
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 29 No. 8, pp. 191-200, August 2024

https://doi.org/10.9708/jksci.2024.29.08.191

A Study on Generative AI-Based Feedback Techniques for 

Tutoring Beginners’ Error Codes on Online Judge Platforms

1)Juyeon Lee*,  Seung-Hyun Kim**

*Student, Dept. of Computer Education, Korea National University of Education, Cheongju, Korea 

**Assistant Professor, Dept. of Computer Education, Korea National University of Education, Cheongju, Korea

[Abstract]

The rapid advancement of computer technology and artificial intelligence has significantly impacted 

software education in Korea. Consequently, the 2022 revised curriculum demands personalized education. 

However, implementing personalized education in schools is challenging. This study aims to facilitate 

personalized education by utilizing incorrect codes and error information submitted by beginners to 

construct prompts. And the difference in the frequency of correct feedback generated by the generative 

AI model and the prompts was examined. The results indicated that providing appropriate error 

information in the prompts yields better performance than relying solely on the excellence of the 

generative AI model itself. Through this research, we hope to establish a foundation for the realization 

of personalized education in programming education in Korea. 
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[요   약]

컴퓨터 기술과 인공지능의 비약적인 발전이 국내 소프트웨어 교육에서도 많은 영향을 끼치고 

있다. 이에 따라 2022 개정 교육과정에서도 맞춤형 교육을 요구하게 되었지만, 학교에서 맞춤형 

교육을 실현하기에는 어려움이 있다. 이에 본 연구에서는 맞춤형 교육 실현을 위해 초보 학습자

가 제출한 오답 코드와 오답 정보들을 활용하여 적절한 피드백 생성을 위한 프롬프트를 구성하였

다. 그리고 생성형 인공지능 모델과 프롬프트 조합에 따른 정상 피드백 생성 빈도의 차이를 실제 

데이터를 활용하여 분석하였다. 그 결과, 생성형 인공지능 모델 자체의 우수성보다 오답 정보를 

포함한 프롬프트가 더 우수한 피드백 생성 성능을 나타내는 것을 확인하였다. 본 연구를 통해 국

내 프로그래밍 교육에서 맞춤형 교육의 실현을 위한 토대가 되기를 기대한다.
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I. Introduction

최근 컴퓨터 기술과 인공지능의 비약적인 발전으로 소

프트웨어 교육의 중요성이 대두되고 있다. 해외에서는 초

등학교부터 소프트웨어 교육을 이수할 수 있도록 교과를 

운영하고 있으며[1], 소프트웨어 단독 교과 및 소프트웨어

와 타 교과와의 융합 교육을 실시하고 있다[1]. 국내에서도 

2022 개정 교육과정의 정보 교과 수업 시수를 2015 대비 

2배 확충하였다[2]. 또한 교육부는 디지털 대전환 시대 교

육의 비전을 「모든 교사들이 교육기술을 활용하여 ‘모두를 

위한 맞춤 교육’ 실현」 으로 제시하고[3] 학교 내 스마트기

기 보급, 디지털 교과서 등 맞춤형 교육에 필요한 인프라

를 구축하고 있다[4].

기술의 발전을 통해 실제 교실에서도 인공지능을 활용

한 맞춤형 교육이 현실화되고 있다. 맞춤형 교육에 대한 

효과성은 1980년대부터 입증되었는데, Bloom의 연구에 

따르면 개별학습을 받은 학생들의 성취도가 전통적인 수

업을 받은 학생 성취도의 2배로 측정되었다[5]. 하지만 일

반적인 공교육 현장에서 개별 학습을 실시하기에는 인적 

자본의 부족으로 실현되기 어렵다. 한국교육개발원에서 실

시한 교육기본통계 결과에 따르면 2023년의 학급당 학생 

수는 중학교 24.61명 고등학교 22.90명이다[6]. 따라서 한

명의 교사는 수업 시간 동안 약 23명을 상대로 수업을 실

시하게 되므로 일대일 맞춤형 수업은 실현될 수 없다. 실

질적으로 일대일 개별학습이 이루어지기는 어려운 점을 

지적하며, 보다 더 실용적이면서 비슷한 효과를 내는 방법

을 찾아내는 문제가 Bloom의 2 sigma problem이다[5]. 

이 문제를 해결하는 방법 중 하나로 제안된 것은 지능형 

교수 시스템(Intelligent Tutoring System)이다. 이러한 

시스템을 인공지능 챗봇으로 구현하여 프로그래밍 교육에 

적용했을 때, 학습자의 학습 속도와 학습 능률의 향상으로 

이어질 수 있다[7]. 뿐만 아니라 인공지능을 활용한 맞춤형 

교육을 실시 하였을 때, 학업 성취 향상에 도움이 되며[8], 

교사에게도 업무 경감, 원격 수업에서 학생의 학습행동에 

대한 이해에 도움을 주는 등 긍정적인 영향을 미칠 수 있

다[9]. 

특히, 최근의 인공지능 기술인 생성형 언어모델을 맞춤

형 교육에 활용되는 연구가 다수 발표되고 있다. 생성형 

언어모델은 초거대 데이터를 학습하여 학습된 내용을 기

반으로 텍스트를 생성하는 인공지능의 한 종류이다. 분야

를 가리지 않고 수집된 초거대 데이터를 학습하기 때문에 

여러 교과에서 활용될 수 있는 여지가 크다. 생성형 인공

지능의 교과 활용에 관한 연구 동향을 살펴보면 2023년 9

월 기준으로 약 68건의 연구가 진행되었으나, 컴퓨터 과학 

교육을 위해 생성형 인공지능을 활용한 사례는 5건에 불과

하다[10]. 하지만 프로그래밍 교육에 필요한 시스템인 온

라인 저지에서 생성형 언어모델을 사용한 연구는 없는 실

정이다.

따라서 본 연구에서는 프로그래밍 과목에서 생성형 언

어모델을 활용한 맞춤형 수업 방안을 제시한다. 구체적으

로는 맞춤형 학습을 위해 생성형 인공지능이 학습자에게 

제공해야 하는 피드백의 범주를 정립하고, 생성형 인공지

능의 종류와 프롬프트의 변화에 따른 피드백 차이를 파악

하고자 한다. 실제 프로그래밍 수업에서 필요한 피드백 데

이터를 수집하기 위해 K대학의 프로그래밍 수업에서 온라

인 저지 시스템을 구축하여 학습자의 프로그래밍 코드를 

수집하였으며, 오류가 존재하는 코드에 대해 생성형 인공

지능으로부터 피드백을 제시받았다. 그리고 생성형 인공지

능이 생성한 피드백이 학습자의 오류 코드를 개선하는데 

도움이 되는지를 분석하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 LLM이 

맞춤형 교육에 적용된 사례를 살펴보고 3장에서 온라인 저

지 플랫폼을 구축하여 실제 초보 학습자를 대상으로 오류 

코드를 수집하고, 다양한 LLM 모델과 프롬프트로 오류 코

드에 대한 피드백을 생성하여 그 차이를 측정한다. 4장에

서는 연구 방법의 결과를 분석하고, 5장에서 연구 결과를 

토대로 시사점과 제한점을 제시한다.

II. Preliminaries

1. Online judge

온라인 저지(Online Judge)란 동일 제약조건 하에서 인

간의 개입 없이 자동으로 채점하는 시스템을 의미한다

[11]. 온라인 저지는 학습자가 제출한 프로그램을 input 

값에 대한 output값을 확인하여 채점하는 방식으로 동작

한다. 온라인 저지 설계를 위해 필요한 모듈은 Fig 1과 같

다[12]. 세부적으로는 client 모듈은 사용자의 코드를 입력 

받고 채점 결과를 보여주며, control 모듈은 client 모듈

에서 채점을 요청하면 Judge 모듈을 호출하며 그 결과를 

데이터베이스에 업데이트 한다[12]. 이러한 방식으로 서비

스되는 온라인 저지 시스템은 국내에는 백준[13], 정올[14] 

등이 있다. 
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Fig. 1. Architecture of online judge[12] 

온라인 저지 시스템을 활용한 프로그래밍 교육이 기존

의 전통적인 프로그래밍 교육에 비해 효과적인 것은 여러 

연구에서 증명되었으나, 아직 이 분야에 대한 국내 연구는 

활성화 되지 않았다. 한국학술지인용색인(Korea Citation 

Index)에서 프로그래밍 교육을 위한 온라인 저지 연구 현

황을 살펴본 결과, 총 18건에 불과한 수치를 나타내고 있

다. 특히 시스템 설계/개발(4건)[15-18] 또는 사용되는 문

제(문제은행 개발, 문제 분석, 문제 추천)에 관한 연구(4

건)[19-22]가 다수 였다. 본 연구에서 다루고자 하는 자동 

튜터링을 다룬 연구는 1건[23]에 불과하였다. 

Category Count

System 

Design/Development
4

Utilization 3

Effectiveness 3

Problem Bank 2

Testcase 1

Prediction of submission 

results
1

Analysis of problem 1

Problem recommendation 1

Evaluation Methods 1

Tutoring 1

Table 1. Domestic research trends related with 

online judge

문현수 외[23]의 연구에서는 제출한 프로그램에 대하여 

튜터링 방법을 Compile Error, Runtime Error 등 온라

인 저지에서 발생할 수 있는 여러 오류 유형에 대한 튜터

링 방법을 힌트의 개념으로 제안하였다. Compile Error, 

Runtime Error의 경우 규칙에 따라 정형화된 코딩 가이

드를 제시하였고 Wrong Answer(코드 자체의 결함은 없

으나, 도출된 출력 값이 정답이 아닌 경우)결과에는 오답 

소스코드와 가장 유사한 정답 소스코드에서 사용된 자료

형 사용량을 비교하여 적절한 자료형을 추천하는 방법으

로 코딩 가이드를 제시하였다[23]. 하지만, 위 연구는 정형

화된 코딩가이드와 자료형을 추천한다는 점에서 초보 학

습자에게 나타나는 예외적인 오류 유형에 대응하기 어려

우며, 학습자의 이해 수준에 맞추어 튜터링 하지 못한다는 

한계가 존재한다.

2. Intelligent programming tutor

IPT(Intelligent Programming Tutor)는 컴퓨터 프로

그래밍을 가르치는 목적으로 개발된 지능형 교수학습 시

스템을 의미한다[24]. 맞춤형 교수 학습의 효과성이 

Bloom의 연구[5]를 통해 입증되면서 프로그래밍 교육에서

도 맞춤형 교수 학습이 가능하도록 지능형 교수 시스템 개

발에 관한 연구가 진행되어왔다. IPT의 일반적인 특성으로 

‘프로그램에 대한 피드백’이 있다[24]. 이러한 피드백은 인

간 교사처럼 초보 학습자를 대상으로 피드백의 제공하면

서 IDE/콘솔에서 발생하는 에러메시지 이상의 피드백을 

제공해야 한다[24].

IPT의 초기 연구는 인공지능 프로그래밍 언어인 LISP를 

효과적으로 가르치기 위해 실시되었으며, 학습자가 프로그

램 작성과정에서 발생하는 문제들에 피드백을 제공하도록 

개발되었다[25]. 그 결과 인간 튜터가 컴퓨터 튜터보다는 효

과적이지만, 컴퓨터 튜터는 앞으로 더욱 발전할 수 있는 여

지가 크고 효과 측면에서 큰 차이를 보이지 않는다는 점에서 

의의를 발견하였다[25]. 이를 증명하듯 최근 연구에서는 컴

퓨터 튜터의 능력이 인간 튜터 만큼 성능이 향상되었다.

김송희와 장윤제(2023)는 AI 챗봇(AI 헬피)을 활용하여 

프로그래밍 교육을 실시하였고 그 결과 프로그래밍 학습 

시에 오류를 수정하는 시간이 줄면서 학습 속도와 능률이 

향상되는 긍정적인 효과를 확인하였지만[7], 챗봇의 경우 

학습자의 질문 수준에 따라 결과가 상이하게 달라질 수 있

다. 최승윤 외(2023)의 연구에서는 코드 리뷰 학습 환경을 

GPT 프롬프트를 사용하는 챗봇 형태로 구축하였으며 개발

된 챗봇이 맞춤형 프로그래밍 학습을 위한 도구로 사용될 

가능성을 제시하였지만[26], 실제 학습데이터로 검증이 되

지 못했다는 한계가 있다. 이에 본 연구는 정형화된 프롬프

트를 사용하여 실제 학습과정에서 발생한 오류 코드를 대

상으로 생성형 인공지능을 사용한다는 점에서 차이가 있다.
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III. The Proposed Scheme

1. Hypothesis

생성형 인공지능이 프로그래밍 튜터로서 기능하기 위해

서는 프로그램 또는 코드가 사전에 학습이 되어야 한다. 

그리고 사전에 학습이 되어있는 상태의 인공지능 모델에 

적절한 프롬프트를 제공하여야 한다. 이때 프롬프트를 구

성하는 정보에 따라 다양한 결과를 도출한 연구들이 다수 

있다[27][28]. 또한, 코드 생성에 있어서 LLM의 기능을 평

가하는 HumanEval Benchmark 점수를 확인하였을 때, 

다양한 LLM이 사용되었으며 Benchmark 점수가 다양하

게 분포되어있다[29][30]. 이러한 LLM의 특성을 고려하여, 

학습자에게 효과적인 피드백을 제공하는 온라인저지 시스

템 구축을 위해, 적절한 생성형 인공지능 모델과 프롬프트

를 찾기 위한 다음과 같은 가설을 설정하였다.

가설 1. 생성형 인공지능의 모델에 따라 초보 학습자의 

프로그래밍 오류 해결을 튜터링하기 위해 생성된 피드백

의 적합도에 차이가 있을 것이다.

가설 2. 프롬프트의 차이에 따라 초보 학습자의 프로그

래밍 오류 해결을 튜터링하기 위해 생성된 피드백의 적합

도에 차이가 있을 것이다.

2. Research procedure

연구 절차는 Fig 2과 같다. 먼저 실제 학습자를 대상으

로 진행된 강의에서 데이터를 수집한다(step 1). 프롬프트 

간 피드백의 차이를 확인하기 위해 오답 정보를 제공한 프

롬프트와 오답 코드만을 제공한 프롬프트로 구성한다(step 

2). 그 다음 구성한 프롬프트 내용에 맞춰 수집한 오류 코

드와 오답 정보를 연동된 API를 통해 보내고 피드백을 요

청한다(step 3). 그 다음, 생성된 피드백이 학습자가 제출

한 프로그램의 오류를 개선하는 데 도움이 될 수 있는지에 

대한 여부를 2명의 전문가가 판단(step 4)하고, 전문가의 

의견이 일치하지 않는 경우 본 연구자가 최종 결정(step 

4-1)한 뒤 전체 결과를 분석하였다(step 5).

최적의 프롬프트와 최적의 모델을 확인하기 위해 총 4

번의 실험을 실시하였다. 실험 조건은 Table 2와 같다.

model error information

1 GPT-3.5-turbo x

2 GPT-4.0-turbo x

3 GPT-3.5-turbo o

4 GPT-4.0-turbo o

Table 2. Research condition

3. Dataset

프로그래밍 학습에 어려움을 겪는 초보 학습자가 생성

한 오류 코드 데이터 셋을 구축하기 위해 오픈소스인 

Qingdao OnlineJudge를 활용하여 온라인저지 환경을 구

축하였다[31]. 온라인저지에 간단 사칙연산과 파이썬의 문

법, Linked List 구현, Stack과 Queue, Tree 문제를 상/

중/하 난이도로 문제를 제시하였다. 

관리자 계정, 정답코드, 테스트 코드 등을 제외하고 총 

4,885개 데이터를 수집하였다. 10% 무작위 추출하고, 에

러 메시지 미생성인 경우와 에러 중에서 Time Limit 

Exceed를 제외하고 총 435개를 최종 데이터 셋으로 선정

Fig. 2. Research procedure



                                                   A Study on Generative AI-Based Feedback Techniques for 

Tutoring Beginners’ Error Codes on Online Judge Platforms   195

하였다. 최종 선정한 데이터 셋에서는 CE(Compile 

Error), RE(Runtime Error), WA(Wrong Answer) 종류

의 오류가 발생하였다. 

전체 데이터셋(4,885건)의 분포를 확인한 결과는 Table 

3과 같으며, 최종 선정한 데이터 셋의 분포는 Table 4와 

같다. 전체 코드 제출 분포(Table 3)와 무작위 추출 분포

(Table 4)를 비교하였을 때 비슷한 비율을 유지하는 것을 

확인할 수 있어 적절히 추출된 것으로 파악할 수 있다.

category CE RE WA total

syntax 1,042 906 1,462 3,410

Linked List 517 280 368 1,165

Stack, Queue 129 66 95 290

Tree 8 5 7 20

total 1,696 1,257 1,932 4,885

Table 3. Distribution of code submissions by 

category and error type(total) 

category CE RE WA total

syntax 104 79 126 309

Linked List 39 16 41 96

Stack, Queue 12 3 13 28

Tree 1 0 1 2

total 156 98 181 435

Table 4. Distribution of code submissions by 

category and error type(random sampling)

4. Prompt

2024년 5월 16일 기준, Chen et. al의 연구에서 개발된 

LLM의 코드 생성에 대한 HumanEval Benchmark 점수

를 확인하였을 때, 상위 10개의 LLM 모델 중 9개가 

GPT-3.5 또는 4.0을 기반으로 개발되었다[29][30]. 이는 

GPT모델이 코드 관련하여 사전 훈련이 적절히 되었음을 

의미한다. 따라서 본 연구에서도 클라이언트가 오답을 제

출한 경우 온라인저지 서버가 피드백을 요청하기 위해 

OpenAI의 gpt-turbo-3.5, gpt-turbo-4.0을 사용하였다. 

프롬프트는 3가지 경우(CE, RE, WA)로 나누어 구성하

였다. CE와 RE와 달리 WA의 경우 에러메시지가 생성되

지 않아 프롬프트를 구성할 때 오답 정보에 차이가 발생하

기 때문에 나누어 프롬프트를 작성하였고, CE와 RE는 에

러가 발생하는 시점이 Compile 시점의 이전 이후로 나뉘

어지기 때문에 프롬프트를 나누어 작성하였다. 프롬프트에 

사용되는 오답 정보는 Table 5와 같다. 문제를 구성하는 

기본 정보[11]인 입출력 구성에 관한 정보를 제공하였으

며, 문제를 구성하는 기본 정보는 아니지만 학습자들의 오

답 코드가 정답 코드가 될 수 있는 방향을 제시하기 위해 

모범답안과 오답코드, 에러메시지, 에러 유형, input 함수 

사용시 주의점 등을 포함하여 프롬프트를 구성하였다. 이

후 오답 코드에서 발생한 오류를 해결하기 위해 구성한 프

롬프트를 OpenAI에서 제공하는 API를 사용하여 전송하였

고 힌트와 에러키워드를 요청하였다. 프롬프트의 사용 예

시는 Table 6와 같다. 

category description

server code example code

submit code error code

error type WA, CE, RE

error message error message

input value -

output value
output value of example code 

and error code

caution information -

Table 5. Error information

role content

system 당신의 역할은 온라인 저지의 심판입니다.

assistant

정답 코드:

def add(a,b):

  return a+ b

a ,b  = input().split()

a = int(a)

b = int(b)

print(add(a,b))

assistant

오답 코드:

A, B =map(int, input().split())

print(A-B)

assistant 발생한 오류: Wrong Answer

assistant 입력 값: 1000 2000

assistant 입력에 대한 정답코드의 출력 값: 3000

assistant 입력에 대한 오답코드의 출력 값:-1000

assistant
input 괄호 안에 문자열 넣으면 정답코드와는 

다른 값이 출력됩니다.

assistant

error_keyword(정답코드의 출력 값과 

오답코드의 출력 값이 다른 이유)와 

hint(정답코드의 출력 값과 오답코드의 출력 

값이 같아지도록 최대한 간접적으로 힌트를 

주세요, 정답코드는 절대 알려주지 마세요) 키 

두개를 갖는 json 형식으로 알려주세요.

Table 6. Prompt example(include error info)

프롬프트 구성에 사용한 오답 정보가 적절한지 비교하

기 위해 오답 코드만으로 구성한 프롬프트도 구성하였으

며 구성한 프롬프트에 사용된 기본 정보는 Table 7과 같

으며, 프롬프트 사용 예시는 Table 8과 같다.
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category description

submit code error code

Table 7. Basic information

role content

system 당신의 역할은 온라인 저지의 심판입니다.

assistant

오답 코드:

A, B =map(int, input().split())

print(A-B)

assistant

error_keyword(정답코드의 출력 값과 오답코

드의 출력 값이 다른 이유)와 hint(정답코드

의 출력 값과 오답코드의 출력 값이 같아지

도록 최대한 간접적으로 힌트를 주세요, 정답

코드는 절대 알려주지 마세요) 키 두개를 갖

는 json 형식으로 알려주세요.

Table 8. Prompt example(exclude error info)

5. Analysis

서울 소재의 에듀테크 기업과, 청주 소재의 K 대학교에

서 프로그래밍 캠프 강사로 활동한 경력이 있는 파이썬 프

로그래밍에 능숙한 2명(전문가1, 전문가2)을 선정하여 별

도의 공간에서 LLM의 피드백 결과를 분류하였다. 반환된 

피드백이 오답 코드의 결함을 해결할 수 있도록 도움을 주

는 경우 ‘O’, 아닌 경우 ‘X’로 표기하였다. 전문가1과 전문

가2의 O/X 의견이 일치하지 않을 경우 본 논문의 저자가 

최종 결정을 하였다. 

Table 9는 정상 피드백으로 판단된 예시를 보인다. 

Table 9의 submit code는 실제로 제출된 코드이며, 

feedback은 Table 5와 같은 오답 정보로 프롬프트를 구

성하여 피드백을 요청한 결과이다. submit code에서 발

생한 오류는 Runtime Error이며 입력받은 “1000 2000”

의 문자열을 띄어쓰기로 분리하지 않고 바로 자료형 변환

을 시도하여 발생하였다. 이러한 오류가 발생하였을 때, 

생성형 인공지능은 입력받는 양식을 확인하고 문자열 분

할 방법을 추천하고 있다. 따라서 정확히 코드의 문제를 

파악하고 적절한 피드백을 생성한 것으로 판단하였다.

Table 10는 비정상 피드백으로 판단된 예시를 보인다. 

Table 10의 submit code는 실제로 제출된 코드이며, 

feedback은 Table 5와 같은 정보로 프롬프트를 구성하여 

피드백을 요청한 결과이다. submit code에서 발생한 오

류는 Wrong Answer이고 입력 값이 10을 넘을 경우 

“error”라는 문자열을 출력하게 되면서 온라인 저지가 저

장하고 있는 출력값과 달라지는 문제로 발생한 오류이다. 

이러한 오류가 발생하였을 때, 생성형 인공지능은 입력 값

을 숫자로 바꿀 것을 추천하고 있다. 이는 학습자가 온라

인 저지의 문제를 해결하는 데에 도움을 주지 못하고 있으

므로 비정상 피드백으로 판정하였다.

role content

submit 

code

A = int(input("첫 번째 정수 A를 입력하세요: "))

B = int(input("두 번째 정수 B를 입력하세요: "))

result = A + B

print("두 정수의 합은:", result) 

feedback

입력받는 방식을 확인하세요. 띄어쓰기로 구분된 

여러 값을 한 번에 처리할 수 있도록 입력 함수와 

문자열 분할 방법을 조정해야 합니다.

Table 9. Example of normal feedback 

role content

submit 

code

a, b =map(int, input().split())

if b < 10:

    print(a + b)

else:

    print("error")

feedback

input() 함수는 사용자로부터 문자열을 입력받

아서 반환합니다. 따라서, 입력 값을 숫자로 변

환하여 계산해야 합니다. 예를 들어, int(a)와 

int(b)를 통해 입력 값을 정수로 변환할 수 있

습니다.

Table 10. Example of abnormal feedback 

IV. Results

1. Descriptive statistics results for normal 

feedback about generative AI and prompt

4가지 실험결과에 따른 정상피드백 생성 빈도는 Fig 3와 

같다. CE, RE, WA에서 모두 GPT-4.0 모델에 오답 정보를 

제공하였을 때, 가장 우수한 성능을 나타내었다. 특히, WA

의 경우 GPT-3.5 모델에 오답 정보를 제공하지 않은 경우

와 비교하였을 때 약 7배 차이가 나타남을 확인하였다. 또한 

전반적으로 비교하였을 때에도 최악의 경우 보다 약 3배 우

수하며, GPT-3.5(오답 정보 불포함), GPT-4.0(오답 정보 

불포함), GPT-3.5(오답 정보 포함), GPT-4.0(오답 정보 포

함) 순으로 정상 피드백을 생성하는 비율이 높았다. 

Fig. 3. Descriptive statistics results 
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Table 10은 GPT-3.5(오답 정보 불포함), GPT-4.0(오

답 정보 불포함), GPT-3.5(오답 정보 포함), GPT-4.0(오

답 정보 포함)에서 생성된 결과이다. 프롬프트는 Table 4

와 Table 6의 내용으로 구성하였으며 제출된 코드의 결과

는 Runtime Error이다. 에러가 발생한 사유는 “1000 

2000”의 문자열을 띄어쓰기로 분리하지 않고 바로 자료형 

변환을 시도하여 발생하였다. 학습자가 제출한 코드로 피

드백을 생성하였을 때, 오답 정보가 제공되지 않은 경우에 

모두 비정상 피드백으로 판정되었으며, 오답 정보가 제공

된 경우에는 모두 정상 피드백으로 판정되었다.

submit 

code

A = int(input("첫 번째 정수 A를 입력하세요: "))

B = int(input("두 번째 정수 B를 입력하세요: "))

result = A + B

print("두 정수의 합은:", result)

GPT-3.5

(exclude 

error info)

input() 함수를 사용하여 사용자 입력을 받을 때 

괄호 안에 문자열을 넣어줘야 합니다.

GPT-4.0

(exclude 

error info)

입력 함수를 사용하지 않고 코드를 실행할 때 

입력 값을 미리 제공해야 하는 경우, 코드 수정 

없이 스크립트를 실행하는 환경이나 테스트 코

드 내에서 입력 값을 설정하는 방법을 고려해야 

합니다.

GPT-3.5

(include 

error info)

오류 메시지에는 'invalid literal for int()'이라는 

부분이 나와 있습니다. 이는 int() 함수가 잘못된 

리터럴 값을 받았다는 의미입니다. input() 함수

로 입력받은 값이 '1000 2000'와 같이 공백으로 

구분된 문자열이기 때문에 int() 함수가 정수로 

변환하지 못하는 것입니다. 따라서, 입력을 분리

하고 정수로 변환하는 작업이 필요합니다.

GPT-4.0

(include 

error info)

입력받는 방식을 확인하세요. 띄어쓰기로 구분된 

여러 값을 한 번에 처리할 수 있도록 입력 함수

와 문자열 분할 방법을 조정해야 합니다.

Table 11. Example of feedback

2. Result for normal feedback about generative 

AI

생성형 인공지능에 따른 정상 피드백 차이를 확인하기 

위해 교차분석을 실시한 결과는 Table 12과 같다. 생성형 

인공지능( = 139.222, p=.000)에 따라서 정상피드백 여

부에 유의미한 차이를 보였다. GPT-4.0(73%)이 

GPT-3.5(45%)에 비해 정상 피드백을 생성하는 비율이 높

게 나타났다.

category normal abnormal total 

(p)

GPT3.5
n 393 477 870

139.222

(.000***)

% 45 55 100

GPT4.0
n 635 235 870

% 73 27 100
***p < .001

Table 12. Chi-square test result for normal 

feedback about generative AI

오답 정보가 제공되었을 때, 생성형 인공지능에 따른 정

상피드백 차이를 확인하기 위해 교차분석을 실시한 결과

는 Table 13와 같다. 생성형 인공지능( = 108.630, 

p=.000)에 따라서 정상피드백 여부에 유의미한 차이를 보

였다. GPT-4.0(89%)이 GPT-3.5(58%)에 비해 정상 피드

백을 생성하는 비율이 높게 나타났다.  

category normal abnormal total 

(p)

GPT3.5
n 254 181 435

108.630

(.000***)

% 58 42 100

GPT4.0
n 389 46 435

% 89 11 100
***p < .001

Table 13. Chi-square test result for normal 

feedback about generative AI(include error info )

오답 정보가 제공되지 않았을 때, 생성형 인공지능에 따

른 정상피드백 차이를 확인하기 위해 교차분석을 실시한 

결과는 Table 14과 같다. 생성형 인공지능( = 53.344, 

p=.000)에 따라서 정상피드백 여부에 유의미한 차이를 보

였다. GPT-4.0(57%)이 GPT-3.5(32%)에 비해 정상피드백

을 생성하는 비율이 높게 나타났다. 

category normal abnormal total 

(p)

GPT3.5
n 139 296 435

53.344

(.000***)

% 32 68 100

GPT4.0
n 246 189 435

% 57 43 100
***p < .001

Table 14. Chi-square test result for normal 

feedback about generative AI(exclude error info)

가설 1을 검정하기 위해 세 번의 교차분석을 실시하였

다. 그 결과 생성형 인공지능에 따른 정상피드백 여부에 

유의미한 차이를 보였으며, GPT-4.0을 사용하였을 때 정

상 피드백을 생성하는 비율이 높게 나타났다. 따라서 가설 

1을 채택하였다.
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3. Result for normal feedback about prompt

프롬프트에 따른 정상피드백 차이를 확인하기 위해 교

차분석을 실시한 결과는 Table 15과 같다. 프롬프트에 오

답 정보를 포함 유무( = 158.240, p=.000)에 따라서 정

상피드백 여부에 유의미한 차이를 보였다. 오답 정보를 제

공한 프롬프트(74%)가 오답 정보를 제공하지 않은 프롬프

트(44%)에 비해 정상피드백을 생성하는 비율이 높게 나타

났다.

category normal abnormal total 

(p)

include

err info

n 643 227 870

158.240

(.000***)

% 74 26 100

exclude

err info

n 385 485 870

% 44 56 100
***p < .001

Table 15. Chi-square test result for normal 

feedback about prompt

GPT-3.5에서 프롬프트에 따른 정상피드백 차이를 확인

하기 위해 교차분석을 실시한 결과는 Table 16와 같다. 

프롬프트에 오답 정보를 포함 유무( = 61.377, p=.000)

에 따라서 정상피드백 여부에 유의미한 차이를 보였다. 오

답 정보를 제공한 프롬프트(58%)가 오답 정보를 제공하지 

않은 프롬프트(32%)에 비해 정상 피드백을 생성하는 비율

이 높게 나타났다.

category normal abnormal total 

(p)

include

err info

n 254 181 435

61.377

(.000***)

% 58 42 100

exclude

err info

n 139 296 435

% 32 68 100
***p < .001

Table 16. Chi-square test result for normal 

feedback about prompt(GPT-3.5)

GPT-4.0에서 프롬프트에 따른 정상피드백 차이를 확인

하기 위해 교차분석을 실시한 결과는 Table 17과 같다. 

프롬프트에 오답 정보를 포함 유무( = 119.220, 

p=.000)에 따라서 정상피드백 여부에 유의미한 차이를 보

였다. 오답 정보를 제공한 프롬프트(89%)가 오답 정보를 

제공하지 않은 프롬프트(57%)에 비해 정상 피드백을 생성

하는 비율이 높게 나타났다.

category normal abnormal total 

(p)

include

err info

n 389 46 435

119.220

(.000***)

% 89 11 100

exclude

err info

n 246 189 435

% 57 43 100
***p < .001

Table 17. Chi-square test result for normal 

feedback about prompt(GPT-4.0)

가설 2를 검정하기 위해 세 번의 교차분석을 실시하였

다. 그 결과 프롬프트에 따른 정상 피드백 여부에 대해서 

유의미한 차이를 보였으며, 오답 정보를 제공한 프롬프트

를 사용하였을 때 정상 피드백을 생성하는 비율이 높게 나

타났다. 따라서 가설 2를 채택하였다.

V. Discussion

생성형 인공지능, 오답 정보를 제공한 프롬프트를 사용

하여 피드백을 생성한 결과 GPT-4.0을 사용하였을 때, 그

리고 오답 정보가 적절히 주어졌을 때 가장 많은 빈도로 

정상 피드백을 생성하여 가장 우수한 성능을 나타내었다.

생성형 인공지능의 버전에 따른 정상 피드백 생성의 차

이를 비교하였을 때에는 GPT-3.5보다 GPT-4.0이 더 우

수하였다(28%). 또한, 프롬프트로 비교하였을 때 오답 정

보를 포함한 프롬프트에서 우수한 성능을 나타내었다

(30%). 위 결과를 통해 가설 1과 가설 2를 채택하였다.

생성형 인공지능의 버전과 오답 정보를 제공한 프롬프

트 중 학습자에게 도움이 되는 피드백 생성에 더 큰 영향

을 끼치는 요인을 알아보기 위해 기술 통계 결과를 살펴보

면 Compile Error, Runtime Error 의 경우 GPT-4.0에 

오답 정보를 제공하지 않은 경우보다 GPT-3.5에 오답 정

보를 제공한 경우에 정상 피드백을 생성하는 빈도가 더 높

았다. 따라서 적절한 오답 정보를 제공하는 것이 생성형 

인공지능 자체의 우수성보다 정상 피드백 생성을 하는데 

더욱 큰 영향을 끼치는 것으로 나타난다. 하지만 Wrong 

Answer의 경우 그 결과가 반대로 나타났는데 이는 

Compile Error, Runtime Error가 자체 오류 메시지를 

갖는 반면에 Wrong Answer는 오류 메시지를 갖지 못해 

나타나는 현상으로 추측된다. 실험을 위해 Wrong 

Answer의 경우 오류 메시지를 대체하기 위해 Online 

Judge 서버가 사용하는 input/output 값을 제공하였음에

도 불구하고 이러한 결과가 나타난 것은 생성형 인공지능
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이 오류의 원인을 올바로 파악하지 못함을 의미한다. 따라

서 wrong answer와 같이 문제의 의미를 이해하지 못해

서 발생하는 오답에 대해 정상피드백을 생성하기 위한 연

구가 필요하다.

VI. Conclusions

본 연구는 프로그래밍 교육에서 맞춤형 교육을 실시하

기 위해 자동 튜터링에 필요한 생성형 인공지능이 생성한 

피드백을 분석하였다. 이를 위해 초보 학습자가 실제 수업

에서 제출한 코드를 사용하였다. 실험을 위해 실제 코드와 

오답 정보를 포함한 프롬프트를 작성하였고, 이러한 프롬

프트를 사용하여 생성형 인공지능에 피드백을 요청한 결

과들을 수집하였다. 본 연구자를 포함한 세 명의 검토진이 

피드백의 적절성을 분석하였다. 총 4개의 실험 결과에 대

하여 교차검정을 실시한 결과 GPT-4.0을 사용하면서, 적

절한 오답 정보를 제공하였을 때, 가장 우수한 성능을 나

타내는 것을 확인하였다. 또한 기술 통계 결과를 통해 인

공지능 모델 자체의 우수성보다 적절한 오답 정보를 제공

하는 것이 더 효과적임을 도출하였다. 특히 이러한 결과는 

CE, RE 보다 WA에서 뚜렷하게 드러난다. 따라서 오류 유

형에 따라 특화된 프롬프트의 개발이 필요하다. 

본 연구의 한계는 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서 사용

된 데이터는 제한된 인원과 제한된 수업 내용에서 수집된 

데이터이다. 따라서 이 데이터 만으로 실험결과를 일반화 

할 수 없다. 따라서 연구 결과의 보편성을 위해 대규모의 

추가 연구가 필요하다.

둘째, 사용된 언어모델은 모두 OpenAI 사의 대표 모델 

GPT-4.0인 GPT-3.5이다. 하지만, 최근 OpenAI 사의 

GPT-4o뿐 아니라 여러 IT 회사에서 성능이 검증된 여러 

언어모델들이 출시된 만큼 추후 연구에서는 다른 모델들

을 사용하여 성능을 검증할 필요가 있다. 

셋째, 본 연구에서 사용된 프롬프트는 모두 한글로 작성

되었다. 하지만 사용된 언어모델은 모두 영문에 최적화되

어있으며 동일 내용의 프롬프트일지라도 사용된 언어에 

따라서 정상 피드백 생성 확률이 바뀔 수 있다. 따라서, 언

어별 비교를 통해 정상 피드백의 비율 변화를 확인할 수 

있는 연구가 필요하다.

넷째, 생성형 인공지능이 생성한 피드백이 실제로 학습

자가 프로그래밍을 하는 과정에서 긍정적인 영향을 끼치

는지 확인해야한다. 본 연구는 검토진이 피드백의 유용성

을 판단하였지만, 추후 실제 학습자를 대상으로 생성형 인

공지능이 생성한 피드백의 효과성에 대하여 연구를 실시

해야 한다.
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