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1. 서론

최근 인공지능 기술, 특히 자연어 처리(NLP) 기

술의 발전은 다양한 산업에 혁신을 가져왔으며,

ChatGPT[1]는 이러한 기술을 활용하여 프로그래밍

분야에서 코드 생성, 프로그램 복구, 코드 요약 등에

활용된다[2]. ChatGPT를 프로그래밍 학습 도구로

활용하기 위해 ChatGPT에게 문제, 문제에 대한 정

답 코드, 코드 평가를 위한 테스트 케이스 생성을

요청할 수 있다[3]. 그러나 ChatGPT가 생성한 결과

물에 대한 신뢰성의 문제에 직면할 수 있다[4]. 이

문제를 해결하기 위해 프로그래밍 문제에 대한 정답

코드와 테스트 케이스의 정확성을 검증할 필요가 있

다. 본 연구에서는 ChatGPT를 활용하여 프로그래밍

문제를 생성하고 이를 바탕으로 생성된 정답 코드

및 테스트 케이스의 정확도를 분석하고자 한다.

2. 연구방법

2.1 문제, 정답 코드, 테스트 케이스 생성

본 연구에서는 ChatGPT의 다양한 버전 중 사용

자의 접근성이 가장 높은 ‘GPT-4o mini’를 사용하

였다. 문제 생성에 앞서 중복된 문제 생성을 방지하

기 위해, 프로그래밍 문제 풀이 플랫폼인

LeetCode[5]에서 전체 71개의 문제 유형 중 C++ 언

어와 관련이 없는 Database와 Shell을 제외한 69개

의 문제 유형을 선택하였다. 이 선택된 문제 유형들

을 프로그래밍 문제 생성 요청 프롬프트에 입력값으

로 활용하였다.

‘{문제 유형 입력} 유형으로 C++ 프로그래밍 문제

를 만들어 주세요’라고 프롬프트를 작성하여 69개의

문제를 생성하였다. 그 이후 ‘{ChatGPT가 생성한

문제 입력}의 C++ 정답 코드를 만들어 주세요’와

‘{ChatGPT가 생성한 정답 코드 입력}을 테스트하기

위한 10개의 테스트 케이스를 만들어 주세요’라는

순차적인 프롬프트를 통해 각각 정답 코드 69개, 테

스트 케이스 690개를 생성하였다.

2.2 정답 코드의 정확성 평가

ChatGPT가 생성한 문제의 정답을 확인하기 위해

문제와 정답 코드를 순차적으로 불러와 정답 코드의

컴파일 에러를 점검하였다. 또한 문제의 요구사항이

정답 코드에서 적절히 구현되었는지 수동 검토하여

정확도를 평가하였다.
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요 약
인공지능과 자연어 처리 기술 발전으로 ChatGPT는 프로그래밍 분야에서도 활용될 수 있다.
ChatGPT로 생성한 문제를 학습 도구로 사용하기 위해 테스트 케이스의 정확성을 검증하는 것은 필
수적이다. 본 연구는 ChatGPT를 통해 프로그래밍 문제, 정답 코드, 테스트 케이스를 생성하고 이들
의 정확성을 평가하고자 한다. 생성된 테스트 케이스의 정확성을 높이기 위해, 본 연구에서는 5번의
반복적인 테스트 케이스 생성 및 검증 과정을 거쳐 최종적으로 87.8%의 정확성을 달성했다. 이는
ChatGPT를 통한 프로그래밍 학습의 신뢰도를 높일 수 있음을 보여준다.
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2.3 테스트 케이스의 정확성 평가 및 개선

ChatGPT가 생성한 테스트 케이스의 유효성을 평

가하기 위해, 이전 단계에서 오답으로 분류된 문제

를 제외한 나머지 정답 코드를 실행하고, 각 정답

코드의 테스트 케이스 내 입력값을 프로그램에 입력

하여 실제 결과를 얻었다. 그리고 이 값을 ChatGPT

가 제공한 테스트 케이스 내 예상 출력값과 비교하

여 두 값이 일치하지 않는 경우, 해당 테스트 케이

스는 실패한 것으로 평가하였다.

ChatGPT는 반복적인 대화를 통해 작업 성능을

높일 수 있다[6]. 이에 따라 실패한 테스트 케이스를

해결하기 위해 ChatGPT에 정답 코드에 맞는 새로

운 테스트 케이스 생성을 요청하였다. 이 과정을 총

5회 반복하여 정확도 향상을 평가하였다.

3. 연구결과

3.1 ChatGPT가 생성한 정답 코드의 정확도

69개의 문제에 대한 정답 코드를 평가한 결과,

ChatGPT는 66개 문제에서 정답을 생성하여 95.7%

의 정확도를 기록하였다(표 1). 다만, 오답의 경우

정답 코드가 문제의 요구사항은 적절하게 구현했으

나, 컴파일 에러가 발생하는 문제가 있었다.

3.2 ChatGPT가 생성한 테스트 케이스의 정확도

정답 코드를 생성한 66개의 문제 중 테스트 케이

스를 평가할 수 있는 함수를 제공한 37개의 정답 코

드에 대해 테스트 케이스 정확도 평가 결과를 표 2

에 요약하였다.

테스트 케이스의 첫 번째 생성에서는 전체 370개

의 테스트 케이스 중 244개가 성공하여 65.9%의 정

확도를 기록하였다. 그러나 테스트 케이스 생성 횟

수를 거듭하면서 테스트 케이스의 정확도는 점차 향

상되어 다섯 번째 테스트 케이스 생성에서는 87.8%

에 달했다. 이러한 결과는 테스트 케이스의 반복적

인 생성 및 평가 과정이 테스트 케이스의 품질을 높

이는 데 중요한 역할을 한다는 것을 보여준다.

4. 결론

본 연구를 통해 ChatGPT는 프로그래밍 문제와

정답 생성에 효과적인 도구임을 확인하였다. 69개의

문제 중 66개에서 올바른 정답을 생성하여 95.7%의

높은 정확도를 기록한 결과는 ChatGPT의 자연어

처리 능력이 프로그래밍 언어를 이해하고 활용하는

데 충분히 신뢰할 수 있음을 보여준다.

그러나 테스트 케이스 생성에 있어서는 여전히 개

선의 여지가 있다. 5번의 반복적인 테스트 케이스

생성 과정을 통해 최종적으로 87.8%에 도달했다. 이

는 테스트 케이스의 품질 향상에 긍정적인 영향을

미쳤지만, 근본적으로는 입력값의 다양성, 경계 조

건, 예외 상황에 대해 보다 체계적으로 고려하는 접

근이 필요하다. 향후 정교한 프롬프트 작성과 다양

한 테스트 케이스 생성 전략을 통해 신뢰성을 더욱

높여야 한다.
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정답 수 오답 수 전체 문제 수 정확도
66 3 69 95.7%

<표 1> 정답 코드의 정확도

TC
생성 횟수

TC
성공 개수

TC
실패 개수

전체
TC 개수

정확도

1 244 136 370 65.9%
2 296 74 370 80%
3 315 55 370 85.1%
4 318 52 370 85.9%
5 325 45 370 87.8%

<표 2> 테스트 케이스의 정확도
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