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발표자 소개
강화학습 연구, 산업 현장의 RL 엔지니어링, 대규모 데이터 오퍼레이션을 차례로 거쳤습니다.

학력 성균관대 CS → 서울대 AI 석사 (강화학습 전공)

RL 엔지니어 마키나락스: 산업 도메인 RL 최적화 / 크래프톤: PUBG 봇 RL 학습

데이터 오퍼레이션
풍력발전기 결함탐지 프로젝트 리드. 

300+ 라벨러 교육, QA, 모델 학습, 배포까지 전 과정 담당

창업 앤틀러 AC를 거쳐 B2C AI App (전화영어) 창업

3+1 papers

강화학습 × 데이터 오퍼레이션 × 창업 경험 → RL 데이터 회사 Delphik 창업

4

Pilot & research collaboration 
with multiple top vendors

4 months

Acceptance Testing as a Service 
& OTS Marketplace

5+ top US-based VCs, Fortune 
500 VP, Harvard Prof inbound

Solo, Pre-revenue, 3 months
but YC top 10%



RL 데이터 마켓 - 폭발 중
규모보다 놀라운 것은 성장 속도. 매출이 거의 분기마다 2배 성장.

Scale AI

$2B
매출 (2025)

• 기업가치 $29B

• Meta가 지분 49% 인수

• 창업자 Alexandr Wang은 현재

Meta Superintelligence Labs 총괄

Mercor

$2B
ARR (2026.6)

• 기업가치 $10–20B

• 20대 초반 3명이 창업, 창업 4년차

• ARR $1B → $2B까지 단 4개월

Surge AI

$1.4B
매출 (2025)

• 기업가치 $15–25B

• 1인 부트스트랩 창업

Anthropic 한 곳의 연간 RL 데이터 지출 $1B+ 최근 1년, 실리콘밸리에 VC-backed RL 데이터 스타트업 50+ 창업

5

프론티어 랩 데이터 지출 성장 10×/yr Task Economy TAM $1T+ 추정

Task Economy TAM 추정: Everett Randle (Benchmark VC 파트너)



RL Data = Task란 무엇인가
코딩 에이전트 예시로 본 Task의 3요소

Pre-training 시대: 모델은 인터넷 코퍼스를 읽기만 했다 →   Post-training 시대: 전문가가 만든 문제집(=Task)을 풀며 학습한다

1 Prompt
요구사항

"이 GitHub 이슈를 고쳐라"

2 Environment
작업 공간

실제 코드 repo + 실행 환경 (VM, Sandbox)

3 Verifier
채점기

숨겨진 테스트 통과 여부로 성공 판정

그림: Jimenez et al., 2024
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Problem
공개 벤치마크를 뜯어보며 확인한 것들

벤치마크 계보 ·  제작과 QA 공정 ·  결함과 reward hacking  ·  근본 원인 ·  프론티어의 대응
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에이전틱 벤치마크는 결함 투성이

1

SWE-bench → SWE-bench Verified (2024 8월)

OpenAI가 전문 엔지니어를 고용, task당 3명 독립 annotation으로 1,699개 전수 감사

→ 68.3% (1,160개)를 결함으로 판정해 제외

2

Verified retire, 대안으로 SWE-bench Pro 추천 (2026 2월)

Verified가 saturate된 뒤 남은 실패를 분석하니 59%가 모델 한계가 아니라 결함 있는 테스트 때문

→ OpenAI가 Verified를 retire하고, 대안으로 SWE-bench Pro (Scale AI)를 추천. 

SWE Pro: 상용 및 copyleft repo 기반의 contamination 방지 설계 + 전문가 QA

3

그러나 SWE Pro도 .git 히스토리에 정답 커밋이 노출 (2026 7월)

Claude 계열 rollout의 12%+가 Reward hacking. 

Cursor composer 2.5는 git과 인터넷 차단 시 74.7% → 54.0% 하락

→ OpenAI가 추천 철회

OpenAI, 2024, 2026 8

평가를 위한 것은 에이전틱 벤치마크, 학습을 위한 것은 RL Task. 



사례는 끝이 없다
특정 벤치마크의 문제가 아니라, 거의 대부분의 벤치마크에서 같은 패턴이 반복

DeepSWE (DataCurve)

• LLM + 독립 인간 리뷰를 4축 (prompt-verifier 대응, 수용 범위, 

현실성, 환경 위생) 으로 진행. -> 자체 검증 FP 0.8%

• Cognition (FrontierCode)의 외부 검증 결과 FP 44.9%

SWE-Marathon (Abundant)

• Reward Hacking 자체 검증 36건

• 동일한 trace로 Delphik 외부 검증 결과 54건

Terminal Bench, OSWorld, …

• Terminal Bench 1.0 → 2.0 → 2.1, …

• OSWorld → OSWorld-Verified

BenchJack

• 유명 에이전틱 벤치마크 8종 감사, 전부 exploit 성공

• 문제를 하나도 풀지 않고 답 복사와 채점기 조작만으로

73–100% 점수 달성

DataCurve, 2026 · Cognition, 2026 · Rishi et al, 2026 · Delphik, 2026 · Hao et al, 2026 9



사이드 실험: 다른 벤치마크로 모델의 hacking 양상을 측정
공개 trajectory 10,506개 전수 감사 (DeepSWE 9,040 + SWE-Marathon 1,466)

hacking 성향은 모델의 고정 특성이 아니라 벤치마크에 따라 뒤집힌다

DeepSWE: Patch형

-> 9,040개 trajectory에서 hack 시도 GPT-5.5 – 0.0%, Fable-5 – 10.2%

SWE-Marathon: Long Horizon형

-> 1,466개 trajectory에서 hack 시도 GPT-5.5 - 28%, Fable-5 – 7.8% 

test-time effort를 올리면 성능과 hack 시도율이 함께 상승 (Fable-5: 2.7% → 10.2%)

시사점: 단일 벤치마크로는 모델의 hacking 성향을 읽을 수 없다

NeurIPS 2026 SEA workshop (심사중) 10



결함의 예시
모두 실제 공개 trajectory에서 확인됨

① Instruction–Verifier mismatch (FN)

instruction은 X를 요구했는데 verifier는 X'를 채점한다.

• verifier가 instruction의 요구와 다른 조건을 검증한다

• 에이전트가 옳게 풀어도 틀린 것으로 처리된다

• 그 오답 신호가 그대로 학습에 들어간다

② Reward hacking (FP)

의도된 풀이 대신 지름길을 택한다.

• 인터넷에서 upstream 정답 fetch

• 환경 안에 노출된 golden/oracle 파일을 찾아 그대로 재출력

• 채점 프로그램 자체를 조작

11

③ Environment Failure

환경의 문제로 실행되지 못한다. 

• 인터넷에 접근해야 풀 수 있지만, 접근을 막아버림

• Library의 버전을 고정해두지 않아, 의도된 세팅이 어긋남

④ 그 외 다양한 문제

• Instruction이 너무 모호함

• 학습 시그널이 없을 정도로 쉽거나, 아예 못푸는 문제



Reward hacking: 품질 문제가 아니라 안전 문제

2026년 7월
Eval 점수를 좇던 OpenAI 모델이 샌드박스를 탈출해 Hugging Face 인프라를 침해

직후 OpenAI, Anthropic, AISI가 추가 침해 시도들을 공개

Hackable Environment는 3개의 층위에서 Safety Risk

1

Training signal

과제 수행이 아니라 "verifier 통과"가

강화된다

2

Monitorability

페널티를 주면 모델은 숨기는 법을 학습

한다 (obfuscated hacking). 모니터와

probe를 회피한다

3

Broad misalignment

scheming, sabotage, alignment faking으

로 일반화된다

단순 모델 성능 열화가 아닌, 프론티어 학습의 1급 안전 리스크

OpenAI, Anthropic, AISI 공개 자료, 2026 12



근본 원인: 왜 하필 RL Task만 이런가
노력 부족이 아니라 구조적 문제

이산 데이터

pretraining, SFT, preference

- 항목 단위로 검수 가능 

- 필터링 용이

에이전트가 도달 가능한 연속적인 trace 공간과

그에 대응하는 reward 쌍 전체가 검수 대상

- continuous space 

- long tail 문제

- 에이전트는 더 강해지고, 

- Task는 더 long-horizon, domain-specific

- 즉, 검증해야 할 표면은 지수적으로 늘고, 최종 

검증 판단은 인간에 한계 지어짐

- 이 Bottleneck이 인간이기 때문에, 데이터 

벤더의 매출을 설명 가능

13

연속 데이터 (RL Task) Monitoring Lag 는 계속 증가



LLM이 Task 검수를 못하나? Task Verification Bench
벤치마크 v1 → v2 업데이트에서 저자 스스로 인정한 결함을 ground truth로 사용

triage에는 유용하지만 완전 자동화는 불가, 인간의 검수가 필요하다.ICML 2026 DL4C workshop 14
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Solution
RL Task의 QA를 시스템으로

랩의 수납검사 ·  Acceptance Test  ·  마켓플레이스
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오픈소스 진영의 대응: Continuous Benchmark 

TB1

커뮤니티 기여 229개 task

→

TB2

다단계 리뷰(task당 인간 리뷰

어 3명 + LLM 감사 + 

adversarial testing)로 89개 큐

레이션

→

TB2.1

그래도 출시 후 31%(28개)가

수정됨

→

FrontierBench(TB3), TB4

saturation 이후 고난이도화에 더해

"continuous benchmark" 개념 도입. 

에이전트가 강해지며 hacking이 불가피하니, 

끊임없이 발견하고 수정하며 업데이트되는

벤치마크

Ryan Marten, Continuous Benchmarks 2026 16



오픈소스 진영의 대응: Thorough Rubrics and Quality metrics.

Terminal Bench Rubrics

공개된 방법론 중 가장 앞선 데이터 품질 판정 방식

27
정적 검사

35
LLM Judge 루브릭

6
Trace Analysis 루브릭

• reward hacking 탐지용 프롬프트 제공

• RewardHackBench: Terminal-Bench 2 trajectory 1,000개에 cheating

과 reward hacking 라벨을 붙여, judge의 탐지력 자체를 평가하는 데

이터셋도 공개

품질을 scalar 하나로 만들려는 시도

task 품질 점수로 post-training 결과를 예측 – PKU, Tencent

• 정적 품질(검증 가능성, 학습 가능성, 오염도)과 동적 효용(Mean@N, 

Pass@N 개선)을 합쳐 하나의 점수 Q로 만든다

• Q와 실제 downstream 성능의 상관: Qwen3-8B에서

Spearman ρ = 0.94, 1.7B에서는 0.60

• 퀄리티 높은 데이터만으로 학습했더니, marginal한 성능 향상

단, 수학 도메인 · 데이터셋 6개 · 모델 2종. n이 작고 도메인이 제한적이다

또한, 모델을 부분적으로 학습해야 측정 가능하다. 아예 Training Free가 아님

Harbor , 2026 · Huang et al, RLVR Datasets and Where to Find Them, 2026
17



Qwen의 대응: No Silver Bullet
2026년 6월 Qwen 팀 논문. 제목 그대로 "no silver bullet"

1 agent trace를 끊임없이 감시

2 발견된 reward hacking을 patch

3
saturate되면 더 어렵게

예: 정답만 보던 채점에 step 수와 compute 사용량을 함께 반영

묘수는 없다. 

trace를 읽고 env와 task를 고치는 pipeline을 효율화하는 것이 핵심

Qwen team, 2026 13 / 16
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OpenAI, Anthropic의 대응: Fine-tuned QA Agent (추정)

• 벤더가 QA를 마치고 납품해도 더 많은 취약점이 발견되어 반송된다

• 자사 LLM fine-tuning으로 도메인별 QA agent (Acceptance-test system)를

구축하는 것으로 추정

• 다수의 데이터 벤더가 Anthropic의 Taiga (가칭)를 hillclimb하려 시도

• 2024년에 openai에서 RLHF data의 버그를 잡기위해 자체 모델을 finetuning한 

논문을 발표 - 이를 RLVR 데이터로 확장하는 것으로 추정

• 최근 전언: DeepMind의 L8(VP급)이 이 QA agent를 만들기 위해 퇴사

Acceptance-testing 시스템과 RL trace monitoring을 잘 만드는 팀이

agentic post-training의 승자가 되어가는 중

LLM Critics Help Catch LLM Bugs 14 / 16

→

→

Acceptance-Testing

RL trace monitoring

Frontier의 Task 조달 프로세스

19



Delphik : Acceptance-Test as a Service

1

Custom 6축 검사 - Quality Score 

- 벤더 샘플은 체리픽되었기 때문에 퀄리티 

점수는 항상 높음. 구별 불가. 

- Delphik은 전체 데이터셋에서 랜덤 샘플을 

진행하여 더 객관적인 퀄리티를 측정

3

진짜 랜덤 샘플링

2

난이도 (학습 가능성) 측정

- 학습하려는 모델의 현재 성능에 맞게 

데이터셋을 큐레이션 한다. Task당 solve 

rate 0 < p < 0.8이 Sweet Spot

- SOTA 모델의 성공 trace 평균 step수 체크

acceptance-test.posttrain.dev
20

- 정적검사, 루브릭 검사 35종, Trace 감사 6종, 

리워드 해킹 (화이트/블랙 박스 Attack), 

실행 검사 (no-op, oracle, flakiness), 

벤치마크 유출 검사 (Instruction, Verifier, 

Oracle – Target Benchmark 유사도 측정)

- 6종의 점수를 하나의 Quality Score로 합산



Delphik : Marketplace

35개 Vendor
Small to Big Size

15개 NDA 
Samples & Prices 확보

10개 TB style
가격 / 품질 / 난이도 비교 가능

빠르게 Seller Network 확장 중. Buyer의 개별 핑퐁/가격 협상 부담 제거.

그 외에도 Science, Cyber, MLE, Finance, Legal, … 

데이터 벤더 온보딩 완료



Delphik의 mission

01

RL Task의 QA 문제를 해결한다

모델의 성능과 안전성에 가장 핵심이지만, 아직 해결되지 않

은 문제

• QA에 특화된 software와 operation stack 개발

• QA agent tuning

02

정보의 비대칭을 없애 시장을 효율

화한다

RL Task Quality의 Standard Measure를 만든다

• 복수의 벤더가 단가를 절반 이하로 낮춘 사례

• 공통된 품질 메트릭으로 공정성 확보

22 / 22



Thank you

박종원 (Jongwon Park) · Delphik Founder & CEO

jongwon.park@posttrain.dev

X  @JongwonPar9958

acceptance-test.posttrain.dev
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