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요       약 

본 논문에서는 서술형 수학 문제 풀이 모델의 숫자 대소관계 파악을 위한 명시적 자질추출방식 

Explicit Feature Extraction(EFE) Reasoner 모델을 제안한다. 서술형 수학 문제는 자연현상이나 일상에서 

벌어지는 사건을 수학적으로 기술한 문제이다. 서술형 수학 문제 풀이를 위해서는 인공지능 모델이 

문장에 함축된 논리를 파악하여 수식 또는 답을 도출해야 한다. 때문에 서술형 수학 문제 데이터셋

은 인공지능 모델의 언어 이해 및 추론 능력을 평가하는 지표로 활용되고 있다. 기존 연구에서는 

문제를 이해할 때 숫자의 대소관계를 파악하지 않고 문제에 등장하는 변수의 논리적인 관계만을 사

용하여 수식을 도출한다는 한계점이 존재했다. 본 논문에서는 자연어 이해계열 모델 중 SVAMP 데

이터셋에서 가장 높은 성능을 내고 있는 Deductive-Reasoner 모델에 숫자의 대소관계를 파악할 수 

있는 방법론인 EFE 를 적용했을 때 RoBERTa-base 에서 1.1%, RoBERTa-large 에서 2.8%의 성능 향상

을 얻었다. 이 결과를 통해 자연어 이해 모델이 숫자의 대소관계를 이해하는 것이 정답률 향상에 

기여할 수 있음을 확인한다. 

 

1. 서론 

서술형 수학 문제는 일상에서 접할 수 있는 상황을 

묘사한 문자열이 주어질 때, 주어진 정보를 이용하여 

문제에서 요구하는 수식 혹은 정답을 도출하는 문제

이다. 표 1 은 서술형 수학 문제의 예시로 문제와 정

답 수식을 나타낸다. 인공지능 모델이 서술형 수학 

문제를 풀기 위해서는 자연어로 기술된 수학 문제를 

이해하고, 문제 상황에서 필요한 정보를 추출한 뒤, 

추출한 정보를 기반으로 적절한 수식 혹은 정답을 생

성하는 과정을 거치게 된다. 이러한 서술형 수학 문

제 풀이를 통해 자연어 추론 능력을 평가하고 모델의 

성능을 측정할 수 있다.  

본 논문에서는 서술형 수학 문제 데이터셋인 

SVAMP 에서 자연어 이해 모델 중 최고 성능(SoTA)을 

기록한 Deductive-Reasoner 에서 숫자의 대소관계를 인

지하지 않고 정답 수식을 도출하는 과정에서 숫자의 

대소관계를 구분할 수 있도록 정보를 추가할 수 있도

록 Explicit Feature Extraction(EFE) Reasoner 모델을 제



 

 

  

안한다. 이를 통해 문제의 논리적인 정보를 이해하여 

문제를 해결할 때, 숫자의 대소관계 정보가 정답률 

개선에 도움을 줄 수 있음을 확인한다. 

 

<표 1> 문장형 수학 문제의 예시 (SVAMP) 

수학문제 Bryan took a look at his books as well . If 

Bryan has 56 books in each of his 3 

bookshelves , how many books does he 

have in total ? 

수학문제 

(템플릿) 

Bryan took a look at his books as well . If 

Bryan has number0 books in each of his 

number1 bookshelves , how many books 

does he have in total ? 

정답 수식 

 

Multiply(number0, number1)  

or Multiply(56, 3) 

정답 168 

 

그림 1. (a) Deductive Reasoner (b) Explicit Feature Extraction(EFE) Reasoner 모델 구조

2. 관련 연구 

서술형 수학 문제 자동풀이는 1960 년대부터[1] 지

금까지 활발히 연구되고 있는 분야이다. 규칙 기반 

패턴 매칭 알고리즘[2, 3]에서 통계 기반 방법론[4, 5], 

트리 기반 방법론[6] 그리고 최근에는 딥러닝 기반 방

법론[7, 8]으로 이어지고 있다. 

서술형 수학 문제 자동풀이를 위해서는 문제 자체

에 명시되어 있는 정보뿐 아니라 사회적으로 약속되

어 있거나 유추할 수 있는 내용까지 포함하여 문제를 

이해해야 한다. 예를 들어 1 시간은 60 분이라는 약속

을 알고 있어야 시간에 관한 문제를 이해할 수 있다. 

최근 인공지능 수학 문제 풀이 모델은 세계 지식

(global knowledge)을 고려하여 문제를 풀기 위해 트랜

스포머 구조를 활용한 사전학습 언어모델을 사용하여 

연구를 진행하고 있다[9, 10]. 

 

2.1. 자연어이해 모델을 사용한 수학문제 풀이 

선행 연구들에서는 BERT 같이 사전학습된 자연어 

이해 모델을 사용하여 수학 문제의 자질 임베딩을 추

출하고 추출된 자질을 이용하여 수학 문제의 수식이

나 정답을 도출해 왔다[7, 8, 9, 10]. 자연어 이해 모델 

중 Deductive Reasoner 는 SVAMP 데이터 셋에서 최고 

수준의 결과(State-of-the-Art)를 보이고 있다. 

 

Deductive Reasoner 모델 

자연어 이해 모델 중 Deductive Reasoner(DR)는 

SVAMP 데이터 셋에서 최고 수준의 결과(State-of-the-

Art)를 보이고 있다. Deductive reasoner 는 (1) Reasoner

와 (2) Rationalizer 로 이루어진다. Reasoner 의 목적은 

가능한 피연산자에 대한 모든 순서쌍에 대한 표현 임

베딩(represenation)을 얻는 것으로, 문제에 등장하는 

숫자와 문제에 등장하지 않지만, 문제를 풀 때 활용

될 수 있는 숫자에 대해 모든 가능한 순서쌍을 구하

고 문제를 풀 때 사용되는 모든 연산자에 대하여 임

베딩 벡터를 구한다. 이후 임베딩 벡터에 대해 스코

어를 계산하여 가장 높은 스코어의 순서쌍을 이번 

step 의 수식으로 결정한다. Rationalizer 는 이번 step 의 



 

 

  

수식이 결정되었을 때 기존의 수량 표현을 업데이트

하는 기능을 수행하며, 피연산자로 가능한 모든 임베

딩을 Rationalizer 에 통과시켜 업데이트를 수행한다. 

Deductive Reasoner 는 위 두 과정을 반복하여 정답 수

식을 완성한다. 또한 수식의 생성을 멈출 수 있도록 

Reasoning 단계에서 임베딩 벡터에 대한 스코어를 계

산할 때, 각 벡터에 대한 종료 스코어도 계산하여 종

료 스코어가 선택되었을 때 수식의 생성을 멈춘다[10]. 

한편, Deductive Reasoner 는 문제에 등장하는 숫자로부

터 임베딩을 추출할 때 숫자를 <quant>로 바꾼 뒤 임

베딩을 추출하는 방식을 사용하고 있다. 이는 토크나

이저가 생성하는 토큰들은 띄어쓰기 단위가 아닌 바

이트 페어 인코딩(BPE) 같이 언어모델을 학습시킬 때 

같이 등장했던 바이트들의 묶음 중 높은 빈도로 등장

한 토큰이 되기 때문에 숫자와 문자가 겹쳐서 하나의 

토큰이 되는 문제를 방지하기 위함이다[8]. 그러나 이

로 인해 Deductive Reasoner 는 답을 도출할 때 숫자의 

크기에 대한 정보 없이 문제를 풀게 되며, 문장의 논

리적 구조만으로 올바른 수식을 계산해야 한다. 

 

3. 방법론 

3.1. 실험 데이터셋 및 구현 세부 사항 

본 논문에서는 서술형 수학 문제 자동 풀이 모델의 

성능을 평가하기 위해 Simple Variations on Arithmetic 

Math word Problems(SVAMP) 데이터 셋을 사용한다. 

SVAMP 는 모델의 강건함을 테스트하기 위한 1,000 

개의 문제로 이루어 져 있다. 문제들은 2,373 문항으

로 이루어진 MAWPS 데이터셋과 1,218 문항으로 이루

어진 ASDiv-a 데이터셋에서 문제를 선정한 후 9 가지 

변형 기법을 적용하여 만들어 놓은 데이터셋이다. 이

때 사용한 변형 기법은 문장의 순서 바꾸기, 불필요

한 숫자를 문제에 추가하기 등 문제의 난이도는 유지

되는 상태에서 정답을 도출하기 위해 필요한 수식을 

변경한다. 이 데이터셋을 푸는 모델은 MAWPS 와 

ASDiv-a 데이터셋의 모음을 학습 집합으로 사용하고, 

SVAMP 를 테스트 집합으로 사용하여 성능을 측정한

다. 따라서 학습데이터와 난이도는 유사하지만, 문제

를 정확하게 이해해야 정답 수식을 추출할 수 있다

[11]. 본 실험에서 모델의 성능은 선행연구와 같이 정

답을 정확하게 생성하는지 확인하여 측정한다[10].  

3.2. 명시적 자질 추출 방식(Explicit feature 

extraction)의 제안과 활용 방법 

그림 1 은 문제에 해당하는 숫자에 대한 자질을 명시

적으로 추출하는 과정으로, 그림 1a 은 Deductive 

Reasoner 이고, 그림 1b 은 EFE Reasoner 이다. 두 종류

의 deductive reasoner 를 활용하기 전, 입력은 크게 

tokenization 과 token embedding 두 단계를 거치게 된

다. Tokenization 에서는 문제에 등장하는 숫자의 자질 

임베딩을 추출하기 위해 서술형 수학 문제는 사전학

습 언어 모델의 토크나이저를 통해 각각의 토큰

(Token)으로 분할된다. 두번째로, token embedding 단계

에서는 사전학습 언어 모델(Pre-trained Language Model)

에 분할된 토큰들을 통과시켜 각 토큰의 임베딩

(Embedding) 벡터가 얻어진다. 그림 1a 에 소개된 

Deductive Reasoner 에서는 숫자와 문자가 겹쳐서 토큰

이 되는 문제를 해결하기 위해 1 단계와 같이 토큰을 

유일한 형태로 나타나는 특수한 문자열(ex. <quant>)로 

숫자로 대체한 뒤, 토큰화한다. 해당 방식으로 얻어진 

임베딩을 활용하면 추론 모델이 숫자의 대소관계를 

파악하기 쉽지 않다. 서술형 수학 문제는 여러 숫자

들의 대소 관계를 비교하고, 이를 토대로 정답을 도

출하는 경우가 많다. 따라서 비교 대상인 숫자들의 

대소 관계를 포함한 임베딩을 제공하는 것은 문제를 

푸는데 도움이 될 수 있다.  

그림 1b 에 소개된 EFE Reasoner 는 본 논문에서 제안

하는 모델이며, 2 단계와 같이 치환된 토큰자리에 문

제에 등장하는 숫자를 토크나이저에 따로 통과시켜 

대체한다. 그렇게 얻은 문장 전체에 대한 토큰들을 

사전학습모델에 통과시키면 숫자의 크기에 대한 정보

가 포함된 임베딩 벡터를 얻을 수 있다. 만약 숫자가 

여러 개의 토큰으로 토크나이징되면 숫자 토큰의 첫 

번째 토큰의 임베딩과 마지막 토큰의 임베딩을 이어 

붙이고(Concatenate) 이를 선형 레이어로 투사

(Projection)하여 임베딩을 얻는다. 상수나 연산자의 경

우에도 여러 개의 토큰으로 토크나이징 될 시 첫 번

째 토큰의 임베딩과 마지막 토큰의 임베딩을 이어 붙

이고 선형 레이어로 투사하여 임베딩을 얻는다.   

수학 문제풀이 모델에서 자연어이해 모델을 통해 



 

 

  

추출할 수 있는 자질은 피연산자와 연산자에 해당하

는 자질 임베딩이다. 피연산자에 해당하는 자질 임베

딩은 문제에 등장하는 숫자와 문제에는 등장하지 않

지만, 문제를 풀기 위해 필요한 상수(ex. 3.14(원주율), 

24(시간))가 있고, 연산자에 해당하는 자질 임베딩은 

문제를 풀기 위해 필요한 연산(+, - , x , /등)이 있다.  

 

그림 2. (a) Number Candidate per Problem (b) Trainable 

Candidate 

그림 2 는 명시적 자질 추출 방식을 사용하여 피연

산자와 연산자에 해당하는 후보군 임베딩(Embedding)

을 초기화하는 과정이다. 위의 그림 문제에서 등장한

는 숫자의 임베딩을 후보군(Number Candidate)추출하

는 과정(Number Candidate per Problem)을 나타내고, 아

래의 그림은 연산자(Operator)와 상수(Constant)에 대한 

임베딩을 추출하여 연산자/피연산자 캐시

(Operator/Operand Cache)에 저장하는 과정을 나타낸다. 

먼저, 숫자 후보군은 그림 1 에서 설명한 방식을 활용

하여 임베딩을 추출한다. 연산자/상수에 해당하는 임

베딩의 경우 문제에 등장하는 숫자와 달리 항상 같은 

수를 사용하기 때문에 임베딩 값이 학습될 수 있도록

캐시에 저장하여 학습가능한 연산자 후보군(Trainable 

Candidate)으로 문제풀이에 활용된다. 이렇게 추출된 

연산자 피연산자 임베딩들은 정답 수식 생성 시 스코

어를 계산할 때 사용한다.  

 

<표 2> SVAMP 데이터셋의 정답률 

 Model Val Acc. 

S
2

S
 GroupAttn [12] 21.5 

BERT-BERT[13] 24.8 

Roberta-Roberta[13] 30.3 

S
2

T
/G

2
T

 GTS[14] 30.8 

Graph2Tree[15] 36.5 

BERT-Tree[16] 32.4 

Roberta-GTS[11] 41.0 

Roberta-Graph2Tree[11] 43.8 

D
R

 DEDUCTIVE REASONER  

- Roberta-base 47.3 

- Roberta-large 48.9 

E
F

E
 Explicit Feature Extract Reasoner  

- Roberta-base 48.4 

- Roberta-large 51.7 

4. 실험 결과 방법론 

표 2 는 자연어 이해 계열 모델에서 SVAMP 데이터

셋의 정답률을 나타낸다. 이때 사용한 베이스라인 모

델은 Sequence-to-Sequence(S2S), Sequence-to-Tree(S2T) 

and Graph-to-Tree(G2T)기반 모델들이다. 우리는 현재 

자연어 이해 계열 모델 중 SVAMP 데이터셋에서 최

고성능을 보 모델인 Deductive Reasoner(DR)모델에 명

시적 자질추출 방식의 적용 유무에 따른 정답률을 비

교한다. 본 실험의 결과로 RoBERTa-base 를 사용했을 

때는 1.1%의 성능향상을, RoBERTa-large 를 사용한 

Deductive Reasoner 모델에 명시적 자질 추출 방식을 

도입했을 때 2.8%의 성능향상을 얻어 기존 자연어 이

해모델의 최고성능을 갱신할 수 있었다. 이는 자연어 

이해 계열의 모델을 사용할 때 숫자토큰을 사용하는 

것이 숫자의 대소관계 파악할 수 있는 가능성을 주고, 

이러한 가능성은 모델의 정답률 상승에 도움을 줄 수 

있었음을 의미한다. 

 

5. 결론 및 한계점 

위 실험의 결과로 숫자의 대소 관계 이해에 도움을 

줄 수 있는 정보를 추가해 주었을 때, 인공지능 모델

의 수학 문제 풀이에서 성능 향상의 가능성을 확인할 

수 있었다. Deductive Reasoner 모델에서 임의의 문자열 

대신 숫자 토큰을 넣어주었을 때 성능 향상을 확인 

할 수 있었다. 이를 통해 숫자 토큰을 사용하여 숫자

의 대소관계를 파악할 수 있도록 해주는 것이 인공지

능 모델이 수학 문제를 해결할 때 도움을 줄 수 있다

는 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서는 최고 성능 

모델인 Deductive Reasoner 를 기반으로 명시적 자질 

추출 방식을 도입한 EFE Reasoner 를 제시하였다. 향



 

 

  

후 명시적 자질 추출 방식을 다른 자연어 이해계열 

모델에 적용했을 때 정답률이 올라가는지 확인하는 

추가 연구가 필요할 것이다. 
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