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요  약

최근 프로그램 소스 코드의 취약점 탐지 등 정적 분석 도구로 대규모 언어모델(LLMs, Large Language
Models)을 활용하는 연구가 활발하다. LLMs는 전통적인 정적 분석 도구와 달리, 코드의 맥락을 활용한다. 그

러나 일반적인 LLMs는 질의–응답으로 이어지는 단순한 수준으로 자기 검증과 자기 수정 절차가 부족하다.
이에 본 연구에서는 반복 자율 검증 루프 구조에 LLMs를 활용할 때 효용성을 확인한다. 연구 설계로 LLMs
기반의 검증자 중심 반복 자율 검증 구조의 자율형 검증 에이전트를 구성하여 소스 코드의 취약점에 대한 탐

지·수정·검증 기능을 수행한다. 검증 과정에서 생성된 피드백을 다시 입력으로 활용하는 구조를 구성하고, 반

복에 따른 성과 변화를 측정하여 개선 한계선을 측정한다. 이를 통해 본 연구는 소스 코드 분석에서 검증자 

중심 반복 자율 검증 구조의 효과를 확인하고, 최적 반복 기준을 제시한다.

Abstract

Recently, there has been active research on the application of Large Language Models (LLMs) as static analysis 
tools for source code vulnerability detection. However, LLMs in general lack self-verification and self-correction 
mechanisms, which are only found in their question-and-answer interaction processes. This paper, therefore, 
investigates the effects of employing LLMs in an iterative self-verifying loop. We design a self-verifying agent and 
construct a verifier-centric iterative self-verification loop structure that utilizes LLMs to perform vulnerability detecting, 
fixing, and verifying source code. We also implement the self-verifying agent and conduct experiments to verify the 
efficiency of using the verifier-centric iterative self-verification loop in source code analysis and to determine the 
optimal iteration based on our proposed criterion.
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Ⅰ. 서  론

최근 대규모 언어모델(LLMs, Large Language 
Models)이 소스 코드의 취약점 탐지 등 정적 분석 

의 영역에 활용되고 있다. LLMs는 전통적인 정적 

분석 도구들과 다르게 코드를 문맥 차원에서 분석

을 수행한다[1]-[4]. 하지만 기본적으로 LLMs는 자

기 검증이나 결과 수정 기능이 없이 단일 질의–응

답 수준에 머물러 있다[1][5].
학계에서는 LLMs의 코드 분석 및 검증 활용에 

대한 논의가 활발하다.
N. Shinn et al.[6]은 학습 이력을 스스로 반성하

고 기억하는 구조의 언어 에이전트를 제안하여 반

복 수행 횟수가 증가할수록 성능이 향상됨을 확인

하였다. 이 연구는 LLMs가 피드백을 기반으로 스스

로 발전하는 자율적 에이전트로 진화할 수 있음을 

보여준다. A. Kumar et al.[7]은 실제 개발 환경에서 

수행된 에이전트와 개발자의 협업 연구를 통해, 에
이전트가 단일 시도(One-shot)로 문제를 해결하기보

다 작업을 세분화하여 점진적으로 해결할 때 성공

률이 높다는 점을 확인하였다. 특히, 에이전트의 결

과물의 단순 수용보다 능동적인 피드백을 통해 수

정과 검증을 반복하는 과정이 복잡한 소프트웨어 

결함을 해결하는 데 필수적임을 강조하였다.
일부 연구는 프로그램 실행 과정을 단계적으로 

추적하며 인간과 유사한 방식으로 검증을 수행하였

다[1]. 반면, 다른 연구에서는 테스트 단계에서 발생

한 오류를 모델이 스스로 식별하고 수정하도록 설

계하였다[2]. X. Wang et al.[8]의 Self-Consistency 연
구에서는 동일한 문제에 대해 여러 추론 경로를 샘

플링하고 상호 증거를 찾아 답변을 더욱 신뢰할 수 

있는 기술을 제안했다. 이러한 선행연구에서 반복적

으로 출력을 점검하고 수정하는 루프 구조를 통해 

LLMs의 결과 품질 향상에 도움이 된다는 것을 확

인하였다. 이는 수행자(Executor)와 검증자(Validator) 
구조의 이론적 근거를 제공한다.

S. Choi et al.[9]은 LLMs를 이용하여 코드의 품

질을 향상할 수 있음을 확인하였으며, S. Lee et 
al.[10]은 GPT 모델의 분석 결과로 신뢰도와 타당도 

측면을 평가, 검증 체계의 중요성을 강조하였다[4].
본 연구에서는 기존의 선행연구를 바탕으로 검증

자 중심 반복 자율 검증 루프 구조를 제안하여, 반
복 횟수에 따라 취약점의 탐지, 수정의 성과가 어떻

게 변화하는지 실험을 통해 확인하였다.

Ⅱ. 선행 연구

N. Shinn et al.[6]은 스스로 반성하고 학습 이력

을 기억하는 언어 에이전트를 제안했다. 이들은 모

델이 과제 수행 중 마주한 오류나 한계는 일종의 

반성문으로 작성하여 저장하며, 이를 통해 보다 나

은 결정을 내리는 Reflexion이라는 구조를 제안했다. 
이를 언어 기반 강화학습(Verbal reinforcement 
learning)이라고 정의했다.

그림 1은 Reflexion의 동작을 보여준다. Actor는 

행동을 결정하고, Evaluator는 결정을 평가한다. 이
어서 Self-reflection는 평가 결과를 바탕으로 언어적

인 피드백을 생성한다. 피드백은 행위 기억 장소

(Experience memory)에 저장되어 다음 시행에서 

Actor가 참고하게 된다.

그림 1. Reflexion의 다이어그램
Fig. 1. Diagram of Reflexion

Reflexion은 ALFWorld, HotPotQA, HumanEval과 

MBPP 데이터셋을 활용한 코드 생성 실험에서 학습 

효과를 검증하였다.
다만 한계점으로 제한된 기억의 크기에 따라 장

기적 맥락 유지가 어렵고, 일부 환경에서는 탐색 다

양성의 부족으로 개선 효과가 제한적이었다.
그림 2는 이전 연구에서 제안된 탐지–수정–검

증(DFV, Detect–Fix–Verify) 에이전트의 동작이다. 
DFV는 반복 초기 구간에서 취약점 탐지와 개선에 

효과를 보여주었다[11].
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그림 2. 탐지–수정–검증(DFV) 루프 에이전트
Fig. 2. Detect–Fix–Verify (DFV) agent

그림 3. 제안된 자율형 검증 에이전트의 아키텍처
Fig. 3. Architecture of the proposed autonomous verification agent

본 연구는 DFV에서 제안된 탐지–수정–검증 루

프 에이전트를 기본으로 하면서도, 검증과 탐지 과

정을 통합하여, 반복 수행에 따른 수행 시간과 토큰 

소모 비용 특성을 추가로 비교·분석하였다. 이를 통

해 자율형 검증 에이전트의 효용성을 확장하여 다

루고자 한다.

Ⅲ. 제안 에이전트

3절에서는 DFV의 취약점 탐지·수정·검증 기능을 

유지하면서, 검증 단계에서 생성된 피드백을 반복적

으로 활용하는 검증자 중심 반복 자율 검증 구조의 

자율형 검증 에이전트(Self-Verifying agent)에 대해 

소개한다.
제안된 에이전트는 파이썬 환경에서 Together AI

의 API(Application Programming Interface)를 연동하

여 개발되었으며, 반복 횟수를 늘리면서 성능 차이

를 확인하고, 이를 통해 최적 반복 기준을 도출한

다. 또한 탐지–수정–검증 루프 에이전트와 연산 

시간 및 비용 측면에서의 비교를 통해 개선 효과를 

확인한다.

3.1 구성요소

제안된 에이전트는 기존 DFV와 유사하나, 반복 

과정에서는 탐지 단계를 반복하지 않고 수정–검증 

과정만을 반복한다.
그림 3은 본 연구에서 제안하는 자율형 검증 에

이전트의 동작이다. 1) 탐지자는 원본 소스 코드를 

분석하고 취약점 보고서를 작성한다. 2) 수정자는 

탐지자로부터 취약점 보고서와 원본 소스 코드를 

전달받아 수정된 코드를 생성한다. 이때, 수정된 사

항으로 수정 보고서를 생성한다. 3) 검증자는 원본 

소스 코드와 수정된 소스 코드, 그리고 수정 보고서

를 토대로 타당성을 평가하고, 평가 과정에서 생성

된 피드백과 갱신된 취약점 정보를 수정자에게 전

달한다. 초기 탐지 이후에는 1) 단계를 반복하지 않

고, 2)와 3) 과정을 반복한다.

3.2 평가 방법

수정된 소스 코드의 평가 방법으로 가중치 기반 

평가[12]와 LLMs Rubric 기반 평가[13] 방법을 병행

하였다.
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가중치 기반 평가는 취약점을 심각도별로 LOW, 
MEDIUM, HIGH, CRITICAL로 나누어 1~4의 가중

치를 부여하고, 수정 전과 후의 위험도 차이를 0과 

1 사이로 정규화하는 방법이다. 이때 가중치와 개선

율은 식 (1) 및 (2)와 같이 정의된다.

  



                           (1)

  max 

            (2)

원본 소스 코드의 위험도가 0일 경우, 수정 후에

도 취약점이 없으면 1, 그렇지 않으면 0으로 평가하

였다. 또한 LLMs가 산출한 보안과 정확성 항목의 

평균을 종합 점수로 사용하였다. 그러나 Rubric이 

제공되지 않는 경우, 앞서 산출한 △Score를 활용하

였다.

3.3 실험 설계

성능 검증은 DFV의 3단계 기능(탐지–수정–검

증)과 실험 설계를 기반으로 하되, 초기 단계에서 

탐지를 수행한 이후 반복 과정에서는 검증자가 수

정 결과의 평가와 함께 잔존 취약점에 대한 재탐지

를 수행하면서, 반복 횟수의 변화에 따라 성능의 차

이를 비교하였다. 이를 통해 최적 반복 기준을 도출

한다.

표 1. 실험 데이터셋의 코드 규모 및 복잡도 요약
Table 1. Summary of code size and complexity of the
experimental dataset

Metric Mean ± SD Median(IQR) Min-Max

LOC 248.3 ± 324.2
126.0

(58.0-289.0)
11-2066

No. of
functions

9.4 ± 12.8 4.5 (2.0-10.8) 1-75

No. of
classes

1.5 ± 2.4 1.0 (0.0-2.0) 0-15

Ctrl. flow
stmts.

16.0 ± 29.1 6.0 (1.0-13.8) 0-222

File size
(bytes)

9673.8 ±
13887.1

4508.0
(1480.0-10667.0)

246-921
54

실험에 사용된 소스 코드는 GitHub에 공개된 파

이썬 프로젝트 중 Most Stars 기준으로 정렬한 후, 
선정한 10개의 프로젝트로부터 무작위로 추출한 총 

100개의 파이썬 소스 코드 파일(.py)을 이용하였다. 
표 1은 데이터셋의 규모 및 코드 복잡도 특성을 코

드 라인 수(LOC), 함수 수, 클래스 수, 제어흐름 노

드 수를 정리한 것이다. LOC 기준으로 50 라인 이

하의 파일이 39.6%로 가장 큰 비중을 차지하며, 
201–500 라인 구간이 16.5%로 뒤를 이었다. 이를 

통해 본 실험 데이터셋이 소규모부터 중간 규모까

지 폭넓게 구성되어 있음을 확인할 수 있다.
제안된 에이전트는 파이썬으로 개발되었으며, 각 

객체에 연동할 LLMs 모델은 반복적인 실험의 상황

을 고려하여 Together AI API로 제공되는 Llama 계
열의 모델을 활용하였다. 이때 사용한 프롬프트는 

실험 수행을 위해 입력과 출력의 정의를 포함하여 

JSON 형식으로 작성되었다. 이때, 명령문은 선행연

구를 참고하여 작성하였으며[6], 기존 학술대회에 

발표한 DFV를 토대로 하되, 검증과 동시에 재탐색 

절차를 위해 검증자만 내용을 수정하였다[11].
본 연구는 이러한 절차를 검증 단계에서 탐지 기

능이 통합된 반복 경로에 맞게, 각 객체의 역할에 

맞게 재구성하여 적용하였다.

Ⅳ. 실  험

본 절에서는 제안된 자율형 검증 에이전트를 이

용하여 수행한 실험과 결과를 정리한다. 
제안된 자율형 검증 에이전트의 탐지–수정–검

증 루프를 1회의 반복으로 정의하였으며, 각 실험에

서 이를 10회씩 반복하였다. 그리고 이러한 실험을 

1세트로 하여 총 4세트의 독립적인 실험을 수행하

였다. 측정된 각 파일 단위의 점수를 합산하여 평균

을 계산한 후, 이를 토대로 전체 실험에 대한 평균

과 표준편차를 산출하였다.
그림 4는 전체 실험 결과를 보여준다. 측정된 평

균 점수는 0.8414로 시작해 3회차에 0.8533까지 상

승하였으며, 이후로는 더 이상 증가하지 않고 일정 

범위 내에서 등락을 거듭하였다.
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그림 4. 반복 횟수에 따른 자율형 검증 에이전트의
평균 성능 및 표준편차 변화

Fig. 4. Average performance and standard deviation
across Iterations

총 4세트의 실험 동안 반복 회차에 따라 대체로 

일관된 성과 변화를 나타냈다. 1회차 대비 3회차 평

균 점수는 증가하였고(0.8414 → 0.8533), 그 차이는 

파일 단위 비교에서 통계적으로 유의하였다(p = 
0.0239). 반면 3회차와 10회차의 평균 점수 차이는 

통계적으로 유의하지 않았다(p = 0.2758).
이는 DFV와 마찬가지로 제안된 자율형 검증 에

이전트의 반복 수행이 취약점 개선에 있어서 초기 

반복 구간에서만 유의미하다는 것을 의미한다.
그림 5는 DFV와 본 연구에서 제안된 자율형 검

증 에이전트 간의 반복 수행 횟수에 따른 누적 실

행 시간을 비교한 것이다. 제안된 에이전트는 검증 

과정에서 새로운 취약점 탐지를 동시에 진행함으로

써 비효율적인 탐지 중복을 회피하여 시간 측면에

서 효율적인 결과를 보여주었다. 또한 약 19.6%의 

토큰 소모 비용이 감소되는 것을 확인하였다. 다만, 
API 기반 LLMs 의 비결정성으로 인해 변동 가능성

이 있다는 한계가 있다.

그림 5. 반복 횟수에 따른 누적 실행 시간 비교(초)
Fig. 5. Cumulative execution time per Iteration(sec)

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 검증과 탐지 과정을 통합한 개선

된 구조의 에이전트를 제안하였다. 실험 결과, 일정 

수준의 반복 절차는 취약점 개선에 유효함을 재확

인하였으며, DFV에 비해 수행 시간과 토큰 소모 비

용이 감소함을 확인하였다.
그러나 본 연구는 다음과 같은 한계가 있다. 첫

째, 다수의 파일이 상호 작용하는 중·대형 프로젝트

에 대해 검증되지 않았다. 둘째, Together AI API 기
반의 단일 Llama 계열 모델 활용으로, 다양한 모델 

특성에 따른 차이는 분석하지 못하였다. 셋째, 실험

에 사용된 취약점 유형이 제한적이기 때문에 특정 

유형에 대한 편향 가능성을 배제하기 어렵다.
향후 연구에서는 GPT 계열 등 다양한 모델을 활

용하여 모델 특성에 따른 반복 효과를 비교·분석하

고, 중·대형 프로젝트를 활용한 실험으로 제안된 자

율형 검증 에이전트를 정밀하게 검증할 계획이다.
또한 Juliet Test Suite와 같은 표준화된 벤치마크

를 활용하여 취약점 유형별 성능 차이를 정량적으

로 분석할 예정이다.
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