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요 약  
최근 Large Language Model(LLM)을 활용한 자동채점이 교육 현장에 도입되고 있으나, 수학 단답형 평가에서는 두 가지 

한계를 보인다. 첫째, LLM이 (x-1)(x+1)과 x²-1, √12와 2√3 같은 구조적으로 동치인 수식을 인식하지 못해 채점 오류가 

발생한다. 둘째, 검색증강생성(RAG) 역시 임베딩 기반 검색으로 구조적 동치 풀이를 검색하지 못해 잘못된 참조를 제공한다. 

본 연구는 이를 해결하기 위해 SymbolicRAG 프레임워크를 제안한다. SymbolicRAG는 (1) 추상 구문 트리(AST) 기반 

재순위화로 수식의 구조적 유사성을 반영하여 관련성 높은 참조 풀이를 우선 검색하고, (2) 컴퓨터 대수 시스템(CAS) 심볼릭 

검증으로 학생 답안과 정답의 수학적 동치성을 결정론적으로 판별하며, (3) 검증 결과와 참조 풀이를 통합하여 투명한 채점 

근거를 제시한다. 중·고교 수학 150개 테스트 케이스 실험 결과, SymbolicRAG는 채점 정확도 98.7%, 구조 변형 정답 

인식률(SER) 98.1%를 달성하여 Non-RAG 대비 정확도 8.3%p, SER 21.2%p 향상되었다. 본 연구는 공교육 AI 자동채점 

시스템의 정확성과 설명 가능성을 동시에 확보하는 실용적 방법론을 제공한다. 

 

1. 서론 

교육부는 2025년부터 AI 디지털교과서 정책의 일

환으로 자동채점 기술을 공교육에 도입하고 있으며, 

채점의 설명 가능성과 투명성을 핵심 요구사항으로 

제시하고 있다[1]. 교육 현장에서 자동채점 시스템이 

실제로 활용되기 위해서는 단순한 정오답 판별을 

넘어 채점 근거를 명확히 제시해야 하며, 이를 위해 

검색증강생성(RAG)을 통한 유사 문제 풀이 참조가 

필수적이다. 그러나 수학 단답형 평가에서 기존 

RAG 시스템은 두 가지 한계를 보인다. 첫째, GPT-

4o와 같은 최신 LLM도 "(x-1)(x+1)"과 "x²-1"처럼 수

학적으로 동치인 답안을 텍스트 형태 차이로 오답 

처리한다[2]. 둘째, 채점 근거를 검색하기 위한 임베

딩 기반 RAG 검색 역시 텍스트 유사도에 의존하여 

구조적으로 동치인 수식을 유사 사례로 검색하지 

못한다. 본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해 

SymbolicRAG 프레임워크를 제안한다. 핵심은 두 가

지이다. 첫째, 추상 구문 트리(AST) 기반 재순위화로 

수식의 구조적 유사성을 반영한 검색을 수행한다. 

둘째, 컴퓨터 대수 시스템(CAS)의 심볼릭 검증으로 

수식의 수학적 동치성을 판별한다. 이를 통해 

SymbolicRAG는 정확한 정답 판별과 구조적으로 관

련성 높은 참조 풀이 검색을 동시에 달성하여, 교육 

현장이 요구하는 정확하고 설명 가능한 자동채점을 

실현한다. 

 본 연구의 기여는 세 가지로 요약된다. (1) 텍스트 

기반 검색의 한계를 보완하기 위해 AST 기반 구조 

인지형 재순위화를 제안한다. (2) SymPy 기반 CAS

를 도입하여 수식의 대수적·수치적 동치성을 결정론

적으로 판별한다. (3) 두 모듈을 결합한 

SymbolicRAG가 기존 Non-RAG 및 임베딩 기반 

RAG보다 구조 변형 정답에서 현저히 높은 성능을 

보임을 실험적으로 입증한다. 

 

2. 연구배경 

2-1. 관련연구 

자동 단답형 채점(Automatic Short Answer Grading, 

ASAG) 시스템은 1960년대 통계 기반 텍스트 매칭[6]에

서 시작하여 기계학습[7], 딥러닝[8]을 거쳐 최근 대규모 

언어모델(LLM) 기반 접근법[9,10]으로 진화해왔다.  

그리고 검색증강생성(RAG)은 교육 분야에서 채점 

근거 생성과 자동채점[5,17]에 적용되고 있다. Chu 

et al.(2025)의 GradeRAG[5]는 과학 교육 단답형 문

제에서 RAG의 효과를 실증했다. GradeRAG는 (1) 도

메인 특화 지식 베이스 구축, (2) 전문가 채점 근거

(scoring rationale) 검색을 통한 채점 논리 학습, (3) 

단계별 프롬프트 구조를 통해 채점 정확도를 향상

시키고 투명한 채점 설명을 제공했다. 이는 RAG가 

LLM의 채점 성능뿐 아니라 설명 가능성도 개선할 

수 있음을 보여주었다. 그러나 GradeRAG는 임베딩 

기반 의미 검색에 의존하여 수학 영역에는 적용이 

어렵다. 수학 답안은 수식으로 구성되어 텍스트 형



  

태만으로는 구조적 동치성을 포착할 수 없다.  

2-2. 본 연구의 차별점 

본 연구는 수식 기반 검색을 잘 할 수 있도록 다

음과 같은 방법을 제안한다. 첫째, AST 기반 구조 인

지형 검색을 도입해서 표현은 다르지만 구조적으로 

동치인 풀이를 우선 검색한다. 둘째, SymPy를 활용하

여 CAS 기반 심볼릭 검증을 통해 학생 답안과 정답

의 수학적 동치성을 확인한다. 셋째, 심볼릭 검증 우

선 프롬프트를 설계해서 LLM모델에 입력한다. 이러

한 접근은 LLM의 언어 이해 능력과 CAS의 형식적 

정확성을 결합하여, 수학 자동채점의 정확성과 투명

성을 동시에 확보한다. 

 

3. 제안방법 

본 연구에서 제안하는 SymbolicRAG 프레임워크는 

수학 단답형 자동채점의 정확성과 투명성을 확보하

기 위해 추상 구문 트리(Abstract Syntax Tree, AST) 기

반 구조 인지형 검색과 컴퓨터 대수 시스템

(Computer Algebra System, CAS) 심볼릭 검증을 통합

한 새로운 접근법이다. 

 

3.1. 컴퓨터 대수 시스템(Computer Algebra System, 

CAS) 

컴퓨터 대수 시스템(CAS)은 수학적 표현식을 기호

(symbolic) 형태로 처리하여 정확한 대수적 연산을 수행

하는 소프트웨어 시스템이다. 일반적인 수치 연산과 달

리, CAS는 변수를 포함한 표현식을 심볼릭하게 조작하여 

수학적 동치성(equivalence)을 결정론적으로 판별할 수 

있다. 본 연구는 Python의 SymPy 라이브러리[20]를 활용

하여 다음 두 가지 유형의 검증을 수행한다. SymPy는 순

수 Python으로 구현된 오픈소스 CAS로, AST 기반의 표

현식 파싱과 다양한 대수적 변환 규칙을 제공한다. 

3.2. 벡터 기반 검색 및 AST 재순위화 

AST(Abstract Syntax Tree)는 수식의 연산 구조를 계층

적 트리로 표현하는 자료구조이다[18]. 학생 답안이 입

력되면 임베딩 모델을 사용하여 학생 답안과 문제를 

임베딩하고, 벡터 공간에서 코사인 유사도가 높은 상

위 10개의 후보 문서를 검색한다. 검색된 10개의 후보 

문서에 대해 AST 기반 재순위화를 수행한다. 재순위화 

점수는 구조 유사도(70%)와 메타데이터 정합도(30%)

의 가중 합으로 계산된다.  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 0.70 × 𝑓
구조

+  0.30 × 𝑓
메타

 

구조 유사도는 SymPy를 사용하여 두 수식의 동치성을 확인

하며, 동치이면 1, 동치가 아닌 경우에는 수식의 구성 요소(변

수, 상수, 연산자)를 추출하여 Jaccard 유사도를 계산한다. 메타

데이터 정합도는 학생의 학년 및 단원 정보와 문서 메타데이

터의 일치도를 평가한다. 재순위화 후 상위 5개의 문서를 선

정하여 LLM 프롬프트에 포함한다. 

3.3 심볼릭 검증(Symbolic Verification) 

 학생 답안이 입력되면 답안과 정답의 수학적 동치

성을 검증하기 위해 2단계 검증을 순차적으로 수행

한다. 첫 번째로 대수적 동치성 검증을 시도하는데, 

두 수식의 차이를 계산하고 대수적으로 간소화한다. 

간소화 결과가 정확히 0이면 수학적으로 동치라고 

판단하며 신뢰도 1.0을 부여한다. 대수적 검증이 실

패하면 수치적 검증을 수행하여, 수식의 모든 변수에 

무작위 값을 10회 대입하고 결과값을 비교한다. 각 

테스트에서 오차가 허용 범위(10⁻¹⁰) 이내이면 통과

로 간주하며, 90% 이상 통과 시 동치로 판정한다. 검

증 결과는 동치 여부(is_equivalent), 검증 방법

(method), 신뢰도(confidence)를 포함하는 구조화된 

형태로 생성되며, 재순위화된 유사 풀이와 함께 LLM

에 제공되어 최종 채점 및 피드백 생성에 활용된다. 

특히 is_equivalent=true인 경우 LLM에게 반드시 정

답으로 판정하도록 명시하여, CAS의 결정론적 검증 

결과가 최우선 판정기준으로 작동하도록 설계하였다. 

3.4 LLM 채점 및 근거 생성 

심볼릭 검증 결과와 재순위화된 유사 풀이 5개를 

통합한 프롬프트를 GPT-4o(Temperature=0.0)에 입력

한다. 프롬프트는 CAS 검증 결과를 최우선 판정 기

준으로 명시하며, "is_equivalent=true인 경우 반드시 

정답으로 판정"하도록 지시한다. LLM은 정오답 판정, 

채점 근거(CAS 검증+유사 풀이 참조)를 JSON 형식

으로 반환한다. 이를 통해 정확한 판정과 투명한 설



 

명을 동시에 제공한다. 

 

4. 평가 

본 연구는 OpenAI GPT-4o 모델을 사용하여 수학 

단답형 문제 자동 채점 실험을 수행하였다. 실험 데

이터셋은 중·고등학교 수학 교육과정을 기반으로 구

성된 150개 테스트 케이스를 포함하며, 각 문제는 

표준 정답, 구조 변형 정답, 오답의 세 가지 변형을 

포함한다. RAG 데이터베이스는 AI Hub 수학 문제 데

이터셋과 자체 구축한 전문가 풀이를 포함하여 총 

500개 문서(1000개 변형)로 구성하였으며, OpenAI 

text-embedding-ada-002 모델을 사용하여 임베딩을 

생성하였다 

4.1 평가지표 

실험은 채점 정확도는 Accuracy, Precision, Recall, 

F1-score로 평가하였으며, 구조 변형 인식률(SER)은 

구조적으로 변형된 정답을 올바르게 인식한 비율로 

정의하였다.  

𝑆𝐸𝑅 =  
올바르게 인식한 구조 변형 정답 수 

전체 구조 변형 정답 수
 

답안 유형별 인식 성능은 표준 정답, 구조 변형 정

답, 오답의 세 범주로 분류하여 각각의 정확도를 측

정하였다. 

 

5. 실험 결과 

5.1 RAG 조건별 채점성능 

<표1 : RAG 조건별 채점 성능> 

실험은 표 1은 세 가지 채점 조건의 성능을 비교

한 결과이다. SymbolicRAG는 Accuracy 0.987, SER 

0.981로 가장 높은 성능을 달성하였으며, Non-RAG 

대비 정확도가 8.3%p, SER이 21.2%p 향상되었다. 

General RAG는 오히려 Non-RAG보다 낮은 성능

(Accuracy 0.833)을 보였는데, 이는 임베딩 기반 검색

만으로는 수식의 구조적 동치성을 충분히 포착하지 

못하기 때문으로 분석된다. 

5.2 답안 유형별 인식 성능 

<표2 : 답안 유형별 인식 성능> 

 

표 2는 답안 유형에 따른 인식 성능을 나타낸다. 

Non-RAG는 표준 정답(0.96)과 오답(0.98)에서 높은 

정확도를 보였으나, 구조 변형 정답 인식률은 0.77에 

그쳤다. General RAG는 구조 변형 정답 인식률이 

0.56으로 더욱 저하되었다. 반면 SymbolicRAG는 모

든 유형에서 0.98 이상의 정확도를 달성하였으며, 특

히 구조 변형 정답 인식률(SER)이 0.98로 Non-

RAG(0.77) 대비 21%p 향상되었다. 이는 심볼릭 검증

이 텍스트 형태와 무관하게 수학적 동치성을 정확히 

판별할 수 있음을 보여준다. 

 

6. 결론 

본 실험 결과 SymbolicRAG는 모든 평가 지표에

서 기존 방법을 상회하는 성능을 달성하였다. 특히 

구조 변형 정답 인식률이 0.98로 Non-RAG(0.77) 대

비 21.2% 향상되어, "(x-1)(x+1)"과 "x²-1" 같은 대수

적으로 동치인 표현을 정확히 인식할 수 있음을 입

증하였다. 이는 AST 기반 재순위화와 CAS 기반 심

볼릭 검증의 결합이 수식의 구조적 동치성 판별에 

효과적임을 보여준다.  
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조건 Accuracy Precision Recall F1 SER 

Non-RAG 0.904 0.989 0.865 0.923 0.769 

General-RAG 0.833 0.988 0.760 0.859 0.558 

SymbolicRAG 0.987 1.000 0.981 0.990 0.981 

조건 표준정답 구조변형정답 오답 

Non-RAG 0.96 0.77 0.98 

General-RAG 0.96 0.56 0.98 

SymbolicRAG 0.98 0.98 1.00 


