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금융 QA의신뢰성문제

▪ Question-Answering(QA)의신뢰성
• QA는 결과만 드러나기 때문에, 답변 과정의 오류가 쉽게 가려짐

• 금융 QA에서는 작은 오류도 해석·판단·의사결정의 왜곡으로 이어질 수 있음

▪ 주요취약지점
• 근거 탐색

• 근거 충실성

• 판단 중립성

• 답변 검증
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Introduction



금융 QA에서의 근거 탐색

▪ 현실적 금융 QA
• (X) 정확한 답변의 근거가 질문과 함께 주어짐

• (O) 답변을 생성하기 위해 근거가 될 정보를 먼저 탐색

▪ 금융 QA의 첫 실패 지점: 근거 탐색
• 잘못 답하기 이전에 잘못된 정보를 근거로 삼을 수 있음

▪ 기존 데이터셋: 사전 정의된 컨텍스트 기반의 QA
• 근거 탐색 문제가 충분히 드러나지 않음

• FinDER[1]

– 현업 질의에 기반해 전문가가 정답 근거를 직접 연결

– 490개 기업의 연간 보고서(10-K) 위에 구축된 
document-linked query–evidence–answer 
triplets
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Issue 1 - 근거 탐색

Figure. FinDER Dataset [1]



금융 QA의 근거 탐색 난이도

▪ 높은 질문 해석 난이도
• 약어, 축약 표현, 전문 용어가 많아 질문의 의미가 충분히 

드러나지 않음

• 정확한 답변을 위해 질문 자체를 해석하는 과정이 선행됨

• 정제된 질문 대비 근거 탐색 성능 저하가 보고됨 [1]

▪ 문서 구성 요소의 이질성
• 텍스트, 표, 도표, 메타데이터 혼재

• 필요한 정보가 동일한 형식에만 있지 않음
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Issue 1 - 근거 탐색

Table. Retrieval precision comparison [1]



근거 선택: 문서 vs 조각

▪ 문서 선별만으로는 불충분
• 관련 문서를 찾았다고 바로 답할 수 있는 것은 아님

• 답변에 필요한 정보는 문서 안의 특정 근거 조각(chunk)에 위치 

▪ 문서 내부 근거 선택의 추가 난이도
• 질문에 가장 관련성이 큰 문서 유형을 찾더라도, 문서 내부의 근거 선택 단계가 별도로 남음

• 이 단계에서 문서 유형 선별보다 더 큰 성능 저하가 보고됨 [2]
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Issue 1 - 근거 탐색

Tables. Document & Chunk ranking[2]



금융 QA에서의 근거 탐색

▪ 답변 생성 이전에도 발생하는 실패
• 질문과 함께 정답 근거가 주어지지 않음

• 실제 QA에서는 답변 이전에 근거 탐색이 먼저 수행됨

• 따라서 생성 오류에 앞서 탐색 오류가 발생할 수 있음

▪ 문서 선별 이후의 근거 선택
• 관련 문서를 찾은 뒤에도 답변에 필요한 근거를 바로 고르지 못할 수 있음

– 질문 해석의 어려움 

– 문서 형식의 혼재 

– 문서 내부 근거 선택의 어려움 
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Issue 1 - 근거 탐색



근거 탐색 이후의 답변 구성

▪ 분산된 근거
• 관련 정보가 표와 서술에 나뉘어 제시됨

• 찾은 근거가 곧바로 최종 답변 형태로 주어지지는 않음

▪ 답변 재구성
• 최종 답변은 분산된 근거를 다시 묶는 과정을 거침

• 이 과정에서 근거와 답변 사이의 어긋남이 발생할 수 있음
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Issue 2 - 근거 충실성

Excerpt. Tesla 2025 Form 10-K[3]



표 기반 수치 추론 실패

▪ 추가 계산의 필요성
• 표의 수치가 그대로 답변이 되지는 않음

• 비교, 변화율, 단위 변환이 함께 요구됨

▪ 추론 복잡도에 따른 성능 저하
• 직접 조회에 가까운 질문에서는 비교적 안정적

• 여러 값과 관계를 함께 다루는 질문에서 성능 하락이 큼[4]

FRE Lab Seminar8

Issue 2 - 근거 충실성

Table. Model accuracy by scenario [4]

A 직접 조회 / B 단일 지표 비교 / C 두 지표 계산 / D 여러 지표 계산



긴 문맥에서의 답변 품질 저하

▪ 문맥 길이에 따른 품질 저하
• 입력 문서 수가 늘수록 답변 정확도와 생성 품질이 함께 저하됨[5]

▪ 핵심 정보 위치에 따른 품질 저하
• 긴 문서에서는 핵심 정보가 뒤에 있을수록 답변이 더 쉽게 흔들림[6, 7]
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Issue 2 - 근거 충실성

Figure. Number of input documents & QA performance[5]



금융 QA에서의 근거 충실성

▪ 답변은 근거의 단순 나열이 아님
• 찾은 근거가 곧바로 최종 답변이 되지는 않음

• 여러 근거를 엮어 하나의 답변으로 구성해야 함

▪ 대표적인 실패는 두 갈래로 나타남
• 표 기반 수치 추론 실패

• 긴 문맥에서의 답변 불안정

▪ 근거 탐색의 성공만으로는 정답이 보장되지 않음
• 필요한 정보가 문서 안에 있어도 이를 답변에 정확히 반영하는 문제는 별도로 남음
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Issue 2 - 근거 충실성



금융 QA의 판단 형성

▪ 여러 정보의 동시 해석
• 투자 관련 답변은 긍정·부정 정보를 함께 읽게 됨

• 하나의 사실만 확인해서 끝나는 질문이 아님

▪ 같은 근거의 다른 판단
• 무엇을 더 중시하느냐에 따라 답변 방향이 달라질 수 있음

• 사실성만으로 답변 방향이 바로 정해지지 않음

▪ 모델 선호의 개입
• 질문이 요구한 관점과 다른 판단 기준이 답변에 반영될 수 있음

• 답변 방향이 사용자 의도보다 모델 선호를 더 따를 수 있음
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Issue 3–판단 중립성



금융 QA의 판단 편향

▪ 중립에서 벗어나는 판단
• 매수·매도 근거를 같은 비중으로 제시해도 한쪽 선택이 나타남

▪ 여러 기준의 편향[8]
• Sector — technology

• Company size — large cap

• Investment view — contrarian
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Issue 3–판단 중립성

Figure. Sector bias scores [8]



편향 조정의 어려움

▪ 추가 정보만으로는 판단 편향이 충분히 교정되지 않음
• 반대 정보가 추가돼도 답변 방향이 기대만큼 수정되지 않을 수 있음

▪ 근거 비중을 바꾼 조건에서도 낮은 판단 전환이 관찰됨
• 지지 근거와 반대 근거를 함께 두고 비율을 바꾼 실험에서도 flip rate가 낮게 나타남 [8]
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Issue 3–판단 중립성

Figure. Decision flip rates under varying volumes of evidence[8]



금융 QA에서의 판단 중립성

▪ 답변 방향에는 판단 기준이 개입함
• 같은 근거도 무엇을 더 중시하느냐에 따라 다른 방향의 답변으로 이어질 수 있음

• 금융 QA의 답변 방향이 항상 중립적으로 정해지지는 않음

▪ 대표적인 문제는 두 갈래로 나타남
• 다양한 판단 편향

• 편향 조정의 어려움

▪ 추가 정보만으로는 판단이 충분히 교정되지 않음
• 반대 정보가 더해져도 기존 판단 방향이 쉽게 교정되지 않을 수 있음

• 금융 QA에서는 판단 기준의 비중립성도 별도로 남음
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Issue 3–판단 중립성



금융 QA의 답변 검증

▪ 답변 검증의 필요성
• 최종 답변이 맞더라도, 그 답에 이르는 근거와 추론까지 타당하다고 

볼 수는 없음

• 신뢰성을 확보하려면 결과의 정답성과 답변 과정의 타당성을 함께 
점검해야 함

▪ 검증 유형별 연구
• 정답성과 근거·추론 타당성의 분리 평가 [1, 10]

• 문맥을 벗어난 오류 유형 판별 [9]

• 복잡한 추론 뒤에도 남는 오류 점검 [4]
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Issue 4–답변 검증

Figure. Correct answer and valid rationale[10]



Summary

▪ 금융 QA의 핵심 신뢰성 축
• 근거 탐색 / 근거 충실성 / 판단 중립성 / 답변 검증

• 긴 문서·수치·상충 근거를 함께 다루는 만큼, 작은 오류도 최종 답변까지 이어지기 쉬움

▪ 금융 QA의 추가 부담
• 최신성·시점 불일치

• 사용자 의도 정렬

• 비용·지연과 운영 가능성
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