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한국정보과학회 회원, 소프트웨어공학 소사이어티 소식지 독자 여러분, 안녕하세요. 

이번호의 게스트 편집을 맡게 된 성신여자대학교 AI융합학부 강종구 교수입니다.

SDV(Software-Defined Vehicle), 로보택시, 물류드론, AAM(Advanced Air 

Mobility) 등과 같이 소프트웨어 중심 미래 모빌리티와 인공지능 기술과의 융합에 

대한 관심이 그 어느 때보다도 높은 시기입니다. 미래의 모빌리티는 소프트웨어 중심 

플랫폼과 발생하는 데이터의 처리와 응용을 수단으로 혁신이 이루어지고 있습니다. 

소프트웨어, 데이터, 인공지능에 대한 공학 – 엔지니어링은 기존 소프트웨어 

엔지니어링을 과학적 원리, 도구, 기술을 통해 복잡한 컴퓨팅 시스템 소프트웨어를 

데이터 수집부터 모델 훈련, 제품이나 고객이 모델을 사용할 수 있도록 하는 전 생명 

주기를 포함하여 설계하고 구축하도록 확장하는 것입니다. 스마트 모빌리티 디바이스의 

지능화와 데이터, 인공지능 모델로 인해 소프트웨어의 규모와 복잡도가 커짐에 따라 

지속가능한 체계를 구축하는 엔지니어링의 중요성 또한 커지고 있습니다.

이러한 시기에 이번 소프트웨어공학 소사이어티 9월 소식지와 한국정보과학회 

뉴스레터 805호 소프트웨어공학 소사이어티 특집호를 함께 연계하여 준비하게 

되었습니다.

이번 호는 새롭고 중요한 계기에 특별히 아래의 소사이어티 내에서 중요한 분들을 

초대해서 구성해 보았습니다.

•�전임 회장단 이시자 솔선수범하시어 “자동 프로그램 정정 기술 동향”에 대한 메인 

기고문을 투고해주신 서울시립대 이병정 교수님

•�소프트웨어공학 분야 Top Conference인 ICSE 2025에서 발표하신 따끈한 최신 

대표 논문을 소개해주신 UNIST 김미정 교수님

•�ICSE/FSE/ISSTA 2025 국제학술대회를 둘러보시고 소프트웨어 공학과 

학술대회의 미래에 대해서 투고해주신 KAIST 유신 교수님

•�소프트웨어 시대의 변화와 함께 끊임없는 발전을 꿈꾸시는 고려대학교 

컴퓨터공학과에 임용을 앞두고 계신 안가빈 신임교수님

•�소프트웨어로 만드는 안전한 세상의 비전을 AI시대로의 여정으로 계속하고 계시는 

슈어소프트테크 최경화 연구소장님

이 외에도 회원 소개, 소식과 8월에 진행된 제13회 소프트웨어공학 단기전문가강좌에 

대한 후기를 수록하였습니다. 단기 강좌 후기는 소사이어티 교육부회장으로 수고를 

아끼지 않으신 전북대학교 류덕산 교수님께서 작성해 주셨습니다.

이번 2025년 9월 소프트웨어공학 소사이어티 소식지와 한국정보과학회 뉴스레터 

805호가 소프트웨어 엔지니어링 and beyond에 관심이 있으신 많은 독자분들께 도움이 

되기를 바랍니다. 기꺼이 바쁜 시간을 내어 원고를 투고해주신 투고자 분들, 그리고 본 

소식지 발간을 위해 지원해 주신 이정원 소사이어티 회장님, 가장 힘써 주신 편집부위원 

이주용, 정우성, 지은경, 손정주 교수님께 감사드립니다.

아직 더운 어느 여름날 밤 편집자 강종구 올림

강 종 구 

성신여대 교수

게스트 편집자 인사말
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정리하며, 향후 발전을 위한 학술적 시사점을 도출하는 것을 목표로 한다. 본 

연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서 버그 분류, 3장에서 버그 위치 추정, 4장에서 

버그 정정, 5장에서 벤치마크 데이터집합, 그리고 마지막으로 6장에서 결론과 

향후전망을 소개한다.

2. 버그 분류 (Bug Triage)

버그 분류 기법은 전통적인 버그 분류 기법과, LLM 기반 버그 분류 기법으로 

크게 나눌 수 있다 (그림 1).

그림 1. 버그 분류 도식도

일반적으로, 소프트웨어 개발 중 발생하는 버그 리포트(요약 및 본문)를 

입력으로 받아, 이를 TF-IDF와 같은 벡터화 기법을 통해 수치화한다. 이후, 해당 

벡터화된 데이터를 기반으로 전통적인 알고리즘(DL, ML, LDA 등) 또는 대규모 

언어 모델 기반 알고리즘(BERT, GPT, RAG, 오픈소스 LLM 등)을 활용하여 

분석한다. 최종적으로 중복 버그 탐지, 심각도 및 우선순위 분류, 컴포넌트 분류, 

개발자 추천 등의 다양한 분류 작업을 수행한다.

1. 서론

현대 소프트웨어 시스템은 규모와 복잡도가 지속적으로 증가하고 있으며, 

이에 따라 소프트웨어 버그의 발생 빈도 또한 증가하는 경향을 보이고 있다. 

대형 산업용 소프트웨어 프로젝트에서는 다양한 기능 변종과 복잡한 제품군 

구조가 도입됨에 따라 테스트 및 유지보수의 부담이 크게 확대되고 있으며, 이는 

소프트웨어의 신뢰성, 안정성, 그리고 보안에 부정적인 영향을 미친다 [1][2]. 

특히, 소프트웨어 유지보수 비용은 전체 개발 생명주기 비용의 50~70%를 

차지하며, 이 중 다수가 버그 정정에 기인하는 것으로 보고되었다 [3]. 이러한 비용 

구조는 버그 관리 및 정정의 자동화가 소프트웨어 개발 효율성에 중요한 영향을 

미친다는 점을 보인다.

프로그램 정정 패러다임은 일반적으로 세 가지 주요 과정으로 구성되고 목표는 

자동 프로그램 정정(Automatic Program Repair, APR)이다: 버그 분류(Bug 

Triage), 버그 위치 추정(Bug Localization), 버그 정정(Bug Repair). 각 과정의 

정확성과 효율성은 전체 소프트웨어 품질 향상 및 유지보수 비용 절감에 직접적인 

기여를 한다 [4]. 최근 들어 대규모 언어 모델(Large Language Models, 

LLMs)의 비약적인 발전은 자연어 처리(Natural Language Processing, NLP) 

영역을 넘어 소프트웨어 공학 분야에도 적용되며, 새로운 기술적 전환점을 만들고 

있다. 특히 GPT, CodeBERT, Codex와 같은 모델들은 방대한 양의 소스코드와 

자연어 데이터로부터 학습하여 코드 생성, 요약, 분석 등 다양한 소프트웨어 관련 

작업에서 뛰어난 성능을 입증하고 있으며 [5], 자동 프로그램 정정 분야에서도 그 

응용 가능성이 활발히 탐색되고 있다 [6][7]. 기존에는 주로 휴리스틱 기반 또는 

정형 규칙 기반의 정정 기법들이 사용되었으나, 최근에는 LLM의 패턴 인식 및 

추론 능력을 활용한 정교한 접근법이 주목받고 있다. 예를 들어, RAG(Retrieval-

Augmented Generation), 다중 에이전트 기반 프롬프트 설계, 하이브리드 

학습 등의 기술이 APR 시스템에 적용되면서, 기존의 검색-기반 또는 패턴-기반 

방식에 대한 대안을 제시하고 있다 [8]. 본 연구는 이러한 기술적 변화에 대응하여, 

대규모 언어 모델 기반 프로그램 정정 패러다임 연구의 국내외 주요 흐름을 

체계적으로 분석하고자 한다. 구체적으로, 버그 분류, 버그 위치 추정, 그리고 버그 

정정 과정에 걸친 LLM 응용 연구를 비교 분석하고, 각 기술의 강점 및 한계를 

논의한다. 더불어, APR 연구의 기반이 되는 벤치마크 데이터집합의 활용 현황을 

대규모 언어 모델 시대의 프로그램 정정 패러다임 연구 동향

서울시립대학교 이병정 교수 한경국립대학교 양근석 교수 

버그 리포트

(요약/본문)

전처리 과정

중복 탐지, 심각도/우선순위 분류, 컨포넌트 분류, 개발자 추천 등

전통적 알고리즘

(DL/ML/LDA/유사도 등)

LLM 알고리즘

(BERT/GPT/RAG/

OpenSourceLLM 등)
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•�국내 벤치마크 구축: SPL 맥락을 반영한 국내 공개 벤치마크와 

시계열(time‑aware) 평가를 마련해 재현성과 전이 성능을 검증할 필요가 

있다[1][3].

•�에이전트형 파이프라인: 수집 → 정제 → 분류 → 검증 → 우선순위 

결 정  전  과 정 을  에 이 전 트  기 반 으 로  자 동 화 하 고 ,  사 람 - 반 복 

작업(human‑in‑the‑loop) 설계를 통해 운영 적합성을 높인다[8].

•�신뢰성·설명가능성: 편향/드리프트 탐지, 반대사실 설명, 감사 추적성을 

포함하는 신뢰성 프레임워크를 정립한다[4][8].

•�산학 협력 평가: 정확도뿐 아니라 처리 지연·운영 비용·개발자 수용성을 

포함한 실증 평가 체계를 구축한다[13].

3. 버그 위치 추정 (Bug Localization)

버그 위치 추정과 관련한 방법은 크게 전통적인 알고리즘과 LLM 기반 

알고리즘으로 분류한다 (그림 2). 버그 위치 추정 과정은 버그 리포트, 소스 코드, 

테스트 로그, 스택 트레이스 등의 다양한 입력 정보를 기반으로 시작된다. 이러한 

입력 데이터는 먼저 전처리 과정을 통해 정제되고 벡터화되며, 분석 가능한 

형식으로 변환된다.

그림 2. 버그 위치 추정 도식도

그 다음, 위치 추정을 위한 다양한 접근 방식이 사용된다. 첫 번째로, 정보검색 

기반 알고리즘은 BM25, TF-IDF 등과 같은 검색 기법을 활용하여 버그 리포트와 

코드 간의 유사도를 계산한다. 두 번째로, 학습 기반 또는 테스트 기반 알고리즘은 

기존 버그 수정 이력이나 테스트 실패 결과를 활용하여 딥러닝 혹은 머신러닝 

모델을 학습시킨다. 세 번째로는 LLM 기반 알고리즘을 이용하여, 자연어와 코드 

정보를 통합적으로 처리하고, 대규모 언어 모델을 통해 위치를 추정한다. 이러한 

과정을 통해 최종적으로 Top-K 수준의 의심 파일 리스트, 의심되는 함수 또는 

코드 블록, 의심되는 버그 라인 코드 등을 결과로 제공한다.

3.1 전통적인 버그 위치 추정 기법

버그 위치 추정은 소프트웨어 디버깅 과정에서 버그 위치를 자동으로 식별하기 

위한 핵심 기술로, 전통적으로는 스펙트럼 기반 기법(Spectrum-Based Fault 

2.1 전통적인 버그 분류 기법

버그 분류는 전통적으로 문서 기반 정보 검색 및 고전적 기계학습 기법을 

활용해 중복 리포트 탐지, 심각도/우선순위 분류, 컴포넌트/모듈 식별, 개발자 

추천(배정)을 수행해 왔다. 대표적으로, 버그 리포트의 요약·본문을 TF–IDF 

벡터로 표현하고 코사인 유사도로 개발자 또는 컴포넌트를 매칭하는 방법[11], 

토픽 모델(LDA) 및 SVM/나이브 베이즈 기반 분류, 전이·증분 학습을 통한 

프로젝트 변화 대응이 널리 연구되었다. 개발자 추천 분야에서는 과거 수정 

이력과 기술 스택을 반영해 “누가 이 버그를 고쳐야 하는가?”를 모델링하는 

접근이 표준화되었고 [9][11][12], 버그 토싱(tossing) 그래프를 통해 최종 

담당자에 도달하기까지의 라우팅을 단축하는 기법이 제안되었다[10]. 평가는 

주로 정확도/정밀도·재현율·F1, Top‑k 추천 정확도/Recall, MRR/MAP 등의 

지표로 수행되며, 데이터는 Eclipse, Mozilla, Apache 등 대형 오픈소스 이슈 

저장소가 주로 활용되었다. 이 분야 종합 조사에서는 특징 공학, 데이터 불균형, 

콜드스타트, 인력 가용성 제약 등을 핵심 과제로 분류한다[12].

2.2 LLM 기반 버그 분류 기법

최근에는 사전학습 언어모델(PLM)과 LLM을 활용해 텍스트 및 코드 

맥락을 통합적으로 이해하는 분류기가 등장했다. BERT·CodeBERT·T5 등을 

미세조정하여 중복 탐지, 심각도/우선순위, 컴포넌트 분류, 개발자 추천 성능을 

개선하는 연구가 보고되었고, 대형 LLM에는 지침튜닝(instruction tuning), 

RAG(문서·이슈·코드 검색 결합), 에이전트 협업(agentic collaboration)을 결합해 

운영환경 적합성을 높이려는 시도가 진행 중이다[8]. 보안 도메인에서는 CWE 

분류와 취약점 리포트 심각도 판정 등 특화 태스크에 LLM을 적용해 의미 해석 

기반의 분류 정확도를 제고하는 방향이 제시되었다[6][8].

국내 적용 측면에서는 한국어 사전학습 모델(예: KoBERT, KoELECTRA)을 

기반으로 한 분류기 및 온프레미스 LLM 운용이 논의되고, 라벨 부족을 해소하기 

위해 약지도·자기지도·합성 데이터가 병행된다. SPL(Software Product Line) 

맥락에서는 제품군·변종 관리와 연동한 자동 분류 실험이 보고되며, 기업 환경 

요구(보안·비용·추적성)에 맞춘 설명가능성·감사 가능성 확보가 강조된다[1][3] 

[13][8].

2.3 국내외 연구 비교 및 시사점

국외는 표준화된 데이터집합과 지표, 대형 프로젝트 멀티 도메인 실험, 

에이전트형 분산 추론 구조까지 포함한 기술 성숙도가 높다. LLM을 RAG/

에이전트와 결합해 운영 환경의 지식·코드·이슈 산출물을 통합하는 경향이 

강하며, 정확도, Top‑k, MRR/MAP·처리비용을 함께 관리한다[8]. 반면 국내는 

실제 제약(보안·온프레미스·한국어 리포트)을 반영한 현장 적용성에 강점이 

있으나, 공개 벤치마크 부족, 다중언어/도메인 다양성 미흡, 평가 표준 미정립이 

학술적 비교·일반화 관점의 한계로 지적된다[1][3][13].

이에 따른 시사점은 다음과 같다.

•�산출물 통합: 이슈 텍스트 외 로그, 스택트레이스, 패치, 테스트 결과를 결합해 

분류 및 추천 정확도를 높여야 한다[2].

버그 리포트, 소스코드 테스트 로그, 

스택트레이스 등

IR 기반 알고리즘

(BM25, TF-IDF 등)

학습/테스트 기반 

알고리즘 

(DL/ML)

LLM 기반 알고리즘

(BERT/GPT/RAG/

OpenSourceLLM 등)

전처리 과정

Top-K 의심 파일 리스트, 의심되는 함수 코드,

의심되는 버그 라인 코드
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개선하는 PoC(Proof of Concept) 수준의 실험이 보고되고 있다. 특히 SPL 기반 

개발 환경에서는 클론 코드 간 차이 분석을 통해 버그 위치를 유추하고, 이를 

LLM 기반 자동 정정 파이프라인과 연동하려는 시도가 일부 이루어지고 있다 

[1][3][13].

3.3 국내외 연구 비교 및 시사점

국외 연구는 LLM 기반 버그 위치 추정 기법에 있어 기술 성숙도와 정량적 

성능에서 우위를 점하고 있다. Toggle, BLAZE, DEVLoRe 등의 시스템은 LLM의 

코드 이해 능력을 기반으로 크기가 작은 토큰 단위 예측을 수행하며, 기존 APR 

파이프라인과의 결합을 통해 패치 생성까지 연동 가능한 구조를 구현하고 있다. 

특히 다양한 산출물(버그 리포트, 로그, 스택 트레이스 등)를 통합 입력으로 

활용하는 구조는 실제 운영 환경과 유사한 조건에서의 성능 향상에 기여하고 있다 

[6][21][22].

반면 국내 연구는 여전히 정적 분석 또는 테스트 기반 기법 중심이며, LLM의 

능력을 적극적으로 활용한 공개 사례는 많지 않다. 특히 공용 벤치마크를 통한 

재현 가능한 정량 평가가 부재하며, 다양한 언어와 프로젝트에 대한 일반화 성능 

측정 역시 미흡하다. 그러나 실무 중심의 특화 도메인(SPL, 산업용 코드베이스 

등)을 고려한 구조적 설계 실험은 잠재력을 보여주고 있다 [3][13].

이에 따라 다음과 같은 시사점을 도출할 수 있다:

•�버그 리포트뿐 아니라 스택 트레이스, 테스트 로그, 코드 문맥 등의 다양한 

산출물을 활용한 통합 입력 구조가 필요하다. 이는 실제 시스템 수준 

오류에서의 정확도를 높이는 핵심 요소이다 [22].

•�국내 SPL 기반 개발 환경에 특화된 Java/C++ 중심의 변종 분석 및 전이 학습 

구조 설계가 요구된다 [1][13].

•�Defects4J, BEETLEBOX, SWE-Bench 등 공개 벤치마크를 활용한 

재현가능한 평가 체계를 구축하고, Top-N, MRR, MAP 등의 정량 지표를 

기반으로 성능을 객관화해야 한다 [16][24].

•�향후 연구는 LLM을 이용한 고정밀 위치 추정 결과를 기존 APR 시스템과 

결합하여, 버그 위치 추정과 정정을 분리된 구조로 통합하는 방향으로 

발전시킬 필요가 있다 [6][8].

4. 버그 정정 (Bug Repair)

버그 정정에서는 전통적인 자동 프로그램 정정 기법과 LLM 기반 프로그램 

정정 기법이 있다 (그림 3). 버그 정정 자동화 과정은 먼저 버그 리포트, 소스 

코드, 테스트 로그, 스택 트레이스 등 다양한 소스에서 정보를 수집하는 것으로 

시작된다. 이렇게 수집된 정보는 전처리 과정을 거쳐, 기계 학습이나 언어 모델이 

이해할 수 있는 형태로 정제된다. 그 다음 단계에서는 여러 접근 방식이 적용될 

수 있다. 전통적인 방법으로 첫째는 수정 규칙, 의미적 유사성 또는 코드 패턴을 

활용하는 접근이고, 둘째는 과거의 버그와 수정 이력을 학습하거나 테스트 실행 

결과를 기반으로 하는 머신러닝/딥러닝 기반 접근이다.

Localization, SBFL)과 정보 검색 기반 방법이 널리 사용되었다.

SBFL 계열 기법은 테스트 케이스의 통과 여부와 소스 코드 라인 실행 정보를 

바탕으로 각 코드 요소의 결함 가능성(suspiciousness)을 정량화하여, 높은 

의심 점수를 가진 코드 라인을 우선적으로 제시하는 방식이다. 대표적인 예로는 

Tarantula, Ochiai, DStar 등의 수식 기반 기법이 있으며, 이들은 테스트 커버리지 

정보를 통해 Top‑k 또는 EXAM 점수와 같은 지표로 평가된다 [14][15][16]. 

정보 검색 기반 기법은 버그 리포트를 질의(Query)로 보고, 소스 코드 파일이나 

함수 등을 문서(Document)로 간주하여, 두 사이의 유사도를 계산하는 방식이다. 

초기에는 TF-IDF 기반 접근이 주를 이루었으며, 이후 소스코드 히스토리, 개발자 

활동, 토픽 모델링 등을 통합한 BugLocator [17], BLUiR [18], AmaLgam+ [19] 

등 모델들이 제안되었다. 이들 기법은 대부분 Eclipse, Mozilla, Apache 등의 

오픈소스 저장소를 기반으로 학습 및 평가되며, MRR, MAP, Top-N 정확도 등을 

주요 성능 지표로 사용한다 [20].

이와 같은 전통 기법들은 비교적 해석 가능성이 높고 구현이 용이하다는 장점이 

있으나, 다중 모듈 간 상호작용, 의미적 오류, 코드 맥락의 복잡성 등을 효과적으로 

반영하지 못한다는 한계를 갖고 있다 [16][20].

3.2 LLM 기반 버그 위치 추정 기법

최근 대규모 언어 모델(LLM)의 발전은 버그 위치 추정 기법에도 본질적인 

변화를 가져오고 있다. 기존의 규칙 기반 접근에서 벗어나, 코드와 버그 리포트를 

함께 이해하고, 의미 기반 추론을 통해 오류 위치를 정밀하게 예측하는 방식으로 

진화하고 있다.

Hossain et al.이 제안한 Toggle 프레임워크[6]는 LLM을 활용해 토큰 수준에서 

오류 위치를 식별하고, 이후 별도의 정정 모델을 통해 수정 코드를 생성하는 

구조를 제시하였으며, Defects4J 및 CodeXGLUE에서 기존 대비 Top-N, 

MAP, MRR 지표 모두에서 우수한 성능을 기록하였다. Chakraborty et al.이 

발표한 BLAZE 시스템[21]은 프로젝트 간, 언어 간 일반화 성능을 높이기 위해 

동적 청킹(dynamic chunking)과 하드-예제(hard-example) 학습 전략을 

채택하였고, 크로스-프로젝트(cross-project) 환경에서 Top‑1 기준 정확도가 

최대 120% 향상되었다고 보고하였다. 또한, Feng et al.이 개발한 DEVLoRe 

프레임워크[22]는 이슈 리포트, 디버깅 로그, 스택 트레이스 등 다양한 소프트웨어 

산출물을 LLM 입력으로 결합하여, 기존 단일 메서드 단위 버그(single-method 

bugs)뿐 아니라 다중 메서드 버그(non-single-method bugs)까지 높은 

정확도로 위치 추정을 수행하였다. 해당 시스템은 Defects4J v2.0 기준으로 

단일 메서드 버그에 대해 약 49.3%의 위치 추정 정확도와 56.0%의 테스트 

통과 패치 생성율을 기록하였다. 최근에는 지식-향상 (knowledge-enhanced) 

LLM을 활용하여 정적 분석 정보(예: 제어 흐름, 타입 오류 등)와 사전학습된 모델 

지식을 결합한 문맥 기반 버그 위치 추정도 제안되고 있으며, 이는 버그 리포트가 

불완전하거나 모호한 경우에 특히 효과적인 것으로 보고된다 [8][23].

국내 연구는 상대적으로 초기 단계에 머물러 있으며, 기존의 SBFL 또는 정적 

분석 기반 접근을 중심으로 연구가 진행되고 있다. 그러나 일부 산업체에서는 

정적 분석 도구의 결과를 LLM에 프롬프트 형태로 결합하여 위치 추정 정확도를 
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가중 실패율)를 최소화하기 위해 NSGA-II를 사용했다. HECURLES[29]는 

AST와 유전 연산 알고리즘을 적용하여 복잡한 멀티 청크 버그 정정을 수행했다. 

이 APR기법은 부적절한 패치를 많이 생성할 수 있으므로 시간이 많이 걸릴 수 

있다.

다음으로, 패턴 기반 APR은 소스 코드 데이터집합을 수집하고, 그 집합에서 

패턴을 마이닝하여 패턴 템플릿을 추출하고, 그 패턴을 적용하여 패치를 

생성한다. 이 방법에서는 소프트웨어 변경을 탐색하여 자주 발생하는 버그와 

패치를 식별하여 정정 패턴을 정의한다. 이렇게 정의된 프로그램 정정 패턴을 

버그 코드 조각에 적용하여 패치를 생성한다. FixMiner [30]는 정정된 버그의 

AST 코드 변경 사항을 나타내고 변경 사항의 편집 스크립트를 추출했다. 그리고 

그 스크립트를 클러스터링하여 유사한 변경 사항을 식별한 후에, 공통 정정 

패턴을 추출했다. SemFix [31]는 패치 생성을 위해 두개 공간 간의 교차점을 

사용했다. 첫 번째 공간은 도너(donor) 코드 조각을 사용하고 기존 패치를 

마이닝하는 추상적인 검색 공간이다. 반면, 두 번째 공간은 유사한 코드 조각과의 

차이를 통해 수정 사항을 추출하는 구체적인 검색 공간이다. TBar [32]는 15개의 

카테고리를 결정하고 그 안에서 35개의 패턴을 추출했다. 다음으로, TBar는 

선택한 패턴을 사용하여 의심스러운 명령문들을 변이 시켜서 후보 패치를 

생성하였다. 그 당시 TBar는 공개 평가를 통하여 패턴 기반 기법에서 SOTA를 

달성했다. 패턴 기반 APR의 장점은 다양한 유형의 버그를 정정할 수 있으며, 좀더 

관리가능한 코드를 생성할 수 있다. 하지만, 정정을 위한 수정 패턴으로 추출되지 

못한 패턴은 처리하지 못하고 패턴 추출은 주로 수작업으로 이루어진다. 또한 

버그 정정 패턴 생성을 위하여 많은 시도가 필요하므로 시간이 많이 소요된다. 

그리고 의미 기반 APR은 버그 정정 문제를 제약 조건 해결 및 프로그램 

합성으로 전환하여 패치를 구성한다. 이러한 유형의 작업은 주어진 테스트 집합을 

통과하는 것과 같이 패치된 프로그램이 주어진 정확성 사양을 충족해야 하는 정정 

제약 조건을 추론한다. 일반적으로 프로그램 합성을 통해 제약 조건을 해결하면 

해당 사양을 충족하는 대체 코드를 구성하고, 다음에 대체 코드를 패치로 

사용한다. 제약 조건 해결은 패치 구성 과정에서 “주어진 테스트를 통과할 수 있는 

프로그램의 ‘가장 작은’ 수정은 무엇인가?”와 같은 질문을 인코딩하거나, 정정 

중인 코드를 기반으로 패치 코드를 제안한다. DirectFix [33]는 전통적인 버그 

위치 추정을 수행하고 잠재적인 변경 사항과 관련된 의심스러운 위치를 식별한다. 

다음으로 위치와 테스트케이스에 대한 추적 공식을 정의하고, 공식에 대한 정정 

조건을 생성한다. 마지막으로 이 조건을 사용하여 위치별 패치를 합성한다. S3 

[34]에서는 버그 정정이 두 단계로 구성된다. 첫 단계는 테스트케이스에 대한 동적 

기호 실행을 사용하여 예제를 추출한다. 둘째 단계는 도메인별 언어, 검색 절차 및 

순위 특징을 사용하여 패치를 합성한다. Angelix [36]은 버그 위치 추정 기법을 

실행하여 잠재적인 변경 사항의 상위 k 개의 위치 찾는다. 다음으로 해당 위치에 

대해 심볼릭 오라클을 사용하여 패치를 합성한다. Angelix는 C 언어를 대상으로 

의심스러운 몇 가지 표현으로 제한하여 확장성 문제를 해결하고자 했다. 그러나 

Angelix는 물리적으로 가까운 버그 위치가 필요하지만, 복잡한 멀티 청크 버그 

정정을 지원한다. Nopol [35]은 버기 if 조건과 누락된 사전 조건이 있는 버그를 

목표로 한다. 먼저, 조건의 예상 값을 식별하기 위해 “Angelix 수정 위치”이라는 

그림 3. 버그 정정 도식도

마지막으로 버그 설명과 코드 정보를 통합적으로 이해하는 대규모 언어 

모델(LLM) 기반 접근이 있다. 이 방식들은 각각의 특성을 바탕으로 다양한 

방식으로 패치 후보를 생성하게 된다. 이렇게 생성된 버그 패치 후보들은 다음 

단계에서 테스트케이스 혹은 컴파일러 통과 여부를 활용하여 검증된다. 즉, 

생성된 패치가 실제로 문제를 해결하는지를 자동화된 테스트를 통해 확인한다. 

최종적으로, 테스트를 통과한 패치 후보는 실제로 적용 가능한 버그 패치로 

생성되며, 이 과정을 통해 자동화된 버그 정정이 완료된다.

4.1 전통적인 자동 프로그램 정정

전통적인 APR 기법은 휴리스틱 기반 APR(Heuristic-based APR), 패턴 기반 

APR(Pattern-based APR), 의미 기반 APR(Semantic-based APR), 그리고 

학습 기반 APR(Learning-based APR)로 분류할 수 있다.

먼저, 휴리스틱 기반 APR은 자동화된 패치 생성을 검색 공간 표현 및 탐색 

문제로 간주한다 [25]. 따라서 프로그램을 정정하는 것은 편향된 휴리스틱 또는 

무작위 검색을 통해 템플릿 편집의 검색 공간을 탐색하는 것과 같다. 이러한 

명시적인 검색 접근 방식은 목적 함수에 의해 안내되며, 종종 테스트케이스들 

전체 또는 부분적으로 사용한다. 패치가 처음에 실패한 테스트(버그를 나타내는 

테스트)를 포함한 모든 테스트를 통과할 때 바르게 정정된다고 간주한다. 

GenProg [26]은 버그 코드 AST를 기반으로 한 패치 표현을 제안했다. 이 표현은 

세 가지 유전 연산자(즉, 돌연변이, 크로스오버, 선택)와 세 가지 동작(즉, 삽입, 

배치 및 삭제)에 중점을 둔다. V.P.L. Oliveira et.al. [27]은 패치 표현을 세 가지 

다른 부분(즉, 편집 작업 유형, 버그가 있을 가능성이 있는 위치, 교체/삽입 

코드)으로 나누어, GenProg을 개선했다. 또한 ARJA [28]는 [26]과 [27]을 

개선하기 위해 저차원 패치 표현을 제안했다. 이 패치 표현은 수정된 이진수, 작업 

유형 및 성분 집합에 대한 세 벡터를 대상으로 한다. 작업 유형과 성분 집합의 값은 

무작위 검색을 사용하여 선택된다. ARJA는 또한 두 가지 목표(즉, 패치 크기와 

버그 리포트, 소스코드 테스트 로그, 

스택트레이스 등

휴리스틱/패턴/의미 

기반 알고리즘

학습/테스트 기반 

알고리즘 

(DL/ML)

LLM 기반 알고리즘
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OpenSourceLLM 등)
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버그를 수정한다. 초기 연구들에서 LLM 기반의 APR 기술이 정정 벤치마크 

자료를 사용한 실험에서 전통적인 정정 방법을 능가하여 보다 우수한 프로그램 

정정 성공률을 달성한 것을 보였다. 실제로 새로운 LLM 기반 정정 기법이 놀라운 

속도로 등장하고 있으며, 이 기법이 실제로 프로그램 디버깅과 유지보수를 크게 

개선할 것이라고 기대한다.

그림 4. LLM 기반 APR 

LLM 기반 APR 연구동향은 [8]에서 제시한 기준을 확장하여 기본 LLM모델, 

문맥, 미세조정, 프롬프트, 절차적 파이프라인, 에이전트 프레임워크의 6가지 

기준으로 소개한다 (그림 4). 기본 모델은 사용한 학습모델, 문맥은 버기 코드에 

대한 관련정보이다. 미세조정은 모델과 정정 작업을 긴밀하게 연결하여 훈련 

데이터와 유사한 버그에 대해 매우 정확한 패치 생성을 지원한다. 그러나 대규모 

버그 정정 데이터와 상당한 GPU 시간이 요구된다. 프롬프트는 추가적인 

훈련이 필요하지 않고 신속한 배포를 지원하지만, 그 효과는 세심한 프롬프트 

엔지니어링에 의존하며 모델 지식과 문맥 정보 크기에 제한받는다. 절차 

파이프라인은 고정된 다단계 작업에서 하나 이상의 LLM을 호출한다. 에이전트 

프레임워크는 계획과 도구 호출을 LLM 자체에 위임함으로써 복잡성, 지연시간, 

그리고 리소스 소비가 증가되지만 멀티 청크 버그 또는 다른 파일에 있는 버그 

정정을 지원한다. 이와 같이 한번의 생성 작업에서 반복적인 작업으로 전환하게 

되면 복잡한 결함을 정정할 수 있는 가능성을 높인다. 문맥, 미세조정, 프롬프트, 

그리고 절차 파이프라인 패러다임은 외부 지식이나 프로그램 분석 피드백을 

활용하는 RAG 또는 AAG(Analysis-Augmented Generation) 프롬프트를 통해 

강화되고, 이를 통해 의미적 정확성을 개선하고 유효하지 않은 패치를 줄인다. 

ITER [44]는 버그 위치 확인, 패치 생성, 패치 검증을 여러 번 반복하여 여러 

위치에 분포한 버그를 정정한다. 프롬프트에는 추가적인 문맥 정보없이 버기 

메서드 정보만을 사용하며, 대량의 데이터집합을 통해 미세조정한 모델(T5)을 

통해 후보 패치를 생성한다. SelfAPR[45]는 버그 코드와 실패한 테스트 로그를 

함께 입력해 동적 실행 정보를 활용하는 접근 방식이다. 자체 생성한 대규모 버그-

정정 데이터를 기반으로 미세조정된 모델(T5)을 활용하여 후보패치를 생성한다. 

RepairAgent[7]는 GPT-3.5 모델 기반 LLM을 에이전트로 활용하여, 버그 

탐색부터 정정, 검증까지 자율적으로 수행한다. 동적 프롬프트 업데이트를 통해 

다양한 도구(ANTLR, 테스트 실행 등)를 필요에 따라 호출하여 버그를 정정한다. 

모델은 별도의 미세조정 없이 사용되며, zero-shot 프롬프트 방식으로 작동한다. 

버그 위치 추정 방법을 실행한다. 다음으로, 객체 지향 타입과 기초 데이터 타입을 

모두 고려한 변수와 그 실제 값을 수집한다. 마지막으로, Nopol은 이러한 수집된 

데이터를 인코딩하여 패치를 합성한다.

마지막으로, 학습 기반 APR은 딥러닝 기술의 발전과 함께 신경망을 활용하여 

오픈소스 코드에서 버그 수정 패턴을 학습하는 APR 기술이다. 이러한 학습 기반 

기술은 일반적으로 APR을 신경망 기계 번역(NMT) 작업으로 처리하며, 소스 

버그 코드 조각이 정정 코드 조각으로 자동으로 번역된다. NMT는 RNN, CNN, 

LSTM, GAN 등의 전형적인 딥러닝 모델을 사용하여 구현된다. SequenceR 

[37]은 NMT를 구현하고 OOV(out-of-vocabulary) 문제를 해결하기 위해 

LSTM과 어텐션 및 복사 메커니즘을 적용했다. SequenceR은 NMT를 사용하여 

후보 패치를 생성했지만, 단일 위치 버그만 정정한다. Recoder [38]은 시퀀스 

결과를 편집하기 위해 세 개의 인코더로 구성된다. 결과는 추상 구문 트리(AST)를 

기반으로 하고 호스트 언어로 작성된다. 첫 번째 인코더와 두 번째 인코더는 각각 

버그 메서드와 편집 시퀀스에 대한 AST를 학습한다. 세 번째 인코더는 루트 

노드에서 비터미널 노드로 가는 AST 경로를 학습한다. 그 당시 정정 버그 개수에 

대해 SOTA를 달성했다. CoCoNut [39]은 앙상블 학습을 통해 최적의 모델을 

선택하고 NMT를 구현하기 위한 전략을 적용한다. CoCoNut은 20개의 모델을 

학습하고 각 모델에 대해 1,000개의 후보 패치를 생성한다. 또한 CoCoNut은 

두 개의 인코더(버기 라인을 학습하는 인코더와 버기 문맥을 학습하는 인코더)로 

구성하여 입력을 병합하는 문맥 인식 전략을 적용하는데, 두 인코더 모두 CNN을 

사용하였다. DLFix[40]는 NMT의 문제점을 해결하기 위해 2 계층의 트리 기반 

인코더-디코더(Encoder-Decoder) 모델을 사용한 APR 연구이다. 첫 번째 

계층은 버그 정정의 문맥을 학습하며, 두 번째 계층은 이전 버그 정정의 결과를 

추가 가중치로 사용하여 학습을 진행한다. DeepFix [41]는 어텐션 인코더-

디코더 기법을 사용하여 버그 위치 식별 및 정정 알고리즘을 제안한다. 이 

알고리즘은 리눅스 GCC 컴파일러를 사용하여 C-언어 기반 프로그램을 정정하고 

컴파일러 오류 메시지 수를 줄인다. DEAR [42]은 멀티 청크 버그 정정에 두 

가지 알고리즘을 적용했다. 하나는 데이터 흐름 분석과 스펙트럼 기반 버그 위치 

추정을 결합한 청크 탐지 알고리즘이고, 다른 하나는 버그와 의심스러운 문장 

사이의 고정 인스턴스를 감지하는 확장 알고리즘이다. 또한 DEAR는 LSTM 기반 

사이클 학습 메커니즘을 적용했다. TENURE[43] 접근법은 전통적인 템플릿과 

신경망 기반 시퀀스-투-시퀀스 모델을 결합한다. 먼저 코드 정정 템플릿 대규모 

데이터집합을 구축하고, 인코더-디코더 NMT 모델을 학습시켜 버그 있는 코드를 

수정된 코드로 번역한다. TENURE는 OpenNMT/Transformers를 활용한 

공개 모델을 사용하며, 실제 버그-정정 쌍으로 미세조정한다. 생성 과정은 고정 

단계이고 모델은 템플릿 단위로 패치를 생성한다.

4.2 LLM 기반 자동 프로그램 정정

대형언어 모델이 자동 프로그램 정정을 새롭게 재구성하고 있다 [8]. LLM 

기반의 APR은 2022년부터 급속히 발전하여 많은 관심을 받게 되었고, 최근 코드 

중심의 LLM, 예를 들어 OpenAI의 Codex, CodeLama, DeepSeek-Coder는 

코드를 이해하고 생성하는 능력을 입증하여 최소한의 인간 입력으로 프로그램 

검색 기반 생성 분석 기반 생성

매개변수 고정

기반 LLMs
매개변수 수정

오픈 소스 LLMs

폐쇄형 소스 LLMs

문맥 미세 조정 프롬프트 입력 절차 파이프라인 에이전트

프레임워크

다중 생성

단일 생성
고정된 과정 LLM 주도 과정
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번째 단계 정정(fixing)에서는 품질이 높은 예시(few-shot)를 선택하여 LLM과 

반복적으로 상호작용하며 패치를 제안하고 개선하며, 필요시 테스트 실패 

피드백을 통합한다. 이 방법은 프롬프트 기반의 다중 생성 파이프라인으로, 

LLM과 외부 테스트 도구가 반복 루프를 돌면서 올바른 패치를 찾는다. 외부 

지식을 명시적으로 검색하지 않지만, 테스트 피드백을 프롬프트에 반영해 LLM 

추론을 유도하는 분석 보강 생성(AAG) 방식을 활용한다. GiantRepair[54]는 

먼저 LLM(폐쇄형 또는 오픈형)으로 패치를 생성하고, 이후 프로그램 분석을 통해 

이를 정제하는 하이브리드 방식이다. 실제로는 버그가 있는 함수를 입력받아 

GPT-3.5, Llama-2, CodeLlama, StarCoder 등 다양한 LLM으로부터 후보 

패치를 생성하고, 각 LLM 출력에서 불필요한 세부 정보를 제거하고 구조만 남긴 

스켈레톤으로 변환하여 탐색 공간을 대폭 축소한다. 이후 두 번째 LLM 단계에서 

문맥 인식 생성을 수행하여 프로그램 맥락에 맞는 코드를 채워 넣는다. 즉, LLM과 

프로그램 분석을 순차적으로 활용하는 고정된 2단계 절차적 파이프라인이며, 

사전 학습된 모델을 추가 미세조정 없이 사용하므로 프롬프트 기반이고, 프로그램 

분석을 활용해 생성을 유도하는 AAG 방식을 활용한다. Yi. et.al.[55]은 폐쇄형 

LLM (GPT-3.5-Turbo 및 GPT-4, OpenAI API 사용) 을 활용하며 정교한 

프롬프트 엔지니어링을 수행한다. 이 시스템은 문맥 인식 CoT 프롬프트 루프를 

구현하는데, 먼저 실패한 테스트 메시지를 분석해 정정 방향을 추론하고, 해당 

방향에 가장 관련 있는 코드 조각, 오류 정보 등 문맥을 자동으로 선택한 뒤, 이를 

기반으로 LLM이 수정을 생성하도록 유도한다. 실제로는 LLM을 여러 회차(최대 

10회) 실행하며 문맥을 갱신하고 대화형 CoT 전략을 사용하므로, 고정 파라미터 

기반(프롬프트 기반) 절차적 방법이다. 각 버그에 맞는 최적의 문맥을 적응적으로 

검색하는 RAG를 활용한다. Mulpor[56]는 문장(statement), 수식(expression), 

토큰(token) 단위의 세 가지 CodeT5 기반 생성기를 사용하며, 각 생성기는 

해당 단위에 맞춰 자기지도 학습으로 사전 학습된 다음에 버그 정정 데이터로 

미세조정된다. CodeT5 모델을 활용하며, 마스킹된 코드 구간을 효과적으로 

채우는 방식으로 동작한다. 각 단위별로 다중 생성을 수행하고, 이후 유사도 및 

테스트 통과 여부를 기반으로 후보 패치를 휴리스틱하게 재순위화하는 절차적 

고정 파이프라인이다. Repilot[57]은 공개형 LLM(CodeT5, InCoder)을 코드 

의미 기반 자동 완성 엔진(Eclipse JDT)과 결합하여 동작한다. LLM이 다음 

토큰을 자동 회귀 방식으로 생성하면, 완성 엔진이 불가능한 토큰을 제거하고, 

가능한 토큰이 하나만 남으면 자동으로 완성한다. 이 반복 생성 과정은 프롬프트 

기반으로만 이루어지며, 미세조정은 수행되지 않는다. 각 토큰 생성이 LLM과 

완성 엔진의 고정된 교차 알고리즘으로 진행되는 다단계 절차적 방식이다. 코드 

의미 기반 제약을 실시간으로 적용하는 AAG 방식을 활용한다.

4.3 국내 연구 동향 및 시사점

국내 APR 연구(제1저자 또는 교신저자 소속기관 기준) 동향은 전통적인 

버그 정정 연구를 일부 수행하였으나 최신의 LLM 기반 버그 정정 연구는 초기 

단계로서 극히 일부이다. 또한 특정 오픈소스 LLM에 국한된다.

SmartFix[58]는 안전이 중요하나 결함이 취약한 스마트계약 정정기술이다. 

SmartFix는 후보패치를 반복적으로 열거하고 안전성 검증기를 호출하여 

ChatRepair[46]는 GPT-3.5모델과 대화형 프롬프트를 통해 패치 생성과 테스트 

피드백을 반복하여 점진적으로 버그를 수정한다. 테스트 실패 정보를 활용해 

같은 오류를 반복하지 않고, 버그를 정정할 수 하도록 유도한다. 시스템 메시지로 

LLM에 자동 프로그램 정정이라는 역할을 부여하고, 사용자 메시지를 통해 코드 

및 피드백을 주고받는 zero-shot 방식이다. D4C[47]는 GPT-4 모델에 버그 

메서드 외에 관련된 테스트케이스, 오류 로그, 주석 등 다양한 정보(AAG)를 

함께 제공하여 버그를 정정한다. 버그 위치를 별도로 지정하지 않고 메서드 

단위의 버그를 one-shot 프롬프트로 처리하여, LLM이 정정된 메서드를 직접 

생성하도록 한다. NTR[48]은 먼저 미세조정된 CodeT5모델을 통해 버그가 

입력되면 버그 유형에 맞는 수정 템플릿을 선택한다. 이후 선택된 템플릿은 버그 

코드와 함께 프롬프트를 구성하고, 미세조정된 대형 코드 모델인 Codellama-

70B을 통해 후보 패치를 생성한다. 템플릿 기반 입력 형식을 통해 패턴에 기반한 

정밀한 정정을 유도하고, 두 단계는 순차적으로 진행된다. RAP-Gen[49]은 

대규모 버그-정정 쌍을 데이터베이스로 구축하고, 입력된 버그와 어휘적 그리고 

의미적으로 유사한 정정 쌍을 검색한다. 검색된 버그-정정 쌍은 프롬프트에 

문맥 정보(RAG)로 추가되고 이를 기반으로 미세조정된 모델(CodeT5)을 통해 

패치를 생성한다. FitRepair[50]는 CodeT5 기반으로 프로젝트 전체 코드에서 

50%를 무작위로 마스킹하여 코드 스타일과 토큰 학습을 강화한 지식강화 

미세조정(Knowledge-Intensified Fine-tuning), 정적 분석을 통해 파일 

내에서 가장 관련도가 높은 식별자를 선별하여 프롬프트에 포함하는 관련 식별자 

프롬프팅(Relevant-Identifier Prompting), 그리고 한 번에 하나의 연속된 코드 

조각만 마스킹하여 정정작업에 특화된 정정 지향 미세조정(Repair-Oriented 

Fine-tuning)을 통해 다양한 문맥관련 정보를 효과적으로 활용하여, 후보 패치를 

생성한다. AlphaRepair[51]는 버그가 있는 라인을 토큰으로 대체한 후 메서드 

내 주변 문맥 정보를 통해 사전 학습된 모델(CodeBERT)이 적절한 코드를 채워 

넣는 방식으로 후보 패치를 생성한다. 모델은 추가적인 미세조정 없이 zero-shot 

방식으로 작동하며, 다양한 후보 패치를 탐색하기 위해 Complete Mask, Partial 

Mask, Template Mask의 세 가지 마스킹 전략을 사용한다. 생성된 후보 패치는 

CodeBERT의 확률 기반 점수로 재정렬하여 우선순위가 높은 패치부터 검증한다. 

Gamma[52]는 기존 템플릿 기반 방법에서 도나(donor) 코드를 검색하던 

과정 대신, LLM (UniXcoder, CodeBERT, 또는 ChatGPT가 직접 마스킹된 

위치를 채우도록 한다. 사전에 설계된 템플릿 마스크 방식에 따라 버그 코드 

일부를 처리하고, 모델은 주변 문맥을 기반으로 빈칸을 채우는 방식으로 후보 

패치를 생성한다. 기존 템플릿 기법보다 유연하고 다양한 정정을 할 수 있으며, 

미세조정 없이도 높은 성능을 보인다. Toggle[6]은 버그 위치를 정밀하게 예측한 

뒤, 해당 위치 정보를 프롬프트에 반영하여 모델(CodeGen, CodeGPT등)이 

올바르게 버그를 정정하도록 유도한다. 미세조정된 위치 추정 모델이 토큰 

수준에서 버그 위치를 식별하면, 버그 정정 모델은 프롬프트를 기반으로 후보 

패치를 생성한다. ThinkRepair[53]는 폐쇄형 소스 LLM(ChatGPT/gpt-3.5-

turbo API, CodeLlama, DeepSeek, StarCoder)을 활용하는 2 단계 LLM 

기반 자동 프로그램 정정 기법이다. 첫 단계 수집(collecting)에서는 CoT(Chain-

of-Thought) 프롬프트를 사용하여 LLM으로부터 추론 과정을 생성하며, 두 
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있지만, 여전히 전역적으로 부정확하거나 개발자가 잘못 판단할 수 있다. 자동 

정정 연구의 대부분은 프로그램 동작의 극히 일부 명세에 대해 작동하면 올바른 

패치라고 간주한다. 그러나 일부 실제 배포 시나리오에서는 배포전에 개발자가 

검토하여 이러한 문제점을 보완할 수 있다. 앞으로, 패치 품질 향상을 위한 수동 

또는 자동화된 기술이 자동 프로그램 정정의 핵심이 될 것이다.

5. 벤치마크 데이터집합

5.1 대표적인 공개 데이터집합

자동 프로그램 정정의 성능을 공정하게 비교 평가하기 위해, 다양한 공개 

벤치마크 데이터집합이 개발되어 왔다. 가장 널리 사용되는 벤치마크는 

Defects4J로, Java 기반의 오픈소스 프로젝트에서 수집된 수백 건의 실제 버그와 

그에 대응하는 테스트케이스를 제공하며, 재현 가능한 실험 환경을 구축할 수 

있는 특징을 갖는다 [24]. 최근에는 GitHub 저장소에서 최신 결함을 수집하여 

만든 GitBug-Java가 제안되었으며, 이 데이터집합은 2023년 이후 발생한 

199건의 현대적인 Java 결함을 포함하고 있어, LLM 기반 APR모델의 최신 

코드 적용 가능성을 평가하는 데 적합하다 [68]. 한편, C 언어에 대한 대표적인 

벤치마크로는 ManyBugs와 IntroClass가 있으며, ManyBugs는 대규모 오픈소스 

C 프로그램에서 수집된 실제 버그와 대응 패치를 제공하고, IntroClass는 998개의 

학생 과제 프로그램과 각 프로그램의 다수의 버그 버전 및 테스트케이스를 

포함한다. 이들은 APR 시스템 성능 평가 뿐만 아니라 소프트웨어 결함 분석 및 

교육/연구에도 폭넓게 활용된다 [69]. 또한, BEARS 벤치마크는 CI(Continuous 

Integration) 환경에서 버그와 패치가 함께 수집된 구조로, Java 프로젝트에서 

발생한 251개의 버그-패치 쌍을 포함한다. 이 데이터집합은 코드 변경 이력을 

기반으로 수집되었기 때문에 현실적인 버그 수정 시나리오를 제공한다 [70].

5.2 국내외 연구 활용 사례

국외 연구에서는 LLM 기반 APR 성능 검증을 위해 Defects4J, Defects4C, 

BugsCpp, BEARS 등 다양한 벤치마크가 적극 활용되고 있으며, 특히 일반화 

성능 평가와 프롬프트 최적화에 대한 실증 연구가 활발히 수행되고 있다 

[6][7][31][71]. Liu et al.[71]은 Defects4J와 BugsCpp 데이터집합을 기반으로 

다양한 LLM 모델의 버그 정정 성능을 비교하고, 프롬프트 길이, 버그 유형, 수정 

복잡도 등이 성능에 미치는 영향을 정량적으로 분석하였다. 또 다른 사례로, 

SWE-Synth[72]는 합성 데이터 생성 체계를 통해 버그-정정 쌍, 테스트케이스, 

에이전트 추론 트레이스 등을 생성함으로써, 학습 성능 향상 및 모델 추론 단계의 

투명성을 제고하는 접근을 제시하였다. SWE-Synth 기반 평가에서는 실제 

벤치마크 대비 미세조정 용이성과 패치 생성 다양성이 우수한 것으로 보고되었다. 

반면 국내에서는 APR 벤치마크 활용 사례가 상대적으로 제한적이며, 대부분 

Defects4J 일부 프로젝트를 사용하여 APR 알고리즘의 PoC 수준의 성능을 

측정하는 방식에 머무르고 있다. LLM 기반 연구도 공개 데이터집합보다는 내부 

산업 데이터 또는 합성 예제 실험에 치중되고 있으며, 재현성 관점에서 학술적 

확장성이 낮다는 지적이 있다 [3][13].

정확성을 검증하는 생성 및 검증 방식을 사용하는데, 검증기의 피드백에서 도출된 

통계적모델을 사용하여 방대한 검색 공간과 고비용 패치 검증 문제를 해결한다. 

NPEX[59]는 테스트 없이 Java 널포인터 예외(NPE)를 정정하는 기술이다. 

NPEX는기존 코드베이스에서 널 처리 패턴을 마이닝하여 개발자가 NPE 처리 

방식을 예측하는 통계적 모델을 학습하고, 이 모델을 사용하여 버그가 있는 

프로그램에서 정정 명세를 추론하는 기호 실행을 사용한다. BAPP[60]은 최대 

결함 위치 추정 공식을 도출하고 정정작업을 분석하는 베이지안 패치 우선순위 

기법이다. BAPP 프레임워크는 핵심 수식을 유도하고 프로그램 값을 통합하여 

올바른 패치를 정확하게 식별한다. RepCoder[61]는 입출력 예제에서 프로그램 

합성하는 문제를 프로그램 정정 문제로 재구성하는 정정 프레임워크이다. 일련의 

입출력 예제와 버기 프로그램이 주어지면 RepCoder는 사용자가 작성한 문장이 

신경망 프로그램 합성방법으로 예측된 상위 k 후보문장에 포함되면 정확할 

가능성이 높을 것으로 간주하여 검색 공간을 효과적으로 줄인다. Arachne[62]는 

심층 신경망(DNN) 프로그램 정정 기법으로서 효과적인 패치 생성을 위한 신경망 

가중치를 지역화하고, 차등 진화를 사용하여 지역화된 가중치를 최적화하고 

신경망의 오동작을 정정한다. Yang et.al [42]은 딥러닝 알고리즘을 적용하여 

버그 위치를 찾아 정정하는 기법을 소개했다. 버그 리포트와 프로그램 소스 

코드에서 특징을 추출하여 오토인코더와 합성곱 신경망에 입력하고 순위 점수를 

계산하여 버그 위치를 파악한다. 순위 점수가 높은 버그 라인을 토큰들로 구분해 

변환하여 Seq-GAN 알고리즘에 입력해서 버그를 정정한다. MCRepair[63], 

MCRepair++[64]는 멀티 청크 버그를 정정하기 위한 기법으로, 버그가 있는 

메서드 내 버그 코드 조각을 버기 블록(buggy block)으로 구성하고, 관련 있는 

문맥 메서드를 함께 프롬프트로 구성한다. 미세조정한 모델(CodeBERT)을 

통해 후보 패치를 생성하고, 이들을 조합하여 전체 버그를 수정하는 패치 세트를 

구성하기 위해 패치 최적화 알고리즘을 적용한다. 또한 검색 효율성을 위해 

생성된 패치를 스케쥴링하는 연구들이 있는데 [65],[66], Casino[65]는 퍼징 

관점에서 테스트 결과를 활용하여 패치된 프로그램을 블랙박스로 보고 스케줄링 

한다. Gresino [66]는 프로그램의 내부 상태를 활용하여 효율성을 향상시키는 

패치 스케줄링 알고리즘이다. Gresino는 프로그램 실행 중 관찰된 분기의 

적중 횟수를 모니터링하고 이를 사용하여 유효한 패치를 검색한다. 그리고 

LeakPair[67]는 패턴 기반 APR로서 웹의 SPA(Single Page Application)에서 

메모리 누수를 사전에 정정하는 패치를 생성한다. 이러한 사전 예방 기법은 

메모리 누수 정정에 필요한 시간과 노력을 크게 줄일 수 있다.

지금까지 여러 APR 기법을 살펴보았는데, 지속적인 도전 과제로서 테스트 

스위트를 넘어 의미론적 정확성 검증, 보다 큰 규모인 저장소 수준의 버그 정정, 

LLM 비용감소 등을 예로 들수 있다[25]. 특히, APR기법에 관계없이 모든 

정정기술은 오류의 실제 근본 원인이 아닌 실패한 테스트로 나타난 증상만을 

해결하는 패치인 “오버피팅 패치”우려가 있다. 간단히 말해, 이전에 실패한 

테스트가 이제 통과되었다고 해서 문제의 버그가 항상 정정되는 것은 아니며, 그 

차이를 자동으로 알려주는 것은 아직 해결되지 않은 문제이다. 프로그래머들도 

때때로 실수로 불완전하거나 부정확한 버그 수정을 하기도 한다. 자동으로 정정된 

프로그램은 테스트 집합과 같은 불완전한 프로그램 명세에 대해서는 정확할 수 
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제약을 동반하며, 이에 따라 오픈소스 모델과 재현 가능한 환경 구축이 요구된다 

[75]. 특히, 모델 업데이트에 따른 결과의 편차를 줄이기 위해 동적 프롬프트 

설계와 버전 관리 전략이 필수적이다. 향후 연구를 위한 방향성은 다음과 같다:

•�구조화된 LLM-APR 파이프라인 설계: 버그 진단, 위치 추정, 패치 생성, 

검증을 분리하여 에이전트 기반으로 구조화하고, 사람-반복 작업 설계를 

통해 시스템 신뢰성을 제고해야 한다 [7][8][22].

•�산출물 활용 및 도메인 적응: 이슈 설명, 테스트 로그, 코드베이스 메타데이터 

등 다양한 입력을 통합하며, SPL·CPS 등 실제 산업 환경에 특화된 학습 구조 

및 평가 지표 도입이 필요하다 [13][72].

•�벤치마크 다변화 및 평가 정교화: SWE-Synth, Defects4C, GitBug-

Java 등의 다양한 데이터집합을 통해 의미적 정확성, 저장소 수준 확장성 등 

실용성 중심 지표를 확장해야 한다 [69][83][72].

•�설명가능성 및 감사 가능성 확보: LLM 기반 정정 과정의 패치 사유 추적성, 

반대사실 설명, 에이전트 추론 로그 기반 분석 구조를 도입해야 한다 

[75][76].

종합하면, 대규모 언어 모델 기반의 프로그램 정정 기술은 소프트웨어 

개발과 유지보수의 생산성 향상뿐만 아니라, 시스템 안정성과 신뢰성을 높이는 

핵심 기술로 자리잡을 가능성이 높다. 이를 위해서는 단순 성능 지표를 넘어, 

재현성·신뢰성·실용성을 포함하는 종합적 연구와, 학계와 산업계 간의 긴밀한 

연계 연구가 필수적이다.
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5.3 벤치마크 평가 방식 및 주요 이슈

APR 벤치마크의 평가는 일반적으로 두 가지 관점에서 이루어진다. 하나는 

테스트-스위트 적절성 기준으로, 생성된 패치가 테스트 통과하는지를 기준으로 

하며, 다른 하나는 패치 정확성 관점으로, 실제 의미적 정정 여부를 판단하는 

방식이다. 이 두 기준 사이의 차이는 종종 오버피팅 문제를 유발하는 원인이 된다. 

예를 들어, 테스트는 통과하지만 실제로는 버그를 해결하지 못하는 패치가 존재할 

수 있으며, 이는 Defects4J 기반 실험에서 자주 지적되어 왔다 [4][73].

LLM 기반 APR 연구에서는 패치의 테스트 통과성뿐 아니라, Top-N 순위 

정확도, 의미적 정확성, 저장소 수준 규모 적용 가능성, 추론 단계 수 등을 

종합적으로 고려한 평가 방식이 적용되고 있다 [7][8][31]. 특히, LLM이 특정 

코드베이스에 과적합되지 않도록 하기 위해, Defects4J-Trans와 같은 코드 

변환 기반 벤치마크가 도입되어, LLM의 기억 편향을 제거하고 일반화 성능을 

정량화하려는 시도도 보고되었다 [71].

또한, SWE-Synth와 같이 합성 데이터집합 기반 평가는 추론 과정의 단계별 

추적성, 에이전트 추론 로그 기록, 다양한 버그 시나리오 포함 등 현실성과 

확장성을 모두 고려한 실험 설계를 가능하게 한다. 향후 APR 벤치마크의 

신뢰성을 확보하기 위해서는 언어·도메인 다양성 확보, 구성 요소 간 비교 가능성 

정립, 재현 가능한 테스트 스크립트 제공 등이 필수적으로 수반되어야 한다 [72].

6. 결론 및 향후 전망

대규모 언어 모델의 등장과 발전은 프로그램 정정 패러다임 분야에 실질적인 

기술적 전환점을 제공하고 있다. 본 연구에서는 버그 분류, 버그 위치 추정, 버그 

자동 정정이라는 APR의 주요 세 과정을 중심으로 전통 기법과 LLM 기반 기법의 

기술 흐름을 비교 분석하였으며(부록 A: 본 연구의 과정을 각각 요약하여 설명), 

벤치마크 데이터집합의 활용과 평가 관점에서도 국내외 연구 동향을 소개하였다.

LLM 기반 APR 기술은 기존의 규칙 기반 또는 검색 기반 기법에서 한계를 

보이던 복잡한 오류 상황에서도 정밀한 위치 추정 및 자연어 기반 의미 해석을 

통해 높은 정확도의 정정을 가능케 하고 있다. 특히, Toggle, RepairAgent, 

InferFix 등의 사례는 작은 단위 위치 추정과 의미적 정확성 기반 패치 생성을 

통합한 구조를 통해 기존 기법 대비 뛰어난 성능을 입증하였다 [6][7][31]. 

또한, 다양한 산출물(버그 리포트, 테스트 로그, 디버깅 트레이스 등)을 통합한 

LLM 기반 프롬프트 설계, 에이전트 기반 시스템 구조는 APR의 자동화 수준과 

실용성을 높이고 있다 [8][22][72]. 그러나 아직 해결해야 할 과제 역시 뚜렷하다. 

첫째, LLM은 강력한 생성 능력이 있으나, ‘블랙박스’ 형태로 동작하기 때문에 

패치 생성 과정의 해석 가능성 및 신뢰성 확보가 미흡하며, 이는 개발자 수용성과 

유지보수 단계 적용에 제한을 초래할 수 있다 [74]. 

둘째, 대부분의 LLM 기반 APR 연구는 특정 벤치마크(예: Defects4J, 

BugsCpp 등)에 한정되어 있으며, 특수 도메인(산업용 소프트웨어, 임베디드 

시스템, SPL 등)에 대한 성능은 미검증 상태이다. 그래서 LLM의 도메인 일반화와 

학습 데이터 다양성 확보가 중요한 연구 과제로 부상하고 있다 [13][69].

셋째, 폐쇄형 LLM의 사용은 반복 재현성과 실험의 장기적 유효성 측면에서 
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부록 A. 본 연구의 과정별 정성 비교 

항목 버그 분류 버그 위치 추정 버그 정정 

입력 데이터 버그 리포트 (요약, 본문)
버그 리포트, 테스트 로그, 소스 코드,  

스택 트레이스

버그 리포트, 코드, 테스트 로그,  

오류 로그 등

전통적 접근 방식
TF-IDF, LDA, SVM, 코사인 유사도,  

토픽 모델링, Tossing Graph

SBFL (Tarantula, Ochiai), IR 기반 

(BugLocator 등)

GenProg, ARJA, TBar, FixMiner, SemFix, 

Angelix, SequenceR, DLFix

LLM 적용 방식
CodeBERT, RAG, Agent 기반 분류,  

지침 튜닝, 한국어 PLM

Toggle, BLAZE, DEVLoRe,  

Knowledge-enhanced LLM

RepairAgent, ChatRepair, ThinkRepair, 

FitRepair, GiantRepair, D4C 등

대표 기술 예시
CodeBERT, KoBERT, Developer 

Recommendation 모델
Toggle, DEVLoRe, BLAZE

RepairAgent, ChatRepair, SelfAPR, 

FitRepair

국내 연구 특성
온프레미스 LLM, 한국어 대응,  

SPL 특화 분류기

정적 분석 연계, SPL clone 분석,  

일부 PoC 실험

CodeBERT 기반, 멀티청크 정정, SPL 실험, 

패치 스케줄링

기술적 장점 다중 작업 가능, 개발자 추천 정확도 개선 정밀 위치 추론, 다양한 입력 지원 복잡한 버그 대응, 테스트 기반 검증 가능

기술적 한계 다언어 문제, 데이터 부족, 평가 기준 미정립
일반화 미흡, 벤치마크 부족,  

실환경 적용 한계

Overfitting, Black-box 문제,  

비용/지연 시간

시사점 한국어 벤치마크 필요, 설명가능한 설계 필요 로그/테스트 등 다양한 입력 활용 필요 설명가능성 확보, 분석 연계 하이브리드 구조
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인사드릴 수 있어 무척 기쁘고 영광스럽게 생각합니다.

저는 KAIST 전산학부에서 유신 교수님의 지도하에 석사 및 박사과정을 

마쳤습니다. 대학원 시절에는 자동 디버깅을 중심으로, 실용적이면서도 산업 

현장에 적용 가능한 효율적인 방법론에 대해 연구해 왔으며, 특히 박사 말년 차 

부터는 대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 소프트웨어 엔지니어링 분야에 관심을 

가지고 연구를 진행하고 있습니다.

대학원 내내 아무래도 “소프트웨어 공학”분야를 연구하다 보니 실제 산업 

현장에 근무하며 개발자들이 어떠한 고충을 겪고, 어떤 문제에 직면 하는지, 

어떤 부분이 개발과 유지 보수 과정의 병목이 되는지 가까이서 관찰하고 직접 

부딪혀보고 싶다는 생각이 많이 들었고, 이러한 궁금증을 해소하기 위해 졸업 

후미국 IT 기업 Roku Inc.의 서울 오피스에서 소프트웨어 엔지니어 (Software 

Engineer in Test) 로 1년간 근무하였습니다. 

Q. Roku Inc.에서의 근무 경험에 대해 소개해주세요.

Roku Inc.는 2002년에 설립된 기업으로, 초기에는 Netflix의 Project Griffin 

하드웨어 기술을 계승하여 2008년부터 독립적인 스트리밍 기기 및 스마트 TV 

플랫폼 회사로 자리잡았습니다. 현재는 미국 및 북미 지역의 Connected TV 

시장에서 약 40%의 점유율을 차지하고 있습니다. 많은 분들이 Roku가 한국에서 

서비스를 제공하지 않는데도 왜 서울 오피스가 있는지 궁금해하시는데요, KAIST 

졸업생들이 주축이 된 Enswers라는 회사가 여러 차례 인수 과정을 거쳐 Roku에 

합류하면서 서울 오피스가 설립된 것으로 알고 있습니다.

저는 Roku에서 Software Engineer in Test로 근무하며, 자동화된 테스팅 

인프라를 구축하고 유지하는 팀에서 일했습니다. 대학원에서의 연구 주제와 

밀접하게 연결된 업무를 맡을 수 있어 만족도가 높았습니다. 보안상의 이유로 

구체적인 내용을 공유하긴 어렵지만, 소프트웨어 실행 환경에서 발생하는 

주요 약력

- �2025.09~ 고려대학교 정보대학 컴퓨터학과 조교수

- 2024.06~2025.07 Roku Inc., Software Engineer in Test

- 2020.03~2024.08 KAIST 전산학부 박사 (지도교수: 유신)

- 2018.02~2020.02 KAIST 전산학부 석사 (지도교수: 유신)

- 2012.02~2018.02 KAIST 전산학부 학사

주요 연구 분야

- 자동화된 소프트웨어 테스트 및 디버깅

- 소프트웨어 공학을 위한 인공지능

대표논문
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- �S. Kang *, G. An *, and S. Yoo, “A Quantitative and Qualitative 

Evaluation of LLM-based Explainable Fault Localization,” in 
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Commits from Failures,” in Proceedings of the 45th IEEE/ACM 
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Technical Track.
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(ISSTA’22), Jul. 2022, Technical Track
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를 진행하였습니다.
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보다는, 반복적이고 수고로운 작업을 줄여줌으로써 개발자가 보다 창의적이고 

본질적인 문제에 집중할 수 있도록 도와주는, 인간과 코드 사이의 효율적인 가교 

역할을 수행하게 되기를 기대합니다.

Q. 향후 연구 방향이나 포부에 대해 말씀해주세요.

LLM은 매우 유용하고 강력한 도구이지만, 그만큼 신중하게 다뤄야 할 요소도 

많습니다. 특히, 그럴듯하지만 사실과 다른 정보를 생성하는 Hallucination 

현상은 소프트웨어 개발에서 심각한 위험 요소가 될 수 있습니다. LLM의 출력을 

무비판적으로 신뢰할 경우, 오히려 오류를 확대하거나 불필요한 비용을 초래할 수 

있기 때문입니다.

앞으로 제가 집중하고자 하는 방향은, 첫째로 “LLM의 응답을 어떻게 

자동적이고 정량적으로 검증할 수 있을 것인가”에 대한 체계적인 방법론을 다양한 

소프트웨어 공학 문제에 대해 연구해보는 것입니다. 예를 들어, 앞서 소개한 

Metamon 연구에서는 코드의 실제 동작을 테스트를 통해 관찰하고, 이를 문서와 

다양한 방식으로 비교함으로써 LLM의 응답 일관성을 보다 정밀하게 검증하는 

구조를 제안했습니다. 이처럼 응답 신뢰도를 정량적으로 추정하는 방향은 앞으로 

더욱 보편화될 LLM 중심 환경에서 더 안전하고 신뢰할 수 있는 활용을 가능하게 

할 중요한 연구 주제라고 생각합니다.

두 번째로, LLM을 포함한 AI 기술의 도입은 소프트웨어의 내부 구조에도 

근본적인 변화를 가져오고 있습니다. 기존의 소프트웨어는 동일한 입력에 대해 

항상 같은 출력을 내는 deterministic한 구조를 따랐지만, 최근에는 AI 모델이 

중간에 개입하면서 실행 결과가 매번 달라질 수 있는 nondeterministic한 

시스템이 늘어나고 있습니다. 이러한 변화는 기존의 자동 테스트나 디버깅 

기법과 충돌을 일으킵니다. 예를 들어, 전통적인 회귀 테스트는 동일한 입력에 

대해 동일한 출력을 기대하지만, AI가 포함된 시스템에서는 실행 결과가 달라질 

수 있어 오탐을 유발하거나 테스트의 신뢰도를 떨어뜨릴 수 있습니다. 나아가, 

이렇게 다양하게 생성되는 출력의 옳고 그름이나 품질을 자동으로 판단하는 일 

자체도 여전히 어려운 문제입니다. (이는 앞서 언급한 LLM 응답의 신뢰도 검증 

문제와도 밀접한 관련이 있습니다.) 저는 이러한 AI-enabled 소프트웨어를 위한 

새로운 테스트 및 디버깅 기법을 연구하고자 합니다. 이는 단순히 기존 기법을 

보완하는 차원을 넘어 소프트웨어의 정의와 품질 개념 자체가 변화하는 흐름에 

대응하기 위해 꼭 필요한 방향이라고 생각하며, 그 과정에서 연구자로서 의미 

있는 기여를 할 수 있기를 기대합니다.

Q. 마지막으로 소식지를 읽는 분들께 한 말씀 부탁드립니다.

저는 소프트웨어 공학이 시대의 변화와 함께 끊임없이 진화해 나가는, 매우 

매력적인 연구 분야라고 생각합니다. 2025년의 소프트웨어가 2015년과 크게 

달라졌듯, 10년 뒤의 소프트웨어는 또 어떤 모습일지 상상해보는 것만으로도 

무척 흥미롭고 기대가 됩니다. 저 역시 이제 막 독립 연구자로서 첫발을 

내디뎠습니다. 앞으로 한국의 많은 소프트웨어 공학 연구자분들과 활발히 

교류하며, 새롭게 등장하는 문제들과 시대를 초월한 본질적인 문제들을 함께 

고민하고 해결해 나가고 싶습니다. 앞으로 자주 뵙겠습니다. 감사합니다.

문제를 사전에 감지하고, 근본 원인을 분석하기 위한 라이브러리 및 플랫폼을 

설계·구현하는 독립 프로젝트를 주도했습니다.

Roku에서 일하면서 가장 좋았던 점은 제가 맡은 프로젝트에 대해 미국 본사 및 

영국 오피스의 엔지니어, 매니저들과 자주 소통하며 피드백을 받을 수 있었다는 

점입니다. 오피스가 여러 나라에 분산되어 있어 이른 아침이나 늦은 밤 회의를 해야 

할 때도 있었지만, 글로벌한 환경 속에서 협업하는 경험이 즐겁고 새로웠습니다. 

또한 현업 엔지니어들에게 프로젝트를 제안하고 피드백을 받는 과정을 통해, 연구 

과정에서 세우곤 하는 단순한 가정들이 산업 현장에서는 반드시 통하지 않을 수 

있다는 점을 실감할 수 있었습니다. 반대로, 학계에서 활발히 연구되고 실제로 

적용 가능한 기술조차 산업계에는 아직 충분히 전달되지 않았거나, 그 존재조차 잘 

알려지지 않은 경우도 많다는 것을 깨달으며 학계와 산업계 간의 간극을 체감하게 

되었습니다. 앞으로 산학 협력을 꾸준히 이어가며 이러한 간극을 점차 좁혀 

나가고, 학계의 지식과 기술을 산업 현장에 효과적으로 전달할 수 있는 방식에 대해 

지속적으로 고민하고 실천해 나갈 수 있다면 참 좋을 것 같습니다.

Q. 최근 연구 중인 분야에 대해 말씀해주세요.

최근에는 LLM을 활용한 소프트웨어 엔지니어링 연구, 특히 소프트웨어 신뢰성 

향상을 위한 자동화 기법 개발에 집중하고 있습니다. 최근 몇 년간 LLM은 그 

크기와 성능 면에서 비약적인 발전을 이루었고, 단순한 코드 생성 뿐 아니라 테스트 

생성, 디버깅, 문서 작성 등 다양한 소프트웨어 엔지니어링 작업에 적용되며 큰 

주목을 받고 있습니다. 소프트웨어는 본질적으로 언어적 구조로 이루어져 있으며, 

개발자와 시스템 간의 상호작용은 자연어(NL)와 프로그래밍 언어(PL)의 이중 

채널을 통해 이루어집니다. 기존에는 이 두 언어 사이의 의미를 연결하고 조율하는 

역할을 전적으로 사람이 수행했지만, 이제는 LLM이 그 역할을 일부 혹은 상당 부분 

대체할 수 있을 만큼 발전했습니다. 저는 이러한 PL과 NL의 경계에서 LLM이 어떤 

방식으로 기여할 수 있는지에 큰 관심을 가지고 연구를 이어가고 있습니다.

예를 들어, 최근 FSE 2024 논문에서 제안된 AutoFL 기법은 에러 메시지와 

같은 자연어적 증상 정보와 실행 커버리지 등의 동적 정보를 기반으로, 

LLM이 버그 위치를 진단하고 그 이유를 자연어로 설명하도록 하는 시스템을 

개발하였습니다. 이때 단순한 단편적 추론에 그치지 않고, LLM이 다양한 함수 

호출을 통해 실제 코드와 주석을 탐색하며 자율적으로 디버깅을 수행하도록 

구성하였습니다. 또한, LLM의 응답 일관성을 기반으로 한 self-consistency 

평가 방식으로 응답의 신뢰도를 정량적으로 측정할 수 있는 구조를 갖추었습니다.

또 다른 연구인 Metamon (LLM4Code’25) 에서는 소스코드와 문서 사이의 

불일치를 자동으로 탐지하는 기법을 제안했습니다. 이때, 평가하고자 하는 문서와 

함께 자동 생성한 테스트 케이스를 LLM에게 제공하고, 이를 다양한 방식으로 

변형하여 질문하는 metamorphic prompting을 도입하였습니다. 이렇게 반복적인 

질문-응답의 흐름에서 발생하는 응답의 패턴과 변화 양상을 분석함으로써, 문서와 

실제 코드 간의 불일치를 더욱 정확하게 감지할 수 있었습니다.

이처럼 저는 LLM이 소프트웨어의 언어적 이중성(NL–PL)을 이해하고 매개하는 

능력을 활용하여, 디버깅이나 문서 검증과 같은 신뢰성 중심의 자동화 기법을 

설계하고자 노력하고 있습니다. 저는 LLM 기반 기술이 개발자의 업무를 대체하기 
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PathFinder는 “화이트박스에 가까운 경량 분석”이라는 대안을 제시하였다. 

PathFinder 연구가 본격화된 계기는 다소 우연한 자리에서 찾아왔다. 같은 

학교의 이주용 교수님과의 출장길, 기차 안에서 연구 이야기를 나누던 중, 

필자가 기존 기법의 한계를 설명하자 이 교수님이 툭 던진 한마디가 매우 신선한 

아이디어로 느껴졌고, 그 자리에서 바로 미팅을 잡고 협업을 시작하게 되었다.  

아이디어는 있었지만, 구현과 성능 확보는 또 다른 과제였다. 본 논문의 주된 

실험과 알고리즘 구체화 및 최적화 과정에서 1저자인 김세훈 학생이 수차례 

알고리즘을 다듬고 실험을 반복해준 덕분에, 지금의 PathFinder가 완성될 수 

있었다. 이 연구는 단지 하나의 논문으로 끝나는 작업이 아니라, 기존 문제의식의 

연장선 위에서 공동연구와 학생의 주도적 기여가 더해져 만들어진 성과라고 할 수 

있다.

2. 딥러닝 라이브러리 테스팅의 연구 현황과 도전

딥러닝 라이브러리는 현대 인공지능 응용의 핵심 기반으로 자리 잡고 있다. 

PyTorch, TensorFlow와 같은 라이브러리는 고성능 수치 연산자, 복잡한 텐서 

구조, 다양한 백엔드 디바이스 연동 기능 등을 포함하고 있어, 그 자체가 하나의 

복합 시스템이라고 할 수 있다. 하지만 이처럼 방대하고 복잡한 구조는 곧 

테스트의 어려움으로 이어진다.

실제로, 딥러닝 라이브러리에 대한 테스팅 연구는 대부분 주어진 API에 다양한 

입력을 생성해 실행해보는 블랙박스 테스팅 방식이 주로 사용되어 왔다. 이러한 

접근은 도입이 비교적 쉽고 확장성이 뛰어나다는 장점이 있지만, 코드 내부 

로직에 대한 이해 없이 테스트가 이루어진다는 근본적인 한계를 갖는다.

특히 다음과 같은 문제가 지적되어 왔다:

•테스트 커버리지가 낮고, 특정 경로만 반복적으로 탐색될 가능성이 높다.

•발견된 버그가 내부 로직의 어떤 조건에서 발생하는지 파악하기 어렵다.

•입력 다양성은 확보되지만, 실행 경로 다양성은 제한적이다.

이러한 한계로 인해 딥러닝 라이브러리 테스팅의 품질을 한층 끌어올리기 

위해서는, 라이브러리 코드 내부 구조를 부분적으로라도 활용할 수 있는 보다 

정교한 접근이 필요하다. 그러나 현실적으로 딥러닝 코드베이스는 방대한 규모와 

복잡한 수치 연산 흐름 등으로 인해 기존 화이트박스 분석 방식, 즉 concolic 

testing 방식을 직접 적용하기는 매우 어렵다.

바로 이 지점에서 본 연구는 대안을 모색한다. 내부 구조를 완전히 분석하지는 

않더라도, 실행 경로에 간접적으로 개입하거나 변형할 수 있는 전략이 

있다면, 블랙박스와 화이트박스 사이의 중간 지점, 즉 “추론 기반 화이트박스 

분석(inferred whitebox analysis)”과 같은 접근이 가능하지 않을까? 

본 원고에서는 지난 5월 캐나다 오타와에서 열린 소프트웨어공학 분야의 대표 

국제학회인 ICSE 2025에서 발표된 “Lightweight Concolic Testing via Path-

Condition Synthesis for Deep Learning Libraries” 논문 (이하 PathFinder) 

을 소개하고자 한다. 이 논문의 도구 이름은 PathFinder로, 딥러닝 라이브러리의 

신뢰성을 높이기 위한 새로운 테스팅 기술을 제안한다. 이는  기존의 블랙박스 

기법에 의존하던 딥러닝 테스팅 방식에서 한 걸음 더 나아간 시도라 할 수 있다. 

딥러닝 라이브러리는 내부 구조가 복잡하고 수치 연산이 중심이기 때문에, 

코드 내부 구조를 기반으로 한 테스트가 현실적으로 어려워, 그간 대부분의 

테스팅 연구가 블랙박스 기법에 머물러 있었다.  그러나 블랙박스 접근은 테스트 

커버리지나 버그 탐지 효율에 한계가 있어, 보다 고도화된 테스팅 방식에 대한 

수요가 커지고 있다.

본 연구는 경량화된 Concolic Testing 기법을 활용하여, 수작업 없이 완전히 

자동화된 추론기반 화이트박스 분석을 현실화하는 데 성공하였다. 특히 복잡한 

수치 연산자 기반의 코드에 적용하면서도, 테스트 효율성과 정밀성 사이의 균형을 

유지하는 데 초점을 맞췄다. 이 글에서는 해당 연구의 배경과 핵심 아이디어, 주요 

성과, 그리고 연구 과정에서의 고민과 소회를 간략히 소개하고자 한다.

1. 연구의 시작과 발전 과정

이 연구는 필자가 미국 Purdue University에서 박사후연구원으로 근무하던 

시기에 구상되기 시작했다. 그 당시 필자는 DocTer라는 연구를 진행하고 있었고, 

이는 딥러닝 라이브러리의 API 문서에서 입력 전제조건을 추출하여 블랙박스 

방식으로 테스트하는 방법을 제안한 연구이다. 이 연구는 FreeFuzz이라는 논문과 

함께 딥러닝 라이브러리 테스팅 분야에서 최초 연구 중 하나로 많은 주목을 

받았으며, 이후 이 분야에 대한 장기적인 연구를 결심하게 되는 계기가 되었다.

사실 DocTer 연구 자체도 우여곡절이 많았다. 딥러닝 라이브러리는 그 당시만 

해도 생소하고 다루기 어려운 분야였고, 관련 테스팅 기법도 정립되지 않아 

아이디어를 설명하고 설득하는 일이 쉽지 않았다. 연구는 2020년에 시작했지만, 

여러 차례 학회 심사에서 거절을 겪은 끝에 2022년에 가서야 논문으로 출판할 

수 있었다. 어려움이 있었지만, AI 기술이 다양한 분야에서 빠르게 확산되던 

시기였고, 딥러닝 인프라의 신뢰성을 보장하는 일은 분명 중요한 문제라고 

판단했다. 이 주제를 장기적인 연구 과제로 삼기로 마음먹은 이유이다.

그런 의미에서, PathFinder는 DocTer의 연장선이자 진화형에 가깝다. 실제로 

DocTer를 시작점으로 이후 학계에서도 딥러닝 라이브러리를 테스팅하려는 

다양한 시도들이 이어졌고, 관련 논문들도 빠르게 증가했다. 블랙박스 수준을 

넘어서 코드 내부 구조에 접근하고자 하는 요구가 생겨나던 흐름 속에서 

딥러닝 라이브러리를 하얗게  
테스트하기 위한 경량 

Concolic Testing의 첫걸음  

•김미정 부교수
울산과학기술원 컴퓨터공학과
mijungk@unist.ac.kr
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적고, 딥러닝 API 같은 복잡한 코드에도 안정적으로 동작할 수 있다. 

중요한 점은, PathFinder가 기존의 concolic testing 처럼 “실제” 조건식을 

기호적으로 “분석(analyze)”하는 것이 아니라, 입출력 관찰을 기반으로 “근사적인 

(approximate)” 조건식을 “합성(synthesize)”한다는 점이다.  기존 concolic 

testing 기법이 복잡한 내부 로직을 직접 파악하려 했던 것과 달리, PathFinder는 

반복 실행에서 얻은 입출력 예시들을 바탕으로 조건을 추론한다는 점에서, 

구조적으로 복잡한 프로그램에서도 의미 있는 경로 탐색이 가능하도록 한다. 

이러한 방식은 테스트의 효율성과 정밀도 사이의 균형을 유지하면서도, 기존 

블랙박스 테스팅 방식이 놓칠 수 있는 의미 있는 경로 탐색을 가능하게 한다.

PathFinder는 PyTorch와 TensorFlow의 다양한 API에 대해 기존 딥러닝 

라이브러리 테스팅 도구들보다 더 높은 분기 커버리지와 버그 탐지 성능을 

보여주었으며, 복잡한 API 구조에도 적용 가능한 실용적이고 확장 가능한 

추론기반 화이트박스 테스팅 기법의 가능성을 입증했다. 

4. 연구를 돌아보며

이 연구를 정리하면서, ‘현실적인 테스팅’이 무엇인지 다시금 생각하게 되었다. 

PathFinder는 근본적으로 기존의 이상적인 화이트박스 분석이 적용되지 

않는 상황에서 시작되었고, 그 대안으로 현실적인 조건에서 작동 가능한 경량 

분석 기법을 고민한 결과물이다. 처음부터 완성된 설계가 있었던 것은 아니고, 

시행착오와 실패를 반복하며 점차 방향을 잡아갔다. 특히, 분기 조건을 정확히 

분석하려 하기보다는 실행을 거듭하며 조건을 추론하고 정제해 나간다는 전략은, 

초기에 과연 이 방식이 잘 작동할지에 대한 확신이 부족한 상태에서 실험을 

밀어붙여야 했기 때문에 쉽지 않았다. 실제로 예상치 못한 결과가 발생하기 

일쑤였고, 이를 보완하기 위해 알고리듬을 다듬고 실험 체계를 개선하는 과정이 

반복되었다.

그럼에도 불구하고 끝까지 포기하지 않고 기술을 고도화해준 김세훈 학생의 

끈기가 이 논문을 완성으로 이끌었다고 해도 과언이 아니다. 또한, 공동저자인 

김용현 학생과 박다현 학생은 방대한 API 실행과 실험 결과 정리를 책임감 있게 

수행하며, 수차례의 마감과 수정 과정에도 큰 힘이 되어주었다.

PathFinder의 아이디어는 단기간에 정리된 것이 아니다. 연구 초창기부터 

그 당시 같은 학교 동료였던 전유석 교수님과 함께 기존의 기호실행 방식이 왜 

딥러닝 라이브러리에 적용되기 어려운지, 그리고 대안으로 어떤 경량 분석이 

가능할지를 계속 논의해왔다. 이후 출장 중 이주용 교수님과 기차 안에서 

나누던 대화 내용이 PathFinder의 분기 조건 합성(path-condition synthesis) 

개념의 실마리가 되었다. 이후 두 교수님과 함께 아이디어를 구체화하고 실험을 

설계하면서 지금의 형태로 발전시킬 수 있었다. 개인적으로 이번 연구는, 협업이 

단지 역할 분담을 넘어 연구의 방향성과 완성도를 함께 만들어가는 과정이 될 수 

있다는 점을 다시금 실감하게 해준 소중한 경험이었다. 끝으로, 이 여정을 함께해 

준 모든 동료들과 연구실 학생들께 진심으로 감사의 마음을 전한다. 

PathFinder는 이러한 문제의식에서 출발하여, 기존 concolic testing이 지닌 적용 

규모 (scalability) 제약을 피하면서도 실행 경로의 다양성과 의미 있는 테스트 

입력 생성을 가능하게 하는 새로운 접근을 제안한다. 

3. 논문의 핵심 아이디어

PathFinder는 딥러닝 라이브러리의 API를 대상으로, concolic testing의 

정확성과 블랙박스 테스팅의 확장성 사이의 간극을 메우는 새로운 테스팅 기법을 

제안한다. 핵심 아이디어는 실행 경로에 대한 정확한 조건식을 직접 수식화하지 

않고, 입력과 분기 결과의 관계를 반복 실행을 통해 점진적으로 학습하는 “분기 

조건 합성(path-condition synthesis)” 전략이다.

기존의 concolic testing 기법은 프로그램을 실제 입력값으로 실행하면서 내부 

조건문 (분기 조건)을 수식으로 추출하고, 그 수식을 바탕으로 새로운 경로를 

유도할 입력을 SMT solver 를 사용하여 계산한다.  하지만, 딥러닝 라이브러리의 

API는 고차원 텐서와 비선형 (non-linear) 계산이 많아, 이런 조건식을 정확히 

추출하는 것도 어렵고, 추출한다고 하더라도 이러한 조건을 풀 수 있는 SMT 

solver도 마땅치 않다. 결과적으로, 딥러닝 API에 기존 concolic testing 접근을 

적용하는 것은 테스트 생성 실패율이 높고 실용성이 낮다.

그림1. PathFinder가 분기 조건을 합성하는 방식을 설명하는 예시

PathFinder는 이러한 문제를 해결하기 위해, 내부 분기 조건을 직접 수식화하지 

않고 입력과 실행 결과 간의 관계를 관찰하여 분기 조건을 추론하는 접근을 

택한다.  API를 여러 입력값으로 실행하면서 입력값과 분기 결과(True/False)의 

쌍을 수집하고, 이 데이터를 기반으로 “어떤 입력이 어떤 경로로 이어지는지”를 

기록한다. 예를 들어, 그림1 처럼, 입력값 x=1일 때 어느 분기 조건이 True였고, 

x=4일 때는 False였다면, 프로그램 합성기는 이를 기반으로 x < 2 일 수 있다는 

조건을 추론해 낸다. 이렇게 추론된 조건을 활용해 아직 탐색되지 않은 분기, 즉 x 

>= 2, 를 유도할 새로운 입력을 SMT solver 를 활용해 생성한다. 

이런 식으로 축적된 실행 기록을 바탕으로, PathFinder는 분기 조건에 대한 

추정식을 점차 정제 (refine)해 나간다. PathFinder 가 활용하는 귀납적 프로그램 

합성기1)는 복잡한 symbolic expression을 요구하지 않으며, 단순한 수치 비교 

기반 로직으로 구성되어 있기 때문에 합성된 조건이 비교적 단순하여 계산 비용이 

1) � 본 연구에서는 한양대 이우석 교수님 연구실에서 개발한 Duet 이라는 귀납적 프로그램 

합성기 (POPL 2021) [Lee, 2021]를 사용하였다.
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우리가 아는 형태의 프로그래밍은 이제 끝났다는 감상마저 등장한 것을 보면[17] 

이런 변화가 얼마나 큰 충격이었을지 짐작해볼만 하다.

최초의 충격이 지나간 다음 소프트웨어공학 연구자들은 코드건 문서건 

자동으로 생성할 수 있는 이 새로운 기술에 열광했다. 그림 1은 Fan et al.[3]의 

서베이 논문에서 가져왔는데, arXiv에 공개된 프리프린트를 대상으로 논문의 

제목과 초록에 등장하는 단어를 분석해 LLM이 연구동향에 미친 영향을 분석한 

결과이다. 그림 1a은 arXiv에 등록된 전산학 분야 논문 전체 숫자 대비 제목이나 

초록에 대규모 언어 모델이 언급된 논문의 숫자, 그리고 그 중 세부 분야가 

소프트웨어공학이나 프로그래밍언어로 지정된 논문의 수를 비교한 것이다. 

(a) SE와 PL 분야에서 제목과 초록에 “LLM”이 등장하는 논문 수

(b) 제목과 초록에 “LLM”을 포함하는 논문 중 SE논문의 비율

그림 1. arXiv 논문 분석 [3]

2019년 무렵부터 LLM과 관련된 소프트웨어공학과 프로그래밍언어 연구가 

폭발적으로 증가했음을 쉽게 알 수 있다. 그림 1b는 전산학 논문 전체 대비 대규모 

언어 모델을 언급한 논문의 비율(\%), 그리고 대규모 언어 모델을 언급한 논문 중 

세부 분야가 소프트웨어공학으로 지정된 논문의 비율(\%)을 비교한 것으로, 역시 

소프트웨어공학 연구가 대규모 언어 모델을 빠른 속도로 받아들였음을 알 수 있다.

최근 연구 동향

LLM을 활용한 기술들은 지난 몇 년간 주요 소프트웨어공학 학술대회 

안에서 큰 비중을 차지했다. 기존에 어떤 형태로든 코드를 자동생성하는 것을 

2025년 상반기에는 조금 무리인가 싶게 여러 개의 학술대회에 참여했다. IEEE 

International Conference on Software Testing, Verification \& Validation 

(ICST 2025)에는 산업체 논문을 발표하러 참석했고, 소프트웨어공학 분야에서 

가장 큰 학술대회인 IEEE/ACM International Conference on Software 

Engineering (ICSE 2025)에는 매년 그렇듯 학계 전체의 동향을 파악할 기회로 

삼아 연구실 전원이 함께 다녀왔다 (아울러 연구실에 최근에 합류한 새로운 세대 

구성원들은 다양한 워크샵에 논문을 발표하며 작게나마 자기 연구의 매듭을 

짓는 연습을 할 수 있었다). 마지막으로 종강 후에는 한 군데서 공동개최한 

ACM Foundations on Software Engineering (FSE 2025), 그리고 ACM 

International Symposium on Software Testing and Analysis (ISSTA 2025)에 

논문을 발표하고 스웨덴 동료들과 LLM 검증에 대한 다음 연구를 논의하러 

다녀왔다. 이 중 ICSE와 FSE는 IEEE/ACM International Conference on 

Automated Software Engineering (ASE)과 함께 소프트웨어공학 분야에서 

가장 중요한 세 개의 학술대회로 손꼽히는데, 11월에 ASE 2025를 한국에서 

개최하는 General Chair 역할을 맡은 만큼 행사를 잘 준비하려면 다른 학술대회 

운영을 벤치마킹해야겠다는 욕심도 한 몫 했다. 소식지 지면을 빌어 최근 

소프트웨어공학 연구 동향을 요약해보고, 학술대회라는 행사의 미래에 대한 

고민도 함께 나눠보고자 한다.

생성형 모델의 충격

OpenAI가 2022년 공개한 대규모 언어 모델(Large Language Model)인 GPT-

3.5는 자연어 프롬프트를 바탕으로 프로그램 소스코드를 생성하는 모습으로 

많은 사람들에게 충격을 주었는데, 소프트웨어공학 연구자들도 예외는 아니었다. 

전통적으로 소프트웨어 개발 생애주기를 요구사항 분석 → 설계 →  구현 →  검증 

→  유지보수의 다섯 단계로 구분한다. 소프트웨어공학 연구는 나머지 네 가지 

단계에서 다양한 기술을 이용해 더 높은 수준의 정합성(correctness) 및 자동화 

수준을 추구했지만, 정작 구현 단계에서만큼은 코드는 사람이 작성하는 것이라는 

근본적인 개념에 이의가 없었다고 생각한다. 새로운 프로그래밍 언어의 개발이나, 

통합개발환경(Integrated Development Environment)와 같은 생산성을 높이기 

위한 노력들은 구현 단계의 핵심이라기보다는 환경적인 요소라고 여겨졌고, 유전 

프로그래밍(Genetic Programming)이나 프로그램 합성(Program Synthesis)과 

같은 기법은 작은 함수 단위를 넘어가는 소프트웨어 시스템 전체를 생성하기에는 

부족한 기술로 여겨졌다[21]. 자연어로 주어진 지시에 따라 상당한 분량의 코드를 

다양한 언어로 만들어내는 생성형 모델은 설계사항을 코드로 옮기는 고도의 

지능적인 행위는 사람만 할 수 있다는 암묵적인 가정을 깨뜨리는 것이었다. 

소프트웨어공학과 학술대회의 미래:

ICSE/FSE/ISSTA 2025를
둘러보고
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불필요하게 복잡하며, 현재 널리 사용되는 벤치마크 문제를 해결하는 데에는 

에이전트가 필요없다는 결과도 보고된 바 있다[18]. 하지만 소프트웨어 개발 

과정에서 마주치는 많은 문제들이, 질문에 대한 단일한 답으로 해결되는 종류이기 

보다는 단계적인 접근과 복잡한 분석을 통해서만 풀 수 있다는 점, 그리고 문제를 

더 작은 단계로 쪼개서 풀 경우 기존에 소프트웨어공학 연구를 통해 개발한 

다양한 자동화 도구를 적재적소에 사용하고 추론의 결과를 검증하기가 더 용이할 

것이라는 점에서 필자는 에이전트 기반의 접근 방법이 앞으로 더 주목받지 않을까 

예상하는 편이다.

새로운 형태의 소프트웨어

그런데 LLM을 사용하는 에이전트 기반의 소프트웨어공학 도구를 

생각하다보면, 생각이 자연스럽게 확장된다: ``굳이 소프트웨어공학 도구만 

이렇게 만들으라는 법은 없지 않을까?’’ 당연한 이야기지만 뛰어난 자연어 처리 

능력을 가진 기술로 인해 기존에 불가능했던 기능을 소프트웨어로 구현할 수 

있게 되는 현상은 소프트웨어공학에만 국한된 이야기가 아니며, 이미 정신건강 

돌봄을 위한 에이전트 소프트웨어[5], NPC(Non-Player Character)의 대사를 

LLM을 위해서 생성하는 게임[15] 등 기존에는 생각하기 어려웠던 응용 

사례들이 등장하고 있다. 추론 능력을 지닌 에이전트라는 관점에서 LLM이 가진 

가장 놀라운 능력은 프로그래밍 언어의 논리식과 분기로 표현하기 어려웠던 

의사결정을 상식에 기반해 내릴 수 있다는 점이라고 생각한다. SMT Solver가 

논리식으로 주어진 명제들에 대한 계산을 수행하는 엔진인 것 처럼, LLM은 

자연어 문장으로 주어진 명제들에 대한 계산을 수행하는 또 다른 연산 엔진인 

것이다. 이 새로운 연산 엔진은 매우 강력하고 사용이 편리하지만, 전통적인 

소프트웨어와 달리 쉽게 그 실행을 분석할 수 없으며 환각 현상과 같은 근본적인 

취약점을 가지고 있다. LLM과 관련한 초기의 소프트웨어공학 연구가 어떻게 

소프트웨어공학 문제를 더 잘 해결하기 위해 LLM을 사용할 것인가, 즉 AI4SE의 

형태였다면 앞으로는 LLM을 이용해 만든 응용 소프트웨어를 어떻게 잘 

설계/구현/검증할 것인가, 다시말해 이른바 SE4AI 방향의 문제가 점차 대두할 

것이다. LLM을 기반으로 한 새로운 형태의 소프트웨어를 위한 SE4AI 연구에는 

LLM의 해석가능성(Interpretability) 문제 등 인공지능 연구가 풀어야 할 문제도 

존재하지만, 비결정적(Non-deterministic)인 행동을 하는 구성요소를 어떻게 

대규모 소프트웨어 시스템의 일부로 안전하게 사용할 것인가하는 고전적인 

소프트웨어공학 문제도 존재한다. 단순히 LLM을 이용해 코드나 기타 생성물을 

만드는 것을 넘어서서, 새로운 형태의 LLM 기반 소프트웨어를 어떻게 표현하고, 

설계하고, 분석 및 검증할 것인지 미래를 내다보는 연구가 필요하다.

좋은 문제란 무엇인가

인공지능이 소프트웨어공학 연구에 미친 영향에 대해 길게 설명했지만, 

학술대회에는 수백편의 논문이 발표되고, 당연히 인공지능과 별 관계 없는 

전통적인 연구, 기계학습을 사용하지만 LLM과는 관계가 없는 연구, 오직 인간 

목표로 했던 기술은 LLM을 이용해 다시 시도되었다고 해도 과언이 아닐 것 

같다. 클래스 단위의 코드를 바로 합성하는 능력을 평가하는 것에서부터[2], 

대상이 되는 코드를 프롬프트에 포함한 다음 단위 테스트를 생성하는 것[9], 

딥러닝 라이브러리를 검증하기 위해 해당 라이브러리를 사용하는 임의의 

코드를 생성하는 퍼징기술[1] 등 다양한 문제가 코드 생성이라는 관점에서 

연구되었다. LLM이 아무런 제약 없는 자연어로 입출력을 허용하기 때문에, 

기존에 자연어 처리 능력의 한계로 풀기 어려웠던 문제도 자동으로 해결할 수 

있게 되었다. 자연어로 작성한 버그 리포트를 바탕으로 이를 재현하는 테스트를 

합성한다던지[4,8], 코드와 주석이 의미적으로 일치하는지 확인하는 연구[13] 

등이 좋은 예라고 할 수 있다. 

한편으로는 최초의 충격에서 벗어나서 LLM의 코드 생성 능력, 그리고 LLM을 

사용하는 소프트웨어 개발자들의 경험 자체를 차분히 들여다보는 연구도 눈에 

띄었다. ICSE 2024에는 실제 개발자들로부터 수집한 코드 자동완성 요청에 대해 

LLM이 얼마나 정확한 성능을 보였는지 측정한 연구가 발표되었는가 하면[6], 

올해 FSE에서는 학생들이 생성형AI를 프로그래밍에 어떻게 활용하는지 자세히 

관찰한 연구가 흥미로웠다[11]. 또 LLM이 생성한 코드와 사람이 작성한 코드 

사이에 구분 가능한 패턴이 있는지를 살펴본 연구[14], LLM이 생성한 코드 중 

얼마만큼이 학습 데이터를 그대로 암기(memorisation)한 것인지를 평가하는 

연구[19] 등도 LLM의 활용 분야가 넓어지면서 자연스럽게 등장한 연구 주제라고 

생각된다. 

추론과 에이전트

소프트웨어공학 연구자들이 생성형모델의 코드 생성 능력을 평가하고 활용하는 

동안, 인공지능 연구는 생성형모델의 성능을 다음 단계로 끌어올리는 데 힘을 

기울였고, 현재 그 결과는 추론과 에이전트라는 두 가지 개념으로 요약할 수 있을 

것 같다. 연초 모두를 놀래킨 DeepSeek 모델은 흔히 추론 능력을 내재하고 

있다고 일컬어지는데, 크게 보았을 때 기존에 알려진 프롬프팅 방법인 Chain-

of-Thoughts[16]를 모델의 훈련 자체에 포함해 내재화한 것으로 이해할 수 

있다. 에이전트 시스템은 주어진 문제를 해결하기 위해 자율적인 결정을 내리고, 

외부에 있는 도구를 사용할 수 있는 인공지능시스템이라고 이해할 수 있는데, 

LangChain1)과 같은 오픈소스 프로젝트, 그리고 OpenAI가 제공하는 API에 의해 

ReAct 프롬프팅[20]에 기반한 에이전트 구현의 윤곽이 드러난 이후 최근에는 

Anthropic이 공개한 Model Context Protocol2)의 인기에 힘입어 급격히 발전하고 

있는 소프트웨어 형태이다. 

소프트웨어공학 분야에 있어서도 주어진 문제를 해결하기 위해 추론을 

수행하고 도구를 사용하는 에이전트는 이미 새로운 개념이 아니다. 이미 FSE 

2024에 결함 위치 식별을 수행하는 에이전트가 발표되었으며[7], Google은 

ICSE 2025의 Software Engineering in Pratice 트랙에서 프로그램 자동 수정을 

위한 에이전트인 Passerine을 공개했다[12]. 한편으로는 에이전트 아키텍처가 

1)  https://www.langchain.com

2)  https://modelcontextprotocol.io
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문제는 평행 세션이 너무 많아져 원하는 발표를 듣기 어려운 문제, 논문별 발표 

시간이 너무 짧아져서 깊이있는 기술적인 내용을 전달하기 어려워지는 문제 

정도이다. 올해 ICSE는 논문당 10분 정도의 발표 시간을 준 데 비해, FSE와 

ISSTA는 ACM이 학회 프로시딩을 Proceedings of ACM이라는 저널 형태로 

출판하는 전략을 취함에 따라 학회에 논문이 받아들여져도 저자가 학회에 참석해 

발표할 의무가 없어지는 매우 새로운 실험을 했다. 특히 ISSTA는 전통과 달리 

평행 세션을 대거 받아들여 논문당 25분의 넉넉한 발표시간을 배정했는데, 

처음에는 반가운 소식이라고 생각했지만 학회 기간 동안 25분 발표를 집중해서 

듣는 것도 쉬운 일이 아니라는 사실을 깨달아야만 했다. 지난 10여년 동안 

현대인이 집중할 수 있는 시간이 그만큼 짧아진 것이 아닐까. 아예 학회장에 

랩탑을 가져가지 않는 노력을 해가면서 몇몇 세션의 좌장 역할을 성공적으로 마칠 

수 있었다.

한편에는 매 년 논문 숫자가 늘어나는 양적인 성장이 과연 진정으로 유익한 

것인가 하는 성찰의 목소리도 존재했다. 우리 모두 논문을 \emph{덜} 쓰도록 

노력해야 한다는 익살스런 우스개를 여러 번 들을 수 있었다. 하지만 연구를 

양보다 질로 평가하는 것과 별개로, 지금의 학술대회가 가장 효율적인 의사소통을 

보장하는 형식인지는 고민해볼 필요가 있지 않을까. 학술대회의 규모 그리고 

전달해야 하는 내용의 복잡도를 모두 고려할 때, 많은 사람들이 소프트웨어공학 

학술대회도 일부 거대규모의 인공지능/기계학습 학술대회처럼 포스터 위주의 

행사로 진화할 수 밖에 없다고 예상하고 있다. 여건이 허락하는 한 ASE 2025에서 

포스터 기반의 발표를 최대한 활용해보겠다고 마음먹었다.

개발자의 행동만을 관찰하는 연구 등 여러가지 이야기가 담긴 논문들이 존재한다. 

다양한 논문 발표를 지켜보면서 새삼스레 확인한 것은 최신 기술을 따라가는 

시의성만큼이나 바로 남들이 미처 발견하지 못한 좋은 문제를 알아보는 눈이 

중요하다는 사실이다. ICSE 2025에서 지난 몇 년간 가장 재미있게 발표를 들은 

연구가 있었는데, 바로 Git 코드 저장소가 내부적으로 쓸모없어진 데이터를 모아 

청소하는 Garbage Collection을 저장소의 입출력 속도 저하 없이 수행하기 

위해 일정을 어떻게 학습할 것인가라는 문제에 대한 연구였다[10]. 연구자들은 

강화학습을 이용해 다양한 Garbage Collection을 수행하는 적절한 타이밍을 

학습하는 기술로 이 문제를 해결했는데, 이 발표를 들으며 무릎을 친 이유는 

강화학습을 사용했기 때문에 아니라 거대한 Git 저장소의 입출력 속도 저하라는 

문제 자체가 너무나 새로우면서 동시에 실용적인 문제였기 떄문이다. 비슷한 

맥락에서 Amazon Web Service에 존재하는 자원을 관리하는 규칙에 적용하기 

위해 도메인 특화 언어를 개발하고 이를 위한 정형 검증 기법을 개발한 이야기를 

전해준 AWS Director of Science인 Neha Rungta 박사님의 ICSE 2025 

키노트3)도 기억에 남는다. ``A는 원래 느리니까 어쩔 수 없는 것’’이라거나, 

``X라는 기술은 의례 Y에만 적용하는 것’’과 같은 고정관념에 얽매이지 않는 

사람이 좋은 문제를 알아보고, 거기에 적절한 기술과 도구를 유행에 관계없이 잘 

고를 수 있다. 

학술대회 형식에 대한 고민

조만간 커다란 학회를 운영해야 하는 입장에서는 미래의 소프트웨어 

형태만큼이나 미래의 학술대회 형태에 대한 고민이 크게 다가왔다. 지난 10여년 

동안 소프트웨어공학 연구 공동체는 여러가지 측면에서 폭발적인 성장을 

경험했다. 기술적으로는 딥러닝과 생성형 인공지능이라는 혁신을 통해 새로운 

연구 기회가 유입되었고, 지정학적으로는 전통적으로 연구를 이끌던 북미와 

유럽 이외의 지역에서도 수준 높은 연구가 진행되면서 새로운 인적 자원이 

유입되었으며, 산업적으로는 빅테크 기업들의 폭발적인 성장으로 말미암아 

소프트웨어공학 인력에 대한 수요가 발생했다. 지난 몇 년간 대부분의 주요 

학술대회는 매 년 접수된 논문 수가 전년의 기록을 갱신하는 성장을 경험했는데, 

이 폭발적인 성장은 판데믹 기간과 겹치면서 학술대회라는 행사의 형식이 

가지는 한계 또한 여럿 드러냈다. 이 자리를 빌어 관련된 모든 문제점을 나열하고 

분석하는 것은 무리이겠지만, 당장 쉽게 떠오르는 문제만 간추려도 다음과 같다.

•투고된 논문 수의 폭발적인 증가로 인한 논문심사 업무량의 증가

•발표되는 논문 수의 증가로 인한 평행 세션 증가 및 논문별 발표 시간 감소

•지정학적 불안정성으로 인해 비자 발급이 용이하지 않은 문제

•점차 증가하는 학술대회 참가의 경제적 비용

•가상화된 학술대회에 대한 수요와 이를 구현하는 기술 수준간의 간극

어떤 문제는 학계 전체가 함께 고민해야 할 것이고, 어떤 문제는 학계의 능력 

밖에 있는 것이다. 개별 학술대회를 진행하는 입장에서 해결을 도모해볼만한 

3) � https://conf.researchr.org/details/icse-2025/icse-2025-main-icse-plenaries/3/ 

Neha-Rungta-Keynote-Engineering-correctness-for-a-domain
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Yixuan Chen, Jiayi Feng, Chaofeng Sha, Xin Peng, and Yiling Lou. 
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In 2024 IEEE/ACM 46th International Conference on Software 

Engineering (ICSE), pages 982–994, 2024.

[3]	 A. Fan, B. Gokkaya, M. Harman, M. Lyubarskiy, S. Sengupta, S. Yoo, and 

J. M. Zhang. Large language models for software engineering: Survey 

and open problems. In Proceedings of the 45th IEEE/ACM International 

Conference on Software Engineering: Future of Software Engineering, 

ICSEFoSE, pages 31–53. IEEE Computer Society, May 2023.

[4]	 Sidong Feng and Chunyang Chen. Prompting is all you need: 

Automated android bug replay with large language models. In 2024 

IEEE/ACM 46th International Conference on Software Engineering 
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Clifton, and John Torous. A scoping review of large language models 

for generative tasks in mental health care. npj Digital Medicine, 
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code completion: A practical evaluation. In 2024 IEEE/ACM 46th 
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Evaluation of LLM-based Explainable Fault Localization. Proceedings 

of the ACM on Software Engineering, 1(FSE):64:1424–1446, July 

2024.

[8]	 Sungmin Kang, Juyeon Yoon, and Shin Yoo. Large language models 

are few-shot testers: Exploring llm-based general bug reproduction. 
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Software Engineering, ICSE 2023, 2023.
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generation with pre-trained large language models. In 2023 IEEE/

ACM 45th International Conference on Software Engineering (ICSE), 
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[10]	Shane McIntosh, Luca Milanesio, Antonio Barone, Jacek Centkowski, 

Marcin Czech, and Fabio Ponciroli. Using reinforcement learning to 

sustain the performance of version control repositories. In 2025 IEEE/

ACM 47th International Conference on Software Engineering: New 
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마치는 글

나는 학술대회 참석을 좋아한다. 시차와 긴 여행때문에 지치고 피곤하지만, 가 

있는 동안 그리고 다녀온 뒤에 느끼는 일종의 흥분감이 있다. 가보지 못한 새로운 

장소에 가는 설레임도 있기는 하지만, 단순히 장거리 여행이어서만은 아니다. 

학회에는 정신적인 여행이 포함되어 있다. 참가자는 학회 기간 동안 반복되는 

일상에서 스스로의 두뇌를 잠깐 분리해서 오직 학회의 주제만 생각할 수 있기 

때문이다. 대부분 호텔에 묵으며 때가 되면 제공되는 커피와 식사로 연명(?)하니 

의식주에 신경을 쓸 필요가 없고, 출장 중이라는 핑계로 당장 급하지 않은 다른 

이메일들은 잠깐 미뤄 둘 수 있다 (물론 나중에 혹독한 댓가를 치른다). 대신에 

1년에 한 번 정도 만나는 반가운 친구들과 하루 온종일 방금 들은 새로운 기술에 

대한 이야기, 우리 분야는 대체 어디로 가는가 하는 이야기, 내년 학회는 어디에서 

하는 게 좋은가 하는 이야기, 인공지능은 정말 대체 무엇인가 하는 이야기를 할 수 

있으니, 일상에서 누리기 힘든 호사가 아닐 수 없다. 학회장 바깥 사람들에게는 

유치해보이거나 도무지 이해할 수 없는 이야기겠지만, 고개만 돌리면 이런 

이야기들을 하고 싶은 사람들로 주변이 가득하다!

최근 어느 학술대회에선가 해외의 동료와 대화를 나누던 중, 판데믹 기간 

동안 모든 업무를 가상/원격 환경으로 수행하는 데 익숙해진 새로운 세대의 

연구자들 중 일부는 학술대회 참석을 위해 장시간 비행기를 타고 여행을 떠나기를 

꺼려한다는 이야기를 듣고 낯선 기분이었다. 학계에 연구자로 남는 것의 장점 

중 하나가 연구 성과만 좋으면 학술대회를 통해 세계 여러 곳을 여행할 수 있는 

거라고 이야기하곤 했는데, 격세지감이기도 하고 그만큼 판데믹이 많은 것을 

바꿔놓았다는 생각도 든다. 종잡을 수 없는 기후 변화를 경험하면서 이만큼의 

탄소 발자국을 남기며 학회에 참석하는 게 옳은가 하는 고민도 멈추지 않는다. 

하지만 학술대회가 온라인이냐 오프라인이냐에 관계없이 부인할 수 없는 사실이 

있다: 현재의 첨단 과학 기술 연구는 결코 혼자서 할 수 있는 것이 아니라 사회적/

집단적인 활동이고, 따라서 같은 관심사를 공유하는 연구자들이 서로 의견을 

교환하고 호흡을 함께하는 것이 꼭 필요하다는 점이다. AI와 같이 급속도로 

발전하는 기술이 외부로부터 충격을 가해왔을 때는 더더욱 그러하다. 많은 

국제학술대회들이 개최 지역을 북미와 유럽 이외로 다변화하려는 노력을 하고 

있기 때문에, 앞으로 학생 연구원들에게는 학술대회에 참여할 기회가 이전보다 

조금 더 늘어나지 않을까 한다. 아무쪼록 본인의 연구를 마음껏 뽐내고, 뜻깊은 

인연과 마음 맞는 친구를 만들 기회를 많이 갖기를 빈다.
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1일차 강의에서는, 대규모 언어 모델의 기본 개념을 확인한 후, Chroma를 

이용한 Vector DB + RAG 및 MCP 기반 Python 테스트 생성 자동화 구현 기법을 

다루었습니다.

2일차 강의에서는, 에이전트 기술 및 LLM 기반 최신 연구 현황 및 

PlayWright를 이용한 End-to-End 웹 테스팅 에이전트의 구현 실습을 

진행했습니다.

이틀 동안 총 14시간에 걸쳐 진행된 이번 단기강좌는 LLM에 기반한 

소프트웨어공학 연구의 기본 개념과 그 한계를 이해하고, MCP 프로토콜의 

원리와 디자인 목표를 이해하고 에이전트 구성에 사용하는 방법을 다루었습니다. 

이론과 코딩 실습을 연계한 이 강좌는 LLM 및 에이전트와 소프트웨어 테스팅, 

그리고 융합분야를 연구하는 연구자들에게 유익한 기회를 제공했습니다.

이번 단기강좌에는 총 37명이 등록하였으며, 그중 24명이 학생이고, 13명은 

교수 및 산업체 관계자들이었습니다. 강의 평가가 4.5 / 5.0을 기록할 정도로 

수강생들로부터 높은 평가를 받았습니다. 훌륭한 강의 장소를 마련해주신 고인영 

교수님과 백종문 교수님께 감사드리며, 식사장소 섭외와 운영에 힘써준 전북대 

인공지능&소프트웨어공학 연구실 학생들에게 깊은 감사를 표합니다.

한국정보과학회 소프트웨어공학 소사이어티는 매년 여름마다 단기 

전문가 강좌를 개최하고 있습니다. 2025년 8월 21일~22일 양일간 KAIST 

도곡캠퍼스에서 열린 제13회 소프트웨어공학 단기 전문가 강좌에서는 최근 가장 

주목받는 주제중 하나인 ‘소프트웨어공학을 위한 LLM 기반 에이전트 개발’이라는 

주제로 한국과학기술원 유신 교수님과 한국과학기술원 윤주연 연구원님의 강의가 

진행되었습니다.

유신 교수님의 연구 분야는 메타휴리스틱 최적화, 기계학습 및 인공지능 등 

다양한 계산지능을 이용해 소프트웨어공학 문제를 해결하는 AI4SE, 그리고 

소프트웨어공학 기술을 이용해 인공지능 기반 소프트웨어의 품질을 향상시키는 

SE4AI 두 분야에 걸쳐 있으며 소프트웨어 테스팅, 디버깅, 프로그램 자동 수정 

등의 분야에서 다양한 연구 결과를 발표하였습니다.

윤주연 연구원님은 대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 소프트웨어 품질 

향상을 주요 연구 주제로 삼고 있으며, 최근에는 LLM 기반 에이전트를 통해 

GUI(Graphical User Interface) 테스트를 자율적으로 수행하는 방법과 LLM 

기반 애플리케이션을 위한 테스트 기법에 대한 연구를 진행하며 관련 논문을 

발표하였습니다.

소프트웨어공학 단기 강좌 후기:

단기전문가강좌를 마치고

•류덕산 교수
전북대학교/단기강좌 프로그램위원장
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저희 솔루션은 특히 자동차, 국방, 항공, 철도, 원자력, 의료 등 소프트웨어의 

오류가 치명적인 영향을 초래하는 Mission critical 산업 분야에서 많이 활용되고 

있습니다. 그 중에서도 가장 많이 활용되고 있는 분야가 자동차 및 국방 

분야입니다.

우선 자동차 도메인에서는 제어기 소프트웨어 검증시 국제 표준에 부합하는 

단계별 검증 활동에 저희 도구들이 활용되고 있습니다. MISRA등 국제 표준 코딩 

가이드라인 검증이나 실시간 에러를 발생시킬 수 있는 메모리 문제, 산술 오류 

등을 소프트웨어 실행 없이 분석하는 정적검증에 STATIC이, 실제 소프트웨어를 

실행시키면서 검증하는 단위 통합 검증, 요구사항 기반 검증을 수행하는 동적 

검증에 CT가 활발히 사용되고 있습니다.

편집자: 2002년 창립 이후, 국내에서는 드물게 상용 SW 검증 

자동화 도구 전반을 자체 개발해 오셨습니다. 슈어소프트테크의 

핵심 솔루션(정적 분석, 코드·모델·시스템 검증, 테스트 자동화 

등)의 차별점과 주요 산업 적용 사례를 소개 부탁드립니다.

최경화 상무: 슈어소프트테크는 ‘소프트웨어로 만드는 안전한 세상’이라는 비전을 

가지고, 독자적 테스트 자동화 원천 기술을 바탕으로 2002년 소스코드 단위 

통합 시험 자동화 도구에서부터 소프트웨어 개발 lifecycle 전 단계를 아우르는 

상용 SW 검증 자동화 도구를 개발해 왔습니다. 이 솔루션들은 모델 검증, 코드 

검증, 시스템 검증 등 검증 전체를 아우르는 End to end V&V(Verification & 

Validation)를 구축한 것이 특징입니다. 또한 Black-Box(기능) 테스트 뿐 아니라, 

코드 실행 경로까지 심층 분석하는 White-Box(구조) 테스트 자동화 역량을 

갖추고 있어 소프트웨어 결함을 더 효과적으로 찾을 수 있습니다. 

기업탐방 슈어소프트테크 : 
Software for Safe World

슈어소프트테크㈜ 최경화 연구소장/상무 

그림 1. 자동차 제어기 소프트웨어 검증

26

소
사

이
어

티
 N

E
W

S

COMMUNICATIONS of SOFTWARE ENGINEERING SOCIETY

A ABOUT THE INSTITUTE



편집자: SW 산업 전반에서 정형성, 신뢰성, 표준 준수 등 

다양한 검증 요소가 모두 중요하게 다뤄지고 있습니다. 

그럼에도, 실제 현장에서 자주 간과되는 요소가 있는지, 그리고 

있다면 어떤 요소이며 그 이유가 무엇이라 생각하시는지요?

최경화 상무: 개발자들은 항상 빠른 개발 일정에 쫓기고 있습니다. 품질 활동의 

중요성에 대한 인식만큼 실제 검증 자동화 인프라를 잘 갖추지 못하고, 품질 

확보를 위한 검증 활동이 개발 일정에 밀리는 경우가 발생하고 있습니다. 

효율적으로 빠른 일정에 대응할 수 있는 자동화 인프라의 확보가 필요합니다. 

또한 실제 현장에서 자주 간과하는 부분이 변경에 대한 품질 관리 부분이라고 

생각합니다. 소프트웨어는 지속적으로 기능 개선 및 오류 수정이 이루어지기 

때문에 변경시마다 잘 정의된 품질 활동이 필요합니다. 급하게 소스코드만 

수정하고 관련된 요소들을 잘 추적하고 반영하지 않을 경우 그로 인해 사이드 

이펙트가 발생하게 됩니다. 따라서 설계, 코드, 테스트케이스와의 추적성이 잘 

관리되고, 리그레션 테스트를 확보하여 CI/CD 등을 통해 자동화함으로써 빠른 

패치 및 릴리즈에 대응할 수 있어야 합니다.

편집자: 최근 슈어소프트테크에서는 AI 모델 검증 자동화 

도구인 VERIFAI-M을 출시하셨습니다. 신뢰할 수 있는 AI를 

위한 검증 과정에서 어떤 점을 가장 중요하게 보고 계시며, 이 

분야에서 현재 가장 큰 과제는 무엇이라고 생각하시는지요?

최경화 상무: 생성형 AI, Agentic AI 시대를 누리면서 다양한 AI 모델들, AI 

어플리케이션들이 우리의 삶을 많이 바꾸고 있습니다. 반면에 알고리즘 편향과 

차별 문제, 가짜 정보 및 딥페이크, 윤리성 등 다양한 사회적인 이슈도 많아지고 

국방 무기체계 소프트웨어의 경우 방위사업청 지침에 따라 신뢰성 시험을 

수행하고 있는데, 저희 정적 시험 도구인 STATIC과 동적 시험 도구인 COVER, 

CT를 활용하고 있습니다. 

 

편집자: 국방, 자동차, 항공·우주, 철도, 의료, 원자력 등 

다양한 고신뢰 산업 분야에서 SW 검증 자동화 도구의 활용 

가치와 기대 효과는 어떻게 체감하고 계신지요? 산업별 주요 

요구사항과 도입 초기의 반응은 어땠는지도 궁금합니다.

최경화 상무: 소프트웨어의 오류가 치명적인 영향을 초래하는 Mission critical 

산업 분야에서는 특히나 검증이 중요합니다. 저희 솔루션들이 주로 사용되는 

곳도 이러한 고신뢰 산업 분야입니다. 이러한 산업분야에서 가장 큰 요구사항은 

국제 표준 기반의 검증 활동을 지원해 주는 것입니다. 슈어소프트테크는 

자동차(ISO26262), 철도(EN50128), 원자력(IEC61508), 의료(IEC62304), 

항공·우주(DO-178C) 등 소프트웨어 안전성(Safety)과 관련된 국제 표준을 

기반으로 검증에 필요한 솔루션들을 공급해 주고 있습니다. 초기에는 국내 기술로 

만든 솔루션에 대한 의심의 눈초리도 있었지만 도입 경험이 누적되고, 성공사례가 

축적될수록 도입 기업들의 기대치도 높아졌고, 산업 요구에 맞춰 기능 개선과 

현장 밀착 지원이 강화되었습니다. 이제는 화이트박스 테스팅 기술력, 신속 

대응력, 국제 인증 테스트 등에서 점차 차별성과 실효성을 인정받고 있습니다. 

저희 소프트웨어 검증 솔루션을 통해 치명적 결함을 예방함으로써 소프트웨어의 

안전성과 신뢰성을 확보할 수 있고, 검증 프로세스를 자동화함으로써 개발 생산성 

및 효율성을 높일 수 있습니다. 또한, 국제 사회에서 요구하는 안전성 인증을 

확보하여 산업 활성화에 기여하고 있다고 말씀드리고 싶습니다.

그림 2. 국방 무기체계 소프트웨어 신뢰성 시험 요건 및 솔루션

코딩규칙 검증

소스코드 메트릭 점검

•�코딩규칙 검증, 취약점 
점검, 소스코드 메트릭 
점검 항목 SW 신뢰성 
시험 기준 준수 지원

•�요구사항 기반 시스템 
시험 및 단위 시험 
커버리지 측정 지원

•�도구간 커버리지 
통합 기능 제공

취약점 점검

코드 실행률 측정동적 시험

정적 시험 STATIC

COVER

CT
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위한 MOU를 체결하고, 소프트웨어 테스팅 장비를 지원하여 인력을 양성하고 

있고, 국민대학교와는 미래자동차 산업실무형 인재 양성을 위한 산학협력 협약을 

체결하고 SW 개발 검증 도구 및 실습 교육 인프라를 지원하고 있습니다. 그 

외에도 실무적으로 필요한 기술들을 확보하기 위해 주요 대학의 연구실과도 공동 

연구를 진행하고 있습니다. 최근에는 KAIST, UNIST, 충복대와 함께 디버깅 

자동화를 위한 연구를 진행했고, 부산대와 이미지 학습 데이터 증강 관련 연구도 

진행하고 있습니다. 저희 회사가 기본적으로 소프트웨어 공학, 프로그래밍 언어, 

인공지능 쪽에서 다양한 솔루션을 개발하고 있기 때문에 관련 분야에 대한 연구가 

활발히 이루어지고, 실제 산업 현장에서 적용될 수 있도록 기술과 연구인력의 

교류가 활발해지기를 기대합니다.

편집자: 한국은 아직 SW 검증 자동화 분야에서 해외에 비해 

관심이나 인프라가 부족하다는 평가가 있습니다. 이러한 현실을 

어떻게 보고 계시며, 글로벌 진출, 신산업 확장, AI 검증 분야 

진입 등을 포함한 슈어소프트테크의 미래 비전 및 전략에 대해 

말씀 부탁드립니다.

최경화 상무: 한국은 SW 검증 자동화 기반 기술력과 응용 역량을 꾸준히 

향상시키고 있으나 산업 내 적용율, 인프라, 생태계와 글로벌 네트워크, 표준화 

주도력, 대규모 프로젝트 확산 경험 측면에서는 선두국가에 비해 부족한 부분이 

존재합니다. 국내 소프트웨어 산업이 글로벌 경쟁력을 갖추기 위해서는 CI/CD/

CT를 비롯한 소프트웨어 검증 인프라를 갖추고, 전문 인력 양성 및 품질 확보를 

위한 비용 투자에 지속적 관심이 필요합니다. 

슈어소프트테크는 소프트웨어, 그리고 AI의 안전성 확보를 통한 보다 나은 

있습니다. 이에 따라 Trustworthy AI, 신뢰할 수 있는 AI에 대한 국내외 요구가 

커지고 있고, 안전하고 신뢰할 수 있는 인공지능을 위한 글로벌 규제 논의도 

증가하고 있습니다. 저희는 AI 모델 및 AI 시스템의 검증을 위한 솔루션으로 

VERIFAI-M을 출시하고 Trustworthy AI에 기여하고자 합니다. Trustworthy 

AI를 구현하기 위한 요구사항이 여러가지로 제시되고 있는데, VERIFAI-M에서는 

“기술적 강건성과 안전성”, “투명성”에 더 초점을 맞춰서 인공지능을 검증하고자 

합니다. 적대적 시험/커버리지 시험/행동 시험 세가지 방법론에 근거에 시험 

데이터를 자동 증강하고 시험을 수행합니다. 또한 국제 표준 기반 정량적/정성적 

분석을 통해 모델의 신뢰도를 다각도로 평가하고 취약점을 분석합니다. 여기에 

더해 블랙박스처럼 작동하는 AI 모델의 추론 결과에 대해 영향을 주는 입력 

인자를 식별함으로써 설명 가능한 AI 평가(XAI)를 제시합니다. 

 

편집자: 실제 산업에 활용 가능한, 임팩트 있는 연구에 대한 

요구가 학계 내에서 점점 커지고 있습니다. 슈어소프트테크는 

현재 어떤 형태로 학계와 협력하고 있으며, 기업의 입장에서 

학계가 더 집중하길 바라는 분야나 연구 방향이 있다면 말씀 

부탁드립니다.

최경화 상무: 저희는 인턴십, 협력 체결, 교육 인프라 제공, 공동 연구 등 

다양한 형태의 산학협력 활동을 진행하고 있습니다. 우선 20여개의 학교와의 

인턴십을 통해 실제 국방/자동차 등 고신뢰 산업 분야의 검증 프로젝트에 

참여하여 전문성을 키울 기회를 제공하고 있습니다. 또한 다양한 대학과 MOU 

등 협력 관계를 맺고 국내 SW 및 AI 인재 양성, 산업 실무 고도화에 협력하고 

있습니다. 경상국립대학교와는 우주항공 방위산업 발전 및 전문인력 양성을 

그림 3. AI 검증 도구 VERIFAI-M의 강점

모델이 정답을 맞춰는지만 보는 건 평가가 아닙니다.
VERIFAI-M은 "왜 맞았는지, 왜 틀렸는지"까지 확인합니다.
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개발을 하고 있습니다. 첫번째 Test by AI는 AI로 테스트를 비롯한 소프트웨어 

공학 Task들의 생산성, 효율성을 높이는 전략으로 ALIRA-AI를 통해 산업별 

맞춤 AI 에이전트 솔루션을 공급하고 있고, 두번째 Test of AI는 AI 모델/AI 

시스템 자체의 신뢰성, 강건성, 윤리성을 확보하는 전략으로 VERIFAI-M을 핵심 

솔루션으로 자체 개발해서 공급하고 있습니다. 

슈어소프트테크는 생성형 AI, 피지컬 AI, 디지털 트윈, 멀티 에이전트 등 미래 

SW·AI 트렌드에 맞는 기술 투자를 지속하여 ‘AI 안전·신뢰성 검증’을 기반으로 

미래 산업의 디지털 전환과 혁신을 통해 성장함으로써 글로벌 SW·AI 신뢰성 인증 

및 검증 플랫폼 리더로 도약하고자 합니다.

안전한 사회를 만들기 위한 비전을 가지고 글로벌 진출, AI를 비롯한 차세대 

기술 선점 및 신산업 확장에 공격적으로 투자하는 도전적 성장 전략을 펼치고 

있습니다. 중국 해외 법인이나 일본 현지 기업과의 전략적 제휴를 통한 현지화 

전략을 통해 글로벌 시장을 공략하고 있고, 빅데이터 플랫폼 및 대용량 데이터 

분석, AI 분석 솔루션에 강점을 가진 모비젠을 자회사로 합병하고, 피지컬 AI 및 

로봇 공간 디지털화 기술을 확보한 블릭에의 전략적 지분 투자를 통해 국내 최대 

강점인 자동차·국방·원자력 뿐 아니라 자율주행, E-모빌리티, 미래 로봇, 의료 등 

신산업으로 포트폴리오를 빠르게 확장하고 있습니다. 또한 AI로 테스트(Test by 

AI)하고 AI를 테스트(Test of AI)하는 두 가지 AI 테스트 전략을 가지고 AI 기술 

슈어소프트테크 소개
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소사이어티 광장

 축하합니다!

•임용

- 안가빈 박사 (KAIST, 지도교수: 유신), 고려대학교 컴퓨터학과 조교수 임용, 2025.09

- 김기섭 박사 (룩셈부르크 대학, 지도교수: Tegawendé F. Bissyande, 김동선), DGIST 전기전자컴퓨터공학과 조교수 임용, 2025.08

•퇴임

- 강성원 교수, KAIST 전산학부 정년퇴임, 2025.08

•이직

- 김태호 교수, IITP SW 분야 PM, 2025.05

 소개합니다!

•오픈 저장소 소개: PySTAAR https://pystaar.org/

- �소프트웨어재난연구센터(센터장: 경북대학교 최윤자 교수)에서 Python 코드의 타입 오류를 자동으로 수정해주는 도구인 PySTAAR를 

공개합니다. 웹인터페이스를 통해 쉽게 도구를 사용할 수 있으니 관심 부탁 드립니다. 

•출간

- KAIST 강성원 교수가 저서『연역 논리학: 논증의 증명과 반박(바른북스)』를 집필하여 2025년 4월 출간하였습니다. 

연역 논리학은 전제들이 참이면 결론도 필연적으로 참인지 판별하게 해주는 학문이다. 이 책은 엄밀하고 간결한 연역 

논리학 입문서이다. 기존의 책들과 달리 논증의 증명 방법과 반박 방법의 소개를 통해 연역 논리학을 독자에게 전달한다. 

이를 위해 명제 논리와 술어 논리의 초보적인 논증 증명방법과 반박방법을 먼저 소개하고, 고급 기법으로서 자연연역과 

진리나무 방법을 소개한다. 이 책은 연역 논리학과 이산수학을 공부해야 하는 이학 공학 분야의 대학생들, 연역 논리학의 

논증 증명 방법과 반박 방법에 관심 있는 철학도, 인문학도, 사회과학도 및 일반인들을 위해 쓰였다.

강성원 교수의 저서로는 『소프트웨어 아키텍처로의 초대(2012)』, 『체계적인 소프트웨어 제품라인 개발(2017)』, 

공저서로는 『소프트웨어 제품라인 개발 입문(2021, 이지현, 한영훈, 정필수 공저)』, 번역서로는 『지식인의 

자격(2024)』이 있다.
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2025 국내외 학술대회

Full name 학술대회 대회일자 논문마감 URL
기준  

(행사, 제출) 

International Systems and 

Software Product Line Conference
SPLC 2025 2025/09/01~09/05 https://2025.splc.net/ 행사

Requirements Engineering 2025 RE 2025 2025/09/01~09/05
https://conf.researchr.org/

home/RE-2025
행사

International Conference on 

Software Maintenance and 

Evolution

ICSME 2025 2025/09/07~09/12
https://conf.researchr.org/

home/icsme-2025
행사

International Conference on Model 

Driven Engineering Language and 

Systems

MODELS 2025 2025/10/05~10/10
https://conf.researchr.org/

home/models-2025
행사

Conference on Object-

Oriented Programming, System, 

Languages, and Applications

OOPSLA 2025 2025/10/12~10/18
https://2025.splashcon.org/

track/OOPSLA
행사

International Symposium on 

Software Reliability Engineering
ISSRE 2025 2025/10/21~10/24 https://issre.github.io/2025/ 행사

International Conference on 

Automated Software Engineering
ASE 2024 2025/11/16~11/20

https://conf.researchr.org/

home/ase-2025
행사

Asia-Pacific Software Engineering 

Conference
APSEC 2025 2025/12/02~12/05

https://conf.researchr.org/

home/apsec-2025
행사

International Conference on 

Software Analysis, Evolution and 

Reengineering

SANER 2026 2026/03/17~03/20 2025.10.16
https://conf.researchr.org/

home/saner-2026
제출

International Conference on 

Software Engineering-Software 

Engineering in Practice 

ICSE-SEIP 2026/04/12~04/18 2025.9.29

https://conf.researchr.org/

track/icse-2026/icse-2026-

software-engineering-in-

practice

제출

Symposium on Software 

Engineering for Adaptive and Self-

Managing Systems

ICSE-SEAMS 2026 2026/04/13~04/14 2025.10.23
https://conf.researchr.org/

home/seams-2026
제출

International Conference on 

Software Testing, Verification and 

Validation

ICST 2026 2026/05/18~05/22
Early January 2026 

(TBD)

https://conf.researchr.org/

home/icst-2026
제출

Conference on Software 

Engineering Education and 

Training (CSEE&T) 

CSEE&T 2026/06/20~06/22 2026.2.10
https://

cseet26.techconf.org/
제출

International Symposium on 

Software Testing and Analysis
ISSTA 2025 2026/10/3~10/9 2026.1.29

https://conf.researchr.org/

home/issta-2026
제출

Korea Software Congress KSC 2025 2025/12/16~12/19 TBD TBD 행사, 제출 

Korea Conference on Software 

Engineering
KCSE 2026 2026/02/04~02/06 TBD TBD 행사, 제출
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https://2025.splc.net/
https://conf.researchr.org/home/RE-2025
https://conf.researchr.org/home/RE-2025
https://conf.researchr.org/home/icsme-2025
https://conf.researchr.org/home/icsme-2025
https://conf.researchr.org/home/models-2025
https://conf.researchr.org/home/models-2025
https://2025.splashcon.org/track/OOPSLA
https://2025.splashcon.org/track/OOPSLA
https://issre.github.io/2025/
https://conf.researchr.org/home/ase-2025
https://conf.researchr.org/home/ase-2025
https://conf.researchr.org/home/apsec-2025
https://conf.researchr.org/home/apsec-2025
https://conf.researchr.org/home/saner-2026
https://conf.researchr.org/home/saner-2026
https://conf.researchr.org/track/icse-2026/icse-2026-software-engineering-in-practice
https://conf.researchr.org/track/icse-2026/icse-2026-software-engineering-in-practice
https://conf.researchr.org/track/icse-2026/icse-2026-software-engineering-in-practice
https://conf.researchr.org/track/icse-2026/icse-2026-software-engineering-in-practice
https://conf.researchr.org/home/seams-2026
https://conf.researchr.org/home/seams-2026
https://conf.researchr.org/home/icst-2026
https://conf.researchr.org/home/icst-2026
https://cseet26.techconf.org/
https://cseet26.techconf.org/
https://conf.researchr.org/home/issta-2026
https://conf.researchr.org/home/issta-2026
https://conf.researchr.org/home/icsme-2023
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https://www.youtube.com/watch?v=HWGsy-PyIe0
https://www.facebook.com/groups/668196744037453
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