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[Abstract]

Recent LLM Multi-Agent Systems have demonstrated strong performance across various domains; 

however, they are limited in that errors can propagate across steps due to their interaction structure. 

Accordingly, the importance of failure attribution, which aims to identify the root cause of task failure, 

has been increasingly emphasized. To address the limitation of existing methods that do not sufficiently 

capture interactions between adjacent steps, this study proposes a window-augmentation-based 

methodology. The proposed approach constructs a localized context around error steps identified by 

existing methods and re-identifies the decisive error step and responsible agent. Experimental results 

show that the proposed method improves both step and agent accuracy over existing approaches. 

Notably, the best performance is achieved with a window size of 3, highlighting the importance of 

proper window size selection. These findings demonstrate that localized context-based analysis is 

effective for failure attribution in multi-agent systems and can be extended to diverse environments. 
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[요   약]

최근 LLM 멀티에이전트 시스템은 다양한 분야에서 활용되며 높은 성능을 보이고 있으나, 상호

작용 구조로 인해 오류가 연쇄적으로 전파되는 한계를 갖는다. 이에 따라 작업 실패의 근본 원인

을 식별하는 오류 원인 귀속의 중요성이 강조되고 있다. 본 연구에서는 기존 오류 원인 귀속 방

법론이 인접 단계 간 상호작용을 충분히 반영하지 못하는 한계를 극복하기 위해, 윈도우 증강

(window augmentation) 방법론을 제안한다. 제안 방법론은 기존 방법론에서 식별한 오류를 중심으

로 윈도우 증강을 적용한 국소적 맥락을 기반으로 결정적 오류 단계 및 에이전트를 재식별한다. 

실험 결과, 제안 방법론은 기존 방법론 대비 단계 정확도와 에이전트 정확도 모두 향상된 성능을 

보였으며, 특히 윈도우 크기 3에서 가장 높은 성능을 보여 윈도우 크기 설정이 중요한 요소임을 

확인하였다. 본 연구는 멀티에이전트 시스템의 오류 원인 귀속 과정에서 국소적 맥락 분석이 효

과적인 접근임을 확인하였으며, 향후 다양한 환경으로의 확장 및 활용이 가능할 것으로 기대한다.

▸주제어: LLM 멀티에이전트 시스템, 오류 원인 귀속, 윈도우 증강, 국소적 맥락
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I. Introduction

딥 러닝(deep learning) 분야가 빠르게 발전하면서, 

LLM(Large Language Model)을 활용한 연구가 활발히 

진행되고 있다. LLM이란 자연어 처리(natural language 

processing) 분야의 사전학습 모델(pre-trained model) 

중 하나이며, 수십억 개 이상의 파라미터로 구성되어 대규

모 텍스트 데이터를 학습한 대형 언어 모델이다. 수년 전 

LLM의 성능이 파라미터의 규모, 학습 데이터의 양, 그리

고 컴퓨팅 자원과 비례하는 상관관계가 존재한다는 스케

일링 법칙(scaling laws)[1]이 제안되었으며, 이에 따라 

OpenAI의 GPT[2], Meta의 LLaMA[3], Google의 

PaLM[4], 그리고 DeepSeek의 DeepSeek-R1[5] 등 다양

한 모델이 등장하며 자연어 처리 분야에서 LLM의 영향력

이 커지고 있다. 

LLM은 다양한 분야의 대규모 텍스트 데이터를 학습하

며, 문장의 의미, 문법, 흐름 및 구조를 정확하게 이해하고 

생성할 수 있다. 이를 통해 LLM은 텍스트 생성, 요약, 추

론, 그리고 감정 분석과 같은 광범위한 분야의 작업을 수

행하며, 최근에는 LLM을 평가자(judge)로 활용하여 인간 

평가를 대체하는 사례[6]도 증가하며 그 우수성을 입증하

고 있다. 그러나 단일 LLM은 뛰어난 성능에도 불구하고, 

복잡한 계획 수립(planning)[7], 다단계 추론[8] 및 긴 문

맥 추론[9] 등 단계적 의사결정이나 긴 문맥 입력을 요구

하는 작업에서 취약성을 보인다는 한계를 갖는다. 이는 단

일 LLM만으로는 복잡한 작업을 수행하는 데 구조적 제약

이 존재함을 의미하며, 이를 보완하기 위한 새로운 접근 

방식이 요구되고 있다.

단일 LLM의 한계를 극복하기 위한 다양한 시도 가운데, 

최근 멀티에이전트 시스템에 대한 관심이 집중되고 있다. 

멀티에이전트 시스템이란 다수의 LLM 에이전트가 역할을 

분담하고 상호작용하여 공동의 목표를 달성하는 구조를 

의미하며, 이러한 접근은 단일 LLM의 한계를 보완하기 위

한 연구 흐름으로 확장되어 왔다[10]. 구체적으로, 멀티에

이전트 연구는 토론(debate) 및 다중 관점 제시

(multi-perspective reasoning)[11], 검증(verification) 

및 수정 과정을 반복하는 순환적 개선[12] 등 다양한 형태

로 발전해 왔다. 이러한 구조적 발전을 바탕으로 

AutoGen[13], CAMEL[14], ChatDev[15], 그리고 

MetaGPT[16]와 같은 멀티에이전트 프레임워크

(framework)에 대한 연구가 활발히 진행되고 있으며, 시

스템을 체계적으로 설계하고 운영하기 위한 연구 또한 활

발히 진행되고 있다. 이와 같은 연구 흐름은 실제 복잡한 

환경에서 멀티에이전트 시스템의 문제 해결 능력을 향상

시키는 방향으로 이어지고 있으며, 그 결과 복잡한 작업 

수행에서 단일 LLM 대비 멀티에이전트 시스템의 성능 우

위가 보고되고 있다. 이러한 성능에 힘입어 멀티에이전트 

시스템은 의료[17], 금융[18], 그리고 소프트웨어 개발[19] 

등 다양한 분야에서 활용되며 그 우수성을 입증하고 있다. 

그러나 기존 연구는 주로 멀티에이전트 시스템의 성능 향

상에만 초점을 맞추어 왔으며, 작업 실패가 왜 발생하는지 

체계적으로 분석하는 연구는 상대적으로 충분히 다루어지

지 않았다. 

이에 최근 연구에서는 멀티에이전트 시스템의 성능 향

상뿐만 아니라, 작업 실패 시 실패 원인을 탐색하는 오류 

원인 귀속(failure attribution)에 대한 논의가 활발하게 

이루어지고 있다. 멀티에이전트 시스템의 순차적 협력 구

조에서는 초기 에이전트에서 발생한 오류가 이후 에이전

트의 입력으로 전달되어 연쇄적인 오류로 전파될 수 있으

며, 이는 전체 작업 실패로 이어질 수 있다. 따라서 실패가 

관측된 최종 단계가 아닌, 작업 실패의 근본적인 원인을 

제공한 단계를 분석하기 위한 오류 원인 귀속 연구의 중요

성이 강조되고 있다. 

오류 원인 귀속은 오류 수정 전략을 수립하여 최종적으

로 시스템 성능을 향상시킬 수 있는 핵심적 역할을 수행한

다. 그러나 대부분의 오류 원인 탐색은 전문가의 수작업 

분석에 의존하고 있어, 많은 시간과 인적 자원을 필요로 

하는 한계를 갖는다. 최근 이러한 한계를 극복하기 위해 

오류 원인 식별을 자동화하려는 시도가 등장하고 있으며, 

특히 LLM 멀티에이전트 시스템에서 연쇄적인 실패 과정

에서 특정 단계 에이전트의 행동을 수정하였을 때 작업 실

패가 성공으로 전환되는 가장 이른 단계를 결정적 오류

(decisive error)로 정의하고, 이를 자동으로 식별하는 방

법론을 제안한 연구[20]가 주목받고 있다. 해당 연구에서 

제안한 기존 오류 원인 귀속 탐색 방식은 각 에이전트의 

행동 로그를 주변 맥락과 분리된 독립 단위로 간주하거나, 

에이전트 행동 로그 전체에서 전역적으로 오류 원인 귀속 

탐색을 수행한다. 이러한 접근은 인접 단계 간 상호작용을 

충분히 반영하지 못하기 때문에, 연쇄적 오류가 발생하는 

상황에서 결정적 오류를 정확히 식별하기 어렵다는 한계

를 갖는다. 기존 방법론의 결정적 오류 식별 결과를 기준

으로 허용 오차 범위를 확장할수록 정답 단계 일치율이 상

승하였으며, 이는 인접 단계 내에 결정적 오류가 존재할 

가능성이 높음을 시사한다.

이에 본 연구에서는, 윈도우 증강(window 

augmentation)을 통해 결정적 오류 탐색 성능을 향상시
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키는 방법론을 제안한다. 구체적으로 제안 방법론은 기존 

방법론에서 도출한 잠재적 오류 단계 및 에이전트를 기준

으로, 인접 단계의 상호작용을 함께 고려할 수 있도록 윈

도우 증강을 수행한다. 이후 윈도우 집중 식별(window 

focused identification)을 수행하여 증강된 윈도우 내 문

맥을 기반으로 결정적 오류를 보다 정확히 식별함으로써, 

오류 원인 귀속 성능을 향상시키고자 한다. 

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 우선 다음 2장에서

는 본 연구와 관련된 선행 연구를 소개하고, 3장에서는 본 

연구가 제안하는 윈도우 증강 및 윈도우 집중 식별 방법을 

설명한다. 4장에서는 제안 방법론의 실험 설계와 실험 결

과를 소개하고, 윈도우 크기에 따른 성능 변화를 분석하

며, 다양한 LLM 및 데이터 환경에서의 일반화 성능을 검

증한다. 마지막으로 5장에서는 본 연구의 기여와 한계를 

정리하고 향후 연구 방향을 논의한다.

II. Preliminaries

1. Large Language Models

LLM(Large Language Model)이란 자연어 처리

(natural language processing) 분야에서 널리 활용되어 

온 사전학습 언어 모델(pre-trained language 

model)[21]을 대규모로 확장한 형태로, 방대한 텍스트 데

이터를 기반으로 학습된 대형 신경망 언어 모델을 의미한

다. LLM의 성능이 파라미터의 수, 학습 데이터의 양, 그리

고 컴퓨팅 자원과 비례한다는 스케일링 법칙(scaling 

laws)[1]이 제안되면서, GPT[2], LLaMA[3], PaLM[4], 그

리고 DeepSeek-R1[5]과 같은 LLM 모델이 등장하며 

LLM의 규모가 커지고 있다[22]. LLM은 방대한 텍스트 데

이터를 통해 언어의 문법적 구조와 의미적 관계를 학습함

으로써, 단어 수준을 넘어 문장 및 문단 단위의 문맥 정보

를 효과적으로 반영할 수 있다. 그 결과 텍스트 생성, 요

약, 질의응답, 분류, 그리고 추론 등 다양한 자연어 처리 

작업에서 높은 성능을 보인다[23]. 

LLM의 중요한 특징 중 하나는, 추가적인 파인튜닝

(fine-tuning)이나 사전학습 없이 프롬프트 입력으로 제공

되는 문맥만을 활용하여 새로운 작업을 수행할 수 있는 문

맥 내 학습(in-context learning)[24]이다. 문맥 내 학습

은 대표적으로 예시 없이 지시만으로 작업을 수행하는 제

로-샷 학습(zero-shot learning)[25]과 소수의 예시만을 

활용하는 퓨-샷 학습(few-shot learning)[2]이 있으며, 이

를 통해 LLM을 다양한 도메인에 적용 가능한 범용적인 추

론 모델로 활용하고 있다. 또한, 입력 프롬프트의 구성 방

식은 문맥 내 학습 환경에서 LLM이 생성하는 추론 과정과 

최종 출력에 직접적인 영향을 미치는 요소[26]로 알려져 

있으며, 이에 따라 프롬프트를 보다 정교하게 설계하려는 

연구가 활발하게 진행되고 있다. 이러한 연구 결과의 대표

적인 예로 CoT(Chain-of-Thought)[27]를 들 수 있다. 

CoT는 문제 해결 과정을 여러 단계의 중간 추론으로 분해

하여 중간 사고 과정을 순차적으로 표현하도록 유도함으

로써, 복잡한 추론 과제에서 LLM의 성능을 향상시키는 대

표적인 접근으로 알려져 있다. 

LLM이 뛰어난 언어 이해 및 추론 능력을 보임에도 불

구하고, 복잡한 계획 수립[7]이나 다단계 추론[8], 그리고 

긴 문맥 추론[9]이 요구되는 작업 환경에서는 단일 모델 

구조로 인해 이를 효과적으로 처리하는 데 제약이 존재한

다. 즉, 단일 LLM은 입력된 문맥을 연속(sequence)으로 

처리하며 추론을 수행하기 때문에, 작업이 여러 단계로 구

성되거나 장기간에 걸쳐 수행되는 경우 전체 작업 흐름을 

일관되게 유지하고 관리하는 데 어려움이 발생할 수 있다. 

이러한 한계는 특히 계획 수립, 실행 및 검증과 같이 서로 

다른 역할을 하나의 추론 과정에서 동시에 처리해야 하는 

상황에서 두드러지게 나타나며, 이는 단일 LLM이 각 단계

의 역할을 명확히 분리하여 수행하기 어렵다는 구조적인 

특성에 기인한다[8]. 이러한 구조적 특성은 단일 LLM 기

반 접근이 복잡한 작업을 처리하는 데 근본적인 한계를 갖

고 있음을 의미하며, 이를 극복하기 위한 새로운 접근의 

필요성을 제기한다.

2. Multi-Agent Systems

단일 LLM의 한계를 보완하기 위한 접근으로, 최근 

LLM 멀티에이전트 시스템(multi-agent systems)이 주목

받고 있다. LLM 멀티에이전트 시스템이란 다수의 자율적

인 LLM 에이전트(agent)가 특정 역할을 분담하여 작업을 

수행하고, 각 에이전트의 출력이 다른 에이전트의 입력으

로 활용됨으로써 전체 문제 해결 과정을 구성하는 시스템

을 의미한다[28]. 이러한 접근은 단일 LLM이 독립적으로 

처리하기 어려운 복합적인 문제를 구조적으로 분해하여 

처리할 수 있도록 한다는 점에서, 전통적인 멀티에이전트 

시스템 연구에서 제안되어 온 분산적 문제 해결 구조[29]

를 LLM 기반 환경으로 확장한 형태로 이해할 수 있다.

LLM 멀티에이전트 시스템에서 에이전트의 동작은 기능

적 관점에서 프로파일(profile), 메모리(memory), 계획

(planning), 그리고 행동(action)과 같은 구성 요소들로 

구분할 수 있다[10]. 프로파일은 에이전트의 역할, 성향, 
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또는 목표와 같은 정체성 정보를 정의하며, 메모리는 에이

전트가 문제 해결 과정에서 획득한 정보를 저장하고 활용

하는 기능을 담당한다. 계획 모듈은 현재 상태와 목표를 

바탕으로 수행할 행동을 결정하며, 행동 모듈은 계획된 내

용을 기반으로 외부 환경과 상호작용하거나 출력을 생성

한다. 이러한 구성 요소의 분리는 에이전트가 과거 정보를 

활용하고 미래 행동을 계획할 수 있도록 하여, 복잡한 작

업을 수행할 수 있게 한다.

LLM 멀티에이전트 시스템의 동작은 개별 에이전트의 

독립적인 추론 결과의 단순한 집합이 아닌, 에이전트 간 

메시지 전달(message passing)을 통해 정보와 상태를 교

환하는 복합적인 상호작용 과정으로 이해할 수 있다. LLM 

멀티에이전트 시스템은 메시지 기반 상호작용에 의존하며, 

문제 해결 전략 방식에 따라 대표적으로 계층

(hierarchical)[30]과 병렬(parallel)[31] 구조로 구분된다. 

계층 구조에서는 상위 에이전트가 전체 계획을 조율하고 

하위 에이전트가 세부 작업을 수행하는 방식으로 상호작

용이 이루어지며, 병렬 구조에서는 다수의 에이전트가 동

일한 문제에 대해 독립적으로 추론한 결과를 통합한다. 이

러한 상호작용 구조는 문제 해결 과정을 여러 구성 요소에 

걸쳐 분산시키는 동시에, 구성 요소 간의 결합을 통해 전

체 시스템의 동작을 형성한다는 특징을 갖는다.

에이전트 간 상호작용 방식을 확장함으로써 LLM 멀티

에이전트 시스템의 성능을 향상시키기 위한 다양한 연구

가 제안되어 왔으며, 대표적으로 토론(debate) 및 다중 관

점 제시(multi-perspective reasoning)[11], 검증과 수정 

과정을 반복하는 순환적 개선[12] 구조 등이 있다. 이러한 

발전을 바탕으로, AutoGen[13], CAMEL[14], 

ChatDev[15], 그리고 MetaGPT[16]와 같이 에이전트의 

역할과 상호작용 절차를 명시적으로 정의하여 복잡한 

LLM 멀티에이전트 시스템을 체계적으로 구성하려는 프레

임워크(framework) 연구가 활발히 진행되고 있다. 이와 

같은 연구 흐름은 실제 복잡한 환경에서 멀티에이전트 시

스템의 문제 해결 능력을 향상시키는 방향으로 이어지고 

있으며, 그 결과 의료[17], 금융[18], 소프트웨어 개발[19], 

그리고 게임[32] 등 다양한 분야에 활용되면서 그 우수성

을 입증하고 있다.

3. Failure Attribution in Multi-Agent Systems

LLM 멀티에이전트 시스템에서 오류 원인 귀속(failure 

attribution)이란, 시스템 수행 과정에서 관측된 실패를 기

준으로 해당 실패가 발생한 원인이 되는 단계, 에이전트, 

또는 상호작용을 식별하는 문제이다[20]. LLM 멀티에이전

트 시스템에서는 에이전트 간 상호작용이 단계적으로 연

결된 실행 흐름을 형성하며, 개별 에이전트의 판단은 이후 

에이전트의 의사결정에 영향을 미치는 구조적 의존성을 

갖는다[33]. 이러한 구조로 인해 특정 단계에서 생성된 부

정확한 정보나 판단은 이후 에이전트에게 전달되며, 최종 

출력에서 관측되는 작업 실패는 단일 에이전트의 오류가 

아닌, 여러 단계에 걸쳐 누적된 결과로 나타난다.

LLM 멀티에이전트 시스템의 연쇄적 상호작용 특성으로 

인해, 시스템에서 오류가 발생한 원인을 명확히 식별하는 

데 추가적인 분석이 필요하다. 실제 시스템 운용 환경에서

는 최종 출력의 성공 또는 실패 여부만 관측되는 경우가 

일반적이며, 어떤 에이전트의 어떤 판단이 실패에 기여했

는지 식별하기 위해서는 실행 로그 전반에 대한 분석이 요

구된다[34]. 실행 로그를 통한 오류 분석은 주로 전문가가 

수작업으로 검토하는 방식에 의존하고 있으며, 에이전트 

수와 상호작용 단계가 증가할수록 분석에 소요되는 시간

과 인적 자원은 크게 증가한다. 그럼에도 불구하고, 기존 

LLM 멀티에이전트 시스템 연구는 주로 성능 향상과 작업 

성공률 개선을 목표로 설계 및 평가되어 왔으며, 작업 실

패 이후의 원인 분석은 상대적으로 덜 주목받아 왔다[35]. 

시스템 규모와 에이전트 간 상호작용 복잡성이 증가함에 

따라, 실패 원인을 설명하고 수정 지점을 규명하기 위한 

오류 원인 귀속의 필요성이 최근 들어 신뢰성 및 유지보수 

관점에서 점차 강조되고 있다.

이러한 문제의식을 바탕으로, 최근 LLM 멀티에이전트 

시스템에서 발생하는 실패 원인을 체계적으로 분석하고 

분류하려는 연구가 진행되었다[36]. 해당 연구에서는 시스

템에서 발생하는 실패 원인을 계획 오류, 의사소통 실패 

및 정보 불일치 등 14개의 유형으로 분류 및 구조화함으로

써, 시스템에서 관측되는 실패 양상을 체계적으로 정리하

였다. 이러한 분석적 접근에 더해, 시스템의 실행 로그를 

기반으로 오류 원인 귀속을 자동화하려는 연구가 활발히 

진행되고 있으며, 대표적으로 실패가 관측된 시점을 기준

으로 이전 단계들 중 어떤 단계 및 에이전트의 행동이 작

업 실패에 기여하였는지 식별하는 연구[20]가 있다. 해당 

연구에서는 시스템의 연쇄적인 오류 전파 과정에서, 특정 

단계 에이전트의 행동을 수정하였을 때 작업 실패가 성공

으로 전환되는 가장 이른 단계를 결정적 오류(decisive 

error)로 정의하였다. 이를 통해, 시스템 실행 로그의 시

간적 흐름을 기반으로 결정적 오류를 자동으로 식별하는 

방법을 제안하였다. 이러한 접근은 LLM 멀티에이전트 시

스템에서 오류 원인 귀속을 자동화하는 데 기여하였으나, 

결정적 오류 식별에 필요한 상호작용 정보가 여러 인접 단
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계에 분산되어 있을 경우, 해당 정보를 충분히 활용하지 

못해 정확한 오류 원인 귀속에 한계가 존재한다. 

III. The Proposed Method

1. Overall Research Process

본 장에서는 LLM 멀티에이전트 시스템의 오류 원인 귀

속 성능을 향상시키기 위한 윈도우 증강 기반 방법론을 새

롭게 제안하고, 전체 방법론의 주요 단계를 소개한다. 제

안 방법론은 시스템 실행 로그로부터 작업 실패를 유발한 

결정적 오류 단계 및 에이전트를 식별하는 것을 목표로 하

며, 전체 과정은 Fig. 1과 같다.

Fig. 1. Overall Research Process 

먼저 기존 LLM 멀티에이전트 시스템의 전통적인 오류 

원인 귀속 방법론[20]을 적용하여, 시스템 실행 로그로부

터 잠재적 오류 단계 및 에이전트(potential error step & 

agent)를 일차적으로 식별한다(①). 이후 도출된 잠재적 

오류 단계 및 에이전트를 기준으로 분석 범위를 확장하는 

윈도우 증강(window augmentation)을 수행하여(②), 증

강된 잠재적 오류 단계 및 에이전트를 도출한다. 마지막으

로, 증강된 윈도우를 기반으로 윈도우 집중 식별(window 

focused identification)을 수행하여, 결정적 오류 단계 

및 에이전트를 식별한다(③). 각 단계에 대한 세부적인 프

로세스는 다음 절에서 설명하며, 실제 데이터를 적용한 제

안 방법론의 성능 평가는 4장에서 소개한다.

2. Traditional Error Attribution

본 절에서는 기존 LLM 멀티에이전트 시스템의 전통적

인 오류 원인 귀속 방법론을 적용하여 잠재적 오류 단계 

및 에이전트를 식별하는 단계를 소개한다(①). 본 단계는 

다음 단계(②)의 탐색 시작점으로 사용하기 위한 잠재적 

오류 단계 및 에이전트를 식별하는 것을 목표로 한다. 본 

연구에서 잠재적 오류란 전통적인 오류 원인 귀속을 통해 

도출된 결과인 후보 단계 및 에이전트를 의미한다.

전통적인 오류 원인 귀속에서는 Fig. 2와 같이 LLM을 

이용한 두 가지 분석 방식을 제안하였다. 두 방식은 모두 

동일한 실행 로그를 분석 대상으로 사용하지만, 오류를 탐

색하는 방식과 분석 단위에서 차이를 갖는다.

Fig. 2. Illustration of Baseline Methodologies[20]

전역 분석(all at once)은 Fig. 2(a)와 같이 시스템 실행 

로그 전체를 한 번에 입력하여, 잠재적 오류 단계 및 에이

전트를 탐색하는 접근이다. 이 과정에서 전체 실행 로그를 

개별 단계로 분리하여 탐색하지 않으며, 전체 실행 로그에 

나타나는 모든 에이전트의 판단과 상호작용을 하나의 맥

락으로 간주하여 탐색한다. 순차 분석(step by step)은 

Fig. 2(b)와 같이 시스템 실행 로그를 시간 순서에 따라 단

계별로 누적하여 분석하며, 각 시점에서 해당 단계가 잠재

적 오류에 해당하는지 순차적으로 판단하는 방식이다. 해

당 방식에서는 LLM 멀티에이전트 시스템에서 오류가 연

쇄적으로 형성될 수 있다는 점을 고려하여, 특정 단계가 

잠재적 오류로 판단되면 그 시점에 로그 분석을 종료하고 

해당 단계와 에이전트를 잠재적 오류로 식별한다. 이와 같

이 전역 분석과 순차 분석은 서로 다른 분석 단위의 시스

템 실행 로그 처리를 통해 잠재적 오류 단계, 에이전트, 그

리고 판단 근거(reason)를 생성하며, 정규표현식 기반 추

출(parsing) 과정을 통해 각 요소를 구조화된 형태로 도출

한다. 
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그러나 전통적인 오류 원인 귀속 방법론은 인접 단계 간 

상호작용을 충분히 반영하지 못하는 한계를 갖는다. Fig. 

3은 순차 분석에서 식별한 결정적 오류 단계를 기준으로 

허용 오차 범위를 5까지 확장했을 때 정답 단계 일치율을 

분석한 결과이다.

Fig. 3. Relaxed Step Accuracy by Tolerance Step of 

Step by Step Method

분석 결과, 허용 오차 범위를 1에서 5까지 확장했을 때, 

정답 단계 일치율이 24.60%에서 86.51%까지 상승함을 보

였다. 이는 전통적인 오류 원인 귀속 방법론의 결정적 오

류 단계 식별 결과가 정답 단계와 일치하지 않더라도, 인

접 단계 내에 결정적 오류 단계가 존재할 가능성이 높음을 

시사한다. 

이에 본 연구에서는 전통적인 오류 원인 귀속 방법론을 

통해 도출된 잠재적 오류 식별 결과를 기준으로 분석 범위

를 확장하여(②), 확장된 윈도우를 기반으로 프롬프트를 

생성하고, LLM을 이용하여 결정적 오류 단계 및 에이전트

를 재식별하는(③) 방법론을 제안한다.

3. Window Augmentation

본 절에서는 Fig. 1에서 이루어지는 과정 중, 본 연구에

서 새로 제안하는 윈도우 증강 과정(②)을 소개한다. 윈도

우 증강은 전통적인 오류 원인 귀속 방법론을 통해 도출된 

잠재적 오류 단계 주변의 맥락을 함께 고려하기 위한 절차

이다. LLM 멀티에이전트 시스템에서는 특정 단계에서 발

생한 오류가 인접 단계와 상호작용을 통해 형성되거나 확

대될 수 있다. 그러나 기존 방법론은 잠재적 오류 단계의 

전후 상호작용 맥락은 별도의 분석 대상으로 재검토하지 

않으며, 결과적으로 오류의 형성 및 전파 과정을 충분히 

반영하지 못하는 한계를 갖는다.

따라서 잠재적 오류 단계를 결정적 오류 단계로 확정하

는 것이 아닌, 인접 단계까지 포함하는 국소적 맥락으로 

확장하여 결정적 오류를 재식별할 필요가 있다. 이에 본 

연구에서는 잠재적 오류 단계를 중심으로 인접 단계까지 

포함하도록 윈도우 증강을 수행하여 국소적 맥락을 구성

하고자 한다.

구체적으로, 본 단계에서는 잠재적 오류 단계 를 중심

으로 양방향으로 단계씩 확장하여 윈도우를 구성한다. 

전체 실행 로그의 단계 집합을 { ,  , ...,  }라 할 때, 

단계 에 대한 윈도우 는 (식 1)과 같이 정의된다. 

식   max  ≤ ≤ min 

Fig. 4은 전체 로그 길이 T값이 10, 윈도우 범위 값

이 3으로 설정된 경우를 가정하며, 잠재적 오류 단계 에 

따라 윈도우가 이동하는 예를 보인다.

Fig. 4. Illustration of Window Augmentation Process

Fig. 4(a)와 같이 값이 4인 경우, 윈도우는 1부터 7까

지 확장되며, Fig. 4(b)와 같이 값이 2인 경우에는 하한 

경계 조건에 의해 윈도우는 1부터 5까지로 구성된다. 한

편, Fig. 4(c)와 같이 값이 8일 경우, 상한 경계 조건에 

의해 윈도우는 5부터 10까지로 구성된다. 이와 같이 전체 

로그 길이와 잠재적 오류 단계의 위치에 따라 윈도우 범위

는 동적으로 조정된다. 

이러한 과정을 통해 구성된 윈도우는 이후 단계(③)의 

입력으로 사용되며, 확장된 국소적 맥락을 기반으로 프롬

프트를 생성하고, 결정적 오류 단계를 재식별하는 오류 원

인 귀속을 수행한다.

4. Window Focused Identification

본 절에서는 Fig. 1의 과정 중 프롬프트 생성 및 윈도우 

집중 식별을 설명한다(③). 해당 과정은 단계 ②에서 확장

된 윈도우 를 기반으로 결정적 오류를 탐색하기 위한 

프롬프트를 생성하고, 결정적 오류 단계를 재식별하는 절

차이다. Fig. 5는 윈도우 증강을 통해 국소적 맥락을 구성

하고, 윈도우 집중 식별을 통해 최종 결정적 오류 단계 및 

에이전트를 도출하는 윈도우 집중 식별 단계를 나타낸다. 
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Fig. 5. Window Focused Identification Process

Fig. 5(a)는 단계 ②에서 잠재적 오류 단계를 중심으로 

윈도우 증강을 마친 결과이며, 예시에서는 단계 6을 중심

으로 단계 3부터 9까지 국소적 맥락이 형성되었다. Fig. 

5(b)는 증강된 윈도우에 포함된 실행 로그와 잠재적 오류 

단계 및 에이전트를 기반으로 LLM 입력 프롬프트를 구성

하는 과정을 나타낸다. 해당 프롬프트는 윈도우 내 단계 

중 가장 이른 오류 단계를 선택하도록 하는 지시문과 출력 

형식 제약을 포함한다. Fig. 5(c)는 구성된 프롬프트를 

LLM에 입력하여 결정적 오류 탐색을 수행한다. 마지막으

로, Fig. 5(d)는 Fig. 5(c)의 결과, 즉 윈도우 내 단계 중 

가장 이른 실패 기여 단계를 결정적 오류로 식별하여 출력

한다.

프롬프트 설계를 위해 본 연구에서는 에 포함된 실

행 로그와 잠재적 오류 단계 및 에이전트를 바탕으로 LLM 

입력 프롬프트를 구성한다. 구체적으로, 국소적 맥락을 

LLM에 제공함으로써, LLM이 특정 단계의 출력이 이후 단

계의 입력으로 전달되는 연쇄적 흐름을 파악하고, 오류가 

최초로 형성된 단계와 이후 전파된 단계를 구분하여 결정

적 오류 단계 및 에이전트를 재식별할 수 있도록 프롬프트

를 구성한다. Table 1은 LLM 멀티에이전트 시스템에 주

어진 문제(problem)와 정답(answer)의 예를, 그리고 Fig. 

6은 이를 기반으로 구성된 프롬프트 예시를 보인다.

Attribute Value

Problem

(Query)

Where can I take martial arts 

classes within a five-minute walk 

from the New York Stock 

Exchange after work (7-9 pm)?

Answer

(Ground Truth)

Renzo Gracie Jiu-Jitsu 

Wall Street

Table 1. Example Case

Fig. 6. Example of Window-Based Prompt Construction

윈도우 집중 프롬프트가 구성된 이후, 이를 LLM에 입

력하여 윈도우 집중 식별을 수행한다. LLM은 프롬프트의 

지시문과 출력 형식 제약에 따라 윈도우 내에서 오류가 처

음 형성되고 전파되기 시작한 실패 기여 단계를 결정적 오

류 단계로 식별하고, 해당 에이전트와 판단 근거를 함께 

출력한다. Fig. 7은 윈도우 집중 식별의 수행 결과로 생성

되는 최종 출력 형식의 예시를 나타낸다.

Fig. 7. Example of Final Output

이처럼 윈도우 집중 식별은 확장된 윈도우 내에서 국소

적 맥락을 활용하여 실패 기여 단계를 재식별하는 과정으

로, 이를 통해 연쇄적 상호작용 구조를 갖는 LLM 멀티에

이전트 시스템에서 보다 정밀한 오류 원인 귀속을 수행할 

수 있다. 

IV. Experiment

1. Experiment Overview

본 장에서는 제안 방법론을 실제 데이터에 적용한 실험 

과정 및 성능 분석 결과를 소개한다. 실험에는 전통적인 
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오류 원인 귀속 연구[20]에서 구축한 데이터셋(dataset) 

중, Captain Agent[37] 기반 멀티에이전트 시스템 실행 

로그로부터 구축된 ‘Algorithm Generated’ 데이터를 사

용하였다. 본 데이터는 결정적 오류 단계 및 에이전트 레

이블(label)로 이루어진 텍스트 분류 데이터이며, 126개의 

사례로 구성되어 있다. 각 사례는 LLM 멀티에이전트 시스

템의 에이전트 간 상호작용 로그 전체와 함께, 결정적 오

류 단계 및 에이전트 레이블을 포함한다. 하나의 사례는 

최소 5단계 이상, 최대 10단계 이하의 상호작용 단계를 포

함하며, 각 단계에는 에이전트명과 해당 에이전트의 출력 

결과가 포함되어 있다.

실험에서는 윈도우 증강 범위를 3으로 설정하였으며, 

윈도우 집중 식별을 수행하는 LLM으로 GPT-4o를 사용하

였다. 제안 방법론과 비교 방법론의 성능 비교 실험 전체 

프로세스는 Fig. 8과 같다. 본 실험 환경은 Python 3.12

를 통해 구축하였으며, 구체적인 H/W 및 S/W 환경은 

Table 2와 같다. 

Fig. 8. Overall Process of Performance Evaluation

H/W

CPU 24 Core

RAM 32 GB

OS Windows 11

S/W

Python 3.12.8

OpenAI SDK 1.59.3

LLM GPT-4o

Table 2. System Environments

Fig. 8의 (A)와 (B)는 전통적인 오류 원인 귀속[20] 방법

론인 전역 분석과 순차 분석을 적용하여 잠재적 오류 단계 

및 에이전트를 도출하는 과정이며, (C)와 (D)는 각각 (A)와 

(B)에서 도출된 잠재적 오류를 기준으로 제안 방법론을 적

용하여 결정적 오류 단계 및 에이전트를 식별하는 과정이

다. 실험에서는 (A), (B), (C), 그리고 (D)에서 예측된 단계 

및 에이전트 결과를 정답 레이블과 비교하여, 단계 정확도

(step accuracy)와 에이전트 정확도(agent accuracy)를 

산출하였다[20]. 단계 정확도는 예측된 결정적 오류 단계

가 정답 단계와 일치한 비율을 의미하며, 에이전트 정확도

는 예측된 결정적 오류 에이전트가 정답 에이전트와 일치

한 비율을 의미한다.

2. Experimental Results and Analysis

본 절에서는 Fig. 8에 제시된 실험 설계를 기반으로 각 

방법론의 오류 원인 귀속 성능을 비교한다. Table 3은 각 

분석 과정(process)에 대해, 단계 정확도와 에이전트 정확

도를 산출한 결과를 나타낸다. 

Process Step Accuracy Agent Accuracy

(A) 0.1746 0.4444

(B) 0.2460 0.3571

(C) 0.4444 0.5873

(D) 0.4524 0.6270

Table 3. Accuracy of Each Process

먼저 전통적인 오류 원인 귀속 방법론인 (A)와 (B)의 오

류 원인 귀속 성능의 경우, 순차 분석 (B)가 전역 분석 (A)

에 비해 단계 정확도는 다소 높은 결과를 보였으나, 에이

전트 정확도는 상대적으로 낮게 나타났다. 이는 실행 로그

를 단계적으로 분석할 경우 결정적 오류 단계 식별에는 도

움이 될 수 있으나, 결정적 오류 에이전트를 식별하는 데

에는 한계가 있음을 의미한다. 

제안 방법론을 적용한 (C)와 (D)의 경우 두 지표 모두 

기존 방법론 대비 전반적으로 향상된 성능을 보였다. 특히 

(D)는 단계 정확도 0.4524, 에이전트 정확도 0.6270으로 

가장 높은 성능을 보였으며, 이는 (B)의 단계 정확도 

0.2460, 에이전트 정확도 0.3571과 비교할 때 각각 약 

83.9%와 75.6% 향상된 결과이다. 

3. Performance Variation With Window Sizes

본 절에서는 윈도우 크기(window size)에 따른 오류 원

인 귀속 성능 변화를 분석한다. Fig. 9는 Fig. 8의 (C)와 

(D)에서, 윈도우 크기를 1부터 5까지 변화시켰을 때의 단

계 정확도와 에이전트 정확도의 변화를 나타낸다.
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Fig. 9. Performance Comparison across Window Sizes for 

Processes (C) and (D) 

Fig. 9에서 (C)의 경우, 윈도우 크기가 3일 때 에이전트 

정확도 0.5873으로 가장 높은 성능을 기록하였으며, 이후 

윈도우 크기가 증가함에 따라 성능이 감소하는 경향이 나

타났다. (D)에서도 유사한 경향이 관찰되었으며, 윈도우 

크기가 3일 때 에이전트 정확도 0.6270으로 가장 높은 성

능을 보였다. 윈도우 크기가 증가함에 따라 성능이 감소하

는 경향은 과도한 문맥 확장이 오류 원인 귀속에 불필요한 

정보를 포함시킨 것에 기인한 것으로 해석된다. 

전반적으로 (D)가 (C)보다 우수한 성능을 보였으며, 이

는 순차 분석을 기반으로 한 제안 방법론이 오류 원인 귀

속에 보다 효과적으로 작용할 수 있음을 시사한다. 단계 

정확도 또한 에이전트 정확도와 유사한 변화 양상을 보였

으며, 윈도우 크기 3에서 (C)와 (D)의 단계 정확도는 각각 

0.4444와 0.4524로 가장 높은 성능을 기록하였다.

본 실험 결과는 윈도우 크기에 따른 정보 활용 범위의 

차이를 나타낸다. 즉, 윈도우 크기가 작을 경우 충분한 오

류 전파 정보를 포착하지 못하고, 윈도우 크기가 클 경우 

불필요한 정보로 인해 오류 원인 귀속 성능을 저해할 수 

있어 적절한 윈도우 크기를 설정하는 것이 오류 원인 귀속 

성능을 극대화하는 데 중요한 요소임을 확인하였다.

4. Generalization and Robustness Analysis

본 절에서는 제안 방법론의 일반화 가능성을 검증하기 

위해, 본 실험에서 사용된 LLM 모델 및 데이터를 변경하

여 추가 실험을 수행한 결과를 소개한다. 

모델 변경에 따른 제안 방법론의 일반화(generalization) 

성능을 검증하기 위해, 경량 모델인 GPT-4o-mini 모델로 

교체하여 ‘Algorithm-Generated’ 데이터에 대해 Fig. 8과 

동일한 실험을 수행하였다. 제안 방법론의 윈도우 크기는 3

으로 설정하였으며, Table 4는 각 프로세스에 대한 단계 정

확도와 에이전트 정확도를 나타낸다. 

Process Step Accuracy Agent Accuracy

(A) 0.0873 0.3889

(B) 0.1746 0.2857

(C) 0.1825 0.4762

(D) 0.2222 0.3968

Table 4. Accuracy of Each Process (GPT-4o-mini)

실험 결과, 제안 방법론을 적용한 (C)와 (D)가 전통적인 

오류 원인 귀속 방법론인 (A)와 (B) 대비 단계 정확도와 에

이전트 정확도 모두에서 향상된 성능을 보였다. 이를 통

해, 제안 방법론의 성능 향상이 특정 LLM에 의존하지 않

으며, 경량 모델에서도 유효함을 확인하였다.

또한, 데이터의 변경에 따른 제안 방법론의 견고함

(robustness)을 검증하기 위해, 본 실험에서 사용한 

‘Algorithm-Generated’ 데이터셋과 상이한 특성을 갖는 

‘Hand-Crafted’ 데이터 58건에 대해 Fig. 8과 동일한 실

험 설계로 추가 실험을 수행하였다. ‘Hand-Crafted’ 데이

터는 전통적인 오류 원인 귀속 연구[20]에서 구축한 데이

터셋 중 하나이다. 해당 데이터셋은 Magnetic-One[38] 

멀티에이전트 프레임워크 기반 시스템 실행 로그로 구성

되어 있으며, 에이전트 구성 및 구조를 사람이 수작업으로 

구축하였다. 하나의 사례는 최소 5단계 이상, 최대 130단

계 이하의 긴 상호작용 단계로 구성되어 있다. LLM 모델

은 GPT-4o-mini를 사용하였고, 윈도우 크기는 5로 설정

하였으며 실험 결과는 Table 5와 같다. 

Process Step Accuracy Agent Accuracy

(A) 0.0172 0.5000

(B) 0.1207 0.4762

(C) 0.1897 0.5172

(D) 0.1724 0.5517

Table 5. Accuracy of Each Process (Hand-Crafted)

실험 결과, 전통적인 오류 원인 귀속 방법론인 (A)와 (B) 

대비 제안 방법론 (C)와 (D)가 단계 정확도와 에이전트 정

확도 모두에서 향상된 성능을 보였다. 이를 통해, 제안 방

법론이 긴 상호작용 단계를 포함하는 멀티에이전트 시스

템 환경에서도 일관된 오류 원인 귀속 성능 향상을 제공할 

수 있음을 확인하였다.
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V. Conclusions

최근 LLM 멀티에이전트 시스템은 복잡한 문제 해결 능

력을 바탕으로 다양한 분야에서 활용되며 그 성능을 입증

하고 있다. 그러나 시스템의 순차적 상호작용 구조로 인

해, 특정 단계에서 발생한 오류가 이후 단계로 전파되어 

최종 작업 실패로 이어지는 한계를 갖는다. 이에 본 연구

에서는 기존 오류 원인 귀속 방법론이 인접 단계 간 상호

작용을 충분히 반영하지 못하는 한계를 개선하기 위해, 윈

도우 증강 방법론을 제안하였다. 

실험 결과, 제안 방법론은 전통적인 오류 원인 귀속 방

법론 대비 단계 정확도와 에이전트 정확도 모두에서 향상

된 성능을 보였다. 특히 순차 분석 기반 접근과 결합된 경

우 가장 우수한 결과를 보였으며, 제안한 윈도우 증강 방

법론이 오류 원인 귀속 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하

였다. 또한 윈도우 크기에 따른 성능 변화를 분석한 결과, 

적절한 윈도우 크기를 설정하는 것이 오류 원인 귀속 성능

을 최적화하는 데 중요한 요소임을 확인하였다. 경량 모델 

및 이질적인 데이터셋의 추가 실험에서도 일관된 오류 원

인 귀속 성능 향상이 확인되어, 제안 방법론의 일반화 가

능성을 검증하였다.

본 연구는 전통적인 오류 원인 귀속 방법론의 결과를 탐

색의 출발점으로 활용한다는 점에서 기존 연구와 연계된

다. 또한, 전통적인 오류 원인 귀속 방법론이 전체 로그를 

전역적으로 탐색하거나 각 단계를 독립적으로 분석하는 

데 반해, 본 연구는 잠재적 오류 단계를 중심으로 윈도우 

증강을 통해 국소적 맥락을 구성하여 재식별을 수행한다

는 점에서 차별성을 갖는다.

다만, 본 연구는 일부 데이터셋 및 실험 환경을 기반으로 

검증되었으며, 다양한 멀티에이전트 구조에 대한 일반화는 

제한적으로 검증되었다. 향후 연구에서는 다양한 LLM 멀티

에이전트 프레임워크 및 실제 응용 환경에 제안 방법론을 

적용하여 일반화 성능을 보다 폭넓게 검증할 필요가 있다. 

또한 오류 원인 귀속 결과를 기반으로 실제 시스템의 오류를 

수정하여 성능을 개선하는 통합적 프레임워크로의 확장 연

구가 필요하며, 이를 통해 보다 효과적인 오류 원인 귀속 및 

시스템 성능 향상이 가능할 것으로 기대한다.
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