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[Abstract]

This study proposes hyper-parameter settings for developing a generative AI-based learning support 

tool to facilitate programming education in online distance learning. We implemented an experimental 

tool that can set research hyper-parameters according to three different learning contexts, and evaluated 

the quality of responses from the generative AI using the tool. The experiment with the default 

hyper-parameter settings of the generative AI was used as the control group, and the experiment with 

the research hyper-parameters was used as the experimental group. The experiment results showed no 

significant difference between the two groups in the “Learning Support” context. However, in other two 

contexts (“Code Generation” and “Comment Generation”), it showed the average evaluation scores of 

the experimental group were found to be 11.6% points and 23% points higher than those of the control 

group respectively. Lastly, this study also observed that when the expected influence of response on 

learning motivation was presented in the ‘system content’, responses containing emotional support 

considering learning emotions were generated. 
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[요   약]

본 연구는 온라인 원격교육에서 코딩 교육 활성화를 위해, 생성형 AI 기반의 학습 지원 도구 

개발에 필요한 하이퍼 파라미터 설정을 제안한다. 연구를 위해 세 가지 다른 학습 맥락에 따라 

하이퍼 파라미터를 설정할 수 있는 실험 도구를 구현하고, 실험 도구를 통해 생성형 AI의 응답 

품질을 평가하였다. 생성형 AI 자체의 기본 하이퍼 파라미터 설정을 유지한 실험은 대조군으로, 

연구에서 설정한 하이퍼 파라미터를 사용한 실험은 실험군으로 하였다. 실험 결과, 첫 번째 학습 

맥락인 “학습 지원”에서는 실험군과 대조군 사이의 유의한 차이가 관찰되지 않았으나, 두 번째와 

세 번째 학습 맥락인 “코드생성”과 “주석생성”에서는 실험군의 평가점수 평균이 대조군보다 각각 

11.6% 포인트, 23% 포인트 높은 것으로 나타났다. 또한, system content에 응답이 학습 동기에 미

칠 수 있는 영향을 제시하면 학습 정서를 고려한 응답이 생성되는 것이 관찰되었다.
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I. Introduction

시·공간적 개방성, 경제성, 새로운 학습 경험 등 많은 이

점으로 인해 이러닝 환경의 원격교육 과정에 참여하는 학

습자가 늘어나고 있다. 그러나, 대면 학습환경보다 교수자 

및 동료 학습자와의 상호작용이 자유롭지 못하고, 시스템

의 낮은 편의성이나 개인 맞춤형으로 제공되지 않는 학습 

컨텐츠 등은 학습자의 자기 주도 학습 활동을 어렵게 만들

고 학습 만족도에도 부정적 영향을 주는 요인으로 지적되

고 있다[1-3]. 이러한 연구를 볼 때, 학습자와 대화하듯 상

호작용하며 대화의 맥락을 유지하고, 학습자에게 필요한 

형식과 수준의 응답을 유도할 수 있는 생성형 AI는 원격교

육 환경의 학습 지원 도구로 활용될 수 있는 큰 가능성이 

있다. 

온라인 코딩 교육 환경에서 생성형 AI를 학습 도구로 

활용하여 학습한 학습자는 그와 같은 학습 도구를 활용하

지 않은 학습자에 비해 논리적 사고력 및 자기효능감, 그

리고 학습 동기 측면에서 더 긍정적인 영향을 받는다는 것

을 확인한 기존 연구는 생성형 AI의 교육적 활용 가능성을 

잘 보여주고 있다[4]. 

본 연구에서는 원격교육 환경에서 코딩 교육 활성화를 

위한 학습 지원 도구로 생성형 AI를 활용하는 교수·학습 

상황을 가정하고, 교수자를 보조하여 생성형 AI가 학습 맥

락에 따른 적절한 응답을 생성할 수 있도록 선행연구의 고

찰과 실험을 통해 교육적 활용에 적절한 하이퍼 파라미터 

설정을 제안하고자 한다. 

생성형 AI의 하이퍼 파라미터는 응답 문장의 생성에 영

향을 주는 조건을 외부에서 조절하기 위한 변수인데, 따로 

조절하지 않는 한 모델이 정한 기본값이 적용된다. 사용자

가 생성형 AI를 사용할 때마다 여러 하이퍼 파라미터를 하

나씩 조절하는 것은 상당히 불편한 작업이며, 하나 이상의 

하이퍼 파라미터를 동시에 조절할 때 나타나는 복합 조절 

효과도 예측하기 어려우므로 사용하기 편리한 학습 지원 

도구를 개발하기 위해서는 사용 목적에 따른 조절 전략을 

연구할 필요가 있다. 

본 연구는 서로 다른 학습 맥락에 맞춤화된 생성형 AI

의 하이퍼 파라미터 설정을 연구하는 것이 목적이며, 다음

과 같은 방법으로 진행한다. 제2장에서는 하이퍼 파라미터

의 동작 원리를 이해하기 위한 디코딩 전략과 대표적 생성

형 AI 모델인 OpenAI의 ChatGPT API에서 지원하는 하

이퍼 파라미터에 대해 알아본다. 또한, 하이퍼 파라미터 

설정의 효과나 하이퍼 파라미터 최적화와 관련된 기존 연

구를 고찰하여 시사점을 도출한다. 제3장에서는 기존 연구

로부터 얻은 시사점을 기반으로 Python 코딩 학습 과정에

서 학습 맥락에 따른 적절한 하이퍼 파라미터 설정을 제안

하고, 학습 맥락별 실험 질문에 대한 응답을 평가한 후, 평

가점수를 분석하여 제안한 설정의 효과성을 분석한다. 실

험에 사용할 생성형 AI의 웹 인터페이스인 ChatGPT 

Playground의 기본 하이퍼 파라미터 설정(baseline)을 이

용한 실험은 대조군으로, 제안한 설정에 따른 실험은 실험

군으로 한다. 본 연구에서 말하는 학습 맥락은 “코드생

성”, “주석생성”, 그리고 “학습 지원”으로 정의하며, 응답

에 대한 평가 자료 수집을 위해 Python의 Web 

Framework인 Flask를 사용하여 웹 페이지 형식의 실험 

도구도 구현한다. 마지막으로 제4장에서는 제3장에서 진

행한 실험 결과를 토대로 원격교육 과정 중 코딩 교육 활

성화를 위한 생성형 AI 기반 학습 지원 도구 개발 시 적용

할 수 있는 하이퍼 파라미터 설정을 제안한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Decoding strategy

생성형 AI의 디코딩 전략(Decoding strategy)이란 문장 

생성에 필요한 토큰을 선택하는 방법을 의미하며, 가장 기

본적인 Greedy search를 비롯하여 다양한 전략이 있다

[5]. Greedy search는 문장 완성에 필요한 토큰을 선택할 

때 무조건 확률이 가장 큰 토큰을 선택하는 방법이다. 이는 

알고리즘이 단순하다는 장점이 있지만, 문장의 다양성이 

낮고, 누적 확률이 최대가 아닌 문장도 최종 문장으로 생성

되는 경우가 발생할 수 있다는 한계가 있다.

Fig. 1. Beam Search

Beam search는 확률 순서대로 지정된 수(beam width)

만큼 문장의 후보(beam)를 확장해 나아간 후, 최종 단계에
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서 가장 큰 확률을 가진 문장 하나를 출력하는 방법으로, 

응답의 다양성을 높일 수는 있으나 반복되는 패턴이 나타

날 수 있다. Fig. 1은 Beam width=2라고 가정했을 때 

Beam search에 의해 생성되는 문장의 예시를 보여주는 

그림이다. Beam width가 2라는 것은 후보 문장을 두 개 

생성한다는 뜻이다. 처음 “The”라는 토큰으로 시작하여 다

음에 이어질 수 있는 토큰 중 확률이 높은 순서대로 2개의 

토큰을 선택하여 문장에 붙이면 “The red”와 “The cat”이

라는 두 개의 후보 문장이 생성된다. 이후 문장이 완성될 

때까지 동일한 과정을 반복하며 후보 문장에 토큰을 이어

나가면 최종 단계에서는 “The red fox”와 “The cat is”라

는 두 개의 후보 문장이 완성된다. 이들의 누적 확률을 비

교하면 각각 0.36과 0.30이므로, 최종 문장으로는 누적 확

률이 가장 큰 “The red fox”가 선택되는 것이다.

Temperature sampling은 Beam search의 문제인 패

턴 반복성 해결을 위해 확률분포를 조절하는 방법이다. 

즉, Temperature를 높이면 토큰의 확률분포가 균등해지

므로 더 창의적이고 다양한 문장이 생성되며, 반대로 낮추

면 확률분포의 모양이 날카로워져서 좀 더 흔하고 고정된 

문장이 생성된다. 

Top-k sampling은 확률이 높은 순서대로 고정된 k개

의 후보 토큰 중 하나를 선택하는 전략이다. 이 방법은 맥

락과 관계없이 k가 변하지 않으므로 일반적으로는 잘 사

용하지 않는 부자연스러운 문장이 생성되기도 한다. 

Top-p sampling(or nucleus sampling)은 고정된 k 

대신 임계 확률 p를 넘는 누적 확률을 적용하므로 Top-k 

sampling의 문제를 어느 정도 완화하는 효과가 기대할 수 

있다. Top-p를 0.1로 설정하면 상위 10%의 확률을 구성

하는 토큰의 집합에서 하나의 토큰이 선택된다.

1.2 ChatGPT API Hyper-parameters

ChatGPT API는 응답 생성에 영향을 주는 하이퍼 파라미

터로 ‘system content’, ‘temperature’, “max_tokens”, 

‘n’, ‘frequency_penalty’, ‘presence_penalty’ 등을 제공

한다[6]. ‘temperature’는 다양한 문장의 생성을 위해 토큰

의 확률분포를 조절하고, ‘top_p’는 토큰의 확률밀도를 제어

하여 샘플링되는 토큰의 결정성을 좌우한다. ‘n’은 응답의 

개수이고, ‘max_tokens’는 단일 대화 세션에 포함될 수 있

는 최대 토큰의 개수이며, ‘frequency_penalty’와 

‘presence_penalty’는 각각 등장 빈도와 이전에 등장한 토

큰인지 아닌지에 따라 동일한 문장이 반복될 가능성과 다양

성을 조절한다. ‘temperature’, ‘top_p’, ‘frequency_

penalty’, ‘presence_penalty’는 모두 값이 커질수록 더 다

양한 응답이 생성될 가능성을 높이며 값이 작아질수록 보수

적이고 고정된 응답 생성을 유도한다. Table 1은 ChatGPT 

API의 하이퍼 파라미터를 간단히 표로 정리한 것이다.

Hyperparameter Short Description

temperature
Control randomness for response 

diversity

top_p
Cumulative probability cutoff for 

token selection 

max_tokens Maximum number of tokens

frequency_penalty
Penalize new tokens based on their 

existing frequency in the text

presence_penalty
Penalize new tokens based on 

whether they appear in the text

n

Number of responses for each input 

message. Keep n as 1 to minimize 

costs.

stream
Reduce user waiting time when 

generating long response

stop
Number of sequence to stop 

generating further tokens 

logit_bias
Control the likelihood of specified 

tokens in the response 

Table 1. ChatGPT API Hyper parameters

1.3 Codex & EcoOptiGen

GPT(Generative Pre-trained Transformer) 기반의 

코드생성 모델인 “Codex” 연구자들은 “HumanEval”이라

는 데이터셋을 생성하여 “Codex”의 성능을 평가하고 그 

결과를 데이터셋과 함께 공개하였다[7]. 공개된 

“HumanEval”은 164개의 코드 문제(‘prompt’)와 정답

(‘canonical-solution’) 등으로 구성된 dictionary 구조의 

데이터셋이다. “Codex” 연구자들은 하나의 문제에 대해 

여러 개의 응답을 생성하도록 하이퍼 파라미터를 설정했을 

때 모델의 성능이 크게 높아진다는 것을 발견하고, 실험을 

통해 관찰된 응답 개수(k)와 ‘temperature’ 간의 관계를 

Fig. 2와 같이 시각화하여 보여주었다. Fig. 2에서 

“Codex-S”는 “Codex”를 더 많은 코드로 학습시킨 모델을 

말하고, ‘k’는 ChatGPT 하이퍼 파라미터 중 응답 개수를 

뜻하는 ‘n’에 대응하는 하이퍼 파라미터로 볼 수 있다. Fig 

2를 살펴보면, k와 best temperature 사이에는 양의 상관

관계가 있음을 알 수 있다. 이는 ChatGPT 기반 학습 도구

에서 n의 활용 가능성과 ‘temperature’를 설정할 때 ‘n’과

의 관계를 고려할 수 있음을 시사하는 것으로 보인다.
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Fig. 2. No. of responses(k) vs temperature in Codex

한편, 생성형 AI의 하이퍼 파라미터 자동 최적화 프레임

워크를 제안한 기존 연구에서는 Fig. 3과 같은 구조로 설계

된 “EcoOptiGen”을 통해 미리 설정된 예산 범위 내에서 

‘model’, ‘max-tokens’, ‘temperature’, 그리고 ‘top_p’

의 최적값을 자동으로 탐색할 수 있다고 하였다[8]. 

Fig. 3. EcoOptiGen Configuration

Fig. 3의 ‘Hyperparameter searcher’ 모듈에서는 하

이퍼 파라미터의 탐색공간()을 정의하고, 탐색공간의 균

등분포로부터 임의의 설정(∈)을 선택한다. 

‘Configuration evaluator with pruning’ 모듈에서는 임

의의 설정( )을 적용한 질문()을 생성형 AI인 ‘LLM’에 

보내고, ‘LLM’으로부터 반환된 응답을 평가하여 평가점수

()를 산출한다. “EcoOptiGen”은 이러한 일련의 과정에 

드는 비용()이 추론예산()을 넘지 않는 동안 같은 

과정을 반복하며 평가점수()에 따라 업데이트해 가는 

방법으로 최적의 하이퍼 파라미터 설정을 탐색하는 알고

리즘이다. 연구자들은, 여러 개의 함수로 구성된 프로그램 

단위와 함수 단위의 코드생성에 활용될 수 있는 데이터셋

인 “APPS”와 “HumanEval”, 수학 문제 풀이용 데이터셋

인 “MATH”, 그리고, 텍스트 요약을 위한 “XSum” 데이

터셋을 기반으로 해당 프레임워크의 성능을 평가한 결과, 

모든 데이터셋에 대하여 벤치마크 대비 우수한 성능을 보

였다고 논문을 통해 밝히고 있으며, Python 코드생성과 

수학 문제 풀이에 최적화된 하이퍼 파라미터의 설정을 

Fig. 4와 같이 제시하였다. Fig. 4의 “HumanEval” Task 

관련 실험 결과를 보면, ‘n’=18, max_tokens=517, 그리

고 ‘temperature’ 대신 ‘top-p’를 사용하고, 그 값을 

0.682로 설정했을 때 가장 우수한 성능이 관찰되었음을 

알 수 있다.

Fig. 4. Optimized Hyper-parameters by EcoOptiGen

이상의 내용을 토대로, 본 연구에서는 다음 사항들을 고

려하여 하이퍼 파라미터를 설정하고자 한다. 첫째 설정할 

하이퍼 파라미터에는 ‘n’이 포함되어야 하고, 둘째, ‘n’을 

이용하여 ‘temperature’ 값을 계산할 수 있는 함수를 추

정한다. 셋째, 학습 맥락에 따라 “EcoOptiGen” 연구가 보

여준 최적화된 설정을 참고한다. 

다음 장에서는 학습 맥락에 따라 하이퍼 파라미터를 설

정하고, 생성형 AI와 실험을 위한 대화를 주고받으며 생성

형 AI의 응답을 평가하고 기록할 수 있는 실험 도구를 구

현하며, 이를 이용하여 대조군과 실험군의 응답 평가점수

(ScoreEval)를 실험 데이터로 수집한다. 그리고, 수집된 

실험 데이터의 분석과 비교를 통해 두 집단 간의 평가점수

에 유의한 차이가 있는지를 확인한다.

III. The Proposed Scheme

본 연구의 학습 맥락 중 “코드생성”과 “주석생성”에 대

한 실험 질문은 “Codex” 관련 연구자들이 공개한 데이터

셋인 “HumanEval”에서 “definition” 항목에 포함된 

“docstring”과 “solution” 중 각각 무작위로 30개씩을 추

출하여 사용하고, “학습 지원” 관련 실험 질문은 개발자 

온라인 커뮤니티인 “Stackoverflow(S.Overflow)”에서 임

의로 추출한 30개의 Python 3.x 관련 질문으로 한다[9]. 

학습 맥락(CONTEXTS)별 실험 질문의 크기(SIZE)와 출처

(SOURCE) 및 수집 항목(SAMPLE ITEM)은 Table 2와 같

다. 본 논문에서 “Code. G”와 “Comm. G”, “L. 

Support”는 각각 순서대로 “코드생성”과 “주석생성”, 그

리고 “학습 지원”을 말한다.

CONTEXTS SIZE SOURCE SAMPLE ITEM

Code. G 30
HumanEval

Docstring in ‘Definition’

Comm. G 30 Code in ‘Solution’

L. Support 30 S.Overflow Python 3.x Questions

Table 2. Sampling of experiment questions
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실험 데이터에 기록되는 평가점수(ScoreEval)는 질문에

서 요구하는 요구사항의 개수 대비 응답에서 충족한 요구

사항의 비율에 최대 점수를 곱하고 이를 응답 개수로 나누

어 산정한다. 평가점수는 식(2)에 의해서 계산한다.

  
  



×

max


  



      식(2)

식(2)에서  은 각각 응답에서 충족한 요구사항의 

개수와 질문에 포함된 요구사항 개수이고, 는 번

째 응답의 점수, 은 하이퍼 파라미터 ‘n’의 값을 말한다. 

마지막으로 max는 평가점수의 범위 조절 변수로, “코드

생성”과 “주석생성”은 5, “학습 지원”은 1이다.

실험 도구는 ‘temperature’, ‘top-p’, ‘n’, 

‘max-tokens’를 학습 맥락별로 설정할 수 있고, 질문 하나

에 ‘n’ 개의 응답을 출력하며, 응답에 대한 평가점수를 

JSON 파일에 저장할 수 있다. 사용할 생성형 AI의 상세 모

델은 대화식 상호작용에 최적화된 ‘gpt-3.5-turbo’로 한다.

다음은 학습 맥락에 따른 하이퍼 파라미터 설정 기준이

다. (a) 영어보다 더 많은 토큰 수를 사용하는 한글을 고려

하여 ‘max-tokens’는 모든 학습 맥락에서 기본 설정의 2

배로 한다. (b) ‘n’의 크기는 인지심리학에서 말하는 학습

자의 작업기억 용량을 고려하여 학습 맥락에 따라 2 ~ 3의 

범위에서 연구자가 실험을 통해 설정한다[10]. (c) “코드생

성”과 “주석생성”에 대한 ‘temperature’는 제2장의 그래

프(Fig. 2)에서 관찰된 데이터 포인트의 평균을 로그 함수

의 기본형태에 적용하여 추정한 함수식에 의해 설정한다. 

추정 로그 함수식은 식(1)과 같다.

× ln×        식(1)

Fig. 5는 식(1)의 함수로 추정한 temperature 값을 

Fig. 2의 그래프와 비교할 수 있도록 중첩하여 시각화한 

것이다. Fig. 5에서 “Codex”와 “Codex-S”의 그래프는 

해당 선행연구에서 보여주었던 k와 best temperature 사

이의 관계를 그대로 나타낸 것이고, “Assumption” 그래

프는 본 연구에서 정의한 식(1)에 의해 추정된 n과 

temperature 사이의 관계를 말한다.

Fig. 5. ‘temperature’ assumption by n

(d) “학습 지원”은 비정형적인 다양한 질문을 위한 것이

므로, ‘temperature’는 식(1)의 함수를 통해 구해진 값과 

“Codex”에서 샘플링에 사용한 값(0.8) 중 큰 값을 적용한

다. (e) ‘top-p’는 “EcoOptiGen” 이 제시한 최적화 결과

를 참고하여 학습 맥락에 따라 달리 적용한다. 즉, “코드생

성”의 ‘top-p’는 “HumanEval”에 대한 최적값인 0.682를 

적용하고, “주석생성”의 ‘top-p’는 조금 더 비결정적인 문

장이 생성되도록 “APPS”와 “HumanEval”에 대한 최적값

의 평균을 적용한다. “학습 지원”의 ‘top-p’는 가장 다양

한 응답이 생성될 수 있도록 ‘EcoOptiGen’의 최적값 범위

에서 연구자가 실험을 통해 설정한다. (f) 프로그래밍 학습 

과정에서는 토큰과 구문의 반복이 자주 발생하므로, 

frequency_penalty와 presence_penalty는 0으로 한다. 

(g) 코딩 학습이 재미있고 유쾌한 활동임을 시사하기 위해 

“학습 지원”에 간단한 유머가 추가될 수 있도록 한다. 단, 

조금 더 다양하고 창의적인 유머 생성을 위해 “학습 지원”

에서 기대하는 응답보다 더 비결정적인 응답을 유도하는 

하이퍼 파라미터를 설정한다. 마지막으로, (h) ‘system 

content’는 비용과 대화 세션 유지에 영향을 주는 토큰 수

를 고려하여 되도록 간단히 질문 상황과 기대하는 응답 형

식을 제시하는 내용으로 한다. 학습 맥락별 하이퍼 파라미

터 실험 설정을 요약하면 Table 3과 같으며, 학습 맥락별

로 적용된 ‘system content’는 Table 4에 기술하였다. 

Hyper-

parameter

LEARNING CONTEXTS

Code. G Comm. G L. support

temperature 0.355 0.391 0.8

top_p 0.682 0.832 0.6

n 3 3 2

max_tokens 512 512 512

Table 3. Experimental Hyper-parameter
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Learning contexts system content

Code generation
You are a helpful Python 3 code generator. Give me Python code snippet for the following 

docstring and the code snippet is expected to run.

Comment 

generation

You are a helpful Python 3 comments generator. You will provide the user with line-by-line 

accurate comments for each line of the given python code. Your response should be 

formatted as following: """ 

# function name: addition, function parameters: a, b

def addition(a,b):

    #return the value of a + b

    return a+b """

Learning support

You are a helpful Python 3 tutor having great sense of humor, experties and advanced 

teaching skills. Learners can be motivated by your humorous and sound advice based on 

teaching skills.

Table 4. System content per learning context

실험 도구로 실험을 시행하고, 수집된 실험 데이터를 기

반으로 대조군과 실험군의 평가점수 평균이 유의한 차이

가 있는지 확인하였다. 연구가설은 “실험군의 평가점수 평

균은 대조군의 평가점수 평균보다 크다”이고, 귀무가설은 

“실험군의 평가점수 평균은 대조군의 평가점수 평균과 같

거나 작다”이다. 모수 검정인 대응표본 t 검정(단측)과 비

모수 검정인 Wilcoxon test를 시행하여 두 검정의 결과를 

모두 확인하는 방법으로 차이를 해석하였다. 학습 맥락별 

분석 결과는 다음과 같다. “코드생성”에서는, 이상값으로

여겨진 1건의 표본을 제거한 후 총 29개 표본에 대해 검정

한 결과, t 검정과 Wilcoxon 검정의 p-value가 각각 

0.00015와 0.0008로 나왔다. 두 검정의 p-value가 모두 

유의수준인 0.025보다 작았으므로, 실험군의 평가점수 평

균이 대조군의 평균보다 유의하게 큰 것으로 해석하였다.

Fig. 7. Evaluation Scores(“Code generation”)

“코드생성”에 대한 평가점수를 히스토그램과 확률밀도 

추정 그래프로 시각화한 Fig. 7을 보면, 대조군의 평가점

수는 절반에 가까운 표본이 4점 미만이고, 나머지 절반 정

도가 4~5점 사이 반면, 실험군은 표본 대부분이 4~5점 사

이이며, 그중에서도 모든 요구조건을 충족하여 5점으로 평

가된 표본이 가장 많았다.

Fig. 8. Evaluation Scores(“Comment generation”)

“주석생성” 에서는 이상값이 발견되지 않았고, t 검정과 

Wilcoxon 검정의 p-value는 각각 0.00017과 0.00023으

로, 유의수준 0.025보다 작았다. 따라서 “코드생성”의 결

과와 마찬가지로 실험군의 평가점수 평균이 대조군의 평

균보다 유의하게 큰 것으로 나타났다. “주석생성” 실험의 

평가점수 도수분포와 확률밀도 추정(kde) 그래프인 Fig. 8

을 보면, 대조군에서는 약 절반 정도의 표본이 4점 미만이

고, 나머지 절반만 5점으로 평가되었지만, 실험군에서는 

표본 대부분이 5점으로 평가되었다.

Fig. 9. Evaluation Scores(“Learning support”)

“학습 지원”에 대한 실험 데이터 검정 결과, t 검정과 

Wilcoxon 검정의 p-value는 각각 0.668과 0.672로 모두 

유의수준(0.025)보다 컸으므로, 귀무가설을 채택하여 실험
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군의 평가점수 평균은 대조군의 평가점수 평균과 같거나 

작은 것으로 해석하였다. “학습 지원”에 대한 응답은 내용 

중심으로 평가되었으므로, 문장의 미완성 정도는 평가점수

에 반영되지 않았다. 그러나, 미완성 응답이 한 건도 발생

하지 않았던 실험군과는 달리 대조군에서는 총 질문 30개 

중 10개에 대한 응답에서 미완성 문장이 반환되었다. 응답 

내용 중 한 번이라도 질문에 대한 올바른 답변이 포함된 

경우 요구사항을 충족한 것으로 평가하였기 때문에 문장

의 미완성 정도가 컸음에도 불구하고 대조군과 실험군 간

의 평가점수 평균에 유의한 차이가 없다고 나타난 것으로 

보인다. Fig. 9는 평가점수의 범위가 0 ~ 1이었던 “학습 

지원”에 대한 대조군과 실험군의 평가점수 도수분포와 확

률밀도 추정을 나타낸 그래프이다. 문장의 미완성 정도를 

고려하지 않고, 응답 내용 중 한 번이라도 올바른 답변이 

포함되면 요구사항을 충족한 것으로 본 평가 기준에 따라 

평가된 “학습 지원” 실험 데이터에서는 대조군과 실험군 

모두에서 대부분의 응답이 요구조건을 충족한 것으로 평

가되었다. 

한편, 유머 생성을 위해서는 질문에 대한 응답보다 더 다

양한 문장이 생성될 수 있도록 기본 설정을 적용하되, 짧은 

유머 생성을 위해 ‘max_tokens’만 기본 설정의 0.5배로 

하였다. 실험에서 생성된 유머들은 모두 Python 관련 범위

를 벗어나지 않았고 유머임을 알 수 있는 문체의 완성된 문

장이 형성되었으며, gpt-3.5-turbo 기준으로 폭력성, 인권 

차별 등과 같은 부정적 표현은 관찰되지 않았다. 

학습 맥락별 대조군과 실험군의 평가점수 평균을 백분

율로 비교하면 Table 5와 같다. “코드생성”과 “주석생성”

에서는 실험군의 평가점수 평균이 대조군보다 각각 11.6% 

포인트, 23% 포인트 높았고, “학습 지원”에서는 실험군과 

대조군 사이의 유의한 차이가 관찰되지 않았다.

Learning 

contexts

Mean ScoreEvals
Effects 

baseline experiment

Code. G 81.8% 93.4% 11.6% point ↑

Comm. G 71.2% 94.2% 23% point ↑

L. Support 93.33% 90%
No significant 

difference

Table 5. Results of Experiment  

IV. Conclusions

복잡한 학습 영역인 프로그래밍 언어를 처음 학습하는 

학습자의 질문은 비정형적이고 추상적일 수 있다는 것과 

탐구할 수 있는 풍부한 인지적 학습환경의 제공을 중요하

게 여기는 구성주의 학습이론에 비추어 볼 때, 온라인 원

격교육 환경의 학습자에게는 질문에 대한 응답 내용을 충

분히 검토하고 보다 구체적인 질문으로 발전시켜가는 과

정 자체가 지식 구성의 중요 요인이 될 수 있다[11]. 따라

서, ‘max_tokens’는 본 연구에서 제시한 설정값을 적용하

여 응답이 중간에 끊기지 않도록 유도하는 것이 더 바람직

할 것으로 생각된다. 

마지막으로, 실험 중 관찰된 특이한 사항으로는 ‘system 

content’ 설정이 응답의 적절성뿐만 아니라 정서적 지지 표

현에도 영향을 준다는 것이었다. 예를 들면, “You are a 

helpful Python 3 tutor”와 같이 system의 역할을 간단한 

명사구로 제시한 경우와는 다르게, Table 4의 “학습 지원

(Learning support)”에서와 같이 “system content”에 학

습 동기에 미칠 수 있는 영향을 함께 제시했을 때, 마치 실세

계의 교수자가 학습에 대한 학습자의 어려움을 공감하고 배

려하는 듯한 문체로 응답이 형성되는 것이 관찰되었다. 그러

므로 ‘system content’는 학습자의 학습 수준에 대한 배려, 

격려 등과 같이 ‘정확성’ 기준으로는 측정하기 어려운 정서

적 지지를 표현하는 응답 형성을 유도하기 위한 목적으로도 

활용될 수 있을 것으로 보인다. 

본 연구를 통해 제안한 하이퍼 파라미터 설정으로 “코

드생성”과 “주석생성” 맥락에서 기본 설정보다 더 높은 평

가점수를 받을 수 있고, 학습에 재미를 주는 유머와 정서

적 지지를 담은 응답도 유도할 수 있음을 확인하였다. 온

라인 코딩 교육 환경의 학습 지원 도구 개발 시 본 연구의 

하이퍼 파라미터 설정을 적용한다면, 학습자 맞춤형 응답

을 유도하여 학습자가 능동적이고 주도적인 자세로 문제

를 해결해 나가는 과정을 경험하게 할 수 있을 것이다. 이

는 교수·학습적 측면에서 볼 때, 학습자 주도의 학습 과정 

전개를 가능하게 하며 학습 동기를 유발하고 단계적 학습

에 의한 학습 연계를 유연하게 할 수 있으며, 중도 탈락의 

위험도 감소시킬 수 있을 것이다.
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