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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 생성형 인공지능이 생성한 텍스트에 대한 자동 평가에서, 점수 산출뿐 아니라 평가 근거 설명의 정합성에 초점을 맞추어 대형 언어 모델의 평가 신뢰성과 한계를 실증적으로 검토하고자 하였다. GPT-4로 생성된 창의적 글쓰기 텍스트 100편을 대상으로, GPT-4o와 GPT-3.5의 자동 평가 결과를 인간 전문가 평가와 비교하였다. 문법성과 흥미성을 기준으로 평균 점수, 점수 분포, 평가자 간 일치도, 정합성을 분석하였다. 분석 결과, 두 LLM은 전반적으로 인간보다 높은 점수를 부여하는 경향이 있었으며, 문법성에서는 4점 집중 경향이 두드러졌고 흥미성에서는 비교적 인간이 더 고르게 점수를 부여하였다. 정합성 분석에서는 문법성 평가에서 비교적 일관된 근거 설명이 관찰된 반면, 흥미성에서는 점수와 설명 간의 정합성이 낮게 나타났다. 이러한 결과는 LLM이 문법성과 같은 객관적 기준에서는 일정 수준의 신뢰성을 보이나, 흥미성과 같이 주관적 해석이 요구되는 영역에서는 여전히 인간 전문가의 개입이 필요함을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study investigated the reliability and limitations of large language models (LLMs) in the automated evaluation of AI-generated texts, focusing on assigned scores and the alignment between scores and rationale explanations. GPT-4o and GPT-3.5 were used to evaluate 100 creative texts generated by GPT-4, and the results were compared to those of human experts. Based on grammaticality and likability, the study analyzed the mean scores, score distributions, inter-annotator agreement (IAA), and score–rationale alignment. Both LLMs assigned higher scores than the experts, with the grammaticality scores clustered at 4; the likability scores provided by experts, however, were more evenly distributed. IAA was higher for grammaticality than for likability. In terms of alignment, the LLMs provided relatively consistent and logically grounded explanations for grammaticality but their explanations for likability require subjective interpretation. These results show that LLMs have the potential to evaluate objective aspects of writing reliably, but human judgment remains necessary for subjective evaluations.
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      Ⅰ. 서 론
      인공지능(Artificial Intelligence)의 눈부신 발전은 단순한 정보 처리에서 벗어나, 이제는 창의적 사고와 판단을 요구하는 언어 생성 영역까지 그 가능성을 확장하고 있다[1],[2]. 특히 OpenAI의 GPT, Google의 Gemini, Anthropic의 Claude와 같은 최신 대규모 언어 모델(Large Language Models, LLMs)은 인간 언어의 문맥을 이해하고 설득력 있는 텍스트를 생성하는 능력을 바탕으로, 콘텐츠 요약을 포함한 콘텐츠 제작, 교육, 커뮤니케이션, 신문 기사 작성 등 다양한 분야에서 인간 전문가의 작업을 효과적으로 보조하는 도구로 활용되고 있다[3]-[7]. 이처럼 LLM의 활용 범위가 확대되면서, 실제로 AI가 생성한 다양한 글이 사회 전반에 빠르게 확산되고 있다.

      또한 LLM은 단지 글을 생성하는 수준을 넘어, 문법성, 응집성, 내용의 타당성 등과 같은 언어적 품질 요소를 스스로 평가하고 판단하는 기능까지 수행하며, 자동 글쓰기 평가(Automated Writing Assessment)의 새로운 가능성을 제시한다[8],[9]. 이처럼 점수를 매기고 설명을 제공하는 기능이 확장되면서, LLM은 단순한 생성 도구를 넘어 평가의 주체로 기능할 수 있는 가능성을 보여주고 있다. 특히 글쓰기 평가와 같은 과제에서는 모델이 생성한 텍스트에 대한 점수뿐 아니라 그 판단의 근거와 언어적 설명, 즉 평가 근거 설명(rationale)이 함께 제시되면서, 평가 결과에 대한 설명의 타당성과 신뢰성이 중요한 평가 요소로 떠오르고 있다[9],[10].

      기존 연구들은 자동 평가 시스템의 정량적 점수 산출 정확성이나 언어적 유창성, 문법 오류 탐지 등에 집중해 왔다[11],[12]. 그러나 자동 평가가 인간 평가자를 대체하거나 보완하는 수단으로 기능하기 위해서는 단순한 점수뿐 아니라,해당 점수를 뒷받침하는 평가 근거 설명이 논리적으로 타당하고 평가 기준에 부합하는지를 함께 고려해야 한다. 최근에는 이러한 정합성이 평가 신뢰도의 핵심 요소로 주목받고 있음에도 불구하고, LLM이 생성하는 평가 근거의 질과 정합성을 체계적으로 분석한 연구는 여전히 부족하다[9],[10],[13]. 특히, 평가 근거가 신뢰할 수 없는 경우, 모델이 산출한 점수가 아무리 높더라도 그 결과를 실제 평가 현장이나 의사결정 과정에서 활용하기 어렵다는 한계가 존재한다[10],[14].

      최근에서야 일부 연구들은 평가 점수에 대한 설명의 논리성, 평가 기준과의 정합성, 설명 방식의 일관성 등에 주목하며, LLM이 단순한 점수 부여를 넘어 평가자로서 기능할 수 있는지를 탐색하기 시작했다[9],[10],[15]. 특히 창의적 글쓰기와 같이 평가 기준이 주관적이고 다차원적인 과제에서는 단순한 수치보다도 설명의 질이 평가 결과의 신뢰성과 활용 가능성에 더욱 큰 영향을 미친다 [13],[16]. 하지만 일각에서는 모델이 생성하는 설명이 그럴듯해 보이지만 실제로는 판단 기준을 오해하거나 부적절하게 일반화하는 경우도 존재하며, “그럴듯하지만 틀린 평가”는 인간 사용자가 오류를 인지하고 교정하기 어렵게 만든다는 우려도 제기되고 있다[17],[18].

      이에 본 연구는 GPT-4로 생성된 창의적 글쓰기 텍스트 100편을 대상으로, GPT-4o와 GPT-3.5 두 가지 언어 모델이 생성한 평가 결과를 분석함으로써, 자동 글쓰기 평가 시스템의 신뢰성과 설명 가능성을 다각도로 탐색하고자 한다. 본 연구의 차별점은 다음과 같다. 첫째, 인간 평가자와 모델이 생성한 평가 점수를 비교하고 모델의 평가 근거 설명 자체의 논리성과 일관성을 중심으로 분석을 진행한다. 둘째, 문법성과 흥미성라는 다른 성격의 평가 기준을 적용하여, LLM이 정량적 언어 판단뿐 아니라 정성적 감성 평가까지 수행할 수 있는지를 살펴본다. 셋째, GPT 계열 모델들이 텍스트를 평가하는 과정에서 드러나는 평가 근거 설명의 오류 유형과 한계, 각 모델의 평가 특징과 상이점, 그리고 LLM 기반 자동 평가 시스템의 현장 적용 가능성과 개선 방향을 논의한다.

      그림 1은 본 연구의 LLM 기반 평가 프레임워크를 시각적으로 나타낸 것으로, LLM이 창의적 글에 대해 5점 척도의 점수를 부여하고, 그 판단에 대한 평가 근거 설명을 함께 생성하는 전체 과정을 보여준다. 이 평가 구조는 단순 점수 산출을 넘어서, 점수와 설명 간의 정합성과 일관성까지 분석 대상으로 포함시킨다는 점에서, LLM을 평가자로 활용하는 연구 설계의 핵심을 시각적으로 요약해준다.
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      본 연구는 궁극적으로 AI로 생성된 텍스트 평가에서 GPT 기반 LLM이 평가 도구의 역할을 어느 수준까지 수행할 수 있는지를 확인하고, 향후 인간 평가자와의 병행 및 보완을 통해 더욱 신뢰할 수 있는 AI 평가 시스템을 구축하는 데 필요한 실증적 기반을 마련하는 데 목적이 있다. 이를 위해 인간 평가자와 LLM의 평가 점수를 비교하고, 나아가 LLM이 제시한 평가 근거 설명이 실제 점수와 논리적으로 일치하는지를 분석함으로써, LLM 기반 자동 평가의 신뢰성과 한계를 다각도로 고찰하고자 한다. 이러한 분석은 향후 인간 평가자와 AI 간의 병행 및 상호보완적 평가 시스템 구축을 위한 기초 자료로 기여할 수 있을 것이다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 대규모 언어 모델
        대규모 언어 모델(Large Language Models, LLMs)은 자연어 처리(Natural Language Processing, NLP) 분야에 혁신적인 변화를 가져오며, 다양한 언어 과제를 수행할 수 있는 범용성과 적응성을 갖춘 기술로 주목받고 있다[19]. 트랜스포머(Transformer) 아키텍처의 도입 이후, OpenAI의 GPT-1은 약 1억 1,700만 개의 파라미터로 구성되어 사전 학습(pretraining)과 전이 학습(transfer learning)을 통해 자연어 생성의 기초를 확립하였다[19].

        이후 등장한 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)는 트랜스포머 인코더 구조를 기반으로 문맥 정보를 양방향으로 처리하며, 마스킹된 토큰을 예측하는 방식(Masked Language Modeling)과 문장 간 관계를 학습하는 Next Sentence Prediction 기법을 활용함으로써 문장의 의미를 보다 정밀하게 이해하는 능력을 크게 향상시켰다[20],[21]. RoBERTa는 더 많은 학습 데이터와 긴 학습 시간, 하이퍼파라미터 최적화를 통해 BERT의 성능을 극대화하였고[22], ALBERT는 파라미터 공유와 임베딩 분해를 통해 경량화 모델임에도 높은 성능을 보여주었다[23].

        15억 개 파라미터로 구성된 GPT-2는 트랜스포머 아키텍처를 기반으로 장문 생성에서 뛰어난 일관성을 보였으며, 파인튜닝 없이 다양한 자연어 처리 과제에 적용 가능한 제로샷 수행 능력을 보여주었다[24]. 이후 BART는 디노이징 오토인코더 기반 인코더-디코더 구조를 활용하여 요약, 번역, 질의응답 등에서 강력한 성능을 보였다[25]. T5는 모든 NLP 과제를 텍스트-텍스트 변환 문제로 통일함으로써 전이 학습의 효율성과 범용성을 극대화하였다[26].

        GPT-3는 1,750억 개의 파라미터로 구성되어 명시적인 fine-tuning 없이도 다양한 자연어 생성 작업에서 인간에 가까운 성능을 보였고, GPT-3.5는 RLHF(Human Feedback 기반 강화학습)를 통해 대화의 안정성과 일관성을 높인 것으로 평가받는다[27],[28]. GPT-4는 멀티모달 입력 기능과 긴 문맥 처리 능력을 갖추었으며, 문제 해결 및 추론 능력에서 기존 모델들을 능가하는 성능을 입증하였다[29]. 최근 발표된 GPT-4o는 실시간 상호작용이 가능한 멀티모달 모델로, 텍스트, 이미지, 음성을 통합적으로 처리할 수 있으며 반응 속도와 정확성 면에서 기존 GPT 계열을 뛰어넘는 성능을 보이고 있다[30].

        본 연구에서는 이러한 LLM 중 GPT-4를 활용하여 AI 글쓰기 샘플을 생성한 후, GPT-4o, GPT-3.5와 같은 폐쇄형 언어모델들을 통해 해당 글에 대한 평가 점수와 평가 근거(rationale)를 수집하고, 그 정확성을 비교 및 분석하였다. 특히 각 모델이 동일한 텍스트에 대해 평가 기준을 적용하며, 평가 점수와 근거 설명 간의 정합성을 분석함으로써, LLM의 평가 기능이 실제 평가 도구로서 적용될 수 있는 가능성을 고찰하였다. 이를 통해 LLM 기반 자동 평가 시스템의 한계와 가능성을 진단하고, 향후 신뢰성 있는 AI 평가 도구 개발을 위한 기초 자료를 제공하고자 한다.

      

      
        2-2 LLM 기반 글쓰기 자동 채점과 평가 근거 설명
        대형 언어 모델(LLM)을 활용한 자동 글쓰기 채점(Automated Essay Scoring, AES)은 기존의 표면적 언어 특성에 기반한 점수 산출 방식에서 벗어나, 평가의 이유와 설명을 함께 제시하는 방향으로 진화하고 있다[14]. GPT 계열을 포함한 최신 LLM은 단순히 점수를 예측하는 것을 넘어서, 해당 점수를 정당화하는 평가 근거(rationale)를 자연어로 생성함으로써 평가의 투명성과 신뢰성을 강화하는 데 기여하고 있다[15],[31].

        그러나 최신 모델이라 하더라도 평가 근거(rationale)의 품질은 항목에 따라 편차를 보이며, 특히 내용(content)이나 표현(expression)과 같이 추상적이고 주관성이 개입될 수 있는 평가 영역에서는 논리적 정합성이 결여되거나 과신(overconfidence)된 설명이 생성되는 경우가 많았다[15],[29]. 이러한 문제를 해결하기 위한 접근으로는 항목별 특화 프롬프트 설계가 제안되었으며, 평가 항목(fluency, usefulness, elaboration 등)을 명시적으로 구분하여 프롬프트에 반영할 경우 모델이 보다 정교한 rationale을 생성할 수 있는 것으로 나타났다[9],[10],[31],[32].

        다차원적 평가 기준을 적용한 프레임워크에서는 점수와 설명을 분리 생성하거나 순차적으로 생성하도록 유도함으로써 평가 일관성과 설명 정합성이 개선되었다[11],[33]. 특히 Chain-of-Thought(CoT) 기반 프롬프트는 LLM이 단계적으로 판단 근거를 구축하도록 돕는 방식으로, rationale의 질적 수준을 향상시키는 데 효과적이었다[33],[34].

        점수 예측 성능을 높이기 위한 또 다른 방법으로는 글의 언어학적 특성을 프롬프트에 통합하는 전략이 있다. 문장 길이, 어휘 다양성, 문법적 복잡도 등 정량적 언어 특성을 명시적으로 제시할 경우, 모델은 이를 근거로 점수 및 설명을 더 일관되게 생성할 수 있었으며, 이는 특히 zero-shot 상황에서도 유효하게 작동하였다[16],[33].

        한편, 단순 점수 예측을 넘어 학습자에게 유의미한 피드백을 제공하는 형성평가(formative assessment) 목적의 평가 프롬프트도 주목받고 있다. 점수와 피드백을 동시 생성하도록 유도한 실험에서는 설명의 질이 향상되었고, 학습자 중심의 평가에서 LLM이 평가자 역할을 일부 수행할 수 있음을 시사하였다[33].

        이러한 흐름은 Rubric 기반 다중 특성 평가 상황에서도 일관되게 나타나며, 글쓰기 유형과 평가 항목에 따라 모델이 제시하는 rationale의 구조와 질이 다르게 나타난다는 점에서, LLM 기반 AES의 실질적 신뢰도를 판단할 때 rationale 분석이 핵심 지표가 됨을 보여준다[14],[35].

        이처럼 자동 글쓰기 채점에서 LLM이 제공하는 평가 근거는 단순한 부가적 설명을 넘어, 평가의 정당성과 일관성을 입증하는 중요한 지표가 되고 있다. 그러나 기존 연구는 주로 점수 예측 성능이나 설명의 유창성에 치우친 경향이 있다. 본 연구는 이러한 한계를 보완하고자, LLM이 생성한 평가 근거 설명의 신뢰성을 인간 평가자 3명이 정합성(O/X) 평가를 통해 검증하였다. 이를 바탕으로, AI가 실제 평가에서 신뢰성 있는 도구로 활용될 수 있는지, 그리고 LLM 기반 평가 시스템의 강점과 한계를 다각도로 분석한다. 특히 문법성과 흥미성이라는 성격이 다른 두 평가 항목을 중심으로, LLM이 객관적·주관적 평가 모두에서 어느 정도 역할을 할 수 있는지 실증적으로 검토한다는 점에서 의의가 있다. 이를 통해 자동 글쓰기 평가에서 평가 근거 설명의 질이 신뢰성과 투명성에 미치는 영향, 그리고 LLM 활용의 실제 가능성과 한계에 대해 논의하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 실험 설계 연구방법
      
        3-1 데이터 구성
        
          1) 프롬프트 및 글쓰기 데이터
          본 연구에서 사용한 글쓰기 데이터는 창의적 글쓰기 능력 평가의 타당성을 확보하기 위해, 다양한 주제와 스타일의 글쓰기를 자극하는 프롬프트를 포함하도록 구성하였다. 실험에 활용된 100개 프롬프트는 Kaggle에 공개된 “WritingPrompts” 데이터셋에서 임의로 선정하였으며, 중복 또는 유사 주제가 포함되지 않도록 선정 과정에서 검토하였다 [36]. 해당 데이터셋은 표 1에 제시된 설명과 같이WP(Writing Prompt), CW(Constrained Writing), EU(Established Universe), TT(Theme Thursday) 등 다양한 유형을 포함하고 있다[37]. 또한, 다양한 장르(예: 판타지, 일상, 추리, 감정 표현 등)가 폭넓게 포함될 수 있도록 선정 과정에서 검토하였다. 최종적으로 확보된 프롬프트 100개는 모두 영어로 작성되었으며, 프롬프트별 창의적 글은 OpenAI GPT-4 API를 활용해 약 400단어 이내의 영어 글로 자동 생성하였다.

          
            Table 1 
				
            

            
              Types of WritingPrompts
            
            

          

          
            
              
                	Types of WritingPrompts
              

            
            
              	WP
(Writing Prompt)
              	Writing that provides creative scenarios or ideas to encourage free story composition.
            

            
              	CW 
(Constrained Writing)
              	Writing with specific vocabulary or stylistic constraints.
            

            
              	EU 
(Established Universe)
              	Writing that expands existing fictional worlds by creating new stories, characters, events, etc.
            

            
              	TT 
(Theme Thursday)
              	Writing that focuses on specific themes or topics.
            

            
              	PM 
(Prompt Me)
              	Writing that emphasizes specific perspectives, plot twists, or outcome-driven narratives.
            

            
              	IP 
(Image Prompt)
              	Writing that encourages image-based storytelling.
            

          

          

        

        
          2) AI 글쓰기 생성 방식
          AI 기반 글쓰기는 OpenAI GPT-4 API를 활용하여 자동 생성되었다. GPT-4는 표 1과 같이 주어진 프롬프트 글쓰기 유형에 따라 각기 다른 스타일의 이야기를 생성하도록 지시되었으며, 글의 분량은 약 400단어 이내로 제한되었다. 모델에게 제공된 시스템 프롬프트는 다음과 같이 구성되었다.

          
“총 100개의 서로 다른 주제를 바탕으로 100개의 프롬프트가 제공되었으며, 각 항목에 따라 창의적인 글을 작성하는 과제가 주어졌다. 프롬프트는 [WP], [CW], [TT], [PM], [IP] 등 다양한 유형으로 구분되며, 각 유형의 특성에 맞는 창작 방식이 요구된다. 예를 들어, 특정 제약이나 스타일이 명시된 경우 해당 조건을 반영하여 글을 구성해야 한다. 다음과 같은 유형에 속하지 않는 프롬프트의 경우에는 자유로운 창작이 가능하지만, 기본적으로 독창적인 이야기 형식을 유지해야 한다. 생성된 글은 400단어를 초과하지 않도록 하고, 각 문장은 마침표(.)로 끝나는 등 문장 구조와 주제 반영에 유의하여 작성해야 한다.”

        

      

      
        3-2 평가 기준 및 절차
        
          1) 평가 기준 및 척도
          본 연구는 창의적 글쓰기 평가에서의 신뢰성과 타당성을 확보하기 위하여, Chiang의 선행 연구를 바탕으로 평가 기준을 활용하여 구성하였으며, 총 두 가지 항목에 대해 평가를 실시하였다. 구체적으로는, 선행 연구에서 제시한 네 가지 평가 항목 중 인간 평가자 사이의 일치도가 가장 높은(객관적인) ‘문법성(grammaticality)’과, 일치도가 가장 낮고 평가자의 개별적 판단이 크게 영향을 미치는(주관적인) ‘흥미성(likability)’의 극점을 비교 대상으로 삼아, 인간 평가자 및 LLM 평가 모두에서 두 기준이 갖는 차이와 특성을 집중적으로 분석하기 위함이다 [38]. 표 2와 같이, 평가 항목은 문법성(grammaticality), 흥미성(likability)으로 구성되며, 각 항목은 5점 리커트(Likert) 척도를 기준으로 하여 점수별로 명확한 판단 기준을 제공하도록 설계되었다 [38].

          
            Table 2. 
				
            

            
              Writing evaluation criteria
            
            

          

          
            
              
                	Criteria
                	Descriptions
              

            
            
              	Grammaticality
              	1 Point: The story fragment is riddled with major grammatical errors, making it hard to read and understand. Sentence construction is consistently incorrect.
2 Points: There are frequent grammatical errors that disrupt the flow of reading, though some parts may still be comprehensible.
3 Points: Moderate grammatical issues; while errors exist, they do not completely obscure meaning.
4 Points: Mostly grammatically correct with only minor errors, such as punctuation or occasional awkward phrasing.
5 Points: Perfectly grammatically correct; no errors or awkward constructions.
            

            
              	Likability
              	1 Point: The story fragment is not enjoyable at all, and it fails to engage the reader or invoke interest.
2 Points: Slightly enjoyable but still dull; the narrative or content lacks depth and engagement.
3 Points: Moderately enjoyable; there are some engaging aspects, though the overall impact is average.
4 Points: Mostly enjoyable; the narrative or content captures the reader's interest, with minor areas for improvement.
5 Points: Exceptionally enjoyable; the story is captivating and leaves a lasting impression on the reader.
            

          

          

          문법성(grammaticality) 항목은 문장 내 문법적 오류의 존재 여부와 문장의 구조적 정확성을 중심으로 평가되었다. 1점은 문법적 오류가 빈번하고 의미 해독이 어려운 경우, 2점은 오류가 흐름을 방해하되 부분적으로 이해할 수 있는 경우에 해당한다. 3점은 의미 전달에는 지장이 없으나 오류가 다소 존재하는 상태, 4점은 대체로 정확하나 문장 부호나 어색한 표현 등 사소한 문제가 있는 경우이며, 5점은 문법적 오류가 전혀 없고 문장이 명확하고 자연스럽게 구성된 경우로 판단되었다.

          흥미성(likability) 항목은 텍스트가 독자에게 얼마나 흥미롭고 몰입감 있게 다가오는지를 평가하였다. 1점은 전혀 흥미를 유발하지 못하며 감정적 연결이 결여된 경우, 2점은 약간의 흥미 요소는 있으나 서사적 깊이가 부족한 경우로 간주된다. 3점은 부분적으로 흥미로운 지점을 포함하나 전체적인 몰입도가 평균 수준에 그치는 경우, 4점은 대체로 흥미를 유지하며 독자의 관심을 끄는 경우, 5점은 독창성과 정서적 반응을 동시에 유발하며 강한 인상을 남긴 경우로 판단된다.

          이러한 5점 척도 기준은 정성적 평가뿐 아니라, 각 점수에 수반된 평가 설명(rationale)의 타당성을 분석하는 데에도 함께 활용되었으며, 인간 평가자의 점수와 비교하여 각 모델의 평가 역량을 다각도로 검토하는 데 중요한 기초 지표로 작용하였다. 각 점수별 평가 기준과 예시는 표 2에 제시하였다.

        

        
          2) 인간 평가 인터페이스
          인간 평가는 영어영문학 전공 석사학위 이상 소지자 3인이 각 100개의 텍스트에 대해 문법성, 흥미성 항목별로 5점 척도 점수를 부여하도록 하였다. 평가는 그림 2와 같이 Google Forms 온라인 설문 도구를 통해 진행되었으며, 평가 과정에서 각 평가자는 다른 평가자의 결과를 알 수 없도록 블라인드 평가가 이루어졌다. 최종적으로 3명의 평가자 기반의 신뢰도(Inter-Annotator Agreement)를 산출해 평가 결과의 신뢰성과 타당성을 정량적으로 분석하였다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Human evaluation form
            
            

            

          

        

        
          3) LLM 평가 인터페이스
          본 연구에서는 GPT-4o 및 GPT-3.5의 두 가지 대형 언어 모델(LLMs)을 활용하여, GPT-4로 생성된 창의적 글쓰기 텍스트 100편에 대해 자동 평가를 수행하였다. 본 연구에서는 현재 연구 및 실제 활용 현장에서 가장 널리 사용되고 있는 GPT 계열을 대표 LLM으로 선정하였다. 최근 Gemini, Claude 등 다양한 LLM이 등장하고 있으나, GPT 계열은 국·내외 연구 및 산업계에서 표준 벤치마크로 가장 폭넓게 활용되고 있어 본 연구의 평가 모델로 선정하였다. 각 모델은 문법성(Grammaticality), 흥미성(Likability)의 두 가지 항목에 대해 1점에서 5점까지의 점수(scoring)를 부여하였으며, 동시에 각 점수에 대한 평가 근거 설명(rationale)을 함께 생성하였다. 이와 같은 설명은 모델이 평가를 수행한 이유를 언어적으로 명시한 것으로, 단순한 수치 산출을 넘어서 LLM의 내부 판단 근거와 추론 논리를 분석하는 데 중점을 두었다. 평가에 사용된 프롬프트는 다음과 같다.

          
“문법성(grammaticality) 평가는 이야기 텍스트의 문장 구조, 시제 일치, 맞춤법, 문장 부호 등 언어적 정확성에 중점을 두어 이루어진다. 평가자는 글의 전반적인 문법적 완성도를 고려하여 1점에서 5점 사이의 점수를 부여한다. 1점은 문법적 오류가 매우 빈번하여 읽기가 어렵고 의미를 해석하기 힘든 경우에 해당한다. 2점은 자주 발생하는 문법 오류로 인해 읽기의 흐름이 방해받으나, 일부 내용은 이해가 가능한 경우로 판단한다. 3점은 다소의 문법적 문제는 존재하지만, 전체적인 의미 전달에는 큰 장애가 없는 상태를 의미한다. 4점은 전반적으로 문법적으로 정확하나, 문장 부호나 드물게 나타나는 어색한 표현 등 경미한 오류만이 관찰되는 경우에 해당한다. 5점은 문법적 오류가 전혀 없으며, 모든 문장이 명확하고 자연스럽게 구성된 경우로 평가한다. 평가자는 자신이 부여한 점수에 대한 이유를 구체적이고 논리적인 설명으로 10문장 내외로 기술해야 한다.
흥미성(likability) 평가는 이야기의 창의성, 몰입도, 표현력 등 독자의 관심과 감정적 반응을 유발하는 정도를 중심으로 이루어진다. 평가자는 작품이 얼마나 흥미롭고, 독자의 몰입을 유도하는지에 따라 1점에서 5점까지 점수를 부여한다. 1점은 이야기가 전혀 흥미를 유발하지 못하고, 독자의 관심이나 감정적 참여를 이끌지 못한 경우에 해당한다. 2점은 약간의 흥미 요소는 있으나 전체적으로 평범하고 몰입도가 부족한 경우로 간주한다. 3점은 부분적으로 흥미롭거나 독자의 관심을 끄는 요소가 있으나, 전반적으로는 평균적인 인상을 주는 경우이다. 4점은 이야기의 흐름이나 표현력이 대체로 독자의 관심을 지속적으로 끌며, 몰입을 유도하는 경우이다. 5점은 이야기 자체가 매우 흥미로우며, 독자에게 강렬한 인상과 감정적 반응을 남기는 경우로 평가한다. 평가자는 부여한 점수의 근거를 구체적이고 논리적인 설명으로 10문장 내외로 상세히 작성해야 한다.”

        

        
          4) 정합성 평가 인터페이스
          정합성 평가는 영어영문학과 박사학위를 소지한 교육자 3인으로, AI로 생성된 텍스트 100개가 수록된 워드 파일과 함께, 텍스트의 번호, 모델이 제시한 문법성(grammaticality) 및 흥미성(likability) 점수(1–5점), 그리고 해당 점수에 대한 서술형 평가 근거가 포함된 엑셀 파일을 제공받았다. 평가는 각 텍스트의 글을 읽고, 해당 점수와 근거가 논리적으로 일치하는지 여부에 따라 모델 엑셀 파일의 평가 컬럼에 ‘O’(일치) 또는 ‘X’(불일치)를 직접 기입하는 방식으로 이루어졌다.

          또한, 텍스트별로 전문가 3인의 평가 결과 중 과반수(O 혹은 X)가 나온 값을 최종 결과로 산정하였다. 즉, 한 텍스트에 대해 O가 2개 또는 3개일 경우 최종 결과는 O, X가 2개 또는 3개일 경우 최종 결과는 X로 결정하였다. O와 X의 빈도 분석을 통해, 언어모델의 평가 근거가 실제 점수와 얼마나 논리적으로 일치하는지에 대한 정합성을 정량적으로 평가하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 측정 지표
        본 연구의 정량적 평가는 평균 (Mean), 표준편차 (Standard Deviation)를 구하였다. 평균은 창의성 평가에서 도출된 점수들의 중심 경향을 나타내는 지표로, 각 텍스트에 부여된 점수의 총합을 텍스트의 전체 수로 나누어 산출된다. 이는 각 텍스트의 점수를 합산한 후 텍스트의 총 개수로 나눈 값으로 계산된다. μ는 평균, 𝑁은 텍스트의 총 개수, xi는 각 텍스트의 점수를 의미한다. 평균 점수가 높다는 것은 해당 글쓰기가 전반적으로 긍정적인 평가를 받았음을 의미하며, 반대로 평균 점수가 낮으면 전반적인 평가 결과가 부정적이었음을 보여준다 [39].
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        표준편차는 점수들이 평균을 중심으로 얼마나 흩어져 있는지를 나타내며, 평가 결과의 변동성과 일관성을 판단하는 데 중요한 기준이 된다. σ는 표준편차, n은 점수의 총 개수, x¯은 평균점수 xi 각 점수를 의미한다. 표준편차가 낮을수록 점수들이 평균값 주변에 밀집되어 있다는 것을 뜻하며, 높을수록 점수의 분산이 크고 다양하게 퍼져 있음을 보여준다 [40].
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        상호 평가자 일치도(Inter-Annotator Agreement, IAA)는 다수의 평가자들이 동일 항목에 대해 부여한 점수의 일관성을 나타내는 지표로, 평가 과정의 신뢰성과 객관성을 정량적으로 평가하는 데 활용된다. 여기서 각 기호는 관측된 불일치도(Do), 기대 불일치도(De), 평가자 수(n), 항목의 인덱스(c), 범주의 수(𝑘), c와 𝑘 사이의 평가 차이를 제곱한 값(δck2), 범주 𝑘의 비율(pk), 범주 𝑘에 속한 항목 수(nk)를 포함한다. IAA의 값은 0에서 1 사이로 계산되며, 1에 가까울수록 평가자 간 점수 부여가 일치함을, 0에 가까울수록 일치도가 낮음을 의미한다 [41].
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        4-2 주요 결과
        본 연구에서는 GPT-4o와 GPT-3.5 두 종류의 대형 언어 모델(LLM)을 활용하여, GPT-4가 생성한 창의적 영어 글쓰기 텍스트 100편에 대한 자동 평가를 실시하고, 그 결과를 인간 전문가 3명의 평가와 비교하였다. 인간 평가자는 문법성(grammaticality)과 흥미성(likability) 두 항목에 대해 점수를 부여하였으며, LLM은 동일한 항목에 점수와 함께 각 점수의 근거(rationale)를 서술형으로 생성하도록 설계되었다.

        각 평가 항목별 평균과 표준편차는 표 3에 나타냈고, 인간 평가자 간의 상호 일치도(Inter-Annotator Agreement, IAA)는 표 4에 제시하였다. 점수별 빈도 분포는 인간 평가자의 경우 3인이 각각 독립적으로 평가한 점수를 기준으로 점수별 평균을 산출하였으며, LLM의 경우 각 텍스트에 대해 1회의 평가 결과를 집계하였다. 이 결과는 표 5와 같이 제시하였다. 또한, 평가 점수의 빈도 분포를 시각화한 결과는 그림 3에 나타내었다. 또한, LLM이 생성한 평가 근거 설명이 실제 점수와 논리적으로 일치하는지 여부를 분석하기 위해, 인간 평가자 3인을 대상으로 정합성(O/X) 평가를 실시하였다. 각 텍스트별로 점수와 근거 설명이 논리적으로 일치한다고 판단될 경우 ‘O’, 불일치할 경우 ‘X’로 표기하였으며, 표 6과 같이 그 결과를 제시하였다. 이때 각 텍스트별로 3인의 평가 결과 중 과반수 기준으로 최종 정합성 결과를 산출하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Descriptive statistics results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Grammaticality
              	Likability
            

            
              	Mean
              	SD
              	Mean
              	SD
            

          
          
            	Human
            	3.92
            	 0.77
            	3.30
            	1.27
          

          
            	GPT-4o
            	4.12
            	0.79
            	3.54
            	0.67
          

          
            	GPT-3.5
            	4.11
            	1.11
            	3.88
            	0.77
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Inter-Annotator Agreement(IAA) results
          
          

        

        
          
            
              	Grammaticality
              	Likability
            

            
              	IAA
              	IAA(%)
              	IAA
              	IAA(%)
            

          
          
            	0.69
            	75%
            	0.34
            	32%
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Frequency distribution of scores
          
          

        

        
          
            
              	
              	Grammaticality
              	Likability
            

            
              	1
              	2
              	3
              	4
              	5
              	1
              	2
              	3
              	4
              	5
            

          
          
            	Human
            	0
            	1
            	31
            	43
            	25
            	10
            	18.7
            	23.7
            	27
            	20.7
          

          
            	GPT-4o
            	0
            	4
            	14
            	48
            	34
            	0
            	9
            	29
            	61
            	1
          

          
            	GPT-3.5
            	0
            	5
            	11
            	37
            	44
            	0
            	7
            	15
            	61
            	17
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Score distributions by evaluation criterion
          
          

          

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Evaluation alignment (O/X) results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Grammaticality
              	Likability
            

            
              	O
              	X
              	O
              	X
            

          
          
            	GPT-4o
            	63
            	37
            	59
            	41
          

          
            	GPT-3.5
            	87
            	13
            	68
            	32
          

        

        

        먼저 문법성(grammaticality) 항목에 대한 평가 결과, LLM과 인간 평가자 간 점수 부여 경향과 분포에서 차이가 나타났다. 표 3과 같이 GPT-4o와 GPT-3.5는 각각 평균 4.12(SD=0.79), 4.11(SD=1.11)를 기록하였다. 반면, 인간 평가자 평균은 3.92(SD=0.77)로 다소 낮은 수치를 보였다. 이는 두 LLM 모두 문법성 판단에서 실제 인간 평가자보다 더 관대한 평가를 내렸음을 시사한다. 한편, 표 4와 같이 인간 평가자 간의 상호 일치도(Inter-Annotator Agreement, IAA)는 문법성 항목에서 0.69(75%)로 비교적 높은 수준을 기록하였다. 이는 문법성 평가에서 전문가들 사이에 판단 기준이 일관되게 적용되고 있음을 보여준다. 즉, 문법성 평가는 객관적 기준이 비교적 명확하게 작동하는 영역임을 시사한다.

        점수 분포 역시 표 5와 그림 3과 같이 GPT-3.5의 경우 5점이 44건, 4점이 37건으로 전체의 81%가 상위 점수(4-5점)에 집중되어 있었다. GPT-4o 역시 4점(48건), 5점(34건)으로 상위 점수 비율이 82%에 달했다. 반면, 인간 평가자는 4점(43건)과 3점(31건)에 가장 많이 분포하였고, 5점(25건)의 빈도는 LLM에 비해 상대적으로 적었다. 이러한 결과는 LLM이 인간 평가자보다 전반적으로 높은 점수를 부여하며, 점수 분포도 상위 점수에 집중되는 경향이 강함을 보여준다. 1점과 2점은 모든 평가에서 거의 부여되지 않았는데, 이는 실험에 사용된 텍스트들이 최소한의 문법적 완성도를 갖추고 있었기 때문으로 해석할 수 있다.

        흥미성(likability) 항목의 평가 결과 역시 LLM과 인간 평가자 간에 점수 부여 및 분포에서 차이가 나타났다. 표 3과 같이, GPT-3.5는 흥미성 평균 3.88(SD=0.77), GPT-4o는 3.54(SD=0.67)의 점수를 보였다. 이는 인간 평가자의 평균 점수 3.30(SD=1.27)보다 각각 0.58점, 0.24점 높은 수치로, LLM이 전반적으로 인간 평가자에 비해 흥미성도 더 높게 평가하는 경향을 보여준다. 특히 GPT-3.5는 모든 모델 중 흥미성 점수가 가장 높았다. 한편, 표 4와 같이 인간 평가자 간의 상호 일치도(Inter-Annotator Agreement, IAA)는 흥미성 항목에서 0.34(32%)로, 현저히 낮은 수치를 기록했다. 이는 흥미성 평가가 인간 평가자들 사이에서도 매우 주관적으로 이루어지며, 일관성 있는 기준이 적용되기 어려운 영역임을 시사한다.

        점수 분포 역시 표 5와 그림 3과 같이 GPT-3.5와 GPT-4o 모두 4점에 점수가 몰려 있으며, 각각 61건, 29건으로 전체 평가의 과반수 이상이 4점에 집중되어 있다. 반면 인간 평가자는 3점(27건), 4점(27건), 5점(20.7건 평균)에 점수가 상대적으로 고르게 분포하였다. 또한 LLM은 5점 부여가 극히 적은 반면, 인간 평가자의 경우 5점에 대한 평가 빈도가 비교적 높았다. 이러한 분포는 LLM이 흥미성 항목에서도 전반적으로 중간점수 및 4점 점수에 집중하는 경향이 있음을 보여준다.

        전체적으로 본 연구에서 분석한 문법성(grammaticality)과 흥미성(likability) 두 평가 항목 모두에서, GPT 계열 LLM(GPT-4o, GPT-3.5)은 인간 평가자 3인에 비해 상대적으로 더 높은 점수를 부여하는 경향이 나타났다. 특히 문법성 항목의 평균 점수는 세 집단 모두에서 흥미성 항목보다 높게 나타나 AI가 생성한 텍스트가 문법적 완성도를 반영하고 있음을 보여준다.

        또한, 인간 평가자 간의 일치도(IAA) 문법성 항목에서 0.69(75%)로 비교적 높은 수준을 보인 반면, 흥미성 항목에서는 0.34(32%)로 현저히 낮았다. 이러한 결과는 문법성 평가는 객관적이고 일관된 기준이 적용되는 반면, 흥미성 평가는 평가자 간 주관적 편차가 크고 일관성 확보가 어렵다는 점을 의미한다. 더불어, 표 5와 그림 3에서 볼 수 있듯 문법성 점수 분포에서는 1점이 전혀 부여되지 않았고, 2점도 극히 드물었다. 이는 GPT-4로 생성된 텍스트가 전반적으로 문법적 오류 없이 안정적인 품질을 보이고 있음을 시사한다.

        반면, 흥미성 점수 분포에서는 1점과 2점이 상대적으로 더빈번하게 나타났으며, LLM의 경우 5점의 비율이 문법성에 비해 뚜렷하게 감소하였다. 이 같은 분포는 LLM이 흥미성 측면에서는 완전히 만족스럽지 못하거나, 평가자들의 해석에 따라 저평가될 수 있음을 의미한다. 요약하면, LLM 기반 자동 평가는 문법성과 같은 객관적 기준에서는 신뢰성 있는 도구로서 활용 가능성이 높으나, 흥미성처럼 주관적 평가가 필요한 영역에서는 인간 평가자와의 일치도 및 평가의 다양성 측면에서 여전히 한계가 있음을 알 수 있다.

        마지막으로, 평가 근거 설명의 정합성(O/X) 결과는 표 6과 같이, 문법성과 흥미성 두 항목에서 모두 GPT-3.5가 GPT-4o보다 더 높은 일치도를 보였다. 문법성 항목에서는 GPT-4o가 63%(O=63, X=37), GPT-3.5가 87%(O=87, X=13)의 정합성 비율을 기록하였다. 반면 흥미성 항목에서는 GPT-4o가 59%(O=59, X=41), GPT-3.5가 68%(O=68, X=32)로 두 모델 모두 정합성 비율이 다소 낮아졌다. 이는 문법성과 같은 객관적 평가 기준에서는 LLM이 더 일관성 있는 근거 설명을 제시할 수 있지만, 흥미성과 같이 주관적 판단이 요구되는 항목에서는 평가 근거와 점수 간 일치도가 상대적으로 약화함을 시사한다.

        모델별 설명 방식에서도 뚜렷한 차이가 나타났다. GPT-4o는 평가 기준에 충실하려는 경향이 강하게 나타나, 어순 오류, 관사 누락, 반복 표현, 주어-동사 불일치 등 문법적 세부 요소를 꼼꼼히 지적하고, 문장 구조와 문체 흐름까지 체계적으로 분석하는 구조화된 평가 근거를 자주 제공했다. 그러나 이러한 세분화된 분석으로 인해 설명이 장황하게 늘어지는 경향도 관찰되었으며, 일부 경우에는 평가자의 핵심 판단을 명확하게 드러내지 못하는 한계가 있었다. 반면 GPT-3.5는 감정적 공감, 흥미 유발 요소, 서사 메시지의 전달력 등 독자 관점의 효과에 초점을 맞춘 간결하고 일관된 설명을 제시하는 경우가 많았지만, 정확성에서 떨어졌다.

        항목별 O/X 분포를 보면, 문법성과 같은 객관적 평가 기준에서는 두 모델 모두 ‘O’의 비율이 높게 나타났지만, 흥미성과 같은 주관적 기준에서는 ‘X’의 비율이 상대적으로 높게 나타났다. 이러한 결과는 문법성의 경우 평가자 간 평가의 일관성이 높고 명확한 오류 기준에 따라 논리적 설명을 제공하기 쉬운 반면, 흥미성 항목은 평가자의 경험, 취향, 감정적 반응에 따라 평가 기준 자체가 다양하게 해석될 수 있기 때문으로 해석할 수 있다. 즉, 객관적 평가 기준에서는 LLM의 근거 설명이 점수와 일관되게 제시될 가능성이 높지만, 주관적 평가 기준에서는 모델이 논리적 일관성을 유지하는 데 한계가 있음을 알 수 있다.

        이처럼 GPT-4o와 GPT-3.5 모두 동일한 텍스트에 대해 문법성과 흥미성 항목 각각에서 점수와 근거를 체계적으로 제시함으로써, 단순한 점수 산출을 넘어 평가의 논리적 정당성과 설명 가능성을 확보하려는 시도가 이루어졌음을 알 수 있다. 이러한 설명형 평가 근거는 AI 기반 글쓰기 자동 평가 및 피드백 시스템에서 평가 결과의 신뢰성과 해석 가능성을 크게 높일 수 있는 중요한 자원이며, 실제 교육 및 평가 현장에서 피드백의 질과 신뢰도를 동시에 강화하는 데 효과적으로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

      

      
        4-3 사례 연구
        본 절에서는 앞선 정량적 분석 결과를 바탕으로, GPT-4로 생성된 창의적 글쓰기 텍스트 100편에 대해 GPT-4o, GPT-3.5의 두 가지 대형 언어 모델(LLMs)이 수행한 평가 중 항목별로 두드러진 강점과 약점이 드러난 사례들을 중심으로 정성적 분석을 진행한다. 각 모델은 문법성(grammaticality), 흥미성(likability)을 포함한 평가 기준에 대해 1점부터 5점까지 점수를 부여하고, 해당 점수의 판단 근거를 평가 근거 설명의 형태로 제시하였다. 본 사례 연구는 이러한 평가 근거 설명이 각 항목의 특성과 얼마나 잘 연결되는지를 분석하고, 각 모델의 판단 방식에서 나타나는 서술적 강점과 논리적 한계를 구체적으로 검토한다. 이를 통해 LLM 평가의 신뢰성과 한계에 대한 실제적 이해를 바탕으로, 향후 평가 일관성 확보의 가능성을 탐색하고, 대형 언어 모델을 평가 도구로 활용할 수 있는 실질적 방안을 제시하고자 한다.

        
          1) LLM 평가의 장점
          본 연구에서 확인된 LLM 기반 평가의 가장 뚜렷한 강점은 문법성(grammaticality) 항목에서의 높은 신뢰성과 일관된 평가 결과에 있다.

          표 7의 사례는 GPT-4o가 문법성(grammaticality)을 평가할 때 명확하고 구체적인 평가 근거 설명을 제시하는지를 잘 보여준다. 해당 글에 대해 GPT-4o는 3점을 부여하였으며, 단순한 총평이 아닌 다수의 문장 오류를 항목별로 지적하며 점수의 이유를 설득력 있게 설명하였다. 특히 “Cold-play”를 “legendary singer”(“singer” 대신 “band”)로 표현한 오류를 실제 지식 기반에서 수정해야 할 어휘 선택 오류로 지적하고, “reading someone's minds”와 같은 복수형-단수형 혼용, 시제 불일치(“gives” 대신 “gave”), 구두점 누락, 비격식 표현 등 문법 전반의 세부 요소를 체계적으로 분석하였다. 이처럼 문법 항목에 대한 LLM의 설명은 단지 오류 유무를 판별하는 데 그치지 않고, 오류의 종류와 수정을 위한 대안을 함께 제시함으로써, 평가자의 판단 기준이 단순 수치가 아닌 설명 기반 정당성을 확보하고 있음을 보여준다.

          
            Table 7. 
				
            

            
              Grammaticality evaluation by GPT-4o
            
            

          

          
            
              
                	Topic
                	[ WP ] A man finally discovers his superpower ... well into his 80 's.
              

            
            
              	Writing Content
              	In a quiet town, there was an old man named Mr. Smith who was over 80 years old. He liked simple things like reading and listening to music, especially "Cold-play" the legendary singer all over the world. Mr. Smith always thought there was nothing special about him, but one day, something unexpected happened. One afternoon, Mr. Smith could read someone's minds. He could listen to everyone's mind and thoughts [....]
            

            
              	Evaluation Criterion
              	Grammaticality
            

            
              	Score
              	3
            

            
              	Rationale
              	The story contains several grammatical issues that affect its readability. Firstly, "Cold-play" is incorrectly referred to as a "legendary singer," when it should be "legendary band." The phrase "reading someone’s minds" should be "reading someone's mind." There's inconsistency between singular and plural forms, such as "listen to everyone’s mind and thoughts," which should be "listen to everyone's thoughts." The sentence "The little girl wanted to buy a Chanel ring which is over 2000 dollars" lacks punctuation before "which." In "he became a counselor who actually gives solutions," "gives" should be "gave" to maintain past tense consistency. The sentence "and his family became so perfect because of his talent" uses informal phrasing; "so perfect" could be made more formal. The phrase "and he became a famous counselor in the world" could be improved for clarity with "famous counselor worldwide" or "internationally recognized counselor." Although there are grammatical issues, the overall meaning of the story is still understandable. There is a mixture of past and present tenses that disrupt the narrative flow.
            

          

          

          또한, 전반적인 의미 전달은 가능하지만, 문법적 일관성이 서사 흐름에 영향을 미친다는 점에서 중간 점수인 3점을 부여한 판단 역시 논리적 타당성이 확보된다.

          이 사례는 LLM이 문법성 항목에서 오류를 분명히 포착하고 명확하게 기술할 수 있는 능력을 지니고 있으며, 평가 근거 설명 또한 평가 점수와 정합적으로 연결되어 있음을 보여주는 대표적 예시라 할 수 있다. 특히 자동 평가 시스템의 관점에서 볼 때, LLM은 평가자의 주관적 판단이 개입되기 쉬운 문법 오류 탐지에 있어 일관된 기준과 정형화된 언어 지식을 기반으로 한 신뢰도 높은 판단을 지속적으로 제공할 수 있다는 점에서 매우 유용하다. LLM은 학습된 언어 규범과 예외 패턴에 따라 오류를 체계적으로 식별하고, 구체적이고 재현 가능한 설명을 덧붙일 수 있다는 점에서 자동화의 효율성과 신뢰성을 동시에 확보할 수 있다. 또한 평가 설명의 수준 역시 단순 오류 지적에 그치지 않고, 수정을 위한 대안 제시, 문장 흐름에 미치는 영향 분석, 서사 전개와의 연계성까지 언급함으로써 평가 결과를 보다 투명하게 해석할 수 있도록 돕는다. 이러한 특성은 평가 대상이 대규모일 때 특히 강점을 가지며, 교육 현장이나 자동 채점 시스템에서 인간 평가자의 부담을 덜고 보조 도구로 활용될 수 있는 가능성을 높인다. 결과적으로 문법성 항목에 대한 LLM 기반 자동 평가는 평가 효율성과 설명 가능성, 반복성과 신뢰성을 모두 충족시키는 강력한 대안으로 기능할 수 있다.

        

        
          2) LLM 평가의 단점
          LLM 기반 자동 평가는 일정 수준 이상의 언어 이해 능력과 문장 생성 능력을 바탕으로 정형화된 평가 기준에 따라 비교적 일관된 판단을 제공할 수 있다는 점에서 실용적 장점을 지닌다. 그러나 실제 평가 상황에 적용하기에는 다음과 같은 구조적 제약과 신뢰성의 문제가 확인되었다.

          표 8은 GPT-3.5가 흥미성(likability) 항목에서 창의적인 서사 구성을 가진 글에 대해 2점을 부여한 사례로, 평가 점수와 평가 근거 설명 간의 정합성에 일정한 불일치가 드러나는 사례로 해석될 수 있다. 해당 글은 마법이 사용자마다 다르게 발현된다는 독창적인 설정을 기반으로, 감정의 복잡성과 개성의 표현을 은유적으로 구현한 서사로 구성되어 있다.

          
            Table 8. 
				
            

            
              Likability evaluation by GPT-3.5
            
            

          

          
            
              
                	Topic
                	 [ WP ] Magic exists, but the nature of it is unique to the user, like a fingerprint.
              

            
            
              	Writing Content
              	There is a phenomenon that is referred to as magic, and the origin of magic is as unique to each individual as their fingerprints are to each person. The practice of magic is a phenomenon that has been observed for many years. Every single person contains a one-of-a-kind set of capabilities that provide them the ability to act in a manner that is congruent with their own personal preferences. They are able to behave in an appropriate manner because to their qualities... In the event that this takes place, individuals will have the opportunity to select a profession that is suitable for their magic, and by specializing in it, they will be able to earn money and establish a means of subsistence for themselves [....]
            

            
              	Evaluation Criterion
              	Likability
            

            
              	Score
              	2
            

            
              	Rationale
              	The story fragment lacks the excitement and engaging elements that are crucial for capturing the reader's interest. The concept of magic being unique to each individual like a fingerprint is intriguing but not explored in a compelling manner. The narrative feels dry and lacks depth, failing to evoke a sense of wonder or curiosity. The repetitive use of phrases like "one-of-a-kind" and "in the event that this takes place" makes the writing monotonous. The mention of earning money through magic specialization feels forced and disconnected from the initial premise. The piece feels more like an informational passage rather than a story with characters or a plot. There is a lack of emotional connection or development that could have made the reader care about the world of magic being described. The focus on the restrictions of magic use for positive objectives only limits the potential for conflict and excitement in the narrative. Overall, the story fails to leave a lasting impression and doesn't offer much to hold the reader's interest. With some fleshing out of characters, plot, and more imaginative exploration of the unique magic concept, this story could become more likable.
            

          

          

          글 전반에 걸쳐 등장인물의 감정과 정체성이 마법의 기원으로 비유되어 제시되며, 이는 정서적 상상력을 유도하는 서사적 장치로 평가될 수 있다. 그러나 GPT-3.5는 이 글에 대해 “흥미 요소 부족”, “정서적 연결 미흡”, "지속적인 관심 유발 실패" 등을 주요 근거로 제시하며 낮은 점수를 부여하였다. 이러한 평가는 부분적으로는 반복 표현이나 서사 전개 부족에 대한 타당한 지적을 포함하고 있으나, 글이 전달하는 감성적 주제와 은유적 표현, 그리고 세계관 구축을 통한 창의적 서사 구조에 대한 고려는 부족한 것으로 보인다. 예를 들어, “이야기가 정보 전달문처럼 느껴진다”거나 “등장인물이나 플롯이 부재하다”는 평가 설명은, 의도적으로 정형화된 서사보다 서정적 묘사에 초점을 둔 문체의 특성을 제대로 반영하지 못한 해석으로 볼 수 있다. 또한 독자의 감정적 공감을 유도하기 위한 문장의 정서적 표현이나 상징성에 대해 평가 설명이 피상적인 언어적 반복에만 초점을 두고 있어, 평가 기준이 요구하는 다양성과 복합성을 충분히 반영하지 못하고 있음을 보여준다.

          결과적으로 GPT-3.5는 창의성과 감정 중심 서사와 같은 정성적 요소에 대한 해석과 판단에서 일정 수준의 한계를 드러냈으며, 이는 흥미성과 같은 주관적 평가 항목에서 모델의 판단이 인간 독자의 감성적 반응을 정밀하게 모사하기에는 여전히 미흡함을 시사한다. 이 사례는 향후 LLM 기반 평가 시스템이 정서적, 서사적 깊이를 보다 세밀하게 파악할 수 있도록 학습 설계와 설명 생성 방식을 개선할 필요가 있음을 보여주는 중요한 단초로 해석될 수 있다. 궁극적으로 인간 평가자와의 협업을 통해 감성적 의미를 보완하는 방향으로 평가 시스템을 구축하는 것이 바람직할 것이다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 생성형 인공지능의 활용이 확산됨에 따라, 자동 생성 텍스트에 대한 신뢰 가능한 평가 기준의 필요성이 제기되고 있다는 인식에서 출발하였다. 이를 위해 GPT-4o와 GPT-3.5 등 최신 대형 언어 모델(LLM)을 활용하여, GPT-4가 생성한 창의적 영어 글쓰기 텍스트 100편에 대해 문법성(grammaticality)과 흥미성(likability) 항목으로 자동 평가를 수행하고, 그 결과를 인간 전문가 3명의 평가와 정량적으로 비교 및 분석하였다. 평가 항목별 평균, 표준편차, 인간 평가자 간 일치도(IAA), 그리고 LLM이 생성한 평가 근거(rationale) 정합성을 종합적으로 분석함으로써, LLM 기반 자동 평가의 신뢰성과 한계, 실질적 적용 가능성을 다면적으로 탐색하였다.

      연구 결과, 두 LLM은 인간 평가자에 비해 문법성 및 흥미성 항목 모두에서 전반적으로 더 높은 점수를 부여하는 경향을 보였다. 문법성 항목에서는 AI가 생성한 텍스트의 문법적 완성도가 높게 유지되었고, 인간 평가자 간 일치도 또한 높게 나타났다. LLM의 자동 평가는 반복성과 신뢰성, 구체적인 오류 설명 등에서 강점을 보였으며, 실제 사례에서도 어휘, 시제, 어순 등 다양한 문법적 오류를 체계적으로 지적하고 평가 근거를 논리적으로 제시하는 등 평가의 일관성과 설명 가능성을 크게 높였다. 정합성 분석에서는, GPT-3.5가 GPT-4o보다 평가 근거 설명 간의 논리적 일치도가 더 높게 나타났으며, 두 모델 모두 문법성과 같이 객관적 기준에서는 정합성이 높았으나, 흥미성과 같이 주관적 기준에서는 점수와 근거 간 일치도가 상대적으로 낮아지는 경향을 보였다.

      반면, 흥미성 항목에서는 점수 분산이 크고 인간 평가자 간 일치도 매우 낮았으며, LLM 또한 점수와 평가 근거 설명의 일치도에서 한계를 드러냈다. 사례분석 결과, GPT-3.5 등 LLM은 감정적 공감, 창의적 세계관 등 인간 평가자의 정성적 해석을 충분히 반영하지 못하는 경우가 있었으며, 이는 주관적 평가 항목에서 LLM이 신뢰성 있게 평가를 수행하기에는 아직 보완이 필요함을 시사한다.

      실험 결과를 종합하면, LLM 기반 자동 평가는 문법성 등 객관적 평가 기준에서는 신뢰성과 효율성을 갖춘 평가 보조 도구로 활용 가능성이 높으나, 흥미성 등 주관적 평가 기준에서는 인간 평가자의 해석과 협업이 여전히 필수적임을 알 수 있다. 특히 점수와 평가 근거 설명의 정합성을 실증적으로 확인함으로써, LLM 평가의 한계와 신뢰성을 모두 구체적으로 진단할 수 있었다.

      또한, 본 연구에서는 흥미성 등 주관적·정서적 평가 항목에서 일관성이 낮게 나타나는 한계가 드러났다. 이는 평가 기준을 명확히 제시하더라도, 창의성 및 감성 평가에는 불가피하게 개인차가 개입될 수밖에 없다는 평가 신뢰성의 본질적 한계임을 시사한다. 또한, 평가 대상 LLM을 GPT 계열로 한정했기 때문에 Gemini, Claude 등 다양한 최신 모델을 포함한 비교 및 분석이 이루어지지 못한 점, 인간 평가자가 수치만을 제공한 점 등도 본 연구의 한계로 남는다. 아울러, 분석에 사용된 글쓰기 데이터의 양이 제한적이었으므로, 향후에는 더 방대한 규모의 글쓰기 샘플과 다양한 장르를 포함한 연구가 이루어질 필요가 있다.

      향후 연구에서는 다양한 LLM(Gemini, Claude, Perplexity 등)을 포함한 폭넓은 평가 비교, 더욱 세분화된 평가 기준 도입, 그리고 인간 평가자의 설명형 평가 근거 수집 및 분석이 요구된다. 또한, 최근 AI 글쓰기, AI 기자 등 AI가 실제로 생산하는 다양한 유형의 텍스트가 사회적으로 빠르게 확산되고 있음을 고려할 때, AI 글쓰기에 대한 평가 방식 또한 한층 다양화될 필요가 있다. 평가의 신뢰성(robustness)과 윤리적 측면(ethics)까지 포괄하는 실증 연구와 실질적으로 교육 및 미디어 현장에서 활용 가능한 자동 피드백 및 평가 시스템 개발이 미래 연구의 중요한 과제로 남을 것이다.

      따라서 향후 글쓰기 평가 체계는 대형 언어 모델의 효율성과 인간 평가자의 전문성을 상호보완적으로 결합하는 방식으로 설계되어야 하며, 평가 항목별 정합성 기준 정교화, 설명 품질 향상, 인간 및 AI 협력 구조 설계 등 후속 연구가 지속적으로 요구된다. 이러한 방향은 인간의 창의성과 해석 능력, 그리고 LLM의 객관성과 일관성을 결합하여 더욱 신뢰도 높은 평가 환경을 구축하는 데 기여할 수 있을 것이다.
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