
→ LLM 에이전트를 다양한 환경에서 멀티턴 강화학습으로 학습시키는 전체 프레임워크와 패러다임

→ 그렇다면 멀티턴 tool-use 에이전트가 실제 실행 오류를 만났을 때는 어떻게 복구 능력을 학습할 수 있을까?”

ICLR 26  Oral

ACL 26  Main



ICLR 26
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• LLM agent를 RL로 학습시키기 위한 제대로 된 오픈소스 프레임워크가 부족하다

 - 모델이 한 번 답하는 것이 아니라, 환경을 관찰하고, 행동하고, 피드백을 받고, 다시 행동하는 과정을 반복해야 함

 => RL이 적절하나,

 기존 오픈소스 생태계에는 다양한 현실적 환경에서 agent를 처음부터 RL로 학습시킬 수 있는 통합 프레임워크가 부족

• agent 성능 향상에는 내부 reasoning만 늘리는 것보다 환경과의 interaction을 늘리는 것이 중요

• 처음부터 긴 interaction horizon으로 RL 학습을 하면 불안정해진다!

AGENTGYM-RL
: AN OPEN-SOURCE FRAMEWORK TOTRAIN LLM AGENTS FOR LONG-HORIZON DECISIONMAKING VIA MULTI-TURN RL

“LLM agent가 복잡한 long-horizon task를 잘 풀도록 환경과의 interaction을 늘리되, 
RL 학습이 망가지지 않게 안정적으로 학습시키려면 어떻게 해야 하는가?”

 ScalingInter-RL 제안

: 처음에는 짧은 interaction horizon으로 기본적인 행동 정책을 안정적으로 배우게 하고, 이후

단계적으로 허용 interaction 수를 늘려 더 깊은 탐색을 하게 만드는 curriculum 방식
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• Partially Observable Markov Decision Process

 에이전트가 환경의 전체 상태를 완벽히 알지 못하고, 매 턴마다 관찰 가능한 정보만 보고 행동을 선택하는

→ LLM agent는 한 번 답을 내는 모델이 아니라, 여러 번 환경을 보고 행동하면서 최종 task 성공을 목표로 학습되는 정책

모델로 정의

• policy gradient 

 

Formulation

→ 최종 보상을 높이기 위해 policy gradient 기반 강화학습으로 에이전트 정책을 업데이트

→ 실제 LLM 강화학습에서 많이 쓰이는 알고리즘인 PPO, GRPO, REINFORCE++ 등이 AgentGym-RL 프레임워크에 통합되어 있음
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THE AGENTGYM-RL FRAMEWORK

- AgentGym-RL은 크게 세 가지 핵심 모듈로 구성됨

1. Environment module 

2. Agent module 

3. Training module

세 모듈이 분리되어 있기 때문에, 새로운 환경을 추가하거나, 
=> 다른 LLM agent를 연결하거나, 

PPO/GRPO 같은 RL 알고리즘을 바꾸는 작업이 비교적 쉬움

GRPO 같은 알고리즘을 agent 환경에서 돌릴 수 있게 해주는 프레임워크
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THE AGENTGYM-RL FRAMEWORK
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THE AGENTGYM-RL FRAMEWORK

• AgentGym-RL이 기존 AgentGym에서 무엇을 확장했고, 어떤 특징을 갖는지

 AgentGym-RL은 단순 benchmark 환경이 아니라 LLM agent를 RL로 실제 학습시키기 위한 통합 프레임워크

1. Diverse scenarios and environments.

 Web navigation, deep search, digital games, embodied control, and scientific task 시나리오 지원

 → 즉, AgentGym-RL은 특정 task 하나에 맞춘 시스템이 아니라, 여러 종류의 long-horizon decision-making task를 다루는

테스트베드 역할

2. Comprehensive algorithm support.

 RL뿐 아니라 SFT, DPO, self-improvement 같은 보조 학습 방식도 지원

 → 하나의 알고리즘만 구현하는 것이 아니라, 여러 agent RL 방법을 같은 인터페이스에서 비교하고 사용할 수 있게

3. Engineering optimizations.

 scalability를 위해 subprocess-based architecture와 개선된 environment initialization routine을 도입

 Reliability 측면에서는 memory leak이나 recursive implementation 문제를 고쳐서 장시간 학습이 안정적으로 돌아가게

4. Open-source availability and Visualization support.

 코드와 데이터, 평가 파이프라인을 공개하고, 재현 가능한 학습 및 평가 스크립트를 제공

 interactive graphical UI를 제공해서 agent가 어떤 step을 거쳐 task를 수행했는지
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ScalingInter-RL: Scaling Interactions for LLM Agents

• LLM agent가 환경과 상호작용하는 횟수를 학습 중에 점진적으로 늘려서 long-horizon task를 안정적으로 학습시키는 방법

제안

왜 필요한가.

LLM agent task는 단순히 내부적으로 오래 생각한다고 해결되는 문제가 아님

→ Agent 성능을 높이려면 internal reasoning만 늘리는 것이 아니라, external interaction, 즉 환경과의 상호작용 자체를

늘려야 한다.

Deep Search와 SciWorld에서 interaction round 수를 늘릴수록
여러 baseline model들의 성능이 올라감

→ 즉, 더 많이 환경과 상호작용할 기회를 주면 task를 더 잘 풀 수 있다
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ScalingInter-RL: Scaling Interactions for LLM Agents

• 긴 interaction으로 바로 학습하면 불안정함

• interaction round가 짧으면 학습은 안정적이지만 성능 한계가 있음

• interaction round가 길면 더 깊은 탐색이 가능하지만 학습이 불안정해짐

• 긴 horizon에서는 agent가 불필요한 반복 행동이나 redundant interaction을 하면서 training collapse가 발생할 수

있음

→ long-horizon interaction은 필요하지만, 처음부터 길게 학습하면 RL 학습이 흔들린다
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ScalingInter-RL: Scaling Interactions for LLM Agents

• ScalingInter-RL은 이 문제를 해결하기 위해 interaction horizon을 단계적으로 늘림

 → curriculum learning처럼 쉬운 조건에서 시작해서 점점 어려운 조건으로

• BabyAI, TextCraft, SciWorld, WebArena, SearchQA 등 다양한 환경에서 ScalingInter-RL을 적용했을 때 training reward가 올라가는

→ 즉, ScalingInter-RL이 특정 환경 하나에서만 되는 것이 아니라, 여러 종류의 agentic environment에서 안정적인 성능 향상을 보인다는

것을 보여줌
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EXPERIMENTS

• RL을 하면 open-source LLM의 agent 성능이 크게 오른다

 Qwen, Llama 같은 open-source 모델들은 multi-turn agent task에서 성능이 제한적, AgentGym-RL로 학습하면 성능이 크게 올라감

 강화학습이 open-source LLM의 agentic intelligence를 향상시킨다
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EXPERIMENTS

• ScalingInter-RL이 일반 RL보다 더 좋다 

  ScalingInter-RL이 일반 AgentGym-RL보다 일관되게 성능을 더 높인다

→ 단순히 RL을 하는 것도 성능이 오르지만 상호작용 길이를 단계적으로 늘리는 학습 전략이 더 효과적
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EXPERIMENTS

• 작은 모델도 RL post-training을 하면 큰 모델과 경쟁할 수 있다

ScalingInter-RL로 학습한 7B 모델이 훨씬 큰 모델들보다 높은 평균 성능을 보임

→ “큰 모델이면 agent도 잘한다”가 아니라, agent로서 행동하는 법을 학습했는지가 중요하다
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EXPERIMENTS

• 환경에 따라 RL 효과가 다르다

• TextCraft, BabyAI, SciWorld처럼 규칙이 명확하고 reward가 비교적 분명한 환경에서는 RL 성능 향상이 매우 큼

• 반면 WebArena나 Deep Search처럼 더 open-ended하고 복잡한 환경에서는 성능 향상이 상대적으로 제한적

→ RL agent 학습에서는 모델 구조뿐만 아니라 환경 설계, reward 품질, feedback의 명확성이 매우 중요하다.
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Discussion

• Test-time Scaling for Agents

: 학습이 끝난 뒤, 추론 시점에 agent에게 더 많은 계산/시도 기회를 주면 성능이 올라가는가 ?

• Deep Search와 SciWorld에서 interaction round 수가 늘어날수록 성능이 좋아

→ Agent task에서는 단순히 내부 reasoning을 오래 하는 것뿐 아니라, 실제 환경과 더 많이 상호작용하는 것이 성능 향상에 중요

• 같은 문제에 대해 여러 개의 trajectory를 샘플링했을 때, K가 커질수록 성능이 올라감

→ 단순히 평균 성능만 좋은 것이 아니라, 여러 시도를 했을 때 성공 trajectory를 만들어낼 가능성도 높다
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Discussion

• PERFORMANCE OF DIFFERENT RL ALGORITHMS

: RL 알고리즘에 따라 성능이 어떻게 달라지는지

• GRPO가 TextCraft, BabyAI, SearchQA에서 일관되게 더 좋음

→ 이 차이를 advantage 계산 방식으로 설명함

→ GRPO는 하나의 query에 대해 여러 trajectory를 만들고, 

→ 그 평균을 baseline으로 사용해 advantage를 정규화하기 때문에 개별 trajectory의 outlier 영향을 줄일 수 있음.

→ 반면 REINFORCE++는 batch 단위 정규화를 하기 때문에 gradient variance가 더 클 수 있다
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Discussion

• ABLATION STUDY FOR SCALINGINTER-RL

: hyperparameter를 바꿔도 성능이 유지되는지

→ ScalingInter-RL이 hyperparameter에 민감하지 않다

• EFFICIENCY ANALYSIS OF SCALINGINTER-RL

: 성능뿐 아니라 학습 효율성도 좋은지

(Fixed: 학습 동안 최대 interaction round 수를 고정)

- Fixed 5는 interaction이 짧아서 효율적이지만 최종 성능이 제한됨. 

- Fixed 10은 긴 interaction을 허용해 탐색은 가능하지만 비용이 크고 불안정할 수 있음. 

- ScalingInter-RL은 처음에는 짧게 시작하고 나중에 늘리므로, 비교적 적은 시간과

interaction 비용으로 높은 reward에 도달함. 
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Discussion

• APPLYING SCALINGINTER-RL TO MORE ALGORITHMS

ScalingInter-RL을 붙였을 때 성능이 올라감
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Conclusion

• AgentGym-RL은 기존 agent RL 학습 구조를 오픈소스 프레임워크로 체계화하고, 

• ScalingInter-RL을 통해 long-horizon interaction 학습을 안정화한 연구

• LLM agent 성능은 모델 크기뿐 아니라 환경과의 상호작용 기반 post-training에 크게 좌우됨

• 하지만 이 논문의 의의는 새로운 이론적 알고리즘보다는,

다양한 agent 환경과 RL 알고리즘을 하나의 오픈소스 프레임워크로 통합했다는 데 있음

• 따라서 본 논문은,

AgentGym-RL 프레임워크를 소개하고 ScalingInter-RL이라는 실용적 training recipe를 제시하는

technical report 성격이 강한
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Robust Tool Use via FISSION-GRPO
: Learning to Recover from Execution Errors

• “툴을 잘 호출하는 LLM”보다, 실제 서비스에서는 “툴 호출이 실패했을 때 에러 메시지를 이해하고 복구하는 LLM”이 필요

 기존 학습법은 이 복구 능력을 제대로 가르치지 못한다

• multi-turn tool use

 실제 환경에서는 API 에러, 잘못된 파라미터, 바뀐 상태값, timeout 같은 문제가 필연적

 => 좋은 tool-use agent는 “처음부터 맞는 호출”뿐 아니라 실패 후 self-correction을 할 수 있어야 함!

 => 논문은 이를 “robustness”, 특히 execution error recovery 문제로

• 기존 연구들의 한계

- offline synthetic error-correction dataset을 만들어 학습시키는 방식

 : 모델이 학습되면서 실제로 내는 에러 분포가 계속 바뀌기 때문에 금방 mismatch

- RL 방식은 실패를 그냥 낮은 reward로 처리

 : 어떻게 고쳐야 하는지에 대한 구체적인 supervision은 받지 못함

execution error를 단순 실패가 아니라 학습 가능한 경험으로 바꾸자
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Robust Tool Use via FISSION-GRPO
: Learning to Recover from Execution Errors

• 실제 API 환경에서는 에러가 나고, 파라미터가 invalid해지고, 시스템 상태가 예상과 다르게 바뀜

- failed trajectory를 버리지 않고, 그 실패에 대해 Error Simulator가 진단 피드백을 붙여 새로운 corrective training 

instance로 만들고, 그 상태에서 여러 recovery rollout을 다시 샘플링

 ➔ FISSION-GRPO

- 하나의 실패가 여러 복구 시도로 “fission”되어 dense training signal을 만든다

• Contribution

 - execution error를 on-policy corrective training instance로 바꾸는 Fission-GRPO framework

  → 결과적으로 sparse negative reward 하나로 끝나는 것이 아니라, 실패 하나가 dense한 학습 신호로

바뀜

 - target answer를 직접 누설하지 않으면서 현실적인 diagnostic feedback을 생성하는 Learned Error Simulator

 - BFCL v4 Multi-Turn, TAU-Bench, TAU2-Bench에서 성능 향상을 보였다는 empirical validation
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FISSION-GRPO

• Preliminaries

 GRPO를 backbone으로 사용

• Reward Design

 reward를 단순히 “성공/실패”로 주지 않고, 세 가지 요소를 합침

 1) Format Compliance

  tool call이 XML/JSON schema 같은 요구 형식을 잘 따르는지, binary reward

  학습 초반에는 format을 잘 맞추는 게 중요하므로 w_fmt(t)를 크게 두고, 시간이 갈수록 그 비중을 줄임

 2) Functional Correctness

  실제로 user intent에 맞는 tool을 호출했는지

  function name이 맞는가(0.5) parameter 값이 맞는가 (0.5)

 3) Efficiency Regularization

  답변이나 reasoning이 너무 길어지거나 이상하게 반복되는 것을 막기 위한 길이 reward

  목표 길이에 가까울수록 높고, 너무 짧거나 길면 낮아지는 piecewise Gaussian function
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FISSION-GRPO

• FISSION-GRPO Framework

 3-stage

 standard GRPO exploration → error identification & synthesis → fission-based corrective update

recovery rollout을 샘플링하고, 
이를 이용해 다시 policy를 업데이트

→ 모델은 단순히 성공 trajectory만 배우는 것이 아니라, 실패 후 복구하는 방법도 함께
배우게
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FISSION-GRPO

• Stage 1: Standard Exploration and Update

 입력 query x가 들어오면 현재 policy πθ에서 G개의 rollout을 샘플링

 각 rollout에 대해 앞에서 정의한 reward, 즉 format compliance, functional correctness, length reward를 계산

 업데이트

< 여기서 샘플링된 모든 trajectory를 Stage 2로 넘김 - 성공한 것만 학습하는 게 아니라 실패한 것들을 따로 잡아내서 corrective training에

사용하기 위해>

• Stage 2: Error Identification and Corrective Sample Construction

 실패한 trajectory를 찾아서, 그것을 다시 학습 가능한 corrective sample로

 두가지 에러 타입

 1) Format error

  tool call 형식 자체가 틀린 경우 (ex. JSON schema가 깨졌거나, parser가 읽을 수 없는 형태)

 2) Semantic error

  형식은 맞지만 function이나 parameter가 틀린 경우
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FISSION-GRPO

• Hybrid Feedback Synthesis

 단순히 “reward 0점”을 주는 게 아니라, 모델이 복구할 수 있도록 diagnostic feedback을 만들어줌

 - format error

  parser/compiler-style feedback처럼 “schema가 틀렸다”, “필드가 누락됐다”는 deterministic error message

 - Semantic error

  Learned Error Simulator 사용

  simulator: Qwen3-32B를 SFT, runtime environment가 줄 법한 짧고 구체적인 error message를 생성

 ! simulator가 정답을 그대로 알려주는 게 아니라, 현실적인 runtime feedback처럼 복구 힌트만 주도록 제한

• Corrective Sample Construction

 실패 trajectory τerr와 feedback f가 생기면, 새로운 corrective context를 만듦

 원래 대화 x 뒤에 실패한 tool call과 diagnostic feedback을 만들어서 모델은 다음 rollout에서 “방금 왜 틀렸는지”를 보고 다시

시도하게

 이 corrective sample들은 B_corr라는 LIFO buffer에 저장
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FISSION-GRPO

• Stage 3: Corrective Batch Training

 LIFO buffer에 corrective samples가 충분히 쌓이면, 가장 최근 corrective context들을 꺼냄

 그리고 각 corrective context x_corr에 대해 다시 여러 개의 rollout을 샘플링

 

 하나의 실패 사례가 G'개의 recovery attempt로 “분열(fission)”
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Experiments

• 모든 Qwen3 scale에서 FISSION-GRPO가 GRPO 및 다른 post-training 

baseline보다 전반적으로 좋다

• Qwen3-8B FISSION-GRPO는 BFCL에서 ToolACE-2-8B, BitAgent-

8B보다 각각 9.75%p, 9.00%p 높다

 => 즉, specialized tool agent보다도 일반 Qwen3 기반

FISSION 학습이 더 강하다

specialized tool agent
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Experiments

• Error Recovery Analysis

Error Recovery Rate: 중간에 error가 발생했는데도 결국 성공한 비율

One-Shot Success Rate: error 없이 바로 성공한 비율

→ FISSION-GRPO의 성능 향상은 주로 Error Recovery Rate 향상에서

→ 중요한 점은 one-shot 능력이 희생되지 않았다는 것

➔ FISSION-GRPO는 “처음부터 맞히는 능력”을 깎아먹으면서 error recovery만 올린 게

아니라, error prevention과 error correction을 함께 개선했다

Base: 기본 tool-use 시나리오
M.Func: Missing Function 오류 상황
M.Param: Missing Parameter 오류 상황
Long: 긴 컨텍스트/상태 추적 상황
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Experiments

• Impact of Feedback Quality

Fission 구조 자체가 중요한지, 아니면 Error Simulator가 좋은 feedback을 줘서만 성능이 오른

건지

- GRPO : 일반 GRPO, explicit recovery training 없음

- Fission-Static : fission은 하지만 모든 error에 generic message 사용

- Fission-Dynamic : 논문의 full method, Error Simulator가 context-aware feedback 생성

• Static도 GRPO보다 좋아짐

 → fission resampling 구조 자체가 유효하다

• Dynamic이 Static보다 더 좋음

 → generic feedback보다 구체적인 diagnostic feedback이 semantic error, 특히

Miss Param과 Long Context correction에 더 효과적
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Experiments

• Error Simulator Analysis

새로운 domain에도 generalize하는가?

정답 tool call을 누설하지 않는가?

• domain이 바뀌어도 점수 하락이 최대 0.24로 작고, Non-leakage는 거의 유지

• human annotation에서도 100개 output 중 96%가 strictly non-leaking으로 판단

 → simulator가 “정답을 알려주는 teacher”가 아니라 “현실적인 error message를

주는 simulator”로 작동한다는 점

- Localization: 오류 위치/원인을 정확히 짚는가
- Actionability: 모델이 그 피드백을 보고 다음 행동을 고칠 수 있는가

- Non-leakage: 정답 tool call을 그대로 알려주지는 않는가
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Experiments

• Trigger Frequency and Compute Efficiency

error가 생길 때마다 corrective rollout을 추가로 샘플링하므로 compute overhead 문제

그래서 저자들은 correction trigger interval N을 조절

N: N은 correction update가 최소 몇 global step 간격으로 발생할 수 있는지

• 작은~중간 정도의 N에서는 성능이 안정적이지만, correction이 너무 드물어지면 성능이 떨어짐

→ parameter-level error와 long-context state tracking error가 timely correction에 특히 의존한다

• Compute-matched 비교

G′ = G로 두어 fission update와 standard GRPO update의 비용을 맞추고, 총 update step도 동일하게 비교

• 같은 compute budget에서도 FISSION-GRPO가 GRPO를 계속 이김

→ 성능 향상이 단순히 compute를 더 써서 생긴 게 아니라, 

training budget을 현재 policy의 failure mode 쪽으로 더 잘 배분했기 때문
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Conclusion

• 기존 tool-use RL은 execution error를 주로 sparse negative reward로 처리

• 하지만 실제 multi-turn agent에서는 에러 이후 무엇을 잘못했는지 이해하고 복구하는 능력이 중요하다. 

• FISSION-GRPO는 failed trajectory에 diagnostic feedback을 붙이고, 여러 recovery rollout으로 확장해 학습

• 이 논문은 tool-use agent 학습의 초점을

“avoid errors”에서 “learn from errors”로



Thank you



/33


	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35

