위해 이종 모
델 간 교차 검증(Cross-Model verification)이나 복수
판정자 구성과 같은 전략이 제안되고 있다. A. 
Madaan et al.[16]는 Self-Refine 접근을 통해 생성–

피드백–수정의 반복적 정제 과정이 단일 생성 방
식 대비 출력 품질을 유의미하게 향상시킬 수 있음
을 보였다. 이러한 연구들은 생성 단계와 검증·정제
단계를 분리하고 역할을 분담하는 파이프라인 설계
가 단일 모델의 한계를 보완할 수 있음을 시사한다.
본 연구는 이러한 선행연구를 바탕으로, 이종

Multi-LLM 역할 분담(GPT, Claude, Gemini)을 통한

End-to-End 파이프라인을 설계하고, 인간 전문가 평
가를 통해 생성된 콘텐츠의 교육적 품질을 검증한

다는 점에서 기존 연구와 차별성을 갖는다. 
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Ⅲ. 연구 방법

3.1 연구 설계 개요

본 연구에서 구현한 콘텐츠 생성 파이프라인과

실험 프레임워크를 도식화하면 그림 1과 같다. 

그림 1. 콘텐츠 생성 파이프라인과 실험 프레임워크
Fig. 1. Content generation pipeline and experimental

framework

파이프라인은 교재에서 학습 스킬(Knowledge 
component)을 추출하는 Phase 1(Skill extraction)과, 
추출된 스킬을 기반으로 문제와 힌트를 생성하는

Phase 2(Problem generation)로 구성된다. 입력 자료

로는 통계 교재[17]의 2장 ‘자료의 정리 및 요약’ 
pdf 파일을 사용하였으며, 최종 산출물은 OATutor 
시스템에 즉시 적용할 수 있는 JSON 형식의 교육

콘텐츠이다.
본 연구에서 '학습 스킬(KC, Knowledge 

Component)'은 K. R. Koedinger et al.[10]의 정의에
따라 "주어진 과제 상황에서 일정한 연습을 통해
습득 및 적용되는 독립적인 지식 단위"로 조작적
정의하였다. 추출 시에는 “측정 가능성”, “독립성”, 
“적정 세분성”, “BKT 호환성” 의 네 가지 기준을
적용하였다.
실험에 사용된 LLM 모델은 GPT(gpt-5.2), 

Claude(claude-opus-4-5-20251101), Gemini(gemini-3-flash 
-preview)의 세 가지이며, 각 모델은 API(Application 
Programming Interface) 방식으로 호출되어 파이프라
인 내에서 생성자(Generator)나 검증자(Verifier) 또는
정제자(Refiner)의 역할을 수행하도록 설계하였다. 즉, 
단일(Single) 파이프라인은 LLM 모델 하나가 모든
역할을, 삼중(Triple) 파이프라인은 세 개 LLM 모델
이 역할을 나누어 수행하게 된다. Phase 1에서는
Single(3개), Dual(6개), Triple(6개) 구성의 총 15개
LLM 조합을 비교하였다. Phase 2에서는 문제 및 힌
트 생성 단계의 실험 효율성과 비교의 명확성을 높
이기 위해 Phase 1의 실험 결과 상위 성능 조합에
포함된 LLM 모델을 이용하여 실험을 수행하였다.

3.2 파이프라인 설계

Phase 1의 Dual 파이프라인에서 입력 데이터는
pdf 파일 형식이며, 별도의 텍스트 추출·변환 과정
없이 각 LLM API의 네이티브 PDF 처리 기능을 활
용하여 PDF를 직접 입력하였다. GPT의 경우 API 
파일 업로드 기능으로 PDF 첨부하고, 내장 PDF 파
서가 텍스트 자동 추출하도록 하였으며, Claude의
경우, Document 타입으로 PDF를 Base64 인코딩 후
전달, 페이지별 인식하도록 하였다. Gemini는
Google AI API의 upload_file() 함수로 PDF 업로드, 
멀티모달 입력으로 처리하였다.
생성 단계(Stage 1)의 프롬프트는 그림 2처럼, “가

능한 스킬 후보를 포괄적으로 추출하라”는 지시를
통해 재현율(Recall)을 극대화하도록 설계하였으며, 
3.1에서 언급한 네 가지 기준을 품질 기준(Criteria)
으로 활용하였다. 검증 단계(Stage 2)의 프롬프트는
동일한 품질 기준을 공유하되, 역할을 '엄격한 품질
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검증 전문가'로 변경하여 정밀도(Precision) 향상을
목표로 설계하였다. 구체적으로, Stage 1의 출력
JSON을 입력으로 받아 다음 세 가지 기준에 따라
스킬 목록을 평가하도록 지시하였다: (1) 의미적으
로 중첩되는 스킬의 병합 또는 제거, (2) 적응형 학
습 시스템에서 문항으로 측정할 수 없는 추상적 스
킬의 제거, (3) 스킬 명이나 설명이 불분명한 스킬
의 명확화 또는 제거. 검증 모델은 수정된 스킬 목
록과 함께 각 변경 사유를 출력하도록 하여 검증
과정의 투명성을 확보하였다. 

Triple 파이프라인의 정제 단계(Stage 3)에서는 '교
육과정 설계 최종 검토자' 역할의 LLM이 Stage 2의
출력을 입력으로 받아, 의미적으로 중첩되는 스킬의
통합, 용어 표준화, 서술 형태의 일관성 확보를
Prompt Chaining 방식으로 수행하고, 각 변경 사유
를 함께 반환하도록 설계하였다.

# 역할: 교육 콘텐츠 생성 전문가
# 작업: 통계학 교재 2장에서 가능한 모든 스킬 후보 추출
# (검증 전 단계이므로 포괄적으로)

{criteria}

# 출력 형식 (JSON):
{
"stage": "generation",
"model": "{model_name}",
"chapter": "2장",
"candidate_skills": [
{
"temp_id": "cand_001",
"skill_name_ko": "...",
"description": "...",
"confidence": "high|medium|low"

}
]

}

# 입력 내용:
{content}

그림 2. Phase 1 생성 단계 프롬프트 템플릿 예시
Fig. 2. Example of phase 1 generation stage (Stage 1)

prompt template

Phase 2에서는 각 스킬 당 7개 문제를 생성하되
난이도를 기본(1~3번), 중급(4~5번), 응용(6~7번)에
따라 점진적으로 상향 조정하도록 프롬프트를 구성
하였다. 출력 형식은 문제 진술, 정답, 힌트, 스캐폴
드를 포함한 JSON 구조를 강제하였다. 힌트는 개념

적 안내에서 Bottom-out 힌트까지 다단계로 점진적
구체화를, 스캐폴드는 문제를 7개 하위 단계 질문으
로 분해하도록 프롬프트에서 지시하였으며, Dual 파
이프라인의 검증자는 수학적 정확성과 함께 힌트
충분성 및 스캐폴드 논리성을 점검하도록 하였다. 
Phase 2의 대상 스킬은 Phase 1의 추출 결과로부터
의도적 표집(Purposive sampling)을 통해 선정하였다. 
선정 시, Webb의 DOK 프레임워크[18]를 참고하였

으며, 개념적 이해, 절차적 계산, 규칙 적용, 복합적
판정 등 인지적 요구 수준이 질적으로 구별되는 4
개 유형을 선정하였다. 이는 LLM의 문제 생성 품

질이 인지적 요구 유형에 따라 달라지는지를 다각
적으로 검증하기 위함이다. 스킬 당 7개 문제는
BKT 기반 숙달도 추적에 필요한 최소 문항 수(5~7
개)[2]를 충족하도록 설계하였으며, 총 112개 문제에
대한 336회 평가는 유사 연구[6]의 규모를 웃돈다.

3.3 시스템 구현 및 생성 결과 예시

그림 3은 Claude→GPT 조건에서 생성된 문제와

힌트가 OATutor 시스템에 로딩되어 학습자에게 제

시되는 화면 예시이다. 

BKT-based skill mastery indicator

Hint

그림 3. 적응형 튜터링 시스템 실행 화면
Fig. 3. Runtime interface of the adaptive tutoring system

학습자가 문제를 풀지 못하면 힌트 버튼을 통해
단계적 안내를 받을 수 있으며, 화면 상단의 BKT 
기반 스킬 숙달도(Lesson mastery)가 학습 진행에 따
라 실시간으로 갱신된다. 
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표 1. Phase 2 생성된 문제 목록 예시
Table 1. Example of generated problems

Problem Difficulty Problem statement Answer

P1 Basic
데이터 {2, 4, 4, 6, 9}의
표본표준편차를 구하시오 2.55

P2 Basic
데이터 {-2, 0, 3, 5, 7, 11}의
표본표준편차를 구하시오

4.64

P3 Basic 데이터 {72, 85, 90, 93}의
표본표준편차를 구하시오

9.22

P4 Intermediate
8명의 통학 시간(분)

데이터의 표본표준편차를
구하시오

12.37

P5 Intermediate
두 반의 표본표준편차를
비교하여 산포가 큰 반을

판별하시오
A반

P6 Advanced
평균과 편차 제곱합이
주어진 조건에서

표본표준편차를 역산하시오
4.47

P7 Advanced
새 데이터 추가 시
표본표준편차 변화를
예측하고 계산하시오

2.83

{
"id": "SK1_P1_D1",
"title": "평균과 중위수의 이상값 민감도 비교하기",
"lesson": "평균과 중위수의 이상값 민감도 비교하기",
"courseName": "AI시대의 통계적사고",
"steps": [
{
"id": "SK1_P1_D1a",
"stepAnswer": ["평균"],
"problemType": "MultipleChoice",
"stepTitle": "문제",
"stepBody": "어느 소규모 회사...(omitted)...은?\nA.
평균\nB. 중위수",
"choices": ["평균", "중위수"],
"hints": {
"DefaultPathway": [
{
"id": "SK1_P1_D1a-h1",
"type": "hint",
"dependencies": [],
"title": "Hint 1",
"text": "이상값이 있으면 평균은 모든 ...
(omitted)... 덜 변합니다."
},
{
"id": "SK1_P1_D1a-h2",
"type": "hint",
"dependencies": ["SK1_P1_D1a-h1"],
"title": "Hint 2",

...(omitted)...

그림 4. Phase 2 문제와 힌트 생성 출력 예시(JSON)
Fig. 4. Example of phase 2 problem and hint generation

output (JSON format)

표 1은 최적 파이프라인 Claude→GPT 조건에서
“표본표준편차 계산” 스킬에 대해 생성된 7개 문제
의 목록 예이다. 각 문제에는 5단계 힌트와 하위 단
계 스캐폴드가 포함된다. 그림 4는 시스템이 출력한
JSON 구조를 보여준다. 문제 진술, 정답과 함께 단
계별 스캐폴드(Steps)와 점진적 힌트(Hints)가
OATutor 호환 형식으로 구조화되어, 시스템에 직접
적재 가능하다.

3.4 평가 방법 및 분석 절차

표 2. Phase 2 문제 생성 평가 루브릭 요약
Table 2. Summary of phase 2 Problem generation
evaluation rubric

Criterion 5 points 3 points 1 point

Mathema
-tical
accuracy

Problem,
solution, and
answer are all
correct

1∼2 minor
errors in
solution
(answer is
correct)

Problem itself
is

mathematically
invalid

Skill
alignment

Measures only
the target skill
accurately

Measures
target skill but
other skills are
mixed

Unrelated to
the target skill

Difficulty
appropria
-teness

Perfectly
suitable for
introductory
college level
(DOK 2∼3)

High school or
intermediate
level

Beyond the
target learner's
capability

Hint
quality

3+ progressive
hints including
Bottom-out hint

1∼2 hints with
insufficient
progression

No hints or
hints cause
confusion

Scaffold
quality

2∼4 sub-steps
with clear
learning

objectives each

Sub-steps
exist but lack
logical structure

No scaffolds
provided

추출된 스킬 셋과 생성된 문제, 힌트들은 3명의
통계 전문가에 의해 평가되었다. Phase 1의 스킬
추출 평가는 완전성(Completeness), 적절성
(Appropriateness), 세분성(Granularity), 명확성

(Clarity), 활용성(Usability)의 5개 기준으로 각 5점, 
총 25점 체계를 적용하였으며, Phase 2의 문제 생
성 평가 루브릭은 표 2와 같다. 인간 전문가 평가

는 Likert 5점 척도 기반의 분석적 루브릭을 사용하
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여 수행하였다. 각 평가 차원에 대해 5점(완벽)~1점
(부적합)의 구체적 판단 기준을 명시하고, 평가자에
게는 블라인드 ID가 부여된 평가 대상과 함께 점
수 기재와 판단 근거 서술란이 포함된 구조화된
평가 양식을 배포하였다. 난이도 적절성은

Webb(1997)의 DOK 프레임워크에서 Level 2(기술/
개념 적용)~Level 3(전략적 사고)을 대학 통계학 입
문 수준의 적합 범위로 설정하여 평가하였다[18]. 
실험 규모는 Phase 1에서 15개 조건 × 3명 평가자
= 45회, Phase 2에서 4개 조건 × 4개 스킬 × 7개
문제 × 3명 평가자 = 336회 평가로 구성되었다.
통계 분석에서는 집단 간 평균 차이 검정을 위해
일원배치 분산분석(One-way ANOVA) 또는 비모수
적 대안인 Kruskal–Wallis H 검정을 시행하였으며, 
평가자 간 신뢰도는 급내상관계수(ICC, Intraclass 
Correlation Coefficient)를 산출하여 평가 일치도를
검증하였다.

Ⅳ. 연구 결과

4.1 Phase 1: 스킬 추출 실험 결과

Phase 1에서는 15개 LLM 파이프라인 조합의 스
킬 추출 품질을 비교하였다. 인간 전문가 3인의 블
라인드 평가 결과(만점 25점), (GPT→Claude) 파이
프라인이 평균 22.67점(SD=3.21)으로 최고 성능을
기록하였으며, GPT 단독 조건이 22.00점(SD=2.65)으
로 2위를 차지하였다. 반면, Gemini가 생성자 역할
을 수행한 조합들은 하위권에 분포하여 (Gemini→
GPT→Claude)가 17.33점으로 최저 성능을 보였다.
파이프라인 유형별 분석에서 일원배치 분산분석

을 실시한 결과, 표 3과 같이 Single(M=21.33), 
Dual(M=21.06), Triple(M=19.56) 유형 간 평균 차이
는 통계적으로 유의하지 않았다(F=2.079, p=0.138). 
그러나 효과 크기(η²=0.090)는 중간 수준으로, 현재
표본 크기에서는 통계적 유의성이 확보되지 않았으
나 표본을 확대하면 유의한 차이가 검출될 가능성
을 시사한다. 특히 Single과 Triple 간 비교에서
Cohen's d=0.69로 중간에서 큰 효과 크기가 관찰되
어, Triple 파이프라인의 복잡성 증가가 오히려 성능
저하를 유발할 수 있음을 보여주었다.

표 3. ANOVA: 파이프라인 유형별
Table 3. ANOVA: Pipeline type

Source SS df MS F p η²
Between 27.56 2 13.78 2.079 0.138 0.09
Within 278.67 42 6.63
Total 306.22 44

생성자(Generator) 모델별 분석에서는 표 4, 그림
5와 같이 유의한 차이가 확인되었다(F(2, 42)=4.302, 
p=0.020, η²=0.170). Bonferroni 보정을 적용한 사후분
석 결과, GPT(M=21.67)가 Gemini(M=19.07) 대비 유
의하게 우수한 성능을 보였으며(t=2.791, p=0.009, 
Cohen's d=1.02), GPT와 Claude(M=20.80) 간 차이는

유의하지 않았다(p=0.354). 이는 스킬 생성 단계에서
GPT가 풍부한 후보 스킬을 생성하는 능력이 우수

함을 의미한다.
평가자 간 신뢰도 검증을 위해 수행된 급내 상관

계수(ICC) 분석 결과, ICC(3, k) 값은 0.881(95% CI: 
0.72~0.96)로 Koo와 Li[19]의 기준에 따라 'Good 
Reliability' 수준에 해당하였으며, 이는 3인 평가자의
판단이 통계적으로 일관되었음을 보여준다(F(14, 
28)=8.435, p<0.001).

표 4. ANOVA: 생성자 모델별
Table 4. ANOVA: Generator model

Source SS df MS F p η²
Between 52.04 2 26.02 4.302 .020* 0.17
Within 254.13 42 6.05
Total 306.18 44

*p<.05

그림 5. Phase 1: 생성자 모델 비교
Fig. 5. Phase 1: Generator model comparison
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4.2 Phase 2: 문제 생성 실험 결과

Phase 2에서는 Phase 1의 최적 스킬 목록을 기반

으로 4개 LLM 조합의 문제 생성 품질을 평가하였다
(25점 만점). 총 112개 문제에 대한 336회 평가 결과, 
(Claude→GPT) 파이프라인이 평균 23.88점(SD=1.64)
으로 최고 성능을 기록하였다. (Claude 단독)은 23.20
점(SD=2.25), (GPT→Claude)는 23.02점(SD=3.24), 
(GPT 단독)은 22.83점(SD=2.98)을 기록하였다.

Kruskal-Wallis 검정 결과, 표 5, 그림 6(a)와 같이
4개 조건 간 평균 차이는 통계적으로 유의하지 않

았다( p=0.069). 이는 최신 LLM들의 문제 생성 능

력이 높은 수준으로 상향 평준화되었음을 시사한다. 
그러나 품질 안정성 측면에서는 표 6, 그림 6(b)와
같이 조건 간 차이가 확인되었다. Levene 검정
(Brown-Forsythe) 결과, (Claude→GPT) 조건의 분산

은 (Claude 단독)(W=5.136, p=0.025), (GPT 단
독)(W=4.561, p=0.034), (GPT→Claude)(W=4.121, 
p=0.044) 대비 모두 유의하게 작았다. 이는 (Claude
→GPT) 파이프라인이 평균 점수뿐 아니라 품질 균
일성 측면에서도 우수함을 보여준다.

표 5. Kruskal-Wallis 검정
Table 5. Kruskal-Wallis Test

H df p
7.098 3 0.069

(a) (b)
그림 6. Phase 2: 파이프라인 유형별 비교

(a) 평균 비교 (b) 분산 비교
Fig. 6. Phase 2: Comparison by pipeline condition
(a) Mean comparison (b) Variance comparison

표 6. Levene 검정 (Brown-Forsythe)
Table 6. Levene's Test (Brown-Forsythe)

Comparison W p
Claude→GPT vs Claude (only) 5.136 .025*

Claude→GPT vs GPT (only) 4.561 .034*

Claude→GPT vs GPT→Claude 4.121 .044*
*p<.05

평가자 간 신뢰도는 ICC(3, k)=0.934(95% CI: 
0.91~0.95)로 'Excellent Reliability' 수준에 해당하였다
(F(110, 220)=15.188, p<0.001). 

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 Multi-LLM 파이프라인을 활용하여 적
응형 튜터링 시스템의 교육 콘텐츠를 자동으로 생

성하는 방법론을 제안하고, 인간 전문가 평가를 통
해 그 효과를 검증하였다. 연구는 교재로부터 학습
스킬을 자동 추출하는 Phase 1(Skill extraction)과, 추
출된 스킬을 기반으로 연습 문제를 생성하는 Phase 
2(Problem generation)로 구성된 2단계 End-to-End 파
이프라인으로 설계되었다.
콘텐츠 품질 평가 결과, Phase 1에서는 생성자 역

할을 수행한 GPT가 Gemini 대비 통계적으로 유의
하게 우수한 성능을 보였으며(p<0.05), GPT→Claude 
파이프라인이 25점 만점 기준 평균 22.67점(SD = 
3.21)으로 가장 높은 성능을 기록하였다. Phase 2에
서 파이프라인 4개 조건 간 평균 차이가 통계적으

로 유의하지 않았으나(H(3)=7.098, p=0.069), Levene 
검정 결과 Claude→GPT 파이프라인의 분산
(SD=1.64)이 다른 모든 조건 대비 유의하게 작았다
(p<0.05). 따라서 해당 조합의 강점은 평균 점수의
우위보다 품질 균일성에 있다. 인간 전문가 3인의
평가에 대한 신뢰도 분석 결과는 ICC(3, k) 값이
Phase 1에서 0.881로 '우수(Good)' 수준, Phase 2에서
0.934로 '매우 우수(Excellent)' 수준으로 나타나, 본
연구의 평가 결과가 충분한 객관성과 일관성을 확

보하고 있음을 확인하였다.
본 연구 결과, Multi-LLM 파이프라인의 단순한

단계 확장은 품질 향상을 보장하지 않았으나(Phase 
1: p=0.138), 이종 모델 간 생성-검증 역할 분담은
품질 안정성 측면에서 유의한 효과를 보였다
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(Levene's test, p<0.05). 이는 Multi-LLM의 효과가 단
계 수가 아닌 모델 간 역할 배치 때문에 결정됨을

시사하며, 이종 LLM 간 역할 분담에 기반한 생성-
검증 구조의 효과를 실증적으로 보여준다. 나아가, 
적응형 학습 플랫폼(OATutor)에 즉시 적용 가능한

한국어 통계교육 콘텐츠 자동 생성 파이프라인을
제시하였다는 점에서 학술적·실무적 의의를 지닌다.
본 연구는 단일 교재의 한 개 챕터를 대상으로

하였으며, Phase 1에서 조건당 평가 수와 Phase 2의
스킬 수가 제한적이어서 통계적 검정력에 한계가
있다. 이는 Multi-LLM 파이프라인의 역할 분담 구

조를 탐색하는 초기 연구(Exploratory study)로서 방
법론 제안과 실증적 가능성 확인에 초점을 둔 데
기인한다. 또한 생성자 모델 간 성능 차이가 통계학
도메인의 단일 교재에서 확인된 결과이므로, 다른
도메인으로의 일반화에는 후속 검증이 필요하다. 그
러나 본 연구의 파이프라인은 "포괄적으로 추출하

라"와 같이 역할 기반(Role-based) 프롬프트로 설계
되어 통계학 고유의 지식이 프롬프트에 내장되어
있지 않으며, 생성-검증 역할 분담의 효과는 특정

도메인이 아닌 LLM 간 협업의 구조적 특성에서 비
롯된 것이다. 아울러 Phase 2에서 평가한 4개 스킬
이 개념형, 계산형, 규칙형, 판정형을 포괄하고 있

어, 단일 챕터 내에서도 다양한 스킬 유형에 걸쳐
파이프라인의 일관된 성능이 확인되었다. 이러한 점
에서 입력 교재를 교체하여 다른 교과 영역에 적용

할 수 있는 구조적 확장 가능성을 갖는다.
향후 연구에서는 동일 교재의 다른 장이나 수학, 

프로그래밍 등 다양한 교과로의 확장을 통해 일반

화 가능성을 검증하고, Pre-Post Test 및 A/B Test를
활용한 학습 효과 검증, 그리고 오픈소스 LLM 적
용을 통한 비용 효율적 파이프라인 설계 등을 주요

연구 과제로 제안한다.
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