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1. 서  론

수학 문장제 문제(math word problem)는 수리적 문제 

해결이 필요한 상황을 자연어로 기술한 수학 문제이다. 이런 

문제들에서는 자연어 문장 내에 풀어야 하는 수리적 문제 상

황과 연관된 수식의 내용이 함축되어 있다. 따라서 문제를 풀

기 위해서는 주어진 문장들을 올바르게 이해하여 문장의 구

성 요소들을 적절하게 추출하고 수식에 대응시킬 수 있어야 

한다. 최근 자연어 이해 분야의 인공지능 연구자들은 수학 문

장제 문제를 풀기 위해 이러한 요구조건에 주목하여, 인공지

능이 수학 문장제 문제를 풀게 하는 데 많은 관심을 기울이고 
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ABSTRACT

In this paper, we propose KoEPT, a Transformer-based generative model for automatic math word problems solving. A math word 

problem written in human language which describes everyday situations in a mathematical form. Math word problem solving requires 

an artificial intelligence model to understand the implied logic within the problem. Therefore, it is being studied variously across the 

world to improve the language understanding ability of artificial intelligence. In the case of the Korean language, studies so far have 

mainly attempted to solve problems by classifying them into templates, but there is a limitation in that these techniques are difficult 

to apply to datasets with high classification difficulty. To solve this problem, this paper used the KoEPT model which uses ‘expression’ 

tokens and pointer networks. To measure the performance of this model, the classification difficulty scores of IL, CC, and ALG514, which 

are existing Korean mathematical sentence problem datasets, were measured, and then the performance of KoEPT was evaluated using 

5-fold cross-validation. For the Korean datasets used for evaluation, KoEPT obtained the state-of-the-art(SOTA) performance with 99.1% 

in CC, which is comparable to the existing SOTA performance, and 89.3% and 80.5% in IL and ALG514, respectively. In addition, as 

a result of evaluation, KoEPT showed a relatively improved performance for datasets with high classification difficulty. Through an ablation 

study, we uncovered that the use of the ‘expression’ tokens and pointer networks contributed to KoEPT ’s state of being less affected 

by classification difficulty while obtaining good performance.
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요     약

이 논문에서는 자연어로 구성된 수학 문장제 문제 자동 풀이하기 위한 Transformer 기반의 생성 모델인 KoEPT를 제안한다. 수학 문장제 문제는 

일상 상황을 수학적 형식으로 표현한 자연어 문제이다. 문장제 문제 풀이 기술은 함축된 논리를 인공지능이 파악해야 한다는 요구사항을 지녀 

최근 인공지능의 언어 이해 능력을 증진하기 위해 국내외에서 다양하게 연구되고 있다. 한국어의 경우 문제를 유형으로 분류하여 풀이하는 기법들이 

주로 시도되었으나, 이러한 기법은 다양한 수식을 포괄하여 분류 난도가 높은 데이터셋에 적용하기 어렵다는 한계가 있다. 본 논문은 이에 대해 

‘식’ 토큰과 포인터 네트워크를 사용하는 KoEPT 모델을 사용했다. 이 모델의 성능을 측정하기 위해 현존하는 한국어 수학 문장제 문제 데이터셋인 

IL, CC, ALG514의 분류 난도를 측정한 후 5겹 교차 검증 기법을 사용하여 KoEPT의 성능을 평가하였다. 평가에 사용된 한국어 데이터셋들에 

대하여, KoEPT는 CC에서는 기존 최고 성능과 대등한 99.1%, IL과 ALG514에서 각각 89.3%, 80.5%로 새로운 최고 성능을 얻었다. 뿐만 아니라 

평가 결과 KoEPT는 분류 난도가 높은 데이터셋에 대해 상대적으로 개선된 성능을 보였다. KoEPT가 분류 난도의 영향을 덜 받으며 좋은 성능을 

얻게 된 이유를 ‘식’ 토큰과 포인터 네트워크 때문이라는 것을 ablation study를 통해서 밝혔다.
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있다. 그 이유는 이렇게 자연어 문장을 이해하여 올바른 수식

을 구성하는 과정이 인간의 추론(reasoning) 능력과 밀접한 

관련이 있기 때문이다. 즉 인공지능이 수학 문장제 문제를 이

해하여 풀 수 있게 된다는 것은, 모델이 자연어로 기술된 임

의의 문제 상황을 추상화하여 해결할 수 있는 일종의 추론 능

력을 보유하게 된다는 것을 의미한다.

이때 수학 문장제 문제에서 인공지능 모델이 문장 속에 함

축된 내용을 이해했다고 말하기 위해서는 모델이 문제에 대

응되는 올바른 방정식을 제시할 수 있어야 한다. 일반적으로 

대수 영역을 다루는 수학 문장제 문제들은 피연산자와 연산

자로 구성된 방정식으로 기술된다. 이 방정식을 올바르게 세

우기 위해, 현재까지 보고된 국외의 선행 연구들은 크게 분류

(classification)모델과 생성(generation)모델이라는 방법들

을 사용하였다. 

먼저 분류 모델이란, 데이터셋의 각 데이터들을 미리 설정

된 템플릿들 중 한 범주에 속하도록 인공지능 모델이 분류하는 

법을 학습하는 모델이다. 이때 템플릿이란, 문제들로부터 도출

된 방정식들 중 연산자의 종류 및 피연산자들의 연산 순서는 

동일하지만 문제의 맥락에 맞도록 숫자만 서로 다르게 나타나

는 사례들을 한데 모아 개별 숫자들을 슬롯으로 바꿔 하나의 

‘유형’으로 추상화한 것을 가리킨다. 그러나 현재 공개된 데이

터셋들을 살펴보면 유형이 과도하게 많거나, 유형별 분포가 

유사하거나 균일하지 않아 분류가 어려운 데이터셋이 많다. 

분류 모델은 이렇게 분류 난도가 높은 데이터셋에서 학습하기 

어려울 수 있다. 또한 학습과정에서 제공된 유형 이외의 유형

이 나타났을 때 이를 예측할 수 없다는 한계를 가진다.

반면 생성 모델은 학습 데이터의 템플릿(template)에 의

존하지 않고 문제에 있는 피연산자와 연산자들을 모델이 직

접 찾아내서 수식을 생성하는 방식이다. 이러한 특성 때문에 

분류 난도가 높아 분류 모델로 학습하기 어려운 데이터에 대

해 적절히 대처할 수 있다. 또한 생성 모델은 훈련 데이터에 

등장하지 않는 데이터의 수식을 예측해야 하는 상황에서도 

유연하게 대처할 수 있다. 분류 모델은 기존에 학습한 템플릿

들 사이에서만 수식을 예측할 수밖에 없지만 생성 모델은 새

로운 수식을 작성을 할 수가 있다. 따라서 기존 데이터셋들에 

대해서는 템플릿 기반의 분류 모델을 사용하는 대신 생성

(generation) 방식, 즉, 방정식을 직접 세울 수 있는 방식을 

쓰는 것이 더 적합하다. 하지만 생성 모델은 토큰 단위로 수

식 자체를 생성해야 한다는 더 어려운 과업을 부여받게 되므

로, 분류 모델에 비해 학습이 어렵다는 난점이 있다.

하지만 현재까지 보고된 국내의 선행 연구들은 분류 모델

에 관한 것이었다[1, 2]. 즉 한국어에서는 생성 모델에 대한 

연구가 전무한 실정이다. 중국어권에서는 이미 중국어 수학 

문장제 문제 생성 모델들로 다양한 시도를 활발하게 하고 있

다[3, 4]. 또한, 중국어권에서는 이런 생성모델들을 통합하여 

사용할 수 있는 툴킷(toolkit)도 개발하고 있다[5]. 더 나아가 

영어권에서는 영어 생성 모델들이 생성한 풀이 자체의 품질

을 측정하는 시도를 하고 있다[6]. 이에 이 연구에서는 최근 

영어에서의 연구 성과를 기반으로 분류 모델 기반의 기존 한

국어 모델들의 성능을 능가하는 새로운 생성 모델로서 

KoEPT를 제안하고 이 모델에 대한 실험을 통해 그 성능을 

검증하고자 한다. 나아가, 이 연구에서는 KoEPT의 구조가 

어떤 방식으로 성능에 기여하는지에 대해서도 확인해 볼 것

이다. 이를 위해 본 연구에서는 EPT에 대한 추가적인 실험으

로 Ablation study를 수행하며, 본 실험 결과와 데이터셋의 

특성과 비교한 추가적인 분석을 통하여 모델의 구조에 대한 

이해를 얻고자 한다.

2. 선행 연구

본 절에서는 그동안 시도되었던 수학 문장제 문제 풀이 연

구에 대한 맥락을 (1)초기와 (2)후기로 나눠서 소개한다. 그 

후, (3)분류 모델과 생성 모델을 비교하여 설명하고 (4)생성 

모델의 최신 연구 사례인 EPT에 대해 개괄한다. 

먼저 최근 연구 사례들은 크게는 초기 연구, 후기 연구로 

분류할 수 있다. 초기의 연구들은 문제 풀이에 도움이 될 자

질을 직접 사람이 추출하는 방법으로 모델을 학습시켰다[1, 

7-10]. 한국어의 경우 대표적으로, 사람이 직접 추출한 자질

을 이용하여 학습을 시도했던 모델은 [1]에서 제시됐다. [1]

의 연구는 의존 구문 분석과 언어 유형적 특성이 고려된 문맥 

자질들을 인위적으로 미리 추출하고자 하였다. [1]은 대표적

인 벤치마크 데이터셋인 ALG514[7]를 한국어로 번역한 후 

Log-linear 기반의 통계 모델로 학습을 수행하였다. Table 

1은 ALG514에 등장하는 문제, 수식, 템플릿에 대한 예시다.

하지만 이런 방법을 채택한 모델들은 사람이 추출할 자질

을 사전에 정해줘야 모델이 학습할 수 있다는 것이 단점이다. 

이러한 단점을 극복하고자 후기 연구들은 순수 신경망을 사

용하는 연구들을 제안하였다.

최근 연구의 순수 신경망 모델들은 자질을 자동으로 추출

할 수 있도록 설계됐다. 대표적으로 [2]에서 BERT[11]라는 

사전 학습 언어 모델(Pre-Trained Language Model)을 이

용하여 문제들을 방정식 템플릿으로 분류한 순수 신경망 기

반의 분류 모델인 KoTAB을 만들었다. 이 모델은 BERT의 

세계 지식(world knowledge)을 사용함으로써 수동으로 추

Question

A cosmetologist has a bottle of 7% hydrogen 
peroxide solution and a bottle of 4% hydrogen 

peroxide solution. The cosmetologist needs 300 
milliliters of a 5% hydrogen peroxide solution. 
Find how many milliliters of each solution the 

cosmetologist needs to mix together.

Equation
×   ×  ×

 

Template
×   ×  ×

 

Answer      

Table 1. Example of Math Word Problem
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출한 자질 없이도 기존 연구에 비해 더 나은 성능을 얻었다.

KoTAB과 같은 분류 모델(classification model)은 기존

에 학습된 템플릿 중에서만 모델의 출력을 선택할 수 있다. 

따라서 새로운 유형이 등장할 경우, 동일한 수학 도메인의 문

제라 하더라도 해당 문제에 적합한 새로운 템플릿을 만들 수 

없다. KoTAB 역시 분류 모델 방식을 차용하고 있으므로 템

플릿의 개수가 많고 각 템플릿별 데이터의 수가 적을 경우 각 

템플릿에 대한 충분한 학습이 어렵다. 

이러한 분류 모델의 단점을 보완하는 방안은 생성 모델

(generation model)을 사용하는 것이다. 생성 모델은 기존 

템플릿 하나를 선택하는 대신 추론 과정마다 적합하다고 판단

하는 연산자 혹은 피연산자를 선택해 템플릿을 직접 생성해나

간다. 이렇게 되면 모델의 학습 방향이 기존에 학습한 템플릿과

의 유사성을 찾는 것이 아니라, 문장에 등장하는 토큰들을 이용

하여 적절한 수식의 구성 요소(연산자, 피연산자)를 생성하는 

쪽으로 달라진다. 그 결과 모델은 새로운 유형의 데이터에 대해

서도 대응하는 출력을 생성할 수 있게 된다. 이에 따라 새로운 

템플릿을 생성할 수 없는 분류 모델의 단점을 보완한다.

생성 기반의 신경망 모델에 대한 연구 중에서 영어 수학 문

장제 문제를 다룬 최고 성능 모델은 Expression Pointer 

Transformer(EPT)[12]다. EPT는 Transformer [13]를 기

반으로 설계된 인코더-디코더 (Encoder- Decoder) 모델이

다. EPT의 인코더는 ALBERT[14]라는 사전 학습 언어 모델을 

통해 수학 문장제 문제의 언어적 특질(feature)들을 자동으로 

학습할 수 있다. 한편 디코더는 문제에 대응되는 수식을 인코

더를 통해 습득한 언어 정보들을 바탕으로 생성한다. 본 연구

는 영어에서 최고 성능을 보고한 바 있는 EPT 모델을 한국어

에 적용한 KoEPT를 제안함으로써 한국어에서도 영어와 유사

한 수준의 수학 문장제 문제 풀이의 성능을 확보하고자 한다.

3. 방법론

본 연구에서 제안하는 KoEPT는 한국어 수학 문장제 문제

를 자동으로 풀기 위해 만들어진 모델이다. KoEPT는 EPT 

[8]에서 제안된 구조를 바탕으로 한국어에 맞게 개선된 생성 

기반 모델이다. KoEPT는 EPT와 마찬가지로 Transformer

의 구조처럼 인코더-디코더로 나뉘어 있으며, Figure 1에서 

이 구조를 볼 수 있다. Fig. 1은 “한 숫자가 다른 수의 두 배

보다 여덟이 더 크고 이 두 수의 합은 20이다. 두 수를 구하

시오.”라는 문제가 KoEPT를 거쳐 정답이 도출되는 과정을 

표현한 예시다. KoEPT의 구조를 설명하기 위해서 크게 전처

리, 인코더, 디코더, 그리고 출력단, 4개 부분으로 나누어서 

순차적으로 다루겠다.

KoEPT에 한국어 수학 문장제 문장을 입력으로 받고 전처

리 과정을 거친다. 전처리 과정에서는 문제의 문장들 안에서 

등장하는 한국어 수사 표현을 아라비아 숫자로 변환한다. 이

를 위해서 한국어 수사 표현과 그에 대응하는 숫자를 미리 사

전 형태로 정의하였다. 예를 들어, ‘두’와 ‘여덟’처럼 문제에

서 수량적의 의미를 담고 있는 글자들을 ‘2’와 ‘8’로 변환한

다. 이 전처리 과정을 거치는 이유는 기존 데이터셋이 한국어

로 번역되는 과정에서 특정 아라비아 숫자들이 고유 수사 표

현으로 변화되어 문장의 뉘앙스가 달라지는 경우가 있었기 

때문이다. 그래서 일관적인 학습을 위해 해당 수사 표현들을 

아라비아 숫자로 대응시키는 사전을 정의하여 변환시켰다.

전처리 과정에서 숫자 변환 후, 문장은 인코더에서 토큰화 

과정을 거친다. 토크나이저로는 BERT와 관련 모델들에서 사

용하는 WordPiece 토크나이저를 사용한다. 이 토크나이저

를 한국어에 적용하는 방법으로는 형태소 단위의 방법과 어

절 단위 방법의 두 가지가 존재한다[15]. 그 중에서 본 연구

에서는 어절 단위의 토크나이징을 선택했다. 그 이유는 문제

를 구성하는 문장들이 하나의 맥락을 형성하고 있기에, 개별 

단어 단위를 구성하는 요소들의 의미를 강조하는 형태소 단

위보다 어절 단위가 더 적합하다고 판단하였기 때문이다. 또

한 어절 단위 토크나이징을 사용하는 과정에서 숫자와 붙어

있던 조사들은 독립적으로 분리가 된다. 한국어의 교착어적 

특성을 고려했을 때, 이렇게 분리된 조사들은 문법적으로 주

Fig. 1. Model Diagram of KoEPT
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변 단어에 대한 정보를 제공해줄 수 있다.

다음으로 인코더 층에서 대규모 말뭉치로 구축된 사전 지

식을 활용하기 위해 한국어 사전 학습 언어 모델을 사용한다. 

언어 모델을 통해서 얻게 된 입력 문제에 대한 은닉 상태 벡터

들은 디코더에서 메모리로 제공이 된다. EPT에서는 ALBERT

를 사용하였으나, 본 연구에서는 KoELECTRA[16]를 사용한

다. 그 이유는 두 가지가 있다. 첫째로는 최근 ELECTRA[17]

는 기존의 EPT에서 사용됐던 ALBERT 등의 BERT 계열 사

전 학습 언어 모델보다 여러 downstream task에 높은 성능

을 낸다고 보고하였다. 둘째로 한국어로 개발된 ALBERT 계

열 모델인 KB-ALBERT[18]가 적합하지 않았기 때문이다. 

이 모델은 전문 영역에 해당하는 금융 관련 코퍼스로 학습되

어 사전 지식을 활용하고자 하는 본 태스크의 의도에 부적합

하다고 판단되었다. 

디코더는 입력 부분과 출력 부분으로 구성된 여러 ‘단계

(step)’의 연산을 거쳐 수식을 출력한다. 단계의 개수는 

KoEPT에 입력된 수학 문장제 문제에 따라 결정된다. 예를 

들자면 Fig. 1의 수학 문장제 문제 입력에 대해서는 총 여덟 

단계를 거쳤다. 디코더 입력 부분은 항상 첫 번째 단계를 ‘방

정식 시작’을 의미하는 토큰(START)을 받는 것으로 시작한

다. 입력받은 문제의 변수 개수에 따라 두 번째 아니면 세 번

째 단계까지는 ‘변수’를 나타내는 토큰(VAR)을 생성하게 된

다. 이후 단계적으로 새로운 ‘식’ 토큰을 생성한다. ‘식’ 토큰

은 주어진 문제를 방정식 형태로 나타낸 것이다. ‘식’ 토큰 하

나에는 덧셈, 뺄셈, 곱셈, 나눗셈, 등호 중 한 가지의 연산자

와 연산자의 계산에 필요한 2개의 피연산자를 포함하고 있

다. 각 단계에서는 직전 단계에서 디코더가 스스로 생성한 

‘식’ 토큰들을 입력값으로 받으며, 마지막 단계에서 ‘방정식 

끝’을 나타내는 토큰(END)을 디코더가 스스로 생성할 때까

지 이 과정이 반복된다. 

각 단계에서 디코더 입력 부분은 다음과 같이 Equation 

(1)로 표현할 수 있다.

            (1)

여기서 ‘FeedFoward’는 선형 피드 포워드 연산(Linear 

Feed Foward)을 의미하고 Concat은 괄호 안에 있는 모든 

벡터를 한 차원에 대하여 이어준다. 그리고 aij는 i번째 ‘식’ 

토큰의 피연산자 임베딩 값을 나타내고 fi는 i번째 ‘식’ 토큰

의 연산자의 임베딩 값을 의미한다. 피연산자 임베딩 값은 피

연산자의 종류에 따라 결정된다. 피연산자의 종류는 3가지

다. (1) 첫 번째 종류의 피연산자는 문제에서 직접 등장하는 

숫자다. 이 종류의 피연산자를 가진 ‘식’ 토큰은 해당 피연산

자와 직접 대응될 것으로 예상되는 인코더 은닉 벡터(hidden 

state vectors)와 합하여 디코더의 출력 부분(Output)으로 

보내진다. (2) 두 번째 종류의 피연산자는 과거 단계의 ‘식’ 

토큰들이다. 이는 Fig. 1에서 ‘R’로 시작하는 기호로 표현하

였다. 이 종류의 피연산자를 가진 ‘식’ 토큰은 과거 단계의 출

력으로 생성된 은닉 벡터를 현 단계 ‘식’ 토큰과 합하여 디코

더의 출력 부분으로 보내진다. (3) 세 번째 종류의 피연산자

는 문제에 숫자 형태로 등장하지 않지만, 수식에는 포함되어

야 하는 숫자이다. 예를 들자면, 백분율을 구하는 문제를 구

하는 경우 문제에서 직접 언급하지 않지만, 문제에 직접 등장

하는 숫자에 1/100을 곱해야 한다. 문제에 직접 1/100이 등

장하지 않지만, 연산에는 필수적이기 때문에 피연산자로 등

장해야 한다. 이런 종류의 숫자들에 대응하기 위해서 사전에 

테이블을 만들어서 이런 종류의 숫자들의 후보군을 만들어서 

각각 고정된 벡터를 정의한다. 이 종류의 피연산자를 가진 

‘식’ 토큰은 사전에 정의된 테이블에 해당 숫자를 탐색한 후 

그 벡터와 합하여 디코더의 출력 부분으로 보내진다.

각 단계에서 디코더 출력 부분은 다음에 올 것으로 예상하

는 연산자-피연산자 묶음을 동시에 출력한다. 우선 연산자의 

경우 다음과 같은 식을 통해서 다음에 올 연산자를 예측하여 

출력한다. 

 argmax
 ∣     (2)

여기서 σ(f|x)는 소프트맥스(softmax) 함수 σ(x)의 분포

에 대하여 연산자 f를 선택하게 될 조건부확률을 나타내고 hi

는 i번째(직전 단계) ‘식’ 토큰의 은닉 벡터를 의미한다. 

피연산자는 다음과 같은 방식으로 attention 값을 계산하

여 다음에 올 피연산자들을 출력한다. 

              (3)




            (4)


 argmax

 ∣



⊤

        (5)

여기서 Qij는 attention의 query 벡터를 의미하고 Kij는 

key 벡터이다. Dim은 차원을 나타낸다. Qij는 이전 단계의 

‘식’ 토큰을 이용하여 계산한다. Kij를 계산하기 위해서 Aij가 

사용되는데, 이는 다음 피연산자들의 후보를 담고 있는 행렬

이다. 이 행렬은 예측되는 다음 ‘식’ 토큰의 종류에 따라 결정

된다. 이 예측도 디코더 출력 부분에서 함께 한다. 그리고 

Equation (5)를 보면 일반적인 attention 구조와 달리 max 

함수가 있다. 이는 문맥적 정보를 반영하기 위해 ‘포인터 네

트워크(Pointer Network)’[19]를 사용하기 때문이다. 이를 

사용하여 디코더는 현 단계에서 예측되는 피연산자의 종류에 

따라 피연산자와 대응하는 것으로 예상하는 인코더에서 받은 

은닉 상태 벡터 혹은 이전에 생성한 ‘식’ 토큰들을 중에서 후

보 벡터를 선택한다. 이렇게 선택된 벡터와 현 단계의 ‘식’ 토

큰을 합하여 다음 단계의 입력으로 사용될 수 있는 상태로 출

력이 된다. Fig. 1에서 이런 ‘포인팅’을 이전에 출력된 토큰들

과 문제의 단어를 가리키는 빨간 점선 화살표들로 나타냈다. 

Fig. 1의 예시에서는 세 번째 단계에서 디코더가 ‘2’라는 피연

산자가 문제에서 직접 등장하는 숫자라고 예측하였다. 이에 

따라 디코더의 출력 부분은 네 번째 단계에서 해당 피연산자
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를 포함한 ‘식’ 토큰과 합칠 인코더의 은닉 상태 벡터를 ‘포인

팅’하게 된다. 이 은닉 상태 벡터는 ‘2배보다’를 토큰화한 것

이다. 네 번째 단계의 디코더 입력 부분은 포인팅 이 은닉 상

태 벡터를 가져와서 연산을 진행한다. 가독성을 위해 세 번째 

단계에서 일어나는 포인팅까지만 Fig. 1에 나타나게 하였다.

마지막으로 출력단에서는 디코더에서 후위(postfix) 표현

식으로 출력된 ‘식’ 토큰들을 종합하여 수식을 파싱(parsing)

한 후 정답 수식과 비교한다. 출력단에서 토큰들을 종합하는 

방법은 ‘식’ 토큰끼리 맞물리게 하여 풀어쓰는 것이다. Fig. 

1의 예시를 들자면 일곱 번째 단계의 R6 ‘식’ 토큰은 R5 ‘식’ 

토큰을 피연산자로 갖고 있기 때문에 R6의 ‘식’ 토큰은 후위 

표현식으로 ‘2 R1 + 20 =’으로 풀어쓸 수 있다. 나머지 ‘식’ 

토큰들도 같은 방법으로 수식을 풀어쓴다. Fig. 1처럼 일원연

립방정식의 문제는 두 수식을 그대로 연결하여 최종적으로 

출력한다. 이 종합된 수식을 가지고 파이썬 라이브러리인 

SymPy[20]를 이용하여 정답이 도출된다.

4. 데이터셋

본 연구에서 KoEPT의 성능 측정 및 선행 연구 결과와 비

교하기 위해, 공개된 영어 데이터셋인 IL, CC, ALG514를 

[1]과 [2]에서 한국어로 번역한 것을 실험에 사용하였다. IL은 

[21]에서 제작한 데이터셋으로 사칙연산으로 이루어진 562

개의 일차방정식 문제를 포함하고 있다. CC는 [22]에서 com-

moncoresheets.com라는 웹 사이트로부터 600개의 문제

를 수집 및 구축한 데이터셋이다. ALG514는 [7]에서 제작한 

데이터셋이고 algebra.com라는 웹 사이트에서 수집한 문제 

514개로 구성되어 있다. 모든 문제는 사칙연산으로 이루어진 

일차방정식 혹은 이원일차연립방정식 문제들이다.

5. 분류 난도 척도

선행 연구들을 살펴보면 분류 및 생성 모델 사이의 성능 

차이가 발생하는 것을 확인할 수 있다. 본 연구에서는 그 원

인이 학습 데이터셋의 분류 난도 때문일 것이라고 추정한다. 

이를 입증하기 위해서는 분류 난도를 측정할 수 있는 객관적

인 척도가 필요하다. 기존 수학 문장제 문제 데이터셋들에 대

해 지금까지 정량적인 난도 측정 결과를 보고한 사례가 없었

으므로, 본 연구에서는 실험 결과를 심층적으로 분석하기 위

하여 각 데이터셋에 대해 ‘분류 난도’를 추가적으로 정량적인 

방법을 도입하여 측정하였다.

분류 난도 척도에 관한 연구 사례로는 [23]이다. [23]은 데이

터셋의 분류 난도를 결정하는 요소들을 제시했다. 또한 분류 난

도에 대한 종합적인 측정 척도를 제안했다. 이 척도는 Shannon 

다양성 인덱스[24], Hellinger 유사도[25], Distinct 단어 빈

도 비율, Imbalance 인덱스[23]를 모두 종합하여 도출되는데, 

각 수치는 다음과 같은 의미가 있다.

1) Shannon 다양성 (Shannon Diversity)

Shannon 다양성 S는 데이터셋 전체의 다양성을 나타내는 

지표이다. 이 지표가 높을수록 특정 분류에서 데이터가 발생

했는지를 예측하기 어렵다는 것을 의미한다. 

  
ln








ln              (6)

Pi는 데이터셋에 존재하는 총 m개의 분류 중에서 i번째 

분류에 데이터가 포함될 확률을 의미한다. 1/ln(m)을 곱한 

이유는 해당 지표를 정규화시키기 위함이다. 

2) Hellinger 유사도 (Hellinger Similarity)

Hellinger 유사도 H는 데이터셋에 존재하는 분류들의 유

사성 하방(lower bound)을 측정하는 척도이다. 여기서 유사

도는 두 분류의 L2 거리를 이용한다. 가장 유사하지 않은 두 

분류의 유사도가 높은 데이터셋은 대부분의 분류가 유사하다

고 해석할 수 있다. 따라서 이 지표가 높을수록 모델이 분류 

간 구분이 어렵다고 해석할 수 있다.

  min
 



∣    ∣       (7)

Pi는 데이터셋의 m개의 분류 중에서 i번째 분류에 데이터

가 포함될 확률을 의미한다. 두 분류의 확률이 쌍이 되어 유

사도를 구한 후에 모든 쌍의 유사도 중에서 가장 낮은 것을 

데이터셋의 유사도 H로 정한다.

3) Distinct 단어의 빈도 비율 (Distinct word Ratio)

Distinct 단어의 빈도 비율 D는 전체 단어 수 대비 고유 

단어의 수를 나타낸다. 데이터셋 내에서 쓰이는 단어의 종류

가 다양할수록 모델이 데이터의 분류를 예측할 때 쓰일 수 있

는 개별 단어들의 정보량이 감소한다. 따라서 이 지표가 높을

수록 모델이 단어들로부터 얻을 수 있는 분류에 대한 정보가 

적어져 분류하기 어려운 데이터셋이라고 해석할 수 있다.


 

   
           (8)

4) Imbalance 인덱스 (Imbalance Index)

Imbalance 인덱스 I는 데이터셋의 균일하지 않은 정도를 

나타낸다. 

 




∣







∣             (9)

여기서 m은 총 분류의 개수를 의미하고 ni는 i번째 분류

에 해당하는 데이터의 개수이다. TData는 데이터 내에 존재

하는 모든 데이터의 개수를 의미한다. 만약 데이터셋의 m개

의 분류가 모두 같은 양의 데이터를 가지고 있다면 데이터 내

에 존재하는 모든 데이터 수 TData는 분류의 개수 m과 각 



320  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제11권 제8호(2022. 8)

분류에 있는 데이터 수 ni의 곱으로 나타낼 수 있다. 따라서 

이처럼 완벽히 균일한 데이터셋의 I는 0의 값을 가진다. 균일

하지 않은 데이터셋일수록 분류를 구분하기 어렵기 때문에 

이 지표가 높으면 모델이 데이터에 대한 분류를 결정하기 어

렵다는 것을 의미한다.

[23]에서는 이 네 가지 수치를 합산(S+H+D+I)하여 데이

터셋의 분류 난도의 측정값을 얻을 수 있다고 보고했다. 수학 

문장제 문제 데이터셋에도 각 데이터셋의 템플릿 개수나 각 

템플릿당 문제 개수의 편차가 난도 차이를 유발할 것이므로, 

우리는 [23]의 방식을 이용하여 IL, CC, ALG514의 분류 난

도를 측정하였다. 이 종합 수치를 데이터셋 별로 계산하면 데

이터셋 사이의 상대적인 분류 난도를 비교할 수 있게 된다. 

해당 측정 기준에 따른 난도는 Table 2와 같다.

Table 2를 통해 ALG514가 데이터셋 중에서 분류 난도가 

가장 높다는 것을 확인할 수 있다. 이렇게 난도 차이가 발생

하는 이유는 세 데이터셋의 총 데이터 수는 IL는 562개, CC

는 600개, ALG514는 514개이지만 IL과 CC는 템플릿의 개

수가 12개이고 ALG514는 25개로 데이터 수 대비 템플릿의 

개수의 비율이 ALG514가 높기 때문이다. 한국어 데이터셋 

분류 난도의 차이를 고려한다면 모델의 성능이 이에 영향을 

받을 수 있기 때문에 각 데이터셋 별 실험 결과를 해석할 필

요가 있다.

6. 실  험

본 연구에서 제안한 모델인 KoEPT에 대한 분석을 위해 

여러 실험을 하였다. 6.1에서는 KoEPT의 성능을 확인하는 

실험을 소개한다. 6.2에서 KoEPT의 주요 부분인 ‘식’ 토큰

과 포인터 네트워크가 각각 성능에 미치는 영향을 확인하는 

실험을 제시한다. 

6.1 실험 1: 성능 비교 실험

KoEPT의 성능이 선행 연구의 수준을 능가할 수 있는지를 

검증하기 위해 성능 비교 실험을 수행하였다. 이에 대해 본 

절에서는 1) 해당 실험의 수행 과정을 제시할 것이며, 2) 이 

실험을 통해 얻은 성능 결과를 제시할 것이다.

1) 성능 비교 실험 방법

본 연구에서는 기존의 한국어 수학 문장제 문제 풀이 모델

들과 제안하는 모델인 KoEPT의 성능 비교를 하고자 한다. 

이를 위해 공개된 한국어 데이터셋인 IL, CC, ALG514를 가

지고 실험을 수행하였다. 하지만 이 데이터셋들이 train/valid/ 

test split을 제공하지 않는 관계로, 각 데이터셋별로 5겹 교

차 검증(5-fold cross-validation)을 이용하여 KoEPT의 학

습을 진행하였다. 

학습 후 선행 연구들과의 성능 비교를 위해서는 기존의 보

고 방식과 동일하게 KoEPT가 출력한 식을 통해 도출한 답을 

실제 답과 비교하여 산출한 정답률을 평가 척도로 사용한다. 

KoEPT가 사용한 하이퍼파라미터(hyperparameter)들은 학습 

에폭(epoch), 배치 크기(batch size), 사전 준비 에폭(warm- 

up epoch), 학습률(learning rate), 디코더층 개수를 제외

하고는 기본적으로 KoELECTRA와 동일하다. 모든 데이터셋

에 대하여 100 학습 에폭을 사용하였고, 배치 크기는 2048

로 고정했다. 사전 준비 에폭과 학습률은 그리드 탐색(grid 

search) 알고리즘을 이용하여 탐색했다. 사전 준비 에폭은 

5, 10, 15, 20, 25 중에서 최적의 성능을 돌려주는 것을 사

용했다. 학습률은 0.00125, 0.00176, 0.0025 중에서 최적

을 선택했다. 디코더층의 개수도 마찬가지로 2, 3, 4, 5 중에

서 최적을 사용하였다. 그리드 탐색은 각 데이터셋의 첫 번째 

겹(fold 0)의 훈련 집합(training set)과 검증 집합(valida-

tion set)에만 사용하여 탐색을 진행했다. 모든 실험은 6개의 

32GB RAM과 2개의 Quadro RTX 8000 GPU가 탑재된 서

버에서 실험되었다.

2) 성능 비교 실험 결과

Table 3는 본 연구에서 진행한 실험 결과와 선행 연구에

서 보고된 성능을 비교한 표이다. Table 3을 보면, 본 연구에

서 제안하는 생성 모델인 KoEPT가 기존에 제안된 분류 모델 

기반의 선행 연구들과 비교했을 때 CC에서는 대등한 수준의 

성능을, IL과 ALG514에서는 선행 연구들에 비해 더 높은 성

능을 보였다는 것을 확인할 수 있다.

특히 분류 난도를 고려하였을 때, KoEPT는 분류 난도가 

높은 데이터셋일수록 분류 모델보다 더 나은 성능을 보였다. 

CC의 경우 분류 난도가 가장 낮은 데이터셋이었기에 소폭 

낮았지만 오차 범위 내에서 거의 대등한 성능을 낸 반면, CC

에 비해 더 난도가 높은 것으로 측정된 IL과 ALG514에서는 

KoEPT가 더 나은 성능을 내는 것이 확인되었다. CC IL ALG514

Difficulty 2.60 3.32 4.26

Shannon 
Diversity

1.41 1.56 2.71

Hellinger 
Similarity

0.92 0.74 0.60

Distinct word 

Ratio
0.01 0.04 0.19

Imbalance 
Index

0.26 0.98 0.76

Table 2. Difficulty of Korean Math Word Problem Datasets

IL CC ALG514

Log-linear - - 78.6 (0.5)

KoTAB 85.2 99.3 -

KoEPT
(Proposed)

89.3 (0.7) 99.1 (0.3) 80.5 (1.2)

* Numbers within the parentheses () are standard deviations

Table 3. Experiment Results
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이 실험을 통해서 생성 모델인 KoEPT가 높은 성능을 가

지고 있다는 것을 확인할 수 있다. 하지만 데이터셋별로 

KoEPT의 성능 향상 폭이 상이하므로, 향후 개선을 위해서는 

KoEPT의 어떤 부분이 성능 향상에 기여하는지를 구체적으

로 분석할 필요가 있다. 이를 확인하기 위해 본 연구에서는 

실험 2의 ablation study를 통해 KoEPT의 각 부분별 성능 

향상의 기여도를 확인하고 그 결과를 보고할 것이다.

6.2 실험 2: Ablation study

KoEPT의 방정식 생성 능력에 영향을 주는 두 부분은 연

산자와 피연산자를 동시에 생성하는 ‘식’ 토큰과 문제 텍스트

에 등장하는 숫자를 직접 지칭해줄 수 있도록 하는 포인터 네

트워크다. 이 두 요소가 중요한 이유는 모델이 연산자와 피연

산자를 예측하여 수식을 생성하는 과정에 이 두 요소들이 직

접 관여하기 때문이다. 따라서 이 두 부분의 성능 기여도를 

확인하기 위해서는, 이들이 없을 때 모델의 성능을 측정하는 

Ablation study를 진행해야 한다. 또한 데이터셋의 분류 난

도별로 ‘식’ 토큰과 포인터 네트워크이 성능에 다르게 영향을 

미칠 수 있으므로 이 부분에 대해서도 분석해야 한다. 이에 

대해 본 절에서는 1) 해당 Ablation study를 진행한 방법에 

대해서 서술할 것이며, 2) 그 결과를 확인해볼 것이다.

1) Ablation study 실험 방법

우리는 Ablation study를 하기 위해 진행한 추가 실험에

서는 ‘식’ 토큰과 포인터 네트워크를 둘 다 제외하거나 포인

터 네트워크만 제외한 하위 모델을 제작했다. 첫 번째 하위 

모델은 순수 Transformer로 피연산자와 연산자를 쌍으로 

묶어서 학습하게 도와주는 ‘식’ 토큰 대신 연산자와 피연산자

를 분리하여 학습한다. 그리고 디코더에서 포인터 네트워크 

대신 일반 attention 방식으로 다음 연산자 혹은 피연산자를 

예측한다. 두 번째 하위 모델은 ‘식’ 토큰을 쓰되 포인터 네트

워크는 여전히 안 쓰는 모델이다. 이 모델은 연산자와 피연산

자를 ‘식’ 토큰으로 묶어서 학습하지만, 여전히 디코더에서는 

일반 attention을 쓴다. 

6.1과 마찬가지로 KoEPT를 포함한 세 모델의 성능을 IL, 

CC, ALG514 모든 데이터셋에서 측정하였다. 이 세 데이터

셋에 대해 KoEPT와 그 하위 모델의 성능을 측정하여 데이터

셋의 분류 난도와 KoEPT의 ‘식’ 토큰과 포인터 네트워크와

의 관계에 대해서 분석 할 수 있게 되었다. 이 실험에서 쓰이

는 모델들의 하이퍼파라미터와 실험 환경은 6.1 실험과 동일

한 조건과 탐색 알고리즘을 사용하였다. 

2) Ablation study 실험 결과

Ablation study의 실험 결과는 Table 4를 통해 확인할 

수 있다. 

Table 4를 통해 확인할 수 있듯이, ‘식’ 토큰과 포인터 네트

워크의 존재 여부에 따라 성능 차이가 발생했다. 특히 데이터

셋의 분류 난도에 따라 포인터 네트워크의 성능에 대한 기여도

가 달라지는 양상이 나타났다. 상대적으로 쉬운 데이터셋인 

CC에서는 포인터 네트워크를 추가할 시의 성능 상승 폭이 약 

3% 정도였다. 또한 IL에서는 약 10%, 그리고 가장 어려운 데

이터셋인 ALG514에서는 약 33%의 성능 향상이 있었다.

7. 토  의

실험 결과, KoEPT는 예상과 같이 선행 연구의 결과들과 

대등하거나 더 나은 성능을 보여주었다는 점에서 더 우수한 

모델이라고 볼 수 있다. KoEPT의 성능이 검증됨에 따라, 본 

연구에서는 KoEPT의 각 부분의 기여도를 심층적으로 검토

하고자 한다. 이를 확인하기 위해, 우리는 선행 연구에서 제안

한 모델과 KoEPT가 각각 출력한 결과를 IL과 ALG514 데이

터셋에서 뽑아내어 추가적인 사례 분석을 수행하여 ablation 

study의 결과와 함께 논의할 것이다. 이때 사례 분석 대상으

로 삼은 각각의 사례들 중에서 CC 데이터셋의 경우는 기존 

모델과 KoEPT의 학습 성능이 모두 100% 가까이 나왔기에 

분석 대상에서 제외했다.

7.1 ‘식’ 토큰

먼저 KoEPT의 ‘식’ 토큰은 연산자와 피연산자가 동시에 

생성되는 하나의 단위로 기능하므로, 피연산자와 연산자의 

관계를 디코더의 추론 과정 동안 유지할 수 있게 해 준다는 

특성이 있다. 이러한 특성은 다른 모델들에 비해 KoEPT에서 

새로운 숫자가 입력되었을 때, 이 숫자를 모델이 다른 연산자

의 피연산자로 오인할 확률이 줄어들도록 하는 것으로 보인

다. 이에 대한 예시는 Table 5에서 확인할 수 있다. Table 

5는 다음과 같은 문제에 대한 예시다: ‘어느 회사에서는 극세

사 소파를 빌릴 때보다 가죽 소파를 빌릴 때 월 30원이 더 

든다. 수정이는 8개월 동안 가죽 소파를 빌린 후 극세사 소파

로 교환하여 12개월 동안 빌렸다. 수정이는 소파 임대료로 

총 1620원을 지불했다. 가죽 소파와 극세사 소파의 임대료를 

각각 구하여라.’ 이 예시에서, 피연산자와 연산자를 묶는 ‘식’ 

토큰의 효과를 확인해 볼 수 있다. 

예시를 보면 숫자 ‘30’은 기존의 Log-Linear 모델에서 올

바르지 않게 배치되고 있다. ‘30’은 ‘가죽 소파의 임대료’를 

의미하는 x1과 ‘극세사 소파의 임대료’를 의미하는 x2의 차

이를 나타내는 숫자로 쓰여야 하나, Log-linear 모델에서는 

덧셈 연산자의 피연산자로 오인되었다. 이로 인해 두 수식이 

하나의 수식으로 예측되어 모델은 오답을 계산하였다. 하지

CC IL ALG514

Vanilla 

Transformer
80.3 (15.3) 77.2 (2.8) 42.0 (1.4)

+ Expression 96.8 (1.0) 79.3 (1.7) 47.9 (1.1)

+ Pointer Net. 99.1 (0.3) 89.3 (0.7) 80.5 (1.2)

* Numbers within the parentheses () are standard deviations

Table 4. Ablation Experiment Results
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만 ‘식’ 토큰을 이용한 KoEPT에서는 연산자와 피연산자의 

관계가 유지되기 때문에, 원래 두 식의 모양이 유지되어 올바

른 답이 도출되었다.

7.2 포인터 네트워크

또한 KoEPT가 채용한 포인터 네트워크는 모델이 피연산자

에 대해서 학습을 할 때 포인터 네트워크를 통해서 문제의 원

문 텍스트에 등장하는 숫자와 직접 대응하는 피연산자를 선택

하도록 학습이 된다. 이러한 방식을 채용하면 피연산자를 탐색

할 때 발생하는 오류가 적어질 수 있다는 이점이 있다. 실제로

도 실험에 따른 출력 결과를 분석한 결과, KoEPT는 피연산자

를 혼동하거나 찾지 못하는 경우가 기존 모델에 비해 적다는 

것이 확인되었다. 특히 이러한 포인터 네트워크의 특성은 상대

적으로 난도가 높은 데이터셋인 IL, ALG514에서 KoEPT의 

성능 향상에 크게 기여한 것으로 보인다. Table 6과 Table 

7의 사례를 통해 이런 모습을 확인할 수 있다.

Table 6는 다음과 같은 문제에 대한 예시다: ‘두 수의 합은 

27이다. 첫 번째 수의 0.5배에 두 번째 수의 0.3333배를 더한 

값은 11이다. 작은 수와 큰 수를 각각 구하여라.’ 이 예시는 

기존 모델인 Log-Linear에서 피연산자와 연산자를 잘못 묶어

서 수식을 작성한 사례이다. 두 번째 곱셈 연산자와는 숫자 

‘0.3333’이 묶여 있어야 하지만 등호 연산자와 묶여 있어야 

할 ‘11’이 대신 그 자리에 있다. 또한, 등호 연산자의 피연산자

로 문제에 등장하지만, 수식 작성에는 불필요한 ‘2’가 사용되

고 있다. 이는 문제에 등장하는 ‘두’라는 글자 때문에 발생한 

문제라고 볼 수 있다. 기존의 분류 모델이 사전 학습된 데이터

에 존재하는 템플릿으로만 새로운 문제를 분류할 수 있다는 

점을 고려한다면, 이러한 사례는 모델이 수식을 자신이 학습한 

템플릿에 맞추기 위해서 덧셈의 두 번째 피연산자와 문제에서 

‘두’에 해당하는 숫자인 ‘2’를 대응시킨 사례일 수 있다. 

Table 7는 다음과 같은 문제에 대한 예시다: ‘수정이의 몸

무게는 49 kg이다. 정욱이의 몸무게는 44 kg이다. 수정이는 

정욱이보다 얼마나 무거운지 구하여라.’ 이 예시는 기존 모델

인 KoTAB이 피연산자를 아예 찾지 못한 대표 사례이다. 

KoTAB은 이 사례에서 뺄셈에 대한 첫 번째 피연산자로 ‘49’

를 선택하지 못하고 첫 번째 피연산자 없이 계산을 수행했다. 

Table 7에서 이를 사각형 모양 빈 칸으로 표현하였다. 특히 

KoTAB의 경우에는 데이터셋 중 IL의 학습 과정에서 피연산

자 대응과 관련된 오류가 자주 발생했는데, KoEPT는 포인터 

네트워크를 사용함으로써 이런 오류들이 줄어들어 더 두드러

진 성능 향상을 나타낸 것으로 판단된다. 

또한 ablation study의 실험 결과에서도 확인할 수 있듯

이, 어려운 데이터셋일수록 포인터 네트워크의 성능 기여도가 

컸는데, 이런 추세의 원인을 파악하기 위해 본 연구에서는 분

류 난도를 구성하는 지표 중 분류 난도의 가장 큰 비중을 차지

하는 Shannon 다양성 수치와 비교해보고자 하였다. Table 

8을 통해 데이터셋별로 분류 난도를 구성하는 각 지표의 결과

값을 확인할 수 있다. Table 8에서 확인할 수 있듯이, 포인터 

네트워크가 크게 기여하는 IL과 ALG514는 Shannon 다양성

이 CC에 비해 상대적으로 높게 나타나는 데이터셋이다. 이 

값이 높다는 것은 데이터셋 안에서 문제의 구성 방식이 더 다

채롭고 피연산자들이 등장하는 위치의 편차가 크다는 것을 

의미한다. 따라서 이를 통해 포인터 네트워크가 예측하기 어

려운 문제들에서 피연산자들의 위치가 어떻게 파악되어야 하

는지를 학습하면서 이에 해당되는 숫자들을 대응시켜줘 성능 

향상에 현저하게 기여했다는 것을 추측할 수 있다.

Log-linear
vs.

KoEPT

Dataset: ALG514

Expected Equation:








 ×

 ×




Log-linear’s Equation: (Incorrect)

×

  

KoEPT’s Equation: (Correct)








 ×

 ×




Table 5. Example 1: Effect of Expression Token

Log-linear

vs.
KoEPT

Dataset: ALG514

Expected Equation:








 ×

 ×




Log-linear’s Equation: (Incorrect)







×

   ×



KoEPT’s Equation: (Correct)







 ×

 ×




Table 6. Example 2-1: Effect of Pointer Network

KoTAB
vs.

KoEPT

Dataset: IL

Expected Equation:
 



KoTAB’s Equation: (Incorrect)

□


KoEPT’s Equation: (Correct)




Table 7. Example 2-2: Effect of Pointer Network

CC IL ALG514

Shannon 

Diversity
1.41 1.56 2.71

Vanilla 

Transformer
80.3 (15.3) 77.2 (2.8) 42.0 (1.4)

+ Expression 96.8 (1.0) 79.3 (1.7) 47.9 (1.1)

+ Pointer Net. 99.1 (0.3) 89.3 (0.7) 80.5 (1.2)

Table 8. Details of Dataset Difficulty
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8. 결론 및 한계점

본 논문은 순수 신경망 모델로 한국어 수학 문장제 문제를 

해결하기 위해서, 분류 난도가 높은 데이터셋을 학습할 수 있

는 KoEPT를 제안했다. KoEPT는 인코더-디코더 구조로 되

어 있는 생성 모델이다. KoEPT의 성능을 평가하기 위해서 

본 논문에서는 한국어 데이터셋 IL, CC, ALG514를 이용하

여 KoEPT의 성능을 확인했다. 또한 각 데이터셋의 분류 난도

에 따라 발생하는 KoEPT의 성능 변화도 함께 확인했다. 확인 

결과, KoEPT는 IL과 ALG514에서는 최고 성능을 냈고, CC

에서 최고 성능과 비슷한 성능을 냈다. 이를 통해 KoEPT는 

상대적으로 분류 난도에 영향을 적게 받는다는 것을 확인했다. 

본 논문의 기여점은 다음과 같다:

1. 한국어 수학 문장제 문제를 푸는 첫 생성 모델인 

KoEPT를 개발했다.

2. KoEPT는 기존 한국어 데이터셋인 CC에서는 최고 성

능에 대등한 99.1%, IL(85.2%에서 89.3%)과 ALG514 

(78.6%(±0.5))에서는 최고 성능을 보였다.

3. Ablation study를 통하여, KoEPT에서도 EPT와 마찬

가지로 ‘식’ 토큰과 포인터 네트워크가 효과적이라는 

것이 확인되었다.

4. 본 연구에서는 성능과 더불어 데이터의 난도를 정량적

으로 확인할 수 있도록, 정보 이론에 기반한 분류 난도

의 측정 방식을 통해 분류 난도와 성능 비교를 통해 

KoEPT의 특성을 심층적으로 파악할 수 있었다.

KoEPT가 분류 난도에 영향을 적게 받는 이유는 ‘식’ 토큰

과 포인터 네트워크 활용하기 때문이라는 것을 Ablation 

study를 통해 분석했다. 여기서 이 특징들 때문에 KoEPT는 

난이도별로 상이하게 나타나는 데이터셋의 특성에 서로 다른 

방식으로 대응할 수 있다는 것을 확인했다.

그러나 본 연구에서 실험했던 데이터셋들이 모두 사칙연산

에 국한된 데이터셋이다. 따라서 KoEPT가 더 복잡한 문제를 

학습할 수 있는지는 확인하기 어렵다. 또한 현재 한국어 문장

제 문제 풀이 모델들의 종류가 다양하지 않아, 복잡한 문제들

을 풀이할 수 있는 모델의 성능 비교 분석이 제한된다. 이런 

점에서 KoEPT가 앞으로 더 다채로운 수식을 포괄하고 있는 

수학 문장제 문제에도 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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