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AI Agents
• 최근 AI Agent 시대로의 전환 트렌드

• Planning에 기반해 reasoning chain generation, subtask decomposition → 각 agent가 tool, 
web browser 등 사용하여 수행

• Mutiagent 활용 연구
• 주로 multiple agents를 활용함으로써 문제 해결

• Complexity가 높은 task를 수행하기 위한 직관적인 방법으로 제시 (AgentVerse, ICLR 2024)

• External feedback 기반의 수행 능력 향상 (MAD, EMNLP 2024)

• 모듈화 및 상호보완적 결합 (AutoGen, Arxiv)

• Self-reflection의 경우 degeneration-of-thoughts 문제 발생 : 스스로의 응답에 지나치게
confident한 경우 여러 라운드의 피드백을 거치더라도 새로운 사고 불가능 (Reconcile, ACL 
2024)(MAD, EMNLP 2024)

• Society-of-mind (Factuality~, ICML 2024)
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→ Multiagent collaboration 연구에 대해 파악/장점 확인

→ 문제점 발견 (궁극적으로는 AI agent 시대에 연구적으로 고려해야 할 사항들 파악)



Introduction

• LLM의 발전에도 불구하고 hallucination, reasoning chain 내에서의 추론 건너뛰기 등 발생

• Factual accuracy, reasoning 능력을 향상시키는 연구들 → single model에 기반

• 본 연구의 특징: society of mind에 기반 (마음은 에이전트 (agents) 라고 하는 독특하고
간단한 프로세스 (process) 들이 거대한 조직을 이루어 그들이 상호작용을 한 결과물, 
Marvin Minsky)

• 여러 LLM들을 활용해서 각각 response를 제시, debate를 바탕으로 common answer에 도달

• 주어진 query에 대해 multiple LLM들이 response generation

• 각 LLM들은 다른 LLM들의 응답을 바탕으로 자신의 응답을 update



Language Generation through Multiagent Debate

[Expectation]

• Same answer → confidence increases

• Inconsistent answer → cross-examination by conducting debate procedure

[Debate 방식]

1. Agent들로부터 initial response generation

2. 각 response들은 모두 concatenation

3. 다시 각 agent들에게 2의 concatenated response를 바탕으로 새로운 response 생성 요청
→ Refining its own response based on other agents’ responses

4. 1-3 반복

• Consensus in debate: Multiagent debate에서는 convergence가 보장되지 않음

→ Prompt를 변경해가며 debate duration을 자체적으로 control

→ 그럼에도 불구하고 불일치되는 경우 voting 방식 채택
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Experiments

• 3 Questions

(1) Multiagent debate가 reasoning 능력을 어느 정도까지 향상시키는가?

(2) Multiagent debate가 factual validity를 어느 정도까지 향상시키는가?

(3) Generation 성능을 향상시키기 위해 어떤 multiagent debate 디자인을 선택하는 게
좋을까?



Experiments

• Tasks: 

• [Reasoning] Arithmetic, GSM8K, Chess (best next move prediction)

• [Factuality] Biographies (historical biography generation), MMLU, Chess Move Validity 
(가능한 다음 move의 타당성 평가)

• Baseline: direct response generation (single), self-reflection, multiple answer 
generation+voting

• Model: gpt-3.5, (gpt4/llama7b)

• 주로 3개 agents, 2 round로 구성



Experiments

• Multiagent debate = reflection + multiagent generation → boost in performance



Experiments

• Correct answer에 대한 확신을 갖는 장점 + 다른 agent의 reasoning 능력을 바탕으로 정답에
도달



Analysis
• Number of agents / Rounds of Debate

• Debate를 위한 agent, round를 늘릴수록 성능에 긍정적 영향

• 심지어는 50 Agents를 활용한 majority voting 방식보다 더 우수한 성능



Analysis
• Effect of Debate Length on Accuracy

• Debate length를 조절할 수 있었음

• Short debate: 기존 응답에 기반해 update response 생성 (참고 측면)

• Long debate: 기존 응답들을 사용하여 update response 생성 (활용 측면)

• Longer prompts -> slower convergence to correct answers / better final consensus



Analysis
• Summarization

• 바로 응답들을 concatenation하는 것 -> expensive / context length가 너무 길어지면 잘림

• 각 response를 요약 후 debate하도록 지시

• 요약 후 debate하는 것이 오히려 성능 향상에 도움을 줌



Conclusion
• LLM pretrain은 사실상 불가능. 이제는 기존의 LLM들을 잘 조합하고 활용함으로써

실생활에서 AI의 유용함을 증명해야 하는 단계

• Complexity가 높은 tasks로 구성된 real-world problem에서 앞으로 multiagents를 활용하는
방향으로 흘러갈 가능성이 높음

• Planning 및 task decomposition / subtask 수행 등 과정에서 추가적으로 활용될 debate
방식의 장점을 확인

• Cost 문제는 여전히 해결되어야 함



추가 multiagent debate 방법론
• MAD (EMNLP24)

• Affirmative debater

• Negative debater

• Moderator



추가 multiagent debate 방법론
• Reconcile (ACL24)

(1) initial response + explanation 
+ confidence 생성

(2) Discussion phase
- (1) results + convincing sample

- Convincing sample: wrong 
answer (자신 제외) + human 
explanation(correction) 
→ 다른 agent가 어떤 sample을
틀렸고 왜 잘못되었는지
교정해주는 sample을 추가
→ 각 agent들의 특징을 파악할
수 있게 함

(3) Team answer generation
- weighted voting scheme을
활용한 final answer 도출



추가 multiagent debate 방법론
• MoA (Mixture-of-agents) (ICLR25 6/8/8/8)

• Multiple MoA layers

• Proposers

• Aggregator
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Introduction

• LLM은 여전히 reasoning skill이 부족, hallucination 문제 발생

• Multiagent 방식은 자동화된 방식으로 discussion 진행 → human discussion과 유사 / 능력
향상

• Multiagent 기반 논문들은 single agent보다 우수한 성능을 낸다고 주장 → 과연 모든
면에서 그럴까?

• In-depth analysis 진행

• 새로운 framework인 CMD 제안



Introduction
• 기존 debate framework



CMD: Conquer-and-Merge Discussion
• CMD Framework



CMD: Conquer-and-Merge Discussion
• CMD Framework

• Three stages: (1) Group discussion (2) Voting (3) Final decision(tie인 경우에만 진행)

• Stage 1: Group discussion

• Group k 개 생성 – 각각 agent N 개로 구성, 각 agent는 응답 생성

• 지난 라운드의 각 agent 응답은 다음 라운드에서 참조 가능 (자신 제외)

• 다른 그룹의 응답을 참고할 수 있지만 explanation이 아닌 정답만 볼 수 있음

• Stage 2 : Voting

• Maximum round가 넘어가면 모든 agent는 voting을 진행

• Vote 후 결과가 tie라면 Stag 3로 넘어감

• Stage 3: Final decision

• Extra agent가 final decision



Experiments
• Setup

• Models: GPT-3.5, Bard, Gemini Pro

• Maximum discussion round: 3

• Tasks: ECQA(commonsense knowledge), GSM8K, FOLIO-wiki(reasoning) 



Analysis of FOLIO-wiki dataset
• Multiagent vs single agent + the strongest prompt

• Single agent
- question description, demo

• Multiagent
- question description, demo
- demo가 추가되는 경우,
  다른 방법론들은 single agent
  결과를 이기지 못함
- CMD는 single보다 높은 성능

→ well-supported agent can perform on par
 with discussion frameworks

* Prompt composition (detailed question description)
1. In-depth background of the task
2. Answer format description
3. Task-specific demonstration(meticulous crafted-

Q에서 A로 도달할 때까지 필요한 모든 전제를
labeling)



Analysis of FOLIO-wiki dataset
• Evaluation on All Tasks

• Demonstration이 추가된 경우 single agent와 multiagent는 비슷한 성능

• Demonstration이 없는 경우 multi가 대부분 우수한 성능

→ Expert knowledge or detailed examples가 없는 (새로운 task) 경우에는 multiagent 
discussion을 통해 다양한 견해 제공 및 추론 능력 향상 가능



Two Discussion Error Types: A Case Study

• Multiagent discussion이 잘못된 결론으로 도달하는
결과

1. Judge mistake: 

- single agent는 옳은 응답 생성, multiagent는 일부가
틀린 응답 생성
- judge의 역할에 따라 오답을 최종 응답으로 취할
가능성
→ judge의 역할이 매우 중요해짐 (특히나 tie인 경우)

2. Wrong answer propagation: 

- 옳은 응답 → 틀린 응답으로 잘못 propagation되는
경우도 빈번히 발생



Conclusion
Takeaways

1. Agent가 충분히 우수한 경우, multiagent discussion이 반드시 reasoning skill을
향상시키는 것은 아님을 밝힘
- Single agent + strong prompt의 경우 multi-agent discussion과 유사한 성능을 보일 수
있음

2. Demonstration이 없는 경우: multiagent > single agent

3. Two types of common discussion errors:

(1) Judge mistake

(2) Wrong answer propagation



Thank you

Q&A
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