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요 약  

 
본 논문은 대규모 언어 모델(Large Language Models, LLMs)을 활용한 코드 생성(Code Generation) 과정에서, 테스트 

출력 예측(Test Output Prediction) 성능을 향상시키기 위한 새로운 접근을 제안한다. 기존 연구들은 사람이 설계한 

자연어 또는 의사코드(pseudocode) 형식을 활용하여 모델의 추론 과정을 유도했으나, 이러한 형식은 LLM 의 사전학습 

분포와의 불일치로 인해 추론 성능을 저해할 수 있다. 이에 본 연구에서는 LLM 이 사전학습 중 익숙하게 접했을 

가능성이 높은 표현 구조, 즉 LLM-native pseudocode 를 reasoning trace 로 활용하는 방법을 제안한다. 우리는 zero-

shot 방식으로 LLM 에 자연스러운 pseudocode 형식을 탐색하고, 이를 few-shot 예시로 제시하는 간단한 프롬프트 

구성만으로도 모델의 추론 안정성과 출력 정확도를 높일 수 있음을 실험적으로 확인하였다. LiveCodeBench 벤치마크를 

기반으로 한 실험 결과, 제안된 방법은 기존 방식 대비 일관된 성능 향상을 보였으며, 특히 어려운 샘플에 대해서도 

경쟁력 있는 결과를 달성하였다. 본 연구는 LLM-native 표현 방식이 코드 관련 추론 과제에서 효과적인 중간 표현이 될 

수 있음을 시사하며, 향후 다양한 모델과 태스크로의 확장을 기대할 수 있다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

대규모 언어 모델(Large Language Models, LLMs)을 

활용한 코드 생성(Code Generation) 연구가 활발히 

진행되면서, 생성된 코드의 품질을 평가하거나 보완하기 

위한 다양한 보조 과제들도 주목받고 있다. [4,5] 그 중 

테스트케이스 생성(Testcase Generation)은 모델이 

작성한 코드의 정확성과 일반화 능력을 검증하는 데 

핵심적인 역할을 한다. [6] 

테스트케이스 생성은 일반적으로 두 가지 하위 과제로 

나눌 수 있다: 하나는 test input generation 이며, 다른 

하나는 test output prediction 이다. 본 논문에서는 

후자인 test output prediction 에 집중한다. 이 과제는 

주어진 문제 설명(problem description)과 테스트 

입력(test input)을 바탕으로, 그에 대응되는 

출력(output)을 예측하는 태스크이다. 

최근에는 이와 같은 추론 과정의 품질을 높이기 위해, 

Chain-of-Thought (CoT) [1] 방식을 활용하는 시도가 

이루어지고 있다. CoT 는 모델이 최종 출력을 

도출하기까지의 중간 추론 과정을 명시적으로 

서술함으로써 정답률을 높이는 기법이다. 이 중간 

reasoning chain 은 다양한 형식으로 표현될 수 있는데, 

대표적으로 실제 코드(code) [2] 또는 

의사코드(pseudocode) 형식이 사용된다. [3] 

그러나 의사코드(pseudocode)는 실제 코드와 달리 

명확하게 정해진 문법이나 구조가 없기 때문에, 모델이 

중간에 생성한 의사코드의 표현 방식에 따라 성능이 

민감하게 달라질 수 있다. 기존 연구에서는 사람이 

설계한 형식을 few-shot 예시로 제공하거나, 일관된 

스타일을 유도하기 위해 prompt 를 정교하게 구성하는 

방식으로 이를 통제하려 했다. [3] 

본 논문에서는 이러한 방식과는 다른 접근을 제안한다. 

사람이 임의로 정의한 pseudocode 형식을 모델에게 

강제하는 것보다, 사전학습(pretraining) 중 LLM 이 자주 

접했을 법한 표현 방식, 즉 LLM-native 한 형식의 

pseudocode 를 사용하는 것이 더욱 효과적이라는 

것이다. 우리는 이러한 형식을 few-shot 예시로만 

간단히 제시하더라도, 모델이 reasoning trace 를 더 

자연스럽고 안정적으로 생성할 수 있음을 확인하였다. 

즉, zero-shot 으로 LLM 에 친화적인 pseudocode 

형식을 먼저 탐색한 뒤, 그 형식을 few-shot 예시 

형태로 제시하는 것이, 전통적인 human-designed 

형식에 기반한 prompting 보다 test output prediction 

성능을 더 안정적으로 향상시킨다는 것이 본 연구의 

핵심 주장이다. 

 

Ⅱ. 과제 정의 및 접근 방식 

Ⅱ-1. Test Output Prediction 과제 정의 



 

Test Output Prediction 은 문제 설명(problem 

description)과 특정 입력값(test input)이 주어졌을 때, 

해당 입력에 대한 정답 출력을 직접 예측하는 과제이다. 

이 과제는 실제 코드를 실행하지 않고도, 문제 해결 

논리에 기반하여 정답 출력을 추론하는 것을 목표로 

한다. 즉, 모델은 문제의 조건과 테스트 입력을 해석하고, 

그에 따른 논리적 계산 및 흐름을 모델 내부에서 

전개하여 출력값을 생성해야 한다. 

본 과제는 기존의 코드 생성(Code Generation)이나 

정답 선택(Answer Selection) 과제와는 달리, 출력값의 

정확한 수치를 생성해야 하므로 reasoning 과정이 더 

중요하게 작용한다. 이에 따라, 중간 reasoning trace 를 

유도하는 Chain-of-Thought prompting 이 필수적으로 

활용된다. 

Ⅱ-2. LLM-native Pseudocode 

기존 CoT 연구들은 중간 추론 과정을 자연어로 

기술하거나, 사람이 설계한 pseudocode 형식을 

삽입하는 방식으로 모델의 reasoning 을 유도하였다. 

그러나 이러한 형식은 LLM 의 사전학습 분포와 괴리가 

있는 경우, 오히려 모델의 혼란을 유발할 수 있다. 

본 연구에서는 LLM 이 사전학습 중 익숙하게 접했을 

가능성이 높은 표현 구조, 즉 LLM-native 한 

pseudocode 형식을 사용하였다. 이를 위해 다양한 

pseudocode 스타일을 탐색하고, 모델이 안정적으로 

해석 및 생성할 수 있는 형식을 선택하였다. 이 형식은 

특별한 규칙이나 키워드 없이, 자연스러운 파이썬 유사 

문법과 논리적 구조만을 포함하며, 이를 few-shot 

예시로 제공하였다.우리 접근은 다음의 특징을 가진다: 

• 사람이 직접 설계한 형식이 아닌, 모델의 분포에 

자연스럽게 호환되는 형식을 채택 

• Zero-shot 으로 형식을 탐색한 뒤, 그 형식을 few-

shot prompt 에 삽입하여 모델의 reasoning 을 유도 

• 자연어 또는 실제 코드 대신 pseudocode 를 

사용함으로써 추상화 수준을 조절하고 오류 

가능성을 줄임 

 

Ⅲ. 실험 및 결과 

실험은 LiveCodeBench[7]의 test output prediction 

벤치마크를 기반으로 수행되었으며, cutoff date 는 

2023 년 5 월 1 일로 설정되었다. 생성 모델은 GPT-4-

Turbo-2024-04-09 를 사용하였다. 

표 1 은 self-consistency 없이 수행한 다양한 

방법들의 성능을 비교한 결과이다. Baseline 은 

reasoning trace 없이 직접 출력을 예측하는 방식이며, 

Constrained 는 사람이 설계한 pseudocode 형식을 

사용하였다. LPG 는 본 논문에서 제안한 LLM-native 

pseudocode 방식이다. 우리 방식은 전 구간에서 기존 

방식과 유사하거나 더 나은 성능을 보였으며, 특히 

Hard-Pass@1 에서도 Baseline 을 상회하는 결과를 

나타냈다. 

 

Ⅳ. 결론 

본 논문은 test output prediction 과제에서 reasoning 

trace 로 pseudocode 를 활용할 때, LLM 에 친화적인 

형식(LLM-native)을 사용하는 것이 성능 향상에 

유리하다는 점을 실증적으로 보여주었다. 사람이 설계한 

형식을 따르기보다는, 모델의 사전학습 분포에 기반한 

표현을 사용하는 것이 reasoning 안정성과 결과 정확도 

모두에 긍정적인 영향을 줄 수 있다. 

향후 연구에서는 다양한 모델과 과제에 대해 LLM-

native 형식의 일반성을 검증하고, 해당 형식을 자동으로 

탐색하거나 생성하는 방법론으로 확장할 수 있을 것이다. 
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