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요       약 

대규모 언어 모델(LLM)은 다양한 자연어 과제에서 뛰어난 성능을 보이지만, 단일 스토어 기반 

검색 과정에서 발생하는 스토어 오염과 단일 에이전트 의존성으로 인한 한계가 존재한다. 본 연구는 

이러한 문제를 해결하기 위해, MMDS(mediator-based MAS with distributed store)라는 새로운 멀티 

에이전트 프레임워크를 제안한다. MMDS 는 중재자 에이전트가 복합 질의를 분해하고, 관련성이 높은 

도메인 에이전트만 토론에 참여하도록 조율하여, 불필요한 응답을 제거하고 보다 신뢰성 있는 결과를 

도출한다. 금융, 과학, 의학, 영양 등 다양한 데이터셋에 대한 복합 질의를 기반으로 평가한 결과, 

제안한 MMDS 는 타 기법들에 비해 추론 과정에 필수적인 정답 문서의 검색 정확도를 최대 8 배 

개선함을 확인하였다. 

 

 

 

1. 서론 

대규모 언어 모델(LLM)은 다양한 자연어 과제에서 뛰

어난 성능을 보이나, 한정된 데이터셋으로 훈련된 정적 파

라미터를 사용하는 과정에서 사실적 환각(hallucination)과 

최신성 부족 문제가 발생한다[1]. 이를 보완하기 위해 최

근 제안된 RAG(retrieval-augmented generation)는 LLM을 

에이전트로 구동하고, 에이전트의 추론 과정에 외부의 추

가 정보 및 근거를 검색하여 추론 및 결과 생성 과정에 통

합함으로써, 환각 문제를 효과적으로 완화하였다[1]. 

초기의 RAG 는 이질적 도메인 문서를 하나의 저장소

(스토어)에 모두 함께 적재하는 방식을 사용하였는데, 이

는 도메인 특화 신호를 희석시키고 검색 품질과 근거 신뢰

도가 저하하는 스토어 오염이 발생하였다[2]. 또한, LLM

의 사실 환각 한계를 줄이기 위해 추론(reasoning)과 외부 

도구 호출이나 검색과 같은 행동(acting)을 교차적으로 수

행하여 정보를 보강하는 ReAct 방식이 제안되었다. 그러

나 이 방식은 여전히 단일 에이전트에 의존하므로, 역할 

분담이나 복잡한 과제의 수행 등에 낮은 정확도와 효율성

을 보인다[3]. 

따라서, 최근에는 여러 에이전트를 활용하는 

MAS(multi-agent system)이 적극적으로 연구되고 있다. 

MAS 는 에이전트 간 추론 과정에서의 역할을 분담하고, 

에이전트 간 토론 등을 거쳐 생성되는 답변을 분해하여 복

잡도를 줄이고, 상호 검증을 통해 환각을 완화한다. 현재

까지 제안된 MAS 연구들은 주로 에이전트 간 어떻게 문

제를 분해하고 상호 협업을 할 지에 집중하고 있다[4]. 

본 연구는 MAS 구조에서 단일 스토어 사용에 따른 환

각 문제에 주목한다. 기존의 MAS 는 주로 문제 분해와 협

업 방식에 초점을 두었으나, 복합 질의 환경에서 단일 스

토어를 사용할 경우 도메인 간 경계가 흐려져 검색 품질과 
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응답 신뢰도가 저하되는 한계가 존재한다.  

이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 분산 스토어와 중

재자 에이전트(mediator)를 결합한 새로운 MAS 프레임워

크인 MMDS(mediator-based MAS with distributed store)를 

제안한다. MMDS 는 사용자의 복합 질의를 중재자 에이전

트가 분해하여 도메인별 스토어와 연결하고, 관련성이 높

은 도메인 에이전트만 토론에 참여하도록 조율한다. 이후 

에이전트 간 토론 과정에서 발언의 연관성을 분석하여 불

필요한 응답을 제거함으로써, 정보 오염과 환각 문제를 최

소화한다. 

MMDS 를 검증하기 위해, 우리는 대부분의 연구에서 

활용하는 BEIR 데이터셋을 활용하여 금융, 과학, 의학, 영

양의 네 가지 이질적 도메인 환경을 구성한다. 제안한 

MMDS 를 타 MAS 방식과 비교한 결과, 기준 정확도에서 

8 배 이상의 효과적인 개선을 입증하였다. 

 

 

2. 배경 및 제안방식 

본 장에서는 대표적인 MMS 방식과 새롭게 제안하는 

MMDS 구조를 설명한다. 

 

2.1 MMS 구조 

첫째, Baseline 은 그림 1 과 같이 가장 기본적인 방식으

로서, 사용자(그림의 user) 질의를 받은 단일 에이전트가 

단일 스토어에서 유사도 검색을 한 후 유사도가 높은 상위 

외부 지식(문서)을 반환 받아서 답변 생성에 활용하는 구

조이다. [1] 등이 본 구조를 활용한다.  

 

 

<그림 1. baseline 구조도> 

 

둘째, filtered router 는 그림 2 와 같이 사용자의 질의를 

특정 분야(도메인)에 적합하게 한정(제한)하기 위한 필터

를 사용하는 구조이다. 구체적으로, 사용자 질의가 속할 

수 있는 각 도메인별로 도메인의 특징과 대표의미를 요약

하는 메타데이터 벡터를 사전에 구축한다. 이 메타데이터 

벡터는 상호 간 크기 차이를 제거하기 위해 L2 정규화를 

거친다. 이후 사용자가 입력된 질의를 필터에서 임베딩한 

후, 해당 질의 벡터와 도메인별 메타데이터 벡터 간의 유

사도를 계산한다. 높은 유사도를 보이면 허용 도메인으로 

분류된다. 

이 단계가 끝나면, 단일 에이전트는 단일 스토어에서 추

론 과정에 사용 가능한 외부문서를 검색하고, 검색된 결과

에서 허용 도메인에 속하는 문서만을 선별하여 질의와 무

관한 외부 문서를 제거한다. 마지막으로 상위 문서들을 택

하여, 추론에 사용한다. 

 

 

<그림 2. filtered router 구조도> 

 

 

2.2 제안구조: MMDS 

본 연구에서 제안하는 MMDS 는 복합 질의 상황에서 도

메인별 전문성을 유지하고, 에이전트 간 협업을 조율하여 

스토어 오염 문제를 개선하는 프레임워크이다. 본 연구에

서는 12 개의 LLM 에이전트를 구축하며, 각 에이전트는 

서로 다른 도메인에 대한 전문지식을 도메인 스토어

(domain store)로 지니고 있다. 에이전트의 수는 변경 가능

하다. 

먼저, 사용자의 질의는 중재자 에이전트(그림 3 의 

mediator agent)가 수신한다. Mediator agent 는 질의의 길이

에 따라 길고 복잡한 질의를 여러 에이전트에 나누어 처리

하도록 하기 위해, 다수의 질의 세그먼트(segment)로 나눈

다. 이렇게 분해된 세그먼트는 각 에이전트로 전달되고, 

에이전트마다 구축된 개별 도메인 스토어(domain store)와 

비교된다. 

이 때, 각 세그먼트와 도메인 스토어 간의 유사도가 사

전에 정의된 임계값을 초과할 경우, 이는 질의가 해당 에

이전트의 도메인에 적합하다는 것을 뜻한다. 따라서, 해당 

에이전트가 추론 및 토론 과정에 참여하도록 활성화한다. 

그 후, 복수의 에이전트가 참여하는 토론 과정이 진행된

다. 각 에이전트는 자신들의 검색 결과를 근거로 응답을 

제안하며, Mediator agent 는 제안된 응답과 사용자의 최초 

질의 사이의 연관성을 평가한다. 연관성이 낮거나 불필요

하다고 판단되는 응답은 무시되고, 최종적으로 가장 관련

성이 높은 응답을 조합한다. 

즉, MMDS 는 단순한 다중 스토어 접근을 넘어, 1) 질의 

분해, 2) 관련 도메인 선별, 3) 에이전트 토론 및 조율의 절

차를 거쳐 보다 신뢰성 있는 결과를 도출한다. 
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<그림 3. MMDS 구조도> 

 

 

 

3. 실험 및 평가 

3.1 실험 방법 

제안 기법을 평가하기 위해, MMS 평가의 표준 벤치마

크인 BEIR (Benchmarking Information Retrieval)을 기반으

로 금융, 과학, 의학, 영양에 대한 네 가지 도메인 데이터셋

을  활용한다[1]. 구체적으로 1) FiQA 는  금융 영역의 의견

/질의 응답에 대한 데이터, 2) SciFact는 과학 논문 초록 기

반 사실 검증에 대한 데이터, 3) TREC-COVID 는 COVID-

19 관련 과학 문헌에 대한 의학 정보에 대한 데이터, 4) 

Nfcorpus 는 환자들의 실제 영양 관련 데이터를 지니고 있

다.  각 도메인 데이터들에는 질문에 따른 추론에 필수적

인 관련 문서가 어떤것인지 ground-truth 값을 포함하고 있

다. 

실험은 각 데이터셋에서 질의를 무작위로 샘플링하고, 

네 도메인의 질의를 하나로 합친 복합질의(composite 

query)를 총 100 개 구성한다. 이는 단일 스토어 환경에서 

발생할 수 있는 스토어 오염 상황을 시뮬레이션하기 위함

이다. 정답 문서 집합은 각 데이터셋의 공개 qrels (test 

relevance judgments)를 사용한다. 모든 실험은 동일한 임

베딩 모델과 인덱싱 기법 하에서 진행하여, 비교군 간의 

차이가 프레임워크 구조에서 비롯되도록 통제한다. 

본 연구에서는 제안한 MMDS 를 2 장에서 설명한 

baseline 및 filtered router 와 비교한다. 각 기법은 LLM 에

이전트로서 OpenAI 에서 제공한 1536 차원의 text-

embedding-3-small 모델을 사용한다. 또한, 에이전트

의 스토어로는 FAISS vector store 를 사용한다. 실험 

진행 시 상위 10 개의 외부 문서를 선택하여 활용한다. 

평가 지표로는 제안한 구조가 얼마나 스토어 오염을 개

선하여, 주어진 복합질의가 주어졌을 때 추론에 필수적인 

외부 문서를 찾아내는 지 평가한다. 즉, 검색된 상위 K 개

의 문서에 관련 문서가 포함되면 1, 아니면 0 으로 계산하

는 Acc@TopK (Accuracy at Top-K)를 사용한다 

 

 

3.2 실험 결과  

 

 
<표 1> 성능 비교표 

 

표 1 은 세가지 모델에 대한 문서검색 성능을 비교한다. 

구체적으로, 제안한 MMDS 는 기존 기법대비 Acc@Top1

에서 baseline 과 filtered router 에 비해 8 배, 2.9 배 높은 정

확도를 보인다.  Acc@Top3에서는 baseline과 filtered router

에 비해 4.85 배, 2.42 배 높은 정확도를 보인다. 특히, 선별

한 10 개 문서 내에 관련문서가 포함될 확률인 Acc@Top10

에서 MMDS 는 96%의 정확도로 관련 문서를 포함하는데, 

이는 대부분의 복합 질의에 대해 관련 문서를 잘 검색하고 

활용할 수 있음을 드러낸다. 

 

 

4. 결론 

본 연구는 단일 스토어 기반의 MAS 가 지니는 정보오

염 한계를 극복하는 MDSS 를 제안하였다. 중재자 에이전

트를 통한 복합질의의 분해 및 특화 도메인별 에이전트, 

분산 스토어 활용을 통해 MDSS 는 기존 기법 대비 최대 8

배 이상 개선된 외부 문서 활용 능력을 보였다.  

향후 연구에서는 복합 질의의 동적인 분해 및 프레임워

크 파라미터 설정의 기법, 선택된 외부 문서가 최종 답변

의 정확도 및 품질 개선에 미치는 영향, 추론 및 토론 과정

의 해석가능성을 높이기 위한 연구를 수행할 예정이다. 
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