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생성형 언어모델을 활용하는 코딩수업에서의 학습평가

Assessment Approaches in Coding Class Supported by Generative 
Language Models

김기백*

Gibak Kim*

요 약 본 논문은 생성형 언어모델이 코딩 교육에서 미치는 영향을 분석하고, 이에 적합한 학습 평가 방식에 대해 고

찰하고자 한다. 생성형 언어모델은 자연어로 주어진 지시문을 바탕으로 정확하고 효율적인 코드를 생성할 수 있는 능

력을 가지고 있어 코딩 학습 및 교육의 도구로의 활용도가 증대되고 있다. 이러한 환경 변화에 따라 코딩 수업에서

학생들의 성취도 평가를 위한 코딩 시험에서도 생성형 언어모델의 활용을 허용하는 것이 피할 수 없는 상황으로 여

겨지고 있다. 그러나 언어모델을 활용한 코딩 시험에서 학생들이 지시문을 단순히 프롬프트로 입력하여 높은 점수를

받는 경우가 발생하면서, 기존 평가 방식만으로는 학습자의 성취도를 변별하기 어려워지고 있다. 우리는 프로그래밍

문법에 대한 이해도와 생성형 언어모델을 활용하여 문제를 해결하는 능력 간의 상관관계를 분석하고자 하며 S대학의

코딩수업에서 기본적인 프로그래밍 문법을 평가하는 시험과 생성형 언어모델을 활용한 코딩시험 결과를 통해 두 가

지 능력의 상관관계를 분석하였다. 이러한 결과를 바탕으로 학습자의 프로그래밍 문법 이해도와 생성형 언어모델을

활용하여 문제를 해결하는 능력을 종합적으로 평가하기 위한 새로운 평가 문항 개발의 필요성을 논의한다.

주요어: 생성형 언어모델, 코딩 교육, 평가 방법, 프롬프트 엔지니어링

Abstract This paper aims to analyze the impact of generative language models on coding education and explore 
appropriate assessment methods. Generative language models have the ability to generate accurate and efficient 
code based on natural language prompts, making them increasingly utilized as tools in coding education. 
However, in coding exams that allow the use of language models, students may simply input the exam 
instructions as prompts and still achieve high scores. As a result, traditional assessment methods have become 
inadequate in distinguishing students' actual coding proficiency. We aim to analyze the correlation between 
understanding programming syntax and the ability to solve problems using generative language models. To do 
this, we examined the results of both a test assessing basic programming syntax and a coding test that involved 
utilizing generative language models, administered in a coding course at S University. Additionally, the paper 
discusses the need to develop new assessment items that comprehensively evaluate students' understanding of 
programming syntax and problem-solving abilities.

Keywords:  Generative Language Model, Coding Education, Assessment Approach, Prompt Engineering
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Ⅰ. 서 론

인터넷이 활성화되기 이전의 코딩 방식은 주로 독립적이고 자율적인 학습과 문제 해결에 의존하였으나 인터넷이

활성화된 이후, 코딩 방식은 급격히 변화하였는데, 온라인 문서, 튜토리얼, 포럼, 그리고 오픈 소스 커뮤니티의 등장

으로 프로그래머들은 더 빠르고 쉽게 정보를 얻을 수 있게 되었다. 문제 해결을 위한 코드 예제와 라이브러리를 검

색하고, 동료 개발자들과 협업하며, 새로운 기술을 신속하게 습득할 수 있는 환경이 조성되었다.

현재 우리는 생성형 언어모델의 활성화된 시대를 맞이하고 있다. 생성형 언어모델은 자연어로 사용자와 상호작

용하며 복잡한 프로그래밍 문제를 신속하게 해결해준다. 이러한 도구들을 코딩에 활용함으로써 더 높은 수준의 추

상적 문제 해결과 창의적 사고에 집중하는 능력을 배양하는 동시에, AI의 도움 없이 기초 개념을 이해하고 코드를

작성하는 능력을 유지하는 것도 여전히 중요하다. 따라서 기초 프로그래밍 문법과 알고리즘 교육을 강화하면서도,

생성형 언어모델을 효과적으로 활용하는 방법을 가르치는 새로운 교육 패러다임을 도입해야 할 필요성이 있다.

생성형 언어모델을 활용하는 코딩 교육에서는 학습자에 대한 평가 방법도 기존의 평가 방식과는 달라져야 한다.

전통적인 코딩 교육에서는 주로 문법의 정확성과 알고리즘 구현 능력을 평가했다면, 생성형 언어모델을 사용하는

환경에서는 이러한 평가만으로는 학습자의 실제 역량을 제대로 파악하기 어려울 수 있다. 생성형 언어모델은 학습

자에게 복잡한 코드를 자동으로 생성해 줄 수 있기 때문에, 이제는 단순한 코드 작성 능력보다는 문제를 분석하고

언어모델을 활용하여 문제를 효과적으로 해결하는 능력, 그리고 모델이 제공하는 코드를 비판적으로 검토하고 수정

하는 능력이 중요해진다. 따라서 학습자의 사고력, 문제 해결 능력, 언어모델과의 상호작용 능력을 종합적으로 평가

하는 새로운 평가 방법이 필요하다.

본 논문에서는 S대학교 코딩 수업에서 학습자의 평가를 위한 실시한 시험과 결과 분석을 다루고자 한다. 시험

문항의 유형을 소개하고 코딩 문법을 테스트하는 시험과 생성형 언어모델의 활용을 허용하는 시험 점수에 대한 상

관관계를 분석하였다. 이 분석을 통하여 프로그래밍 문법을 숙지하는 능력과 생성형 언어모델을 다루는 능력은 차

이점이 있음을 확인하고 이를 반영한 새로운 형태의 평가 문항의 필요성이 있음을 확인하고자 한다.

Ⅱ. 생성형 언어모델과 코딩

생성형 언어모델은 대규모의 텍스트 데이터를 학습하여, 주어진 프롬프트에 따라 자연스럽고 논리적인 텍스트를

생성하는 인공지능 모델을 말한다. 이러한 모델은 학습 과정에서 방대한 양의 소스 코드 데이터를 포함한 다양한

텍스트를 학습하기 때문에, 문법적 패턴이나 프로그래밍 언어의 문맥을 이해하고 생성할 수 있다[1].

프로그래밍 언어는 명확한 문법 규칙과 구조를 가지고 있어, 언어모델이 이를 학습하기에 용이하다. 코드의 패턴

이나 알고리즘의 전형적인 흐름을 학습한 모델은 주어진 문제에 대한 해결책을 코드로 생성하는 데 강점을 보인다.

또한, 프로그래밍 언어는 자연어에 비해 문맥을 해석하는 데 더 명확한 규칙이 존재하므로, 생성형 언어모델은 이

러한 규칙을 기반으로 오류를 줄이고 더 정확한 코드를 생성할 수 있다. 이 때문에 생성형 언어모델은 반복적인 코

딩 작업, 코드 자동 완성, 디버깅, 코드 최적화 등에서 개발자들에게 유용한 도구로 사용되고 있으며, 코딩 교육에서

도 활용도가 높아지고 있다.

생성형 언어모델에 대한 접근성이 용이해짐에 따라 교육 및 학술 연구에 활용하는 방법 및 효과에 대한 관심이

높아지고 있으며 이에 관련된 여러 연구가 진행되어 왔다[2-6]. ChatGPT를 교육에서 활용할 때, 고려해야 할 요소

를 학습자의 인식을 중심으로 확인하고자 하는 연구와 교수자들을 대상으로 한 면담을 통해 교수자의 역할을 탐색

하고자 하는 연구가 진행되었다[2,3]. ChatGPT를 활용한 학술연구 검색을 통해 국내외 연구동향을 살펴보는 연구

도 진행되었다[4]. ChatGPT의 오남용에 대한 연구들도 진행되었는데 또한 대학 신입생들을 대상으로 한 설문조사

를 통해 오남용 실태 및 해결책을 모색하는 연구와 표절검사시스템에 대한 현황을 조사하고 이에 대한 대학생들의
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인식도를 조사하기도 하였다[5,6]. 이와 더불어 생성형 언어모델을 코딩에 활용하는 것에 관해서도 많은 연구자들

의 관심을 끌고 있는데, 교양필수 기초코딩 교과목에서 ChatGPT 활용에 대한 효과성을 조사하는 연구와 프로그래

밍 수업에서 ChatGPT를 활용하여 문제를 푸는 과정을 경험한 학생들을 대상으로 프로그래밍 환경 변화에 대한 전

망을 조명하는 연구도 진행되었다[7, 8]. 또한 프로그래밍에 대한 개념 학습, 예제 실습, 연습 실습, 자유 실습에서

ChatGPT 활용을 위한 프롬프트 설계에 대한 연구도 진행되었다[9]. 앞선 연구 결과들로부터, 대체적으로 코딩 교

육에서 ChatGPT와 같은 생성형 인공지능 도구가 프로그래밍 학습을 용이하게 한다는 장점과 더불어 AI챗봇에 의

존적이게 되어 역량 계발에 부정적인 효과가 나타날 우려에 대해서도 지적하고 있다.

Ⅲ. 코딩 학습 성취도 평가

코딩교육의 학습 목표는 기본 프로그래밍 문법에 대한 이해, 논리적이고 체계적으로 사고하는 능력, 데이터 구조

에 대한 이해, 개발 환경 및 패키지 활용방법 숙지 등이라 할 수 있다. 이러한 능력을 평가하기 위해서 기존에 실시

한 코딩 시험은 문법적 오류를 수정하라는 문제와 간단한 과업을 수행하는 코드를 작성하라는 유형의 문제들을 주

로 출제하였다. 그림 1에는 기존 코딩 시험 문제의 예시로, 문법적 오류를 수정하라는 문제와 그래프를 그리거나 문

제를 해결하는 코드를 작성하라는 문제가 제시되어 있다.

(a) 문법적 오류 수정 문제

(b) 과업 수행 문제

그림 1. 기존 코딩 시험 문제 예시
Figure 1. Examples of conventional coding problems

2024학년도 1학기 수업에서는 기존 학기의 시험과는 달리 다음 두 가지 형태의 시험을 실시하였다. 첫 번째는 2

∼4 줄로 작성된 간단한 코드를 실행했을 때의 결과를 답안으로 작성하는 필기시험이고, 두 번째 시험은 주어진 과

업을 수행하는 파이썬 코드를 작성하는 코딩시험이다. 표 1에 필기시험 문항 예시를 나타내었다. 생성형 언어모델

을 활용하는 시대임에도 불구하고 프로그래밍 언어의 기본적인 문법은 숙지하여야 하므로 필기시험은 이를 평가하

기 위한 최소한의 테스트라고 할 수 있다.
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표 1. 필기시험 문항 예시
Table 1. Examples of questions for the written exam

import numpy as np
a = np.array([[2,3,4],[4,5,6]])
print(a[:,-1])
res = 0
for i in range(5):
res += i

print(res)
import numpy as np
a = np.array([2,3,4])
print(a//2 == 1)
list = [1, 1, 2, 3, 5, 8, 13]
print(list[list[4]])

코딩시험은 수강생들이 네트워크에 연결되어 있는 PC에 접속하여 구글 코랩 (Google Colaboratory) 환경에서 직

접 코딩하여 결과물을 제출하도록 하였다. 구글 코랩은 구글 드라이브에서 사용할 수 있는 사용할 수 있는 앱으로

서 구글 서버에 접속하여 텍스트 셀과 코드 셀로 이루어진 ipynb (Interactive Python Notebook) 환경에서 코드를

작성하고 실행하여 결과를 즉각적으로 확인할 수 있는 장점이 있다. 2023년 상반기에 Gemini를 기반으로 하는 생성

형 언어모델을 사용하여 코드를 생성할 수 있는 기능이 추가되었다. 그림 2는 구글 코랩에서 추가된 코드 셀을 보

여주고 있는데, “생성”부분을 클릭하면 프롬프트를 입력할 수 있는 창이 뜨고 여기에 작성하고자 하는 코드에 대한

설명을 입력하여 코드를 생성할 수 있다. 프롬프트를 입력하여 코드를 생성하는 예시를 그림 2에 나타내었다.

그림 2. 프롬프트 입력으로 코드 생성 예시
Figure 2. Example of code generation using prompt input

예시에서와 같이 자연어로 된 문장으로 원하는 코드를 생성할 수 있는데, 그 수준이 매우 뛰어나서, 많은 경우

사용자가 프롬프트 입력에 대한 별다른 고민없이 문제에 주어진 지문을 그대로 프롬프트에 입력하는 것만으로도

정답에 가까운 코드를 생성할 수 있다. 이는 프롬프트 입력에 대한 별다른 고민 없이도 결과를 얻을 수 있는 상황

을 만들며, 이러한 단순한 접근 방식은 평가 시 학습자 간의 변별력을 희석시키는 결과를 초래할 수 있다. 따라서

생성형 언어모델을 사용하는 코딩 시험에서는 학습자 간 변별력을 확보할 수 있도록 복합적이고 창의적인 문제 출

제가 중요해지는데, 다음 세 가지 요소를 고려하여 문제를 출제하였다. 첫째, 문제를 여러 단계로 나누어 각 단계를

해결해야 최종 답에 도달할 수 있게 하였다. 각 단계는 서로 의존적이며, 이전 단계를 제대로 이해하지 못하면 다음

단계를 해결하기 어렵도록 설계하였다. 둘째, 생성형 언어모델이 학습하지 못했을 가능성이 높은 창의적인 해결과

정을 제시하였다. 셋째, 언어모델이 잘못된 결과를 도출할 가능성이 높은 문제를 출제하여, 학생들이 생성형 언어모

델의 오류 가능성을 인식하고, 생성형 언어모델이 생성한 코드를 충분히 이해하여 잘못된 부분을 파악하고 수정하

도록 하였다.

그림 3에 수록된 코딩 시험 문제 예시에서는 “원점을 지나면서    에 접하는 직선의 기울기를 파이썬 코드
로 구현하라”는 문항이 주어져 있다. 이 지시문을 복사하여 그대로 생성형 언어모델의 프롬프트로 입력하면 주어진
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내용을 수행하는 코드를 작성해주므로 변별력 확보를 위해 특정 과정을 따라 코딩하라는 제약 조건을 추가로 부여

하였다. 세 개의 과정으로 구분하였는데 (1)과 (2)는 비교적 간단한 내용으로서 지시문을 거의 그대로 생성형 언어

모델에 프롬프트로 입력하여도 올바른 코드를 생성해주는 것을 확인할 수 있었다. 이와 달리 (3)의 과정은 접선을

구하기 위해 일반적이지 않고 창의적인 과정을 제시하여 지시문을 프롬프트에 입력하는 것만으로는 생성형 언어모

델이 원하는 코드를 출력하기 어렵게 하였다. 올바른 결과를 얻기 위해서는 답을 얻는 과정을 충분히 이해하고 생

성형 언어모델과 수 차례 대화 과정을 거쳐야 한다.

그림 3. 생성형 언어모델 사용을 허용하는 문제 예시
Figure 3. Example of test statement allowing the use of

generative language models

표 2에 소문항 (1)∼(3)에 대한 수강생들의 정답률을 나타내었다. (1)과 (2)에 비해 (3)의 정답률이 현저히 떨어

지는 것을 확인할 수 있다.

표 2. 문항별 정답률
Table 2. Percent correct per question

(1) (2) (3)

정답률 87 % 85 % 41 %

Ⅳ. 평가 결과 분석

본 연구에서는 기본 문법을 평가하는 필기시험 점수와 생성형 언어모델을 활용하는 코딩 시험 점수 간의 상관관

계를 분석하였다. 이를 위해 대조군으로 기존 코딩 시험(2023년)의 중간고사와 기말고사 점수 데이터를 사용하였다.

일반적으로 같은 유형의 시험 점수 간에는 어느 정도 높은 상관관계를 보인다고 가정할 수 있으며, 이와 비교하여

2024년 필기시험과 코딩 시험 점수의 상관관계를 비교 분석하였다. 선형 상관관계를 측정하는 피어슨 상관계수와

비선형 상관관계를 측정하는 스피어만 상관계수 및 켄달타우 상관계수를 모두 계산하여 보다 포괄적인 분석을 실
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시하였다.

분석 결과 (표 3), 기존 코딩 시험(2023년)의 중간고사와 기말고사 점수 간의 피어슨(Pearson), 스피어만

(Spearman), 켄달타우(Kendall's Tau) 상관계수는 각각 0.55, 0.56, 0.42로 나타났고, 기본 파이썬 문법을 평가하는

필기 시험과 생성형 언어모델 활용을 허용한 코딩 시험간의 상관계수는 피어슨 0.19, 스피어만 0.18, 켄달타우 0.13

으로 나타나, 두 시험 점수 간의 상관관계가 매우 낮음을 알 수 있다. 이러한 결과는 생성형 언어모델을 활용한 코

딩 시험이 기존의 코딩 시험과는 다른 평가 기준을 가지고 있으며, 학생들의 기초 프로그래밍 지식과 생성형 언어

모델을 활용한 문제 해결 능력 간의 연관성이 낮음을 시사한다.

표 3. 상관계수들
Table 3. Correlation coefficients

피어슨 스피어만 켄달타우

중간시험 - 기말시험 0.55 0.56 0.42

필기시험 - 코딩시험 0.19 0.18 0.13

그림 4와 그림 5에 각각 필기시험-코딩시험 점수와 대조군으로서 기존 코딩시험(2023년)의 중간고사-기말고사

점수에 대한 산포도를 나타내었다.

그림 4. 필기시험과코딩시험점수: 산포도와 선형회귀및등
위회귀 결과

Figure 4. Scores for written test and coding test: scatter
plot, linear regression, isotonic regression

그림 5. 중간시험과기말시험점수: 산포도와 선형회귀및등
위회귀 결과

Figure 5. Scores for midterm and final: scatter plot, linear
regression, isotonic regression

산포도와 함께 선형회귀를 나타내는 직선과 등위회귀 곡선을 표시하였다. 등위회귀(Isotonic Regression)는 데이터
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포인트 간의 순서 관계를 보존하면서 단조증가(또는 단조감소)하는 비선형 함수를 찾는 회귀 기법으로서 주로 변수

간의 단조 관계를 유지하면서 데이터의 경향을 모델링하는 데 사용된다[10].

표 4에는 회귀결과에 대한 결정계수(coefficient of determination: R-squared)도 나타내었는데, 결정계수는 회귀

모델의 성능을 평가하는 중요한 지표로, 모델이 데이터를 얼마나 잘 설명하는지에 대한 정보를 제공한다. 1에 가까

울수록 설명성이 높다고 볼 수 있는데 표에 나타난 결과에 따르면 두 가지 점수분포 모두 선형회귀보다는 등위회

귀 곡선이 데이터를 더 잘 설명하는 것으로 확인되었으며, 기존 코딩시험의 중간시험-기말시험 데이터보다 필기시

험-코딩시험 데이터의 결정계수가 현저히 낮게 나타나 표 3의 상관계수에서 확인한 바와 같이 필기시험과 코딩시

험 점수 간에는 관련성은 상당히 희박한 것으로 결론지을 수 있다. 이상의 분석을 통해 기본적인 문법을 이해하는

능력과 생성형 언어모델을 능숙하게 활용하는 능력은 상관관계가 낮음을 알 수 있다.

표 4. 결정계수
Table 4. Coefficient of determination (R-squared)

선형회귀 등위회귀

중간시험 - 기말시험 0.30 0.55

필기시험 - 코딩시험 0.035 0.11

Ⅴ. 결 론

생성형 언어모델들의 수준이 높아짐에 따라 여러 분야에서 활용되고 있으며 대학에서도 연구, 교육, 학습에 걸쳐

활용도가 증대되고 있다. 생성형 언어모델의 뛰어난 코딩 능력은 이제 프로그래밍의 필수 도구로 자리 잡고 있으며,

이로 인해 코딩 교육도 언어모델을 효과적으로 활용하는 방식으로 변화해야 할 것이다. 하지만 생성형 언어모델의

사용을 허용할 경우 프로그래밍에 대한 이해도가 낮아도 정답을 도출할 가능성이 높기 때문에 기존의 코딩 시험으

로는 학습자의 성취도를 변별하기 어려워졌다. 따라서 코딩 교육에서는 학습자가 프로그래밍 언어의 기본적인 문법

을 충분히 이해하도록 하면서도, 생성형 언어모델을 능숙하게 활용할 수 있는 능력을 배양하는 것이 중요하다. 이

를 위해서는 학습 평가 방식을 재설계하여, 학습자가 문제를 해결하는 과정에서 언어모델을 어떻게 활용하고, 생성

된 코드를 어떻게 분석하며, 목표를 달성하는지를 종합적으로 평가할 수 있어야 할 것이다.

우리는 이러한 평가 관점에서, 기본적인 문법을 테스트하는 전통적인 시험과 생성형 언어모델을 활용하여 코딩

하는 능력을 테스트하는 시험의 차이점을 분석하였다. 이 분석을 통해, 언어모델을 활용하는 코딩 시험이 기존의

시험과는 다른 평가 기준을 요구한다는 점을 확인하였다. 또한, 생성형 언어모델을 활용하여 코딩하는 능력을 평가

하기 위해서는 기존 코딩 시험과는 다른 문항 설계의 필요성을 강조하였다. 앞으로의 코딩 교육에서는 생성형 언어

모델을 활용한 문제 해결 능력을 강화하는 동시에, 이를 공정하고 정확하게 평가할 수 있는 방법을 지속적으로 연

구하고 발전시켜야 할 것이다.
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