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• LLM 기반 에이전트*
• 정의
• LLM을 의사결정 주체로 삼아, 외부 모듈을 통해 환경을 인지

하고 도구를 사용해 행동을 수행하는 시스템

• 특징
• 단일 추론이 아닌, 지각-판단-행동 사이클의 반복으로 동작

• 목표 달성 여부를 모델이 판단하여 사이클을 종료
• 모델 재학습 없이 프롬프트 수준에서 행동 능력을 확보

• 인-컨텍스트 러닝(in-context learning) 방식을 통한 파라미터 업데이트 
없이 프롬프트에 주어진 지시와 예시만으로 도구 사용

• 지시-출력 쌍 학습으로 다양한 작업 수행 능력 확보 가능
• 중간 추론 단계(e.g., 사고의 사슬*) 단계를 통해 행동 계획 수립 가능

두뇌, 지각, 행동 패러다임
* 에이전트(Agent)
• 행동할 수 있는 능력을 지닌 실체

* 사고의 사슬(Chain-of-Thought)
• 중간 추론 단계를 통해 복잡한 추론을 가능하게 하는 

프롬프팅



Jinsue Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 5

• LLM 기반 에이전트
• 핵심속성
• 자율성(autonomy)

• 인간의 개입이나 명시적 지시 없이 스스로 작업을 수행
• 반응성(reactivity)

• 외부 환경의 변화를 인지하고 즉각 대응
• 능동성(pro-activeness)

• 반응에 그치지 않고 목표 달성을 위해 추론하고 계획
• 사회적 능력(social ability)

• 인간 및 다른 에이전트와 소통 및 협력

• 구성요소
• 두뇌(brain)
• 지각(perception)
• 행동(action)

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[1] Xi, Zhiheng, et al. "The rise and potential of large language model based agents: A survey. arXiv 2023." arXiv preprint arXiv:2309.07864 10 (2025).

<그림 4.1> 두뇌, 지각, 행동으로 구성된 LLM 기반 에이전트 프레임워크[1]

두뇌

지각

행동
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•두뇌(Brain)
• 정보를 저장하고 탐색하며 추론과 계획을 통해 의사결정을 

수행하는 시스템 구성요소

• 모델 지식(model knowledge)
• 언어 지식

• 언어의 의미론과 구문론에 관한 지식을 통한 소통 기반
• 상식 지식

• 명시하지 않아도 통용되는 일반적 규칙과 사실
• 도메인 지식

• 의학, 수학 등 특정 분야의 작업 수행에 필요한 전문 지식

두뇌, 지각, 행동 패러다임
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•두뇌(Brain)
• API 기반 폐쇄형 LLM 모델
• 사업자가 제공하는 API를 호출해 사용하며 모델 내부에 

접근 불가
• 별도 인프라 없이 높은 성능의 모델 사용 가능하나, 호출 

비용 발생과 외부 의존이 발생함
• e.g., GPT-4, Claude 등

• 오픈소스 LLM 모델
• 가중치가 공개되어 자체 환경에 배포하고 파인튜닝 가능
• 데이터를 내부에 두고 비용을 통제할 수 있으나 자원과 운영 

부담이 비교적 높음
• e.g., Mistral, LLaMa 등

두뇌, 지각, 행동 패러다임
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•지각(Perception)
• 정의
• 다양한 모달리티로부터 정보를 획득하도록 입력범위를 

확장하는 구성요소

• 종류
• PaLM-E
• Flamingo
• AudioGPT

두뇌, 지각, 행동 패러다임
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[2] Driess, Danny, et al. "Palm-e: An embodied multimodal language model." arXiv preprint arXiv:2303.03378 (2023).

• PaLM-E
• 정의
• 이미지, 상태 벡터 등 연속적인 입력을 언어 토큰과 동일한 

임베딩 공간에 삽입하여 체화된 추론*을 수행하는 범용 멀티
모달 언어 모델

• 특징
• 멀티모달 문장을 입력으로 사용

• 텍스트 토큰 사이에 이미지·3D 표현 등의 임베딩을 포함
• 삽입된 임베딩은 트랜스포머 블록에서 텍스트 토큰과 동일 처리

• 사전 학습된 LLM(PaLM)과 
ViT*를 결합한 구조
• ViT가 이미지를 임베딩 

시퀀스로 변환하고, 언어 
임베딩 공간에 투영

두뇌, 지각, 행동 패러다임
* 체화된 추론(Embodied Reasoning)
• 실제 환경의 센서 관측 값에 근거하여, 물리적으로 

실행 가능한 판단이나 계획을 도출하는 추론
* ViT(Vision Transformer)
• 이미지를 시퀀스 데이터에 변환하여 트랜스포머

에 적용한 모델

<그림 4.2> PaLM-E 아키텍처[2]
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• PaLM-E
• 동작과정(1/3)

1. 관측값 인코딩
• 연속 관측값(e.g., 이미지)을 인코더가 언어 토큰과 동일한 차원의 

임베딩 시퀀스로 변환
• 관측 종류에 따라 서로 다른 인코더를 사용(e.g., 상태 벡터(MLP), 2D 이미지

(ViT), 3D 이미지(OSRT) 등)
• ViT( !𝜙!"#)로 이미지(𝐼)를 토큰 임베딩으로 변환 후, 어파인 변환*(𝜓)을 거쳐 

언어 임베딩 공간의 벡터(𝑥𝑖) 생성: 𝑥𝑖 = 𝜙𝑉𝑖𝑇(𝐼)"= 𝜓( ,𝜙!"#(𝐼)")

2. 멀티모달 문장 구성
• 변환된 관측 임베딩을 텍스트 토큰 임베딩 사이 임의 위치에 삽입하

여 멀티모달 문장 형태의 접두사 구성
• 텍스트 토큰(𝑤")은 워드 임베딩(𝛾)으로, 관측값(𝑂$)은 인코더(𝜙$)로 

변환하여 동일한 시퀀스의 𝑖번째 위치(𝑥")에 배치:

𝑥" = 0
𝛾 𝑤" 𝐼𝑓 𝑖 𝑖𝑠 𝑎 𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛, 𝑜𝑟

𝜙$ 𝑂$ 𝐼𝑓 𝑖 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑠𝑝𝑜𝑛𝑑𝑠 𝑡𝑜 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑂$

두뇌, 지각, 행동 패러다임
* 어파인 변환
• 입력 벡터에 행렬을 곱하고 편향을 더하는 선형 변환
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• PaLM-E
• 동작과정(2/3)

3. 자기회귀 텍스트 생성
• 디코더 전용 LLM이 멀티모달 접두사에 이어질 텍스트를 자기회귀

적으로 생성함
• 접두사(w%:')가 주어졌을 때 이어질 각 토큰(w()의 확률을 LLM(p)*)

이 순차적으로 산출하고, 이를 곱해 전체 시퀀스의 확률(𝑃) 계산:

𝑃 w'+%:) w%:' = C
( , '+%

)

p)* w( w%:(-%

4. 출력 처리
• 질의응답 작업에서는 생성된 텍스트가 최종 답변으로 산출됨
• 계획·제어 작업에서는 생성된 텍스트가 단위 행동(e.g., 서랍을 연다, 

과자를 집는다 등)의 목록이 됨
• 수행 가능한 행동은 학습 데이터와 프롬프트를 근거로 모델이 스스로 판단

두뇌, 지각, 행동 패러다임
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• PaLM-E
• 동작과정(3/3)

5. 제어 루프 실행
• 생성된 단위 행동을 로봇 제어 모델(e.g., RT-1)에 한 문장씩 전달하면,

제어 모델이 이를 실제 로봇의 움직임 명령으로 변환
• 로봇이 움직인 뒤의 장면이 다시 이미지로 입력되어 PaLM-E가 다음 

행동을 재결정
• PaLM-E는 로봇을 직접 움직이지 않고 상위 계획자 역할을 수행함

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[2] Driess, Danny, et al. "Palm-e: An embodied multimodal language model." arXiv preprint arXiv:2303.03378 (2023).

<그림 4.4> PaLM-E의 제어 루프[2]<그림 4.3> PaLM-E에서 생성한 단위 행동 실제 수행 과정[2]

사용자의 지시와 현재 장면을 입력받고, 
다음 단위 행동을 한 번에 하나씩 생성하며, 

총 다섯 단계에 걸쳐 작업을 완료

지시 작업 완료
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• Flamingo
• 정의
• 동결된 시각 인코더와 LLM을 연결하여, 이미지·비디오와 

텍스트가 교차된 시퀀스를 입력받아 텍스트를 생성하는 
퓨샷(few-shot) 시각 언어 모델

• 특징
• 동결된 LLM에 크로스 어텐션으로 시각 정보를 주입하여, 언

어 능력 훼손 없이 지각 범위만 확장함
• 시각 인코더(NFNET-F6)와 LLM의 가중치는 갱신하지 않고 연결 모듈만 학습

• 이미지와 비디오를 고정 길이 토큰으로 압축하여 처리
• 이미지와 텍스트가 교차된 시퀀스를

시각 작업에서도 퓨샷 학습 적용
• 각 텍스트 토큰은 직전 이미지 하나에만

어텐션하여, 학습시보다 많은 이미지에 
일반화 가능

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[3] Alayrac, Jean-Baptiste, et al. "Flamingo: a visual language model for few-shot learning." Advances in neural information processing systems 35 (2022): 23716-23736.
<그림 4.5> Flamingo 아키텍처[3]

시각 
인코더

퍼시버
리샘플러

LLM

게이트 크로스 어텐션 레이어 
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• Flamingo
• 학습 과정(1/4)

1. 학습 대상 결정
• 사전 학습된 시각 인코더와 LM 블록은 동결하고, 그 사이를 잇는 퍼시버 

리샘플러와 게이트 크로스 어텐션 레이어만 무작위 초기화 상태로 학습
• 언어표현(y)에 시각 토큰(x)을 참조한 크로스 어텐션과 피드포워드 결과를 

더하되, 각 항에 tanh 게이트(𝛼)를 곱하여 반영 정도 조절
• 𝛼는 0으로 초기화되므로, 학습 초기에는 동결된 두 항만 남아 기존 LM과 동일

하게 동작, 학습이 진행되며 𝛼가 커져 시각 정보가 점차 반영

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[3] Alayrac, Jean-Baptiste, et al. "Flamingo: a visual language model for few-shot learning." Advances in neural information processing systems 35 (2022): 23716-23736.

<그림 4.6> 게이트 크로스 어텐션 레이어 동작[3]

언어(Q)가 시각 토큰(K,V)  참조

# 학습 대상:  시각 정보 주입

# 학습 대상: 주입된 표현 정제

# 동결: 문맥 반영
# 동결: 표현 변환

𝛼가 0이면 시각 정보 미반영

주입된 표현 정제
𝛼가 0이면 시각 정보 미반영

동결된 LM의 셀프 어텐션, 문맥 정보 반영

동결된 LM의 피드포워드, 표현 변환
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• Flamingo
• 학습 과정(2/4)

2. 학습 데이터 구성
• 교차 데이터와 쌍 데이터를 함께 사용하며, 데이터셋마다 시각 

입력 수와 프레임 수가 다름
• 시퀀스 시작에 <BOS>, 이미지 위치에 <Image>, 청크 끝에 <EOC> 

토큰을 삽입해 모든 데이터셋의 입력 형식 통일
• M3W* 문서에서 256개 토큰의 부분 시퀀스를 무작위로 뽑고, 그 안의 

이미지를 최대 5개까지만 사용함

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[3] Alayrac, Jean-Baptiste, et al. "Flamingo: a visual language model for few-shot learning." Advances in neural information processing systems 35 (2022): 23716-23736.

시퀀스 시작 위치 청크 끝 위치
이미지 위치청크 끝

* M3W(MultiModal MassiveWeb)
• Flamingo 학습을 위해 구축한 데이터셋

<그림 4.7> 데이터셋 통합을 위한 특수 토큰 삽입 형식[3]
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• Flamingo
• 학습 과정(3/4)

3. 조건부 우도* 정의
• 각 텍스트 토큰의 확률을 이전 토큰과 그 앞에 등장한 이미지에만 조건화함
• 텍스트 토큰(y()의 확률로 이전 토큰(y < 1)과 선행 이미지(x ≤ 1)에 조건화

하고, 이를 모두 곱해 전체 텍스트의 확률(p) 계산:

p y x =C
(,%

)

p y( y < l,x ≤ l

4. 목적 함수 정의
• 형식이 서로 다른 데이터셋을 하나의 손실로 묶어 동시 학습함
• 데이터셋(D.)별 음의 로그 가능도 기대값에 가중치(𝜆.)를 곱해 합산한 

값을 손실로 사용: 

#
𝓂"#

$

𝜆𝓂 % 𝔼(&,()~+𝓂 −#
ℓ"#

-

log yℓ y < y.ℓ l, x/ℓ

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[3] Alayrac, Jean-Baptiste, et al. "Flamingo: a visual language model for few-shot learning." Advances in neural information processing systems 35 (2022): 23716-23736.

* 우도(likelihood)
• 모델이 주어진 데이터를 생성할 확률로, 값이 클수록 

데이터를 잘 설명함



Jinsue Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 17

• Flamingo
• 학습 과정(4/4)

5. 최적화
• 데이터셋을 번갈아 학습하는 라운드 로빈* 방식 대신, 모든 데이터셋의 

기울기를 누적하여 한 번에 갱신함

6. 작업 적응
• 학습 이후 가중치를 갱신하지 않고, (이미지, 텍스트) 예시 쌍과 질의 입력을 
교차 배치한 프롬프트만으로 새로운 작업에 적응함

• 개방형 작업은 빔 서치*로 생성하고, 폐쇄형 작업은 후보 답변의 로그 가능도
를 비교해 답변을선택함

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[3] Alayrac, Jean-Baptiste, et al. "Flamingo: a visual language model for few-shot learning." Advances in neural information processing systems 35 (2022): 23716-23736.

* 라운드 로빈
• 여러 데이터셋을 정해진 순서대로 번갈아 가며 학습

하는 방식
* 빔 서치
• 매 시점 확률이 높은 후보 문장 여러 개를 동시에 유지

하며 탐색하는 생성 방식

<그림 4.8> 퓨샷 프롬프트의 구성[3]

지원 예시(support example): 
여러 개의 질의 입력 하나로, 
이미지/텍스트 쌍으로 구성됨

조립 방식:
지원 예시를 이어 붙인 후 마지막에 

질의 이미지를 배치, 연결 순서는 무작위

- 개방형(정답 후보가 정해져 있지 않은 경우):      
   > 해당 위치에 텍스트 생성
   > 캡셔닝처럼 자유 문장을 만들어야 하므로 
      빔 서치로 생성

- 폐쇄형: 후보 답변을 각각 넣어 점수 비교
   > 정답 후보가 목록으로 주어지는 경우
   > 분류 및 객관식 질의응답이 해당
   > 정답 후보를 모델에 넣어 그 문장이 나올 
       로그 가능도를 계산한 뒤 높은 후보 선택
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• AudioGPT
• 정의
• LLM을 오디오 파운데이션 모델 및 음성 입출력 인터페이스와 

결합하여, 오디오 모달리티를 생성하는 프롬프트 기반 멀티모달 
AI 시스템

• 특징
• LLM을 학습하지 않고 외부 특화 모델을 호출하는 방식으로 

오디오 모달리티를 확장
• 음성 입출력 인터페이스(i.e, ASR, TTS)를 통해 음성 대화 지원

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[4] Huang, Rongjie, et al. "Audiogpt: Understanding and generating speech, music, sound, and talking head."Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 38. No. 21. 2024.

<그림 4.9> AudioGPT 구조[4]

1. 모달리티 변환
입력 음성을 텍스트로,

응답 텍스트를 음성으로 변환

2. 작업 분석
사용자 의도를 파악해
수행할 과제를 판별

3-1. 모델 배정
오디오를 직접 처리하지 않고
작업 판별과 모델 배정을 수행

3-2. 모델 배정
배정된 특화 모델이

실제 오디오 처리를 담당

4. 응답 생성
모델 실행 결과를 사용자 응답으로 처리 질의 호출

모델
응답

<그림 4.10> AudioGPT 수행 예시[4]



Jinsue Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 19

• AudioGPT
• 동작과정(1/2)

1. 모달리티 변환
• 질의 설명이 음성이면 텍스트로 변환하여 일관된 형식의 질의 생성
• 질의 설명(q(0)𝓃)이 텍스트면 유지하고, 음성이면 변환기(T)를 적용하되, 

질의 관련 자원( q(30)𝓃,… )은 변환하지 않고 유지함:

q𝓃’ = (q𝓃
’(𝒹), {q𝓃

(3!),… ,q𝓃
(3𝓀)}) = )

(q𝓃
(𝒹), {q𝓃

(3!),… ,q𝓃
(3𝓀)}) if q𝓃

(𝒹) is text,

(𝒯(q𝓃
(𝒹)), {q𝓃

(3!),… ,q𝓃
(3𝓀)} if q𝓃

(𝒹) is audio.

2. 작업 분석
• 작업 처리기가 입출력 모달리티로 작업군을 판별한 뒤, 대화 엔진과 프

롬프트 관리자가 구조화된 인자를 추출함
• 작업	처리기(ℋ)가	선택한	작업군과	질의	설명을	프롬프트	관리자(ℳ)에	전
달하고,	대화	엔진(ℒ)이	맥락(𝒞)과	함께	처리하여	사용할	모델(𝒫𝓅)과	그	인자
(𝒽𝒫𝓅)를	결정함:	(𝒫𝓅,𝒽𝒫𝓅) 	= 	ℒ(ℳ(ℋ(q𝓃’ ),q𝓃

’(𝒹)),𝒞)

두뇌, 지각, 행동 패러다임
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• AudioGPT
• 동작과정(2/2)

3. 모델 배정
• 선택된 모델에 질의 자원과 인자를 넘겨 실행하고 결과를 얻음
• 모델(𝒫𝓅)이 질의 자원( q(30)𝓃,… )과 인자(𝒽𝒫𝓅)를	입력	받아	작업	출력
(𝜊𝒫𝓅)을	산출함:	𝜊𝒫𝓅 	=	𝒫𝓅({q𝓃

(3"), q𝓃
(3#),… ,q𝓃

(3𝓀)},𝒽𝒫𝓅)

4. 응답 생성
• 대화 엔진이 변환된 질의, 맥락, 모델 출력을 결합해 최종 응답을 생성
• 작업 유형에 따라 표현 방식이 달라지며, 오디오 생성은 파형 이미지와 
음성 파일 제시하고, 분류는 시간축 사후확률 그래프*를 제시함

두뇌, 지각, 행동 패러다임
* 시간축 사후확률 그래프
• 가로축을 시간, 세로축을 범주로 두고 각 지점의 예측 

확률을 색으로 나타낸 그래프
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•행동(Action)
• 정의
• 모델의 판단을 도구 호출로 변환해 외부 환경에 실제로 적용

시키는 구성요소

• 출력 형태
• 텍스트 응답

• LLM이 본래 갖춘 텍스트 생성 능력에 해당하는 기본적인 출력
• 도구 사용

• 도구를 호출해 LLM 자체의 한계를 넘어선 작업을 수행
• 체화된 행동

• 가상 환경에 머물던 상호작용을 물리적 세계로 확장

두뇌, 지각, 행동 패러다임
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• Toolformer
• 정의
• 사람이 만든 주석 없이, 어떤 도구를 언제 어떤 인자로 호출

할지 스스로 학습하는 자기지도* 기반 언어 모델

• 특징
• 도구 사용법을 사람이 지정하지 않고 모델이 스스로 결정

• 어느 위치에서, 어떤 API를, 어떤 인자로 호출할지 모델이 판단
• 입출력을 텍스트로 표현할 수 있는 모든 도구 연결 가능

• 질의응답, 위키피디아 검색, 계산기, 기계 번역, 달력

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[5] Schick, Timo, et al. "Toolformer: Language models can teach themselves to use tools." Advances in neural information processing systems 36 (2023): 68539-68551.

* 자기지도 학습(Self-supervised Learning)
• 사람이 붙인 정답 없이, 데이터 자체에서 학습 신호를 
만들어 학습하는 방식

<그림 4.11> Toolformer가 생성한 API 호출 예시[5]

질의응답 도구로 발행처 조회 후, 
결과를 약어로 서술

계산기로 400/1400 계산 후,
백분율 산출

기계 번역 도구로 스페인어
단어의 뜻을 확인

위키피디아 검색으로 법률의
정의를 가져와 설명 수행

[도구명(인자) → 결과]
  

형태로 호출과 결과가 텍스트 
내부에 그대로 삽입됨
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• Toolformer
• 학습과정(1/2)

1. API 호출 후보 샘플링
• 도구별 프롬프트로 텍스트의 각 위치에서 호출 후보 생성
• 위치(𝒾)에서 호출 시작 토큰이 나올 확률(𝓅𝒾)이 임계값(𝜏𝓈)을 넘는 

위치만 남기고 상위 𝓀개를 고른 뒤, 각 위치마다 최대 𝓂개의 호출 
샘플링: 𝓅𝒾 = 𝓅𝓂 < API > 𝒫(x), 𝓍%:𝒾-%

2. API 호출 실행
• 생성된 호출을 실제로 실행하여 결과를 텍스트 한 줄로 받음
• 도구에 따라 다른 신경망 호출, 파이썬 스크립트 실행, 검색 시스템 
조회 등 수행

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[5] Schick, Timo, et al. "Toolformer: Language models can teach themselves to use tools." Advances in neural information processing systems 36 (2023): 68539-68551.

<그림 4.12> Toolformer 학습 파이프라인[5]

호출 위치는 𝓅𝒾로 정하고, 
그 위치에서 후보 𝒸𝒾",𝒸𝒾#를 샘플링

각 후보를 실행해
결과 𝓇𝒾",𝓇𝒾#를 획득

원본 평문 데이터셋
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• Toolformer
• 학습과정(2/2)

3. 호출 필터링
• 호출 결과가 이후 토큰 예측에 실제로 도움이 된 경우만 남김
• 호출과 결과를 모두 준 손실(ℒ𝒾+)이, 호출을 하지 않거나 결과를 주지

않은 손실(ℒ𝒾-)보다 임계값(𝜏𝒻) 이상 작은 경우 채택

4. 파인 튜닝
• 원본 텍스트(𝓍)의 𝒾번째 위치에 호출과 결과를 추가해 새로운 시퀀스(𝓍∗)

를 구성하며, 삽입된 호출 외에는 원본과 동일한 내용 유지:
𝓍∗ = 𝓍%:𝒾-%, e(𝒸𝒾,𝓇𝒾),𝓍𝒾:𝓃

5. 추론
• 텍스트 생성 중
“→” 토큰 생성시
 API 호출 결과 
삽입, 생성 재개

두뇌, 지각, 행동 패러다임

[5] Schick, Timo, et al. "Toolformer: Language models can teach themselves to use tools." Advances in neural information processing systems 36 (2023): 68539-68551.

<그림 4.13> Toolformer 학습 파이프라인[5]

<손실이	줄어	채택된	호출>
ℒ𝒾$ ∶	호출과	결과를	접두사로	준	경우의	손실

<손실이	줄지	않아	탈락한	호출>
ℒ𝒾% ∶	호출을	하지	않은	경우와	호출만	하고	결과를	
													받지	않은	경우	중	더	작은	손실

"어느	나라에	있는가?”는	
뒤에	이어질	“the	Steel	City”	예측에	

도움이	되지	않아	제외

채택된	호출만	원문	삽입	
및	학습	데이터	선별
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•두뇌, 지각, 행동 패러다임
• AI 에이전트 분류
•단일 에이전트와 다중 에이전트
•주요 라이브러리

목 차
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•분류 기준#1: 상호작용 범위
• 구분
• 에이전트가 활동하고 영향을 미치는 환경을 기준으로 분류

• 종류
• 디지털 에이전트(Digital Agent)

• 가상 환경에서만 활동하며, 가상 세계와 상호작용
• e.g., Voyager 등

• 체화 에이전트(Embodied Agent)
• 물리적 세계와 직접 상호작용하는 에이전트
• e.g., PaLM-E 등

AI 에이전트 분류
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• Voyager
• 정의
• 코드 형태의 스킬을 자율적으로 축적하며 마인크래프트 

내부를 탐험하는 LLM 기반 에이전트

• 특징
• 파라미터 갱신 없이 문맥 내 학습으로만 능력 확장
• 자동 커리큘럼*이 작업을 스스로 제안해 개방형 탐색을 지속

AI 에이전트 분류

<그림 4.14> 프롬프트 반복 횟수에 따른 신규 아이템 발견 수[6]

[6] Wang, Guanzhi, et al. "Voyager: An open-ended embodied agent with large language models." arXiv preprint arXiv:2305.16291(2023).

<그림 4.15> Voyager 구성요소 제거에 따른 탐색 성능 변화[6]

(60종	이상	발견)	에이전트	전체	구성요소	유지

(37종	발견)	스킬	라이브러리	제거

(1/5	수준	발견)	코드	생성	모델	교체

(50회	이후	정체)	커리큘럼	사람	설계로	교체

(93%	발견	감소)	커리큘럼을	무작위로	교체

* 커리큘럼학습(Curriculum Learning)
• 에이전트가 수행할 과제를 난이도 순으로 배열하여 

제시하는 방식
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• Voyager
• 동작 과정(1/3)

1. 작업 제안
• 인벤토리, 바이옴*, 주변 개체, 체력 등 현재 상태를 GPT-4에 제시
• GPT-4가 상태를 근거로 판단한 이유와 다음 작업을 출력

2. 스킬 검색
• 제안된 작업을 GPT-3.5에 제공 및 해결 방안 설명 생성
• 설명을 임베딩해 질의로 삼고, 스킬 라이브러리에서 상위 5개 검색

AI 에이전트 분류

[6] Wang, Guanzhi, et al. "Voyager: An open-ended embodied agent with large language models." arXiv preprint arXiv:2305.16291(2023).

* 바이옴(Biome)
• 마인크래프트 세계를 구성하는 지형·기후 단위
• 숲, 사막 등으로 구분되며 획득 가능한 자원이 상이함

<그림 4.16> 상태정보에 따라 차순 작업을 제안하는 과정 예시[6]

<그림 4.17> 작업 관련 스킬 검색 과정[6]

인벤토리,	바이옴	등	현재	상태	입력
GPT-4가	생성한	해결	방안,	

동일	모델이라도	상태가	다르면	다른	작업	제안

작업	근거	출력

한	문장	단위의	실행	가능한	작업	출력	

제안된	작업을	질문	형태로	변환

GPT-3.5가	생성한	해결	방안

현재	환경	상태를	질의에	반영

설명을	벡터로	변환해	
검색	질의로	활용

유사도	상위	5개	
스킬	반환
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• Voyager
• 동작 과정(2/3)

3. 코드 생성과 수정
• GPT-4가 검색된 스킬과 제어 API를 통해 작업 수행 코드 생성 및 실행
• 재료 부족을 알리는 환경 피드백과 잘못된 호출로 인한 실행 오류를 

프롬프트에 넣어 코드 재생성

AI 에이전트 분류

[6] Wang, Guanzhi, et al. "Voyager: An open-ended embodied agent with large language models." arXiv preprint arXiv:2305.16291(2023).

<그림 4.18> 환경 피드백과 실행 오류에 따른 코드 수정[6]

재료	부족을	알리는	환경	피드백

부족한	재료를	확보하도록	코드	보완

존재하지	않는	아이템	호출로	발생한	실행	오류

존재하지	않는	아이템을	실제	아이템으로	교체
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• Voyager
• 동작 과정(3/3)

4. 자기 검증
• 현재 상태와 작업을 다른 GPT-4에 제시해 작업 성공 여부를 판정
• 실패 판정 시 완료에 필요한 조치를 지적으로 반환하여 최대 4회 반복

5. 스킬 등록
• 성공한 코드의 기능 설명을 GPT-3.5가 생성하고, 임베딩으로 변환
• 프로그램을 값으로 저장한 뒤 1단계로 복귀

AI 에이전트 분류

[6] Wang, Guanzhi, et al. "Voyager: An open-ended embodied agent with large language models." arXiv preprint arXiv:2305.16291(2023).

<그림 4.19> 자기검증 동작 예시[6]

Key

Value

검증	시점의	인벤토리와	수행한	작업	제시

인벤토리	변화를	근거로	
성공	여부	추론

성공	시	스킬	등록
단계로	진행

자기	검증을	통과한	프로그램 프로그램의	기능	설명을	자동	생성
설명	임베딩을

검색용	키로	사용

프로그램	원문을
값으로	저장

라이브러리	
신규	스킬	추가<그림 4.20> 신규 스킬 라이브러리 추가 과정[6]
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•분류 기준#2: 작업 계획 방식
• 구분
• 목표를 분해하고 실행 계획을 수립·수정하는 방식을 기준으로 분류

• 특징
• 복잡하고 추상적인 목표를 모델이 수행할 수 있는 작업으로 변환함

• 종류
• 작업 분해 시점 관련 방식

• 작업 분해와 계획·실행의 순서를 결정
• e.g., 선분해 방식, 교차 분해 방식 등 포함

• 계획 성능 보완 관련 방식
• 작업 분해만으로 부족한 계획의 선택·검증·수정 및 경험 활용 능력 보완
• e.g., 다중 계획 선택, 외부 플래너 지원 계획, 성찰 및 개선, 메모리 
증강 계획 등 포함

AI 에이전트 분류
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•선분해 방식(Decomposition – first)
• 정의
• 전체 목표를 여러 개의 하위 목표로 먼저 분해한 후, 미리 정한 
순서에 따라 각 작업을 실행하는 방식

• 특징
• 제로샷 연쇄 추론*의 영향을 받은 방식
• 실행 전에 전체 하위 목표와 수행 순서를 

결정
• 각 하위 목표에 대한 세부 계획을 순차적

으로 수립 및 실행

AI 에이전트 분류

<그림 4.21> 선분해 방식의 작업 분해 및 하위 계획 과정[7]

[7] Huang, Xu, et al. "Understanding the planning of LLM agents: A survey." arXiv preprint arXiv:2402.02716 (2024).

전체	목표를	
다중	하위	

목표로	분해

* 제로샷 연쇄 추론(Zero-Shot CoT)
• 정답 예시 없이 “단계별로 생각해 보자”와 같은 지시만

으로 모델의 중간 추론 과정을 유도하는 기법

각	하위	목표의	세부	행동	
계획		수립	및	순차	실행

전체	작업	구조
사전	분석

실행	전	하위	목표와	
순서	확정
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•선분해 방식(Decomposition – first)
• 활용 예시
• HuggingGPT

• 복잡한 요청을 여러 하위 작업으로 먼저 분해하고, 각 작업에 
적합한 AI 모델을 배정하여 순차적으로 실행

AI 에이전트 분류

[8] Shen, Yongliang, et al. "Hugginggpt: Solving ai tasks with chatgpt and its friends in hugging face."Advances in Neural Information Processing Systems36 (2023): 38154-38180.

<그림 4.22> HuggingGPT 동작과정[8]

Response

이미지	생성/분석/음성	변환이	결합된	복합	
멀티모달	요청	입력

LLM이	사용자	요청	전체를	
먼저	분석

전체	요청을	실행	가능한	
6개	하위	작업으로	분해

작업	간	선후	관계와	자원	의존성	사전	결정

선행	작업의	출력을	다음	작업의	입력으로	사용

작업	유형과	입력	조건을	
검색	질의로	반환

작업별	전문	모델	설정

계획된	작업·입력·모델	정보를
실행	단계로	전달

로컬	또는	Hugging	Face	
엔드포인트에서	모델	실행

실행	결과를	
후속	작업과	LLM에	전달

모든	하위	작업의	실행	결과	수집

LLM이	모델	별
결과	요약/통합

하위	작업별	중간	산출물

이미지/설명/음성을	
하나의	멀티모달	응답으로	결합

Stage	#1
-복합	요청	전체를	먼저	분석
		-	실행	가능한	6개	하위	작업으로	일괄	분해
		-	작업	간	선후	관계와	자원	의존성	결정

Stage	#2
-각	하위	작업에	적합한	전문	모델	배정

Stage	#3
-사전에	정한	의존	순서에	따라	작업	실행

Stage	#4
-모든	실행	결과를	통합해	최종	응답	생성
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•선분해 방식(Decomposition – first)
• 장점
• 전체 작업의 구조와 진행 경로의 사전 파악 가능
• 기존 목표와 하위 작업 사이의 연관성 유지 용이
• 장기 작업에서 목표 망각과 환각 감소 가능

• 단점
• 초기 계획을 실행 중에 수정하려면 별도의 조정 과정 필요
• 앞 단계의 오류가 이후 단계까지 전달 가능
• 예상하지 못한 환경 변화에 유연한 대응 어려움

AI 에이전트 분류

[7] Huang, Xu, et al. "Understanding the planning of LLM agents: A survey." arXiv preprint arXiv:2402.02716 (2024).
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•교차 분해 방식(Interleaved Decomposition)
• 정의
• 하나의 하위 작업을 계획하고 실행 후, 그 결과를 바탕으로 다음 

하위 작업을 결정하는 과정을 반복하는 방식

• 특징
• 작업 분해, 계획 및 실행이 번갈아 이루어짐
• 현재 단계에서 필요한 한두 개의 

작업만 결정
• 실행 결과와 환경 피드백을 다음 작업
분해에 반영

AI 에이전트 분류

<그림 4.23> 교차 분해 방식의 반복적 작업 분해 및 하위 계획 과정[7]

[7] Huang, Xu, et al. "Understanding the planning of LLM agents: A survey." arXiv preprint arXiv:2402.02716 (2024).

전체	작업	구조
사전	분석

현재	상태에서	다음	하위	
목표만	결정

하위	목표에	필요한	세부	
행동을	계획	및	실행

실행	결과와	환경	
피드백을LLM에	전달

피드백	반영해	다음	
하위	목표	동적	결정
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•교차 분해 방식(Interleaved Decomposition)
• 활용 예시
• Visual ChatGPT

• 이미지 처리 결과를 확인하면서 다음 도구와 작업을 동적으로 선택

AI 에이전트 분류

<그림 4.24> Visual ChatGPT 동작과정[9]

[9] Wu, Chenfei, et al. "Visual chatgpt: Talking, drawing and editing with visual foundation models." arXiv preprint arXiv:2303.04671(2023).

두	개의	편집	목표가	
포함된	복합	요청

(1)	소파를	책상으로	교체
(2)	수채화	스타일로	변환

도구를	한	번	실행할	때마다	
중간	이미지	생성

생성된	결과를	대상으로	
후속	질의	수행

요청	·	대화	이력	·	도구	정보를	프롬프트로	통합	

현재	상태에서	필요한	
다음	작업을	판단

추가	이미지	도구	호출
필요	여부	결정

선택한	VFM	실행

도구	실행	결과를	
중간	산출물로	저장

이전	추론과	도구	실행
이력을	유지

중간	결과를	다시	
입력해	다음	작업	결정

추가	작업이	없으면	
최종	결과	반환

#1	첫	번째	작업	결정
-소파를	책상으로	교체해야	한다고	판단

#2	첫	번째	VFM	실행
- Replace	Something	From	The	Photo	선택
-책상으로	교체된	중간	이미지	생성

#3	중간	결과를	바탕으로	다음	작업	결정
-수채화	스타일	변환이	아직	필요하다고	판단

#4	두	번째	VFM	실행
- Instruct	Image	Using	Text	선택
-중간	이미지를	수채화	스타일로	변환

#5	종료	판단
-추가	VFM이	필요하지	않다고	판단
-최종	이미지	반환
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•교차 분해 방식(Interleaved Decomposition)
• 장점
• 환경 변화에 따라 다음 계획을 동적으로 조정 가능
• 실행 중 오류가 발생해도 이후 단계에서 복구 가능
• 오류 허용성과 환경 적응성 높음

• 단점
• 복잡한 작업에서 실행 경로가 지나치게 길어질 수 있음
• 긴 실행 과정에서 환각이 발생하거나 원래 목표에서 벗어날 

수 있음
• 반복적인 추론으로 계산 비용과 응답 시간이 증가할 수 있음

AI 에이전트 분류
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•다중 계획 선택(Multi-Plan Selection)
• 정의
• 하나의 목표에 대해 여러 계획 후보를 생성하고, 평가·탐색을 

통해 가장 적합한 계획을 선택하는 방식

• 특징
• 계획 후보 생성과 최적 계획 선택의 두 단계로 구성
• 샘플링, 프롬프트를 이용해 서로 다른 계획 경로 구성
• 다수결, 점수 평가, 트리 탐색 등을 이용해 계획 후보 비교
• 선택된 하나의 계획을 실제 실행 단계로 전달

AI 에이전트 분류
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•다중 계획 선택(Multi-Plan Selection)
• 활용 예시
• Tree of Thoughts(ToT)

• 여러 생각 후보를 트리 형태로 생성하고, 각 후보의 유망성을 평가
하면서 가장 유망한 추론 경로를 탐색

AI 에이전트 분류

<그림 4.25> 단일 추론에서 다중 경로 탐색으로의 확장[10]

[10] Yao, Shunyu, et al. "Tree of thoughts: Deliberate problem solving with large language models." Advances in neural information processing systems 36 (2023): 11809-11822.

입력	→	출력	직접	생성	 하나의	추론	경로를
단계적으로	생성

여러	개의	독립적인
추론	경로를	생성

최종	답의	다수결로	
하나의	결과	선택

문제	해결을	위한
의미	있는	중간	추론	단위

<	기존	프롬프트	기반	추론>	 <	탐색	기반	추론>	

#1	복수의	생각	후보	생성
-현재	상태에서	가능한	다음	생각을	여러	개	생성

#2	후보	상태	평가
-각	생각이	목표	달성에	얼마나	유망한지	평가

#3	유망한	후보	선택·확장
-높은	평가를	받은	생각에서	다음	후보를	추가	생성

#4	가능성	낮은	후보	제거
-낮은	평가를	받은	경로는	탐색	대상에서	제외
#5	탐색과	되돌아가기
- BFS*	및	DFS*를	이용해	다른	경로	탐색	또는	이전	단계	복귀

#6	최종	경로	선택
-목표에	도달한	가장	유망한	추론	경로	출력

평가를	통과해	계속	탐색하는	후보

평가	결과	탐색에서	제외된	후보

* BFS(Breadth-First Search, 너비 우선 탐색)
• 같은 단계의 후보를 먼저 모두 탐색한 후 다음 단계로 

확장하는 방식
* DFS(Depth-First Search, 깊이 우선 탐색)
• 하나의 후보 경로를 끝까지 탐색하고, 실패하면 이전 
분기로 돌아가 다른 경로를 탐색하는 방식
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•다중 계획 선택(Multi-Plan Selection)
• 장점
• 하나의 계획에 의존할 때 발생하는 오류와 불확실성 감소
• 더 넓은 탐색 공간에서 실행 가능성이 높은 계획 찾기 가능
• 복잡한 문제에서 다양한 해결 경로 비교 가능

• 단점
• 여러 계획을 생성·평가하여 모델 호출과 계산 비용 증가
• 계획 후보가 많아지면 응답 시간과 토큰 사용량 증가
• LLM의 평가 능력에 의존하므로 최적 계획 선택 보장 불가
• 확률적 생성과 평가로 선택 결과의 일관성 감소

AI 에이전트 분류
* 단일 계획: 하나의 경로를 생성해 실행
* 다중 계획: 여러 경로를 생성·비교한 후 하나를 실행
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•외부 플래너 지원 계획(External Planner-Aided Planning)
• 정의
• LLM이 작업과 제약 조건을 정형화하고, 외부 플래너*의 지원을 

받아 실행 가능한 계획을 생성하는 방식

• 특징
• LLM과 외부 플래너가 계획 수립 과정의 역할을 분담
• LLM은 자연어 목표, 환경, 행동, 제약 조건을 형식 언어로 변환
• 외부 플래너는 정형화된 문제에서 실행 가능한 경로 탐색
• 생성된 계획을 에이전트가 수행할 수 있는 행동 순서로 변환
• 심볼릭 플래너(symbolic planner)*, 신경망 기반 뉴럴 플래너

(neural planner)* 지원 가능

AI 에이전트 분류
* 플래너(planner)
• 목표 달성을 위한 행동 순서 생성 모듈

* 심볼릭 플래너
• 형식 규칙과 탐색으로 계획을 생성하는 방식

* 뉴럴 플래너
• 학습된 신경망으로 계획을 예측·생성하는 방식
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•외부 플래너 지원 계획(External Planner-Aided Planning)
• 활용 예시
• LLM+P

• LLM이 자연어 계획 문제를 PDDL*로 변환하고, 고전적 플래너의 지원을 
받아 실행 가능한 계획을 생성

AI 에이전트 분류

[11] Liu, Bo, et al. "Llm+ p: Empowering large language models with optimal planning proficiency." arXiv preprint arXiv:2304.11477(2023).

* PDDL(Planning Domain Definition Language)
• 계획 문제의 상태·행동·목표·제약을 형식적으로 표현

하는 언어

<그림 4.26> LLM+P의 외부 플래너 지원 동작과정[11]

현재	상태·	목표	
자연어	설명

자연어	문제-PDDL	변환	예시

자연어	문제를	PDDL로	정형화

#1	자연어	계획	문제	입력
-현재	상태와	달성할	목표를	자연어로	설명

#2	PDDL	문제	생성
- LLM이	자연어	문제를	정형화된	PDDL로	변환

#3	외부	플래너	실행
-도메인	규칙과	PDDL	문제를	이용해	행동	경로	탐색

#4	계획	생성
-선행	조건과	제약을	만족하는	행동	순서	출력

#5	자연어	변환
- LLM이	플래너의	결과를	사용자가	이해할	수	있는	
			문장으로	변환

#6	최종	계획	출력
-생성된	행동	순서를	로봇이나	에이전트에	전달초기	상태·목표를	형식	언어로	표현

도메인	규칙	사전	정의

실행	가능한	행동	경로	탐색

플래너가	생성한	PDDL	행동	순서

PDDL	계획을	
자연어로	변환

사용자가	이해할	수	
있는	최종	계획

LLM이	직접	단일	계획	생성

계획	예시를	참고하여	LLM이	직접	생성

LLM은	문제	정형화,	외부	플래너는	경로	탐색
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•외부 플래너 지원 계획(External Planner-Aided Planning)
• 장점
• 행동의 선행 조건과 제약을 검사하여 실행 불가능한 계획 감소
• 긴 계획에서 높은 정확도를 가진 행동 순서 생성 가능
• 목적 함수가 정의되면 비용이 낮거나 최적인 경로 탐색 가능
• LLM의 자연어 이해 능력과 전문 플래너 탐색 능력 결합

• 단점
• LLM이 작업을 잘못 정형화하면 외부 플래너도 잘못된 계획 생성
• 사전에 정의되지 않은 행동·예외 상황 처리 어려움
• 환경이 변하면 문제 재정형화 및 계획 재수립 필요
• LLM과 외부 플래너 연결을 위한 추가 시스템 구성 필요

AI 에이전트 분류
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•성찰 및 개선(Reflection and Refinement) 
• 정의
• 계획 실행 결과와 피드백을 바탕으로 오류 원인을 성찰*하고, 

기존 계획이나 행동을 반복적으로 수정하는 방식

• 특징
• ‘계획 수립 → 실행 → 결과 관찰 → 성찰 → 계획 수정’ 순환구조
• 환경·도구·평가 모델 또는 자기 평가로부터 피드백 수집
• 성찰 단계에서 실패 원인과 개선* 방향을 자연어로 생성
• 개선 단계에서 전체 계획을 재수립또는 실패한 일부 단계만 수정
• 목표를 달성하거나 종료 조건을 만족할 때까지 반복

AI 에이전트 분류
* 성찰(Reflection)
• 실행 결과를 평가하고 실패 원인을 분석하는 과정

* 개선(Refinement)
• 성찰 결과를 반영해 계획이나 행동을 수정하는 과정
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•성찰 및 개선(Reflection and Refinement) 
• 활용 예시
• Reflexion

• 실행 결과를 평가하여 실패 원인을 자연어로 성찰하고, 이를 메모리에 
저장해 다음 시도의 계획과 행동을 개선

AI 에이전트 분류

[12] Shinn, Noah, et al. "Reflexion: Language agents with verbal reinforcement learning." Advances in neural information processing systems 36 (2023): 8634-8652.

<그림 4.27> Reflexion의 언어적 성찰을 통한 반복적 계획 개선 과정[12]

현재	궤적과	과거	성찰을	
바탕으로	행동	생성

행동	실행

#1	행동	생성
- Actor가	현재	실행	이력과	과거	성찰을	바탕으로	다음
				행동을	선택

#2	실행	결과	확인
-행동	후	변경된	상태와	목표	달성	여부	확인

#3	실행	평가
-Evaluator가	실행	이력을	바탕으로	성공	여부/실패	지점	판단

#4	자기	성찰
-실패	원인과	다음	시도의	개선	방향을	자연어로	생성

#5	경험	저장
-성찰	내용을	장기	기억에	저장

#6	다음	시도
-과거	성찰을	참고하여	계획을	수정하고	다음	행동	생성

현재	시도의	실행	
이력	갱신

행동	후	상태·성공	여부

단기	실행	이력을	
다음	행동에	반영

현재	행동
궤적	평가

평가	모델이	생성한	
내부	피드백

환경이	제공한	
외부	피드백 실패	원인과	개선	방향을	

자연어로	성찰

성찰	결과를	
언어적	경험으로	변환

과거의	교훈을	다음	시도에	반영
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•성찰 및 개선(Reflection and Refinement) 
• 장점
• 실행 결과를 반영하여 초기 계획의 오류를 발견·수정 가능
• 환경 변화, 예상하지 못한 상황에 맞추어 계획을 동적으로 조정
• 전체 계획 폐기 없이 실패한 단계만 수정하여 기존 성과 유지
• 별도의 모델 학습 없이 반복적인 피드백으로 계획 성공률 향상

• 단점
• 자기 평가가 부정확할 경우 잘못된 원인 도출에 따른 계획 악화
• 피드백 부족 및 모호성 발생 시 실제 실패 원인 식별 어려움
• 반복적인 생성/평가/수정으로 모델 호출 횟수 및 계산 비용 증가

AI 에이전트 분류
* 자기 평가(Self-evaluation)
• 모델이 자신의 계획이나 실행 결과를 직접 판단하는 

과정
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•메모리 증강 계획(Memory-Augmented Planning)
• 정의
• 과거 경험과 지식을 메모리에 저장하고, 현재 작업과 관련된 

정보를 검색하여 계획 수립에 활용하는 방식

• 특징
• 성공·실패 경험, 행동 궤적 등을 메모리에 저장
• RAG* 구조로 현재 작업과 관련된 기억을 검색하고, 이를 

프롬프트에 추가하여 계획과 행동 생성을 지원
• 새로운 경험을 지속적으로 저장·갱신하여 장기적인 성능 향상 지원

AI 에이전트 분류
* 검색 증강 생성(RAG, Retrieval-augmented generation)
• 외부 저장소에서 관련 정보를 검색해 LLM 입력에 추가

하는 방식
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•메모리 증강 계획(Memory-Augmented Planning)
• 활용 예시
• Generative Agents

• 관찰과 경험을 자연어 메모리로 저장하고, 현재 상황과 관련된 기억을 
검색하여 계획과 행동 생성에 활용

AI 에이전트 분류

<그림 4.28> Generative Agent의 RAG형 경험 검색 및 계획 생성 구조[13]

[13] Park, Joon Sung, et al. "Generative agents: Interactive simulacra of human behavior."Proceedings of the 36th annual acm symposium on user interface software and technology. 2023.

환경과	다른	
에이전트의	행동	관찰

관찰	결과를	자연어	
경험으로	저장

과거	관찰·계획·성찰을
축적하는	장기	메모리

최신성/중요도/관련성
기반	기억	평가

상위	기억만	LLM	
문맥에	추가

검색된	경험	기반
행동	결정

관련	기억을	활용하여	
장·단기	행동	계획	생성

생성한	계획을	
메모리에	저장

경험	기반	통찰	생성

성찰	결과를	새로운
기억으로	저장

#1	환경	관찰
-주변	상황과	다른	에이전트의	행동	인식

#2	경험	저장
-관찰	결과를	자연어로	Memory	Stream에	기록

#3	RAG	기반	기억	검색
-현재	상황과	목표를	질의로	사용해	관련된	과거	경험	검색

#4	프롬프트	문맥	증강
-최신성·중요도·관련성이	높은	기억을	LLM	입력에	추가

#5	계획	및	행동	생성
-증강된	문맥을	바탕으로	계획과	다음	행동	결정

#6	메모리	갱신
-새로운	계획·행동·성찰을	다시	메모리에	저장

<그림 4.29> Generative Agents 행동 사례[13]
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•메모리 증강 계획(Memory-Augmented Planning) 
• 장점
• 성공 경험을 재사용하여 효율적인 계획 수립 가능
• 실패 경험을 참고하여 동일한 오류 반복 방지
• RAG 기반 외부 메모리를 활용하여 LLM의 제한된 문맥 길이 보완
• 모델을 재학습 없이 새로운 경험과 지식 지속 추가 가능

• 단점
• 관련 없는 기억이 검색되면 현재 작업에 부적절한 계획 수립 가능
• 메모리 오염* 문제 발생 가능
• 메모리가 증가할수록 비용 및 프롬프트 토큰 사용량 증가
• 사용자 정보 및 행동 이력 저장에 따른 개인정보보호 문제 발생

AI 에이전트 분류
* 메모리 오염(Memory Contamination)
• 부정확하거나 불필요한 정보가 누적되어 이후 판단에 
영향을 주는 현상
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•정리
• 작업 분해 시점 방식과 계획 성능 보완 방식은 대체 관계가 

아니며, 에이전트의 목적과 환경에 따라 함께 적용할 수 있음

AI 에이전트 분류

구분 방식 핵심 원리 장점 단점 활용 예시

작업 
분해 
시점

선분해 방식 실행 전에 전체 작업을 
하위 작업으로 분해

전체 구조와 
작업 순서 파악 가능

초기 계획 오류와 환경 
변화에 취약 HuggingGPT[8]

교차 분해 방식 한 작업을 실행한 후 다음 
작업을 동적으로 결정

실행 결과와 환경 변화 
즉시 반영 가능

높은 반복 호출 비용 및 전체 
계획의 일관성 감소 Visual ChatGPT[9]

계획 
성능 
보완

다중 계획 선택 여러 계획 후보를 생성 및 
평가하여 하나를 선택

다양한 해결 경로 비교 통해 
단일 계획 오류 감소

높은 후보 생성/평가 비용 및 
평가결과에 의존 Tree of Thoughts[10]

외부 플래너 지원 계획 정형화된 문제를 외부 
플래너로 탐색·검증

규칙과 제약을 만족하는 실행 
가능한 계획 생성

자연어의 정형화 오류와 외부 
플래너 의존 LLM+P[11]

성찰 및 개선 실행 결과를 평가하고 실패 
원인을 반영한 계획 수정

실행 과정에서 오류를 
발견하고 반복적 개선 가능

잘못된 평가 반영 가능성 및 
반복 비용 증가 Reflexion[12]

메모리 증강 계획 관련된 과거 경험을 
검색하여 계획 생성에 활용

성공/실패 경험을 재사용하여 
장기적 계획 개선 가능

부적절한 기억 검색 및 
메모리 오염 가능성 Generative Agents[13]

* 작업 분해 시점 방식
• 작업을 언제 분해하고 다음 단계를 결정하는지에 
따른 구분

* 계획 성능 보완 방식
• 작업 분해만으로 해결하기 어려운 계획의 오류와 불

확실성 보완 방식

[표 4.1] AI 에이전트 작업 계획 방식별 특징 비교

[8] Shen, Yongliang, et al. "Hugginggpt: Solving ai tasks with chatgpt and its friends in hugging face."Advances in Neural Information Processing Systems36 (2023): 38154-38180.
[9] Wu, Chenfei, et al. "Visual chatgpt: Talking, drawing and editing with visual foundation models." arXiv preprint arXiv:2303.04671(2023).
[10] Yao, Shunyu, et al. "Tree of thoughts: Deliberate problem solving with large language models." Advances in neural information processing systems 36 (2023): 11809-11822.
[11] Liu, Bo, et al. "Llm+ p: Empowering large language models with optimal planning proficiency." arXiv preprint arXiv:2304.11477(2023).
[12] Shinn, Noah, et al. "Reflexion: Language agents with verbal reinforcement learning." Advances in neural information processing systems 36 (2023): 8634-8652.

[13] Park, Joon Sung, et al. "Generative agents: Interactive simulacra of human behavior."Proceedings of the 36th annual acm symposium on user interface software and technology. 2023.
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•두뇌, 지각, 행동 패러다임
• AI 에이전트 분류
•단일 에이전트와 다중 에이전트
•주요 라이브러리

목 차
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•에이전트 시스템
• 구분
• 목표 수행에 참여하는 에이전트의 수와 상호작용 구조 기준

• 종류
• 단일 에이전트 시스템

• 하나의 에이전트가 환경을 인식하고 계획·행동을 수행

• 다중 에이전트 시스템
• 여러 에이전트가 정보를 교환하며 공동 또는 경쟁적 목표 수행

단일 에이전트와 다중 에이전트
* 배치(Deployment)
• 에이전트를 특정 목표와 환경에 투입하여 운용하는 

형태
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•단일 에이전트 시스템
• 정의
• 하나의 에이전트가 환경을 인식하고, 목표 달성을 위한 계획과 

행동을 독립적으로 수행하는 시스템

• 특징
• 하나의 에이전트가 계획·행동·결과 평가를 통합 관리
• 여러 도구 및 외부 모델 사용 환경이어도 의사결정 주체가 

하나이면 단일 에이전트에 해당함

• 종류
• 작업 지향 배치(task-oriented deployment)
• 혁신 지향 배치(innovation-oriented deployment)
• 생애 주기 배치(lifecycle-oriented deployment)

단일 에이전트와 다중 에이전트
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•작업 지향 배치(Task-Oriented Deployment)
• 정의
• 사용자가 제시한 명확한 목표나 지시를 분석하고, 필요한 작업을 
순차적으로 수행하여 결과를 제공하는 배치 형태

• 특징
• 목표 달성에 필요한 작업을 하위 작업으로 분해
• 검색 엔진·웹사이트 등의 외부 도구 활용
• 웹 환경과 생활 환경의 구체적인 작업 수행에 주로 활용
• ‘작업을 어떻게 분해하는가’보다 에이전트를 구체적인 목표 

달성에 활용하는 배치 목적을 가짐

단일 에이전트와 다중 에이전트



Jinsue Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 55

•작업 지향 배치(Task-Oriented Deployment)
• 활용 예시
• WebShop

• 자연어 구매 조건을 이해하고 전자상거래 환경에서 검색·비교·구매를 
수행하는 작업 지향 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

[14] Yao, Shunyu, et al. "Webshop: Towards scalable real-world web interaction with grounded language agents."Advances in Neural Information Processing Systems35 (2022): 20744-20757.

<그림 4.30> WebShop의 작업 지향 구매 과업 수행 과정[14]

자연어	구매	목표	입력

검색	질의	생성

후보	상품	탐색

세부	옵션	선택

상품	정보	확인

구매	행동	수행

결과	평가

#1	목표	이해
-자연어	구매	조건에서	상품	속성과	가격	기준	파악

#2	상품	검색
-조건을	검색	질의로	변환하여	후보	상품	탐색

#3	후보	선택
-검색	결과에서	적합한	상품	페이지로	이동

#4	조건	확인
-상품	설명·세부	정보·선택	옵션을	비교

#5	구매	수행
-조건을	충족하는	상품과	옵션을	선택해	구매

#6결과	평가
-구매	결과와	사용자	요구	조건의	일치도를	보상으로	계산
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•작업 지향 배치(Task-Oriented Deployment)
• 장점
• 목표와 성공 조건이 명확하여 실행 결과 평가 용이
• 반복적이고 정형화된 작업 자동화 가능
• 외부 도구를 활용하여 LLM의 지식·행동 범위 확장
• 사용자의 세부 지시 없이도 하위 작업을 자율 수행

• 단점
• 모호하거나 범위를 벗어난 요청에 대한 대응 어려움
• 초기 작업 분해나 도구 선택 오류의 전파 가능성
• 웹사이트 변경·도구 오류 등 예상하지 못한 환경 변화에 취약
• 복잡한 장기 작업에서 문맥과 진행 상태 유지 어려움

단일 에이전트와 다중 에이전트
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•혁신 지향 배치(Innovation-Oriented Deployment)
• 정의
• 에이전트가 정해진 작업의 반복 수행을 넘어, 해결책을 탐색하고 
새로운 아이디어를 생성하도록 배치하는 형태

• 특징
• 목표는 제시하나 해결 절차와 정답은 사전 정의되지 않음
• 문헌 검색·가설 생성·실험 설계 등 반복 통해 해결책 탐색
• 생성된 결과를 평가하고 피드백을 통해 탐색 방향 수정
• 연구·신약·소재 등 개발에 활용

단일 에이전트와 다중 에이전트
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#1	연구	목표	설정
-목표	물성을	가진	새로운	발색단	탐색	요청

#2	데이터	전처리
-관련	데이터를	정제하고	분자	구조를	수치화

#3	예측	모델	학습
-분자	구조에	따른	흡수	파장	예측

#4	후보	탐색	및	합성	계획
-목표	물성에	가까운	후보와	합성	경로	제안

#5	전문가	실험	검증
-후보를	실제	합성하고	구조·물성	분석

#6	결과	확인
-측정	결과를	통해	후보의	과학적	타당성	확인

•혁신 지향 배치(Innovation-Oriented Deployment)
• 활용 예시
• ChemCrow

• 전문 도구와 데이터를 활용해 새로운 분자 후보와 합성 경로*를 
탐색하는 혁신 지향 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

[15] M. Bran, Andres, et al. "Augmenting large language models with chemistry tools." Nature machine intelligence 6.5 (2024): 525-535.

목표	흡수	파장에	가까운	
신규	발색단	탐색	요청

<그림 4.31> ChemCrow 기반 신규 발색단 후보 및 검증 과정[15]

목표	물성

데이터	정제	
및	변환

물성	예측	모델	학습

신규	후보	탐색	및
합성	경로	설계

* 합성 경로(Synthetic Route)
• 원료 물질을 목표 화합물로 변환하는 화학 반응 

단계의 순서

ChemCrow가	탐색한	
후보	물질	출력

전문가	실험	입증

실험	결과	확인



Jinsue Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 59

•혁신 지향 배치(Innovation-Oriented Deployment)
• 장점
• 사람이 직접 검토하기 어려운 넓은 해결 공간*을 빠르게 탐색
• 참고문헌 및 도구를 통합한 연구 과정 지원 체계
• 기존 지식의 새로운 조합을 통한 아이디어 발굴 지원

• 단점
• 생성된 아이디어의 신규성과 타당성 보장 한계
• 부정확한 지식 또는 도구 사용 결과의 오류 초래
• 결과 검증에 전문 지식과 실제 실험 필요

단일 에이전트와 다중 에이전트
* 해결 공간(Solution Space)
• 문제를 해결하기 위해 고려할 수 있는 모든 해결 

방법과 후보의 범위
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•생애주기 배치(Lifecycle-Oriented Deployment)
• 정의
• 에이전트가 개방형 환경*에서 장기간 활동하며 경험과 기술을 

지속적으로 학습하도록 배치하는 형태

• 특징
• 하나의 고정된 과업보다 지속적인 학습과 능력 확장 목표
• 현재 상태와 학습 수준에 따라 새로운 목표 및 작업 설정
• 저장된 기술을 검색 및 조합하여 새로운 작업에 활용
• 모델 재학습 과정 없이 경험 축적을 통한 수행 범위 확장

단일 에이전트와 다중 에이전트
* 개방형 환경(Open-ended Environment)
• 정해진 최종 목표 없이 새로운 상태나 작업을 

지속적으로 탐색할 수 있는 환경
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•생애주기 배치(Lifecycle-Oriented Deployment)
• 활용 예시
• Voyager

• 개방형 환경(e.g., 마인크래프트)을 계속 탐색하고 학습한 기술을 축적·
재사용하며 능력을 확장하는 생애주기 지향 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

[6] Wang, Guanzhi, et al. "Voyager: An open-ended embodied agent with large language models." arXiv preprint arXiv:2305.16291(2023).

<그림 4.32> Voyager의 생애주기 지향 학습 과정[6]

현재	상태와	탐색	진척도에	적합한	
다음	작업	설정

환경	피드백과	실행	오류를	반영하여
행동	프로그램	개선

성공한	행동을	기술로	저장하고	이후	
작업에서	검색	및	재사용

#1	상태	및	진척도	확인
-인벤토리/환경/습득	기술	및	탐색	진척도	확인

#2	다음	작업	설정
-현재	수준에서	달성	가능한	새로운	탐색	유도	
				작업	생성

#3	관련	기술	검색
-기술	라이브러리에서	작업	수행에	필요한	기존	
				기술	검색

#4	행동	코드	생성	및	실행
-검색된	기술을	참고하여	행동	프로그램	생성	및
				환경에서	실행

#5	결과	검증
-환경	피드백	및	실행	오류	기반	과제	달성	여부	판별

#6	기술	개선	또는	저장
-실패	시	프로그램	수정,	성공	시	신규	기술	저장

#7	탐색	진척도	갱신
-수행	결과를	반영한	차기	작업	설정	및	학습	반복

신규	
작업	전달

관련	기술	검색	
및	재사용

코드	실행

환경	피드백
실행	오류	반환

과제	달성	여부	판단

<실패>
행동	코드	수정

<성공>
신규	기술	저장

탐색	진척도
갱신

학습	수준에	따라	
점차	복잡한	작업으로	확장
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•생애주기 배치(Lifecycle-Oriented Deployment)
• 장점
• 장기간 경험 축적을 통해 수행 능력 지속적 향상
• 학습한 기술 재사용 및 조합을 통한 새로운 작업 대응
• 모델 재학습 없이 지식과 기술 확장 가능

• 단점
• 잘못 학습한 행동 및 정보의 장기간 누적 발생 문제
• 메모리 및 기술 라이브러리 증가에 따른 비용 증가
• 장기간 실행에 따른 모델 호출 비용 및 응답시간 증가

단일 에이전트와 다중 에이전트
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•단일 에이전트 시스템 정리
• 작업·혁신·생애주기 지향 배치는 에이전트가 추구하는 성과와 

운용 기간에 따른 구분이며, 실제 시스템에서 함께 적용 가능

단일 에이전트와 다중 에이전트

방식 핵심 원리 장점 단점 활용 예시

작업 지향 배치 명확한 목표와 종료 조건이 
있는 특정 작업의 완료에 집중

목표와 평가 기준이 명확하며
안정적인 작업 수행 가능

새로운 환경에 대한 일반화 및 
장기적 경험 축적 제한 WebShop[14]

혁신 지향 배치 전문 도구와 데이터를 활용하여 
새로운 해결 후보 탐색 및 검증

기존 해법을 넘어 다양한 후보 
및 새로운 해결책 발견 가능

결과의 불확실성이 높고 
전문적 검증에 많은 비용 소요 ChemCrow[15]

생애주기 지향 배치 장기간 환경과 상호작용하며 
경험과 기술을 축적 및 재사용

학습 경험 누적에 따른 적응력 
및 수행 능력 지속적 향상

오류 누적 가능성 및 장기 
운용·메모리 관리 비용 증가 Voyager [6]

[표 4.2] 단일 에이전트 배치 목적별 특징 비교

[14] Yao, Shunyu, et al. "Webshop: Towards scalable real-world web interaction with grounded language agents."Advances in Neural Information Processing Systems35 (2022): 20744-20757.

[15] M. Bran, Andres, et al. "Augmenting large language models with chemistry tools." Nature machine intelligence 6.5 (2024): 525-535.

[6] Wang, Guanzhi, et al. "Voyager: An open-ended embodied agent with large language models." arXiv preprint arXiv:2305.16291(2023).
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•다중 에이전트 시스템
• 정의
• 여러 에이전트가 정보를 교환하고 상호작용하며 공동 또는 

상반된 목표를 수행하는 시스템

• 특징
• 서로 다른 역할과 능력을 가진 에이전트 간 분업 가능
• 자연어로 의견·정보·실행 결과 교환
• 각 에이전트의 결과를 종합하여 집단적 의사결정 수행

• 종류
• 에이전트 – 에이전트 상호작용

• 협력적 상호작용, 적대적 상호작용
• 인간 – 에이전트 상호작용

• 불균등 상호작용, 균등 상호작용

단일 에이전트와 다중 에이전트
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•협력적 상호작용(Cooperative Engagement)
• 정의
• 여러 에이전트가 공동 목표를 달성하기 위해 역할 분담 및 

정보와 작업 결과를 공유하며 협력하는 방식

• 특징
• 에이전트별 역할 및 능력에 따라 작업 분담
• 개별 결과를 종합하여 최종 결론 및 행동 결정

• 종류
• 질서형 상호작용(ordered interaction)

• 사전에 정의한 역할·규칙에 따라 에이전트 간 협력
• 비질서형 상호작용(disordered interaction)

• 고정된 순서 없이 에이전트 간 자유로운 의견 교환

단일 에이전트와 다중 에이전트
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•질서형 상호작용(Ordered Interaction)
• 활용예시
• MetaGPT

• 정해진 역할과 표준 작업 절차에 따라 요구사항 분석부터 설계·구현
·검증까지 순차적으로 수행하는 질서형 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

[16] Hong, Sirui, et al. "MetaGPT: Meta programming for a multi-agent collaborative framework." International Conference on Learning Representations. Vol. 2024. 2024.

<그림 4.33> MetaGPT의 SOP 기반 질서형 다중 에이전트 협업 과정[16]

개발	요청	입력	및	최종	결과	검수

요구사항	문서	생성

시스템	구조	설계

#1	요구사항	입력
-사용자가	개발하려는	SW	요구사항	자연어	제시

#2	요구사항	정의
- PM이	사용자	요구를	분석하여	기능	및	제품	
			요구사항	문서화

#3	시스템	설계
-Architect가	요구사항을	시스템	구조와	설계로	변환

#4	작업	계획
- PM이	시스템	설계를	개발	작업으로	구체화

#5	코드	구현
- Engineer가	할당된	작업과	설계에	따라	코드	작성

#6	테스트	및	수정
- QA	Engineer가	코드	검토	및	오류	수정	반복	수행

#7	인수	검수
-사용자가	완성된	SW의	요구	충족	여부	확인

표준	SW	개발	절차

개발	작업	정의

코드	구현

테스트	및	코드	검토

오류	수정	반복

SOP에	따른	역할별	
순차	실행

요구사항	충족	여부	확인
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•비질서형 상호작용(Disordered Interaction)
• 활용예시
• AutoGen Dynamic Group Chat

• 고정된 발언 순서 없이 대화 맥락에 따라 다음 에이전트를 선택하고, 
의견과 결과를 공유 및 협력하는 비질서형 다중 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

[17] Wu, Qingyun, et al. "Autogen: Enabling next-gen llm applications via multi-agent conversation." arXiv preprint arXiv:2308.08155(2023).

<그림 4.34> AutoGen의 동적 발언자 선택 기반 비질서형 다중 에이전트 협업 과정[17]

#1	공동	작업	시작
-사용자	요청과	현재	대화	이력을	그룹	채팅에	제공

#2	다음	발언자	선택
- Manager가	대화	맥락과	에이전트	역할을	바탕으로
				다음	발언자	동적	선택

#3	응답	요청
-선택된	에이전트에게	현재	문제에	대한	응답	요청

#4	의견·결과	생성
-선택된	에이전트가	분석·코드	등	응답	생성

#5	전체	에이전트에	공유
-생성된	응답을	그룹의	모든	에이전트에게	전달

#6	대화	이력	갱신	
-공유된	응답을	공동	대화	맥락에	추가

#7	상호작용	반복
-종료	조건을	만족할	때까지	다음	발언자를	선택	
			및	협력공동	대화	관리

맥락에	따라	다음	
발언자	동적	선택

서로	다른	역할의
	참여	에이전트	

선택된	에이전트에	응답	요청

의견·분석·실행	결과	생성

응답을	모든	에이전트에	공유

고정된	순서	없이
대화	반복
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•적대적 상호작용(Adversarial Engagement)
• 정의
• 여러 에이전트가 서로 상반된 목표 또는 보상 구조에서 경쟁하고, 
그 결과를 바탕으로 전략과 성능을 개선하는 방식

• 특징
• 한 에이전트의 목표 달성이 다른 에이전트의 실패 의미
• 승패·점수·비판 결과 등을 피드백으로 활용
• 동일한 정책을 활용하는 에이전트 인스턴스* 혹은 상호 다른 

에이전트 간 경쟁 가능
• 경쟁을 반복하며 전략적 취약점 발견 및 성능 향상 기대

단일 에이전트와 다중 에이전트
* 에이전트 인스턴스(Agent Instance)
• 동일한 모델 혹은 정책을 기반으로 생성되어  각각 
독립적으로 행동하는 에이전트 실행 단위
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•적대적 상호작용(Adversarial Engagement)
• 활용예시
• AlphaGo Zero

• 동일한 신경망을 공유하는 흑·백 플레이어 인스턴스가 자기 대국을 
반복하고, 바둑 전략을 스스로 개선하는 적대적 상호작용 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

<그림 4.35> AlphaGo Zero의 자기 대국 기반 적대적 상호작용 및 학습 과정[18]

[18] Silver, David, et al. "Mastering the game of go without human knowledge." nature 550.7676 (2017): 354-359.

동일	정책의	
두	플레이어가	

자기	대국

대국	종료

MCTS로	다음	수	탐색

탐색으로	계산한	수	선택	확률

탐색	확률에	따라	
다음	수	선택

현재	바둑판	상태

최종	승패	결과

정책	·가치	신경망

신경망이	예측한	수	
선택	확률

현재	플레이어의	
승리	가능성

MCTS가	개선한
학습	목표

실제	승패에	따른	
학습	신호갱신된	신경망으로	

자기	대국	반복

* 자기 대국(Self-Play)
• 동일한 정책을 사용하는 플레이어인스턴스 간 

경쟁하며 학습 경험을 생성하는 방식
* MCTS(Monte Carlo Tree Search)
• 가능한 수의 결과를 반복적 탐색을 통해 유망한 

행동을 선택하는 기법

#1	자기	대국	시작
-최신	신경망을	사용하는	두	플레이어	인스턴스가	서로	대국

#2	다음	수	탐색
-각	상태(s𝓉)에서	MCTS를	실행하여	수별	탐색	확률(𝜋𝓉)	계산

#3	행동	선택
-탐색	확률에	따라	다음	수(𝛼𝓉)	선택	및	새로운	상태로	전이

#4	승패	결과	산출
-대국이	종료되면	최종	승자(𝓏)	결정

#5	학습	데이터	생성
-각	시점의	상태·탐색	확률·승패	결과(s𝓉, 𝜋𝓉, 𝓏𝓉)를	
				학습데이터로	저장

#6	정책	및	가치	예측
-신경망이	각	수의	선택	확률(p𝓉)와	현재	플레이어의	
				승리	가능성 (v𝓉)을	출력

#7	신경망	갱신
-선택	확률(p𝓉)는	MCTS	탐색	결과𝜋𝓉에,	v𝓉는	실제	승패
				𝓏에	가까워지도록	학습

#8	자기	대국	반복
-갱신된	신경망으로	다시	대국하며	탐색과	전략을	지속적으로	개선
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•불균등 상호작용(Unequal Interaction)
• 정의
• 인간과 에이전트 사이에 권한과 책임의 위계가 존재하며, 

일반적으로 인간이 목표와 최종 결정을 통제하는 방식

• 특징
• 인간이 목표·제약 조건을 제시하고 작업 위임
• 에이전트는 지시에 따라 정보 제공 또는 작업 수행
• 인간이 실행 결과 검토 및 피드백 수행
• 에이전트를 비서 등 의사결정 지원 도구로 활용

단일 에이전트와 다중 에이전트
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•불균등 상호작용(Unequal Interaction)
• 활용 예시
• SayCan

• 인간이 자연어로 상위 목표 지시하고 에이전트가 실행 가능한 로봇 
기술을 선택 및 수행하는 인간 주도형 불균등 상호작용 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

[19] Ahn, Michael, et al. "Do as i can, not as i say: Grounding language in robotic affordances." arXiv preprint arXiv:2204.01691 (2022).

<그림 4.36> SayCan의 인간 지시 기반 로봇 기술 선택 과정[19]

#1	인간	지시	입력
-인간이	수행할	상위	목표를	자연어로	제시

#2	지시	적합도	평가(Say)
- LLM이	각	후보	기술이	인간의	지시	달성에	얼마나	유용한지	평가
	−	지시적합도 = 	p(기술 |인간	지시,실행	이력)

#3	실행	가능성	평가(Can)
-가치	함수가	현재	환경에서	각	기술을	수행할	가능성	평가
	-		실행	가능성	 = 	p(기술 성공 |	현재	상태)

#4	점수	결합
-기술별	지시	적합도와	실행	가능성	곱을	통한	점수	계산:
P'()*+,-. = P//0×P122(3.1,'-

#5	기술	선택
-종합	점수가	가장	높은	기술을	다음	행동으로	선택

#6	기술	실행
-선택된	기술을	로봇이	실행	및	환경	상태	갱신

#7	반복	및	종료
-선택된	기술을	이력에	추가하고,	목표	달성시까지	다음	
				기술	선택	반복

인간이	상위	
목표	제시

기술별	지시	
적합도	평가

목표	달성에		유용한가?
판단

현재	환경	상태	관찰

기술별	실행	가능성	평가

현재	실행할	수	있는가?
판단

적합도	X	실행	가능성

(가장	높은	점수	행)
다음	실행	기술	선택

실행	결과를	반영하여	
다음	기술	선택 목표	달성	후	

작업	종료

* 어포던스(affordance)
• 현재 환경과 로봇 상태에서 특정 행동을 수행할 수 

있는 가능성
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•균등 상호작용(Equal Interaction)
• 정의
• 인간과 에이전트가 독립적인 참여자로서 의견을 제안 및 평가, 

상호 조정을 통한 결론을 도출하는 방식

• 특징
• 인간과 에이전트가 모두 작업을 능동적으로 제안
• 서로의 의견과 결과를 평가하고 피드백 교환
• 대화 과정에서 역할과 주도권이 동적으로 전환
• 에이전트를 단순한 도구가 아닌 협업 파트너로 활용

단일 에이전트와 다중 에이전트
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•균등 상호작용(Equal Interaction)
• 활용 예시
• CICERO

• 인간과 동일한 게임 규칙과 플레이어 권한을 가지고, 자연어 협상과 
전략적 행동 결정을 수행하는 균등 상호작용 에이전트

단일 에이전트와 다중 에이전트

[20] Meta Fundamental AI Research Diplomacy Team (FAIR)†, et al. "Human-level play in the game of Diplomacy by combining language models with strategic reasoning."Science378.6624 (2022): 1067-1074.

<그림 4.37> CICERO의 인간-AI 협상 및 전략 결정 과정[20]

#1	상태·대화	확인
-현재	보드	상태와	인간	플레이어와의	협상	이력	입력

#2	인간	행동	예측
-대화	조건부	행동	모델이	각	인간	플레이어의	예상	행동	확률	계산

#3	전략	계획	수립
-예상	공동	행동을	시뮬레이션하고	미래	상태의	전략적	가치	평가

#4	행동·협상	의도	결정
- CICERO의	최종	행동과	상대방에게	제안할	행동	계획생성

#5	메시지	후보	생성
-대화	이력과	협상	의도를	조건으로	자연어	메시지	후보	생성

#6	메시지	검증	및	전달
-모순되거나	전략적으로	부적절한	후보	제거	및	인간에게	전달

#7	상호작용	반복
-인간의	응답을	대화	이력에	반영하고	계획·협상·행동	결정	반복

현재	게임	상태와	행동	이력

대화를	반영한	인간	행동	예측

인간다운	행동을	
유지하는		기준	정책

CICERO가	수행할	행동

자신과	상대방에게	
제안할	행동	계획

선택된	메시지를	
인간에게	전달모순	및	오류	제거협상	메시지	후보	생성

인간	플레이어와		협상	이력
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•다중 에이전트 시스템 정리
•  에이전트 간은 목표·관계·협력 구조, 인간–에이전트 간은 권한 

배분에 따른 구분이며, 여러 유형이 함께 나타날 수 있음

단일 에이전트와 다중 에이전트

구분 방식 핵심 원리 장점 단점 활용 예시

에이전트–
에이전트

협력적 상호작용
(질서형 협력) 정해진 역할·순서에 따른 협력 작업 과정의 명확성, 

결과 재현 용이
변화 대응 어려움 및 

오류 전파 가능성 존재 MetaGPT[16]

에이전트–
에이전트

협력적 상호작용
(비질서형 협력) 맥락에 따른 동적 상호작용 특화 에이전트 선택을 

통한 협력 유연성 확보
상호작용 충돌 가능성 및 

실행 비용 증가
AutoGen

Dynamic Group 
Chat[17]

에이전트–
에이전트 적대적 상호작용 상반된 목표 아래 반복 경쟁

취약점 발견 및 
전략 및 성능의 

견고성 향상

반복 경쟁에 따른 연산 
비용 증가 및 승패 목표 

전략 편향 가능
AlphaGo Zero[18]

인간–
에이전트 불균등 상호작용 인간 지시·감독, 에이전트 수행 통제 및 책임 명확, 

안전한 작업 위임 가능
인간의 지시로 인한 

에이전트 자율성 제한 SayCan[19]

인간–
에이전트 균등 상호작용 인간과 에이전트가 독립적으로 

제안·협상 후 행동결정
공동 주도형 

의사결정 가능

의견 충돌 및 조정 비용 
발생에 따른 책임 소재 

불명확성 존재
CICERO[20]

[표 4.3] 다중 에이전트 상호작용 방식별 특징 비교

[16] Hong, Sirui, et al. "MetaGPT: Meta programming for a multi-agent collaborative framework." International Conference on Learning Representations. Vol. 2024. 2024.
[17] Wu, Qingyun, et al. "Autogen: Enabling next-gen llm applications via multi-agent conversation." arXiv preprint arXiv:2308.08155(2023).
[18] Silver, David, et al. "Mastering the game of go without human knowledge." nature 550.7676 (2017): 354-359.
[19] Ahn, Michael, et al. "Do as i can, not as i say: Grounding language in robotic affordances." arXiv preprint arXiv:2204.01691 (2022).
[20] Meta Fundamental AI Research Diplomacy Team (FAIR)†, et al. "Human-level play in the game of Diplomacy by combining language models with strategic reasoning."Science378.6624 (2022): 1067-1074.
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•두뇌, 지각, 행동 패러다임
• AI 에이전트 분류
•단일 에이전트와 다중 에이전트
•주요 라이브러리

목 차
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•라이브러리
• 정의
• LLM, 데이터, 메모리, 도구를 연결하여 에이전트 애플리케이션 

개발을 지원하는 SW 프레임워크

• 특징
• 공통 인터페이스와 모듈화를 통한 도구 조합·교체 가능
• 라이브러리별 에이전트 관련 특화 영역이 상이함

• 주요 라이브러리
• LangChain
• Haystack
• LIamalndex
• Semantic Kernel
• AutoGen

주요 라이브러리
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• LangChain
• 정의
• LLM과 외부 데이터 및 도구를 연결하여 에이전트와 생성형 

AI 애플리케이션 개발을 지원하는 오픈소스 프레임워크

• 특징
• 다양한 모델과 도구를 공통 인터페이스로 추상화*하여 조합·

교체 가능
• 사전 구축된 에이전트 구조와 상태 기반 반복 실행 지원

주요 라이브러리
* 추상화(Abstraction)
• 서로 다른 모델·도구의 세부 구현을 감추고 공통 

방식으로 사용할 수 있도록 표현
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• LangChain
• 동작과정(1/3) – 요청 입력과 경로 결정

1. 사용자 질의 𝓆를 AgentState* 메시지 목록에 추가
2. 시스템 프롬프트(𝒫), 상태(S!), 도구 목록(𝒯)을 모델에 전달
3. 모델이 최종 답변 또는 도구 호출(𝓎>) 생성
4. 도구 호출 유무에 따라 result 또는 tools로 경로 선택

주요 라이브러리

S! = S"#$%⊕ [HumanMessage(𝓆)]

𝓎!~𝓅θ(O | 𝒫, 𝒮!, 𝒯)

𝓇! U
result, ToolCalls(𝓎!) = ∅
tool, ToolCalls(𝓎!) ≠ ∅

<그림 4.38> LangChain 에이전트 요청 처리 및 실행 경로 결정 과정 [21]

[21] LangChain, “Agents,” LangChain Documentation, accessed Aug. 23, 2026.

질의가	추가된	현재	상태 메시지를	기존	상태에	추가

이전	대화	상태

현재	사용자	질의

모델이	생성한	
답변	또는	
도구	호출 시스템

프롬프트
사용	가능한	
도구	목록

사용자	질의와	
대화	상태	입력

답변	또는	도구	
호출	생성

도구	이름	및	
호출	인자	전달

외부	작업	실행
도구	호출	없는
최종	답변

도구	실행	
결과	반환

* AgentState
• 대화 메시지와 사용자 정의 실행 정보를 보관하는

형식화된 자료구조
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• LangChain
• 동작과정(2/3) – 도구 실행과 상태 갱신

1. 모델 출력에서 도구 이름(𝓃𝓉)과 호출 인자 (𝛼𝓉) 추출
2. 지정된 도구(𝒯𝓃𝓉)에 호출 인자를 전달하여 실행
3. 도구 실행 결과(𝜊𝓉)를 ToolMessage로 변환
4. 도구 호출과 실행 결과를 AgentState에 추가

주요 라이브러리

AIMessage ToolNode

ToolMessage AgentState.messages

<그림 4.39> LangChain 도구 호출 및 메시지 기반 상태 갱신 과정 [21]

𝒸𝓉 = (𝓃𝓉, 𝒶𝓉, 𝒾𝒹𝓉)
𝜊𝓉 = 𝒯𝓃𝓉(𝒶𝓉)

S𝓉() = S𝓉⊕ [AIMessage(𝒸𝓉)] ⊕ [ToolMessage(𝜊𝓉, 𝒾𝒹𝓉)]

호출할	도구	이름

도구에	전달할	인자

모델이	생성한	도구	호출

실행	결과가	
추가된	상태

호출과	결과를
연결하는	식별자

이름이	𝓃𝓉인		도구

모델이	생성한	도구	호출	요청

도구	선택·병렬	실행·
오류	처리

실행	결과와	호출	ID		저장 호출	요청과	실행	결과	누적

도구	실행	결과

Messages	
추가

도구	호출

[21] LangChain, “Agents,” LangChain Documentation, accessed Aug. 23, 2026.
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Tool_calls
존재?

• LangChain
• 동작과정(3/3) – 반복 호출과 종료

1. 갱신된 상태(S𝓉$%)를 모델에 전달
2. 모델이 추가 도구 호출 또는 최종 답변을 생성
3. 도구 호출이 있을 경우, 모델-도구 실행 과정 반복
4. 최종 답변 또는 최대 실행 조건 도달 시 종료

주요 라이브러리

𝓎𝓉()~	𝓅θ(O |𝒫, 𝒮𝓉(), 𝒯)

Stop U
tools, ToolCalls(𝓎𝓉()) ≠ ∅
END, ToolCalls(𝓎𝓉()) = ∅

도구	실행	결과	
반영	상태

재호출된	모델의	
다음	출력

추가	도구	실행	경로

최종	답변	반환	및	실행	종료

Start

Tool_node

사용자	요청과	초기	상태	입력

선택된	도구	실행

도구	실행	결과
결과	반영

EndLLM_Call

현재	상태를	바탕으로	
모델	추출

도구	호출	존재	
여부	검사

최종	답변	반환

YES

No

<그림 4.40> LangChain 에이전트의 조건부 반복 및 종료 구조 [21]

[21] LangChain, “Agents,” LangChain Documentation, accessed Aug. 23, 2026.
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• LangChain
• ReAct 에이전트(1/3)
• 정의

• LLM이 추론과 도구 사용을 번갈아 수행하고, 관찰 결과를 다음 판단에 
반영하여 최종 답변을 생성하는 에이전트 방식

• 특징
• ‘추론*→행동*→관찰*’ 순환 구조로 동작
• 도구 결과를 바탕으로 계획과 다음 행동을 동적으로 수정
• 충분한 정보 획득 및 종료 조건 달성까지 수행 반복

주요 라이브러리
* 추론(Reasoning)
• 현재 상태를 해석하고 다음 행동을 결정

* 행동(Action)
• 검색·계산·API 등의 도구 호출 수행

* 관찰(Observation)
• 도구 실행 결과를 상태에 반영



Jinsue Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 82

• LangChain
• ReAct 에이전트(2/3)
• 동작 과정

1. 사용자 질문과 현재까지의 실행 이력을 문맥으로 구성
2. 모델이 필요한 정보와 다음 검색 행동을 추론
3. 검색·조회 등의 행동을 외부 환경에 전달
4. 반환된 관찰 결과를 문맥에 추가
5. 충분한 근거를 얻을 경우 답변 생성

주요 라이브러리

<그림 4.41> ReAct 기반 정보 탐색 과정 [22]

[22] Yao, Shunyu, et al. "React: Synergizing reasoning and acting in language models." arXiv preprint arXiv:2210.03629 (2022).

해결할	사용자	질문 결과	해석	및	검색어	재구성

후속	검색	실행

수정된	검색	결과	반환

최종	답변	생성	
및	답변	종료

필요한	정보와	첫	검색어	결정

첫	번째	검색	실행

외부	검색	결과	반환

수집한	근거	종합
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• LangChain
• ReAct 에이전트(3/3)
• 활용 예시 – 검색 에이전트 설계 및 실행

• LangChain의 모델·검색 도구·AgentState를 결합하여 필요한 정보를 
반복적으로 검색하고 근거 기반 답변 생성

• 설계 과정
1. 검색 질의를 입력받아 결과를 반환하는 검색 도구 정의
2. 도구의 이름·설명·입력 형식을 모델에 제공
3. 검색 조건과 답변 원칙을 시스템 프롬프트에 설정
4. 모델과 검색 도구를 create_agent로 연결
5. 사용자 질문을 입력하여 ReAct 반복 실행
6. 검색 결과를 종합하여 출처 기반 최종 답변 생성

주요 라이브러리

사용자 질문

필요한	정보	및	
검색어		판단

LLM 모델

YES

No

<그림 4.42> LangChain 기반 ReAct 검색 에이전트 실행 과정 [22]

검색 도구 호출 검색 결과 관찰 추가 검색
필요? 최종 답변

LLM 재호출

해결할	목표	입력	

검색어를	전달하여	
외부	정보	조회

결과를	ToolMessage로	
상태	추가

근거	충분성	및	
정보	누락	판단

수집된	근거를	종합
하여	답변	생성

관찰	결과	기반
다음	검색	결정

[22] Yao, Shunyu, et al. "React: Synergizing reasoning and acting in language models." arXiv preprint arXiv:2210.03629 (2022).

부록 #1, 부록 #2 코드 추가
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• LangChain
• 장점
• 모델·도구의 조합과 교체가 쉬움
• 에이전트 구조를 빠르게 구현 가능
• 상태 관리·스트리밍·오류 복구 지원
• 미들웨어를 통한 기능 확장 가능

• 단점
• 추상화로 내부 동작 파악 어려움
• 반복 호출로 시간·비용 증가
• 버전·모델별 호환성 관리 필요

주요 라이브러리
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•Haystack
• 정의
• 검색과 생성 컴포넌트를 연결하여 RAG와 AI 에이전트를 

구축하는 오픈소스 프레임워크

• 특징
• 컴포넌트를 조합해 모델과 기능을 쉽게 교체하고 확장함
• 분기*와 반복이 가능한 파이프라인으로 복잡한 실행 흐름 구성
• 문서 색인부터 검색과 답변 생성까지 하나의 과정으로 연결
• 다양한 모델과 문서 저장소 및 외부 도구 연동 지원

주요 라이브러리
* 분기(Branching)
• 조건이나 입력에 따라 서로 다른 실행 경로를 선택

하는 구조
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•Haystack
• 동작과정

1. 원본 문서를 Haystack 문서 형식으로 변환
2. 불필요한 내용을 정제하고 검색 단위로 분할
3. 문서 임베딩을 생성해 document store에 저장
4. 사용자 질문을 임베딩하여 관련 문서 검색
5. 질문과 검색 문서를 하나의 프롬프트로 구성
6. 생성 모델이 검색 근거를 반영한 답변 생성

주요 라이브러리

원본 문서 Converter

Document Store

Cleaner Splitter Document Embedder

Prompt BuilderRetrieverQuery Embedder사용자 질문 Generator 답변 

파일을	공통	문서
형식으로	변환

문서	정제	및	검색	
	단위	분할

문서와	질문을	의미	
벡터로	변환

질문과	유사한
상위	문서	검색

질문을	의미	벡터로	변환 질문과	검색	근거를	결합 근거	기반	최종	답변	생성

<그림 4.43> Haystack의 문서 색인 및 RAG 질의 처리 과정 [23]

[23] deepset, “Pipelines,” Haystack Documentation, accessed Aug. 23, 2026.

불필요한	내용	제거

문서와	임베딩	저장

색인	파이프	라인
(Indexing	Pipeline)

질의	파이프	라인
(Query	Pipeline)

Ru(q) = TopK𝒹∈𝒟sim(E(y),E(z!))

검색된	상위	
k개	문서

임베딩	
변환

저장된	
문서	집합 y	~	pθ (; |q,Ru(q))

생성된	
최종	답변

생성	모델의	
확률	분포

검색된	상위	
k개	문서
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•Haystack
• 장점
• 컴포넌트 교체와 확장이 쉬움
• 색인부터 답변 생성까지 통합 구성 가능
• 분기와 반복을 활용한 복잡한 흐름 지원
• 다양한 모델과 문서 저장소 연동 가능

• 단점
• 파이프라인이 복잡해지면 추적과 디버깅 어려움
• 컴포넌트 간 입출력 형식 일관성 확보 필요
• 검색 성능이 임베딩과 설정 품질에 의존
• 외부 모델과 저장소 사용에 따른 비용 발생

주요 라이브러리
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• LIamalndex
• 정의
• 외부 데이터를 검색 가능한 지식 구조로 변환하고 LLM의 
질의와 에이전트 활용을 지원하는 오픈소스 프레임워크

• 특징
• 다양한 데이터 소스를 문서와 노드로 표준화
• 벡터 인덱스와 메타데이터를 기반으로 관련 문맥 검색
• 검색 결과를 필터링하거나 재정렬한 뒤 답변 생성
• 쿼리 엔진*을 에이전트의 데이터 검색 도구로 활용

주요 라이브러리
* 벡터 인덱스(Vector Index)
• 데이터의 임베딩을 저장하고 의미적 유사성으로 
검색하는 구조

* 쿼리 엔진(Query Engine)
• 질문에 맞는 정보를 검색하고 답변 생성까지 수행

하는 질의 처리 모듈

[24] LlamaIndex, “High-Level Concepts; Loading Data; Querying,” LlamaIndex Documentation, accessed Aug. 23, 2026.

<그림 4.44> LIamaIndex 프레임워크 [24]
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• LIamalndex
• 동작과정

1. 파일, 웹, DB에서 원본 데이터를 불러옴
2. 데이터를 문서로 변환한 뒤 노드 단위로 분할
3. 각 노드의 메타데이터와 임베딩을 생성하여 인덱스에 저장
4. 사용자 질문과 유사한 상위 노드를 검색
5. 검색 결과를 필터링하거나 관련성 순으로 재정렬
6. 질문과 검색 문맥을 결합하여 최종 답변 생성

주요 라이브러리

[24] LlamaIndex, “High-Level Concepts; Loading Data; Querying,” LlamaIndex Documentation, accessed Aug. 23, 2026.

데이터 소스 Reader Document Node Parser

Node and Embedding Vector Store Index

사용자 질문 Retriever Postprocessor

Response Synthesizer 답변

<그림 4.45> LIamaIndex 문서 색인 및 질의 처리 과정 [24]
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• LIamalndex
• 장점
• 다양한 데이터를 문서 및 노드 구조로 통합
• 인덱스와 쿼리 엔진이 검색부터 답변 생성까지의 흐름을 

추상화하므로 RAG*를 빠르게 구성 가능
• 필터링과 후처리로 검색 품질 개선

• 단점
• 노드 분할과 검색 설정에 따라 품질 편차 발생
• 데이터 증가 시 색인·저장·검색 비용 증가
• 복잡한 질의 흐름은 구성과 디버깅이 어려움

주요 라이브러리
* 검색 증강 생성(RAG, Retrieval-augmented generation)
• 외부 저장소에서 관련 정보를 검색해 LLM 입력에 추가

하는 방식



Jinsue Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 91

• Semantic Kernel
• 정의
• AI 모델과 기존 코드 및 API를 연결하여 에이전트와 생성형 

AI 애플리케이션을 구축하는 오픈소스 프레임워크

• 특징
• Kernel이 AI 서비스와 플러그인을 등록하고 실행을 중재
• 기존 함수와 API를 플러그인으로 제공해 모델의 자동 함수 

호출 지원
• 모델과 기능을 쉽게 교체하고 확장할 수 있는 모듈형 구조
• 필터와 로깅을 통해 함수 실행을 관찰하고 통제

주요 라이브러리
* 커널(Kernel)
• AI 서비스와 플러그인을 관리하고 실행을 연결하는 핵심 객체

* 플러그인(Plugin)
• 모델이 호출할 함수와 API를 묶어 제공하는 기능 단위
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• Semantic Kernel
• 동작과정

1. Kernel에 AI 모델과 플러그인 함수를 등록
2. 사용자 요청과 대화 이력을 Kernel에 입력
3. 함수 이름, 설명, 입력 형식을 JSON Schema로 변환해 모델에 전달
4. 모델이 최종 답변 또는 실행할 함수와 인자를 생성
5. 함수 호출 시 Kernel이 플러그인* 실행 및 결과를 이력 추가
6. 갱신된 이력 모델 전달 및 최종 답변 또는 최대 반복 조건까지 반복

주요 라이브러리

<그림 4.46> Semantic Kernel의 자동 함수 호출 및 반복 실행 과정 [25]

[25] Microsoft, “Introduction to Semantic Kernel,” Microsoft Learn, accessed Aug. 23, 2026.
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• Kernel에 등록되어 모델이 호출할 수 있는 함수 집합
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• Semantic Kernel
• 장점
• 기존 코드와 API를 플러그인으로 재사용 가능
• 모델과 실행 기능을 분리하여 교체·확장 용이
• 함수 호출과 대화 상태를 Kernel이 통합 관리
• 자동 함수 호출로 복잡한 작업 흐름 구현 가능

• 단점
• 플러그인 명세와 실행 권한의 별도 설계 필요
• 잘못된 함수 선택의 실제 작업 오류 연계 가능
• 반복 호출에 따라 응답 시간과 실행 비용 증가
• 복잡한 흐름은 상태 추적과 오류 분석이 어려움

주요 라이브러리
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• AutoGen
• 정의
• 여러 에이전트간 메시지 교환 및 역할 분담을 통해 모델·도구

·사람을 연결해 복합 작업을 수행하는 오픈소스 프레임워크

• 특징
• 역할과 능력이 다른 에이전트를 조합하여 협업 구조 구성
• 메시지 기반 상호작용으로 작업 위임 및 결과 공유
• 팀 패턴과 종료 조건으로 대화 순서와 반복 범위 제공

주요 라이브러리
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• AutoGen
• 동작과정

1. 역할·모델·도구를 지정하여 참여 에이전트 구성
2. 에이전트를 Team*에 배치하고 종료 조건 설정
3. 사용자 작업과 기존 대화를 공통 메시지 이력에 입력
4. 대화 이력과 역할을 바탕으로 다음 발언자 선택
5. 선택된 에이전트가 응답을 생성하고 필요 시 도구 실행
6. 응답과 실행 결과를 모든 에이전트에게 공유
7. 종료 조건을 검사하고, 미충족 시 발언자 선택부터 반복

주요 라이브러리

<그림 4.47> AutoGen 공유 대화 기반 에이전트 선택 및 실행 과정 [26]

[26] Microsoft, “Selector Group Chat,” AutoGen AgentChat Documentation, accessed Aug. 24, 2026.

* Team
• 여러 에이전트와 종료 조건을 묶어 공동 작업을 

수행하는 실행 단위
* SelectorGroupChat Team
• 공유 대화 이력과 역할 설명을 바탕으로 모델이 
다음 발언자를 동적으로 선택하는 Team

사용자 작업 공유 대화 상태 Selector 선택된 
에이전트

응답 메시지 / 
도구 결과

종료 조건 
충족?

최종 결과YESNo

SelectorGroupChatTeam*작업과	초기	
메시지	등록

대화	이력과
역할	정보	전달 다음	발언자	선택

응답	생성	도는
도구	실행

공유 대화 상태 갱신

결과를	공용	
이력에	추가

다음	발언자
재선택

대화	이력과
결과	반환

𝑖� ∼ 𝑝� 𝑖 ∣ 𝐻�,𝒟,𝒞� , 𝑖 ∈ 𝒞�

현재까지의	
공유	대화	이력

에이전트	이름	및	
역할	설명

현재	선택	가능한
후보	에이전트

다음	발언자로
선택된	에이전트

다음	발언자	선택
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• AutoGen
• 장점
• 역할별 에이전트 분업으로 복잡한 작업 처리
• 맥락 기반 발언자 선택으로 협업 순서 유연화
• 공유 대화 상태를 통해 정보와 결과 지속 축적
• 도구 실행, 코드 실행, 인간 참여를 비교적 쉽게 결합

• 단점
• 에이전트와 대화 횟수 증가로 비용과 시간 증가
• 발언자 선택이나 응답 오류가 이후 과정에 전파
• 종료 조건이 불명확할 경우, 불필요한 반복 발생
• 동적 상호작용으로 실행 재현 및 디버깅 어려움

주요 라이브러리
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•정리
•  데이터·도구·협업 요구에 따라 라이브러리 선택 및 조합 가능

주요 라이브러리

구분 핵심 원리 장점 단점 주요 활용

LangChain[21] 모델·도구·상태를 연결해 
에이전트 실행 흐름 구성 다양한 연동 및 높은 범용성 API 변화가 빠르고 복잡한 

흐름의 디버깅 어려움
도구 사용 에이전트, 

ReAct

Haystack[23] 컴포넌트 기반 파이프라인
으로 검색 및 생성 연결 RAG 형태 및 분기·반복 지원 파이프라인이 커질수록 구성과 

관리 복잡도 증가 문서 검색, 지식 질의응답

LIamalndex[24] 외부 데이터를 노드와 
인덱스로 변환해 질의에 활용

우수한 데이터 수집/색인/
검색 기능 

성능이 노드 분할과 
임베딩 설계에 민감함

데이터 중심 RAG,
문서 질의

Semantic
Kernel[25]

Kernel이 모델과 플러그인 
함수를 연결해 실행

기존 코드와 
업무 시스템 통합에 유리

초기 함수 설계가 필요하고 
Microsoft 생태계 의존성 존재

업무 자동화, 
기업 시스템 연동

AutoGen[26] 공유 대화 상태에서 여러 
에이전트가 역할별 협업

다중 에이전트 구성과 
인간 참여가 유연함

대화 비용과 지연이 크고
상호작용 제어 어려움

협업형 문제 해결,
에이전트 팀

[표 4.4] 주요 라이브러리별 특징 비교

[21] LangChain, “Agents,” LangChain Documentation, accessed Aug. 23, 2026.
[23] deepset, “Pipelines,” Haystack Documentation, accessed Aug. 23, 2026.
[24] LlamaIndex, “High-Level Concepts; Loading Data; Querying,” LlamaIndex Documentation, accessed Aug. 23, 2026.
[25] Microsoft, “Introduction to Semantic Kernel,” Microsoft Learn, accessed Aug. 23, 2026.
[26] Microsoft, “Selector Group Chat,” AutoGen AgentChat Documentation, accessed Aug. 24, 2026.
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Thanks!
이 진 수 (jinsue@pel.sejong.ac.kr)

mailto:jihye@pel.sejong.ac.kr
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•그림 4.39 코드
• ReAct 검색 에이전트 코드 – 도구 등록

부록 #1

1. !pip install ddgs langchain_community wikipedia langchain_openai

2.  

3. from langchain.tools import DuckDuckGoSearchRun

4. from langchain.tools import WikipediaQueryRun

5. from langchain.utilities import WikipediaAPIWrapper

6. from langchain.agents import Tool

7.  

8. ddg_search = DuckDuckGoSearchRun()

9. wikipedia = WikipediaQueryRun(api_wrapper=WikipediaAPIWrapper())

10.  

11. tools = [

12. Tool(

13. name="DuckDuckGo Search",

14. func=ddg_search.run,

15. description="인터넷에서 정보를 추출하는 웹 검색 도구.",

16. ),

17. Tool(

18. name="Wikipedia Web Search",

19. func=wikipedia.run,

20. description="위키피디아를 검색하는 도구.",

21. ),

22. ]
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•그림 4.39 코드
• ReAct 검색 에이전트 코드 – 에이전트 생성 및 실행

부록 #2

23. from langchain_openai import ChatOpenAI

24. from langchain.agents import initialize_agent

25. import os

26.  

27. os.environ["OPENAI_API_KEY"] = "발급받은 오픈AI 키 값"

28.  

29. llm = ChatOpenAI(

30. model="gpt-4o",

31. temperature=0

32. )

33.  

34. agent = initialize_agent(

35. tools, llm, agent="zero-shot-react-description",

36. verbose=True

37. )

38.  

39. agent.run('인터넷에서 2025년 한국의 대통령 검색하고 '

40. '위키피디아에서 링컨 대통령 검색해서 정리해서 알려줘.')
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•오픈소스 LLM 성능 측정 코드
• 측정 함수(1/2)

부록 #3

1. import pandas as pd

2. import time

3. from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausalLM

4.  

5. def measure_model_performance(model_name, max_length, input_text,

6. model_size_billion_params):

7. tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

8. model = AutoModelForCausalLM.from_pretrained(model_name)

9.  

10. input_tokens = tokenizer(input_text, return_tensors="pt")

11.  

12. start_time = time.time()

13. output = model.generate(**input_tokens, max_length=max_length)

14. end_time = time.time()

15.  

16. output_text = tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True)

17. time_taken = end_time - start_time

18. num_tokens = output.size(1)

19. tokens_per_second = num_tokens / time_taken

20. tokens_per_second_per_billion_params = (

21. tokens_per_second / model_size_billion_params)

22.  
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•오픈소스 LLM 성능 측정 코드
• 측정 함수(2/2)

부록 #3

23. data = {

24. "model_name": model_name.split('/')[1],

25. "billion_parameters": model_size_billion_params,

26. "tokens_per_second": tokens_per_second,

27. "tokens_per_second_per_billion_parameters":

28. tokens_per_second_per_billion_params,

29. "answer": output_text

30. }

31. return data
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•오픈소스 LLM 성능 측정 코드
• 모델별 측정과 시각화(1/2)

부록 #4

32. models = [

33. "mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1",

34. "microsoft/Phi-3-mini-4k-instruct",

35. "Qwen/Qwen2-7B-Instruct",

36. "tri-ml/mamba-7b-rw",

37. "meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct"

38. ]

39. input_texts = [

40. "[INST]describe briefly what is an AI agent[/INST]",

41. "<|user|>describe briefly what is an AI agent<|end|><|assistant|>",

42. "describe briefly what is an AI agent",

43. "describe briefly what is an AI agent",

44. "describe briefly what is an AI agent"

45. ]

46. parameters = [7, 3, 7, 7, 8]

47. max_length = 512

48.  

49.  results = []

50. for model_name, input_text, size in zip(models, input_texts, parameters):

51. results.append(

52. measure_model_performance(model_name, max_length, input_text, size))
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•오픈소스 LLM 성능 측정 코드
• 모델별 측정과 시각화(2/2)

부록 #4

53.  

54. df = pd.DataFrame(results)

55.  

56. import matplotlib.pyplot as plt

57. plt.figure(figsize=(10, 6))

58. plt.bar(df['model_name'], df['tokens_per_second'], color='skyblue')

59. plt.xlabel('Model Name')

60. plt.ylabel('Tokens per second')

61. plt.title('Tokens per second by model')

62. plt.xticks(rotation=45, ha='right')

63. plt.tight_layout()

64. plt.show()


