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[Abstract]

Periodic corporate filings are structured documents combining text and tables. Practical use of these 

documents requires comprehensive reasoning to integrate and interpret information across multiple sections. 

However, current large language models (LLMs) struggle with such reasoning, and existing financial 

benchmarks are insufficient for evaluating practical skills like tool usage. To address this gap, we develop 

KRAFT³-QA, a new benchmark based on Korean corporate filings. KRAFT³-QA consists of 

multiple-choice tasks that require integrating information across various sections. Model performance is 

evaluated using both accuracy and valid response rate. Experiments with major open LLMs demonstrate 

that model scale and reasoning architecture can affect performance. This study presents a real document- 

-based, tool-augmented QA benchmark and an evaluation framework, establishing a technical foundation 

for quantitatively assessing the real-world problem-solving capabilities of LLM agents. 

▸Key words: Large Language Model, Benchmark Dataset, Text-Table Question Answering, 

Tool-augmented Agent, Financial Domain

[요   약]

기업의 정기 사업보고서는 텍스트와 테이블이 혼합된 복합 문서로, 실무적 활용을 위해서는 분산

된 정보를 유기적으로 통합해 해석하는 종합적인 추론 능력이 요구된다. 그러나, 현행 거대 언어 모

델(LLM)은 이러한 복합 추론에서 한계를 보이며, 기존 금융 벤치마크는 도구 활용 측면과 같은 실

무적 역량을 충분히 평가하지 못한다. 본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해, 한국 상장 기업의 

사업보고서를 기반으로 한 새로운 벤치마크 KRAFT³-QA를 제안한다. KRAFT³-QA는 문서 내 다양한 

항목을 통합해야 정답에 도달할 수 있는 사지선다형 태스크로 구성되며, 정확도와 유효 응답률을 

통해 성능을 평가한다. 주요 공개 LLM을 대상으로 한 실험 결과, 모델의 규모와 추론 구조가 성능

에 영향을 줄 수 있음을 확인했다. 본 연구는 문서 기반 도구 활용형 QA 벤치마크와 평가 프레임

워크를 제안함으로써, LLM 에이전트의 실질적인 문제 해결 능력을 정량적으로 평가할 수 있는 기

술적 기반을 마련했다는 데 의의가 있다.
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I. Introduction

기업의 정기 사업보고서는 투자자, 애널리스트, 규제 기

관 등 다양한 이해관계자에게 기업의 핵심 정보를 제공하

는 공식 문서로, 기업 분석과 의사결정의 기반이 된다. 이 

보고서는 서술형 텍스트와 계량적 데이터가 혼합된 구조

를 가지며, 이를 실무적으로 활용하기 위해서는 단순한 정

보 검색을 넘어서 종합적인 해석과 판단 능력이 필수적이

다[1]. 특히, 텍스트의 맥락과 표 형식의 수치를 유기적으

로 연결하고, 문서 전반에 분산된 정보를 통합하는 과정에

서는 고차원적 추론이 요구된다.

최근 거대 언어 모델(Large Language Model, LLM)의 

비약적인 발전은 자연어 처리 분야 전반에 걸쳐 문서 처리 

작업의 자동화 가능성을 크게 확장시켰다[2]. 그러나 이러

한 발전에도 불구하고, LLM은 여전히 구조화된 테이블과 

비정형 텍스트를 동시에 이해하고 추론하는 데에 어려움

을 겪고 있다[3]. 이는 문맥 오해, 논리적 추론 실패, 그리

고 복수 데이터 소스를 효과적으로 연계하지 못하는 구조

적 제약에서 비롯되며, 정확성과 전문성이 요구되는 금융 

도메인에서는 이러한 한계가 더욱 뚜렷하게 드러난다

[4][5]. 따라서 LLM이 복합적인 문서 환경에서 효과적으로 

작동하려면, 문서의 구조를 파악하고 필요한 정보를 능동

적으로 탐색하고 추론하는 역량에 대한 체계적 평가와 기

술적 발전이 병행되어야 한다.

기존 금융 LLM 벤치마크 연구는 주로 모델 내부 지식

과 주어진 문맥을 기반으로 한 자연어 질의응답(QA) 작업

에 집중되었다. 하지만, 이러한 접근은 실제 금융 문서 분

석에서 필수적인 수치 연산, 외부 도구 기반 정보 탐색 등

의 복합 처리 과정을 충분히 반영하지 못하기 때문에, 

LLM의 실질적 역량을 종합적으로 평가하기에 한계가 존

재한다[6]. 따라서 금융 에이전트로서 LLM의 실무적 잠재

력을 검증하기 위해서는, 도구 활용을 포함하여 복합 추론 

능력을 체계적으로 측정할 새로운 벤치마크가 필요하다.

본 연구는 한국 상장 기업의 실제 사업보고서에서 발췌

한 텍스트와 테이블을 기반으로, ReAct[7]를 활용한 도구 

기반 복합 추론 QA 태스크를 설계하고, 한국어 금융 벤치

마크 KRAFT³-QA(KoReAn Financial Text-Table 

benchmark for evaluating Tool-augmented agents 

on QA tasks)를 구축했다. 이 벤치마크는 단순 정보 검색

을 넘어서 재무 분석, 전략 해석, 시장 동향 파악 등 실제 

기업 경영 분석에 필요한 실무적 추론 역량을 평가한다. 

모든 문항은 사지선다 객관식 형식으로 구성되며, 정답을 

도출하려면 모델이 사업보고서의 특정 항목을 조회하는 

도구를 호출하여 필요한 정보를 확보하고, 이를 바탕으로 

다단계 논리적 추론을 수행해야만 하도록 정답에 도달할 

수 있도록 고안됐다.

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다.

1. 실제 문서 기반의 한국어 금융 벤치마크 구축: 한국 

상장 기업의 사업보고서를 기반으로, 도구 활용이 필요한 

추론 중심의 한국어 QA 데이터셋을 구축했다. 질문은 '이

사의 경영진단 및 분석의견' 항목에서 생성하고, 정답은 '

사업의 내용' 또는 '재무제표' 등을 참조해야 도출되도록 

설계하여 문서 간 정보 연계를 유도했다. 모든 문항은 

LLM을 활용해 자동 생성되었으며, 2단계 필터링 및 선택

지 무작위화를 통해 문항의 품질을 개선했다. 이로써 실무

에 가까운 환경에서 LLM 에이전트의 문제 해결 능력을 정

량적으로 측정할 수 있는 기반을 마련했다.

2. 도구 활용 신뢰성을 통합한 평가 구조 제안: 단순 정

답 정확도(Accuracy)만을 평가하는 방식에서 나아가, 

LLM 에이전트의 출력 형식 준수 여부(Valid Response 

Rate)를 함께 고려하는 종합적 평가 구조를 제안했다. 이

를 통해 정보 검색, 수치 계산, 비교 분석 등 도구 기반 추

론 에이전트가 실제 업무 흐름에서 안정적으로 작동할 수 

있는지를 정량적으로 측정할 수 있다.

3. 금융 도메인에서의 최신 LLM 에이전트 성능 평가:

Qwen3[8], Gemma 3[9], EXAONE 3.5[10] 등 최신 공개 

LLM을 대상으로 KRAFT³-QA 벤치마크를 수행하고, 모델

의 파라미터 크기, 추론 구조에 따른 성능 차이를 다각도

로 분석했다. 아울러, 대표 사례를 통해 도구 호출의 적절

성과 추론 경로의 특징을 관찰했다. 이를 통해 LLM 에이

전트의 현 수준과 한계를 실증적으로 파악하고, 향후 금융 

도메인에 특화된 LLM 에이전트 개발 및 실무 활용 전략 

수립에 유의미한 통찰을 제공한다. 

본 연구에서 제안한 평가 체계와 이를 기반으로 발전할 

금융 에이전트는 향후 금융 시장의 신뢰성과 투명성 제고

에 기여할 것으로 기대된다. 예컨대, 투자자는 사업보고서

를 정형화된 기준으로 비교·분석함으로써 보다 객관적이고 

합리적인 투자 판단이 가능해지며, 금융기관 역시 에이전

트 기반의 업무 자동화를 통해 업무 프로세스의 효율성과 

정합성을 높일 수 있다. 이처럼 본 연구의 평가 체계는 다

양한 주체들의 의사결정 환경을 실질적으로 개선하며, 금

융 생태계의 주요 이해관계자들에게 의미 있는 변화를 불

러올 수 있다는 점에서 의의가 있다.
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II. Preliminaries

1. Financial LLM

금융 도메인은 고도의 수치 연산과 전문 용어 해석이 요

구되어 범용 모델만으로는 한계가 있어, 이러한 배경에서 

다양한 금융 특화 모델들이 제안됐다. BloombergGPT 

[11]는 Bloomberg사가 50B 파라미터 규모로 개발한 폐쇄

형 모델로, 총 708B 토큰 규모의 데이터셋으로 학습됐다. 

감성 분석, 개체명 인식(Named Entity Recognition, 

NER), 금융 QA 등 여러 과제에서 기존 공개 모델들을 능

가하는 성능을 보였으나, 모델과 데이터셋이 비공개 원칙

에 따라 운영되어 학계의 접근과 재현성 확보에는 한계가 

있다. 반면, FinGPT[12]는 금융 AI의 오픈소스 생태계 조

성을 목표로 하는 LLM 프레임워크이다. 실시간 금융 데이

터를 활용하는 데이터 중심 접근 방식을 채택하고, 

LoRA(Low-Rank Adaptation)[13]를 이용한 파인튜닝과 

뉴스나 이벤트에 대한 시장의 객관적 반응인 주가 변동을 

보상 신호로 활용하는 RLSP(Reinforcement Learning 

on Stock Prices)를 통해, 동적인 시장 상황을 학습하는 

설계를 제시했다. Fin-R1[14]은 복잡한 금융 추론 과제 해

결을 목적으로 설계된 특화 모델이다. 약 6만 건의 

CoT(Chain-of-Thought)[15] 기반 고품질 데이터셋을 구

축하고, Group Relative Policy Optimization(GRPO)[16]

을 적용한 강화학습을 통해 금융 문맥에서의 추론 능력을 

강화했다. 그 결과, 7B의 모델임에도 불구하고 금융 추론 

벤치마크에서 우수한 성능을 달성하며 데이터 품질과 학

습 기법이 성능에 미치는 영향을 실증적으로 보였다.

2. Table QA & Financial Domain Benchmark

금융 특화 모델이 복잡한 수치 정보와 문맥을 정확히 이

해하고 처리하는 능력은 테이블 형태의 구조화된 데이터

에 대한 추론 역량과 밀접하게 연관된다. 이러한 능력은 

금융뿐 아니라 다양한 도메인에서 중요한 과제로 인식되

고 있으며, 이를 평가하기 위해 여러 도메인과 난이도를 

아우르는 벤치마크들이 제안됐다.

일반적인 테이블 QA 분야에서는 TabFact[17]가 약 

16,000개의 위키피디아 테이블과 118,000개의 자연어 진

술로 구성된 대규모 데이터셋을 통해 구조화된 데이터 기

반 QA 연구의 기반을 마련했다. HybridQA[3]는 약 

13,000개의 위키피디아 테이블과 293,000여 개의 관련 문

단을 결합하여, 구조화된 데이터와 비구조화된 데이터를 

동시에 활용하는 다중 단계 추론(Multi-hop Reasoning)

의 중요성을 실험적으로 입증했다. TQA-Bench[18] 역시 

다중 테이블(Multi-table) 환경에서의 복잡한 수치 연산 

능력을 평가하는 벤치마크로, 많은 LLM들이 수치적 복합

성에 취약하다는 사실을 확인했다.

금융 분야에서도 테이블 데이터를 중심으로 여러 벤치

마크가 개발됐다. 대표적으로 FinQA[4]는 S&P 500 기업

의 재무제표에서 발췌한 텍스트 및 테이블 데이터를 중심

으로 구성되어 있으며, 총 8,281개의 문항을 통해 금융 특

화 LLM의 수리적 추론 능력을 평가한다. 다만 이 벤치마

크는 수치 연산 중심으로 설계되어 있어 서술적 맥락 이해

나 복합적 문맥 추론을 충분히 평가하기는 어렵다. 

TAT-QA[5]는 표준화되지 않은 표 구조, 다양한 수치 단

위, 복잡한 문맥 연계 등 높은 난이도를 특징으로 하며 금

융 특화 LLM의 복합 추론 능력을 정밀히 평가할 수 있게 

한다. 하지만, 모든 문항이 영어로 작성되어 있어 영어 외 

언어에서 성능을 검증하는 데 한계가 있다.

이와 함께, FinEval[19]과 ConvFinQA[20]는 테이블 형

태에 한정되지 않고 금융 도메인 내 다양한 자연어 및 수

치 추론 과제를 포함하는 보다 일반적인 평가 데이터셋을 

제시한다. FinEval은 중국 금융 시장을 기반으로 NER, 

QA, 감성 분석 등 총 8,351개의 문항으로 구성되어 있으

며, ConvFinQA는 금융 문서를 기반으로 한 대화형 수치 

추론 과제로 3,892개의 대화 세션과 14,115개의 질문을 

포함한다. 이들은 금융 특화 LLM의 전반적인 언어 이해와 

장기적 문맥 이해, 수치 기반 추론 능력을 평가하는 데 중

요한 역할을 한다.

3. Tool-augmented Agent

실제 문제 해결에 언어 이해뿐 아니라 다양한 기능이 요

구되면서, LLM 역시 연산, 검색, 도구 연동 등으로 발전하

고 있다. Toolformer[21]는 LLM이 계산기, 검색 엔진, 번

역기 등 다양한 외부 API를 언제, 어떻게 호출할지 자기지

도학습(Self-supervised learning) 방식으로 스스로 학습

하도록 하여, 추가적인 데이터 라벨링이나 수작업 없이도 

도구 연동의 실용성과 확장성을 크게 높였다. GPT-3를 기

반으로 한 WebGPT[22]는 사람의 검색, 링크 클릭, 스크

롤, 인용 등 브라우저 사용 방식을 학습해, 답변에 웹에서 

직접 인용한 신뢰할 수 있는 레퍼런스를 함께 제시함으로

써, 장문 답변의 사실성과 신뢰도를 크게 높였다. 금융 분

야에서는 FinAgent[23]가 가격, 뉴스, 차트 등 멀티모달 

데이터를 통합하고, 기술적 지표와 전문가 가이던스, 그리

고 시간대와 시장 방향, 정보 유형별로 과거 데이터를 분

석하는 도구를 연동해 기존보다 더 높은 투자 성과를 달성

했다.
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도구 증강 에이전트의 행동을 체계적으로 설계하기 위

한 방법론으로는 ReAct(Reason+Act)[7]가 제안되었다. 

이는 기존의 CoT[15]가 내적 사고 과정에만, Action- 

-only 접근이 외부 도구 사용에만 치중하는 한계를 극복

하기 위해 사고(Thought)와 행동(Action)을 결합한 방식

이다. ReAct는 LLM이 Thought를 통해 문제 해결 계획을 

수립하고, Action을 통해 외부 도구(API)와 상호작용하며, 

그 결과를 Observation으로 받아 계획을 반복적으로 수

정하는 순환적 구조를 따른다. 이처럼 추론과 행동을 통합

함으로써, LLM은 문제 해결 과정의 해석 가능성과 유연성

을 동시에 확보할 수 있다. ReAct는 LLM 기반 도구 증강 

에이전트 설계의 핵심 원리로 자리 잡았으며, 본 연구에서

도 에이전트의 추론 및 도구 활용 흐름을 구성하는 기반으

로 채택됐다.

III. The Proposed Method

1. Dataset Construction and Task Design

1.1 Data Source and Collection

데이터의 신뢰성과 현실성을 확보하기 위해 금융감독원 

전자공시시스템(DART)에서 제공하는 상장 기업의 정기 

사업보고서를 원천 데이터로 활용했다. OpenDART API

를 이용한 파이프라인을 구축하여 2021년부터 2024년까

지의 유가증권(KOSPI) 및 코스닥(KOSDAQ) 시장 상장 기

업의 사업보고서와 재무제표를 수집했다. 각 보고서는 기

업의 사업 개요, 주요 제품 및 서비스, 시장 동향, 재무 리

스크, 경영진단, 재무제표 등 기업 경영 전반을 아우르는 

방대한 정보를 포함하며, 텍스트와 테이블이 혼합된 복합 

문서 구조를 가지고 있다. 수집된 원본 사업보고서는 XML 

형식으로 저장되었고, 재무제표는 CSV 형태로 저장되어 

후속 처리 단계의 기반 자료로 사용됐다.

1.2 Data Extraction and Structuring

수집된 원천 데이터를 바탕으로, 질의응답(QA) 문항 생

성을 위해 사업보고서의 핵심 정보를 추출하고 구조화한

다. 추출 대상의 첫 번째는 기업 경영 활동을 종합적으로 

기술하는 'Ⅱ. 사업의 내용'이며, 여기에는 '1. 사업의 개요

', '2. 주요 제품 및 서비스', '3. 원재료 및 생산설비', '4. 

매출 및 수주상황', '5. 위험관리 및 파생거래', '6. 주요계

약 및 연구개발활동', '7. 기타 참고사항'의 7개 하위 항목

이 모두 포함된다. Docling[24]을 활용해 이 항목의 텍스

트는 불필요한 마크업을 제거하여 순수 본문만 추출하고, 

테이블의 경우 제품별, 부문별 매출 현황 등 계층적 정보

를 정확하게 표현하고자 rowspan과 colspan 속성을 유

지한 HTML 형식으로 변환했다.

Fig. 2. A Nested Table Example from a Corporate Filing

두 번째 추출 대상은 재무제표이다. 여기에는 재무상태

표(BS), 포괄손익계산서(CIS), 현금흐름표(CF)가 포함된

다. 변화율 및 성장률 계산이 가능하도록 당기와 전기 재

무제표를 모두 포함하며, 각각 별도의 HTML 테이블로 구

조화한다. 마지막은 'IV. 이사의 경영진단 및 분석의견'으

로, 경영진의 시각에서 기업의 실적, 재무 상태, 향후 전망

Fig. 1. Dataset Construction Pipeline Overview
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에 대한 분석과 해석이 담긴 서술형 문단 중심의 항목이며 

'사업의 내용'과 동일한 방식으로 처리하여 순수 텍스트만 

추출한다.

1.3 Dataset Construction

데이터셋 생성 과정은 모델이 단순 정보 검색을 넘어 능

동적인 탐색과 추론을 수행하도록 유도하는 데 초점을 맞

췄다. 이를 위해, 기업 실적의 원인 분석이나 향후 전략 등 

추론 근거가 풍부한 'IV. 이사의 경영진단 및 분석의견' 항

목을 주된 자료로 활용했다. Qwen3[8] 32B 모델을 사용하

여 해당 항목에서 두 개 이상의 연속된 문장을 자동으로 

발췌하고, 이 문장들에서 사업, 제품, 전략, 재무 실적과 

관련된 핵심 정보를 빈칸으로 마스킹하여 사지선다형 빈

칸 추론 문제를 생성했다. 이때 가장 중요한 설계 원칙은, 

생성된 질문에 답변하기 위해 최대한 문서 내 다른 항목을 

참조하도록 하는 것이다. 즉, 모델에게 질문의 근거가 된 

원본 문단은 제공하지 않고, '사업의 내용'이나 '재무제표'

와 같은 관련 정보를 스스로 탐색하고 통합해야만 정답을 

추론할 수 있도록 설계했다. 이러한 방식을 통해 모델의 

정보 탐색 및 통합 능력을 직접적으로 평가하고자 했다.

1.4 Dataset Post-processing

자동 생성된 QA 문항에 대한 품질 관리 및 편향 제거를 

위해 다단계 후처리 과정을 진행했다. 1차로 Qwen3[8] 

32B 모델을, 2차로 EXAONE 3.5[10] 32B 모델을 이용한 

교차 필터링으로 신뢰성이 낮은 문항을 걸러냈다. 이 과정

에서 질문의 출처(두 문장 이상의 연속된 원문), 정보의 근

거(연관 문서 내 명시적 존재 및 외부 상식 배제), 주제의 

관련성(비즈니스 본질)을 검토했다. 기준에 맞지 않는 문

항을 모두 제거함으로써, 모델이 연관 문서에 기반해 추론

하도록 강제했다. 마지막으로, 자동 생성 시 정답이 특정 

선택지에 편중되는 경향을 없애기 위해 선택지 순서를 무

작위로 섞는 후처리를 수행했고, 이를 통해 무작위 추측 

시 정답률의 기댓값을 25%로 조정했다.

2023년 12월말 현재 당사의 자산총액은 전년 대비 4,561억원 증가

한 ___을 기록하였으며, 부채총액은 3,548억원 증가한 4,842억원으

로, 부채비율은 122.5%를 기록하였습니다. 답: A. 8,794억원

DZS는 코로나19로 인한 사업환경 악화 속에서도 한국, 일본을 중심

으로 북미지역 등에서 매출 호조에 힘입어 매출이 전년동기 대비 약 

17% 증가하였습니다. 반면, 독일법인 생산시설 구조조정 비용과 

___ 등이 2021년 연결 당기손실 발생의 주요 사유입니다.

답: D. 인도 매출채권 일시 대손충당금 반영

2021년 헝셩그룹의 총자산은 전년대비 9,514,829 RMB 증가한 ___

로 0.47% 증가하였습니다. 2021년 비유동자산은 43,844,967RMB 

감소하여 기말기준 비유동자산 총액은 353,772,016RMB로 총 자산

의 17.52%를 차지하였습니다. 답: D. 2,019,721,913 RMB

수출부문 중 KNIT부문의 매출이 크게 성장하며 수익성이 개선되어 

매출액은 전년대비 26.7% 증가한 약 8,794억원을 기록하였습니다. 

___은 전년대비 7,104.8% 증가한 약 216억원을 기록하였습니다.

답: C. 영업이익

당사는 2022년 OLED 디스플레이 장비의 검증장비를 수주하였으며, 

또한 반도체 전공정 중 일부 공정에 쓰이는 장비에 장착되는 ___을 

수년간 개발하여 반도체 전방시장으로의 진출을 목표로 하고 있습니

다. 답: C. 플라즈마전원장치

2022년 동사의 코스메틱 부문 매출액은 전년대비 1.1% 증가한 

3,629억원을 기록하였으며, 영업이익은 25.4% 감소한 ___을 기록하

였습니다. 이는 패션 및 라이프스타일 부문의 성장과 대비되는 모습

입니다. 답: A. 181억

2022년 2월 STX는 건조중이던 선박 2척을 Norden Asset 

Management에 총 ___에 모두 매각하였습니다. 이는 연결실체가 

해당 자산을 처리하기 위한 중요한 결정이었습니다.

답: D. USD 10,464,400

당사의 매출은 백상지, 아트지, CCP(Cast Coated Paper), 기타지, 

상품 등 다품종 소량생산에 따른 다양한 지종으로 매출이 이뤄지며 

개별 지종별로 다수의 1위 제품들을 생산ㆍ판매하고 있습니다. 특

히, CCP는 광택이 매우 뛰어난 고급포장용지로 당사가 ___년부터 

제품을 생산한 이후 끊임없이 기술개발과 노하우를 축적하여 국내 

최고의 품질로 평가받고 있습니다. 답: B. 1988

2022년 연결기준 매출실적은 전년 대비 35% 증가한 2,559억원을 

기록하였으며 영업이익은 507억원 흑자를 기록함으로써 회사 설립 

이후 최고의 매출 및 영업이익을 이뤄 냈습니다. 매출액 증가의 경

우, 지역별로는 미국, 일본, 싱가폴을 중심으로 해외부문(수출)이 전

년대비 ___ 성장하였으며, SK하이닉스, 삼성전자향의 국내매출은 

42% 성장을 기록하였습니다. 답: B. 29%

Fig. 4. Sample Questions and Answers from KRAFT³-QA

Fig. 3. Tool-augmented Evaluation Agent Overview
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2. Tool-augmented Evaluation Agent

2.1 Agent Overview

본 연구는 앞서 구축한 데이터셋을 활용하여 도구 기반 

복합 추론 과제에 대한 LLM 에이전트의 성능을 평가하고

자 한다. 해당 과제는 단순 응답 생성을 넘어서, 정보 탐색

과 논리적 추론을 단계적으로 수행해야 하므로, 명시적인 

실행 흐름 설계가 필요하다. 이를 위해 본 연구에서는 선

행 연구[32][33]에서 유용성이 입증된 ReAct 구조를 채택

하여, 정보 탐색과 추론 과정을 자연스럽게 연결함으로써 

실무 과제에 가까운 평가 방식을 구현했다.

코드 작성에는 Hugging Face의 smolagents[25] 라이

브러리를 사용했으며, 에이전트는 CodeAgent 클래스를 

통해 ReAct 루프를 반복 수행한다. 이 과정에서 LLM은 

Thought와 Action을 차례로 생성하며, 외부 도구 실행 

결과는 Observation으로 받아들인다. 에이전트가 활용하

는 외부 도구(Tools)는 3.2절에서 정의한 구조화된 사업보

고서와 재무제표로, 파이썬 API 형태로 제공된다. 모든 추

론이 완료되면 에이전트는 final_answer("A") 형식의 표준

화된 출력을 생성한다.

2.2 QA Workflow

에이전트는 사지선다형 QA 문항을 입력받아 단계적인 

추론 과정을 거쳐 정답을 찾는다. 먼저 질문과 선택지를 

분석한 뒤, 최대 20회까지 추론 루프를 반복한다. 각 루프

에서 에이전트는 먼저 Thought 단계를 통해 문제 해결 

계획을 수립한다. 예를 들어, "매출 관련 질문이므로 '매출 

및 수주상황' 도구를 호출해야겠다"와 같은 구체적인 사고 

과정을 생성한다. 이어서 해당 계획을 실행하기 위한 

Python 코드(Action)를 생성하며, 예를 들어 sales_data 

= get_sales_and_orders()와 같은 코드가 작성된다. 생성

된 코드가 실행되면, 그 결과가 Observation으로 반환된

다. 에이전트는 이 관찰 결과를 바탕으로 다음 Thought 

단계에서 계획을 수정하거나 보완하며 추론을 이어간다. 

이러한 과정을 반복하다가 충분한 정보를 확보했다고 판

단되면, 가장 적절한 선택지를 final_answer로 제출하고 

추론을 종료한다.

IV. Empirical Results

1. Experimental Setup

본 연구에서는 다양한 기업에서 공개한 70B 미만의 주

요 공개 LLM을 평가 대상으로 선정하고, 모델의 크기와 

특성을 고려하여 성능을 비교 분석했다. 각 모델의 하이퍼

You are a code-based reasoning agent answering Korean 

multiple-choice questions with four options about 

company financials.

You have access to multiple Python function tools that 

return official company data.

You may use your prior knowledge, but you must always 

attempt to answer using the available tools first.

---

**Input:**

Question:

{question}

Choices:

{choices}

You have access to several tools. Each tool returns a 

different section of official company data, such as 

comprehensive income statements, balance sheets, segment 

information, contract data, etc.

---

**Instructions:**

1. **Understand the Question**

   * Carefully read the question and identify what 

specific financial fact is needed (e.g., revenue, 

profit, segment earnings, contract details, etc.).

   * Check if this value is explicitly stated or needs to 

be found.

2. **Use Tools to Find Information**

   * Use the most relevant tool(s) to retrieve the 

required information.

   * If multiple tools may be relevant, use all necessary 

tools.

   * Do not skip tool usage; always check all relevant 

tools first.

3. **Analyze Each Option**

   * For each choice (A, B, C, D):

     * Compare it with the data from the tool(s).

     * If, after using all relevant tools, you still 

cannot find the information, then you may use your prior 

knowledge to reason.

   * You must always select exactly one of A, B, C, or D 

as your answer.

4. **Output the Final Answer**

   * Your final output **must** be in the following exact 

format (including `<end_code>`):

     ````

     Code:

     ```py

     final_answer("A")

     ```<end_code>

     ````

   * Replace `"A"` with the correct choice (`"B"`, `"C"`, 

or `"D"` as needed).

---

**Additional Guidelines:**

* Always prefer tool-based answers.

* Only use prior knowledge if all relevant tools fail to 

provide the needed information.

* Use the reasoning sequence required by your system 

prompt:

  Thought: ...

  Code: ...

  Observation: ...

  (repeat as needed)

  The final answer must always be in the exact code block 

format as above, ending with `<end_code>`.

---

(이후는 Task example 나열)

Fig. 5. System Prompt for the Evaluation Agent

파라미터 등 세부 세팅은 별도의 조정 없이 배포된 설정 

그대로 사용했다. 추론 서버는 vLLM[26] 및 SGLang[27] 

라이브러리를 기반으로 구축했으며, 모든 모델은 OpenAI 
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API[28]와 호환되는 인터페이스로 추상화하여, 에이전트가 

일관된 방식으로 호출할 수 있도록 구성했다. 성능 평가는 

두 가지 핵심 지표를 기준으로 수행했다. 첫 번째는 정확

도(Accuracy)로, 전체 문항 중 정답을 맞힌 비율을 의미

한다. 두 번째는 유효 응답률(Valid Response Rate, 

VRR)로, 에이전트가 요구된 출력 형식을 올바르게 준수한 

응답의 비율을 나타낸다. 이는 시스템의 안정성과 신뢰성

을 평가하는 지표이며, 출력 형식 오류 등으로 인해 채점 

불가능한 응답은 별도로 집계된다. 각 평가 지표에 대한 

수식은 다음과 같다.

Accuracy of Total QA
 of Correct Answers

Valid Response Rate  of Total QA
 of Invalid Answers

Model Release Company

HyperCLOVA X SEED[29] 2025년 4월 Naver

Llama 3.2[30] 2024년 9월 META

Kanana 1.5[31] 2025년 5월 Kakao

EXAONE 3.5[10] 2024년 12월 LG

Gemma 3[9] 2025년 3월 Google

Qwen3[8] 2025년 4월 Alibaba

Table 1. List of Evaluated LLMs

2. Experimental Results and Analysis

2.1 Performance Comparison of LLMs

Model Size Acc(%) VRR(%)

Random Guess - 25.0% 100.0%

HyperCLOVAX SEED 1.5B 14.1% 41.8%

Llama 3.2 3B 23.2% 61.5%

Kanana 1.5 8B 54.2% 92.9%

EXAONE 3.5 32B 62.2% 95.1%

Gemma 3 27B 66.3% 99.6%

Qwen3 (w/ Thinking) 32B 71.2% 98.8%

Table 2. LLM Performance Results by Model

실험 결과, 전반적으로 모델의 파라미터 수가 증가할수

록 정확도가 향상되는 경향이 확인되었다. 이는 모델 규모 

확장이 복잡한 추론 과제를 해결하는 데 기여한다는 일반

적 이해와도 부합한다. 한편, 동일한 규모의 모델 간에도 

성능 차이도 분명히 존재했다. 예컨대, 32B 모델인 

Qwen3[8]와 EXAONE 3.5[10]간에는 약 9%p의 정확도 

차이가 관찰되었으며, 이는 단순한 모델 크기 외에도 아키

텍처 설계의 세부 요소, 학습 데이터 구성, 사전 학습 전략 

등 다양한 요소들이 복합적으로 모델 성능에 영향을 미칠 

수 있다는 점을 시사한다.

정확도와 함께 유효 응답률은 시스템 안정성과 실용성

을 평가하는 핵심 지표로 작용했다. Qwen3, Gemma 3[9] 

등의 모델은 95% 이상의 유효 응답률을 기록하며 요구된 

출력 형식과 함수 호출 규칙을 안정적으로 준수한 반면, 

HyperCLOVA X SEED[29]와 LLaMA 3.2[30]는 60% 이

하로 낮은 응답률을 보이며 형식 오류와 호출 실패가 빈번

하게 발생했다. 이는 모델의 추론 능력과 별개로, 출력 명

세를 충실히 따를 수 있는지가 실용성 판단에 있어 중요한 

요소임을 시사한다. 특히, 유효하지 않은 응답의 대부분은 

Python 코드 생성 과정에서 발생한 오류에 기인한 것으로 

분석되었다. LLM의 반복 문제(Repetition Problem)로 인

해 context 길이를 초과하거나, 도구 호출 코드에서 괄호 

누락, 인자 오류, 타입 불일치 등의 문법 오류가 지속적으

로 발생한 사례가 많았다. 이러한 문제는 단순한 프롬프트 

설계나 실행 피드백만으로는 충분히 해결되지 않았으며, 

일부 모델은 코드 생성의 일관성과 문법적 안정성 측면에

서 뚜렷한 한계를 드러냈다.

2.2 Effect of Model Size on Performance

Model Size Acc(%) VRR(%)

Qwen3 (w/ Thinking) 1.7B 54.6% 91.4%

Qwen3 (w/ Thinking) 4B 61.7% 97.2%

Qwen3 (w/ Thinking) 8B 68.2% 99.6%

Qwen3 (w/ Thinking) 14B 71.7% 99.2%

Qwen3 (w/ Thinking) 32B 71.2% 98.8%

Table 3. LLM Performance Results by Model Size

모델 크기에 따른 성능 변화를 더욱 정밀하게 분석하기 

위해, 본 실험에서는 Qwen3[8] 계열을 기준 모델로 선정

했다. Qwen3는 1.7B부터 32B까지 동일한 아키텍처 기반

의 다양한 크기 옵션을 제공하며, 전체 실험 대상 중 가장 

높은 정확도를 기록한 모델이다. 크기별 성능을 살펴보면, 

정확도는 모델 규모가 증가할수록 성능이 점진적으로 향

상되는 양상을 보였다. 다만 14B를 넘어서는 구간에서는 

정확도 상승 폭이 둔화하며 수렴하는 경향이 관찰되었고, 

이는 비용 대비 성능 측면에서 8B 또는 14B 모델이 현실

적인 선택지가 될 수 있음을 시사한다.

유효 응답률 또한 8B 이상 모델에서 99% 내외의 높은 

수준을 안정적으로 유지하였다. 구체적으로, 8B(99.6%), 

14B(99.2%), 32B(98.8%) 모델 모두에서 Invalid 응답은 

한 자릿수에 불과했으며, 이는 Qwen3 계열의 중소형 모

델이 출력 형식 안정성 측면에서도 높은 신뢰도를 제공함

을 보여준다.
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2.3 Thinking Mode and Qwen3 Performance

Model Size Acc(%) VRR(%)

Qwen3 (w/o Thinking) 1.7B 36.3% 65.4%

Qwen3 (w/o Thinking) 4B 49.7% 82.4%

Qwen3 (w/o Thinking) 8B 56.3% 87.8%

Qwen3 (w/o Thinking) 14B 58.6% 87.1%

Qwen3 (w/o Thinking) 32B 59.1% 85.1%

Table 4. Qwen3 Performance Results w/o Thinking

나아가, Qwen3[8] 모델에 내장된 추론 강화 기능인 

Thinking 모드를 비활성화했을 때의 성능 저하 양상을 분

석했다. Thinking 모드는 질문 분석, 정보 추출, 도구 호

출, 정답 선택에 이르는 문제 해결 과정을 단계적으로 수

행하도록 모델을 유도하는 기능으로, 앞선 실험에서는 이 

기능이 활성화된 상태(w/ Thinking)에서 높은 정확도와 

안정적인 응답 형식을 기록한 바 있다.

Thinking 모드를 비활성화하면, 모델은 질문을 분석하

거나 필요한 정보를 단계적으로 추론하지 않고 곧바로 정

답을 생성하려는 경향을 보이며, 모든 파라미터 구간에서 

정확도가 일관되게 하락했다. 경량 모델일수록 그 폭이 컸

으며, 1.7B는 18.3%p, 32B는 9%p 감소해 추론 구조의 유

무가 성능에 큰 영향을 미친다는 점을 보여준다. 아울러, 

도구 호출 과정에서 오류가 늘어나면서 유효 응답률도 전

반적으로 하락했는데, 1.7B 모델의 경우 91.4%에서 

65.4%로 급감했다. 이는 괄호 누락, 인자 오류, 타입 불일

치 등 문법적 오류가 빈번히 발생한 데 따른 것으로, 실행 

가능한 코드를 안정적으로 생성하지 못하는 구조적 한계

로 해석된다. 결국, 체계적인 추론 흐름이 결여된 상태에

서는 모델의 크기와 무관하게 신뢰할 수 있는 성능을 기대

하기 어렵다는 점을 명확히 보여준다.

3. Case Study

정량적 평가로는 파악하기 어려운 에이전트의 작동 방

식을 이해하기 위해, 성공 및 실패 사례를 각각 분석했다.

Fig. 6과 같이, 성공 사례는 에이전트가 복잡한 문제에 

대해 논리적으로 계획을 세우고, 도구를 효과적으로 활용

해 정답에 도달하는 과정을 보여준다. 예를 들어, "2022년

에는 업계 최초로 ___ 개발에 성공하며 우수한 기술력을 

인정받았다"는 질문에 대해, 에이전트는 핵심 키워드인 

'2022년', '개발 성공'을 기반으로 먼저 '주요 제품 및 서

비스' 항목을 확인했고, 정보를 찾지 못하자 '주요계약 및 

연구개발활동'으로 검색 범위를 조정했다. 이 과정에서 '

방화창 개발'이라는 핵심 정보를 찾아, 선택지를 참고해

--- New run ---

{SYSTEM_PROMPT}

Question 674: 기술력과 품질 향상을 통한 경쟁력 강화를 위해 

2017년 창호성능시험소를 개소한 후, 2022년에는 업계 최초로 ___ 

개발에 성공하며 우수한 기술력을 인정받았고, 방화 커튼월과 프로

젝트창을 추가로 개발하며 경쟁력을 확보하였습니다.

A. 단열 창호 모듈

B. 친환경 창호 프레임

C. 알루미늄 양면 방화창

D. 프리미엄 도어 시스템

--- Step 1 ---

Thought: The question asks about a product developed in 

2022 by the company, specifically mentioned as an 

industry-first achievement. This likely relates to R&D or 

product innovations. I will first check the "Products and 

Services" section to identify any 2022 developments. If not 

found, I will check the "Contracts and R&D" section.

Code:

    products_services= get_business_products_and_services()

    print(products_services)

    ```<end_code>

Execution logs: (생략)

Out: None

--- Step 2 ---

Thought: The "Products and Services" section did not mention 

the 2022 development. Next, I will check the "Contracts and 

R&D" section to find details about the 2022 industry-first 

product achievement.

Code:

    rnd_data= get_business_contracts_and_rnd()

    print(rnd_data)

    ```<end_code>

Execution logs: (생략)

Out: None

--- Step 3 ---

The question asks about a product developed in 2022 as an 

industry-first achievement, specifically related to fire-resistant 

technology. From the "Contracts and R&D" section, the 

Aluminum Business Division's R&D results explicitly mention 

the development of fire-resistant windows (e.g., FP-TB26SL, 

FP-CW180A, FP-PJ80A, FP-SL170) with advanced 

fire-resistant performance.

This directly matches Option C: 알루미늄 양면 방화창(Aluminum 

Double Fire-Resistant Window).

Code:

    final_answer("C")

    ```<end_code>

Out - Final answer: C

Fig. 6. Reasoning Trajectory in a Successful Case

'C. 알루미늄 양면 방화창'을 정답으로 제출했다. 이 사례

는 에이전트가 계획 수립부터 대안 탐색, 정보 추론까지 

복합적인 문제 해결을 효과적으로 수행했음을 보인다.

아래 Fig. 7과 같은 실패 사례는 에이전트가 필요한 데

이터를 성공적으로 조회했음에도 불구하고, 질문의 의미를 

정확히 해석하지 못해 잘못된 결론에 도달하는 경우를 보

여준다. 예를 들어, "부채총계는 928백만원이 증가한 ___

이었습니다"라는 질문에 대해, 에이전트는 '부채총계'라는 

핵심 키워드를 올바르게 인식하고 재무상태표 데이터를 

정확히 불러왔다. 그러나, "928백만원이 증가한"이라는 관

계적 표현을 제대로 해석하지 못한 채, 단순히 조회된 수



KRAFT³-QA: Korean financial text-table benchmark for evaluating tool-augmented agents on QA tasks   37

치와 선택지를 비교하고 일치하지 않자, 데이터를 잘못 불

러온 것으로 오판했다. 그 결과, 전기의 부채총계에 928백

만원을 더하는 방식으로 계산을 수행하며 잘못된 결론에 

도달했다. 이 사례는 에이전트가 수치를 정확히 조회하더

라도, 문장 속 관계 표현을 제대로 해석하지 못할 때 정답 

도출에 실패할 수 있음을 시사한다.

--- New run ---

{SYSTEM_PROMPT}

Question 645: 당사의 재무상태를 살펴보면 자산은 전기 대비 

21,727백만원이 감소한 116,657백만원, 부채총계는 928백만원이 증

가한 ___이었습니다. 유동비율은 519.11%, 부채비율은 23.84% 유지

하고 있습니다.

A. 23,385백만원

B. 20,000백만원

C. 21,529백만원

D. 22,457백만원

--- Step 1 ---

Thought: I need to find the total liabilities (부채총계) from the 

balance sheet data. I'll use the get_finstate_balance_sheettool 

to retrieve this information.

Code:

    balance_sheet= get_finstate_balance_sheet()

    print(balance_sheet)

    ```<end_code>

Execution logs: (생략)

Out: None

--- Step 2 ---

Thought: The balance sheet data shows that the current 

period's total liabilities (부채총계) are 29,093,372,709 won 

(29,093.37 million won). The previous period's total liabilities 

were 167,330,570,809 won (167,330.57 million won). However, 

the question states that the liabilities increased by 928 

million won. This discrepancy suggests a possible error in the 

data or question, but based on the provided data, the correct 

answer is not listed. However, if we follow the question's 

statement (increase of 928 million), the calculation would be 

previous liabilities (22,457 million) + 928 million = 23,385 

million (option A). Therefore, the answer is A.

Code:

    final_answer("A")

    ```<end_code>

Out - Final answer: A

Fig. 7. Reasoning Trajectory in a Failure Case

V. Conclusions

본 연구는 한국 상장 기업의 실제 사업보고서를 기반으

로, LLM 에이전트가 외부 도구를 활용해 복합적인 추론 

과제를 해결하는 능력을 평가하기 위한 새로운 벤치마크 

KRAFT³-QA를 구축했다. 이 벤치마크는 단순한 정보 검

색을 넘어, 수치 계산, 항목 비교, 전략 해석 등 실무에 근

접한 고차원적 추론 능력을 사지선다형 형식 내에서 평가

할 수 있도록 설계되었으며, 정확도와 유효 응답률이라는 

두 가지 지표를 통해 모델의 성능과 신뢰성을 종합적으로 

측정할 수 있는 평가 프레임워크를 제시했다.

실험 결과, 모델의 파라미터 수가 클수록, 그리고 추론 

보조 기능(Thinking 모드)을 사용할 때 정확도와 응답 안

정성이 뚜렷한 향상 경향을 보였다. 이는 도구 기반 환경

에서 LLM 에이전트의 문제 해결 능력을 정량적으로 드러

낼 수 있는 유효한 평가 체계로 작동함을 시사한다.

그러나, 본 연구는 몇 가지 한계를 지니며, 이는 향후 

연구 방향 설정에 몇 가지 중요한 시사점을 제공한다. 

KRAFT³-QA는 총 780개 문항으로 구성되어 있으나, 문항

당 평균 28,000 tokens에 달하는 방대한 문맥으로 인해 

문항 수 확대에 현실적인 제약이 따른다. 또한, 현재의 평

가는 정답 여부에만 초점을 맞추고 있어, 추론 경로나 도

구 활용의 효율성 등 문제 해결 과정 전반을 충분히 반영

하지 못하는 한계가 있다.

이를 보완하기 위해서는 문항 구성을 재설계하거나 문

맥을 요약하는 방식으로 평가 리소스를 절감하고, 전체 문

항 수를 보다 효율적으로 확대할 수 있는 방안을 모색할 

필요가 있다. 아울러, 정답률에 더해 추론 경로의 논리성, 

도구 선택의 적절성 등 문제 해결 과정을 종합적으로 반영

할 수 있는 정교한 평가 체계로의 전환이 요구된다.

한편, 문항은 Qwen3[8]와 EXAONE 3.5[10]을 활용해 

교차 검토 방식으로 선별되었지만, 최종 품질에 대한 사람

의 직접적인 검토는 이루어지지 않아 일부 오류나 모호한 

표현이 포함되었을 가능성이 있다. 향후 연구에는 이러한 

불완전한 환경에서도 모델의 추론 과정과 도구 활용 능력

을 안정적으로 평가하는 방안이 포함되어야 할 것이다.

마지막으로, 본 벤치마크를 단순한 평가 도구에 그치지 

않고, 에이전트의 성공적인 추론 로그를 수집하여 학습용 

데이터셋으로 전환하는 방안도 고려할 수 있다. 이러한 접

근은 도구 활용과 추론 능력이 강화된 LLM 개발로 이어지

며, 실제 금융 업무에 활용 가능한 실용적인 에이전트 모

델 개발에 기여할 수 있을 것이다.
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