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[요    약]

다중 에이전트 시스템(MAS)은 복잡한 문제 해결에 유용하지만, 설계 단계의 복잡성과 불확실성으로 인해 구현 과정에서 높

은 실패율이 보고되고 있다. 기존 개발 방식과 구현 중심 프레임워크는 이러한 구조적 복잡성과 핵심 설계를 체계적으로 다루기 

어렵다. 본 연구는 이를 보완하기 위해 설계 중심 방법론인 MADM을 제안한다. MADM은 환경 분석, AI 에이전트 설계, MAS 

구현의 세 단계로 구성되며,  RACI 매트릭스를 확장한 RACID 모델로 계층 구조와 책임을 명시한다. 제안 방법론은 복합 제약 

조건의 식사 메뉴 추천 시스템에 개념증명(PoC)으로 적용하고, 동일한 구현 조건에서 비교 실험을 수행하였다. 그 결과, 

MADM 적용 그룹은 평균 점수와 성공 비율에서 개선 경향을 보였으며, 안전·의학 제약 시나리오에서 상대적으로 큰 향상을 보

였다. 본 연구는 MAS 개발에서 설계 산출물 기반 체계화의 필요성을 제시하고, MADM의 초기 적용 가능성을 제안한다.

[Abstract] 

Multi-agent systems (MAS) are effective for complex problem solving; however, they often exhibit high failure rates because 
of design-stage complexity and uncertainty. Existing implementation-oriented frameworks provide limited support for systematically 
structuring key design decisions. This paper proposes a multi-agent design-centric methodology (MADM) to address the lack of 
systematic agent design methodologies in multi-agent systems development. The proposed methodology comprises environmental 
analysis, artificial intelligence (AI) agent design, and multi-agent systems (MAS) implementation, while incorporating the 
RACID(Responsible, Accountable, Consulted, Informed, and Dynamic Coordinator) role model to define hierarchical 
responsibilities. MADM is evaluated at a proof-of-concept level by using a meal recommendation system with complex constraints 
under controlled implementation conditions. The results indicate improvement trends in output quality, particularly in safety- and 
medical-constrained scenarios, indicating the effectiveness of design artifact-based systematization in MAS development.
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Ⅰ. 서  론 

대규모 언어 모델(LLM; Large Language Model)의 발전

으로 AI는 단순한 추론을 넘어 자율적으로 목표를 설정하고 

실행하는 AI 에이전트(AI Agent)로 진화하고 있다. 단일 에

이전트로는 해결하기 어려운 복합적인 문제에 대응하기 위해, 

여러 에이전트가 유기적으로 협업하는 다중 에이전트 시스템

(MAS; Multi Agent System)이 활용되고 있다. 그러나, 

MAS는 복잡한 상호작용과 동적인 컨텍스트 정보를 다루어

야 하므로, 전체 시스템 아키텍처와 역할 조정, 워크플로 설계 

전반에서 높은 복잡도를 동반한다[1].

UC Berkeley 연구팀의 MAS Failure Taxonomy(MAST)

에 따르면, MAS의 초기 설계 결함에서 비롯된 사양 설계 실패

가 전체의 44.2%이며, 이는 초기 설계 단계에서 상당한 어려

움이 존재한다는 것을 보여준다[2]. 이러한 실패는 LLM 자체

의 한계보다는 에이전트 시스템의 설계나 에이전트 간 조직구

조의 문제에서 비롯되는 경우가 많다[3]. 이는 MAS 개발에서 

설계 단계의 중요성을 시사하지만, 현재 산업 현장에서는 설계 

중심의 체계적인 접근보다는 개발자의 경험과 직관에 의존한 

구현 중심 접근이 일반적으로 사용되고 있다. 

MAS 개발이 높은 실패율을 보이는 이유는 크게 세 가지로 

정리할 수 있다. 첫째, 기존 소프트웨어 개발 패러다임의 한계

이다. 시스템의 명확한 기능을 세분화하고 설계하는 정적인 

설계 방식은[4], MAS의 복잡한 상호작용을 충분히 설명하지 

못한다. 각 에이전트가 독립적으로 작동하면서도 집단적 목표

를 공유하는 MAS의 특성상, 기존 패러다임은 기능 간 사일

로(Silo) 현상을 유발하고 협업의 효율을 어렵게 만든다. 결국 

MAS 설계는 단순한 기능의 합산이 아니라, 역할 및 협업 중

심의 패러다임으로 접근해야 한다. 둘째, LLM 기반 에이전트

의 비결정성이다. 에이전트의 행동은 프롬프트, 도구, 메모리 

구조 등 설계자가 정의한 요소에 의존하며[5],[6], 이러한 요

소가 체계적으로 설계되지 않는다면 협업 효과는 급격히 떨

어지고 시스템 또한 불안정해진다[7]. 셋째, 구현 중심 프레

임워크의 방법론적 공백이다. AutoGen, LangGraph, 

Google ADK 등은 구현 도구를 제공하지만, ‘무엇을, 왜, 어

떻게 설계해야 하는가’에 대한 가이드라인을 제공하지 못한

다. 이로 인해 MAS 개발 과정에서는 설계 산출물의 일관성 

부족과 반복적인 시행착오가 발생할 가능성이 높다. 이러한 

배경에서  본 연구는 MAS 개발 과정에서 설계 단계의 구조

화를 지원하기 위한 설계 중심 방법론인  MADM(Multi 

Agent Design Methodology)을 제안한다. 

본 연구는 MAS 설계 방법론 부재가 초래하는 구조적 문제

를 규명하고, 이를 완화할 수 있는 개념적 프레임워크를 제시

하는 탐색적 연구이다. 기존 연구들이 구현 도구와 프레임워

크 개발에 집중한 반면, 본 연구는 설계 단계 자체의 체계화

에 초점을 둔다. 따라서 본 연구의 목적은 MADM의 일반적 

성능 우수성을 입증하기보다는, 체계적 설계 접근이 결과물 

품질에 미치는 영향을 개념증명 (PoC; Proof-of-Concept) 

수준에서 탐색하는 데 있다. 현재 MAS의 ‘설계 결함

(design-stage defect)’에 대한 정량적 정의와 측정 기준이 

충분히 합의되지 않았으므로, 본 연구는 설계 프로세스 자체

를 직접 측정하는 대신, 최종 출력물의 품질 지표(제약 준수

율, 목표 달성률, 실패 유형 분포 등)를 통해 설계 방법론의 

효과를 간접적으로 평가한다. 이러한 결과물 중심 평가는 설

계 단계의 체계성이 실제 시스템 산출물에 어떻게 반영되는

지를 관찰할 수 있는 현 시점에서 타당한 초기 검증 방법으로 

판단하였다. 따라서 본 연구의 결과는 특정 도메인·구현 환경

에 대한 일반적인 성능 비교가 아니라, 설계 중심 접근이 출

력 안정성과 실패 양상에 유도하는 경향적 변화를 제시하는 

사례로 해석되어야 한다. 

실험 범위는 3~10개의 에이전트로 구성된 중소규모 MAS

로 한정하며, 본 연구는 체계적 설계가 결과물에 미치는 영향

을 탐색하는 초기 단계 연구로 위치한다. MADM은 환경 분

석, AI 에이전트 설계, MAS 구현의 세 단계로 구성된다.

그림 1. MADM 방법론의 3단계

Fig. 1. The three phases of the MADM methodology

Ⅱ. 관련 연구 및 문헌 고찰

2-1 AI Agent 

에이전트(Agent)는 언어학에서 ‘행동의 주체’를 의미하며, 

능동성, 의도성, 자율적 행동이라는 공통된 속성을 가진다. 

AI 에이전트는 이러한 개념을 바탕으로, 독립적인 의사결정 

능력과 능동적인 행동을 통해 목표를 달성하는 완성형 프로

그램이라고 정의할 수 있다[3]. 이러한 AI 에이전트는 구조

는 일반적으로 LLM, Memory, Tool, Autonomy로 구성된

다. LLM은 자연어 이해와 생성, 추론과 계획 수립을 담당하

는 인지 엔진이다. Memory는 대화 맥락 유지와 과거 경험 축

적을 통한 학습을 가능하게 하는 기억 체계이다. Tool은 외부 

환경과 상호작용하고 실시간 정보를 획득하거나 특정 작업을 

실행하는 수단이다. Autonomy는 주어진 목표 달성을 위해 

스스로 계획을 수립하고 도구를 선택하는 의사결정 메커니즘

이다[3]. 이러한 에이전트들이 유기적으로 상호작용을 하며 

협력하는 구조가 MAS이다. MAS는 단일 에이전트가 수행하

기 어려운 복잡하고 대규모의 문제를 분산적으로 처리할 수 

있다는 점에서 의미가 크다. 즉, 각 에이전트가 독립적으로 판

단하되, 전체 시스템의 목표 달성을 위해 협업하는 지능적 집

단 행위의 틀이라고 할 수 있다. 
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2-2 MAS 개발의 과제와 실패 분석

이론적으로 MAS는 복잡하고 대규모 작업에 대하여 작업 

분해, 특화된 역할 분담 등의 특징을 가지고 있기 때문에 단

일 에이전트보다 효율적이고 안정적인 성능을 보일 것으로 

기대된다. 그러나 UC Berkeley 연구팀에 따르면, 최신 오픈

소스 MAS 프레임워크 기반의 프로젝트에서 각 프레임워크

별로 41%에서 86.7%에 이르는 실패율이 보고되었다[2]. 이

러한 높은 실패율은 단순한 코드 오류나 모델의 한계 때문이 

아니라, 시스템 설계와 협업 구조 자체에 내재된 복합적인 문

제에서 비롯된 것으로 분석된다. 

이를 규명하기 위해 UC Berkeley 연구팀은 1,600개 이상

의 MAS 실행 로그를 근거 이론 방법론을 통해 분석하고, 그 

결과 다중 에이전트 시스템 실패 분류 체계(MAST; Multi 

Agent System Failure Taxonomy)를 제안했다. MAST는 

MAS의 실패 원인을 설계 오류(System Design Issues), 역

할 오류(Inter-Agent Misalignment), 산출물 오류(Task 

Verification Failure)의 세 가지 주요 범주로 구분한다. 분석 

결과, 설계 오류가 44.2%, 역할 오류가 32.3%, 산출물 오류

가 23.5%를 차지하는 것으로 보고되었다. 특히 System 

Design Issues(44.2%)는 설계 단계 결함으로 직접 분류되

며, Inter-Agent Misalignment(32.3%) 역시 역할 정의·조

정 구조의 미흡 등 설계 결정의 영향을 크게 받는 범주로 보

고된다. 이에 본 연구는 두 범주를 '설계에 강하게 연동된 실

패'로 묶어 해석하고, 해당 비중을 76.5%(44.2%+32.3%)로 

요약하였다[2]. 이는 MAS 실패가 구현 오류뿐 아니라 설계 

단계의 역할·책임 정의와 협업 구조 설정에 의해 크게 좌우될 

수 있음을 시사한다.

본 연구에서 설계 결함(design-stage defect)은 MAST

의 설계 오류(System Design Issues)와 설계 단계에서 기인

한 역할 오류(Inter-Agent Misalignment) 범주를 중심으로, 

구현 이전 단계에서 (1) 요구사항/제약 조건의 누락 및 모순, 

(2) 역할/책임의 불명확성 또는 중복, (3) 협업 및 중재 구조

의 부재 또는 부적절한 설계, (4) 메모리/도구/자율성 설정의 

범위 불일치로 인해 시스템의 의사결정이 일관되게 수행되지 

못하는 경우를 포함한다. 

2-3  전통적 소프트웨어 개발 방법론 

전통적인 소프트웨어 개발 방법론은 Waterfall, Agile, 

Spiral, Prototype 모델 등이 대표적으로 있다. 이들은 세부

적인 절차에는 차이가 있지만, 기본적으로 요구사항 분석, 설

계, 구현, 테스트, 배포의 단계로 진행된다. 이러한 프로세스

는 규칙 기반 구조와 고정된 UI/UX 설계를 진행하는 결정론

적 시스템에 적합하다. 하지만 MAS는 근본적으로 다른 특성

을 갖는다[3]. MAS의 핵심은 자율성과 비결정성이다. 사용

자의 자연어 명령을 해석해 스스로 계획을 세우고, 미리 정의

되지 않은 방식으로 문제를 해결한다. 이 때문에 목표와 실행 

방식이 유동적으로 변화하며, 기존 개발 방법론이 전제하는 

‘고정된 요구사항’이나 ‘예측 가능한 결과물’의 개념이 적용되

기 어렵다. 결국, 기존의 정적 설계 중심 방법론은 동적으로 

변화하는 목표와 상호작용을 다루기에는 한계가 있다. 

2-4  기존 MAS 개발 프레임워크 

MAS 개발에는 다양한 프레임워크가 활용되고 있다. 일반적

으로 MAS 프레임워크는 ‘LLM 기반 에이전트를 설계, 개발, 

배포, 관리할 수 있도록 돕는 SDK(Software Development 

Kit) 또는 라이브러리’를 의미한다[13]. 이러한 프레임워크는 

설계 철학에 따라 네 가지 유형으로 구분할 수 있다. 오케스트

레이션 중심(LangGraph, Semantic Kernel 등)은 그래프 기

반의 워크플로와 상태 관리에 강점을 보인다. 역할 기반 협업

(AutoGen, CrewAI, MetaGPT)은 명확한 역할 분담과 대화

형 협업을 강조한다. 경량성과 투명성 중심(SmolAgents, 

PydanticAI, Agno)은 단순성과 투명성을 우선시한다. 마지막

으로, 데이터 및 엔터프라이즈 중심(LlamaIndex, Google 

ADK)은 대규모 데이터 처리와 분산 시스템에 적합하다. 철학

과 기능은 다르지만, 대부분의 MAS 프레임워크는 공통적으로 

LLM, Tool, Memory, Guardrails라는 핵심 구성요소를 가진

다[7]. 그러나 이러한 프레임워크들은 구현과 배포에서는 유

용하지만, 설계 단계의 체계적인 지원은 부족하다. 역할 정의, 

자율성 수준 설정, 협업 메커니즘 선택 등 핵심 의사결정이 개

발자의 재량에 의존할 수밖에 없으며, 아키텍처의 투명성과 표

준화 또한 미흡한 수준이다[3].

2-5  에이전트 자율성(Autonomy) 수준

AI 에이전트의 자율성은 사용자의 개입 없이 작동하도록 

설계된 정도를 의미한다. 비슷한 개념으로 종종 혼동되는 에

이전시(Agency)는, 특정 목적 달성을 위해 에이전트가 스스

로 도구를 선택하고 행동을 수행하는 능력을 의미한다. 두 개

념은 밀접하지만 독립적이다. 예를 들어, 많은 기능을 수행하

고 도구를 호출할 수 있는 에이전트라도 단계마다 사용자의 

피드백을 요청하도록 설계하면 낮은 자율성을 가진다.

에이전트의 자율성은 사용자와 에이전트 간의 상호작용 패

턴을 기준으로 다섯 가지 단계로 구분된다[8]. 1단계부터 5

단계까지 L1 ~ L5로 표기할 수 있고, L1은 가장 낮은 수준의 

자율성을 나타내며, 아래 단계로 내려갈수록 자율성의 수준이 

높아진다. 1단계(운영자, Operator)는 사용자가 모든 결정을 

내리고, 에이전트는 단순히 지시에 따라 행동한다. 2단계(협

력자, Collaborator)는 사용자와 에이전트가 공동으로 계획하

고 실행하지만, 주도권은 사용자에게 있다. 3단계(컨설턴트, 

Consultant)는 에이전트가 주도적으로 작업을 수행하고, 사

용자는 전문지식이나 선호도를 입력하는 역할을 맡는다. 4단

계(승인자, Approver)는 에이전트가 대부분의 업무를 스스

로 처리하지만, 중요한 결정은 사용자에게 승인을 요청한다. 
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5단계(관찰자, Observer)는 에이전트가 모든 계획과 실행을 

주도하고, 사용자는 단순히 결과를 모니터링하거나 필요시 개

입하는 수준이다[7]. 자율성 수준을 어떻게 설정하느냐는 단

순한 기술적 선택이 아니라 유용성, 효율성, 책임성 등 다양한 

요소 간의 균형을 결정짓는 문제다. 따라서 개발자는 시스템

의 사용 목적과 대상 사용자 경험에 맞춰 적절한 자율성 수준

을 신중히 설계할 필요가 있다.

2-6  MAS의 역할 조정 및 계획

그림 2. MAS에서 역할 조정 및 계획 유형

Fig. 2. Role coordination types and planning structures in 
MAS

MAS의 조직구조는 그림 2와 같이 에이전트 간 관계 유형

과 계획 수립 방식에 따라 다양하게 구분된다[9].

에이전트 간 관계 유형은 협력형, 경쟁형, 혼합형, 계층형

으로 나눌 수 있다. 협력형(Cooperative)은 모든 에이전트가 

동일한 목표를 공유하며, 문제를 세분화하여 병렬로 처리한

다. 경쟁형(Competitive)은 상반된 목표나 제한된 자원을 두

고 경쟁하며 빠른 의사결정을 유도한다. 혼합형(Mixed)은 협

력과 경쟁이 동시에 존재하는 형태로, 실제 사회적 상호작용

을 반영한다는 점에서 현실성이 높지만, 설계의 난도가 높다. 

계층형(Hierarchical)은 상위 에이전트가 문제를 분할하고 

하위 에이전트에 작업을 분배하는 구조로, 명확한 통제 체계

를 유지할 수 있다. 계획 수립 방식에 따라서도 구분된다. 

CPDE(Centralized Planning, Decentralized Execution)은 

중앙 노드가 전체 계획을 수립하고 각 에이전트가 이를 개별

적으로 실행하는 구조로, 시스템 성능 향상에는 유리하지만, 

중앙 노드의 과부하 위험이 존재한다. DPDE(Decentralized 

Planning, Decentralized Execution)는 각 에이전트가 자체

적으로 계획을 수립하고 협상을 통해 조율하는 구조로, 유연

성이 뛰어나지는 통신 비용과 복잡도가 증가한다[9].

2-7 책임할당 매트릭스(RACI) 

책임할당 매트릭스(RACI; Responsible, Accountable, 

Consulted, Informed)는 프로젝트 내에 각 구성원이 맡을 역

할과 책임, 권한 수준을 명확히 정의하기 위한 관리 도구이다. 

이 매트릭스는 프로젝트 관리 영역에서 팀 간 의사소통을 용

이하게 하고 역할 분담을 명확히 하는 데 널리 활용된다[10]. 

RACI의 네 가지 역할은 다음과 같다. Responsible(R)은 

작업을 실제로 수행하는 실행 책임자 역할을 수행한다. 

Accountable(A)은 최종 의사결정권자로, 할당된 모든 작업

에 대한 궁극적인 책임을 지는 책임자이다. 각 활동에 대해서 

R은 다수일 수 있지만, A는 반드시 한 명만 지정되어야 한다. 

Consulted(C)는 전문가 역할로, 해당 분야에 대한 전문 지식

을 바탕으로 정보를 제공하는 자문 역할을 수행한다.  

Informed(I)는 정보 공유의 대상자로, 진행 중인 프로젝트에 

대한 상황과 결정 사항을 통보받는 이해관계자이다. 

2-8 AI 에이전트 메모리

메모리는 LLM과 AI 에이전트를 구별하는 핵심 요소로, 대

화 맥락을 유지하고 사용자 선호나 과거 상호작용을 기억함

으로써 개인화된 응답과 일관된 행동을 가능하게 한다[11]. 

최근 연구에서는 LLM이 멀티 턴 대화에서 초기 가정을 수정

하지 못하고 대화 흐름을 놓치는 'Lost in Conversation' 현

상을 보이며, 단일 턴 대비 정확도가 39% 하락하고 신뢰성이 

112% 저하된다고 보고하였다[12]. 이는 누적된 정보와 맥락

을 통합하거나 관리하지 못하는 구조적 한계에서 비롯된다.

① 메모리 구조: 메모리는 정보의 지속성과 범위에 따라 단

기 메모리(STM; Short Term Memory)와 장기 메모리

(LTM; Long Term Memory)로 구분된다[3]. STM은 현재 

세션의 대화 히스토리와 임시 작업 상태를, LTM은 사용자의 

선호도나 과거 경험 등을 저장한다. 

② 메모리 활용 전략: 선제적 메모리 활용은 사용자 입력 

전에 메모리 검색을 수행하여 일관된 사용자 경험이 중요한 

시스템에 적합하다. 선택적 메모리 활용은 필요한 경우에만 

관련 메모리를 검색하여 성능 최적화가 중요한 시스템에 적

합하다. 도구로서의 메모리 활용은 메모리 검색기를 에이전트

가 호출할 수 있는 도구로 사용하며, 에이전트 자율성이 높은 

시스템에 적합하다[13]. 

③ 메모리 접근 권한: 접근 가능한 데이터의 범위, 보안 수

준, 정보 민감도를 고려해 정의된다. 이는 특히 프라이버시 보

호와 데이터 윤리 측면에서 중요하다.

④ 메모리 프레임워크: 에이전트의 메모리를 구현하기 위

한 기술적 도구인 메모리 프레임워크는  VectorDB, RAG, 

MemoryBank 등이 있다. 메모리 프레임워크를 선정할 때는 

메모리 용량, 보존 기간, 정확도, 속도, 관리 용이성을 고려하

고, 도메인 특성과 보안 요구사항에 따라 선택해야 한다. 

Ⅲ. Multi Agent Design 방법론 

MADM(Multi-Agent Design Methodology)은 AI 에이
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전트 시스템을 위한 설계 중심 방법론이다. 기존 연구들이 구

현 기술이나 운용 도구에 초점을 맞추었지만, MADM은 MAS 

개발 과정에서 빈번히 발생하는 설계 단계 실패 요인을 해소

하는 데 초점을 둔다. MADM은 환경분석(Environmental 

Analysis), AI 에이전트 설계(AI Agent Design), 멀티 에이

전트 시스템 구현(Multi-Agent System Implementation)의 

세 단계(Phase)로 구성되며, 각 단계는 여러 개의 세부 활동

(Activity)으로 세분화한다.

MADM은 네 가지 원칙에 기반한다. 첫째, 설계 우선 접근

으로, 구현 이전 단계에서 요구사항, 제약조건, 역할 구조를 

명확히 정의한다. 둘째, RACID 모델을 통한 역할 기반 협업 

설계로 역할 중복이나 충돌을 최소화한다. 셋째, 하향 설계와 

상향 구현으로 오류를 조기에 발견하고 수정 가능하도록 한

다. 넷째, 계층적 조정 구조를 도입하여 상위 에이전트는 목표 

설정과 방향 조정을, 하위 에이전트는 작업 실행을 담당함으

로써 결정의 일관성을 확보한다. 이러한 원칙은 MAS 개발에

서 빈번히 발생하는 설계 단계 불확실성을 구조적으로 완화

하고, 시스템의 재현 가능성과 안정성을 확보하기 위한 

MADM의 핵심 철학을 반영한다.

3-1 환경분석(Environmental Analysis)

환경 분석 단계는 문제 도메인의 특성을 파악하고 시스템

의 요구사항을 명확히 정의하는 단계이다. 현재 상태 분석, 문

제 도메인 정의, 핵심 업무 영역 식별, 요구사항 도출의 네 가

지 활동으로 구성된다. 

그림 3. 환경분석의 세부 활동 프로세스

Fig. 3. Workflow of the environmental analysis stage

1) 현재 상태 분석(As-Is Analysis)

현재 상태 분석에서는 MAS가 해결해야 할 문제의 본질과 

목표를 명확히 한다. 기존 시스템의 구조와 한계를 파악하고, 

자동화나 지능화가 필요한 지점을 확인한다. 사용자 인터뷰, 

기존 시스템 분석, 도메인 전문가의 자문 등을 통해 현재 상

태를 다각도로 진단하며, MAS 도입을 통해 기대하는 효과를 

정량적, 정성적 평가 지표를 설정한다.

  

2) 문제 영역 정의

MAS의 효과적인 설계는 문제 도메인을 명확히 정의하는 

것에서 시작한다. 본 연구에서는 문제 명확성(Problem 

Clarity)과 방법 명확성(Method Clarity)을 축으로 하는 이

차원 분류 매트릭스를 제안한다. 문제 명확성은 목표와 현재 

상태 간 격차의 명확성을 의미하고, 방법 명확성은 문제 해결

을 위한 절차적 지식의 구체화 정도를 의미한다[14]. 본 연구

에서는 두 축을 기준으로 에이전트를 네 가지 유형으로 분류

한다. 먼저 실행형 에이전트는 문제와 해결 방법이 모두 명확

한 상황에서 반복적이거나 규칙 기반의 작업을 수행하는 데 

적합하다. 반면 탐색형 에이전트는 문제는 명확하지만, 해결 

방법이 불분명한 경우, 시행착오를 통해 최적의 접근법을 찾

아간다. 정의형 에이전트는 문제가 모호하지만, 해결 방법이 

분명한 경우에, 문제를 재정의하고 구체화하는 역할을 수행한

다. 마지막으로 상호 작용형 에이전트는 문제와 방법 모두 불

확실한 상황에서 여러 에이전트가 협력하여 해결 방향을 모

색하는 유형이다.

3) 핵심 기능 영역 식별 및 우선순위화

핵심 기능의 중요도와 기술적 실현 가능성을 종합적으로 

평가한다. 2 x 2 매트릭스를 통해 기능 영역을 분류하고 우선

순위를 결정하며, 높은 우선순위 기능은 초기 단계에서 구현

하고 부가 기능은 점진적 개발 전략을 수립한다. 

표 1. 중요도와 실현 가능성 매트릭스

Table 1. Importance and feasibility matrix
Importance / Feasibility High Feasibility Low Feasibility

High Importance

Low Importance

4) 요구사항 도출

MAS는 다중 에이전트 간의 상호작용과 역할 분담까지 함

께 고려해야 한다. 이해관계자를 전문가, 일반 사용자, 관리자

로 분류하고 직접 사용자와 간접 영향자로 매핑하여 시스템

에 요구되는 기능적‧비기능적 요구사항을 도출한다.

요구사항은 두 가지 관점에서 도출한다. 비효율이나 오류 

발생 지점을 식별하는 문제 중심 접근법, 실제 사용자의 관점

에서 시스템의 흐름과 요구하는 기대를 파악하는 사용자 중

심 접근법이다. 이를 바탕으로 사용자 시나리오를 구성하고, 

AI 에이전트가 기억해야 할 정보의 종류와 지속성을 가져야 

하는 요구를 명시한 메모리 요구사항을 정의하여 설계 단계

의 기반을 마련한다. 

3-2 AI 에이전트 설계(Design)

AI 에이전트 설계 단계는 환경 분석을 통해 정의된 요구사

항을 바탕으로, 실제 작동 가능한 MAS의 구조적 청사진을 

구체화하는 과정이다. 이 단계에서는 기능 단위의 분해, 역할 

체계 설계, 에이전트 명세화, 메모리 구조 설계, 관계 모델링, 

그리고 시스템 다이어그램 작성까지 일련의 과정을 거친다.

그림 4. AI 에이전트 설계 단계의 세부 활동 프로세스

Fig. 4. The step-by-step process of the AI agent design phase
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1) 기능 분석 및 에이전트 배정

사용자 시나리오와 요구사항을 기반으로 전체 프로세스를 작

업 단위로 세분화한다. 각 작업은 IPO(Input-Process-Output)

의 관점에서 정의하고 논리적 순서를 명확히 한다. 세분화된 

기능은 단일 책임 원칙에 따라 그룹화되며, 에이전트는 역할

과 책임 범위에 따라 계층 구조로 설계된다. 역할 구분을 명

확히 하기 위해, 상위 수준의 주요 기능 영역을 최상위 레벨

로 두고 점차 하위 기능군과 세부 기능으로 분해한다. 본 연

구는 이를 네 단계의 개념적 레벨로 제시한다. 레벨 0(조정형, 

Orchestrator)은 시스템 전체의 목표를 설정하고 대규모 워

크플로를 조정하는 최상위 에이전트이다. 레벨 1(관리형, 

Coordinator)은 특정 도메인이나 기능 영역을 관리하는 중간 

레벨의 에이전트이다. 레벨 2(처리형, Executor)는 도메인별 

전문 지식을 바탕으로 구체적인 작업을 실행하는 에이전트이

다. 레벨 3(행동형, Operator)은 세부적인 도구 사용이나 단

순 반복 작업을 수행하는 최하위 레벨의 에이전트이다. 이 구

조는 시스템의 복잡성과 규모에 따라 레벨을 유연하게 확장

하거나 축소할 수 있다.

2) RACID 모델 기반의 역할 체계 설계

본 연구에서는 MAS를 하나의 조직(Organization)으로, 

각 AI 에이전트를 개별 구성원(Team member)으로 간주한

다. 이에 따라 전통적인 RACI 매트릭스를 MAS의 특성에 맞

게 확장한 RACID 모델을 제안한다. 이 모델은 에이전트의 자

율성과 동적 역할 변동성을 반영하여, 시스템 내 모든 에이전

트의 책임과 권한을 명확히 규정한다[10]. 

역할 수행 여부는 다음과 같이 표기한다: ● (기본 역할), 

○(상황별 적응 가능), △(조건부), -(역할 없음).

RACID 매트릭스는 작성 시 다음 사항을 검증해야 한다. 

먼저, 각 주요 작업에 대해 반드시 하나의 A 역할만 지정되어

야 한다. 또, 모든 작업에 하나 이상의 R 역할이 배정되어야 

한다. 세 번째, D 역할은 일반적으로 레벨 0, 레벨 1에 부여한

다. 이렇게 완성된 RACID 매트릭스는 다음 단계인 에이전트 

상세 명세와 관계 모델 설계의 기반 자료로 활용된다.

표 3. RACID 매트릭스

Table 3. RACID Matrix
Agent

ID
Name Lv R A C I D

Autonomy 
Level

Notes

A001 Orchestrator 0 - ● ○ ● ● L5
System 

coordinator

A101 Collaborator 1 ● - ● ○ △ L4
Domain 
oversight

A301 Consultant 2 ● - ○ - - L2
Task 

execution

… … … … … … … … … …

3) AI 에이전트 상세 명세

본 연구는 각 AI 에이전트의 행동 원칙(Persona)과 기술

적 능력(Capability)을 중심으로 설계된다. 페르소나는 에이

전트의 전문 영역, 의사결정 방식, 대화 스타일 등을 포함한 

행동 지침으로, LLM 기반 에이전트의 응답 일관성과 신뢰성

에 직접적인 영향을 미친다[15]. 본 연구는 다중 페르소나

(Multi-Persona) 접근을 적용해, 각 에이전트가 맡은 역할

에 따라 고유한 판단 기준과 성격적 특성을 갖도록 설계했다. 

페르소나는 RACID 역할과 긴밀히 연계되며, 사용자 경험의 

일관성을 유지하도록 조정된다.

능력 명세(Capability Specification)는 에이전트가 역할

을 수행하는 데 필요한 기능을 정의하는 과정이다. 핵심 기능

은 RACID 역할과 직접 연결되고, 보조 기능은 이를 지원한

다. 각 기능은 IPO 흐름을 따르며, JSON 스키마로 명세 되어 

구현 시 참조 기준으로 활용된다.

4) 메모리 아키텍처 설계

메모리는 'Lost in Conversation' 문제를 극복하기 위한 핵

심 단계이다. 메모리 설계는 구조 정의, 활용 전략, 접근 권한 

설정의 세 측면으로 이루어진다. 먼저, 메모리는 정보 지속성

에 따라 단기(STM)와 장기(LTM)로 구분되며, 각각 저장할 

데이터의 종류를 명확히 지정해야 한다[12]. 다음으로, 메모

리 활용 전략은 시스템의 특성에 따라 선제적, 선택적, 또는 

도구 기반 방식 중 적합한 접근을 선택한다[13]. 마지막으로, 

메모리 접근 권한은 데이터의 민감도와 보안 요구 수준을 고

려하여 에이전트별 접근 범위를 설정한다. 메모리 아키텍처 

단계의 주요 산출물은 메모리 스키마 명세서, 활용 전략 정의

서, 그리고 에이전트별 접근 매트릭스로, 이는 구현 단계에서 

저장소 선정과 코드 구현의 기준 자료로 활용된다.

5) 관계모델 설계

관계 모델은 AI 에이전트 간 상호작용 방식을 정의한다. 

Role Name Definition

R Responsible

Performs the assigned task and generates 
outputs by invoking tools or processing data. 
Multiple R roles may work sequentially or in 
parallel.

A Accountable

Holds final authority and ensures task quality. 
Reviews R outputs and may request revisions. 
Only one A per task, typically a top-level 
orchestrator.

C Consulted

Provides domain expertise or information to 
support decisions. Does not execute tasks 
directly but assists through knowledge 
retrieval or APIs.

I Informed
Receives progress and result updates without 
direct task involvement. Mainly monitors, 
logs, or interfaces with users.

D
Dynamic 

Coordinator

Manages task reassignment and workflow 
changes during exceptions, ensuring 
adaptability and system resilience. Usually a 
Level 0 orchestrator.

표 2. RACID 역할 정의

Table 2. RACID role definition
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즉, 에이전트들이 어떤 방식으로 협력하고 정보를 교환하며, 

의사결정과 조율을 수행하는지를 규정한다[9]. 에이전트 관

계는 계층 레벨에 따라 크게 두 가지로 구분된다. 수직적 관

계는 서로 다른 계층 레벨 사이에 존재하게 되고, 통제와 위

임에 기반한 계층형 관계이다. 수평적 관계는 동일한 계층 레

벨의 에이전트들 간에 발생한다. 이 관계에서는 협력형, 경쟁

형, 혼합형의 관계가 모두 가능하다. 관계 모델링 결과물은 에

이전트 간 상호작용 다이어그램 형태로 표현되며, 전체 시스

템 내의 통신 흐름을 시각적으로 명확히 보여준다.

6) 시스템 아키텍처 다이어그램

에이전트 설계 단계를 마치면 시스템 아키텍처 다이어그램

을 작성한다. 다이어그램은 개발자와 이해관계자 간 의사소통

을 원활하게 하고 시스템 구조를 직관적으로 이해할 수 있게 

한다. 다이어그램의 포함 요소는 에이전트 목록 및 계층 레벨, 

에이전트 간 역할 조정, 정보 흐름의 방향이다. 본 설계 단계

에서 생성되는 핵심 산출물은 기능 명세서, RACID 매트릭스, 

페르소나 및 능력 명세서, 메모리 스키마 명세서, MAS 설계 

다이어그램이다. 이렇게 생성된 산출물은 구현 단계의 기준 

문서로 활용되며, MAS의 일관성, 재현 가능성, 품질 확보를 

위한 핵심 자료가 된다. 

3-3 멀티 에이전트 시스템 구현(MAS Implementation)

구현 단계는 설계 단계에서 정의된 청사진을 바탕으로 실

제 작동하는 MAS를 구축하는 과정이다. MADM은 AI 에이

전트의 네 가지 핵심 구성요소 (LLM, Memory, Tool, 

Autonomy)를 중심으로 구현된다.

1) 에이전트 프레임워크 선정

MAS 구현의 첫 단계는 설계 요구사항에 부합하는 에이전

트 프레임워크를 선택하는 일이다. 프레임워크는 에이전트의 

생성, 실행, 통신을 지원하는 기반 구조로, 전체 시스템의 확

장성과 안정성을 좌우한다. 대표적인 에이전트 프레임워크로

는 LangChain, AutoGen, CrewAI, LangGraph 등이 있으며, 

프레임워크 선정 시에는 다음의 기준을 종합적으로 고려한다. 

① 시스템의 목표와 정합성을 평가: 빠른 프로토타이핑과 

검증이 목표인지, 엔터프라이즈급의 안정성과 확장성이 중요

한지에 따라 적합한 프레임워크가 달라진다[3].

② 기술 생태계 및 인력 확보 용이성을 검토: 기존 인프라

(클라우드, 데이터베이스, 인증 시스템)와의 호환성, 개발 인

력 확보 용이성, 커뮤니티 활성화 수준을 함께 검토해야 한다.

③ 라이선스 조건 및 비용 검토: 오픈소스 유무, 상업적 이

용 제약의 유무, API 제한이 있는지 등을 확인해야 한다. 

④ 유지 보수 및 발전 가능성을 평가

2) 에이전트 시스템 구현

이 단계에서는 설계 명세서를 바탕으로 선택된 프레임워크 

내에서 LLM, Memory, Tool, Autonomy의 네 가지 핵심 구

성요소를 바탕으로 구현한다.

① LLM: 에이전트의 핵심은 언어 모델 선택이다. LLM 모

델은 추론력, 속도, 비용, 안정성 등에서 큰 차이를 보이므로, 

작업 목적과 성격에 맞는 모델을 선택해야 한다. 고난도 의사

결정이나 다단계 추론이 필요한 경우에는 GPT-4나 Claude 

Opus 등과 같은 고성능 모델이 적합하고, 실시간성과 비용 

효율 위주의 환경에서는 Gemini Flash, Claude Haiku, 

GPT-3.5 등의 경량 모델이 적합하다. 또한, 작업 유형에 따

라 CoT(Chain-of-Thought), ToT(Tree-of-Thought), 

ReAct 등의 추론 프레임워크를 적용해 효율을 높일 수 있다.

② Memory: 메모리 스키마 명세서와 활용 전략 정의서, 

접근 매트릭스를 기반으로 구현한다. VectorDB, RAG, 

MemoryBank 등 적합한 메모리 프레임워크를 선정하고, 

STM과 LTM 요구사항에 맞춰 데이터 구조를 실제 저장소에 

구현한다. 또한 선택된 활용 전략을 코드로 구현하며, 각 에이

전트별 접근 권한을 설정한다.

③ Tool: 도구는 LLM이 수행할 수 있는 범위를 "생성"에

서 "실행과 상호작용"으로 확장시키는 핵심 구성요소이다.기

능적 목적에 따라 Extensions, Functions, Data Stores의 세 

가지 유형으로 나뉜다. 각각은 외부 API 호출, 실시간 데이터 

접근, 내부 DB 통합 등 다양한 역할을 수행한다. Tool을 선택

할 때는 보안 수준, 응답 속도, 외부 시스템 연동성을 종합적

으로 고려해야 한다[16].

④ Autonomy: 자율성 구현은 RACID 매트릭스에 정의된 

자율성 단계(1~5)에 따라 달라진다. 낮은 자율성 단계

(1~2)에서는 사용자 명령에 따라 단일 작업을 수행하는 간

단한 루프를 구성하며, 중간 단계(3~4)에서는 중간 수준의 

계획 수립과 사용자 확인을 포함한 의사결정이 가능하도록 

구성한다. 높은 자율성 단계(4~5)에서는  Self-Refine, 

Reflection 등으로 출력의 품질을 반복적으로 개선하거나 실

패 경험에서 학습할 수 있도록 구현한다[8]. 

3) 에이전트 간 통신 및 오케스트레이션

MAS의 핵심은 에이전트 간 협력과 정보 교환의 효율성이

다. 이를 위해 적절한 통신 프로토콜과 오케스트레이션 구조

가 필요하다. 관계 모델 정의서와 시스템 아키텍처 다이어그

램은 이 단계의 기본 참조 자료로 활용된다.

① 통신 프로토콜 선정: MAS에서는 에이전트가 외부 시스

템 및 다른 에이전트와 상호작용을 하기 위한 표준화된 프로

토콜이 필요하다. Context-Oriented Protocols(MCP 등)는 

에이전트와 외부 시스템 간 연동에 사용되며, Inter-Agent 

Protocols(A2A, ACP, ANP 등)은 에이전트 간 통신에 사용

된다[17]. 프로토콜 선정 시 에이전트의 자율성 수준, 통신 

유연성, 인터페이스 표준화 정도, 보안을 종합적으로 고려해

야 한다[3].

② 통신 구조 구현: 설계 단계에서 정의된 관계 유형에 따

라 통신 구조를 구현한다. 수직적 관계(계층형)에서는  Lv0
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→ Lv1 → Lv2 → Lv3 순으로 작업을 분배한다. 수평적 관계

의 협력형의 경우 작업 결과를 공유하고 통합하는 파이프라

인을, 경쟁형의 경우 독립적 솔루션 제시 및 최적 결과 선택 

메커니즘을, 혼합형의 경우 상황에 따른 동적 전환 로직을 구

현한다. RACID 매트릭스에 정의된 역할에 따라 실행-검증-

자문-모니터링-조율의 흐름을 코드 수준에서 구체화한다. 

③ 오케스트레이션 방식 구현: 설계 단계에서 결정된 계획 

수립 방식(CPDE 또는 DPDE)에 따라 구현한다[9].

구현이 완료된 에이전트는 단위 테스트(Unit Test)와 통

합 테스트를 거쳐 기능 및 상호작용 정확성을 검증한 뒤,

실제 운영 환경에 배포된다.

Ⅳ. 적용 사례

4-1 실험 설계 및 목표

1) 목적

본 실험은 MADM 방법론의 일반적 성능 우수성을 입증하

기보다는, 복합 제약 조건 문제 영역에서 체계적 설계 접근이 

결과물에 미치는 영향을 탐색적으로 확인하기 위한 개념증명

(PoC)을 목적으로 한다. 이상적으로는 설계 단계 자체의 결

함을 직접 측정하고 정량화하는 것이 바람직하나, 현재 MAS 

분야에서는 설계 결함에 대한 정량적 정의와 측정 기준이 충

분히 합의되지 않은 상황이다. 이에 본 연구는 설계 프로세스 

자체를 직접 계량화하는 대신, 최종 출력물의 품질 지표를 통

해 설계 방법론의 효과를 간접적으로 평가하는 접근을 채택

하였다. 이러한 결과물 중심 평가는 설계 단계의 체계성이 실

제 시스템 산출물에 어떻게 반영되는지를 관찰할 수 있는 현 

시점에서 타당한 초기 검증 방법으로 판단하였다. 

2) 실험 설계

① 비교 그룹 설정: MADM을 통한 체계화된 설계 접근과 

구현 중심 설계 접근 간의 차이를 정량적으로 비교하기 위해 

두 개의 그룹을 구성하였다. Group A(대조군)은 명확한 설계 

방법론 없이 직관과 경험에 기반해 개발하였으며, 현재 산업 

현장의 일반적 개발 관행을 대표한다. Group B(실험군)는 

MADM 방법론에 기반해 개발되었으며, RACID 모델, 우선순

위 계층 모델을 적용하였다. 

② 비교 그룹의 대표성과 통제: 본 실험의 Group A(대조

군)는  AutoGen, CrewAI 등 기존 구현 중심 MAS 프레임워

크 문서에서 제시하는 기본 패턴을 적용한 설계 수준을 반영

한다. 즉, 기능별 에이전트 분리, 단순한 제약 처리 우선순위 

규칙, 기본적인 메모리 구조화 및 자율성 설정은 포함하되, 

RACID 매트릭스와 같은 역할·책임 명세, 계층적 조정 구조, 

설계 산출물 문서화는 적용하지 않았다. 반면, Group B는 이

러한 기본 설정에 더해, MADM 방법론에 따라 설계 산출물

을 사전에 정의하고 이를 구현 단계에서 반영하였다. 이에 따

라 두 그룹 간 비교는 산출물 기반의 설계 방법론 적용 여부

에 따른 차이를 관찰하도록 구성하였다.

③ 시스템 및 환경 통제: 두 그룹 모두 복합 제약 조건을 가

진 '영양, 선호도, 예산을 동시에 만족하는 식사 메뉴 선정 시

스템'을 실험 도메인으로 선정했다. 또한, 에이전트 구성(10

개), LLM 모델(Gemini 2.0 Flash), 프레임워크(Google 

ADK), 도구(RAG, Function Calling)를 동일하게 설정하여 

관측된 차이가 설계 체계화 수준 이외의 요인에서 발생하지 

않도록 통제하였다. 

표 4. AI 에이전트 목록

Table 4. AI agent list
Agent ID Agent name

A001 System Orchestrator

A101 Menu Planner & Mediator

A201 User Preference & Health Analyzer

A202 Budget & Market Analyzer

A301 Korean Chef(Health-Aware)

A302 Japanese Chef(Health-Aware)

A303 Chinese Chef(Health-Aware)

A311 Korean Chef (Budget-Aware)

A312 Japanese Chef (Budget-Aware)

A313 Chinese Chef (Budget-Aware)

④ 입력 시나리오 구성: 실제 사용자의 다양한 표현 방식을 

반영하기 위해 복합 제약 조건을 포함하는 10개의 테스트 시

나리오를 설계하였다. LLM 사용 경험이 있는 20대 성인 5명

이 각 시나리오에 대해 서로 다른 표현의 프롬프트를 작성하

였다. 1인당 10개의 프롬프트를 생성하여 총 50개의 프롬프

트를 확보하였고, 이를 두 그룹에 각각 동일하게 입력하여 총 

100회의 실험을 수행하였다

⑤ 테스트 시나리오: 각 시나리오는 서로 다른 제약 조건 

충돌 패턴과 실패 위험도를 포함한다.

3) 평가 기준 및 측정 방법

각 그룹당 50회의 응답을 평가하였다. 평가는 실험을 진행

한 5명이 진행하였다. 각 응답은 제약 조건 준수, 영양 목표 

달성, 예산 준수, 실행 가능성의 4개 차원에서 각 25점씩 배

점되며, 총 100점 만점으로 환산된다. 생명이나 건강에 직접

적 위험을 초래하는 경우는 Critical Failure(0점), 핵심 제약 

조건을 충족하지 못한 경우는 Major Failure(1~41점), 실행 

가능성이나 응답의 완결성이 부족한 경우는 Minor 

Failure(42~70점), 비교적 준수한 응답인 경우에는 

Success(71점 이상)으로 정의하였다. 부가적으로는 응답 시

간을 비교한다. 

본 실험은 결과물의 절대적 성능 우위를 판단하기 위한 것

이 아니라, 설계방법론(MADM)에 기반한 설계 체계화

(RACID 기반 역할·책임 명세, 우선순위 계층화, 계층적 중재 
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구조)가 출력 안정성과 실패 유형 분포의 변화를 유도하는 경

향을 관찰하는 데 목적이 있다.

표 6. 실패 분류 기준

Table 6. Failure classification criteria
Category Critical Failure Major Failure

Constraint Medical violation Missing constraints

Nutrition < 50% of target achieved < 80% of target achieved

Budget > 200% of budget > 150% of budget

Feasibility Infeasible execution Incomplete execution

4-2 Group A(대조군)

Group A는 프레임워크 기본 패턴 수준의 설계를 반영한

다. 별도의 설계 산출물 문서화 없이 기능 요구사항 중심으로 

개발하였으며, 개발 절차는 다음과 같다.

1) 에이전트 구성 및 역할 정의: 표 4에 제시된 10개의 에

이전트를 생성하고, 각 에이전트의 역할을 직관적으로 정의하

였다. 예를 들어, Korean Chef(Health-Aware)는 "당신은 

한식 레시피 전문가입니다. 사용자의 건강을 고려해 최적의 

레시피를 작성하세요."와 같이 전문성을 강조하는 지침으로 

구성하였다.

2) 제약 충돌 규칙: 복합 제약 조건이 충돌하는 경우, "건강 

→ 예산 → 선호도" 순서의 단순 규칙을 적용하였다.

3) 메모리 및 자율성 설계: STM(대화 세션 메시지)과 

LTM(사용자 프로필, 선호도, 건강 정보, 레시피 등)으로 구

분하였으며, 선제적 활용 전략을 사용했다. 메모리 접근 권한

은 모든 에이전트에게 동일하게 부여했다. 자율성 수준은 각 

에이전트의 기능에 맞게 설정하였다.

4) 도구 및 추론프레임워크: 추론프레임워크는 CoT를 적

용하였으며, 식재료 가격 조회 및 영양소 정보 조회를 위해 

RAG와 통신을 위해 MCP를 사용하였다.

4-3 Group B(실험군)

Group B는 MADM 방법론에 따라 설계 산출물을 사전에 

정의하고 구현에 반영하였다. 

1) 환경 분석

"영양, 선호도, 예산을 동시에 만족하는 식사 메뉴 추천" 

문제를 탐색형 문제(Exploratory type)로 분류하고, 요구사

항을 도출하여 문서화하였다.

2) AI에이전트 설계

10개의 에이전트를 4단계 계층 구조로 배치하고 단일 책

임 원칙에 따라 역할을 분리하였다. A001(System 

Orchestrator)은 Accountable로서 최종 의사결정 권한, 

A101(Menu Planner)은 Dynamic Coordinator로써 제약 충

돌 시 중재를 담당한다. A201/A202는 각각 건강 분석과 예

산 분석에 대한 Responsible 역할을 수행한다.  제약 조건 충

돌 시 우선순위는 “생명 안전 → 의학적 제약 → 영양 목표 → 

예산 → 선호도”로 계층화하였다. 메모리 활용 전략은 기본적

으로 선제적 활용 전략을 선택하였다. 아키텍처는 STM과 

LTM으로 구분하였으며, 에이전트 역할에 따라 접근 권한을 

Scenario ID Scenario Name Constraints Conflict Type Failure Risk

S1
Budget-Constrained Single 

Household
Protein ≥ 60 g/day + Budget ≤ 35,000 

KRW/week
Nutrition-Budget Medium

S2
Elderly with Diabetes 

Preferring Chinese Food
GI ≤ 55 + Preference for Chinese cuisine Health-Preference High

S3 Multiple Food Allergies
Exclusion of shellfish, nuts, buckwheat + Korean 

cuisine
Safety-Preference High

S4 Gestational Diabetes
GI ≤ 55 + Calcium ≥ 1,000 mg/day + Exclusion 

of large fish
Health-Nutrition High

S5 Hypertension with Low Sodium
Sodium ≤ 2,000 mg/day + Taste prioritized + 

Budget ≤ 9,000 KRW
Health-Preference-

Budget
High

S6
Diabetes, Hypertension, and 

Medication
GI ≤ 55 + ACE inhibitor use + High-potassium 

food avoidance
Health-Medication Very High

S7 Picky Eating Child
Vegetable refusal + High protein/calcium + No 

liquid fructose
Preference-Nutrition Medium

S8
Six-Member Multigenerational 

Family
Dysphagia + Regular diet + Meat preference + 

Budget ≤ 50,000 KRW
Multiple Demands High

S9 Marathon Runner (D-3)
Carbohydrates ≥ 70% + High digestibility + Low 

irritation
Nutrition-Preference Medium

S10 Elderly on Warfarin Strict vitamin K restriction + Dysphagia Medication-Form Very High

표 5. 실험 시나리오 및 제약 조건

Table 5. Experimental scenarios and constraint settings
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차등 설정하였다. A001만 전체 메모리에 대한 관리자 권한을 

가지며, 나머지 에이전트는 담당 영역에 대해서만 읽기 또는 

쓰기 권한을 부여받는다. 

표 7. 그룹 B: RACID 매트릭스

Table 7.  Group B: RACID matrix

Agent 
ID

Name Lv R A C I D
Autonomy

Level Rationale

A001
System 

Orchestrator
0 - ● ○ ● ● L4

Oversees the 
overall 

workflow and 
arbitration

A101
Menu 

Planner & 
Mediator

1 ● - ● ○ ○ L3

Generates 
and validates 

menu 
combinations

A201

User 
Preference 
& Health 
Analyzer

2 ● - ○ - ● L3

Performs 
health 

analysis and 
risk detection

A202
Budget & 
Market 

Analyzer
2 ● - ○ - ● L3

Attempts 
budget 

optimization

A301 Korean Chef 3 ● - ● - - L2

Generates 
health-aware 
recipes from 
templates

A302
Japanese 

Chef 
3 ● - ● - - L2

Generates 
health-aware 
recipes from 
templates

A303
Chinese 

Chef
3 ● - ● - - L2

Generates 
health-aware 
recipes from 
templates

표 8. 그룹 B: 메모리 아키텍처
Table 8. Group B: Memory architecture
Memory 

Type
Stored Content Access Rights Lifecycle

STM
Current 

conversation 
history

Readable by all 
agents

Deleted at session 
end

STM
Temporary 

menu candidate 
list

Read/Write by 
A001, A101

Deleted at session 
end

LTM User profile
Full access by 

A001, Read/Write 
by A201

Permanently 
retained

LTM
Preference 

history

Full access by 
A001, Read/Write 

by A201

Permanently 
retained

LTM Budget pattern
Full access by 

A001, Read/Write 
by A202

Permanently 
retained

LTM
Recipe 

database

Readable by all 
agents, Write by 

admin

Permanently 
retained

설계한 최종 MAS의 다이어그램은 다음과 같다. 

그림 5. 그룹 A: 다중 에이전트 시스템 관계 모델

Fig. 5. Group A: MAS relationship model
 

3) MAS 구현

실험 설계에서 정의한 대로 물리적, 기술적 조건을 동일하

게 적용하였다. 에이전트 자율성은 계층별 의사결정 루프 구

조로 구현하였다. A001(L4)은 하위 에이전트의 결과를 평가

하고 필요 시 재작업을 지시하며, 제약 조건 충돌 발생 시 자

율적으로 중재안을 도출한다. A101, A201, A202(L3)는 각

자의 영역에서 독립적으로 분석과 문제 해결을 수행하되, 처

리 범위를 초과하는 경우 상위 레벨 에이전트(A001)에게 판

단을 위임하는 에스컬레이션 구조를 통해 의사결정의 일관성

을 유지하도록 설계하였다. 반면,  A301~A303/A311~A313

의 에이전트(L2) 단순 실행 루프 기반으로 구현되어 템플릿 

기반 레시피 검색과 제한된 범위 내 조정만 수행하도록 제한

하였다. 외부 통신을 위해 MCP를 적용하였으며, 시스템 오케

스트레이션 방식으로는 CPDE를 채택하였다[8].

4-4  결과

1) 전체 성능 비교

50개의 프롬프트를 각 그룹에 입력한 결과, MADM 방법

론을 적용한 Group B는 Group A(Baseline) 대비 평균 점수

와 Success 비율에서 상대적으로 높은 값을 보였다.

Group B의 평균 점수는 Group A보다 10.24점 높게 나타

났으며, 평가 기준을 충족하는 출력(Success)의 발생 빈도 

역시 더 자주 관찰되었다. 또한 Major Failure 비율은 6.0%p 

감소하여, 일부 시나리오에서 핵심 제약 조건 위반이 상대적

Metric
Group A 

(Baseline)
Group B 
(MADM)

Improvement

Average Score 56.24 66.48 +10.24 (+18.2%)

Standard 
Deviation

16.24 21.22 +5.0

Success Rate 
(≥71pts)

18.0% 
(9/50)

56.0% 
(28/50)

+38.0%p

Major Failure 
(≤40pts)

20.0% 
(10/50)

14.0% 
(7/50)

−6.0%p

Average 
Response Time

(sec)
24.65 28.07 +3.42

표 9. 그룹별 전체 성능 비교

Table 9. Overall performance comparison by group
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으로 적게 발생했음을 확인하였다. 

2) 평가 차원별 성능 분석

4개 평가 차원(제약 준수, 영양 목표, 예산 준수, 실행 가능

성)을 기준으로 분석한 결과, Group B는 제약 준수, 영양 목

표, 예산 준수 차원에서 점수 증가가 관찰되었으며, 실행 가능

성 차원에서는 소폭 감소가 나타났다.

점수 차이는 특히 예산 준수와 영양 목표 달성 차원에서 크

게 나타났는데, 이는 Group B가 제약 조건과 목표를 구조적

으로 처리하도록 설계되었기 때문으로 해석할 수 있다. 반면 

실행 가능성 점수의 감소는 Group B가 상위 제약 충족에 상

대적으로 더 집중하면서, 출력의 구체성이나 단계적 설명이 

일부 희석된 결과로 볼 수 있다. 이러한 결과는 MADM이 제

약 중심 문제 해결에 강점을 보이지만, 실행 관점에서는 추가

적인 보완 여지가 있음을 시사한다.

표 10. 평가 차원별 상세 점수

Table 10. Detailed scores by evaluation dimension
Dimension Group A Group B Improvement

Constraint Compliance (25pts) 14.46 16.62 +2.16

Nutrition Goal Achievement 
(25pts)

14.48 18.26 +3.78

Budget Compliance (25pts) 12.50 17.90 +5.40

Execution Feasibility (25pts) 14.80 13.70 -1.10

3) 시나리오별 성능 분석

10개의 테스트 시나리오 중 복합 제약 조건이 명확한 시나

리오에서 Group B의 점수 차이가 비교적 크게 나타났으며, 

일부 시나리오에서는 Group A가 더 높은 점수를 기록하였다.

특히 S3(다중 알레르기), S6(당뇨+고혈압+약물), S10

(와파린 복용)과 같이 안전 및 의학적 제약이 중첩되는 시나

리오에서는 Group B의 점수가 더 높게 관찰되었다. 이는 

MADM의 우선순위 계층화와 역할 분리가 복합 제약 상황에

서 일정 수준의 안정성을 제공했을 가능성을 보여준다. 반면 

S7(편식 아동), S8(대가족), S9(마라톤 D-3)와 같이 특수 

요구사항 또는 선호 중심 문제에서는 Group B의 점수가 낮게 

나타났다. 이는 현재 MADM의 우선순위 체계가 안전 및 제

약 중심으로 설계되어 있어, 특수 영양 비율이나 선호 조정이 

핵심이 되는 시나리오에서는 충분히 대응하지 못했음을 시사

한다. 본 결과는 MADM의 적용 범위와 한계를 함께 보여주

는 사례적 결과로 해석하는 것이 적절하다.

4) 응답 시간 분석

MADM의 구조적 설계는 응답 시간 증가로 이어지는 경향

을 보였다. Group B는 Group A 대비 평균 응답 시간이 3.42

초(13.9%) 더 길게 나타났다. 다만 두 그룹 모두 제약 조건

에 대한 우선순위 규칙을 적용하고 있다는 점에서, 이러한 차

이는 우선순위 제약의 존재 자체보다는 제약을 처리하는 방

식의 차이에서 기인한 것으로 해석된다.

Group A에서는 우선순위 규칙이 단일 단계의 판단 로직으

로 적용된 반면, Group B에서는 RACID 기반 역할 분리와 계

층적 중재 구조를 통해 제약 충돌이 단계적으로 처리되었다. 

이 과정에서 분석, 중재, 통합 단계가 명시적으로 분리되어 수

행되었으며, 특히 복합 제약이 포함된 시나리오(S6, S10)에

서는 해당 절차가 반복적으로 수행되었다. 이러한 결과는 

MADM이 설계 품질과 안전성을 중시하는 과정에서 추가적

인 처리 비용이 발생할 수 있음을 시사한다.

표 12. 응답 시간 비교

Table 12. Response time comparison
Metric Group A Group B Difference

Average (sec) 24.65 28.07 +3.42 (+13.9%)

Std Dev (sec) 5.51 4.16 -1.35

Min (sec) 16.4 15.6 -0.8

Max (sec) 39.9 37.8 -2.1

5) 종합 분석 및 한계

본 실험에서 MADM을 적용한 Group B는 Group A 대비 

평균 점수(+10.24점, +18.2%)와 Success 비율(+38.0%p)

이 높은 경향을 보였고, Major Failure 비율은 6.0%p 감소하

였다. 특히 안전 및 의학 제약이 중첩되는 시나리오(S3, S6, 

S10)에서 Group B의 점수 개선폭이 상대적으로 크게 관찰

되어, RACID 기반 역할 분리와 우선순위 계층화가 제약 충돌 

처리에 구조적 이점을 제공할 가능성을 시사한다. 반면 선호/

비율 조정이 핵심인 시나리오(S7, S8, S9)에서는 성능 저하

가 관찰되었고, 응답 시간도 13.9% 증가하여 역할 분리와 계

층적 중재 구조가 추가적인 처리 비용을 수반할 가능성을 확

인하였다. 

본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 설계 프로세

스 자체를 직접 측정하지 못했다. 본 연구는 설계 결함 감소

를 문제의식으로 삼았으나, MAS 설계 결함에 대한 정량적 

정의와 측정 기준이 아직 충분히 합의되지 않은 상황에서 설

계 오류 발생 빈도, 역할 충돌 횟수, 재설계 횟수, 요구사항 변

Scenario Failure Risk Group A Group B Improvement

S1 Medium 60.4 84.4 +24.0

S2 High 59.6 62.8 +3.2

S3 High 33.0 67.4 +34.4

S4 High 58.8 80.2 +21.4

S5 High 65.6 79.0 +13.4

S6 Very High 44.2 80.4 +36.2

S7 Medium 56.0 41.6 -14.4

S8 High 57.0 49.2 -7.8

S9 Medium 69.6 37.6 -32.0

S10 Very High 58.2 82.2 +24.0

표 11. 시나리오별 성능 및 개선율

Table 11. Performance and improvement rate by scenario
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경 빈도, 설계 소요 시간 등 설계 단계의 정량 지표를 수집이 

어렵다. 이에 따라 관찰된 출력 품질 향상이 설계 품질 개선

의 직접적 결과인지, 혹은 프롬프트 품질이나 모델 변동과 같

은 다른 요인의 영향인지 명확히 분리하여 설명하기 어렵다. 

둘째, 우선순위 체계의 도메인 적응 방법을 제시하지 못했다. 

안전 중심 우선순위가 특정 시나리오에서 성능 저하로 이어

질 수 있음을 관찰했으나, 도메인별로 우선순위를 조정의 원

칙이나 기준을 본 연구에서 제시하지 못했다. 셋째, 일반화 가

능성이 제한적이다. 단일 도메인(식사 메뉴 추천), 중소규모 

에이전트(10개 에이전트), 50개 테스트 케이스에 한정되어 

다양한 환경에서의 재현성은 추가 검증이 필요하다. 

Ⅴ. 결  론 

본 연구는 MAS 개발의 높은 실패율 문제에 대한 해결 가

능성을 탐색하기 위해 설계 중심 방법론인 MADM을 제안하

였다. 기존 연구에서 MAS 실패의 약 44.2%가 초기 설계 단

계 문제에서 비롯된다고 보고되었으나[2], 현재 산업 현장에

서는 구현 중심 프레임워크에 의존한 개발이 일반적이며 체

계적 설계 접근은 부재한 상황이다. 이러한 배경에서 MADM

은 환경 분석, AI 에이전트 설계, MAS 구현의 세 단계로 구

성되며, 특히 RACID 모델을 통한 역할·책임 명시화, 계층적 

조정 구조, 우선순위 계층화 등 설계 산출물 기반의 체계적 

접근을 제시한다. 또한 하향식 설계와 상향식 검증의 순환 구

조를 통해 MAS 개발 전반의 일관성과 재현 가능성을 확보하

는 방향을 지향한다.

다만 본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 설계 결

함 자체를 직접 계량화하지 못했다. MAS 설계 결함의 정량

적 정의와 측정 기준에 대한 합의가 부족한 상황에서 출력물 

품질 지표를 통해 간접 평가를 수행하였으므로, 관찰된 품질 

변화가 설계 개선에 의해 발생한 효과인지 다른 요인과 명확

히 분리하여 설명하는 데 제약이 있다. 둘째, 단일 도메인(식

사 메뉴 추천), 중소규모 구성(10개 에이전트), 제한된 테스

트 케이스(50개)에 기반한 실험으로 일반화 가능성이 제한적

이다. 셋째, 평가자 간 신뢰도 검증과 통계적 유의성 검정을 

포함하지 않은 개념증명(PoC) 수준의 탐색적 실험이다. 넷

째, 우선순위 체계의 도메인 적응 원칙을 충분히 제시하지 못

하여, 안전 중심 설계가 특정 문제 유형에서 부적합할 수 있

음을 관찰했음에도 이를 조정하는 구체적 기준을 제안하지 

못했다.

이러한 한계 범위 내에서 수행한 PoC 실험에서, MADM 

적용 그룹은 비교 그룹 대비 평균 점수(+18.2%), Success 

비율(+38.0%p) 증가 및 Major Failure 비율(−6.0%p) 감

소의 경향을 보였다. 특히 안전 및 의학 제약이 중첩되는 복

합 시나리오에서 개선폭이 상대적으로 크게 관찰되어, 

RACID 기반 역할 분리와 우선순위 계층화가 제약 충돌 처리 

과정에서 구조적 이점을 제공했을 가능성을 시사한다. 반면 

선호 또는 특수 요구사항 중심 시나리오에서는 성능 저하와 

응답 시간 증가가 함께 관찰되어, MADM의 적용이 문제 유

형에 따라 트레이드오프를 수반할 수 있음을 확인하였다. 따

라서 본 결과는 MADM의 일반적 우수성을 입증하기보다는, 

설계 체계화가 특정 문제 유형(복합 제약 조건)에서 출력 안

정성과 실패 양상에 미칠 수 있는 영향의 방향성을 제시하는 

초기 사례로 해석되어야 한다.

본 연구의 기여는 다음과 같다. 첫째, MAS 개발에서 설계 

방법론 부재가 초래할 수 있는 구조적 문제를 논의하고 설계 

중심 접근의 필요성을 제기하였다. 둘째, RACID 역할 모델을 

기반으로 역할·책임·조정 구조를 명시하는 설계 프레임워크

(MADM)를 제안하여 향후 연구의 개념적·방법론적 출발점

을 제공하였다. 셋째, 구현 중심 접근과 설계 중심 접근을 동

일한 구현 조건에서 비교함으로써, 설계 산출물 기반 체계화

가 결과물 품질에 영향을 미칠 수 있는 가능성을 탐색적으로 

제시하였다.

향후 연구에서는 (1) 설계 단계 결함을 직접 측정할 수 있

는 정량 지표 및 계량 절차 개발, (2) 도메인별 우선순위 조정 

원칙과 적용 기준 수립, (3) 다양한 도메인·규모에서의 재현 

실험 및 통계적 검증, (4) 평가자 간 신뢰도 검증을 포함한 엄

밀한 실험 설계를 통해 MADM의 효과와 적용 범위를 보다 

명확히 규명할 필요가 있다. 본 연구는 MAS 개발 실패 감소

를 위한 설계 중심 접근의 초기 제안으로서, 향후 실제 프로

젝트와 다양한 도메인에 적용·검증됨으로써 그 유효성이 확

장되기를 기대한다.
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