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요       약 

본 논문에서는 서술형 수학 문제의 자동 풀이 기술 개발을 위한 데이터 증강 기법인 MOO 를 

제안한다. 서술형 수학 문제는 일상에서의 상황을 수학적으로 기술한 자연어 문제로, 인공지능 모델

로 이 문제를 풀이하는 기술은 활용 가능성이 높아 국내외에서 다양하게 연구되고 있으나 데이터의 

부족으로 인해 성능 향상에서의 한계가 늘 존재해 왔다. 본 논문은 이를 해결하기 위해 시중의 수

학 문제들을 수집하여 템플릿을 구축하고, 템플릿에 적합한 풀이계획을 생성할 수 있는 중간 언어

인 MOOLang 을 통해 생성된 문제에 대응하는 Python 코드 형태의 풀이와 정답을 생성할 수 있는 

데이터 증강 방법을 고안하였다. 이 기법을 통해 생성된 데이터로 기존의 최고 성능 모델인 KoEPT

를 통해 학습을 시도해본 결과, 생성된 데이터셋을 통해 모델이 원활하게 데이터셋의 분포를 학습

할 수 있다는 것을 확인하였다. 

 

1. 서론 

서술형 수학 문제는 일상에서 접할 수 있는 다양한 

상황을 수학적으로 기술한 형태의 자연어 문제이다. 

이 문제를 인공지능을 통해 자동으로 풀이할 수 있게 

되면 수학적 접근을 요구하는 일상의 많은 문제에 활

용할 수 있어, 서술형 수학 문제 자동 풀이 기술은 

최근 들어 국내외에서 활발히 연구되고 있다. 

이때 인공지능 모델이 높은 성능을 낼 만큼 학습을 

수행하기 위해서는 충분한 양의 데이터셋이 필요하다. 

영어의 경우, 가장 널리 알려져 있는 데이터셋인 

ALG514[1]외에도 DRAW-1K[2], MAWPS[3], AQuA-

RAT[4]와 같은 데이터셋들이 공개되어 있으며, 이 문

제들을 합하면 총 10 만여개에 달하는 규모이다. 또한 

중국어의 경우도 2 만 3 천개의 규모에 달하는

Math23k[5] 데이터셋이 공개된 바 있다. 그러나 한국

어 서술형 수학 문제의 경우, 지금까지 제시된 벤치

마크 데이터셋들은 ALG514 와 MAWPS 데이터셋의 

일부를 한국어로 번역한 정도[6]로, 그 양이 현저히 

적어 인공지능 모델을 학습시키기에 불충분하다는 문

제가 있었다.  

이런 상황을 해소하기 위해서는 시중에 있는 문제

들을 수집하여 데이터셋을 구축하거나, 사람이 직접 

문제를 만들어 데이터셋을 생성하는 방법을 생각해 

볼 수 있다. 하지만 시중의 문제집에는 서술형 문제

의 비중이 5% 미만 수준으로 매우 적어 충분한 양을 

확보하기 어렵다. 뿐만 아니라 사람이 직접 문제를 

만드는 방법은 많은 시간과 노력을 요구하기 때문에 

영어나 중국어에 준하는 양의 데이터셋을 구축하기에

는 시공간적 제약이 크다. 

이러한 제한점을 완화하기 위한 하나의 방법으로, 

인공지능 모델의 학습 성능에 개선이 될 수 있도록 

자동으로 생성한 데이터를 모델의 학습에 활용하는 

데이터 증강 기법을 생각해볼 수 있다. 이에 본 연구

에서는 시중 문제집을 참조하여 설계된 템플릿을 활

용하여 자동으로 서술형 수학 문제 및 풀이계획을 생

성하고, 이렇게 생성된 문제에 대응하는 Python 코드

형식의 풀이와 정답을 생성하기 위해 일종의 컴파일 

언어에 해당하는 중간 언어를 활용하는 형태의 시뮬

레이터로써 ‘MOO(Mathematical Operation Organizer)’를 

제안한다. 

또한 본 연구에서는 한국어 서술형 수학 문제 풀이

의 state-of-the-art 모델인 KoEPT 를 활용하여, 제안된 
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시뮬레이터로 생성한 데이터셋이 인공지능 모델의 학

습에 활용될 수 있음을 보이고자 한다. 이를 통해 확

인할 수 있는 본 논문의 기여점은 다음과 같다. 

 데이터 증강을 위해 서술형 수학 문제와 이에 

대응하는 Python 코드 형식으로 구성된 풀이를 

정답지로 제공하는 데이터셋을 대량으로 만들 

수 있는 시뮬레이터인 MOO 를 제안하며, 증강

된 데이터셋을 사용하여 데이터의 분포에 대해 

학습이 원활하게 가능함을 보인다. 

 

2. 선행 연구 

이 절에서는 (1) 최근까지의 서술형 수학 문제 풀

이 연구 사례들의 접근을 간단하게 소개하고, (2) 현재

까지 공개되어 있는 한국어 서술형 수학 문제 데이터

셋들의 특성에 대해 간략하게 개괄할 것이다. 

최근의 서술형 수학 문제 풀이 연구들은 초기에 주

로 시도되었던 방식인 전문가가 정의 및 추출한 자질

들을 통해 모델을 학습시키는 방식([1], [6], [7], [8]) 대

신, 순수하게 신경망만을 활용하여 모델이 자질들을 

자동적으로 추출하고 학습을 수행하는 방식을 주로 

활용하고 있다. 특히 BERT[9]를 기점으로 대량의 말

뭉치를 활용하여 전후 문맥을 예측하는 과제를 학습

시켜 구축한 사전 학습 언어 모델(Pre-Trained 

Language Model)을 새롭게 수행하려는 과제에 미세조

정(Fine-Tuning)하는 기법이 널리 퍼지게 됨에 따라, 

서술형 수학 문제 풀이 연구에서도 언어 모델을 활용

한 기법들이 다양하게 소개되고 있다([10], [11], [12]).  

한국어에서 사전 학습 언어 모델을 활용한 사례로

는 BERT 를 이용하여 데이터셋의 문제들을 방정식 

템플릿으로 분류하는 인공 신경망 기반 모델인 

KoTAB[10]이 최초로 제안되었다. 최근에는 영어에서 

state-of-the-art 모델로 알려진 ALBERT[13] 인코더를 

사용한 Transformer[14] 기반의 인코더-디코더(Encoder-

Decoder) 모델인 Expression-Pointer Transformer(EPT)[11]

에 기반하여 제안된 KoEPT[12]가 현재 존재하는 한국

어 벤치마크 데이터셋들인 ALG514, CC, IL 에서 가장 

높은 성능을 보인 것으로 보고되고 있다. 

해당 선행 연구들에서 사용된 한국어로 제작되어 

공개된 데이터셋들인 ALG514, CC, IL 은 모두 사칙연

산 및 이원 일차 연립방정식 문제로 구성된 데이터셋

들이다. 이 데이터셋들은 각각 algebra.com 에서 수집

한 514 개의 ALG514[1], 그리고 commoncoresheets.com

에서 수집한 600 개의 문제로 구축된 데이터셋인 

CC[15], 그리고 [16]에서 제작한 562 개의 문제로 구성

된 IL 을 한국어로 번역하여 획득되었으며, 도합 총 

1676 개의 문항이다. 이 데이터셋들은 우선 문제 유형

의 경우 각각 방정식 기준으로 ALG514 25 개, CC 12

개, IL 12 개로 도합 49 개의 유형이며, 모든 문항이 사

칙연산과 이원 일차 연립방정식의 범위를 벗어나지 

않아 다양한 서술형 수학 문제의 범위를 포괄하지 못

한다는 단점이 있다. 이런 상황으로 인해 다양한 수

학 영역을 포괄하고 충분한 양을 확보할 수 있는 서

술형 수학 문제 데이터셋의 필요가 계속해서 제기되

고 있으므로, 본 연구는 이에 맞춰 다양한 수학 영역

을 포괄할 수 있도록 시중의 수학 문제집을 분석하여 

새롭게 681 개의 문제유형을 정의하고자 한다. 또한, 

인공지능 모델의 학습에 충분할 만큼 최소 10000 개 

이상의 데이터셋을 생성할 수 있도록 하는 데이터 증

강 기법을 제안할 것이다. 

 

3. 방법론 

본 연구에서 제안하는 시뮬레이터 기반의 데이터 

증강 방법인 MOO 1는 크게 (1) 시중의 수학 교재를 

수집하여 구축한 문제들을 토대로 템플릿을 정의하는 

템플릿 생성 과정과 (2) 각 템플릿별로 정의된 풀이계

획을 기술하기 위해 고안된 형식 언어인 MOOLang 을 

해석하여 Python 코드 형식의 풀이와 정답을 생성하

는 과정인 MOO Transpile Process 로 구성된다. 그림 1

을 통해 MOO 의 전체 프로세스를 확인할 수 있다. 

 
(그림 1) MOO 의 Pipeline. 

3.1 템플릿 생성 과정 

템플릿 정의를 위해, 먼저 생성된 자연어 서술형 

수학 문제가 최대한 인간이 만든 문제와 유사하도록 

시중의 중, 고교 수학 문제집을 수집하였다. 이후 11

명의 작업자가 각 문제집들에 수록된 서술형 문제들

을 분석하여 41 개의 대유형을 도출하였다. 이어서 각 

유형별로 풀이는 유사하되, 문제의 서술 구조를 달리 

하여 681 개의 세부 유형 템플릿을 정의하였다. 또한 

문제에 들어가는 표현들에 대해서는 어휘 사전을 제

작하여, 적절한 어휘가 슬롯에 들어갈 수 있도록 하

였다. 이때 문제에 등장하는 숫자들 역시 타당한 범

위로 생성되고 답이 올바르게 도출되도록 제한하는 

추가 규칙들을 지정하였다. 

템플릿을 정의한 뒤, 이어서 각 템플릿의 문제들을 

해결하기 위해 형식 언어인 MOOLang 을 도입하여 풀

1 https://github.com/snucclab/MOO 
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이계획 생성 방안을 수립하였다. 생성된 문제들은 자

연어로 서술된 형태를 갖게 되기 때문에, 이 문제를 

바탕으로 곧바로 풀이와 정답지를 생성할 수는 없다. 

이런 이유로 풀이 과정을 형식적으로 표현한 풀이계

획을 생성하기 위해 매개 역할을 수행하는 MOOLang

을 도입한 것이다. MOOLang 은 생성된 문제를 푸는 

데 필요한 48 개의 연산들을 포함하고 있으며, 사용된 

연산자들의 세부사항은 본 연구에서 공개한 github 

repository2를 참조하면 된다. 작업자들은 각각의 세부 

템플릿에 대한 풀이 과정을 MOOLang 을 활용한 풀이

계획으로 기술하였다. 이렇게 만들어진 템플릿의 최

종 구조는 표 1 에서 확인할 수 있다. 

<표 1> 문제 템플릿의 구조 

문제  

템플릿 

어떤 학교의 전체 학생 수는 <num.0>명입니

다. 그 중에서 <gender.0>학생은 전체의 

<fraction.0>입니다.  

  <gender.0>학생 중에서 키가 <num.1>cm 

이상인 학생은 <gender.0>학생 전체의 

<fraction.1>입니다.  

  이 학교에서 키가 <num.1>cm 미만인 

<gender.0>학생은 몇 명입니까? 

변수  

샘플링 

num.0: 

range: [ 300, 10000 ] 

under-decimal: 0 

    type: int 

num.1: 

    range: [ 150, 170 ] 

    under-decimal: 0 

    type: int 

리스트  

샘플링 
gender.0 : ['남', '여'] 

함수 호출 make_fraction(100, 300, 2) 

풀이계획 

"R0: SUB(1, <fraction.1>) 

  R1: MUL(<num.0>, <fraction.0>) 

  R2: MUL(R1, R0) 

  R3: PRINT(R2)" 

 

표 1 에서, 먼저 문제 템플릿은 세부 유형의 텍스트

와 임의의 명사/수가 들어가는 위치를 지정한다. 다음

으로 변수 및 리스트 샘플링은 해당 위치에 생성되는 

명사/수의 범위를 제한한다. 이는 가령 직업이 들어와

야 하는 위치에 과일 이름이 들어오거나, 사람 명수

가 소수점으로 등장하는 경우와 같이 특정 어휘나 수

가 잘못 들어옴으로써 문제가 성립하지 못하는 경우

를 방지하기 위함이다. 이어서 함수 호출은 문제의 

해가 존재할 수 있도록 특정한 수들을 규칙에 맞게 

템플릿에 집어넣어야 할 때 사용한다. 마지막으로 풀

이계획은 MOOLang 으로 기술된 풀이계획을 나타낸다. 

3.2 MOO Transpile 과정 

2 https://github.com/snucclab/MOO/blob/main/MOO-

Language.md 

템플릿에서 MOOLang 으로 기술된 풀이계획은 문

제에 특정한 값들이 입력된 뒤 일종의 컴파일러인 

MOO Transpiler 를 거쳐 Python 코드로 변환된다. 이렇

게 최종적으로 변환된 코드는 Python 인터프리터를 

통해 문제의 정답을 도출한다. 이 방법은 [17]에서 시

도된 바와 같이, 추가 라이브러리의 활용을 최소화하

며 생성한 코드만으로 정답을 도출하는 방법이다.  

이 선행 연구 사례와 달리, 본래 EPT 나 KoEPT 와 

같은 선행 연구에서는 대체로 수식을 생성하고 생성

된 수식을 Sympy[18]와 같은 라이브러리를 통해 정답

을 도출하는 식으로 연구를 수행하였다. 하지만 본 

연구에서는 EPT 나 KoEPT 와 같이 Sympy 를 곧바로 

적용하는 방법의 사용을 최대한 지양하고, 부득이한 

경우에 한해서만 부분적으로 Sympy 를 적용하였다.  

그 이유는 수집한 문제 템플릿 유형 중 줄세우기 문

제나 수열 문제처럼 수식만으로 해결하기 어려워 

Sympy 의 사용이 제한되는 유형들이 있었기 때문이다. 

또한 한편으로 MOOLang 을 통하여 풀이계획을 만들

고 코드를 생성하는 방식이 인공지능 모델이 문제를 

이해하는 과정을 부분적으로 보여줄 수 있을 것이라 

기대하였기에 이러한 방법을 적용하였다.  

이렇게 하여 도출된 MOO 는 문제 템플릿을 통해 

자연어 문제를 생성하며, 이 문제에 대해 MOOLang

을 통해 기술된 풀이계획은 MOO Transpiler 를 거쳐 

최종적으로 Python 코드로 된 정답 코드를 산출한다. 

그리고 이 결과물들을 모두 합치게 되면, 서술형 수

학 문제와 MOOLang 으로 기술된 풀이계획, 그리고 

해당 MOOLang 을 번역한 정답 코드와 코드 실행 결

과로 도출된 정답이 모여 최종적인 데이터셋이 생성

된다.  

4. 실험 및 분석 

이어서 생성된 데이터셋이 잘 학습되는지를 확인하

기 위해, 한국어에서 최고 성능을 보고한 모델인 

KoEPT 를 생성된 데이터로 학습을 수행할 수 있게 

튜닝하여 모델 학습 실험을 실시하였다.  

우선 MOO 를 가동하여 작업자들이 정의한 681 개

의 각 문제 유형 템플릿마다 15 개씩의 문제를 생성

하였으며, 이렇게 하여 도합 총 10215 개의 인공 문제 

데이터가 생성되었다. 이렇게 생성된 인공 문제 데이

터를 Train/Dev/Test 로 각각 8:1:1 의 비율로 분할 후 

학습을 수행하여, 모델이 데이터의 분포를 원활하게 

파악할 수 있는지를 확인하였다. 이어서 기존에 수식

을 생성하기 위해 연산자와 피연산자들을 딕셔너리 

형태로 출력하도록 디자인되어 있었던 KoEPT 의 출

력 단을 MOOLang 에 맞게 튜닝하여, MOOLang 의 연

산자 및 피연산항을 출력하도록 고쳤다. 이렇게 함으
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로써 KoEPT 는 생성된 서술형 수학 문제를 입력받아 

MOOLang 형식의 풀이계획을 생성하게 되며, 이렇게 

KoEPT 에 의해 생성된 MOOLang 은 MOO Transpiler

를 거쳐 Python 코드로 변환된 뒤 정답을 산출하게 

된다. 이러한 과정을 통한 실험 결과, 인공 데이터셋

에서의 Dev Accuracy 와 Test Accuracy 가 각각 97.28 과 

97.09 로 도출되었다. 

따라서, MOO 를 통해 생성한 데이터셋으로 학습을 

수행하였을 때 인공지능 모델이 Test set 에서도 원활

하게 데이터의 분포를 학습하여 Dev set 과 유사한 성

능이 도출되는 것이 확인되었으며, 향후 이 인공 데

이터를 실제 데이터와 합쳐 학습에 활용할 수 있을 

것으로 기대된다. 

 

5. 결론 및 한계점 

본 연구에서는 서술형 수학 문제 풀이 기술 개발에서

의 데이터 부족을 완화하기 위한 데이터 증강 기술로

써 MOOLang 기반의 시뮬레이터인 MOO 를 제안하였

다. MOO 를 통해 제작된 데이터는 KoEPT 를 통한 실

험 결과 학습에 활용될 수 있는 가능성을 보여주었다. 

다만 본 연구는 주로 시뮬레이터 개발에 집중하였기 

때문에, 생성한 인공 데이터를 최종적으로 실제 데이

터 증강에 활용하여 성능 향상 추이를 확인해보지는 

못하고, 데이터의 분포가 모델에 의해 원활히 파악되

는지 여부만을 점검했다는 한계를 지닌다. 이에 향후 

후속 연구를 통해 실제 데이터 증강시의 성능 향상 

여부를 확인해 볼 예정이다. 본 연구에서 제안한 데

이터 증강 방법론이 향후의 서술형 수학 문제 풀이 

기술의 고도화에 기여할 수 있기를 기대한다. 
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