
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 30 No. 7, pp. 87-96, July 2025

https://doi.org/10.9708/jksci.2025.30.07.087

Design and Evaluation of LLM-Based Conversational Agents for 

Diagnosing Science Learning Difficulties

1)Tae-Ho Min*

*Teacher, Bora Middle School, Yongin, Korea

[Abstract]

This study explores the use of large language model-based conversational agents to diagnose science 

learning difficulties. Four prototype models were developed by varying the classification schemes of 

science learning difficulties and the inclusion of emotional support, and simulation-based experiments 

were conducted by using ChatGPT-4o in the roles of students. The results showed that models using 

detailed classifications of environmental factors achieved higher diagnostic accuracy than those using 

detailed classifications of individual factors, while the inclusion of emotional support did not have a 

statistically significant effect. Based on these findings, an improved model was designed and applied to 

twelve students in the ninth grade. Analysis of the interactions revealed that certain areas, including 

community-related factors, were sometimes omitted from the diagnosis. In addition, the diagnostic 

process was prematurely terminated when students deviated from the topic or refused to continue the 

conversation. Drawing on these results, the study proposes design recommendations for conversational 

agents aimed at diagnosing science learning difficulties. 

▸Key words: Large language model, Generative AI, Conversational agent, Prompt engineering, 

Science education, Learner diagnosis

[요   약]

본 연구는 대형 언어 모델 기반 대화형 에이전트를 활용해 과학 학습의 어려움을 진단하는 방

안을 탐색했다. 과학 학습의 어려움 분류 방식과 정서적 지지 여부를 달리한 4개 프로토타입 모

델을 개발하고, ChatGPT 4o에 학생 역할을 부여해 시뮬레이션 실험을 수행했다. 실험 결과, 환경

적 요인을 세분화한 모델이 개인 요인을 세분화한 모델보다 더 높은 진단 정확도를 보였으며, 정

서적 지지의 포함 여부는 유의미한 영향을 미치지 않았다. 이를 바탕으로 설계한 개선 모델을 중

학교 3학년 학생 12명에게 적용하고 대화 내용을 분석한 결과, 지역사회 요인을 포함한 일부 영

역의 진단이 누락됨을 확인했다. 또한 학생이 주제를 이탈하거나 대화를 회피할 경우 진단을 조

기에 종료하는 문제가 나타났다. 본 연구의 결과로부터 과학 학습의 어려움을 진단하기 위한 대

화형 에이전트의 설계 방향을 제안했다.

▸주제어: 대형 언어 모델, 생성형 AI, 대화형 에이전트, 프롬프트 엔지니어링, 과학교육, 학습자 진단
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I. Introduction

우리나라 교육 환경은 입시 중심의 구조와 다인수 학급 

운영이라는 특성을 보이며, 이러한 맥락은 개별 학습자의 

수준과 필요를 충분히 반영하지 못하는 한계를 가진다

[1-2]. 학생 개개인이 학습 과정에서 겪는 어려움을 교사

가 세부적으로 파악하고 지원하는 것이 불가능에 가깝기 

때문이다. 특히 많은 인원이 함께 수업을 듣는 환경에서는 

개별 피드백 및 평가의 어려움, 교사의 지도 효과 감소, 학

생 참여 부족 등의 문제가 발생할 수 있다[3]. 이는 교육 

불평등을 심화하고 소외된 학생 집단의 성취도에 부정적 

영향을 미친다[4].

이러한 문제는 과학교육에서 더욱 두드러지게 나타날 

수 있다. 과학은 위계성이 강한 교과로, 하위 개념의 이해 

여부가 상위 개념의 이해에 영향을 미치기 때문이다[5]. 예

를 들어 물리학은 단순 암기보다 개념 이해와 문제 해결 

전략이 필요하므로, 학습 결손이 누적되기 쉬운 구조를 가

진다[6-7]. 위계적 구조가 뚜렷한 과목에서는 학습에서 경

험하는 어려움이 지속될 가능성이 크기 때문에 더 세밀한 

관찰과 진단이 요구된다[8]. 선행 연구에 따르면 과학 성취 

기준 도달 실패는 위계적인 개념 구조와 더불어 가정, 학

교, 지역사회 등의 다양한 요인이 복합적으로 작용한 결과

이다[9-10]. 따라서 학생이 과학 학습에서 겪는 어려움을 

다각도에서 진단하고 이해하는 노력이 필요하다.

이 같은 배경에서 과학 학습의 어려움을 파악하고 분류

하기 위한 연구가 수행되었다. Amaliyah et al.[11]은 7학

년 학생 대상으로 과학 학습에서 겪는 어려움을 설문과 인

터뷰, 문서 자료로 분석하고, 이를 내부 요인과 외부 요인

으로 분류했다. 내부 요인은 학생 개인의 심리적·생리적 

특성과 관련되며, 흥미와 재능의 불일치, 낮은 학습 동기, 

감정 조절의 어려움, 건강 문제 등이 포함되었다. 외부 요

인은 학생을 둘러싼 환경과 관련되며, 가정의 관심 부족이

나 경제적 제약, 수업 자료와 교수법의 한계, 열악한 교실 

환경, 소셜미디어의 과다 사용 등이 학습에 부정적 영향을 

미쳤다. Novianti et al.[12]도 이와 유사하게 학생의 건강 

상태, 학습 동기 등의 내부 요인과, 가정 및 지역사회, 수

업 방식 등 외부 요인이 복합적으로 작용해 과학 학습에 

어려움을 초래함을 확인했다.

일부 연구에서는 과학 학습에서 겪는 내적·외적 어려움

을 진단하기 위한 검사 도구를 개발하기도 했다[9, 13]. 이

러한 도구들은 표준화된 문항을 통해 일정한 신뢰도와 타

당도를 확보하려는 목적에서 유용하게 활용되고 있으나, 

학습자의 정서적 상태나 학습 과정에서의 인지 전략 등 깊

이 있는 정보를 파악하는 데는 한계가 있다. 이를 보완하

기 위해 면담 방식의 진단이 병행되기도 하지만[14], 면담

은 시간과 인력 측면에서 부담이 커 실제 교육 현장에서의 

활용은 제한적이다. 최근 주목받고 있는 기술적 가능성 중 

하나는 대형 언어 모델(Large Language Model, 이하 

LLM)을 활용한 진단 방식이다. LLM은 자연어 처리 기반

의 대화 기능으로 학습자의 반응을 유도하고, 이를 분석함

으로써 정교하고 유연한 진단을 수행할 수 있는 잠재력을 

가진다[15]. 

본 연구에서는 이러한 기술적 가능성을 바탕으로, 과학 

학습에서 겪는 어려움을 진단하는 도구로써 LLM의 활용 

가능성을 확인하고자 하였다. 이를 위해 먼저 사용자와의 

대화를 통해 과학 학습의 어려움을 진단하는 4개의 LLM 

기반 대화형 에이전트를 개발했다. 각 에이전트의 초기 프

롬프트는 진단 및 상호작용 방식이 서로 다르도록 작성되

었다. 4개의 에이전트를 학생 역할이 부여된 ChatGPT 4o 

세션과 대화하게 하여 진단 정확도가 높은 방식을 확인했

다. 이 결과를 바탕으로 실제 학생에게 투입할 대화형 에

이전트를 설계하고, 중학생 12명에게 적용해 대화 내용을 

수집·분석했다. 본 연구의 연구 문제는 다음과 같다.

1. 초기 프롬프트 설계 방식은 LLM의 과학 학습 어려움 

진단 정확도에 어떤 영향을 미치는가?

2. 실제 학생과 LLM의 상호작용에서 관찰되는 과학 학

습 어려움 진단의 개선점은 무엇인가?

II. Preliminaries

1. Factors in science learning difficulties

학습자는 인지적·정의적 요인 등의 내적 요인, 가정·학

교·지역사회 요인 등의 외적 요인으로 인해 과학 학습에 

어려움을 겪는다[11-12]. 선행 연구에서는 과학 학습에서 

어려움을 겪는 원인을 몇 가지로 범주화해 제시했다. 예를 

들어 이상일[9], 이민애와 박윤배[16], 김상윤 등[17]은 과

학 학습에서 겪는 문제를 인지적 요인, 정의적 요인, 환경

적 요인으로 구분했다. 인지적 요인은 학습자가 과학 개념

을 이해하고 문제를 해결하는 데 필요한 인지적 능력의 결

핍에서 비롯된다. 선행 학습의 누적 결손, 과학 개념에 대

한 오개념, 언어적 표현 능력 부족, 수리력과 사고력 저하 

등으로 나타나며, 과학 용어의 의미를 정확히 이해하지 못

하거나, 실험 결과를 논리적으로 해석하지 못하는 경향이 

있었다. 정의적 요인은 학습에 대한 태도, 정서, 동기와 관

련된 요인으로, 학습자가 학업에 대해 느끼는 정서적 반응
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과 자기 인식에서 비롯된다. 학습에 대한 흥미 부족, 낮은 

자아개념, 성취동기의 결여, 주의 집중력의 부족, 불안과 

열등감 등의 형태로 나타나며, 학습 실패의 경험이 반복됨

에 따라 자포자기적 태도를 보이기도 한다. 환경적 요인은 

학습자가 처한 외적 환경이 학업 성취에 영향을 미치는 경

우다. 가정환경, 교사와의 관계, 또래와의 상호작용, 학습 

환경의 질 등이 포함된다. 다문화가정 학생의 언어적 소통 

문제, 부모의 무관심 혹은 지나친 기대, 불안정한 가정 구

조, 또래 관계에서의 갈등, 교사와의 부정적 상호작용 등

이 환경적 요인으로 확인되었다.

일부 연구는 인지적 요인에 초점을 두고 과학 학습의 어

려움을 분석했다. 임준홍과 이봉우[18-19]는 물리의 역학 

학습에서 겪는 어려움을 개념 지식과 과정 지식의 측면으

로 분류했다. 개념 지식과 관련해서는 선수 지식의 부족, 

개념에 대한 불완전한 이해, 공식의 의미를 모르는 상태에

서 기계적으로 적용하려는 경향 등이 주요 원인으로 확인

되었다. 과정 지식 측면에서는 상호작용 법칙의 적용, 변

수 간 관계 분석, 조건 해석, 시각적 정보(그래프, 그림)의 

이해와 변환 능력 등의 부족이 주요 문제로 나타났다. 이

경희 등[13]은 과학 저성취의 원인을 인지적 요인과 정의

적 요인 중심으로 분석하여 과학 탐구 능력 부족, 학습전

략 부족, 학습 동기 부족의 세 가지 요인으로 구분했다.

한편, 해외 연구는 환경적 요인을 더 세분화하는 경향이 

있었다. Banerjee[10]는 사회적 약자가 과학 및 수학 학습

에서 겪는 문제를 개인, 가정, 학교, 지역사회 수준으로 분

류했다. 개인 요인의 경우 빈곤층 가정에서 자란 아동은 

부정적 정서, 낮은 자존감, 낮은 학습 동기를 보이는 경향

이 있으며, 이는 과학 학습 과정에서 지속적인 어려움으로 

이어졌다. 가정 요인으로는 부모의 낮은 학력, 교육 참여 

부족, 권위 있는 양육 태도의 부재, 십대 부모, 부모 수감 

경험 등이 학생의 학습에 부정적인 영향을 미쳤다. 학교와 

교사 요인에 있어선 교사의 낮은 기대, 부정적 피드백, 차

별적 대우, 학교 내 부정적 분위기 등이 과학 학습에 문제

를 유발했다. 지역사회 수준에서는 저소득 지역의 열악한 

교육 환경, 학습 롤모델의 부재, 높은 범죄율 및 고위험 행

동 노출 등이 학생들에게 안정적인 학습 기회를 제공하지 

못하여 학습의 어려움을 초래했다. Chere & Hlalele[20]

도 이와 유사하게 개인, 가족, 학교라는 세 가지 요인에 초

점을 두고 학습 문제를 설명했다.

선행 연구들은 인지적, 정의적, 환경적 요인들의 복합적

인 상호작용으로 과학 학습의 어려움이 발생한다는 점에 

주목하며, 개인, 가정, 학교의 측면을 포괄적으로 다루었다. 

그러나 세부적인 요인이나 강조점에는 차이가 있었다. 국

내 연구들은 주로 학생 개개인의 학습 행동에 초점을 두었

으나, 해외 연구들은 사회·경제적 환경과 같은 거시적 요인

까지 폭넓게 고려했다. 이는 국내외의 교육 환경과 사회적 

맥락 차이에서 비롯된 것으로 보인다. 한국은 상대적으로 

균질한 교육 환경을 전제로 개인 및 학교 요인에 집중한 반

면, 해외는 지역 간 교육 여건의 차이나 계층적 격차 등이 

비교적 커 구조적 요인까지 함께 고려했을 수 있다.

2. LLM-based advisor for learner diagnosis 

and counseling

2022년 11월 OpenAI가 ChatGPT를 발표한 이후, LLM 

기반의 대화형 에이전트를 활용하여 학습자의 개별적 특

성과 학습 관련 요구를 진단하려는 시도가 꾸준히 이루어

지고 있다. Lekan & Pardos[21]는 GPT-4를 전공 상담에 

적용해 학생의 관심사, 성향, 진로 목표 등을 바탕으로 개

인화된 전공 추천을 생성하고, 이를 인간 상담자와 비교·

평가하는 방식을 통해 학습자 진단의 실효성을 탐색했다. 

연구 결과 GPT-4는 학생이 제공한 정보를 충분히 반영하

여 논리적이고 설득력 있는 피드백을 생성함을 확인했다. 

그러나 일부 상담자들은 GPT-4의 진단이 맥락적 정교함

이나 상호작용 면에서 한계를 가지며, 일방적 제안 중심이

라는 점을 지적했다. 이러한 결과는 LLM 기반 진단 도구

가 학습자의 개별 상황과 정서적 반응을 충분히 고려하지 

못했음을 시사한다.

Huang et al.[22]은 LLM을 포함한 챗봇 상담자가 학습

자의 동기를 어떻게 촉진하는지에 대해 43편의 선행 연구

를 검토했다. 연구 결과는 챗봇 활용이 개별화된 피드백을 

제공하고, 학습자의 자율성과 참여를 유도함으로써 몰입을 

높이며, 최근의 LLM 기반 챗봇은 자연스러운 언어 이해와 

감정적 반응까지 가능하다는 장점을 보여주었다. 그러나 

챗봇이 맥락에 대한 정교한 이해가 부족하다는 점, 인간 

상담자에 비해 정서적 반응의 깊이가 떨어진다는 점, 과도

한 자율성 부여가 오히려 학습자의 방향 상실로 이어질 수 

있다는 점 등의 한계도 지적되었다.

이와 유사하게 Park et al.[23]은 LLM 기반의 청소년의 

정신 건강 상담 대화형 에이전트가 정서적 공감과 맞춤형 

피드백 제공이 가능함을 확인했으나, 맥락에 대한 이해 부

족, 정서적 깊이의 한계, 안전성 검증 미비 등의 문제를 안

고 있어 교육적 활용에는 신중한 접근이 필요하다고 주장

했다. Ramandanis & Xinogalos[24] 또한 학습자 진단 

및 지원을 위한 챗봇이 맞춤형 피드백 제공, 학습 동기 촉

진, 반복적 질의응답을 통한 심화된 자기 인식 유도 등의 

장점이 있으나, 학습자의 정서 상태나 맥락적 상황을 충분
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히 고려하지 못하는 한계, 정보 정확성의 불확실성, 인간 

상담자에 비해 낮은 상호작용의 깊이 등의 문제점도 있음

을 확인했다.

Meyer & Elsweiler[25]는 LLM 기반 상담 시스템의 실

제 효과와 한계를 알아보고자 동기 강화 상담

(Motivational Interviewing) 기반의 프롬프트를 적용한 

GPT-4 대화형 에이전트 MIcha를 개발하고, 사용자의 학

습적 자기성찰을 유도하는 대조실험을 수행했다. 연구 결

과 LLM은 자유로운 언어 표현과 텍스트 이해 능력을 활용

해 사용자가 자신의 학습 동기나 어려움을 구체적 언어로 

풀어내도록 유도할 수 있었다. 그러나 동시에 LLM이 상담 

맥락에서 감정 표현이나 조언, 사실 제공과 같은 발화를 

생성할 경우 사용자에게 혼란을 주거나 잘못된 인식을 심

어줄 수 있음을 지적했다.

이상의 선행 연구들은 LLM 기반 학습 상담 및 진단 시

스템이 개별화된 피드백 제공, 학습 동기 촉진, 자기성찰 

유도 등에서 가능성을 보여준다고 평가한다. 그러나 동시

에 정서적 반응의 깊이 부족, 맥락에 대한 피상적 이해, 상

호작용의 일방향성 등의 한계가 언급되었다. 특히 대부분 

연구에서 LLM 기반 대화형 에이전트가 정서적 공감과 감

정적 대화 자체는 수행함에도 그 깊이가 제한적이라고 지

적한 점은 주목할 필요가 있다. LLM은 사용자의 감정을 

인식하고 공감하는 언어적 반응을 생성할 수 있지만, 이는 

실제 감정 경험 없이 패턴 기반으로 구성된 인지적 공감 

수준에 국한된다[26]. 따라서 LLM 기반의 학습자 진단 대

화형 에이전트 개발에서는 공감의 한계를 보완하는 방안

에 대한 고려가 필요하다.

III. The Proposed Scheme

본 연구의 목적은 과학 학습의 어려움을 진단하는 LLM 

기반 대화형 에이전트를 개발하고 평가하는 것이다. 이를 

위해 프로토타입 모델 개발 및 시뮬레이션 실험, 개선 모

델 개발 및 학생 대상 투입, 학생과 개선 모델의 대화 분석 

과정으로 연구를 진행했다.

1. Design of the prototype models and 

simulation-based experiments

실제 학생 대상 연구에 앞서 대화형 에이전트의 설계 방

향을 도출하고자 시뮬레이션 실험을 수행했다. 구체적으로

는 선행 문헌을 바탕으로 서로 다른 초기 프롬프트가 입력

된 4개의 프로토타입 모델을 개발하고, 학생 역할이 부여

된 ChatGPT 4o 세션과의 대화를 통해 각 모델의 진단 정

확도를 비교했다.

4개의 프로토타입 모델은 두 가지 측면에서 차이가 있었

다. 첫 번째 측면은 과학 학습에서 겪는 어려움을 분류하는 

방식이다. 국내 문헌에서는 주로 인지적, 정의적, 환경적 

요인으로 분류했고[9, 16-17], 해외 연구는 개인, 가족, 학

교 등의 요인으로 분류했다[10, 20]. 국내에서는 해외의 개

인 요인을 세분화하고, 해외에서는 국내의 환경적 요인을 

세분화했다고 볼 수 있다. 이러한 분류 방식에 따라 진단 

정확도 차이가 발생하는지 확인하기 위해, 과학 학습에서 

겪는 어려움을 인지적, 정의적, 환경적 요인으로 분류해 초

기 프롬프트를 작성한 모델과, 개인, 가족, 학교 요인으로 

분류해 초기 프롬프트를 작성한 모델을 비교했다.

초기 프롬프트 작성의 또 다른 측면은 정서적 지지 여부

였다. LLM이 생성하는 정서적 반응은 피상적 수준에 머물

고 있음이 여러 선행 연구에서 지적되었다[21-26]. 초기 

프롬프트에 명시적으로 정서적 지지를 요구하는 내용을 

포함할 때 사용자와의 상호작용 및 진단 정확도에 변화가 

있는지 확인했다.

이상의 두 가지 측면을 기준으로 시뮬레이션 실험을 위

한 4개의 프로토타입 모델 M1-M4를 개발했다(Table 1 

참조). M1과 M2 모델은 과학 학습의 어려움을 인지적, 정

의적, 환경적 요인으로 나누어 진단하고, M3와 M4 모델은 

개인, 가족, 학교 요인으로 나누어 진단했다. M1, M3 모

델은 정서적 공감과 지지를 포함해 응답하라는 지시가 초

기 프롬프트에 명시적으로 포함되었고, M2, M4 모델의 초

기 프롬프트에는 이러한 내용이 없었다.

Models
Factors of Learning 

Difficulties

Emotional 

Support

M1 � Cognitive

� Affective

� Environmental

Yes

M2 No

M3 � Individual

� Family

� School

Yes

M4 No

Table 1. Initial Prompts for the Four Prototype Models

프로토타입 모델은 gpt-4.1을 기반으로 Streamlit 환경

에서 작동하는 웹 애플리케이션 형태로 개발됐다. gpt 계

열 LLM은 Gemini, Llama, Mixtral 등 다른 모델들에 비

해 텍스트에 표현된 감정의 방향성과 강도 분석 능력이 우

수했기에 본 연구의 맥락에 적합하다고 판단했다[27]. 웹 

애플리케이션은 총 3개의 페이지로 구성되었다. 첫 페이지

에서 학번, 이름 등 사용자의 기초 정보를 입력한 뒤 [다
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음] 버튼을 누르면 Fig. 1과 같이 에이전트와 대화하며 과

학 학습의 어려움을 진단하는 두 번째 페이지가 제시되었

다. 사용자 편의를 위해 최근 대화는 상단에 배치했다.

Fig. 1. Web Interface Featuring the Conversational Agent

두 번째 페이지에서 에이전트는 사용자가 과학 학습에 

어떤 어려움을 겪는지 대화하며 그 원인을 진단하고, 진단

을 마치면 [다음] 버튼을 누르라고 안내했다. 사용자가 [다

음] 버튼을 누르면 대화 내용을 바탕으로 세 번째 페이지

에 진단 결과를 출력했다. [다음] 버튼을 누를 때 모든 대

화 기록이 MySQL 데이터베이스에 저장되었으며, 저장된 

대화는 연구자가 별도의 웹에서 확인할 수 있도록 구현했

다. 이 외에도 초기 프롬프트에는 대화를 시작할 때 과학

에 관한 전반적인 인식을 파악할 것, 과학 학습에서 겪는 

어려움을 단계적으로 심화하여 질문할 것, 한 번에 하나의 

사항만 질문할 것 등의 내용이 포함되었다.

M1-M4 모델의 진단 정확도를 비교하기 위해 학생 역

할을 부여한 ChatGPT 4o 세션과 대화하는 시뮬레이션 실

험을 수행했다. LLM에 사용자 역할을 부여해 시뮬레이션

하는 방법은 대량의 데이터나 복잡한 규칙 설계 없이도 다

양한 상황에 대응하는 일반화된 대화 시스템을 효과적으

로 평가할 수 있어 새로운 대화 시스템 평가 방법으로 주

목받고 있다[28]. ChatGPT 4o 세션에는 과학 학습의 어

려움을 유발하는 5개의 요인을 가진 학생 역할이 부여되

어, M1-M4의 프로토타입 모델과 각각 대화했다. 설정된 

과학 학습의 어려움 요인은 개인, 가족, 학교 또는 인지적, 

정의적, 환경적 요인 등 다양한 유형을 포함했다. 여러 측

면에서의 비교를 위해, 서로 다른 과학 학습의 어려움 요

인을 가진 다섯 종류의 학생 역할 세션을 구성했다. 또한 

ChatGPT 4o는 대화를 지나치게 길게 생성하는 경향이 있

어, 실제 학생처럼 대화하도록 유도하기 위해 모든 대화를 

한 줄 이내로 생성하라는 지시를 포함했다. Table 2는 

ChatGPT 4o에 부여한 학생 역할 세션 S1-S5를 요약한 

표이다.

M1-M4의 프로토타입 모델은 학생 역할 세션 S1-S5의 

과학 학습 어려움을 모두 진단하기까지 대화를 수행했다. 

결과의 신뢰도 향상을 위해, 모든 프로토타입 모델은 모든 

학생 역할 세션에 대해 각각 2번씩 진단했다. 즉 하나의 

프로토타입 모델은 학생 역할 세션 S1-S5를 2번씩 총 10

회 진단했으며, 하나의 학생 역할 세션은 과학 학습의 어

려움 요인을 5개씩 가지고 있으므로, 하나의 프로토타입 

모델이 진단해야 하는 요인은 50개였다.

진단 정확도 산출을 위해, 각 프로토타입 모델의 진단 결

과가 사전에 설정된 과학 학습의 어려움 요인 중 몇 개를 

포함하는지 확인했다. 예를 들어 S1 세션에는 “교사가 빠

른 속도로 수업을 진행하고, 질문하기 어려운 분위기임.”이

라는 과학 학습의 어려움 요인이 있었는데, M1 모델의 진

단 결과에는 “학교는 설명이 빠르고 질문하기 어려운 분위

기”라는 내용이 포함되어 있었다. 이와 같이 의미상으로 사

전 설정된 어려움 요인과 일치하는 진단 결과가 출력된 경

우, 해당 요인을 정확히 진단한 것으로 간주했다.

Session Role Type Science Learning Difficulties

S1 Underserved Region

Lacks Conceptual Foundation; Holds Fixed Mindset about Science; Discouraged 

from Asking Questions; Receives Little Parental Support; Lacks Access to 

Resources

S2 School Maladjustment
Unstable Home Life; Social Alienation at School; Disengaged Behavior in Class; 

Missing Basic Knowledge; Minimal Parental Involvement

S3 Academic Stress
Poor Language Comprehension; Fear of Failure; Low Engagement due to 

Rote-focused Lessons; Excessive Parental Pressure; Reduced Focus from Stress

S4 Arts-oriented Learner
Stronger Interest in the Arts; Difficulty with Abstract Concepts; Arts-focused 

Family Support; Perceived Teacher Neglect; Low Confidence in Science

S5 Poor Learning Strategies
Low Motivation from Poor Performance; Lacks Summarizing Skills; Passive 

Learning Attitude; Relies on Memorization; No Academic Support at Home

Table 2. Five Simulated Student Roles Assigned to ChatGPT 4o
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진단 정확도는 각 프로토타입 모델이 진단해야 할 50개

의 요인 중 정확히 진단한 요인의 비율로 계산되었다. 또

한 사전 설정된 요인들을 인지적·정의적·환경적 요인과 개

인·가족·학교 요인으로 분류해 별도로 진단 정확도를 산출

했다.

Table 3는 M1-M4의 진단 정확도를 비교한 표이다. 진

단 정확도 차이가 통계적으로 유의한지 확인하기 위해 

ANOVA 분석을 수행했다. 전체 진단 정확도는 M3가 .62

로 가장 높았고, .60의 M4 모델이 뒤를 이었다. M1, M2 

모델의 진단 정확도는 각각 .48과 .40으로 비교적 낮았다. 

그러나 그 차이는 통계적으로 유의하지 않았다.

세부 요인별 진단 정확도를 살펴보면, 환경적 요인과 학

교 요인에 대한 진단 정확도 차이가 통계적으로 유의했다

(p < .05). 두 요인 모두 M3와 M4 모델의 정확도가 높았

다. M1과 M2 모델은 과학 학습에서 겪는 개인적인 어려

움을 인지적, 정의적 요인으로 세분화해 진단한 모델이었

고, M3와 M4 모델은 환경적인 어려움을 가족, 학교 요인

으로 세분화해 진단한 모델이었다. M1과 M2 모델은 개인 

요인들에 대해 전반적으로 진단 정확도가 높긴 했으나 통

계적으로 유의한 수준은 아니었다. 반면 M3와 M4 모델은 

환경적 요인들에 대해 통계적으로 유의하게 높은 진단 정

확도를 보였다. 개인 요인의 세부 요인이라고 할 수 있는 

인지적, 정의적 요인은 서로 밀접한 관련이 있어 모델별로 

큰 차이를 만들지는 않았으나, 환경적 요인은 가족, 학교, 

지역사회 등 다양하므로[10], 환경적 요인에 대한 차이가 

더 컸을 것으로 해석된다.

정서적 공감과 지지를 포함한 응답을 생성했던 M1, M3 

모델의 전체 진단 정확도는(각각 .48과 .62) 간결한 응답

을 생성한 M2, M4 모델보다(각각 .40, .60) 약간 높았다. 

그러나 과학 학습의 어려움 분류 방식에 따른 차이만큼 크

지는 않았으며, 일부 요인에 대해서는 간결한 응답을 생성

한 모델의 진단 정확도가 더 높은 사례도 있었다. 예컨대 

가족 요인에 대한 진단 정확도는 M3 모델이 .57, M4 모델

이 .79로 산출되어 정서적 지지를 포함하지 않은 M4 모델

에서 더 높았다.

실제 대화 내용을 살펴보면 정서적 지지 없이 간결한 답

변만 제공하도록 설계된 M2와 M4 모델에서도 정서적 공

감과 지지를 제공하는 대화가 다수 발견되었다. S2 세션이 

“기초부터 잘 몰라서 선생님 말이 무슨 소리인지 잘 모르

겠어요.”라고 말했을 때, M4 모델은 “기초 개념을 잘 모른

다는 게 불안할 수도 있겠다. 그래서 선생님 설명도 잘 이

해가 안 되고, 자연스럽게 흥미나 집중이 떨어지는 것 같

구나. 혹시 과학 공부를 할 때 집중이 잘 안 되거나, 학습 

의욕이 잘 생기지 않는 편이야?”라고 응답하며 공감과 원

인 탐색을 동시에 수행했다.

정서적 지지를 포함하도록 명시한 M1과 M3 모델은 

M2, M4 모델보다 풍부한 양의 공감과 지지를 응답에 포

함했다. 그러나 응답의 내용이 형식적이고 반복적인 경향

을 보여 심화된 대화를 유도하는 데 한계가 있었다. 예를 

들어 M3 모델은 S2 세션과의 대화에서 연속된 3개 응답

의 첫 문장을 “네가 이렇게 솔직하게 말해줘서 정말 고마

워.”, “네가 물질의 성질과 관련된 용어나 개념이 헷갈린

다고 말해줘서 고마워.”, “네가 밀도에서 특히 어렵다고 

느낀다는 점을 말해줘서 고마워.”라는 유사한 문장 구조로 

생성했다.

다수의 선행 연구에서 언급한 것처럼 LLM은 자체적으

로 공감과 정서적 지지를 수행할 수는 있으나, 그 깊이에 

한계가 있다[22-23]. 초기 프롬프트에 정서적 지지를 포함

하도록 명시하는 경우 더 깊이 있는 정서적 반응을 유도하

는지 확인했으나, 실제 상호작용 내용 및 진단 정확도에 

있어선 유의미한 차이가 발견되지 않았다.

2. Design and application of the improved model

시뮬레이션 실험 결과를 바탕으로, 프로토타입 모델의 

초기 프롬프트에서 세 가지 사항을 수정해 개선 모델의 초

기 프롬프트를 작성했다. 수정 내용은 다음과 같다. 첫째, 

환경적 요인을 가족, 학교, 지역사회 요인으로 구분하고 

그 예시를 포함해 상세하게 작성했다. 이는 환경적 요인을 

Classification of Science Learning Difficulties
Prototype Models ANOVA

M1 M2 M3 M4 F-value p-value

Total .48 .40 .62 .60 2.19 .09

Classification 

Perspective (1)

Cognitive .75 .75 .67 .50 .72 .54

Affective .50 .36 .43 .43 .18 .91

Environmental .33 .25 .71 .75 7.47* .00

Classification 

Perspective (2)

Individual .62 .54 .54 .46 .40 .75

Family .43 .36 .57 .79 2.09 .11

School .20 .10 .90 .70 9.76* .00

* p < .05

Table 3. ANOVA of Diagnostic Accuracy for Science Learning Difficulties in Four Prototype Models
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세부적으로 분류했을 때 진단 정확도가 높았던 시뮬레이

션 실험 결과를 반영한 것이다. 둘째, 진단 내용을 특정 단

원(중학교 3학년 운동과 에너지)으로 한정하고, 해당 단원

의 인지적·정의적 어려움을 세부적으로 작성했다. 시뮬레

이션 실험에서 개인 요인을 단순히 인지적, 정의적 요인으

로만 분류하는 것은 진단 정확도에 유의한 영향을 미치지 

못했다. 그러나 진단 대상을 과학의 특정 단원으로 한정해 

개인 요인을 더 구체화한다면, 환경적 요인과 마찬가지로 

진단 정확도가 향상할 것으로 판단했다. 선행 연구[13, 

18-19]를 분석해 물리학의 역학 단원에서 학생들이 겪는 

인지적·정의적 어려움 세분화하고, 이를 초기 프롬프트에 

포함했다. 셋째, 정서적 지지 여부에 따른 큰 차이는 없었

던 점을 고려해, 대화 전반에 따뜻하고 공감 어린 말투를 

유지하는 수준으로 조정했다. 지나치게 형식적이고 반복적

인 표현을 방지하고자 정서적 반응에 대한 세부 지시는 배

제했다. 프로토타입 모델의 프롬프트에 포함되었던 내용인 

“진단을 마치면 [다음] 버튼을 누르도록 안내할 것”, “대화 

초기에 과학에 관한 인식을 파악하고 단계적으로 학습의 

어려움을 심화해 질문할 것”, “한 번에 하나의 내용만 질

문할 것” 등은 그대로 유지했다.

개선 모델은 2025년 5월 26-28일의 기간에 수도권 소재 

중학교 3학년 학생 12명을 대상으로 투입되었다. 학생들은 

15-20분 정도의 시간 동안 학교에서 제공하는 태블릿 PC를 

사용해 운동과 에너지 단원에서 경험한 어려움에 관해 개선 

모델과 대화했다. 진단을 마치고 개선 모델의 안내에 따라 

[다음] 버튼을 클릭하면 해당 학생에 대한 과학 학습의 어려

움 요인이 출력되었다. 진단 시기는 운동과 에너지 단원의 

수업이 끝나고 새로운 단원이 시작된 직후였다.

학생과 개선 모델의 상호작용을 분석하기 위해, 개선 모

델이 학생에게 제시한 질문과 이에 대한 학생의 응답을 짝

지어 ‘대화’로 정의했다. 대화의 개수는 총 222개로, 학생 

1인당 평균 18.5개의 대화가 이루어졌다. 이후 개선 모델

의 초기 프롬프트에 기반한 대화 분석틀을 작성했다

(Table 4 참조). 분석틀은 크게 개인 요인, 환경적 요인, 

기타의 세 범주로 구성되었다. 개인 요인은 인지적 요인과 

정의적 요인의 하위 범주를 포함했고, 환경적 요인은 가족 

요인, 학교 요인, 지역사회 요인으로 구성됐다. 하나의 대

화가 여러 개의 요인을 포함한다면(예: 집이나 학교에서 

과학을 공부할 때 방해가 되는 환경이 있나요?) 그 대화는 

복수의 요인들에 해당하는 것으로 판단했다.

과학 학습의 어려움을 직접적으로 진단하지 않는 대화

는 기타로 분류했다. 이 범주에는 운영적 대화와 무관한 

대화가 포함됐다. 예를 들어 개선 모델이 “[다음] 버튼을 

눌러주세요.”와 같이 상호작용의 진행을 위한 대화를 제시

한 경우 운영적 대화로 분류했다. 때로 학생이 과학 학습

의 어려움 진단과 직접적으로 연관되지 않은 응답(예: 고

마워, 그만 말해 등)을 제시한 사례가 발견되었는데, 이는 

무관한 대화로 분류했다.

Fig. 2는 분석틀의 범주별 대화 개수를 나타낸 그래프이

다. 빨간색 막대그래프는 개인 요인, 초록색 막대그래프는 

환경적 요인이며, 파란색 막대그래프는 기타 대화다. 인지

적 요인과 관련된 대화가 114개로 가장 많았으며, 정의적 

요인 관련 대화는 38개로 그 뒤를 이었다. 환경적 요인에 

해당하는 대화는 전반적으로 적었다. 가족 요인, 학교 요인 

관련 대화는 각각 20개와 22개였고, 특히 지역사회 요인과 

관련된 대화는 7개만 관찰되어 학생 수(12명)보다도 적었

다. 이는 개선 모델이 지역사회 요인에 대해 전혀 언급하지 

않은 학생이 존재한다는 의미다. LLM은 프롬프트의 토큰 

수가 많아질수록 중요 정보에 대한 집중도가 희석되어 성

능이 하락한다[29]. 개선 모델의 초기 프롬프트에는 인지적 

요인과 정의적 요인, 가족, 학교, 지역사회 요인을 모두 확

인하라는 내용이 포함되었으나, 초기 프롬프트가 길어지면

서 일부 지시를 실행하지 못했을 가능성이 있다.

Category Subcategory Description

Individual Factors
Cognitive Difficulties in understanding concepts, formulas, symbols, or problem-solving

Affective Low motivation, anxiety, low self-esteem related to science learning

Environmental 

Factors

Family Lack of parental support, emotional neglect, or family conflicts

School Mismatch with teaching style, peer/teacher conflicts, or negative school climate

Community Poor learning environment due to socioeconomic conditions or local risks

Others
Operational Turn System-guided turns for proceeding with the interaction

Unrelated Turn Student responses irrelevant to learning difficulties

Table 4. Conversation Coding scheme
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Fig. 2. Total Conversation Counts by the 

Coding Scheme

Table 5는 12명 학생별 각 범주의 대화 개수를 나타낸 

표이다. 표를 보면 개선 모델이 지역사회 요인뿐 아니라 

다른 요인에 대해서도 진단을 수행하지 않은 사례가 다수 

있었음을 알 수 있다. 인지적 요인은 모든 학생에게 진단

을 수행했으나, 그 외의 요인에서는 진단을 수행하지 않은 

사례가 존재했다. 인지적 요인, 정의적 요인, 가족 요인, 

학교 요인, 지역사회 요인 순으로 진단이 진행되는 모델의 

특성상, 나중에 진단하는 요인에서는 긴 초기 프롬프트에 

대화 맥락까지 더해져 처리해야 할 토큰이 늘어나면서 지

시에 따라 진단을 수행하지 못한 것으로 보인다.

개선 모델과 학생 C의 상호작용에서는 진단과 관련된 

대화가 4개밖에 이루어지지 않았다. 실제 대화 내용을 보

면 초기에는 인지적 어려움에 관한 모델의 질문에 성실히 

답했으나, 중간부터 학생 C가 자신의 일상생활과 관련된 

대화를 시작하자 개선 모델은 이 맥락을 수용해 대화를 이

어갔다. 6번의 일상 대화가 진행된 후 학생 C는 대화해줘

서 고맙다고 말했고, 개선 모델은 [다음] 버튼을 누르라고 

안내했다. 이러한 경향은 학생 H와의 대화에서도 발견되

었는데, 인지적 요인과 관련된 13개의 대화를 진행한 후 

학생이 과학 잘하는 방법을 질문하자 개선 모델은 이에 대

한 답변과 함께 [다음] 버튼을 누르라는 안내를 제공했다. 

진단 도중 맥락에서 벗어난 대화를 하게 되면 원래 맥락으

로 돌아오지 못하고 그대로 상호작용이 종료되는 양상을 

보였다. 이는 LLM을 활용한 상담이 과도한 자율성으로 인

해 대화 흐름의 방향성을 상실할 수 있다는 선행 연구의 

결과와 일맥상통한다[22].

학생 E와 F의 대화에서도 환경적 요인에 관한 언급이 

전혀 없었다. 대화 내용을 보면 해당 학생들이 상호작용 

도중 대화를 거부해 이러한 현상이 나타났음을 알 수 있

다. 개선 모델이 정의적 요인에 관한 진단을 진행하고 있

을 때, 학생 E는 “내가 알아서 할게.”라는 응답을 작성했

고, 학생 F는 “이제 그만 말해.”라는 응답을 제시했다. 개

선 모델은 곧바로 진단을 중단하고 [다음] 버튼을 누르라

고 안내했다. 선행 연구[30]는 학습 맥락에서 LLM과의 대

화가 길어지면 학생이 피로감을 느낄 수 있음을 지적한 바 

있다. 진단 과정이 길어지면 학생이 상호작용을 중단하거

나 회피하는 반응을 보일 수 있으며, 이로 인해 일부 요인

에 대한 진단이 누락될 가능성이 있다.

IV. Conclusions

본 연구는 과학 학습의 어려움을 진단하는 LLM 기반 

대화형 에이전트를 설계하고, 시뮬레이션 실험과 실제 중

학생을 대상으로 한 적용을 통해 설계 방향을 도출했다. 

선행 연구에 기반하여 설계된 4개의 프로토타입 모델로 시

뮬레이션 실험을 진행한 결과, 과학 학습의 어려움을 환경

적 측면에서 세분화한 프롬프트가 더 높은 진단 정확도를 

보였으며, 정서적 지지의 포함 여부는 진단 정확도에 큰 

Student 

Label
Cognitive Affective Family School Community Operational Turn Unrelated Turn

A 1 2 9 3 1 1 1

B 8 1 2 2 2 1 0

C 4 0 0 0 0 1 6

D 9 3 0 6 0 1 0

E 8 5 0 0 0 1 1

F 10 1 0 0 0 1 1

G 6 7 2 3 0 2 0

H 13 0 0 0 0 2 0

I 10 10 2 1 0 2 0

J 15 6 2 1 3 1 0

K 17 1 1 3 1 1 0

L 13 2 2 3 0 1 0

Total 114 38 20 22 7 15 9

Table 5. Conversation Counts by the Coding Scheme for Each Student
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영향을 미치지 않았다. 이러한 결과를 바탕으로 개선된 모

델을 설계하고 12명의 학생에게 투입했다. 학생과 개선 모

델의 상호작용을 분석한 결과, 대화가 길어지면 일부 진단

이 누락되는 문제가 나타났으며, 대화 도중 학생이 주제를 

이탈할 경우 모델이 진단 흐름으로 복귀하지 못하는 한계

도 드러났다. 또한 학생이 대화를 그만하라고 요구하면 상

호작용이 조기에 종료되어 진단이 충분히 이루어지지 않

는 사례가 있었다.

본 연구의 결과를 바탕으로, 과학 학습의 어려움을 진단

하기 위한 LLM 기반 대화형 에이전트의 설계 방향을 다음

과 같이 제안한다. 첫째, 학습의 어려움 요인들을 몇 개의 

에이전트가 나누어 진단하는 방식이 필요하다. 이는 진단 

항목이 많아질수록 초기 프롬프트와 대화가 길어져 일부 

요인의 진단이 누락되는 문제를 예방할 방안이 된다. 예를 

들어 하나의 에이전트가 인지적·정의적 요인을 진단하고, 

다른 에이전트가 가족·학교·지역사회 요인을 진단하는 방식

의 분산 설계를 고려할 수 있다. 둘째, 학습의 어려움 진단

이라는 맥락에서 벗어나지 말라는 지시가 초기 프롬프트에 

명시되어야 한다. 이것은 대화 중 학생이 진단 맥락에서 벗

어날 경우에도 진단을 이어가기 위한 조치이다. 셋째, 학생

의 부담을 줄이기 위한 대화 길이 조정이나 선택적 응답 구

조 등의 방안이 탐색 되어야 한다. 진단의 정밀도는 대화의 

양에 비례할 수 있지만, 이로 인해 학생이 피로감을 느끼지 

않도록 적절한 타협점을 찾는 후속 연구가 요구된다.

본 연구는 LLM 기반 대화형 에이전트를 활용하여 과학 

학습의 어려움을 진단하려는 초기 시도로서, 프롬프트 설

계 방식이 진단 정확도에 미치는 영향을 실험적 방법으로 

검증하고, 실제 학생과의 상호작용을 통해 현장 적용 가능

성을 탐색했다는 점에서 의의가 있다. 그러나 적은 수의 

시뮬레이션 세션과 제한된 교육적 맥락에서 수행되었기에 

일반화에 한계가 있으며, 다양한 연령대와 학습 상황을 반

영한 추가 연구가 필요하다. 또한 진단 이후의 구체적인 

개입이나 피드백 전략이 포함되지 않았다는 점에서, 향후 

진단을 넘어 학습 지원으로 확장되는 통합적 모델 개발이 

요구된다. 본 연구가 학습의 어려움 진단 및 지원 체계 개

발의 기초 자료로 활용되어, 학습 문제의 이해와 개선에 

도움이 되기를 소망한다.
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