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배경

ÅLLM의 발전

ÅGPT 계열모델등장이후자연어이해및 생성능력급격히향상

Å하지만, 복잡한 추론 문제에서 오류 발생, hallucination , reasoning 과정의불안정성등 문제발생

Å AI hallucination : 존재하지않는패턴이나객체를인식하여무의미하거나부정확한아웃풋을생성하는경우

Å이러한문제를해결하기위한접근으로LLM 기반Multi -Agent 시스템연구등장

ÅSingle Agent vs Multi -Agent
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Single Agent Multi -Agent

하나의reasoning path

오류발생시 수정어려움

탐색공간제한

여러agent의 협업

상호검증및 토론

다양한reasoning 경로탐색

-> 복잡한문제해결성능향상가능



연구동향

ÅLLM 기반 Multi -Agent 시스템의 주요 구성요소

Å1) 에이전트-환경인터페이스 (Agents -Environment Interface)

Å에이전트가작업환경과상호작용하는방식

Å에이전트가환경으로부터정보를'인지'하고, 환경에'행동'하는메커니즘을포함

Å (예: 소프트웨어개발에이전트가코드인터프리터로부터피드백을받는경우 )

Å2) 에이전트프로파일링 (Agent Profiling)

ÅLLM을 사용하여각 에이전트의특성(역할, 목표, 성격등)을 정의하는방식

Å다양한역할(예: 소프트웨어개발의제품관리자, 프로그래머, 테스터)을 전문화하여복잡한문제해결에기여

ÅPre-defined / Model -generated / Data-derived 등
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연구동향

ÅLLM 기반 Multi -Agent 시스템의 주요 구성 요소

Å3) 에이전트커뮤니케이션 (Agent Communication)

Å에이전트들이메시지를교환하고협업하는방식

Å주로텍스트형식으로이루어지며, 의사결정, 계획, 토론등

의 내용을포함

Å4) 에이전트능력습득 (Agent Capability Acquisition)

Å에이전트가문제해결능력을동적으로학습하고발전시키

는 과정.

Å환경, 다른에이전트와의상호작용, 인간의지시또는자기

성찰등을통해피드백을받아능력을향상시킴.
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<에이전트커뮤니케이션구조의종류>



연구동향

Å여러에이전트가서로토론을 거치며DoT(사고의퇴화)를 줄임.

Å번역, 수리논증등의실험에서출력물(output) 의 편향(왜곡된생각을잘 안

바꾸는현상)이 크게줄어들었고, 이는성능향상으로이어짐.

ÅDebator들과Judge로 구성됨.

ÅDebator들의backbone 모델은모두같아야함. (다르면, judge가 불공정한판정)

2
Multi -Agent Debate (MAD)
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Debator들이서로를ô적당히õ 반대하게해야함. 적절한시점종료 (adaptive break) 필요



연구동향
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Consensus-based (RECONCILE)
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Å여러에이전트가협의(consensus)를 통해답 도출

Å신뢰도가중투표메커니즘사용

Å7가지벤치마크실험결과성능크게개선

Å라운드가반복될수록합의율이올라가고, 그에따라정확도

또한올라감.



연구동향

ÅMAGNET(Multi-Agent Cooperation NETwork) : 에이전트들을방향성비순환그래프(DAG)로 조직함.

Å불규칙한토폴로지가규칙적인토폴로지보다성능이뛰어남.

Å에이전트수가증가함에따라전체성능이로지스틱성장패턴을따름.

2
Scaling and Topology
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Application

Å문제해결 (Problem Solving)

Å다양한전문성을가진에이전트들의집단지성을활용해복잡한문제해결

ÅEx) 소프트웨어개발(Camel, AutoGen), 물리적환경에서로봇에이전트(RoCoBench), 과학실험, 과학토론등

Å세계시뮬레이션 (World Simulation)

Å복잡한실제환경과인간의상호작용을모방해가상세계를만듦.

ÅEx) 사회시뮬레이션, 게임, 경제시뮬레이션, 질병전파시뮬레이션등
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Application

Å기존LLM 기반AI 시스템이복잡한정량금융및 포

트폴리오관리분석작업을수행하는데 많은한계

를 보임.

ÅBase-Agent (코드생성및 실행), 질문생성, 금융

전문가, 쿼리정제등의특화된ôInsightsõ 에이전트

와ôReflectionõ 에이전트가 협력하여복잡한금융

도메인이해, 다단계추론, 논리적코드생성을강화

함.

3
Quantitative Finance
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Application

Å포트폴리오관리관련100개 질문으

로 구성된데이터셋을사용하여 평가

진행

Å쉬운문제는Reflection Agent만 있

어도Multi -Agent와 비슷한성능을

보임. 즉, Insights Agents가 그닥필

요하지않음.

Å하지만, 어려운문제혹은금융/통계

와 같이도메인지식이필요한문제에

서는 Insights Agents 의 유무에따른

성능차이가매우커짐.

3
Quantitative Finance
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Application

Å4가지전문가에이전트각각은강화학습프레임워크기반으로성장하며, 서로회의를통해협력하고, 시뮬레이션트레이
딩으로장기예측및 다양한전략을실험함.

Å나스닥100에 대한투자실험결과, 이 프레임워크는다른모델들에비해우수한성과를보임.

3
QuantAgents
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Future Work
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1. 멀티모달환경으로의발전

Å대부분의기존연구는텍스트기반환경에집중되어있음.

Å에이전트가이미지, 오디오, 비디오, 물리적행동과같은다양한감각입력및 출력데이터를처리하고해석하는멀티모달

환경으로의통합이 필요함. 

2. 연쇄환각(Cascading Hallucination) 문제해결

ÅLLM의 환각(사실과다른정보생성) 문제는다중에이전트환경에서더욱복잡해짐.

Å한 에이전트의잘못된정보가네트워크내 다른에이전트들에게전파될수 있으므로, 개별에이전트수준을넘어시스템

전체의환각을감지하고완화하는것이중요함.

3. 에이전트오케스트레이션(orchestration)

Å다수의에이전트가포함된LLM-MA 시스템의규모가커지면서다양한에이전트를관리하는복잡성이중요한문제로

부상하고있음.

+ 계산비용문제, 평가방법및 벤치마크부족..



결론

ÅLLM 기반Multi -Agent 시스템은단일LLM의 한계를보완하기위한새로운접근으로등장

Å여러에이전트의토론, 협업, 합의를 통해편향과hallucination 문제를줄임으로써복잡한문제해결능력향상

ÅMulti -Agent 시스템은문제 해결 및가상 세계 시뮬레이션 등 다양한분야로확장되고있음

Å특히금융분야에서도투자 의사결정 및전략 평가와 같은응용가능성이확인됨

Å  LLM 기반Multi -Agent 시스템은향후복잡한 의사결정 문제를 해결하는 핵심 AI 아키텍처로 발전할가능성이있음

Å향후금융시장참여자들을각각의LLM 에이전트로모델링한대규모시뮬레이션이가능해진다면, 시장구조와투자행동에대

한 새로운통찰을제공하며금융연구에큰 변화를가져올잠재력이있다고생각됨. 

5
Summary & Opinion
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Appendix

ÅLLM-based Multi Agent 연구에서자주쓰이는데이터셋&벤치마크
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Appendix

ÅMAD 방법의성능비교결과

7

17

*번역문제종류 - Lexical : 어휘, contextless : 문맥없이일반적인상식만으로해결가능한경우, contextual : 문맥정보가필요한경우



Appendix

ÅRECONCILE 방법의성능비교결과
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*CoT(Chain of Thought) : LLM에게중간추론단계를명시적으로보여주도록유도하는기법
*Zero-shot : CoT추론을위한예시를따로제공하지않고모델에게질문만던지는방식
*SR(Self-Refine) : 모델이스스로피드백을생성하고이를바탕으로자신의결과물을반복적으로개선해나가는방법
*SC(Self-Consistency) : 여러추론경로를샘플링하고그중가장일관된답변을생성하여최종결과의정확도를높이는방법
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ÅScaling 및 Topology 관련연구성능비교결과
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ÅQuantAgents 방법의성능비교결과


