
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Article ]
          
        

        
          	The Journal of Korean Association of Computer Education - Vol. 27, No. 4, pp.147-158
        

        
          	ISSN: 1598-5016			
					(Print)
				2733-9785			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  31 Jul 2024

        

        
          	Received  12 Jun 2024
Revised  28 Jun 2024
Accepted  03 Jul 2024

        

        
          	
            JKACE_2024_v27n4_147

            DOI: 
            https://doi.org/10.32431/kace.2024.27.4.011
          
        

        
          	
            거대언어모델 기반 인공지능의 일반물리학 학습 도구로서의 가능성 탐색: 문제 풀이 능력을 중심으로
          
        

        
          	
            
              
                Dongyel Kang
                †
              
            

          
        

        
          	
        

        
          	
            Investigating the potential of large language model-based AI as a learning tool in Introductory physics: A focus on problem-solving capabilities
          
        

        
          	
            
              
                강동열
                †
              
            

          
        

        
          	†일반회원: 국립한밭대학교 노마드칼리지 기초과학부 부교수

        

        
          	
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          최신 거대언어모델 기반 인공지능(LLM-AI)인 GPT-4o, ChatGPT4, Gemini Advanced, 그리고 Claude-3 Opus를 대상으로, 실제 대학의 일반물리학 교과목 정규 시험에서 발췌한 45개 문제에 대한 풀이 능력을 측정하였다. LLM-AI를 학습 도구로 사용하는 학습자 관점에서, 단순 문제 입력 방식과 문제에 추가 정보를 포함한 방식으로 각 문제를 3번씩 시도하였다. 그 결과, 모든 LLM-AI 모델들은 학생들의 평균 정답률인 50%를 웃도는 80% 이상의 정답률을 기록하였으며 특히, GPT-4o는 90%를 넘는 성능을 보였다. 또한, LLM-AI의 정답률이 낮은 문제들과 이에 대한 LLM-AI의 오답 유형을 분석하여 LLM-AI의 확률적 추론 방식의 특성과 한계를 논의하였다. 본 연구 결과는 LLM-AI 가 대학 일반물리학 교육에서 지능형 맞춤 학습 도구 등으로 활용될 가능성을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study evaluated the problem-solving capabilities of latest Large Language Model based Artificial Intelligence (LLM-AI) models, GPT-4o, GPT-4, Gemini Advanced, and Claude-3 Opus, on 45 problems extracted from actual university-level introductory physics course exams. From the perspective of a learner using LLM-AI as a learning tool, we attempted to solve each problem three times using two input methods: simple problem input and problem input with additional information. All LLM-AI models achieved accuracy rates exceeding 80% with the performance of GPT-4o more than 90%, which surpass the average student accuracy rate of approximately 50%. We also analyzed the problems with low accuracy rates of LLM-AI and their incorrect responses to discuss the characteristics and limitations of probabilistic inference reasoning of LLM-AI. The findings of this study suggest that the currently available LLM-AIs can be utilized as intelligent personalized learning tools in university-level introductory physics education.
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      1. 서론
      최근 거대언어모델(Large Language Model: LLM) 기반의 생성형(generative) 인공지능(Artificial Intelligence; AI)의 발전이 가속화되고 많은 분야에서 이 LLM 기반 AI의 성능을 측정하고 활용하려는 움직임이 커지고 있다[1-3]. Transformer 기법으로 가능해진 대규모 언어 자료에 대한 훈련(pre-training)과 인간에 의한 추가적인 강화학습으로 그 성능이 크게 향상된 LLM 기반 생성형 AI(LLM-AI)는 대화형 챗봇(chatbot)과 결합하여 마치 대화하는 인격체처럼 사람과 상호작용하는 AI로 진화하였다[2,3]. 2022년 말에 OpenAI는 강력한 자연어 처리를 통해 인간 수준에 근접한 대화를 하는 ChatGPT를 공개하여 세상에 큰 반향을 일으켰으며, 이후 ChatGPT3.5, GhatGPT4, 그리고 최근의 GPT-4o까지 계속해서 성능이 향상된 후속 모델을 출시하고 있다. OpenAI 이외에 구글(Google)도 Bard를 거쳐 Gemini를 인간과 자연어를 통해 상호작용하는 LLM-AI로서 공개했으며 유료로 사용할 수 있는 더 강력한 Gemini Advanced를 서비스하고 있다. 최근에는 Anthropic에서 Claude를 필두로 Claude-3까지의 LLM-AI를 선보였는데 Claude-3은 IQ 테스트에서 AI 최초로 100을 넘는 점수를 기록하기도 하였다[4]. 특히, 최근에 서비스되고 있는 LLM-AI는 문자뿐만 아니라 그림이나 PDF 파일 내용도 인식할 수 있기에 여러 분야에서 효율적으로 활용될 수 있을 것으로 기대되고 있다.

      교육 분야에서 LLM-AI의 활용은 학생에게는 개개인의 학업 능력과 요구에 맞춘 개인 맞춤형 학습을 제공하고 교수자에게는 다양한 교육 전략을 개발하고 적용할 수 있게 한다 [2,3]. 특히, 대면 및 온라인 강의에서 스마트폰, 태블릿 등의 IoT 기기로 LLM-AI를 활용하여 교수자와 학습자 간의 고차원적인 상호작용이 가능하므로[3], 교수자에서 학습자로의 일방적인 지식 전달 방식의 교육을 탈피하여 더욱 창의적인 교육으로의 전환을 실현할 수 있다. 또한 AI는, 기존의 전통적인 평가 방식을 넘어, 시험에 대한 실시간 피드백을 제공함은 물론, 시험 결과를 토대로 학습 진행 상황에 대한 진단과 학습 계획까지 제공하는 혁신적인 평가 방법을 가능하게 한다[2]. 이런 엄청난 잠재력으로 인해 다양한 교육 분야에서 LLM-AI를 활용한 연구들이 시도되었고, 관련 연구 논문은 ChatGPT가 공개된 2022년 말 이후로 급증하고 있다 [1-3,5]. 국내외를 막론하고 LLM-AI의 활용에 관한 대부분의 연구에서는 ChatGPT가 고려되었고 강력한 자연어 처리 능력에 의한 대화형 AI를 표방하는 만큼, 언어 영역에서의 교육적 활용에 대해 가장 많이 연구되었다[1,5].

      그러나 교육 목적으로서의 AI의 활용에는 유의할 점들도 있는데, 기본적으로, 모든 학습자가 AI의 활용성에 동등하게 접근할 수 있도록 디지털 빈곤과 격차로 인한 교육적 불공평성이 해결되어야 한다[2]. 또한, AI를 활용한 표절이나 AI에 대한 맹신으로 인해 학업 성취도나 평가의 공정성이 저해되는 문제에 대비해야 한다[3]. 무엇보다도, LLM-AI는 입력된 내용에 대해 확률적인 추론 방식으로 반응 내용을 생성하기에, 편향되거나 부정확한 정보를 마치 사실처럼 출력하는 Hallucination의 특성을 보인다[6,7]. LLM-AI에 입력하는 정보의 종류, 순서 등의 알고리즘, 즉, 프롬프트(prompt)에 따라 이 Hallucination의 발생 확률과 정도를 완화할 수 있지만, 이것을 아직 완전히 회피할 수는 없다[6,7]. LLM-AI에 내재한 이 Hallucination 특성으로 인해, LLM-AI를 특정 분야의 교육에 활용하기 위해서는 그 활용 분야에서 검증된 내용으로 해당 AI의 수준을 객관적으로 파악하는 연구가 필수적으로 선행되어야만 한다.

      일반물리학은 다양한 공학 전공 분야를 학습할 수 있는 기초적인 개념과 원리를 제공하기에 이에 대한 단단한 학습은 개별 공학에서의 학습 성취도는 물론, 문제 해결 능력을 향상하는 데도 필수적인 토대가 된다. 일반물리학에서 문제를 풀기 위한 개념들을 선별하고 이들을 적절하게 적용하여 정답을 도출해 내는 과정은 여러 공학에서 문제를 해결하는 과정과 유사하다[8]. 이런 측면에서, LLM-AI를 다양한 공학 분야의 교육에 활용하는 연구에 앞서, 일반물리학에서의 다양한 문제들을 적용하여 LLM-AI의 일반물리학에 대한 수준을 파악하는 연구는 그 가치가 상당하다. 본 연구에서는 국내 H 대학의 공대 신입생들이 수강하는 일반물리학 교과목에서 실제로 출제된 중간 및 기말고사의 문제들을 현재까지 공개된 최신의 LLM-AI 모델들에 적용하여 이들의 문제 풀이 성능을 비교 및 분석하였다.

      본 연구는 교수자의 교육 보조 도구로서의 LLM-AI의 물리 문제 풀이 성능을 진단하는 측면도 있지만, 학습자의 자기주도학습 도구로서 LLM-AI의 활용 가능성을 알아보는 측면이 크다. 그러므로 물리 문제를 해결하는 데 필요한 물리 개념과 그 응용 방법을 모르는 학습자의 입장을 가정하여, LLM-AI의 문제 풀이 능력을 측정하고 분석하였다. 만약 LLM-AI가 같은 문제에 대해 정답과 오답을 번갈아 출력한다면, 그 LLM-AI는 해당 문제와 개념을 배우기 위한 학습 도구로서 적절하지 않다. 문제를 입력하는 프롬프트의 내용이나 형식을 변환하여 LLM-AI의 출력 내용을 향상할 수 있지만[9], LLM-AI의 출력 정보를 수동적으로 받아들이는 학습자로서는 능동적인 프롬프트 작업은 쉽지 않다. 예를 들어, 해당 문제를 입력하기 전에 유사한 예제와 풀이로 LLM-AI의 해결 방향을 미리 정해주는 few-shot, 해당 문제만 입력하는 zero-shot, 해당 문제 바로 뒤나 해당 문제에 대한 LLM-AI의 출력에 내용을 추가로 덧붙이는 CoT(Chain–of-Thought) 등으로 프롬프트를 분류할 수 있는데[9], 학습자 대부분은 zero-shot이나 매우 간단한 CoT 정도만 가능하다고 볼 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 zero-shot이나 간단한 CoT 프롬프트 방식으로 입력한 물리 문제에 대해, LLM-AI의 물리 문제 풀이 성능과 확률적 추론에 의한 출력 정보의 변화 특성을 조사하였다. 이 연구 과정과 결과는 일반물리학을 배우는 학습자들의 수준별 개인 교사로서의 LLM-AI의 가능성뿐만 아니라, LLM-AI를 타 공학 전공 교육에 적용할 수 있을지에 대한 객관적인 기준을 세우는 데도 도움이 될 것이다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 연구 배경
        ChatGPT를 필두로 한 본격적인 LLM-AI의 도래 이후에 물리 분야에서 LLM-AI의 문제 풀이 능력을 진단하는 연구가 크게 확장되었다. B. Gregorcic과 A. Pendrill은 ChatGPT의 초기 버전으로 자유 낙하 개념에 대한 여러 질문에 대한 반응을 분석하였다 [10]. 추후, R. Santos는 동일한 물리 개념에 대해 ChatGPT3.5, ChatGPT4, Bing Chat, 그리고 Bard를 테스트하였고 ChatGPT4가 가장 좋은 성능을 보임을 보고하였다[11]. G. Kortemeyer는 뉴턴 역학의 기본 개념 문제들로 구성된 Force Concept Inventory(FCI)와 일반물리학 교과목의 숙제와 시험의 몇몇 문제들로 ChatGPT3의 문제 풀이 능력을 분석하였다 [12]. 2023년 초였던 이 당시, ChatGPT의 일반물리학에 대한 최종 성적은 학생들의 학점 기준에 맞춰 4.0 만점에 1.5가 부여되었다. C. West는 FCI 문제들을 2023년 상반기에 ChatGPT3.5와 ChatCPT4에 시도하였고 각각 50~60%와 28/30의 정답률을 보고하였다 [13]. 이 연구는 ChatGPT4의 FCI에 대한 정답률이 ChatGPT3.5보다 월등하게 높을 뿐만 아니라 출력 내용의 일관성도 훨씬 뛰어남을 보여주었다. D. Tong 등은, FCI 문제들을 벗어나, 전자기학 개념이 포함된 중학교와 고등학교 수준의 물리 문제들로 ChatGPT3.5와 ChatGPT4의 수준을 알아보았는데, ChatGPT4는 중학생과 고등학생의 평균 점수보다 훨씬 높은 100점에 가까운 성능을 보여주었다 [14]. W. Yeadon과 D. Halliday는 영국 Durham 대학의 물리학과 학부 및 석사 학생들이 수강하는 물리학 관련 교과목들의 593개 문제를 자체 코딩한 소프트웨어로 ChatGPT3.5와 ChatGPT4의 API를 통하여 zero-shot 프롬프트 형식으로 질문하였고, 각각 49.4%와 38.6%의 정답률을 얻었다 [15]. 그들은 이 결과를 바탕으로 ChatGPT 등의 LLM-AI가 아직 인간에게 큰 위협을 가할 만한 수준이 아니라고 결론지었다. G. Polverini와 B. Gregorcic는 LLM-AI의 작동 방식에 대한 이해와 다양한 프롬프트 기법을 통해 개념적인 물리 문제에 대한 ChatGPT4의 풀이 능력을 탐구하고 분석하여 기존 연구를 보완하였고, LLM-AI를 물리 교육에 적용할 방향을 논의하였다 [7]. K. Wang 등은 일반물리학에서 문제를 해결하기 위한 숫자나 조건들이 문제에 모두 제시되는 ‘특정된 문제(specified problem)’와 문제에서 조건과 숫자들이 일부만 제시되고 문제를 푸는 주체가 나머지 필요한 것들은 현실적으로 가정하여 문제를 풀어야 하는 ‘비특정 문제(unspecified problem)’로 ChatGPT4의 물리 문제 풀이 능력을 측정하였다 [8]. 특정 문제와 비특정 문제에 대한 ChatGPT4의 정답 비율은 각각 10/16과 2/24로서 비특정 문제에서 ChatGPT4의 문제해결 능력이 매우 낮았다. K. Wang 등은 문제 뒤에 단순한 추가 문구를 넣은 CoT 프롬프트 방식으로 ChatGPT4가 틀린 28개의 문제를 다시 시도하였는데, ChatGPT4가 이 중 3개의 문제를 풀었지만 단순 계산 오류는 고쳐지지 않는다고 보고하였다. 국내에서는 ChatGPT3.5 plus를 활용하여 고등학교 물리 및 일반물리학의 수업 계획서, 수업 지도안, 수업 자료 준비 보조, 그리고 몇몇 문제 풀이와 문제 채점 등, 전반적인 교육 활동을 보조하는 수준으로서의 AI의 역할에 관한 연구가 수행되었다[16].

        이처럼 LLM-AI의 물리 문제 해결 능력에 관한 심층적인 연구는 주로 해외에서 활발하게 수행되었고 가장 최근의 연구 결과는 ChatGPT4에 대한 것들임을 확인할 수 있었다. 최근 공개된 LLM-AI는 자체 번역 기능을 탑재하고 있지만, LLM-AI를 훈련(pre-training)하는 자료가 영문이 국문보다 월등하게 많을 수밖에 없으므로 영문과 국문 작동 환경에서 성능 차이가 있을 수 있다. 또한, LLM-AI의 성능에 영향을 미치는 각종 프롬프트 기법도 영어와 한국어에 따라 미묘한 차이가 있을 수 있다. 무엇보다도, 지금까지는 완전히 같은 물리 문제에 대해 동일 LLM-AI 모델의 출력 내용이 확률적 추론 특성으로 인해 정답과 오답으로 달라지는 현상에 관한 체계적인 연구가 없었다.

      

      
        2.2 연구 대상
        국내 H 대학교에서는 대부분의 공대 1학년 학생들이 일반물리학을 필수적으로 수강하는데, 수준별 교육과정의 일환으로 공대 신입생 중, 입학 전의 물리 관련 학업 성적이 뛰어난 학생들을 대상으로 하는 고급물리학이 개설된다. 본 연구에서는 2023학년도에 개설되었던 고급물리학1의 중간과 기말고사에서 45개의 문제를 선별하여 최신 LLM-AI의 일반물리학 문제 풀이 능력을 측정하였다. 이 문제들은 필요한 물리 개념을 적용하고 문제에서의 주어진 값들을 적절하게 대입하여 정답을 산출하는 유형, 즉, 특정된 문제(specified problem)이다. 24명의 학생이 응시하였던 중간과 기말고사 시험에서는 이들 문제가 6지 선다형과 단답형 방식으로 출제되었다. 6지 선다형은 학생이 도출한 답안이 제시된 보기에 없으면 해당 문제를 다시 시도하므로 단순 실수에 의한 오답을 완화할 수 있다. 그러나 단답형은 실수가 그대로 오답으로 연결되므로, 단답형의 정답률이 6지 선다형에 비해 좀 더 낮아지는 경향이 있다. 본 연구에서는 LLM-AI에 적용한 문제들에 대한 학생들의 정답률, 즉 학생 입장으로서의 각 문제의 난이도를 활용하여 LLM-AI의 문제 풀이 성능을 비교하고 분석하였다.

        선별된 45개의 문제를 현재까지 공개된 최신 LLM-AI인 OpenAI의 GPT-4o와 ChatGPT4, 구글의 Gemini Advanced, 그리고 Anthropic의 Claude-3 Opus에 적용하여 이들 4개의 LLM-AI 모델들이 제시한 풀이 내용을 분석하고 정답과 오답을 결정하였다. 일부 LLM-AI 모델들은 인터넷에 접속할 수 있지만 본 연구에서는 인터넷 접속은 허용하지 않았다. 그림이 포함된 문제를 입력할 때는 [그림: 그림 내용]으로 그림에 관해서 설명하는 문구를 해당 문제 앞에 넣었다. 이들 LLM-AI는 비정기적으로 버전이 업데이트되는데, 본 연구가 행해진 시기는 2024년 4월부터 6월이었다.

      

      
        2.3 연구 절차
        본 연구 절차를 수립하는 과정에서 본 논문의 저자가 파악한 LLM-AI의 문제 풀이 성능과 관계된 몇몇 중요한 특성은 다음과 같다. 현재 공개된 최신의 LLM-AI는 동일 대화창에서 이전 대화 내용을 상당한 부분까지 기억하고 있다. 만약 특정 대화창에서 LLM-AI가 단순한 계산 오류 등을 일으켰다면, 그 대화창에서 다른 물리 문제로 질문하였을 때, 앞에서의 단순한 계산 오류를 반복할 확률이 높다. 또한, LLM-AI의 관점에서 어려운 물리 문제의 경우에는, 확률적 추론 방식으로 인해 한 대화창, DA에서는 틀린 풀이를, 다른 대화창, DB에서는 맞는 풀이를 출력할 수 있다. 만약, 두 대화창, DA와 DB에서‘지금까지의 모든 대화 내용을 잊고 초기화해라’는 초기화 프롬프트를 입력하면 LLM-AI는 초기화했다는 대답을 출력한다. 그러나 이 초기화 프롬프트 입력 이전의 물리 문제 내용을 물어보면, 어떤 LLM-AI는 그 내용을 기술하며, 또 다른 LLM-AI는 초기화해서 모른다고 답한다. 더 나아가, 초기화 수행 직후에 각 DA와 DB 대화창에서 초기화 프롬프트 이전의 물리 문제를 한 번 더 입력해서 물어보면, DA 대화창에서는 계속해서 틀린 내용을 출력하고 DB 대화창에서는 계속해서 맞는 내용을 출력할 확률이 높다. 심지어는 매우 높은 확률로, DA 대화창에서 초기화 프롬프트를 입력한 전후의 오답 출력 내용을 비교하면 틀린 부분의 세부 내용과 오답까지도 같다.

        이런 특이한 LLM-AI의 특성과 물리를 배우는 학습자의 입장을 고려하여 다음과 같이 단계별 연구 절차를 수립하였다.

        
          	[연구 절차]


          	1) 독립된 두 대화창에 22개와 23개, 총 45개의 물리 문제를 별도의 추가 설명이나 지시 없이 오직 물리 문제만을 입력하는 zero-shot 프롬프트로 실험.


          	2) 1)에서 최종적으로 틀린 문제들에 대해, 문제 바로 뒤에 간단한 CoT를 추가한 zero-shot-CoT 프롬프트로 실험.


          	3) 2)에서 매우 낮은 정답률을 보이는 문제들에 대해, 문제 내용의 단어와 구문을 변형하여 zero-shot-CoT 프롬프트로 실험.


          	　


          	[공통 사항]


          	1) 모든 문제에 대해, 각 LLM-AI의 독립된 대화창에서 3번씩 시도. 3번 모두에서 올바른 풀이와 정답을 출력하는 경우에만 최종 정답으로 인정.


          	2) 같은 대화창에서 오답이 2번 연속으로 나오거나 단순 계산 오류가 몇 문제 안에 다시 나올 때는, 2번째 오답은 무효로 하고 새 대화창을 열어서 그 2번째 물리 문제를 다시 질문.


        

        LLM-AI가 풀이를 출력하다가 풀이 중간에 멈추거나, ‘⋯ 와 같이 풀면 구할 수 있습니다’와 같이 정답을 출력하지 않고 끝맺는 경우가 가끔 발생하였는데, 이런 상황에서도 새 대화창을 열어서 다시 해당 물리 문제를 질문하였다. 입력한 문제에 대해 LLM-AI가 출력한 내용이 오답이면, 개념 적용 자체에 오류가 있는 경우와 개념과 풀이 과정은 맞지만 단순한 계산 실수로 인한 오답인지를 구별하였다. 앞의 [연구 절차] 2)에서의 CoT 문구는 LLM-AI의 물리 문제 풀이 능력에 관한 연구를 수행했던 이전 문헌[6-9]과 본 논문 저자의 연구 경험으로 결정하였는데, 문제 바로 뒤에 덧붙인 CoT의 내용은 다음과 같았다.

        
          이 문제를 물리 교수처럼 차근차근 정확하게 풀고 다음 사항들을 지켜라.
          1. 수학 계산 부분은 방정식의 이항, 교환 및 결합법칙, 사칙연산 계산 등, 모든 계산을 빠짐없이 단계별로 보여라.
        

        이 CoT 내용은 LLM-AI가 잘못된 물리 개념을 적용하거나 단순 계산 오류를 수행하는 것을 최대한 방지하기 위함인데, 정확하게 위의 내용과 같을 필요는 없다. 만약, LLA-AI가 출력한 오답의 내용을 분석하여 추가적인 CoT 내용이 더 필요하다고 판단될 때는 해당 내용을 '2. ⋯'로 추가한 zero-shot-CoT 프롬프트를 적용하였다. 추가 내용은 해당 물리 문제에 대한 힌트나 중요한 개념이 아닌, 학습자 관점에서 문제의 의도를 다시 한번 명확하게 설명하는 것이다. [연구 절차] 3)의 목적은 인간 관점에서는 같거나 유사한 물리 문제지만 그 문제 내용을 표현하는 단어나 구문이 달라질 때, LLM-AI의 Hallucination 특성을 더 체계적으로 관찰함에 있다. 이들 변형된 문제들을 활용하여 LLM-AI의 확률적 추론 방식에 의한 문제 풀이 성능 변화를 분석하고 이를 통해 LLM-AI의 한계를 가늠하려고 하였다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 결과
      
        3.1 Zero-shot 프롬프트
        Table 1.과 2.에 중간과 기말고사 문제들을 zero-shot 프롬프트로 각 LLM-AI에 질문한 결과를 나타내었다. Table 1.과 2.의 A1, A2, A3, 그리고 A4는 각각 GPT-4o, ChatGPT4, Gemini Advanced, 그리고 Claude-3 Opus를 나타낸다. Table 1.과 2.에 각 문제에 해당하는 일반물리학의 소주제와 학생들의 시험에서의 단답형 출제 여부(s), 그리고 학생들의 정답률(%)이 표시되어 있다. LLM-AI의 정답과 오답은 각각 ○와 ✕로 표기하였는데, ✕뒤의 숫자는 독립된 대화창에서 시도한 3번 중, 오답을 출력한 횟수를 나타낸다. Table 1.의 8번과 Table 2.의 13번 문제는 그림을 글로 설명하기 불가능하여 그림 파일 업로드 기능이 없는 ChatGPT4에는 시도하지 않았다(pic로 표기함). Table 1.과 2.의 마지막 줄에는 학생들이 각 시험에서 맞힌 문제들의 평균 개수와 각 LLM-AI 모델의 (3번 시도에서 모두 맞은 문제 개수)/(전체 문제 개수)를 표시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Correct answer rate(CAR) of students and performance of LLM-AI models for midterm exam problems
          
          

        

        
          
            
              	No
              	Area in Physics
              	CAR
              	A1
              	A2
              	A3
              	A4
            

          
          
            	1
            	Motion in 1 dimension(s)
            	75.0
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	2
            	Motion in 1 dimension(s)
            	45.8
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	3
            	Vectors
            	58.3
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	4
            	Motion in 2 dimensions
            	83.3
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	5
            	Motion in 2 dimensions(s)
            	41.7
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	6
            	The law of motion
            	79.2
            	O
            	O
            	O
            	X3
          

          
            	7
            	The law of motion(s)
            	87.5
            	O
            	O
            	O
            	X1
          

          
            	8
            	The law of motion
            	45.8
            	O
            	pic
            	X3
            	X2
          

          
            	9
            	The law of motion(s)
            	33.3
            	O
            	X2
            	O
            	O
          

          
            	10
            	The law of motion
            	62.5
            	O
            	X2
            	X1
            	O
          

          
            	11
            	Energy of a system(s)
            	75.0
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	12
            	Energy of a system(s)
            	41.7
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	13
            	Energy of a system
            	58.3
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	14
            	Conservation of energy(s)
            	54.2
            	O
            	O
            	X1
            	O
          

          
            	15
            	Conservation of energy
            	62.5
            	O
            	O
            	X1
            	O
          

          
            	16
            	Linear momentum & collisions
            	66.7
            	O
            	X2
            	X3
            	O
          

          
            	17
            	Linear momentum & collisions(s)
            	33.3
            	O
            	O
            	O
            	X1
          

          
            	18
            	Physics measurement
            	16.7
            	X3
            	X3
            	X3
            	X3
          

          
            	19
            	Circular motion of Newton law
            	37.5
            	O
            	X1
            	X3
            	X1
          

          
            	20
            	Linear momentum & collisions(s)
            	20.8
            	X1
            	X1
            	X2
            	O
          

          
            	21
            	Motion in 1 dimension(s)
            	25.0
            	O
            	X1
            	X2
            	X1
          

          
            	22
            	The law of motion(s)
            	79.2
            	O
            	O
            	Xl
            	X1
          

          
            	
            	Student average score, O/Total
            	11.8
            	20
/22
            	14
/21
            	12
/22
            	14
/22
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Correct answer rate(CAR) of students and performance of LLM-AI models for final exam problems
          
          

        

        
          
            
              	No
              	Area in Physics
              	CAR
              	A1
              	A2
              	A3
              	A4
            

          
          
            	1
            	Linear momentum & collisions(s)
            	58.3
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	2
            	Linear momentum & collisions
            	66.7
            	O
            	O
            	X1
            	O
          

          
            	3
            	Rotation of rigid objects(s)
            	20.8
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	4
            	Rotation of rigid objects(s)
            	29.2
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	5
            	Rotation of rigid objects
            	62.5
            	O
            	O
            	X1
            	X2
          

          
            	6
            	Rotation of rigid objects
            	41.7
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	7
            	Rotation of rigid objects
            	20.8
            	X3
            	X3
            	X3
            	X3
          

          
            	8
            	Angular momentum(s)
            	33.3
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	9
            	Angular momentum
            	75.0
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	10
            	Angular momentum
            	29.2
            	O
            	X1
            	O
            	O
          

          
            	11
            	Fluid mechanics(s)
            	66.7
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	12
            	Fluid mechanics
            	70.8
            	O
            	O
            	X1
            	O
          

          
            	13
            	Fluid mechanics(s)
            	75.0
            	O
            	pic
            	O
            	O
          

          
            	14
            	Fluid mechanics
            	54.2
            	O
            	O
            	X1
            	X1
          

          
            	15
            	Oscillatory motion
            	29.2
            	O
            	O
            	X3
            	O
          

          
            	16
            	Oscillatory motion(s)
            	25.0
            	O
            	O
            	O
            	X1
          

          
            	17
            	Oscillatory motion
            	20.8
            	X2
            	X1
            	X3
            	X3
          

          
            	18
            	Wave motion(s)
            	16.7
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	19
            	Wave motion(s)
            	54.2
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	20
            	Wave motion
            	70.8
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	21
            	Superposition & standing wave
            	50.0
            	X2
            	X1
            	O
            	X2
          

          
            	22
            	Superposition & standing wave(s)
            	4.2
            	X3
            	X2
            	X3
            	X3
          

          
            	23
            	Superposition & standing wave
            	37.5
            	O
            	X2
            	X2
            	O
          

          
            	
            	Student average score, O/Total
            	10.1
            	19
/23
            	16
/22
            	14
/23
            	16
/23
          

        

        

        Table 1.과 2.에서 살펴보면, 모든 LLM-AI의 성적이 학생들의 평균보다 높음을 알 수 있다. 맞힌 문제 비율은 GPT-4o이 가장 높고, ChatGPT4와 Claude-3 Opus는 비슷하며, Gemini Advanced가 이들보다 소폭 낮다. LLM-AI 전체로 볼 때, 정오답 비율의 일관성이 없는, 즉, 정답과 오답이 반반인 문제는 Table 1.과 2.에서 각각 3개이다. 나머지 문제들은 정답이든 오답이든 3:1 이상으로 LLM-AI의 정오답 비율에 쏠림이 있다. 또한, LLM-AI의 오답 비율이 높은 문제들은 학생들의 정답률도 낮은 경향이 관찰된다. 세부적으로 보면, Table 1.과 2.에서 모든 문제에 대한 학생들의 정답률 평균값은 각각 53.8%와 44.0%인데, 4개의 LLM-AI가 틀린 문제들만의 학생 정답률 평균값은 Table 1.과 2.에서 각각 43.5%와 33.2%였다. 이 차이는 LLM-AI가 틀린 문제들의 난이도가 전체 문제의 평균 난이도와 비교해서 높다는 것을 의미한다. 즉, LLM-AI가 틀리는 문제들은 무작위가 아니고 전체적으로 특정한 분포를 이루고 있음을 알 수 있다. 그러나 Table 1.의 6번과 9번 문제, 그리고 Table 2.의 15번 문제와 같이, 오답이 특정한 하나의 LLM-AI 모델에만 집중되는 상황도 관찰된다.

        Table 1.의 8번은 줄 2개로 연결된 평형 상태에 있는 물체의 그림에서 줄에 작용하는 장력을 구하는 문제였고, Table. 2의 13번은 자동차 유압 장치 그림에서 파스칼의 원리를 적용하여 힘을 구하는 문제였다. 학생들의 정답률을 보면 알 수 있듯이, 8번 문제는 까다로운 문제인 반면, 13번은 매우 잘 알려진 쉬운 문제이다. 두 문제 모두 LLM-AI가 그림을 인식해야 하는 문제인데, 13번은 모두 정답이지만, 8번 문제에 대해서는 Gemini Advanced와 Claude-3 Opus의 정답률이 낮다. 이 두 LLM-AI가 출력한 내용에서는 힘의 평형에 대한 개념 적용이 그림과 전혀 맞지 않아, 마치 이들 LLM-AI가 그림을 제대로 인식하지 못하는 것처럼 보였다. 또한, LLM-AI가 출력한 내용에서 개념 적용과 풀이는 맞는데도 계산기로도 쉽게 정답을 도출할 수 있는 단순한 계산에 대한 오류로 오답 처리되는 경우가 많았다. GPT-4o는 단순 계산 오류의 빈도가 낮았지만, 나머지 LLM-AI 모델들에서는 좀 더 빈번한 계산 오류가 관찰되었다. 특이한 점은 오류가 발생한 단순 계산 부분만 발췌하여 해당 LLM-AI의 새로운 대화창에서 물어보면 그 LLM-AI가 정확한 답을 제시하는 확률이 매우 높았다는 것이다. 이는 LLM-AI의 단순 계산 오류는, 물리나 공학 문제의 풀이처럼, 개념을 적용하고 설명하는 부분과 숫자들을 대입해서 계산하는 부분이 혼재된 작업을 수행할 때, 훨씬 더 빈번하게 발생함을 의미한다.

        각 문제당 3번의 독립적인 풀이 시도에서 모든 LLM-AI가 2번 이상 정확한 풀이와 정답을 제시한 문제들이 있다. 즉, 이들 문제에 대해서는 LLM-AI가 매우 낮은 확률로 오답을 제시한다고 볼 수 있는데, Table 1.에서 7번, 14번, 15번, 17번, 그리고 22번이며, Table 2.에서 2번, 10번, 12번, 14번, 그리고 16번이 해당 문제들이다. 만약 본 연구에서처럼 같은 문제를 독립적으로 3번 시도하지 않았다면 이 10개의 문제는 4종의 LLM-AI가 항상 정답을 맞힌다고 잘못 인식되었을 가능성이 높다. 이들 문제에 대한 LLM-AI의 문제 풀이 결과는 인간과 다르게 작동하는 LLM-AI의 확률적 추론 방식의 특성을 잘 보여준다.

      

      
        3.2 Zero-shot-CoT 프롬프트
        Table 1.과 2.에서 각 LLM-AI가 최종적으로 틀린 문제들에 대해 앞서‘2.3 연구 절차’에서 명시하였던 CoT 문구를 문제 바로 뒤에 추가해서 다시 실험을 수행하였다. Table 3.에 이 새로운 프롬프트를 적용한 결과와 4개 LLM-AI의 최종 정답 비율 값들이 표시되어 있다. Zero-shot에서와 같이, 모든 문제를 독립적인 대화창에서 3번씩 시도하였다. [문제번호:○]는 zero-shot에서는 틀린 문제가 zero–shot–CoT의 3번의 시도에서 모두 정답으로 변경된 경우이고, [문제번호:✕(숫자)]는 zero–shot–CoT에도 불구하고 3번의 시도 중 한 번이라도 오답이 나타난 경우이다. 여기서 (숫자)는 3번의 시도 중에 오답을 출력한 횟수를 나타낸다. 또한 각 LLM-AI에 표시된 N(✕) 값들은 모든 틀린 문제들에 대해, zero-shot에서 zero-shot-CoT로 프롬프트를 변경함으로써 해당 LLM-AI가 제시했던 총 오답 횟수의 변화를 나타낸다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance of LLM-AI models with zero-shot-CoT prompts for Introductory physics problems
          
          

        

        
          
            
              	
              	Midterm problems
              	Final problems
            

          
          
            	A1
            	[18:X2], [20:○]
            	21
/22
            	[7:X3], [17:X1], [21:○], [22:X2]
            	20
/23
          

          
            	N(X): 4 → 2
            	N(X): 10 → 6
          

          
            	A2
            	[10:✕l], [16:○], [18:✕3], [19:✕1], [20:○], [21:✕1]
            	17
/21
            	[7:✕2], [10:○], [17:✕1], [21:✕2], [22:✕2]
            	18
/22
          

          
            	N(✕): 11 → 6
            	N(✕): 10 → 7
          

          
            	A3
            	[8:✕3], [10:✕1], [14:○], [15:○], [16:○], [18:✕3], [19:✕3], [20:○], [21:○], [22:○]
            	18
/22
            	[2:○], [5:○], [7:✕3], [12:○], [14:○], [15:✕2], [17:○], [22:✕2], [23:✕1]
            	19
/23
          

          
            	N(✕): 20 → 13
            	N(✕): 18 → 8
          

          
            	A4
            	[6:✕1], [8:✕3], [17:○], [18:✕3], [19:✕2], [21:○], [22:○]
            	18
/22
            	[5:✕1], [7:✕3], [14:○], [16:○], [17:✕2], [21:✕1], [22:✕3]
            	18
/23
          

          
            	N(✕): 12 → 9
            	N(✕): 15 → 10
          

        

        

        Table 3.은 zero-shot-CoT 프롬프트의 문구들이 LLM-AI의 작동 방식에 영향을 미쳐, 모든 LLM-AI의 물리 문제 풀이 성능이 확률적으로 향상되었음을 보여준다. 참고로, 새로운 프롬프트의 수학 계산과 관련한 문구로 인해 단순 계산 오류가 발생하는 비율이 줄었지만, 여전히 단순 계산 오류는 관찰되었다. 세부적으로 보면, A2(ChatGPT4)와 A4(Claude-3 Opus)는 zero-shot-CoT 프롬프트에 의한 성능 향상 폭이 비슷했고 A3(Gemini Advanced)의 성능 향상 폭이 가장 컸다. 반면, A1(GPT-4o)은 새로운 프롬프트로 성능이 향상된 것은 확실하지만, zero-shot에서도 정답률이 이미 높았던 영향인지, 최종 정답률로만 보면 중간과 기말시험에서 각 1문제씩만 정답으로 상향되었다. 또한, Table 3.의 결과는 현재 최신 LLM-AI의 관점에서 난이도가 일정 수준 이상인 일반물리학 문제는 본 논문에서 제시한 CoT 문구가 포함된 프롬프트라도 여전히 공략하기 어렵다는 것을 보여준다.

      

      
        3.3 LLM-AI의 확률적 추론 특성과 한계
        이번 절에서는 4개의 LLM-AI 모델 모두가 공략하지 못했던 3개의 물리 문제를 통해 이들 LLM-AI의 물리 문제 풀이 출력의 특성과 한계를 유추해 본다. Table 3.을 살펴보면 모든 LLM-AI가 중간고사의 18번, 그리고 기말고사의 7번과 22번 문제에 대해서 정답을 제시하지 못하였다. 18번 문제는 유효숫자 법칙에 따른 측정값의 계산에 관한 문제로서, 문제 내용은 다음과 같다.

        
          유효숫자로 이루어진 측정값의 연산, sin(76°) ×4.739 - 2.74를 올바르게 나타낸 것은?
        

        Zero-shot으로 위의 문제만 입력했을 때는 모든 LLM-AI가, 문제에‘유효숫자로 이루어진 측정값’이라는 문구가 있음에도 불구하고, sin(76°)를 수학적 계산으로 임의로 가정하여 계산값에 무한대의 유효숫자를 채택하였다. 이에, zero-shot-CoT에서는 연구 계획에서 명시한 CoT에‘2. 문제의 모든 숫자는 측정값이다.’라는 문구를 추가하여 실험을 수행하였다. 그러나 이 경우에는 대부분 LLM-AI가 sin(76°)의 계산값에서 유효숫자를 정확하게 산출하였음에도 불구하고, 단 한 번 GPT-4o의 정답을 제외한 나머지 모든 경우에서 최종적으로는 오답을 제시하였다. 이는 LLM-AI가 유효숫자 법칙에 기반한 연속적인 수학 계산에 취약하다는 것을 의미한다.

        기말고사의 7번 문제는 ChatGPT4가 3번의 시도 중 한 번만 정확한 풀이와 답을 제시하였는데, 문제는 다음과 같다.

        
          한쪽 끝이 회전축인 막대가 수평 상태에서 정지해 있다. 이 막대를 놓으면 무게로 인해 한쪽 끝을 회전축으로 하여 회전한다. 이 막대의 질량은 2.3 kg이고 길이는 4.0 m이다. 막대가 수평선과 막대 사이의 각도가 35°까지 회전했을 때, 이 막대 질량 중심의 회전 접선 속력[m/s]은?
        

        이 문제는 수평 막대가 회전하면서 질량 중심의 높이가 낮아지므로 막대의 중력 퍼텐셜에너지(위치 에너지) 감소량이 회전운동에너지로 전환되는 개념을 적용해야 한다. 특이한 점은 LLM-AI가 출력한 내용의 상당수에서 오답의 유형이 같았는데, 다음과 같이 막대의 중력 퍼텐셜에너지 변화를 잘못 산정한 경우였다.
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        중력 퍼텐셜에너지의 감소량은 막대 질량 중심의 높이 차이에 의존하는데, 코사인 함수가 포함된 괄호 부분이 잘못되어 있다.

        마지막 22번 문제는 도플러 효과에 의한 음파의 주파수 변이에 관한 것이었는데, 문제 내용은 다음과 같다.

        
          747 비행기가 1770 Hz 주파수로 소리를 내면서 음속의 0.5 배의 속도로 경비행기로 접근한다. 이 경비행기는 음속의 0.05 배로 747 비행기로부터 멀어지고 있다. 이 경비행기에 탄 사람이 듣게 되는 747 비행기 소리의 주파수는 몇 Hz인가? (소리의 속도는 343 m/s)
        

        음원인 747 비행기와 청취자인 경비행기가 모두 움직이는데, 접근하거나 멀어지는 경우를 파악하여 각 비행기의 속도에 대한 부호를 결정해야 하는 것이 관건이다. 대부분 LLM-AI가 정확한 도플러 주파수 변이 식을 제시하였으나, 몇몇 경우를 제외하고 이 식에 문제의 값들을 정확하게 대입하지 못하였다. Table 3.에서 보면, 각 4종의 LLM-AI에 3번씩 시도한 총 12번 중, 3번을 맞혔는데, 이는 마치 LLM-AI가 도플러 주파수 변이에 대한 정확한 이해 없이 문제에서 제시된 각 비행기의 속도와 부호를 무작위로 시도해서 우연히 맞힌다는 느낌이 들었다. 연구 계획에서 명시한 CoT에‘2. 747 비행기는 접근하고 경비행기는 멀어진다.’라는 강조 문구를 추가하여 실험을 수행해도 결과는 Table 3.과 비슷했다. 또한, LLM-AI의 한국어 번역 능력에 의한 문제 해석 오류에 의한 오답인지 확인하기 위해, 원본 문제에서 비행기 부분만을

        
          747 비행기가 1770 Hz 주파수로 소리를 내면서 음속의 0.5 배의 속도로 경비행기 방향으로 움직인다. 이 경비행기는 음속의 0.05 배로 747 비행기의 반대 방향으로 움직인다. 
        

        와 같이 바꿔서 의도를 명확하게 표현하였는데도 4종의 LLM-AI의 오답 비율은 Table 3.과 크게 달라지지 않았다.

        본 논문 저자의 생각으로는, 국내외의 대학에서 사용하는 일반물리학 교과서들에 위의 문제들에 적용되는 개념에 관한 설명과 예시 문제들은 있지만, 정확하게 이 논문에서와 같은 형태의 문제는 거의 없다고 본다. 예를 들어, 두 유효숫자의 곱셈이나 뺄셈에 대한 예시는 있지만 삼각함수가 포함되면서 이 둘을 결합한 문제는 거의 찾아보기 어려울 것이다. 마찬가지로, 기말고사 7번은 수평 막대가 회전하여 가장 낮은 위치(즉, 수직)인 순간에 대한 문제는 있지만, 회전하여 내려오는 중간 상태에서 질량 중심의 접선 속력을 구하는 문제는 찾아보기 어려울 것이다. 도플러 주파수 변이 문제는 음원과 청취자가 모두 움직이면서 해당 문제와 같이 한쪽은 다가가고 다른 한쪽은 멀어지는 경우는 드물 것이다.

        LLM-AI 관점에서 드문 형태의 물리 문제의 의미와 이에 대한 출력 반응을 이해하기 위해 기말시험의 7번과 22번 문제를 변형한 아래의 문제들로 추가 실험을 시행하였다.

        
[7-1]
(중략) 막대가 수평선으로부터 가장 낮은 위치까지 회전 했을 때, 이 막대 질량 중심의 회전 접선 속력[m/s]은?

        
[7-2]
(중략) 막대가 수평선으로부터 각도, θ= 90°까지 회전 했을 때, 이 막대 질량 중심의 회전 접선 속력[m/s]은?

        
[22-1]
747 비행기가 1770 Hz 주파수로 소리를 내면서 음속의 0.5 배의 속도로 정지해 있는 사람에게서 멀어지는 방향으로 움직인다. 이 사람이 듣게 되는 747 비행기 소리의 주파수는 몇 Hz인가?

        
[22-2]
747 비행기가 1770 Hz 주파수로 소리를 내면서 음속의 0.5 배의 속도로, 경비행기가 음속의 0.05 배로, 두 비행기가 서로 멀어지는 방향으로 움직인다. 경비행기에 탄 사람이 듣게 되는 747 비행기 소리의 주파수는 몇 Hz인가?

        
[22-3]
747 비행기가 1770 Hz 주파수로 소리를 내면서 음속의 0.5 배의 속도로 경비행기로부터 멀어지는 방향으로 움직인다. 이 경비행기는 음속의 0.05 배로 747 비행기로부터 멀어지는 방향으로 움직인다. 이 경비행기에 탄 사람이 듣게 되는 747 비행기 소리의 주파수는 몇 Hz인가?

        문제, 7-1과 7-2은 사실상 같은 문제인데, 막대가 제일 낮은 부분에 위치한다는 부분을 서술한 방식만 다르다. 22-1은 LLM-AI가 도플러 주파수 변이 물리 문제를 풀 수 있는지 알아보기 위해 원래의 22번 문제보다 쉽게 만든 문제이고, 22번과 유사한 난이도의 22-2와 22-3도 사실상 같은 문제인데, 두 비행기가 서로 멀어지는 방향으로 움직인다는 부분의 표현만 다르다. 이 추가 실험도 앞의 zero-shot-CoT 방식으로 각 3번씩 독립된 대화창에서 시행하였는데, 그 결과가 Table. 4에 표시되어 있다. 비교를 위해, Table. 3의 7번과 22번 문제의 결과를 다시 표시하였다. 참고로, *의 표시는 해당 LLM-AI가 출력한 전체 풀이는 맞는데, 문자와 숫자의 단순한 계산 오류 때문에 오답이 된 경우이다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance of LLM-AI models with modified problems of 7 and 22 in the final exam.
          
          

        

        
          
            
              	
              	7
              	7-1
              	7-2
              	22
              	22-1
              	22-2
              	22-3
            

          
          
            	A1
            	✕3
            	O
            	✕1
            	✕2
            	O
            	✕1
            	✕2
          

          
            	A2
            	✕2
            	O
            	✕1
            	✕2
            	O
            	O
            	✕3
          

          
            	A3
            	✕3
            	✕2*
            	✕1
            	✕2
            	O
            	✕1*
            	✕2
          

          
            	A4
            	✕3
            	✕3
            	✕2
            	✕3
            	O
            	O
            	✕2
          

        

        

        7-1은 일부 일반물리학 교과서 등에서 잘 알려진 형태의 문제인데, 예상대로 A1(GPT-4o)과 A2(ChatGPT4)가 3번의 시도에서 모두 정확한 풀이를 출력하였다. 그러나 A3(Gemini Advanced)과 A4(Claude-3 Opus)는 저조한 정답률을 보여주었다. A3는 단순 계산 오류가 있지만, A4는 전혀 풀지 못한 결과가 매우 의외였는데, A4는 이 7번 물리 문제가 속한 소분야(회전하는 강체의 운동)에 대해서 다른 LLM-AI보다 학습(pre-training)이 충분하지 않은 상태라고 짐작된다. 7-2는 A3와 A4가 7-1보다 한 문제씩 더 정답을 출력하였지만, 모든 LLM-AI가 3번의 시도를 통과하지 못했다. 또한, 앞에서 언급했던 막대 중심의 높이 차이를 잘못 산정한 코사인 함수가 포함된 오류 식에 90도를 대입하면 우연히 7-2문제에서 요구하는 정확한 높이 차이가 도출된다. 이런 이유로 Table. 4에 표시된 7-2에 대한 LLM-AI의 정답률이 실제보다 좀 더 높게 나왔을 것이라 본다. 결과적으로, 7-1과 7-2에서 4종의 LLM-AI가 출력한 전체 오답 횟수는 같았지만, 잘 알려진 7-1의 형태보다는 7-2문제에 대한 최종 정답률이 낮았다고 결론지을 수 있다.

        Table. 4에서 22-1번의 결과는 모든 LLM-AI가 도플러 주파수 변이 식을 적절하게 사용하고 정답을 도출할 수 있다는 것을 보여준다. 그러나 두 비행기 모두 움직이는 상황을 묘사한 22-2와 22-3문제에서‘두 비행기가 서로 멀어지는’이라는 문구가 포함된 22-2문제의 정답률이 22나 22-3보다는 훨씬 높다. 22-3문제는 22-2문제와 그 내용은 완전히 같은데도 LLM-AI의 정답률이 매우 낮았는데, 이는 LLM-AI가 훈련(pre-trainig)한 물리 분야의 언어 자료에서 두 물체가 서로 멀어지는 방향으로 움직이는 상황을 22-3처럼 표현한 문구들의 빈도수가 상대적으로 매우 작았다고 유추할 수 있다. 결론적으로, LLM-AI가 친숙하지 않은, 그래서 정답률이 낮은 물리 문제는 그 문제에서 사용된 단어들과 구문들이 훈련(pre-training)에 사용되었던 대규모 언어 자료에서 매우 낮은 빈도수로 나타났었다는 의미이다.

        인간 학습자나 전문가 관점에서는 7번과 7번의 변형 문제들, 혹은 22번과 22번의 변형 문제들은 각각 같은 물리 개념을 활용하는 문제들이다. 결국, LLM-AI가 이런 유사한 물리 문제 모두에 대해 정답을 출력하는 비율을 높이기 위해서는 훈련으로 습득한‘물리 개념의 이해와 적용’부분과‘언어적 해석’부분, 이 두 부분을 동시에 유기적으로 혼합하고 응용하는 수준이 되어야만 한다. 이는, 앞서 언급했던 LLM-AI의 단순한 수학 계산 오류가 물리나 공학 문제 풀이에 포함되어 있을 때만 상대적으로 높은 확률로 나타나는 LLM-AI의 고질적인 오류와 그 맥락이 같다. LLM-AI가 여러 영역들을 유기적으로 혼합해서 응용하는 능력은 쉬운 물리 문제들에서는 높은 확률로 정답을 출력할 만큼 구현된 것처럼 보인다. 하지만, 본 연구의 결과는 현재 공개된 최신 LLM-AI 모델들이라 할지라도, 난이도가 상향된 물리 문제들에 대해서는 아직 이런 수준까지는 도달하지 못했다는 것을 보여준다.

      

    

    

  
    
      4. 결론 및 제언
      본 연구에서는 국내 H 대학에서 실시하였던 일반물리학 교과목의 중간과 기말고사에서 발췌한 45개의 문제로 현재 공개된 최신 4종의 LLM-AI 모델들의 문제 풀이 성능을 측정하였다. 각 LLM-AI의 독립된 대화창에서 문제마다 3번씩 시도하여 모두 정답인 경우만 최종 정답으로 인정하였다. 오직 물리 문제만 입력하는 zero-shot 프롬프트 방식으로 조사한 결과, GPT-4o, ChatGPT4, Gemini Advanced 그리고 Claude-3 Opus가 각각 86.7%, 69.8%, 57.8%, 그리고 66.7%의 정답률을 보였다. 본 연구에서 제시한 CoT가 포함된 zero-shot-CoT를 적용하면 각 LLM-AI의 정답률이 91.1%, 81.4%, 82.2%, 그리고 80.0%로 전반적으로 향상되었다. 이 새로운 프롬프트에서는 LLM-AI에서 고질적으로 빈번하게 나타나는 단순 계산 오류가 어느 정도까지는 줄어드는 것을 관찰하였다. 이 45개의 시험문제에 응시한 학생들의 정답률은 48.7%였기에 LLM-AI의 물리 문제 풀이 능력이 학생들보다는 훨씬 높다고 결론지을 수 있었다.

      이전의 유사한 연구와는 달리, 본 연구에서는 모든 문제에 대해 LLM-AI의 확률 추론에 의한 출력 내용의 Hallucination을 체계적으로 연구하였다. 통상적인 인간의 관념으로는 LLM-AI가 특정 물리 문제를 풀 수 있는지 없는지의 두 가지 기준으로만 LLM-AI의 수준을 평가하려는 경향이 있다. 그러나 본 연구의 결과는 LLM-AI의 문제 풀이 성능 평가는 문제의 정답을 출력하는 확률로서 접근해야만 한다는 것을 보여준다. 예를 들어, LLM-AI 기준에서 쉬운 문제는 정확한 풀이와 정답을 출력할 확률이 매우 높은 문제이다. 입력하는 문제가 점점 어려워지게 되면, LLM-AI가 해당 문제의 정답을 출력할 확률이 점점 낮아지게 된다. 그러나 여전히 매우 높은 확률로 정확한 풀이와 정답을 보여줄 수도 있다. LLM-AI 기준에서 어려운 문제는 대부분 오답을 출력하지만 아주 가끔 정답을 출력할 때도 있다. 또한, 같은 개념의 유사한 물리 문제들을 활용하여 LLM-AI의 확률적 추론 방식은 입력 내용의 단어와 구문에 큰 영향을 받는다는 특성과 이로 인한 한계를 알아보았다. 본 연구의 결과가 보여준 LLM-AI의 확률 추론적 특성을 고려하면 앞으로 AI의 반응을 분석하는 연구에서는 입력 내용의 변화와 시도 횟수에 따른 출력 내용의 변화, 특정 내용을 출력할 확률 등에 대한 논의가 병행되어야 한다고 본다.

      비록 본 논문의 일반물리학 문제를 해결하는 성능 연구에서 LLM-AI 모델 4종이 격차를 보였지만, 이 연구 결과가 이들 LLM-AI의 전반적인 성능 차이를 의미하는 것은 아니다. 본 연구는 통상적으로 한 학기 동안 행해지는 일반물리학의 일부 주제들에 대한 45개의 문제만을 다루었다. 또한 각 문제를 3번씩만 시도하였기에, 적은 시도 횟수로 인한 통계적인 한계도 있다. 일반물리학 이외의 수많은 분야, 그리고 무엇보다도 전체적인 글의 맥락을 이해하고 처리하는 능력 등, LLM-AI의 전반적인 성능을 평가하는 지표들은 본 연구에서 행해진 일반물리학 문제 풀이보다 더 확장된 개념이다.

      이런 점에도 불구하고, 본 연구에서 실제 물리 시험문제들에 대해 LLM-AI 모델들이 보여준 정답률은 인상적이었다. 특히 GPT-4o는 중위권 이하의 대학에서 다루는 일반물리학 교과의 거의 모든 문제에 대해 높은 확률로 올바른 풀이 과정과 정답을 제시할 수 있는 수준에 도달했다는 것을 보여준다. 또한, 본 저자는 이들 LLM-AI가 올바른 풀이와 정답을 출력한 뒤, 풀이의 특정 부분에 대해 더 자세한 설명을 요청하면, 학습자가 충분히 이해할 만큼 더 자세한 설명을 제공하는 것을 확인하였다. 이는 LLM-AI가 물리 문제 풀이뿐만 아니라 학습 내용에 대한 설명까지 학습자를 위한 효율적인 학습 보조 도구로서의 가치가 높다는 의미이다.

      대학 신입생들은 여러 가지 요소들로 인해 같은 대학의 학생들이라도 일반물리학 등의 기초 교과목들에 대한 학업 역량에 차이가 있다. 단일화된 강의 중심의 교육은 이런 다양화된 학생 집단에 대한 보편적인 교육으로서는 적합하지 않다. 대신, 강의뿐만 아니라 다양한 학습 자원을 활용하여 학생들의 개별적인 학습 요구를 충족하는 동시에, 개별 역량 차이를 고려한 개인별 맞춤형 교육이 필요하다. 본 연구 결과는 현재 공개된 LLM-AI가 학생 개개인의 수준과 역량에 맞춘 개인 수준별 학습을 보조할 수 있는 도구로서의 충분한 가능성을 가지고 있음을 보여준다. 더 나아가, AI의 급격한 발전 속도를 고려하면 전통적인 교육 방식에 큰 변화가 있어야만 한다. 예를 들어, 이제는 전통적으로 행해졌던 과제나 take-home 시험과 같은 방식은 더 이상 평가로서의 의미가 없다고 판단된다. 또한, 교육을 위한 새로운 문제들의 제작과 검증도 LLM-AI를 활용하면 훨씬 다양하고 효율적으로 수행할 수 있을 것이다. 본 연구에서 보여준 LLM-AI의 수준과 나날이 발전하는 AI 기술까지 고려하면, AI를 활용한 교육적 변화와 요구는 필수적인 흐름이며, 이에 대처하는 방편으로서 AI의 수준과 특성을 파악하여 AI를 교육에 융합하는 연구가 더욱 활성화되기를 기대한다.
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