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요  약

최근 LLM 기반 심층 연구 에이전트는 웹 탐색과 근거 통합을 반복하며 장문 보고서를 생성하는 방향으로 

발전하고 있다. 그러나 기존 반복 개선 방식은 명시적 기준 없이 탐색과 재작성이 이루어질 경우 컨텍스트 드

리프트와 목표 누락이 누적될 수 있다. 본 논문은 이를 완화하기 위해 Checklist-based Rubric 기반 병렬 조사 

멀티에이전트 프레임워크를 제안한다. 제안 방법은 질의로부터 전역·지역 명세를 생성해 이를 체크리스트 루브

릭으로 고정하고, FAIL 항목만 선택적으로 재실행하여 요구사항 중심의 통제된 반복을 수행한다. ResearchQA
평가에서 제안 방법은 일부 조건에서 체크리스트가 없는 설정 대비 ORS 개선 경향을 보였으며(Qwen3-8B:
93.30%→94.62%, GPT-OSS-120B: 95.19%→97.77%), 그 효과는 모델과 조건에 따라 달랐다. 이러한 결과는 체크

리스트 기반 보강이 특정 조건에서 목표 누락 완화와 ORS 개선에 기여할 가능성을 보였다.

Abstract

Recent LLM-based deep research agents have advanced toward generating long-form reports through iterative web 
exploration and evidence synthesis. However, when exploration and rewriting proceed without explicit criteria, context 
drift and target omission can accumulate. To address this issue, this paper proposes a checklist-based rubric-driven 
parallel investigation multi-agent framework. The proposed method derives global and local specifications from the 
query, fixes them as a checklist rubric, and selectively re-executes only failed items to enable controlled 
requirement-centered iteration. Evaluation on ResearchQA showed that the proposed approach exhibited a tendency 
toward improved ORS under some settings compared with the configuration without a checklist (Qwen3-8B: 93.30%
→94.62%, GPT-OSS-120B: 95.19%→97.77%), although the effect varied by model and condition. These results 
suggest that checklist-based refinement can help mitigate target omission and improve ORS under certain conditions.  
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Ⅰ. 서  론 

최근 LLM 기반 에이전트는 단순 대화형 응답을 

넘어서, 광범위 탐색·근거·종합을 통해 장문 보고서

를 생성하는 ‘심층 연구’의 방향으로 빠르게 발전하

고 있다[1]. 예를 들어 ChatGPT의 Deep Research[2]
는 복잡한 질문에, 다단계로 자료를 수집·추론·종합

하여 리포트 형태의 결과를 생성하도록 설계되었다

고 소개된다. 
이렇듯 상용 기능의 확산과 동시에, 오픈소스 생

테계에서도 유사한 흐름이 강화되고 있다. GPT-Re
search[3], Thinkdepth.ai DeepResearch[4]와 같은 오픈

소스 프레임워크 또한 장문 보고서 생성 파이프라

인(수집-정리-작성)과 반복적 개선 루프를 제공하며, 
심층 연구 에이전트의 구현과 재현 가능성을 높이

고 있다.
그러나 반복 실행 자체가 산출물의 안정성을 보

장하지는 않는다. 다수의 시스템에서 최종 결과가 

사용자의 요구 항목을 부분적으로 누락되는 ‘목표 

누락 현상(Coverage gap)’이 반복적으로 관찰되며, 
특히 반복을 제어하는 명시적 기준점이 부재할 경

우, 탐색 방향의 불안정성과 누락의 고착화가 동시

에 발생한다.
본 연구는 "사용자 목표 달성"을 체크리스트 기

반 루브릭 충족으로 정의한다. 즉, 질의 Q가 요구하

는 핵심 요소들이 체크리스트       로 

주어졌을 때, 생성된 장문 응답 A가 각 항목을 얼

마나 충족하는지로 목표 달성률을 규정한다. 
이 관점에서 목표 누락 현상은 최종 산출물이 사

전 정의된 요구 항목 집합을 완전하게 만족하지 못

하는 경우로 이해된다. 목표 누락 현상이 발생하는 

원인은 다음과 같이 정리할 수 있다. 첫째, 에이전

트가 전역 목표를 유지하지 못하고 탐색 방향을 잃

는 컨텍스트 드리프트(Context drift)[5]가 누적될 수 

있다. 에이전트는 제한된 컨텍스트 내에서만 추론하

므로, 수행 단계가 진행됨에 따라 초기 의도와 기준

이 희석되거나 맥락에서 밀려나 목표가 약화될 수 

있다. 둘째, 목표가 명시적으로 구조화되지 않으면, 
LLM이 매 반복마다 수집 방향을 임의로 확장하여 

요구 항목과 관련 없는 정보가 증가하고, 정작 필요

한 요소가 누락될 가능성이 커진다[6]. 셋째, 초안 

갱신 자체가 누락을 자동으로 해소하지 않는다. 반
복이 이루어지더라도, ‘무엇을 보완해야 하는가’에 

대한 검증 신호가 없으면 누락 문제가 해결되지 않

거나, 보강 과정에서 다른 항목이 새롭게 훼손되는 

문제가 발생한다[7]. 이러한 한계를 완화하기 위해 

다양한 기법[8][9]이 제안되어 왔으나, 반복을 구동

하는 평가 신호 자체가 불안정할 수 있다는 점에서 

평가 결과의 신뢰성에 대한 의문이 남는다.
이러한 목표 누락 현상을 줄이기 위해, 생성 과

정의 기준점을 명시적으로 고정하는 ‘명세

(Specification)기반 심층 연구 프레임워크’를 제안한

다. 제안 방법은 사용자 질의 Q로부터 전역 명세

(Global spec)을 생성하고, 전역 명세 내의 목표를 

체크리스트 형태의 루브릭으로 구조화한다. 이후 루

브릭을 단위 작업으로 분해하여 병렬 연구 에이전

트가 각각의 목표 항목(체크리스트)를 충족하기 위

한 자료를 수집/정리하고, 작성자가 이를 통합하여 

초안을 작성한다.
프레임워크의 핵심은 평가 단계가 단순 채점에 

머물지 않고, 체크리스트 항목 단위의 판정과 피드

백이 다음 반복 실행을 결정하는 제어 신호로 동작

한다는 점이다. 이 과정은 TTD-DR[10]의 "초안 중심 

점진 개선" 아이디어를 계승하되, 반복을 구동하는 

기준을 체크리스트 기반 명세로 고정하여 일반적인 

Self-Refine[8]나 루브릭 기반 점수화[9] 계열의 주관

적 자기평가 부분을 명확한 근거와 재현 가능 형태

로 전환하여 설계한다. 그 결과, 반복 보강이 누락된 

요구 항목을 선택적으로 보강하는 방향으로 정렬되

며, 평가 신호가 점수나 자기서술에 의존하지 않기 

때문에 평가 결과의 일관성과 신뢰성 또한 향상된다.
ResearchQA[11]에서 프레임워크를 평가한 결과, 

목표가 명시적으로 고정된 환경에서는 제안 방법이 

w/o checklist 대비 전반적으로 긍정적인 ORS 개선 

경향을 보였으며, 그 효과는 조건과 모델 규모에 따

라 다르게 나타났다. 이러한 결과는 체크리스트 기

반 보강이 "무엇을 채워야 하는지"를 항목 단위로 

고정·추적함으로써, 일부 설정에서 요구사항 누락 

완화에 기여할 가능성을 보였다. 정리하자면, 본 연

구의 기여점은 다음과 같다.



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 6, pp. 1-17, Jun. 30, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 3

1) 추론 단계에서 생성된 체크리스트 루브릭을 

실행 과정에서 참조되는 기준점으로 설계하여, 실행 

단계 전반에서 목표 이탈과 드리프트를 억제할 수 

있음을 보였다.
2) 반복 개선 프레임워크에서 실패 체크리스트

에 대응되는 작업만 재실행하도록 함으로써 실행 

시점에서 반복을 제어하는 신호로의 적용 가능성

을 보였다.
    

Ⅱ. 관련 연구

2.1 심층 연구 에이전트 프레임워크

심층 연구 에이전트 프레임워크는 일반적으로 

(1) 과제 해석 및 계획 수립, (2) 외부 자료 탐색 및 

수집, (3) 근거 요약 및 정리, (4) 장문 보고서 작성

의 파이프라인으로 구성된다. 최근에는 이 과정을 "
한 번의 검색 후 작성"으로 끝내기보다, 여러 단계

의 탐색과 초안 갱신을 반복하여 보고서의 완성도

를 높이기 위한 방향으로 발전하고 있다. 
대표적인 상용 심층 연구 에이전트인 OpenAI의 

Deep Research[2]는 온라인 자료를 찾고-분석하고-
종합하여, 리서치 애널리스트 수준의 보고서를 생

성하는 에이전트로 소개된다. 오픈소스 생태계에서

도 유사한 흐름이 강화되고 있다. GPT-Researcher
[3]는 depth/breadth를 갖는 tree-like exploration을 통

해 하위 주제 탐색을 확장하고, 비동기 병렬 실행

으로 여러 가지 연구 경로를 동시에 진행하는 구

조를 채택한다. 또한 LangChain은 DeepAgents[13] 
및 Open DeepResearch[14]와 같은 구성요소를 통해 

계획 도구, 파일 시스템 기반 컨텍스트 관리, 서브 

에이전트(분할 정복)등 장기 작업을 위한 기본 아

키텍쳐를 제공한다.
TTD-DR[10]은 장문 리포트 생성을 "초안에서 시

작해 반복적으로 정제하는 과정"으로 해석하며, 각 

단계에서 외부 검색을 통해 근거를 보강하면서 초

안을 점진적으로 개선하는 매커니즘을 제안한다. 다
만 이러한 프레임워크에서도 반복 자체가 곧바로 "
요구사항 충족"을 보장하지는 않는다. 대부분의 시

스템은 반복을 수행하더라도 "무엇을 만족해야 하

는지"에 대한 기준이 내부적으로 안정화되어 있지 

않다. 그 결과, 반복이 진행될수록, 초기 과제 해석

과 목표가 점차 희석되는 컨텍스트 드리프트

(Context drift)[5]가 누적되고, 탐색이 ‘그럴듯한 확

장’ 위주로 흐르면서 중요한 요구 항목이 끝까지 

누락되는 coverage gap이 고착될 수 있다. 즉, 반복

은 종종 더 많은 정보를 추가하지만, 그 추가가 사

용자 목표의 완결성을 체계적으로 보장하는 방식으

로 정렬되어 있지 않기 때문에, 목표 누락 문제가 

지속적으로 발생한다. 
국내에서도 LLM과 RAG, 웹 검색, 에이전트 워

크플로우를 결합한 연구가 점차 보고되고 있다. 예
를 들어, 감염병 분야에서는 RAG와 웹 검색을 결

합한 AI 에이전트가 제안되었고[15], 주소 정보 분

야에서는 질의 복잡도에 따른 단계적 추론과 근거 

검증을 포함한 에이전틱 RAG 기반 챗봇이 제시되

었다[16]. 또한 Graph Agent 및 LangGraph 기반 연

구들은 검색된 정보의 신뢰성 평가, 정보 종합, 다
중 에이전트 오케스트레이션을 통해 응답 품질을 

높이고자 하였으며[17], RAG 기반 지식 에이전트나 

보안 지능 에이전트와 같은 도메인 특화 응용[18]도 

보고되고 있다. 이러한 국내 연구들은 검색 기반 

LLM 시스템이 단순 질의응답을 넘어 자료 수집·검
증·통합을 수행하는 방향으로 확장되고 있음을 보

여준다. 다만 기존 연구들은 주로 도메인 특화 응용

이나 RAG 파이프라인 고도화에 초점을 두고 있으

며, 장문 심층 연구 보고서 생성을 위해 반복 탐색

을 제어하고 목표 누락 및 컨텍스트 드리프트를 완

화하는 문제는 충분히 다루지 않았다. 

2.2 루브릭 기반 평가 및 LLM-as-a-judge

루브릭[19]은 특정 과제의 산출물을 평가하기 위

해 평가 기준(Criteria)를 명시적으로 정의하고, 각 

기준이 어느 수준으로 충족되었는지를 판단할 수 

있도록 구성한 평가 틀이다. 최근 LLM 기반 장문 

생성 과제에서는 ‘정답 Text’를 두기 어려운 경우가 

많아, 정답과의 단순 유사도 보다 "요구 항목을 얼

마나 충족했는지"를 루브릭 항목으로 평가하는 방

식이 널리 사용된다.
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LLM-as-a-judge[20] 패러다임은 LLM이 인간 대신 

평가를 수행하도록 하여, 인간 평가의 비용을 줄이

면서도, 루브릭에 따라 다차원적 품질을 비교적 유

연하게 평가할 수 있다는 장점이 있다. 특히 장문 

보고서처럼 정답이 고정되지 않는 설정에서 루브릭 

기반의 LLM-as-a-judge는 평가자의 판단을 일정 수준 

가이드하거나, 평가를 자동화하는 역할을 수행한다.
반면 루브릭 기반 LLM-as-a-judge[21]에는 몇 가

지 구조적 제약이 보고된다. (1) 기준의 주관성, (2) 
Likert/등급 점수의 경계 모호성은 평가자(Judge) 모
델 간 일치도 저하와 분산 증가로 이어질 수 있다. 
CheckEval[22]은 기존 LLM-as-a-judge에서 관찰되는 

불안정성과 분산이 "주관적 기준 + 다단계 점수 부

여"에서 기인한다고 분석하고, 이를 이진(Yes/No) 
형태의 체크리스트로 변환하여 평가하도록 하는 방

향을 제시한다. 또한 최근 RULERS[23]는 루브릭 텍

스트가 프롬프트 민감도에 의해 흔들리거나(Rubric 
instability), 근거 없는 판정이 발생하는 문제를 지적

하며, 루브릭을 잠금된 실행 가능한 명세로 다루는 

것이 신뢰도 향상에 중요하다고 주장한다. 최근에는 

루브릭을 단순한 사후 평가 기준이 아니라, 생성 과

정에서 모델이 따라야 할 추론·행동 제약으로 통합

하려는 시도도 등장하고 있다[9]. 그러나 이러한 접

근이 실제 심층 연구처럼 반복 탐색–통합 작성이 

결합된 장문 보고서 생성에서, (i) 점수 기반 루브릭

이 신뢰성이 있는지, (ii) 항목별 FAIL 신호를 제어 

신호로 사용해 관련 서브태스크만 선택적으로 재실

행하는 방식까지 포괄적으로 연결되어 검증되었는

지는 여전히 불분명하다.

2.3 명세 기반 멀티에이전트 프레임워크

최근 멀티에이전트 프레임워크는 역할 분담과 단

계 분해를 통해 장기 작업을 수행하도록 설계된다. 
이 계열의 핵심 아이디어는 "에이전트 간 협업이 

가능해지려면, 각 에이전트가 공유하는 작업 기준

(명세)과 산출물 형태(계약)가 필요하다"는 점이며, 
이를 구현하기 위해 많은 프레임워크가 자연어 명

세를 구조화된 아티팩트(문서/계약/절차)로 변환하고 

이를 실행 기준으로 삼는다. 대표적으로 MetaG 
PT[24]는 소프트웨어 회사를 모사한 역할 집합(예: 

PM, Architect, Engineer 등)을 구성하고, 역할별 산

출물을 표준 운영 절차(SOP; Standardized Operation 
Procedures)로 정의하여 요구사항, 설계, 구현이 문서 

아티팩트를 통해 진행되도록한다. MetaGPT는 "Code 
= SOP(Team)"라는 철학 아래, 단일 프롬프트보다 

절차화된 명세를 중간 산출물로 재작성하는 과정을 

통해, 협업을 정렬시키는 방식을 강조한다. 유사하

게 ChatDev[25]는 소프트웨어 개발을 여러 단계로 

분해하고, 단계별로 특화된 에이전트가 대화 체인을 

통해 협업하도록 설계한다. ChatDev의 핵심은 "무엇

(what)을 소통할지"와 "어떻게(how) 소통할지"를 구

조화하여 에이전트 간 상호작용을 안정화하는 것으

로, 결과적으로 단계별 목표와 산출물이 자연어 명

세로 공유되도록 한다. 한편 AutoGen[26]과 같은 범

용 멀티에이전트 프레임워크는 특정 도메인(예; SW 
개발)에 고정되지 않고, 여러 에이전트가 대화하며 

도구를 호출하고 사람 입력을 혼합하는 conversation 
programming을 제공한다. 이러한 프레임워크는 "명
세 기반 멀티에이전트"를 구현할 수 있는 실행 인

프라로서, 개발자가 에이전트 간 상호작용 규칙(검
토자/작성자, 계획자/실행자)을 설계해 명세-실행-검
증과 유사한 루프를 구성하는데 활용된다. 

다만 기존 프레임워크에서 명세는 주로 역할 분

담과 커뮤니케이션을 정렬해 협업을 원활히 하는 

워크플로우 기준으로 활용되는 반면, 본 연구의 프

레임워크는 명세를 요구 항목(체크리스트)을 고정·
추적하여 누락을 식별하고 보강을 구동하는 기준점

으로 사용한다는 점에서 차이가 있다.

Ⅲ. 제안 프레임워크

3.1 문제 설정 및 설계 개요

본 연구에서 해결하고자 하는 핵심 과제는 반복

적 탐색 및 작성 과정에서 발생하는 임의적 수집 및 

서술을 줄이고, 최종 산출물이 사용자의 요구항목을 

안정적으로 충족하도록 생성 과정을 구조화하는 것

이다. 이를 위해 사용자 질의로부터 도출되거나 외

부에서 주어진 사용자 목표를 명세(Specification)로 

표현하고, 이를 검증 가능한 체크리스트 형태로 구

성한 프레임워크를 제안한다. 구성의 핵심은 자료 
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수집 및 보고서 생성 과정을 LLM의 즉흥적인 임의

적 판단에 맡기지 않고, 정의된 명세와 체크리스트

를 만족하는 것을 목표로 한다.
제안 프레임워크의 핵심 아이디어는 두 가지이

다. 첫째, 시스템은 질의 Q로부터 보고서의 목표/범
위/출력 조건을 고정하는 전역 명세(Global 
Specification)을 생성하며, 이는 이후 모든 단계가 

참조하는 기준점으로 기능한다. 둘째, 전역 명세에 

포함된 요구사항을 루브릭 단위로 분해하여 병렬 

연구를 수행하고, 생성된 초안에 대하여 체크리스트 

기반 평가를 통해 미충족(FAIL) 루브릭만 선택적으

로 재실행함으로써 초안을 반복 보강한다. 이와 같

은 루프를 통해 장문 보고서 생성 과정이 명세 준

수 관점에서 체계적으로 개선되도록 한다.

3.2 명세 아티팩트

3.2.1 전역 명세

표 1. 전역 명세의 필드 구성 및 역할
Table 1. Field composition and roles of the global
specification

Field Description
objective Topic/Purpose of the report

output_contract

Intended audience, output
language, and
deliverables/components to be
included in the report

term_definitions
Meaning of key terms to avoid
confusion due to
homonyms/polysemy

coverage_rubrics
Structure the purpose/output
contract into a rubric and
checklist of requirements.

전역 명세(Global specification)는 사용자 질의 Q
로부터 도출되는 전역 목표와 산출물 조건을 명시

적으로 고정한 아티팩트로서, 프레임워크 실행 전 

과정에서 일관되게 참조되는 단일 기준점 역할을 

수행한다. 심층 연구 과정에서 자료 수집과 서술이 

단계마다 임의적으로 변형될 경우 목표 누락이 발

생하기 쉬우므로, 전역 명세는 보고서가 충족해야 

할 목적·범위·형식 및 핵심 용어를 구조화하여 이후 

모듈(병렬 연구, 초안 작성, 평가, 보강)이 동일한 

방향성 하에서 동작하도록 한다. 표 1에 제시한 바

와 같이, 전역 명세의 핵심 구성은 (i) 보고서의 목

적을 한 문장으로 정의하는 objective, (ii) 예상 독

자·출력 언어·필수 산출물 등을 규정하는 

output_contract, (iii) 문서 전반에서 용어의 의미를 

고정하여 동음이의어·다의어로 인한 해석 혼동을 

방지하는 term_definitions, (iv) 사용자 목표를 루브릭 

단위로 구조화한 coverage_rubrics로 구성된다.

3.2.2 지역 명세

지역 명세(Local specification)는 전역 명세에 포함

된 단일 Coverage Rubric을 입력으로 생성되는 작업 

단위 명세로, 각 병렬 연구 에이전트가 수행해야 할 

연구 계획과 산출물 요구사항을 구체화한다. 전역 

명세가 보고서 전체에 대한 목적·범위·출력 조건을 

고정하는 상위 기준점이라면, 지역 명세는 그 중 특

정 루브릭을 달성하기 위해 "무엇을 조사하고, 어떤 

형태로 정리하여, 어떤 기준을 만족해야 하는가"를 

연구 에이전트 관점에서 재서술한 실행 지침에 해

당한다. 각 필드의 세부 역할은 표 2에 정리하였다.

표 2. 지역 명세의 필드 구성 및 역할
Table 2. Field composition and roles of the local
specification

Field Description

objective
Research topics/objectives
corresponding to a single coverage
rubric

deliverables
Output requirements that must be
included in research notes

rubric
Checklist of things research agents
must satisfy

3.3 에이전트 구성 및 입출력

3.3.1 명세 빌더

명세 빌더(Spec builder)는 사용자 질의 Q를 입력

으로 받아, 전단계(병렬 연구-초안 작성-평가-보강)
가 참조할 명세 아티팩트를 생성하는 모듈이다. 
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그림 1. Rubric checklist 기반 병렬 조사 프레임워크 개요
Fig. 1. Overview of a Rubric checklist-based parallel research framework

그림 1의 좌측에서 보듯이, 명세 빌더는 (1) 사용

자 질의를 기반으로 보고서 전반의 기준점인 전역 

명세, (2) 전역 명세의 루브릭을 연구 에이전트의 

작업 단위로, 규정하는 지역 명세를 생성한다. 이를 

통해 후속 모듈은 반복마다 즉흥적으로 탐색 방향

을 재정의하는 대신, 사전에 고정된 명세를 기준으

로 수집/통합/서술을 수행한다. CheckEval[22]이 제

안하듯 점수 기반 루브릭은 해석이 모호한 반면, 체
크리스트는 누락을 명시적으로 식별할 수 있으므로 

미충족 루브릭을 선별하여 재실행을 트리거 해야하

는 본 프레임워크의 요구에 적합하다고 판단하여 

체크리스트 기법을 채택하였다. 
정리하면 명세 빌더의 입력과 기능은 다음과 같다. 

입력으로는 사용자 질의 Q가 주어지며, 출력으로는 

전역 명세와 각 루브릭에 대응되는 지역 명세 집합

이 생성된다. 이후 병렬 연구 에이전트는 지역 명세

를 작업 계획으로 활용하고, 평가 에이전트는 루브릭

의 체크리스트를 기준으로 초안을 판정함으로써, 명
세 기반의 목표 충족 루프가 일관되게 유지한다.

3.3.2 병렬 연구 에이전트

병렬 연구 에이전트(Parallel research agents)는 전

역 명세의 각 루브릭에 대응하는 Local Spec을 1:1
로 할당받아 실행되는 모듈이다. 각 연구 에이전트

는 LLM의 임의적 쿼리 생성 및 수집 대신 자신에

게 할당된 지역 명세의 루브릭 체크리스트를 충족 

시키는 것을 목표로 자료를 수집하고, 해당 목표 달

성에 기여하지 않는 정보의 확장을 억제하도록 설

계되는 ReACT[27] Style 에이전트이다. 또한 연구 

에이전트들은 병렬로 수행됨으로써, 동일한 총 조사

량을 직렬로 처리하는 것 보다 전체 조사 지연

(Latency)를 감소 시킬 수 있다는 이점을 가진다. 
연구 에이전트의 주요 출력은 연구 노트

(Research note)로, 이는 후속 단계의 작성자 에이전

트가 보고서 초안을 구성하는데 사용하는 중간 산

출물이다. 연구 노트는 지역 명세의 필수 산출물

(Deliverables)를 포함하도록 지시되며, 연구 노트의 

내용은 (1) 요약된 핵심 내용, (2) 이를 지지하는 

근거 문장(또는 발췌 스니펫), (3) 해당 근거의 출

처 URL을 함께 기록하도록 프롬프트를 설계하였

다. 이와 같이, 연구 노트에 근거 문장과 출처 

URL을 함께 기록함으로써, 작성자 에이전트가 보

고서 서술 시 해당 근거를 명시적으로 인용·연결할 

수 있도록 한다. 또한 반복 보강 단계에서는 평가 

에이전트의 피드백(미충족 체크리스트 항목 및 보
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강 지시)을 지역 명세에 반영하여, 해당 루브릭에 

대해서만 추가 자료 수집을 수행하고 ‘보강 연구 

노트(Revision note)’를 생성한다. 보강 연구 노트는 

누락된 체크리스트 항목을 보완할 수 있게 작성자

에게 추가 입력으로 제공된다.
정리하면, 병렬 연구 에이전트는 (1) 지역 명세 

기반으로 목표를 한정하고, (2) 체크리스트 충족을 

목표로 필요한 자료를 수집하며, (3) 필수 산출물 

중심의 구조화된 연구 노트를 생성함으로써, 보고서 

생성 과정 전반에서 목표 누락을 줄이기 위한 근거 

기반 입력을 제공한다. 나아가 (4) 반복 보강 단계

에서는 미충족 루브릭에 한해 보강 연구 노트를 생

성하여, 초안 갱신이 누락 항목을 중심으로 이루어

지도록 지원한다.

3.3.3 작성자

작성자(Writer)는 병렬 연구 에이전트가 생성한 

연구 노트를 통합하여, 장문 보고서 형태의 초안을 

생성/갱신하는 모듈이다. 작성자의 입력은 (1) 보고

서의 목적/범위/출력 조건을 규정하는 

output_contract, (2) 모든 연구 에이전트의 연구 노

트 집합, (3) 반복 보강 단계에서의 이전 보고서 

초안 로 구성된다. 작성자는 이러한 입력

을 바탕으로 최종 출력물인 보고서를 생성한다. 작
성자는 특히 전역 명세의 output_contract에 명시된 

대상 독자(Audience), 출력 언어(Output_language), 
필수 산출물(Deliverables)을 준수하도록 설계되며, 
연구 노트에 포함된 근거 문장과 출처 URL을 활

용하도록 하여, 핵심 주장의 근거 및 인용을 포함

하도록 유도한다.
반복 depth >= 2의 반복 보강 단계에서 작성자 

에이전트는 초안을 상태로 유지하며 점진적으로 개

선하는 초안 중심 갱신 방식을 따른다. 이 단계에서

는 이전 초안 을 기준 텍스트로 유지한 

채, d-1 단계의 평가 단계에서 미충족(FAIL)으로 판

정된 루브릭에 대응하는 연구 에이전트의 보강 노

트를 추가 입력으로 받아 부족한 항목을 보완한다. 
이 과정에서 연구 에이전트는 전체 문서를 매 반복

마다 새로 생성하기 보다, 실패 루브릭을 기반으로 

내용을 보강하여 를 산출한다. 이러한 설계

는 초안의 구조적 일관성을 유지하면서도, 누락된 

요구 항목을 반복적으로 채우는 방향으로 보고서를 

수렴시키는 것에 목적이 있다.

3.3.4 평가 에이전트

평가 에이전트(Evaluator agent)는 생성된 보고서 

초안을 전역 명세(Global spec)에 정의된 체크리스트

로 평가하는 모듈이다. 평가 에이전트의 입력은 현

재 반복 단계의 초안 와 전역 명세에 속한 

체크리스트 형태의 루브릭이며, 출력은 각 체크리스

트에 대한 이진 판정(is_satisified)와 미충족 항목에 

한해 보강을 위한 피드백(Feedback)이 제공된다. 이
러한 평가와 피드백은 단순한 평가를 넘어, 연구 에

이전트가 다음 반복에서 어떤 관점을 갖고 연구 노

트를 보완해야 하는지에 대한 근거로써 제공된다.

3.4 FAIL 루브릭 평가 재실행 알고리즘

3.4.1 초기 단계

초기 단계(Depth 1)는 사용자 질의 Q로부터 전역 

목표와 평가 기준을 고정하고, 자료 수집을 수행해 

첫 번째 보고서 초안 을 생성한 뒤, 미충족 

요구사항을 식별하는 단계이다. 그림 2의 Depth 1에 

나타난 바와 같이, 명세 빌더는 Q를 입력으로 전역 

명세를 생성하며, 이는 보고서의 목적 및 산출물 계

약과 함께 목표 요구사항을 루브릭/체크리스트 형

태로 명세화한다. 이후 전역 명세 내에 속한 루브릭

에 대응되어 생성된 지역 명세가 병렬 연구 에이전

트의 입력이 된다.
각 병렬 연구 에이전트는 지역 명세의 체크리스

트를 충족하기 위한 자료를 수집/정리하여 연구 노

트를 산출하고, 작성자 에이전트는 모든 연구 노트

를 통합하여 을 생성한다. 마지막으로 평가 

에이전트는 를 입력으로 체크리스트 항목별 

충족 여부 및 피드백을 산출하여, 다음 반복 단계에

서의 선택적 재실행 대상과 보강 방향을 결정 기준

으로 사용된다. 
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그림 2. FAIL 루브릭 평가 기반 선택적 재실행 알고리즘의 전체 흐름
Fig. 2. Overall workflow of the selective rerun algorithm based on FAIL rubric evaluation

3.4.2 반복 단계

반복 단계(Depth d≥ 2)에서는 초기 평가에서 도

출된 미충족 루브릭을 중심으로 초안을 점진적으로 

보강하는 단계이다. 그림 2의 Depth 2에 나타난 바

와 같이, 이전 단계에서 산출된 FAIL 루브릭 집합 에 포함된 루브릭에 대해서만 해당 연구 에이

전트를 선택적으로 재실행하며, 이때 평가 에이전트

가 제공한 체크리스트 항목별 피드백을 입력으로 

함께 전달하여 보강 방향을 명시한다. 재실행된 연

구 에이전트는 피드백에 기반해, 부족한 근거와 내

용을 추가로 수집/정리하여 보강된 연구 노트를 생

성하고, 작성자 에이전트는 이전 초안 과 

보강된 연구 노트를 입력으로 받아 를 생성

한다. 이 과정은 문서를 매시도마다 새로 작성하기

보다 기존 초안 구조를 유지한 채 누락된 요구사항

을 보완하는 방식으로 수행된다. 결과적으로 는 의 내용을 기반으로 하면서도, 
실패 항목을 중심으로 보강된 개선본으로 수렴한다. 
이후 평가 에이전트는 갱신된 초안인 를 다

시 d-1 단계에서 실패한 체크리스트 기준으로 판정

하여 FAIL루브릭 집합 를 갱신한다. 반복은 (1) 

모든 루브릭이 통과되거나, (2) 사전에 설정한 최대 

반복 깊이 max_depth에 도달하는 경우 종료된다.

IV. 실  험

본 절에서는 제안 프레임워크가 장문 심층 연구 

과정에서 발생하는 요구사항 누락(Coverage gap)과 

컨텍스트 드리프트를 얼마나 완화하는지 정량적으

로 평가한다. 실험은 (1) 질문 q만 제공되는 환경 

(2) 질문 q와 함께 ResearchQA[11]의 평가 루브릭 R
을 제공하여 프레임워크 내/외부 루브릭 정렬 불일

치(Alignment gap) 요인을 최소화한 조건을 평가한

다. 모든 조건은 동일한 검색 환경과 동일한 평가 

프로토콜을 사용하며, 공정한 비교를 위해 문제당 

외부 검색/도구 호출 수, judge 모델 및 프롬프트/디
코딩 설정을 동일하게 통제한다.

4.1 데이터셋

ResearchQA[11]는 학술 survey 논문을 기반으로 

구축된 장문 연구 질의응답(long-form scholarly QA) 
벤치마크로, 다양한 학문 분야에서 "연구자가 실제
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로 묻는 수준의 질문"에 대한 장문 응답을 평가하

는 것을 목표로 한다. ResearchQA는 총 21.4K개 질

의와 160K개 루브릭 항목을 포함하며, 7개 연구 도

메인(예: 의생명/보건, 생명·지구과학, 공학·컴퓨터과

학 등)으로 구성된다. 각 샘플은 (i) 연구형 질문 q
와 (ii) 해당 질문의 응답이 충족해야 할 질의-특화 

루브릭 항목 집합     으로 구성되며, 
루브릭 항목은 핵심 개념의 설명, 비교 관점 제시, 
한계 기술, 핵심 문헌 인용 등 "답변에 반드시 포함

되어야 할 요구사항"을 구체적으로 명시한다. 
ResearchQA의 루브릭 항목 R을 "질문이 요구하

는 핵심 요소들의 체크리스트"로 해석하고, 모델이 

생성한 장문 응답이 이 항목들을 얼마나 충족하는

지를 Overall Rubric Score로 측정한다. 또한 실험은 

ResearchQA의 평가 비용을 고려하여 7개 상위 연구 

도메인별 15개씩 균등 샘플링하여 총 105개 문제를 

사용한다. 이러한 균등 샘플링은 도메인별 난이도 

및 성능 편차 가능성을 고려하여 특정 분야의 비중

에 의해 방법 간 비교 결과가 좌우되는 현상을 줄

이기 위해 설계하였다. 따라서 본 실험 결과는 

ResearchQA 전체 분포에 대한 절대적 성능 추정이

라기보다, 도메인 편향을 완화한 조건에서 수행한 

상대 비교 결과로 해석하는 것이 적절하다.

4.2 평가 지표

평가 지표는 ResearchQA[11]의 공식 평가 프로토

콜을 따른다. 구체적으로, 각 질문 q에 대해 생성된 

장문 응답 A가 ResearchQA가 제공하는 루브릭 항

목 집합인        을 얼마나 충족하는

지를 ORS(Overall Rubric Score)로 측정한다. ORS는 

응답이 체크리스트(루브릭)의 각 요구사항을 어느 

정도 충족했는지를 정량화한 값으로, 본 연구에서 

정의한 "목표 달성률"과 동일한 관점의 평가 지표

에 해당한다. ResearchQA는 답변과 루브릭 항목을 

함께 입력으로 받아, 각 루브릭 항목에 대해 "Not 
at all, Barely, Moderately, Mostly, Completely"의 5단
계 라벨 중 하나를 출력하도록 LLM judge를 프롬

프트하며, 이를 0~1의 수치 점수로 변환 및 정규화 

후 점수 평균으로 정의한다. 최종 성능은 평가 대상 

질문 집합 Q에 대해 ORS(q)으로 평가한다. 또한, 
실험 조건 간 공정한 비교를 위해, 모든 조건에서 

동일한 LLM judge(gpt-4o-mini), 동일 프롬프트/출력 

포맷, 동일 디코딩 설정으로 평가한다.

4.3 실험 조건

실험은 제안 프레임워크의 효과를 (1) 목표 추론

(내부 명세 생성)이 포함된 end-to-end 환경과, (2) 
평가 목표가 외부에서 명시된 환경으로 분리하여 

분석하기 위해 두 가지 입력 조건을 설정한다. 두 

조건은 각각 동일한 질문 q, 검색 환경, 평가 프로

토콜을 사용하며, 평가 루브릭 R의 제공 여부를 차

이로 둔다.

4.3.1 Cond-A: Question-only

Cond-A에서는 입력으로 질문 q만 제공하며, 시스

템은 q로부터 내부적으로 Global Spec을 생성하여 

루브릭/체크리스트를 구성한다. 이때 내부적으로 생

성된 Spec이 ResearchQA가 제공하는 평가 루브릭 R
과 완전히 일치한다는 보장이 없으므로, 평가 단계

에서 루브릭 간 정렬 불일치(Alignment gap)가 성능

에 영향을 줄 수 있다. 따라서 Cond-A는 "목표가 

암묵적인 실제 사용 환경"을 모사하며, 제안 프레임

워크가 목표를 추론하고(End-to-end) 이를 충족하는 

능력을 종합적으로 측정하는 조건으로 사용한다.

4.3.2 Cond-B: Question + Rubric

Cond-B에서는 입력으로 질문 q와 함께 ResearchQ
A의 평가 루브릭 R을 제공한다. 이는 시스템이 참

조해야 할 목표 요구사항을 외부에서 명시적으로 

고정함으로써, Cond-A에서 발생할 수 있는 루브릭 

간 정렬 불일치 요인을 최소화한다. 따라서 Cond-B
는 "목표 정렬이 확보된 조건"에서 제안 프레임워

크의 구조적 효과, 즉 - 루브릭 단위 병렬 분해, 체
크리스트 평가 기반 FAIL 루브릭 선택적 재실행, 
초안 보강 루프 - 가 목표 달성 성능에 미치는 영

향을 분리하여 측정하는 조건으로 사용된다.
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4.4 비교 방법(Baselines) 및 Ablations

제안 프레임워크의 효과를 검증하기 위해, 명세

(spec)·체크리스트 기반 평가–선택적 재실행 루프가 

장문 보고서 생성의 목표 달성률(Overall rubric 
score)에 미치는 영향을 중심으로 - 비교 실험을 구

성한다. 모든 조건에서 동일한 입력 질의를 사용하

며, 조건 간 차이는 (i) 체크리스트 적용 여부, (ii) 
사용 모델의 규모, (iii) 반복 깊이(Depth)로 제한한

다. 또한 검색 환경의 공정성을 확보하기 위해, 모
든 방법에서 외부 검색 도구 호출 수를 문제당 총 

100회로 제한하며, 검색엔진은 DuckDuckGo[28]를 

사용한다. 
비교 기준으로는 시스템 수준 baseline과 동일 프

레임워크 내 ablation을 함께 사용한다. 시스템 baseli 
ne으로는 GPT-Researcher를 채택하였다. GPT-Rese 
archer는 웹 탐색, 정보 수집, 반복적 통합 작성을 

수행하는 공개 Deep Research형 장문 생성 프레임워

크로서, 제안 방법과 구조적으로 가장 직접적인 비

교가 가능하다. 본 연구의 목적은 다양한 외부 프레

임워크 간 포괄적 성능 비교보다는, 유사한 반복 기

반 구조에서 checklist rubric 기반 선택적 재실행 메

커니즘의 효과를 검증하는 데 있으므로, 대표 시스

템 baseline으로 GPT-Researcher를 사용하였다. 아울

러 제안 요소의 기여를 보다 직접적으로 분석하기 

위해 동일 프레임워크 내에서 체크리스트를 제거한 

w/o checklist 조건을 함께 비교하였다.
모델은 실제 배포에서 자주 선택되는 소/중/대형

의 세 크기의 모델를 대표하도록 구성하였다. 소형 

모델은 비용·지연 제약이 큰 환경을 대표하면서도 

툴 사용 및 장문 생성 안정성이 높은 Qwen3-8B를 

사용하였다. 중·대형 티어는 동일 계열 내 용량 변

화에 따른 영향을 비교할 수 있도록 gpt-oss-20b와 

gpt-oss-120b를 채택하였다. 이 선택은 동일 패밀리 

스케일링 자체를 정밀 추정하기보다는, 제안한 제어 

메커니즘이 서로 다른 용량 티어에서도 유효하게 

작동하는지와, 반복 깊이에 따른 효과가 어떻게 달

라지는지를 평가하기 위한 설계이다.

4.4.1 System baseline

1) GPT-Researcher(Deep Research)
GPT-Researcher[3]의 Deep Research 모드는 tree-lik

e exploration(depth×breadth) 형태로 주제를 재귀적으

로 확장하며, 각 depth에서 다수의 검색 경로를 생

성·병렬 실행(concurrent processing)하고, 수집된 컨텍

스트를 통합해 보고서를 생성한다는 점에서 "병렬 

수집 → 통합 작성"이라는 큰 흐름이 본 연구의 프

레임워크와 구조적으로 유사하다. 또한 depth가 증

가할 때의 탐색 구동은 이전 단계의 research goal과 

follow-up questions를 결합해 다음 질의를 구성하는 

방식으로 이루어지며, 이는 본 연구가 FAIL 루브릭

의 feedback으로 다음 반복을 구동하는 것과 대비되

는 핵심 차이점이다. 설정은 프레임워크에서 권장하

는 기본 설정인 (depth=2, breadth=4)를 사용한다.

4.4.2 Ablations

제안 프레임워크의 핵심 설계 요소인 체크리스트 

기반 평가–선택적 재실행 루프의 기여를 분리하여 

확인하기 위해, 체크리스트를 제거한 ablation 설정

을 추가한다. w/o checklist는 전역 명세(Global spec)
의 루브릭 및 평가자(Evaluator)를 통한 체크리스트 

판정·피드백 생성, 그리고 FAIL 루브릭 선택적 재

실행을 모두 사용하지 않는 조건이다. 즉, 시스템은 

사용자 질의로부터 보고서 초안을 단일 패스   로 생성하며, 반복 보강을 수행하기 위한 "실
패 신호"가 존재하지 않으므로   의 반복 실행

은 정의하지 않는다.
구체적으로 w/o checklist는 (1) 사용자 질의 Q로

부터 문장 형태의 연구 질문(Research Question)을 

구성한 뒤, 병렬 연구 에이전트가 각각의 연구 질문

을 수집/정리하여 작성자 에이전트가 이를 통합하

여 보고서를 생성하는 파이프라인으로 동작한다. 이
때 연구 단계는 루브릭 단위 분해 및 항목 충족을 

목표로 하는 통제가 없으므로, 수집·정리 과정은 모

델의 일반적인 질의 확장 및 요약 전략에 의존한다. 
본 ablation은 "루브릭/체크리스트가 실행을 구동할 

때의 이득(FAIL 기반 보강)"을 외부 시스템 baseline
과 구분되는 형태로 내부 통제 비교하기 위한 기준

선으로 사용된다.
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표 3. 실험 결과
Table 3. Experimental results

Cond-A Cond-B

Setting
Overall rubric
score(%)

Std(%)
Overall rubric
score(%)

Std(%)

GPT-Researcher
Qwen3-8B(d=2, b=4) 71.927 18.305 93.364 6.360
GPT-OSS-20B(d=2, b=4) 81.721 12.152 95.585 5.354
GPT-OSS-120B(d=2, b=4) 86.299 11.843 97.542 4.169
Ablations(w/o checklist)
Qwen3-8B(d=1) 72.008 18.391 93.298 6.833
GPT-OSS-20B(d=1) 78.807 13.909 94.182 6.488
GPT-OSS-120B(d=1) 82.996 16.152 95.192 10.632

Ours(d=1)
Qwen3-8B 77.653 13.352 94.623 5.625
GPT-OSS-20B 78.711 14.143 94.970 6.341
GPT-OSS-120B 82.459 13.873 97.766 4.185
Ours(d=2)
Qwen3-8B 78.740 15.461 94.370 5.419
GPT-OSS-20B 79.390 14.167 94.663 6.581
GPT-OSS-120B 83.095 14.549 97.607 3.857
Ours(d=3)
Qwen3-8B 78.343 15.027 95.428 7.438
GPT-OSS-20B 77.900 14.065 94.639 7.559
GPT-OSS-120B 80.419 14.271 97.295 3.981

4.4.3 Proposed: Ours(d∈{1,2,3})

제안 방법(Ours)는 (1)전역/지역 명세 생성, (2)병
렬 연구 수행, (3) 초안 작성, (4) 평가, (5) 선택적 

반복 루프 기반의 프레임워크로, 모든 설정에서 

검색 환경은 동일하게 통제하며, 반복 횟수인 depth
는 1,2,3회로 나누어서 실행한다.

V. 결  과

5.1 Cond-A: Question-only

Cond-A는 입력으로 질문 Q만 제공되는 설정으

로, 시스템은 질문으로부터 내부적으로 루브릭/체크

리스트를 생성한다. 이때 내부 루브릭이 ResearchQ
A의 평가 루브릭과 완전히 일치하지 않을 수 있으

며, 이러한 루브릭 불일치(alignment gap)가 목표 달

성률(ORS)에 영향을 미칠 수 있다. 실험 결과는 표 

3의 좌측에 명시되어있다.
표 3과 표 4의 GPT-Researcher 결과를 보면, Cond

-A에서는 모델 규모가 커질수록 ORS가 뚜렷하게 

상승한다. 즉, Qwen3-8B에서 71.93%인 ORS가 GPT-
OSS-20B에서 81.72%, GPT-OSS-120B에서 86.30%까

지 증가한다. 이는 질문만 주어진 상황에서 대형 모

델이 질문에 내재된 요구사항을 더 잘 추론하거나, 
학술 보고서에서 기대되는 구성 요소를 보다 일관

되게 채워 넣음으로써 평가 루브릭과의 간접적 정

렬이 강화되는 효과로 해석할 수 있다.
이를 제안 방법(Ours d=2)와 비교해보면,  Qwen3-

8B에서는 Ours(d=2)가 78.74%로 GPT-Researcher의 7
1.93% 대비 +6.81 p.p. 향상되었고, 표준편차도 18.3
1% → 15.46%로 감소하여 목표 달성의 안정성까지 

개선되는 경향을 보였다. 반대로 GPT-OSS-20B 및 

GPT-OSS-120B에서는 Ours(d=2)가 각각 79.39%, 83.1
0%로 GPT-Researcher(81.72%, 86.30%) 대비 -2.33 p.
p., -3.20 p.p. 낮았다. 이는 중·대형 모델에서 GPT-R
esearcher의 tree-like 탐색 및 통합 작성이 이미 높은 

목표 달성률을 확보하고 있어, Cond-A에서 내부 spe
c/체크리스트를 추가하는 것이 외부 평가 루브릭(Re
searchQA) 기준 ORS로는 직접적인 이득으로 이어지

지 않을 수 있다. 
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표 4. 주요 비교쌍에 대한 ORS 평균 및 paired t-test p-value
Table 4. Mean ORS and paired t-test p-values for the main comparison pairs

COMPARISON A_ORS(%) B_ORS(%) P_VALUE
Cond_A

Qwen3-8B Ablation(d=1) vs Ours(d=2) 72.008 77.653 0.000191
GPT-OSS-20B Ablation(d=1) vs Ours(d=2) 78.807 78.711 0.928266
GPT-OSS-120B Ablation(d=1) vs Ours(d=2) 82.996 82.459 0.731
Qwen3-8B Ours(d=2) vs Ours(d=3) 78.74 78.343 0.716542
GPT-OSS-20B Ours(d=2) vs Ours(d=3) 79.39 77.900 0.263757
GPT-OSS-120B Ours(d=2) vs Ours(d=3) 83.095 80.419 0.043735

Cond_B
Qwen3-8B Ablation(d=1) vs Ours(d=2) 93.298 94.623 0.059212
GPT-OSS-20B Ablation(d=1) vs Ours(d=2) 94.182 94.97 0.26847
GPT-OSS-120B Ablation(d=1) vs Ours(d=2) 95.192 97.766 0.017257
Qwen3-8B Ours(d=2) vs Ours(d=3) 94.37 95.428 0.171144
GPT-OSS-20B Ours(d=2) vs Ours(d=3) 94.663 94.639 0.975838
GPT-OSS-120B Ours(d=2) vs Ours(d=3) 97.607 97.295 0.469245

체크리스트의 기여를 w/o checklist ablation과 비

교하면, Cond-A에서는 모델별로 통계적 양상이 상

이하게 나타났다. Qwen3-8B의 경우 Ablation(d=1) 7
2.01% 대비 Ours(d=1) 77.65%로 평균 ORS가 +5.65 
p.p. 증가하였고, 이 차이는 paired t-test에서 통계적

으로 유의하였다(p=0.000191). 반면 GPT-OSS-20B는 

78.81% → 78.71%(-0.10 p.p., p=0.928266), GPT-OSS-
120B는 83.00% → 82.46%(-0.54 p.p., p=0.731376)로, 
두 조건 모두 유의한 차이가 확인되지 않았다. 따라

서 Cond-A에서는 체크리스트 기반 제어의 효과가 

소형 모델(Qwen3-8B)에서는 뚜렷하게 관찰되었으나, 
중·대형 모델에서는 평균 차이가 작고 문항별 분산

이 존재하여 통계적으로 확정적인 개선 근거는 확

보되지 않았다. 이에 따라 본 결과는, Cond-A와 같

이 내부 spec과 외부 평가 루브릭 간 alignment gap
이 존재할 수 있는 환경에서 체크리스트 기반 제어

의 효과가 모델 규모와 정렬 정도에 따라 달라질 

수 있음을 보인다.
마지막으로 반복 깊이 d에 따른 효과를 보면, 세 

모델 모두 기술통계상 d=2 이후 d=3에서 ORS가 낮

아지는 경향이 관찰되었다. 다만 paired t-test 결과, 
d=2와 d=3의 차이가 통계적으로 유의했던 경우는 

GPT-OSS-120B(83.10% → 80.42%, p=0.043735)에 한

정되었고, Qwen3-8B(78.74% → 78.34%, p=0.716542)
와 GPT-OSS-20B(79.39% → 77.90%, p=0.263757)에
서는 유의한 차이가 확인되지 않았다. 따라서 반복 

증가에 따른 성능 저하는 모든 모델에서 일반적으

로 성립하는 결론이라기보다, 일부 설정에서 관찰된 

가능성 있는 현상으로 해석할 수 있다.

5.2 Cond-B: Question + Rubric

Cond-B는 질문 q와 함께 ResearchQA가 제공하는 

평가 루브릭 R 을 입력으로 제공하는 조건이다. 즉, 
시스템이 따라야 할 목표 요구사항이 외부에서 명

시적으로 고정되며, Cond-A에서 발생할 수 있는 Sp
ec–루브릭 정렬 불일치(alignment gap) 요인을 최소

화한다. 따라서 Cond-B는 "목표 정렬이 확보된 조

건"에서, 제안 프레임워크의 구조적 효과(루브릭 단

위 병렬 분해, 체크리스트 기반 평가 및 FAIL 선택 

재실행, 초안 보강 루프) 가 ORS에 미치는 영향을 

분리해 관찰하기 위한 설정으로 사용한다. 실험 결

과는 표 3의 우측에 명시되어있다.
표 3과 표 4의 결과는 Cond-B에서 ORS가 전반

적으로 높은 구간(약 93–98%)에 분포함을 보여준

다. w/o checklist 대비 Ours(d=1)의 평균 ORS는 세 

모델 모두에서 증가했으나, 통계적 유의성은 모델별

로 다르게 나타났다. GPT-OSS-120B는 95.192%에서 

97.766%로 +2.574 p.p. 증가하였고, 이 차이는 paired 
t-test에서 통계적으로 유의하였다 (p=0.017). 반면 G
PT-OSS-20B는 94.182%에서 94.970%로 +0.788 p.p. 
증가하였으나 유의하지 않았다 (p=0.268). 



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 6, pp. 1-17, Jun. 30, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 13

그림 3. d=2에서 d=3으로 반복이 증가할 때 연구 한계 기술이 약화된 사례
Fig. 3. Example of weakened handling of study limitations as iteration increases from d=2 to d=3

Qwen3-8B의 경우 평균 ORS는 93.298%에서 94.6
23%로 증가하였으며, paired t-test 결과는 경계적 수

준에 머물러(p=0.059), 긍정적인 개선 경향을 보였

다. 한편 반복 깊이의 효과는 모델 규모에 따라 상

이하게 나타나, Qwen3-8B에서는 d=3에서 95.428%로 

최고 성능을 보인 반면, GPT-OSS-20B 및 120B에서

는 d=1이 각각 94.970%와 97.766%로 최댓값이며, d 
증가에 따라 완만한 하락을 보였다. 이는 중·대형 

모델의 경우 루브릭이 주어진 상황에서 초기 산출

물만으로도 높은 커버리지를 확보하는 경향이 강해 

추가 반복이 중복 서술이나 재작성에 따른 부분 회

귀로 이어질 수 있음을 암시한다.
마지막으로 Cond-B에서 GPT-Researcher(d=2, b=4)

와 Ours(d=2)를 직접 비교하면, 모델 규모에 따라 

상대적 우열이 달라진다. 먼저 Qwen3-8B에서는 GP
T-Researcher가 93.364% (std 6.360)인 반면, Ours(d=
2)는 94.370% (std 5.419)로 +1.006 p.p. 높고 표준편

차도 감소하여(6.360→5.419) 목표 달성의 안정성까

지 개선되는 경향을 보였다. 반대로 GPT-OSS-20B
에서는 GPT-Researcher가 95.585% (std 5.354)로 Ours
(d=2) 94.663% (std 6.581) 대비 +0.922 p.p. 우세했으

며, 표준편차 역시 더 낮아 GPT-Researcher가 더 일

관된 성능을 보였다. GPT-OSS-120B에서도 GPT-Res
earcher 97.542% (std 4.169)가 Ours(d=2) 97.607% (std 
3.857)과 거의 유사한 수준으로, ORS 차이는 +0.065 
p.p.에 불과하지만(사실상 동급), Ours(d=2)가 더 낮

은 표준편차(4.169→3.857)를 기록해 변동성 측면에

서는 소폭 유리했다.

5.3 Case study

정량 결과에서 관찰된 바와 같이, 반복 깊이의 

증가가 항상 ORS 향상으로 이어지지는 않았다. 특
히 일부 설정에서는 d=2에서 d=3으로 반복을 한 단

계 더 수행했을 때 성능이 오히려 소폭 하락하였으

며, 이는 초안 갱신 과정에서 내용 정렬이 약화될 

가능성을 시사한다. 이를 구체적으로 확인하기 위

해, 본 절에서는 d=2와 d=3 초안을 직접 비교하여 

반복 보강 과정에서 어떤 유형의 회귀가 발생하는

지 사례 수준에서 분석한다. 
대표 사례로, "What are the pregnancy and neonata

l outcomes observed in hospitalized pregnant women 
with COVID-19 who received remdesivir treatment?" 
질문에 대한 생성 결과를 분석하였다. 이 사례에서 
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d=2 초안은 관찰연구 중심의 근거, 교란 가능성, 조
산 사례 포함 등을 연구의 한계로 정확히 기술하였

다. 반면 d=3 초안은 실제로는 존재하지 않는 만삭 

임신 제한(Full-term restriction) 을 새로 선언하고 조

산 사례를 제외했다고 서술함으로써, 한계를 더 정

확히 설명한 것이 아니라 근거와 불일치하는 방법

론적 재서술로 덮어썼다. 따라서 d=3는 연구 설계

의 한계를 적절히 다루었다고 보기 어렵다.
그림 3는 d=2에서 d=3으로 반복이 증가하면서 

연구 설계의 한계에 대한 서술이 약화된 사례를 보

여준다. 이 사례는 반복 증가에 따라 발생할 수 있

는 두 가지 문제를 보여준다. 첫째, 정렬 불일치 누

적(Alignment mismatch accumulation) 이다. 하위 초

안 수준에서는 유지되던 제한사항이 최종 종합 단

계에서 왜곡되면서, evidence와 summary 간의 일관

성이 약화되었다. 둘째, 기존 충족 항목의 회귀

(Regression of previously satisfied aspects) 이다. d=2
에서는 "연구 설계의 한계를 정확히 기술한다"는 

측면에서 비교적 안정적이었던 서술이, d=3에서는 

오히려 unsupported methodological revision으로 대체

되었다. 이는 반복 보강이 항상 누락 보완으로 이어

지는 것이 아니라, 경우에 따라서는 이전 단계에서 

유지되던 정확한 제약 정보를 덮어쓰며 새로운 오

류를 만들 수 있음을 보여준다.

VI. 결론 및 향후 연구

본 연구는 LLM 기반 심층 연구(Deep research) 
시스템에서 반복 탐색이 심화될수록 나타나는 목표 

누락과 컨텍스트 드리프트 등의 핵심 문제를 완화

하기 위한 루브릭/체크리스트 기반 심층 연구 프레

임워크를 제안하였다. 프레임워크는 사용자 질의를 

명세 및 체크리스트/루브릭으로 구조화하여 미충족 

항목만 선택적으로 재실행하는 방식으로 반복을 제

어한다. 이를 통해 단순히 탐색 횟수를 늘리는 접근

이 아니라, 요구사항 중심의 통제된 반복을 통해 보

고서의 목표 달성률을 체계적으로 향상시키는 것을 

목표로 하는 프레임워크이다.
ResearchQA 벤치마크 실험 결과는 제안 프레임

워크의 효과가 조건 및 모델 규모에 따라 상이하게 

나타남을 보여준다. Cond-A(Question-only)와 Cond-B
(Question+Rubric) 모두에서, 체크리스트가 없는 설

정과 비교했을 때 소형 모델(Qwen3-8B)에서는 상대

적으로 뚜렷한 성능 향상 경향이 관찰된 반면, 중·
대형 모델(GPT-OSS-20B, GPT-OSS-120B)에서는 개

선 폭이 제한적이거나 일부 조건에서 소폭 하락하

는 양상이 나타났다. 이러한 결과는 체크리스트 기

반 보강 메커니즘의 효과가 모든 설정에서 일관되

게 통계적으로 확증되었다고 보기는 어렵지만, 특히 

목표 정렬이 비교적 잘 확보된 조건에서는 ORS 개
선에 기여할 가능성을 보인다.

또한, 반복 깊이(Depth) 관점에서는 반복 횟수에 

따라 성능이 선형적으로 향상되지 않는 점을 확인

하였다. 이러한 문제점은 반복을 하면서 (i) 불필요/
중복 정보 축적, (ii) 재작성 과정에서 기존 충족 항

목의 회귀 문제를 해결할 수 있는 기법이 추가로 

연구되어야 함을 나타낸다.
5.3의 사례 분석은 반복 증가가 항상 누락 보완

으로 이어지지 않음을 보여준다. d=3에서는 일부 

경우 하위 근거와 불일치하는 방법론적 재서술이 

최종 종합에 삽입되었으며, 이는 기존에 유지되던 

한계 정보의 회귀와 evidence–summary alignment 약
화로 연결될 수 있었다.

종합적으로, 본 실험을 통해 루브릭/체크리스트를 

단순한 사후 평가 지표가 아니라 반복 탐색을 제어

하는 운영 신호(Control signal)로 활용함으로써, 심
층 연구 에이전트의 목표 달성률을 개선할 수 있음

을 보여준다. 특히 (i) 목표가 명확히 주어지지 않는 

환경에서는 소형 모델의 목표 누락을 완화하는 데 

효과적이며, (ii) 목표가 외부 루브릭으로 주어진 환

경에서는 체크리스트 기반 선택적 보강이 누락 감

소에 기여할 수 있음을 확인하였다. 향후 연구에서

는 내부 명세와 사용자의 목표 간의 정렬을 강화하

는 방법뿐 아니라, 기존 충족 항목의 회귀를 방지하

는 검증 절차, 근거–요약 정합성 점검 모듈 등을 

현재 프레임워크 내에 추가함으로써 현재 프레임워

크의 안정성과 실용성을 더욱 높일 필요가 있다. 또
한 반복 깊이를 고정적으로 늘리기보다, 체크리스트 

충족도 개선 추이에 따라 반복을 조절하는 적응적 

제어 방식도 중요한 후속 과제이다.
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