
 
복구율을 넘어: LLM 기반 에이전트 실패 대응 

평가에서의 사후 검증과 보고 항목 분석 
정지원, 차현묵 

롯데이노베이트 

Jiwon-jeong@lotte.net, hyunmook.cha@lotte.net 

Beyond Recovery Rate: Post-Recovery Verification 

and Reporting Gaps in Failure-Aware 

Evaluation of LLM Agents 
Jiwon Jeong, Hyunmook Cha 

Lotte Innovate 

요 약  
대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM) 기반 에이전트 평가는 작업 성공률을 넘어 실행 과정, 반복 신뢰성, 오류 

대응·복구, 통제된 교란으로 확장되고 있다. 본 논문은 최근 실패 대응 벤치마크를 검토해 오류 감지, 대응, 사후 검증(post-

recovery verification), 복구 비용(recovery cost), 정상 조건 성능의 보고 여부를 비교한다. 복구율(recovery rate)은 

연구마다 분모와 산정 기준이 달라 직접 비교하기 어렵고, 대응 후 상태를 재확인하는 사후 검증은 일부 연구에서만 다루어지며 
독립 지표로 일관되게 보고되지 않았다. 이에 오류 감지–대응–사후 검증과 복구 비용을 구분하는 보고 관점과 사후 검증의 예비 

측정 기준을 제안한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

대표 벤치마크인 AgentBench 는 상호작용 환경에서의 

작업 수행 능력을 평가하였고 [1], AgentBoard 는 

progress rate 로 중간 목표 달성도를, τ-bench 는 

pass^k 로 반복 신뢰성을 평가하였다 [2, 3]. 에이전트 
평가에 관한 서베이는 비용 효율성·강건성·세분화 평가를 

미해결 과제로 지적하며 [4], Process Evaluation 은 최종 

결과만으로 실행 과정의 오류를 포착하기 어렵다고 

지적한다 [5]. 

이러한 흐름을 바탕으로, 본 논문은 실행 과정과 반복 
신뢰성, 그리고 비적대적 오류·노이즈·환경 장애 상황에서의 

대응·복구를 다룬 최근 에이전트 평가 연구를 검토한다. 본 

논문에서 비적대적 조건은 정상 사용 중 발생 가능한 장애와 

이를 모사한 교란을 의미하며, 프롬프트 주입 등 적대적 보안 

평가는 검토 범위에서 제외한다. 핵심 주장은 세 가지다. 
첫째, 실패 조건과 산정 기준이 달라 같은 복구율(recovery 

rate)도 직접 비교하기 어렵다. 둘째, 오류 감지와 복구 

비용의 분리 보고가 드물고, 검토 범위에서는 사후 

검증(post-recovery verification)을 별도로 평가한 
사례가 제한적이다. 여기서 사후 검증은 에이전트가 대응 후 

환경 상태를 다시 관찰하여 복구 여부를 확인하는 행위를 

의미한다. 셋째, 오류 감지–대응–사후 검증과 복구 비용을 

구분하면 성능 저하가 발생한 단계를 보다 구체적으로 

파악할 수 있다. 

Ⅱ. 에이전트 평가 범위의 확장  
최근 에이전트 평가는 최종 작업 성공률을 넘어 수행 과정, 

반복 신뢰성, 오류 대응과 복구까지 확장되고 있다. 
AgentBoard 와 Process Evaluation 은 수행 과정 평가를 

다루고 [2,5], τ-bench 와 ReliabilityBench 는 각각 반복 

실행 신뢰성과 교란 조건에서의 신뢰성을 평가한다 [3,10]. 

CRITICTOOL 은 도구 오류의 감지·진단·복구를 [6], Hell 

or High Water (HOHW)는 함수 제거 상황의 대체 계획을 
[7], Recovery-Bench 는 실패 상태에서의 복구를 

평가한다 [8]. AgentErrorBench 는 모듈 및 연쇄 실패를 

분석한다 [9]. 

AgentNoiseBench 와 ToolMaze 는 각각 노이즈 
환경에서의 강건성과 도구 오류 상황에서의 복구를 

평가하고 [11, 12], AgentRx는 핵심 실패 단계를 식별한다 

[13]. MAS-FIRE·AgentChaos·ToolRobustBench 는 평가 

대상을 다중 에이전트, LLM API, 파이프라인 수준으로 

확장한다 [14–16]. Tools Fail 은 명시적 신호가 없는 도구 
오류 감지를 [18], Failing Tools 는 실행 중 도구 실패에 

대한 감지·재시도·대체·상태 검증을 평가한다 [19]. 

Ⅲ. 평가 불일치와 보고 제안 

동일한 명칭의 지표라도 산정 기준은 다르다. Recovery-

Bench 는 실패 궤적에서 재구성한 손상된 시작 상태로부터 

전체 작업의 최종 해결 여부를 측정하고 정상 조건과 

대조한다 [8]. 반면 ToolMaze 의 교란 복구율(Perturbation 

Recovery Rate, PRR)은 실제로 교란된 도구 호출을 경험한 
실행만을 분모로 하며, 명시적 오류와 암묵적 의미 오류 간 

PRR 격차는 평균 약 37%로 보고된다 [12]. 따라서 두 

연구의  복구율은 직접 비교하기 어렵다. 

평가 대상이 다르면 수치의 의미도 달라진다. 

ReliabilityBench 에서 입력 교란 강도 ε가 0 에서 0.2 로 
증가할 때 pass@1 은 96.9%에서 88.1%로 감소한다 [10]. 

이는 전체 성공률의 8.8%p 감소인 반면, ToolMaze 의 약 

37%는 명시적 오류와 암묵적 의미 오류 간 PRR 격차를 

나타낸다. 따라서 수치의 크기보다 측정 대상과 분모를 먼저 

확인할 필요가 있다. 표 1 은 주요 연구의 평가 결과를 보고 

항목별로 비교한다. 

표 1. 주요 실패 대응 연구의 보고 항목 비교. 

연구 
오류 

감지 
대응 

사후 

검증 

복구 

비용 

정상 

조건 

CRITICTOOL [6] ○ ○ — — — 

HOHW [7] — ○ — — ○ 

Recovery-Bench [8] — ○ — — ○ 

ReliabilityBench [10] — △ — △ ○ 

AgentNoiseBench [11] — △ — — ○ 

ToolMaze [12] △ ○ — ○ ○ 

Tools Fail [18] ○ △ — — — 

Failing Tools [19] ○ ○ △ — — 

비적대적 교란·실패 조건의 단일 에이전트 연구를 비교하였다. ○: 독립 정량 

지표, △: 조건별·정성 분석/평가 기준, —: 별도 보고 없음. 

오류 감지는 CRITICTOOL, Tools Fail, Failing 

Tools 에서 평가되지만, 표 1 의 비교 범위에서 복구 비용을 
독립적으로 보고한 연구는 ToolMaze뿐이다. 사후 검증은 

Failing Tools 의 평가 기준에 포함되나 [19], 검토 

범위에서는 이를 복구율과 분리된 독립 정량 지표로 보고한 

사례를 확인하지 못하였다. Outcome Monitors 는 외부 



 
모니터가 결과 계약 위반을 탐지하여 복구 단서를 

제공하지만 [17], 이는 대응 이전의 탐지·개입으로 

에이전트가 대응 이후 상태를 스스로 재확인하는 사후 

검증과는 구별된다. 즉, 사후 검증은 제한적으로 다루어지고 
있으며 독립적인 보고 기준으로 정착되지 않았다. 

이에 본 논문은 오류 감지–대응–사후 검증을 구분하고, 

복구 비용을 별도의 효율성 지표로 보고하는 관점을 

제시한다. 오류 감지는 오류의 인지 여부를, 대응은 

재시도·대체 도구·재계획·안전한 종료 등 적절한 행동의 
선택 여부를, 사후 검증은 대응 이후 상태의 재확인 여부를 

의미한다. 이러한 구분은 Failing Tools 의 수행 궤적 평가 

항목과 상응하며 [19], 본 논문은 이를 벤치마크 간 공통 

보고 기준으로 확장한다. 
사후 검증의 예비 측정 기준으로는, 대응이 발생한 수행 

궤적에서 대응의 영향을 받은 상태를 후속 도구 호출이나 

독립 관측으로 다시 확인하고, 그 결과가 이후 행동에 

반영된 경우를 사후 검증으로 본다. 대응과 무관한 조회나 

확인 결과와 관계없이 동일한 행동이 이어지는 경우는 
제외한다. 시도율은 대응 궤적 중 사후 검증을 시도한 비율로, 

정확도는 검증을 시도하고 실제 상태를 판정할 수 있는 사례 

중 검증 판단이 실제 상태와 일치한 비율로 정의한다. 이를 

통해 검증 미수행과 검증 오판을 구분할 수 있다. 본 논문은 

이러한 측정 기준의 제안에 초점을 두며, 실제 에이전트 수행 
궤적을 이용한 타당성 검증은 후속 과제로 남긴다.  

이러한 구분은 기존 결과의 실패 단계를 보다 구체적으로 

해석하는 데에도 활용될 수 있다. ToolMaze 는 PRR 저하의 

주요 원인으로 손상된 도구 출력에 대한 과신을 지목하며 
[12], 이는 오류 감지 실패와 일관된다. 그러나 

PRR 만으로는 오류를 감지하지 못한 경우와 오류를 감지한 

뒤 적절한 대응으로 이어지지 않은 경우를 구분하기 어렵다. 

CRITICTOOL 은 감지와 대응을 분리하여 평가하지만 [6], 

대응 이후 상태의 재확인은 평가하지 않는다. 따라서 최종 

복구율만으로는 성능 저하가 발생한 단계를 구체적으로 

파악하기 어렵다. 

요컨대 본 논문은 복구율과 함께 오류 감지·대응·사후 

검증을 구분하여 보고하고, 복구 비용과 가능한 경우 정상 
조건 성능도 함께 제시할 것을 제안한다. 이는 여러 

벤치마크를 하나의 점수로 통합하기 위한 것이 아니라, 성능 

저하가 발생한 단계를 해석하기 위한 보고 관점이다. 

Ⅳ. 한계와 향후 과제 

첫째, 실패는 단일 계층에 머물지 않고 여러 층위로 전파될 

수 있다. AgentErrorBench 는 모듈 간 연쇄 실패를 [9], 
MAS-FIRE 는 다중 에이전트 간 실패 전파를 [14], 

AgentChaos 는 LLM API 계층의 오류를 [15], 

ToolRobustBench 는 복합 교란의 효과를 다룬다 [16]. 

따라서 계층을 가로지르는 복합 오류의 전파와 복구를 

추적할 필요가 있다. 
둘째, 오류 주입 조건이 실제 운영 환경을 얼마나 

반영하는지 검증할 필요가 있다. AgentNoiseBench 는 

현실적 노이즈를 기반으로 분류 체계를 구성하고 [11], 

ReliabilityBench 는 실제 서비스 환경을 모사한 스트레스 
조건(production-like stress)을 지향하지만 [10], 운영 

로그의 오류 유형·빈도와 주입 조건 간 정량적 대응 관계는 

충분히 보고되지 않았다. 셋째, 표 1 은 8 개 대표 연구의 

보고 항목을 비교한 소규모 분석으로, 체계적 문헌고찰이나 

메타분석을 목적으로 하지 않는다. 또한 제안한 사후 검증 
기준의 타당성과 재현성은 실제 에이전트 수행 궤적에 대한 

적용을 통해 검증할 필요가 있다. 

Ⅴ. 결 론 

LLM 기반 에이전트 평가는 작업 성공률을 넘어 수행 과정, 

반복 신뢰성, 오류 진단·복구, 통제된 오류 주입으로 

확장되었다. 그러나 실패 조건과 산정 기준이 달라 동일한 

복구율도 직접 비교하기 어렵고, 검토한 연구 중 사후 검증을 

별도로 평가한 사례는 제한적이다. 오류 감지·대응·사후 

검증을 구분하고 복구 비용을 별도로 보고하면 성능 저하가 

발생한 단계를 해석하는 데 도움이 될 수 있다.  
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