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요약문

본 연구에서는 거대언어모델(LLM) 기반 챗봇을 개념

학습 맥락에서 사용할 때 나타나는 질문 패턴이

학습자의 학업 성취도와 어떤 관계를 보이는지

살펴보았다. 선행 연구를 통해 질의의 양과 다양성이

학업 능력과 상관 관계가 있을 것으로 가정하여 연구

가설을 설정하였다. 이를 검증하기 위해, 대학 기관의

‘프로그래밍 입문’ 수업에서 152명의 수강생을

대상으로 ChatGPT와의 질의응답 데이터 1391쌍과

시험 성적을 수집하였다. 질문의 양과 다양성 두

측면에서 학업 성취도와의 상관 관계를 분석한 결과,

학업 성취도와 질문의 개수 및 다양성 간에 통계적으로

유의미한 연관이 있음을 관찰했다. 이는 학업 성적이

높은 학습자들이 개념을 이해하기 위해 LLM 기반

챗봇과 더 많은 상호작용을 하며, 의미적으로 다양한

질문을 요청하는 과정을 통해 여러 관점에서 지식을

습득해 나감을 시사한다. 본 연구는 LLM을 활용한

학습에서 질의응답 방식이 학업 성과에 연관이 있음을

보여주며, 향후 LLM 기반 챗봇 인터페이스 개발 시

개인화된 학습을 위한 질의 가이드라인 도출의

중요성을논의한다.

주제어

LLM 챗봇, 학습보조도구, 질의응답, 질의패턴,

개념학습, 학업성취도

1 서론

거대언어모델(LLM; Large Language Model)의

발전으로 대화형 언어모델 기반 시스템이 다양한

분야에서 범용적으로 활용되고 있으며, 최근 교육

분야에서도 자료 검색, 내용 요약, 문제 생성, 에세이

작성, 프로그래밍 등의 작업에 적극적으로 도입되고

있다[1,2]. 이 중 많은 시스템들은 학습자들이 수업이나

과제 수행 중마주하는어려움과의문해소를돕기위해,

LLM 과의 질의응답 방식 상호작용을 기반으로 개념을

이해하고지식을습득하는것을지원하고자한다.

학습자 질의에 연관된 자료를 검색, 수집, 정리하는

과정은 LLM을 통해 자동적으로 수행될 수 있지만,

제공된 응답을 바탕으로 개념을 이해하고, 스스로

지식의 공백을 인식하며, 이를 정리된 문장으로 표현해

다음 질문을 형성하는 질의 생성(query formulation)은

여전히 학습자 주도적으로 이루어지는 과정이다.

이러한 과정은 교육학적으로 중요한 학습 역량으로

평가되며[3], 특히 LLM이 적극적으로 도입되고 있는

현대 교육 환경에서는 프롬프트 엔지니어링(prompt

engineering)과 연계되어 더욱 필수적인 능력으로

강조되고있다.

이에 기존 연구에서는 학습자와 LLM 간의 대화에서

나타나는 일반적인 상호작용 패턴과 질문 유형을

탐구하였지만[4,5,6], 이를 학습자의 학업 능력

관점에서 실증적으로 분석한 연구는 수행되지 않았다.

본 연구는 학습자의 학업 성취도가 질의 생성과 연관된

주요한 요소로 작용할 수 있다는 점에 주목하여, 대학
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기관의 ‘프로그래밍 입문’ 수업에서 수강생들을

대상으로 수집한 GPT-3.5 기반 ChatGPT[7]와의대화

데이터 및 학업 성적을 분석하였다. 분석 결과, 학업

성취도와 질문 패턴 간에 유의미한 상관관계가 있음을

발견하였다.

2 관련연구

2.1 LLM챗봇의학습효과와질의응답상호작용분석

학습자의 지식습득을돕기위한 LLM기반대화형학습

도구가 활발히 개발됨에 따라, 학습자의 LLM 사용

방식을 심도 있게 이해하기 위해 질의응답 패턴을

분석하는 여러 연구들이 수행되고 있다. 예를 들어,

Kazemitabaar(2023)은 프로그래밍 학습 맥락에서

학습자가 LLM에 요청하는 질문 유형과 프롬프트 작성

방식을 분석하고, 이러한 상호작용 패턴이 학습 성과에

미치는 영향을 탐구하였다[4]. 또한 Jin(2024)과

Han(2024)은 학생들이 LLM에 요청하는 질문을

분석해 분류체계를 제시하고 이를 정량적으로

평가하였다[5,6].

한편, 최근 연구들은 LLM 기반 학습 효과가 학습자의

선행지식, 문해력 등 개인의 인지 능력 및 학업 능력과

밀접한 상관관계가 있음을 보고하고 있다.

Kazemitabaar(2023)은 프로그래밍에 대한 사전지식이

LLM 챗봇 사용에 미치는 영향을 탐구하기 위해, 상위

그룹과 하위 그룹으로 나누어 학습결과를 비교분석

하였다[8]. Otis(2023)은 개인의능력수준에따라 LLM

챗봇 활용 능력에 유의미한 차이가 있음을

발견하였다[9].

이러한 연구들은 LLM 챗봇이 효과적인 학습성과와

개인화된 학습 경험을 제공하기 위한 실험적 기초를

마련한다. 그러나 기존 연구들은 상호작용 패턴 또는

학업 능력 중 한 가지 관점에만 초점을 맞추어

진행되었으며, 두 관점을 종합하여 질의 패턴을 학업

능력의 관점에서 심층적으로 분석한 연구는 부족하다.

이에 본 연구는 개념 학습을 위한 학습자의 LLM 챗봇

질의 데이터를 분석하고, 학업 성취도와의 상관 관계를

탐구하고자한다.

2.2 교육분야에서의질의생성의중요성

질문은 교육에서 학습 내용을 깊이 이해하고, 더나아가

사고를 확장하는 데 핵심적인 역할을 한다. 학습자들은

질문을 스스로 생성해내는 과정에서 자신이 이해한

것과 그러지 못한 것을 인지하고, 이해가 부족하다고

느끼는 내용을 보완하며 성장해나간다. 이는 학업

능력으로도 이어져 학업 성취도가 높은 학습자일수록

더 구체적이고 체계화된 질문을 생성하는 경향을

보인다[3]. 이에 따라 학습자의 질의능력을 체계적으로

평가하기위한연구가활발히이루어져왔다.

Zhang(2011)은 질의의 양과 길이를 평가하여 이를

학습자의 숙련도를 예측하는 데 활용할 수 있음을

보였다[10]. 또한 White(2009)는 학업능력이 높은

학습자일수록 지식 습득을 위해 더 다양하고 복잡한

질문을 던지는 경향이 있음을 발견하고[11], 이에

Ide(2021)는 질의 다양성 평가를 위해 코사인

유사도(cosine similarity)를 측정하여 문장 간 유사도를

분석하였다[12]. 그러나 이러한 연구들은 웹 기반 학습

맥락에서 수행된 연구로, LLM 챗봇과의 상호작용에서

일반화되기 위해서는 추가적인 분석 및 논의가

필요하다.

따라서 본 연구에서는 LLM을 통한학습상황에서질의

능력과 학업 능력의 상관 관계를 확인하기 위해 아래와

같은가설을설정하였다.

가설1(H1). 학업 성취도가 높은 학습자일수록 질문의
양적인 측면에서 LLM 챗봇에 요청한 질의의 개수와
질의의총길이의값이클것이다.

가설2(H2). 학업 성취도가 높은 학습자일수록 질문의
다양성 측면에서 LLM 챗봇에 요청한 질의 간 의미적
유사도가적을것이다.

3 연구방법

3.1 연구데이터

본 연구는 ‘프로그래밍 입문 (BE101a)’ 교과목에서

수행된 과제의 제출물을 연구 데이터로 사용하였으며,

기관 내 IRB 승인을 받은 후 진행되었다

(DGISTIRB-202402-001). 과제는 수업에서 다룬

합병정렬(Merge Sort)의 개념을 GPT-3.5 기반

ChatGPT를 사용하여 이해하도록 설계되었으며, 과제

수행 과정에서 생성된 모든 ChatGPT 대화 데이터와

참가자들의 중간고사 및 기말고사 성적이 수집되었다.

수집된 대화 데이터 중 참가자들이 직접 작성한 질의가

아닌 코드나 과제의 지시사항을 그대로 복사해

붙여넣은 데이터는 질문 길이 계산 시편차를유발할수

있다. 따라서 분석의 정확성을 위해 복사-붙여넣기된

문자는전처리과정에서제거하였다.

Proceedings of HCI Korea 2025

- 231 -



3.2 연구대상

연구 대상자는 ‘프로그래밍 입문’ 교과목을 수강하는

원내 대학생 152명 (여:51명, 남:101명, 나이: M=19,

SD=0.96)이며, 연구 내용을 이해하고 자발적으로

동의한대상자만연구에포함되었다.

3.3 분석방법

본 연구에서 수집한 데이터는 대학생 152명의

학업성취도 (중간고사 및 기말고사 점수)와

ChatGPT와의 질의응답 총 1391 쌍으로 구성된다.

학업성취도는 중간고사와 기말고사 점수의 총점을

기준으로 계산한 백분위 (percentile, 상위 0~100%)로

나타내었다.

연구 가설에 따라 참가자들의 질의 패턴을 분석하기

위해 세 가지 기준을 적용하였다. 질문의 양과 관련된

분석을 위해서 1) 질문의 총 개수, 2) 질문의 총 글자

수를 계산하였다. 질문의 다양성에 초점을 두어

분석하기 위해서 3) 모든 질문 쌍에 대해 코사인

유사도를 계산한 뒤 평균값을 산출하였다. 코사인

유사도[16]는 두 벡터 간의 방향적 유사성을 측정하는

방법으로, 이를 통해 질문 간 내용적유사성을수치화할

수 있다. 값이 1에 가까울수록 유사도가 높음을

의미하며, 0에 가까울수록 상이함을 의미한다.

구체적인 통계는 표 1에 나타내었다. 최종적으로 질의

패턴과 학업 성취도 간의 상관관계를 평가하기 위해

성적 백분위와 위 세 항목 간의 Pearson 상관분석을

수행하였다.

표 1. 실험자들의백분위, 질문의총개수, 질문의총글자수,

질문간평균코사인유사도

4 결과

4.1 질문의양과학업성취도간의상관관계분석

질문의 양과 학업 성취도 간의 상관 관계에 대한 가설

H1에 대한 분석 결과, 표 2에 제시된 바와 같이 성적

백분위와 질문의 총 개수 간 약한 상관 관계가

관찰되었으며 이는 통계적으로 유의미했다 (r=-0.165,

p<0.05). 그러나 백분위와 질문의 총 글자수 간

상관분석을 수행한 결과, 통계적으로 유의미한

연관성이 보이지 않았다 (p>0.05). 즉, 개념학습을위해

LLM 챗봇과의 문답 시 작성하는 질문의 개수는

학습자의 학업능력과 연관이 있지만 질문의 길이와의

연관은 밝히지 못했으므로 이는 초기 연구가설 H1에

일부 부합하였다. 그림 1은 백분위와 질문의 개수 간

상관관계를시각화한산점도와회귀선이다.

상관분석 시 총 글자수는 학업 성취도와 연관성이

관찰되지 않았지만, 표 1에서 학습자 간 편차가

상대적으로 크게 나타난 요소였다. 이는 일부 학습자의

경우 포괄적인 질문을 작성하는 반면, 구체적인 예시를

포함하거나 스스로 공부한 내용을 정리하여 올바르게

이해했는지 반복적으로 확인을 요청하는 등 학습자 간

질문 작성 전략이 다르기 때문으로 보인다. 이러한

차이가 총 글자수의 개인 간 편차에 큰 영향을 미친

것으로판단된다.

평균 표준편차 최소값 최대값

백분위 48.20 28.67 0.5 99

총개수 9.15 5.83 0 31

총글자수 801.66 716.74 32 3873

평균코사인

유사도
0.15 0.06 0.04 0.34

Pearson’s r p

백분위-총개수 -0.165 0.043*

백분위-총글자수 -0.071 0.421

백분위-평균

코사인유사도
0.172 0.049*

표 2. 학업성취도(백분위)와질의패턴(개수, 글자수,

코사인유사도) 간의 Pearson 상관분석 (*p<0.05)
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그림1. 학업성취도(백분위)와실험자의질문총개수간

상관관계를나타낸산점도

4.2 질문의다양성과학업성취도간의상관관계분석

질문의 다양성과 학업 성취도 간의 상관 관계에 대한

가설 H2에 대한 분석 결과, 표 2에 제시된 바와 같이

성적 백분위와 질문 간 평균 코사인 유사도 간에 약한

상관 관계가 관찰되었으며 이는통계적으로유의미했다

(r=0.172, p<0.05). 즉, 학업 능력이 높은 학습자일수록

LLM 챗봇에 요청하는 질문의 의미적 다양성이 더 큰

것으로 보아, 연구가설 H2에 부합하는 결과이다. 그림

2는 백분위와 질의의 평균 코사인 유사도 간 상관

관계를시각화한산점도와회귀선이다.

그림2. 학업성취도(백분위)와실험자의질문평균코사인

유사도간의상관관계를나타낸산점도

5 결론및논의

본 연구의 목적은 개념 학습 과정에서 LLM 기반

챗봇과의 질의응답 방식 및 패턴이 학습자의 학업

성취도와 어떤 연관성을 가지는지 탐구하는 것이었다.

이를 위해 ‘프로그래밍 입문’ 수강생들을 대상으로

ChatGPT와의 문답을 통해 합병 정렬 알고리즘을

학습하도록 하고, 수집된 대화 데이터와 학업성적 간의

상관관계를분석하였다.

연구 결과에 따르면, 학업성취도를 나타내는 백분위와

질문의 개수 간에는 유의미한 음의 상관관계가

나타났지만, 질문의 총 글자 수와는 상관관계가

관찰되지 않았다. 이는 학업 성적이 높을수록 더 깊은

이해와 지식습득을 위해 LLM 챗봇과의 상호작용

횟수가많아지는경향이있으나, 질문의작성방식 (예시,

내용 정리 및 확인 등)과는 뚜렷한 연관이 관찰되지

않음을 의미한다. 또한, 백분위와 질문 간 평균 코사인

유사도 사이에서 유의미한 양의 상관관계가

관찰되었다. 이는 학업 성적이 높은 학습자가 개념을

이해하기 위해 더 다양한 주제와 유형의 질문을 던지는

경향이있음을시사한다.

본 연구의 한계점은 다음과 같다. 첫째로, 연구에서

수행한 상관분석은 통계적으로 유의미했으나,

상관관계가 약하게 관찰되어 결과의강도가두드러지지

않는다는 점이 연구의 한계로 지적될 수 있다. 둘째로,

학업성취도 분석 시 프로그래밍 교과목에 대한 점수만

포함하였으므로, 전체 교과 과정의 학업 성취도를

대표하기는 어렵다. 마지막으로, 실험에서사용한 LLM

기반 챗봇은 GPT-3.5 기반 무료버전 ChatGPT이므로,

GPT-4 및 4o과 같은 유료버전을 사용할 경우 응답의

질과 상호작용 패턴이 달라질 가능성이 있다. 따라서

이에 대한 추가적인 후속 연구가 필요하다. 그럼에도

불구하고, 본 연구는 합병 정렬이라는 제한된개념학습

맥락에서 수집된 질의 데이터를 바탕으로 통계적으로

유의미한 결과를 도출했다는 점에서 의의가 있다. 이는

학업 성취도와 질의 패턴 간에 상관관계가 존재한다는

초기가설을부분적으로지지하는결과로해석된다.

이를 통해 실 교육 분야에 도입되고 있는 LLM 기반

학습보조 에이전트 개발 시, 학습자의 질문패턴을

기반으로 효과적인 지식 습득을 지원하는 디자인

가이드라인을 논의할 수 있다. 예를 들어,

LMS(Learning Management System)[13], Khan
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Academy[14], Quillbots[15] 등의 시스템 상에서

학습자 질문의 상호작용 횟수에 따라 추가적인 질문을

유도하는 인터랙션이 제공될 수 있다. 더불어 학습자

질의 다양성을 분석하여 더 넓은 스펙트럼의 주제와

개념에 대해 포괄적으로 학습할 수 있도록 키워드를

제안할수있다.

추후 프로그래밍 과목에서의 한정된 개념 학습을 넘어,

다양한 과목과 주제에서 나타나는 질문 패턴을

분석하고, 이를 학업 성취도와 연관 지어탐구하는후속

연구가필요하다. 이를통해향후 LLM챗봇인터페이스

개발 시 개인화된 학습을 지원할 수 있는 질의 디자인

가이드라인을도출하는데기여할것으로기대된다.
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