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Motivation
Introduction

㈸ 에이전트는 종종 비효율적인 탐색으로 관련 없거나 부족한 데이터를 수집함

㈸ partially observable environments 에서 추론 이탈로 어려움을 겪는데, 불완전한 observations은 연쇄적인 오류를 유발함

㈸ partially observable environments?

㈸ 에이전트가 환경의 전체 상태를 한 번에 또는 완벽하게 인지할 수 없는 상황

㈸ e.g., , 에이전트가 앞은 볼 수 있지만 뒤나 벽 너머를 볼 수 없는 경우



Motivation
Introduction

㈸ 추론 이탈 문제

㈸ Incomplete observations: 에이전트가 환경의 중요한 부분을 보지 못하거나, 과거의 중요한 정보를 기억하지 못하여

현재 상황을 정확하게 이해하지 못함

㈸ Cascading errors: incomplete observations 로 인해 잘못된 판단을 내리면 이 잘못된 판단이 이후의 행동과 관측에

영향을 미쳐 연속적인 오류를 발생시킬 수 있음



Motivation
Introduction

㈸ 최근 연구들은 동적 환경 상호작용에서 single granularity memory 에 의존하며 이는 수집된 경험의 품질에 의해 효과가 제한됨

㈸ 이러한 한계는 지식의 다양성과 계획의 유연성을 저해하며 구체적으로 세 가지 문제로 나타남

1. 어려운 플래닝 태스크에서 LLM의 초기 탐색 효율성이 최적화되지 않아 메모리 품질이 제한

2. 지식 추출이 전체적인 수준이나 특정 시나리오 수준에서 이루어져 획득된 지식의 세분화가 획일적

3. Manually designed question 을 통한 reflection 은 일반화 능력이 부족함

àLLM의 내부 지식을 활용하여 메모리 수집 및 활용을 가이드 함으로써 복잡한 환경에서 플래닝 능력을 향상시키는 새로운 에이전트

프레임워크인 Coarse㈸to㈸Fine Grounded Memory ㉉CFGM㉊ 제안



Coarse㈸to㈸Fine Grounded Memory ㉉CFGM㉊
Methods

㈸ CFGM 은 세 가지 점진적인 메모리 그라운딩 단계 포함

1. Coarse㈸grained focus points

2. Hybrid㈸grained tips

3. Fine㈸grained key information analysis ㊵ self㈸QA reflection



Coarse㈸Grained Focus㈸Driven Experience Collection
Methods

㈸ 다양한 경험적 메모리를 수집하기 위해 reflection 채택해서

collaborative thinking 과 retry㈸reflection 

㈸ LLM이 environmental foundational information  도출하여 LLM을

가이드하는 focus point 를 얻도록 해서 환경에 대한 자체적인 사전 이해

를 바탕으로 더 높은 품질의 경험을 수집하도록 함

성공 여부와 관계 없이 모든 궤적 저장

실패원인 분석해서 다음 시도 때 활용



Hybrid㈸Grained Experience㈸Wise Tips Extraction
Methods

㈸ 이전 단계는 trial㈸and㈸error paradigm 로 경험 풀에 저장된 태스크에는 성공 및 실패 궤적이 모두 존재함

㈸ 이러한 궤적들은 fine㈸grained scene㈸specific ㎁ 유사한 태스크 전반에 걸쳐 적용 가능한 high㈸level coarse㈸grained  

인사이트 포함

à이러한 하이브리드 수준의 지식을 팁이라고 부름

㈸ 모델의 내부 지식을 오프라인으로 활용하여 주어진 태스크 경험의 여러 궤적을 하이브리드 수준의 관점을 혼합한 set of 

tips로 변환



Hybrid㈸Grained Experience㈸Wise Tips Extraction
Methods

㈸ 경험 풀 B에 있는 모든 궤적 데이터를 태스크 𝑡! 에 따라 re㈸indexing

㈸ successful and failed attempts 를 모두 포함하는 궤적은 𝐶"#$%&'(
에 담고, successful attempt 만은 𝐶)*""()) 에 담음

㈸ 모든 training task 𝑡! 를 반복

㈸ 만약 𝑡! 이 𝐶"#$%&'(에 나타나면, 𝐿𝐿𝑀+,%)에 해당 태스크의 성공

적 궤적과 실패 궤적을 비교하도록 프롬프트하고 오류를 방지하는

데 도움이 되는 팁 추출

㈸ LLM에게 성공 궤적에만 집중하여 추가적인 성공별 요인을 개선하

고 팁을 확장하도록 요청

㈸ 결과로 얻어진 팁은 Tips Dictionary TD 에 저장



Fine㈸Grained Trajectory Information Adaptive planning
Methods

㈸ 에이전트가 온라인 환경에서 복잡한 태스크를 수행할 때 기존의 경험과

새로운 정보를 활용하여 유연하게 계획을 조정하고 오류를 수정하도록 도

움

㈸ 오프라인에서 수집된 경험과 추출된 hybrid㈸grained knowledge㉉팁㉊

을 온라인 추론 과정에서 동적으로 활용

㈸ 예상치 못한 상황이나 환경 이상에 직면했을 때, LLM이 현재 궤적 상태를

fine㈸grained 분석하여 planning derailment 을 완화하고 적응적으로

수정 계획을 세우도록 함



Experimental Settings
Experiments

Environments. 

㈸ AlfWorld: Virtual household agent benchmark

㈸ WebShop: Interactive environment simulating online shopping

㈸ ScienceWorld: Text㈸based environment focusing on elementary

Evaluation.

㈸ Success Rate ㉉SR㉊ 

㈸ AlfWorld: 시간 제한 내 태스크 완료했는지

㈸ WebShop: 속상에 맞는 물건 구매했는지

㈸ ScienceWorld: 태스크 완료 여부



Main Results
Experiments

㈸ CFGM 의 효과성 및 다양한 환경에서 강건성 확인



Ablation Studies
Experiments

㈸ Effectiveness of Different Components ㈸ Generalizability across Different Models.



Ablation Studies
Experiments

㈸ Impact of Experience Retrieval Scope 

on Tips Quality.

㈸ Experience Tips㉤ Generalizability to Out㈸of㈸

Distribution Environments.



Ablation Studies
Experiments

㈸ Comparative Analysis of Online Reflection. ㈸ The Overall Efficiency of CFGM.





Motivation
Introduction

㈸ 고정된 컨텍스트 윈도우와 불충분한 메모리 관리로 인해 대화 연속성 유지 실패, 사실 불일치, 개인화 부족 문제

㈸ 일관된 페르소나 유지를 위해서는 long㈸term memory 일관성이 매우 중요

㈸ 기존 메모리 관리 방법론들은 저장 구조, 검색 메커니즘, 업데이트 전략 등 단일 차원에만 포커스

㈸ AI 에이전트를 위한 체계적이고 포괄적인 메모리 관리를 가능하게 하는 unified operating system 제안되지 않았음

à 운영 체제의 메모리 관리 원칙에서 영감을 받아, AI 에이전트를 위한 포괄적인 메모리 운영 체제인 MemoryOS 제안



Overview
Methods



Memory Storage Module
Methods

㈸ 세 가지 계층적 저장 단위를 통해 메모리를 조직하고 저장

㈸ 1㉊ Short㈸Term Memory ㉉STM㉊: 현재 진행 중인 실시간 대화 데이터를 dialogue pages 단위로 저장

㈸ 각 페이지는 사용자 질의㉉Q㉊, 모델 응답㉉R㉊, 타임스탬프㉉T㉊로 구성

𝑝𝑎𝑔𝑒, = {𝑄, , 𝑅, , 𝑇,}

㈸ Dialogue Chain: 각 페이지에는 컨텍스트 정보 𝑝𝑎𝑔𝑒,"-&,! 추가

㈸ 2㉊ Mid㈸Term Memory ㉉MTM㉊: OS 메모리 관리 원칙에서 영감을 받은 Segmented Paging 저장 아키텍처

㈸ 동일한 주제를 가진 대화 페이지들은 세그먼트로 그룹화

㈸ 세그먼트 내용은 관련 대화 페이지를 기반으로 LLM에 의해 요약

㈸ 의미론적 및 키워드 유사성을 기반으로 대화 페이지와 세그먼트 간의 유사성을 측정



Memory Storage Module
Methods

㈸ 세 가지 계층적 저장 단위를 통해 메모리를 조직하고 저장

㈸ 3㉊ Long㈸term Persona Memory ㉉LPM㉊: user 및 assistant가 중요한 개인 정보 및 특성을 지속적으로 기억하여 long㈸

term  상호작용에서 일관성 및 개인화 보장

㈸ User Persona

㈸ Static component: 성별, 이름, 생년월일

㈸ User KB: 과거 상호작용에서 추출된 factual information 을 동적 저장

㈸ User Traits: 사용자의 관심사, 습관 및 선호도 같은 성향이나 행동적 특성

㈸ Agent Persona

㈸ Agent Profile: AI 에이전트가 수행하는 역할이나 성격 특성과 같은 고정된 세팅

㈸ Agent Traits: user와 상호작용을 통해 발전하는 동적 속성



Memory Update Module
Methods

STM㈸MTM Update  ㉉FIFO 방식㉊

㈸ STM은 dialogue pages 형태로 실시간 대화 데이터를 고정 길이의 큐에 저장

㈸ 새로운 대화 페이지는 큐의 끝에 추가

㈸ STM 큐가 최대 용량에 도달하면 가장 오래된 대화 페이지는 FIFO㉉First㈸In㈸First㈸Out㉊ 에 따라 STM에서 MTM으로 전송



Memory Update Module
Methods

MTM㈸LPM Update  ㉉Heat 점수 기반㉊

㈸ segment deletion 및 segment㈸to㈸LPM updates

𝐻𝑒𝑎𝑡 = 𝛼 ⋅ 𝑁.,),/ +𝛽 ⋅ 𝐿,!/('&"/,#! + 𝛾 ⋅ 𝑅'("(!"0

㈸ 𝑁.,),/ ∶세그먼트가 검색된 횟수

- 𝐿,!/('&"/,#!: 세그먼트 내의 총 대화 페이지 수

- 𝑅'("(!"0 ∶ time decay 계수

㈸ 세그먼트의 길이가 최대 용량을 초과할 경우 가장 낮은 Heat 점수를 가진 세그먼트 제거



Memory Update Module
Methods

LPM Update

㈸ LPM 으로 전송된 세그먼트 및 대화 페이지는 User Traits, User KB, Agent Traits 업데이트

㈸ User Traits는 3가지 카테고리㉉basic needs and personality, AI alignment dimensions, and content platform 

interest tags㉊, 90 demensions 으로 구성되며 LLM에 의해 자율적으로 특성이 진화하도록 추출 및 업데이트됨

㈸ 사용자 및 에이전트 어시스턴트와 관련된 factual information은 각각 User KB와 Agent Traits에 추출되어 기록



Memory Retrieval Module
Methods

㈸ 사용자 쿼리에 대한 응답을 생성하기 위해 저장된 메모리에서 관련 정보를 효율적으로 검색하는 역할

㈸ STM, MTM, LPM에서 정보 검색

㈸ STM검색: 현재 대화의 가장 최근 컨텍스트를 담고 있기 때문에 모든 대화 페이지 검색

㈸ MTM 검색:

㈸ 사용자 쿼리와의 매칭 점수㉉Fscore㉊를 사용하여 가장 관련성이 높은 상위 m개 후보 세그먼트 선택

㈸ 선택된 세그먼트 내에서 의미론적 유사성을 기반으로 가장 관련성이 높은 상위 k개의 대화 페이지 검색

㈸ 검색 후에는 N.,),/ 및 𝑅'("(!"0 가 업데이트 되어 Heat Score에 반영

㈸ LPM 검색: 사용자 쿼리 벡터에 대한 의미론적 관련성을 고려해서 top㈸10 검색



Response Generation Module
Methods

㈸ 사용자 쿼리가 주어지면, STM, MTM, 

LPM에서 검색된 세 가지 유형의 콘텐츠

합쳐서 최종 프롬프트 구성



Experimental Settings
Experiments

Datasets. 

㈸ GVD: 15명의 가상 사용자와 AI 에이전트 간의 10일간의 상호작용을 시뮬레이션하여 생성된 멀티턴 대화

㈸ LoCoMo: 평균 300 턴 및 약 9k로 구성된 long㈸term 대화

Evaluation.

㈸ GVD: Memory Retrieval Accuracy ㉉Acc.㉊, Response Correctness ㉉Corr.㉊, Contextual Coherence ㉉Cohe.㉊

㈸ DeepSeek㈸R1 로 평가

㈸ LoCoMo: F1, BLEU



Main Results
Experiments

㈸ MemoryBank가 가장 낮은 성능 à 단순 memory decay mechanism 적용은 효과적 대화 메모리 관리 X

㈸ A㉂Mem과 MemGPT 은 상대적으로 long㈸term 성능 좋지만 체계적인 메모리 관리 메커니즘 부족

㈸ MemoryOS 는 안정적 관리로 높은 성능



Main Results
Experiments

㈸ 모델 효율성을 평가하기 위해 tokens consumed 및 average LLM

calls in each response 측정

㈸ MemoryOS는 Top㈸2 baseline㉉MemGPT, A㈸Mem㉊보다 뛰어난 성능

㈸ A㈸Mem*에 비해 LLM calls 훨씬 적고㉉4.9 vs. 13㉊, MemGPT에 비해

토큰 소비가 훨씬 적음㉉3,874 vs. 16,977㉊



Ablation Study
Experiments

㈸ w/o MTM, w/o LPM. w/o Chain 순서로 성능 하락폭 큼

㈸ 단기적인 컨텍스트 연결 메커니즘이 MTM이나 LPM과 같은 계층적 저장 구조만큼 전체 시스템 성능에 큰 영향 미치지 않음



Ablation Study
Experiments

㈸ MTM에서 검색된 dialogue pages 수가 모델 성능에 미치는 영향 분석

㈸ k가 증가함에 따라 모델 성능이 향상되지만 임계값을 초과하면 효과 감소

㈸ 과도한 내용은 노이즈를 유발하여 성능에 부정적인 영향을 미침

à k㎅10 으로 세팅한거 정당화
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