
LLM Agent 개관

문현석



어떻게 정의되고, 어떻게 만들고, 어떻게 평가하고

LLM Agent

NeurIPS2023

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2023/file/7cc1005ec73cfbaac9fa21192
b622507-Paper-Conference.pdf

ICLR2024

https://openreview.net/pdf?id=zAdUB0aCTQ

+기타등등



Simplified Example

AI Agent는 뭔가

Goal: 팩맨을 움직여서 유령을 피하고 최고 점수를 얻자



Simplified Example

AI Agent는 뭔가

Agent: 팩맨

State Space: 점수는 어디있고 유령은 어디있는지

Action Space: 상/하/좌/우

State Space 정보를 참고하여

Agent의 행동을 Action space중에서 고르면서
최고점수를 얻자



수식으로 정의하기

LLM Agent는 뭔가

LLM-as-Agent could be regarded as a Partially Observable Markov Decision Process

𝓢,𝓐, 𝓣,𝓡,𝓤, 𝓞

- 𝓢: State Space

- 𝓐: Action Space

- 𝓣: Transition Function 𝓣 ∶ 𝓢 ×𝓐 → 𝓢
- 𝓡: Reward assigning function

- 𝓤: Task Instruction Space

- 𝓞: Observation Space



수식으로 정의하기

LLM Agent는 뭔가

LLM-as-Agent could be regarded as a Partially Observable Markov Decision Process

𝓢,𝓐, 𝓣,𝓡,𝓤, 𝓞

- 𝓢: State Space 팩맨이 움직일 수 있는 공간

- 𝓐: Action Space 팩맨이 취할 수 있는 움직임

- 𝓣: Transition Function 𝓣 ∶ 𝓢 ×𝓐 → 𝓢 팩맨이 움직인 이후 State

- 𝓡: Reward assigning function 점수 먹고 유령 만나면 죽고

- 𝓤: Task Instruction Space Action을 LLM에게 입력하는 방식

- 𝓞: Observation Space LLM이 State Space를 보는 방법



수식으로 정의하기

Real-World Agent

- 𝓢: State Space Agent에게 주어진 현재 real world상황

- 𝓐: Action Space Agent가 할 수 있는 행동

- 𝓣: Transition Function 𝓣 ∶ 𝓢 ×𝓐 → 𝓢 Agent의 행동 이후 State

- 𝓡: Reward assigning function Agent의 행동에 대한 reward

- 𝓤: Task Instruction Space Action을 LLM에게 입력하는 방식

- 𝓞: Observation Space LLM이 State Space를 보는 방법

LLM-as-Agent could be regarded as a Partially Observable Markov Decision Process

𝓢,𝓐, 𝓣,𝓡,𝓤, 𝓞



수식으로 정의하기

Real-World Agent

예컨대 Web Search Agent라면?

- 𝓢: State Space 지금 바라보는 이 웹 페이지

- 𝓐: Action Space Web Agent로서 할 수 있는 행동들
(클릭 / 입력 / 엔터키 누르기 등등..)



Text based model은 어떻게 씀?

MiniWoB
State Space를 html code로 줌

à Action에 따라 변화하는 html code를 확인
명확한 홈페이지 + HTML 코드

해당 페이지 내에서 할 수 있는 명확한 Question

https://arxiv.org/pdf/1802.08802 (ICLR2018)

https://proceedings.mlr.press/v70/shi17a/shi17a.pdf (ICML2017)

https://arxiv.org/pdf/1802.08802
https://proceedings.mlr.press/v70/shi17a/shi17a.pdf


Text based model은 어떻게 씀?

MIND2WEB

일반적으로,

State Space를 HTML로 구성

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2023/file/5950bf290a1570ea401b
f98882128160-Paper-Datasets_and_Benchmarks.pdf#page=0.97 (NIPS 2023)

MiniWoB:
Type New York in the location 
field, click the search button and 
choose the tomorrow tab,

MIND2WEB:
What is the weather for New 
York tomorrow?

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2023/file/5950bf290a1570ea401bf98882128160-Paper-Datasets_and_Benchmarks.pdf


Text based model은 어떻게 씀?

MIND2WEB
LLM Agent를 활용하는 방법 (예시)

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2023/file/5950bf290a1570ea401b
f98882128160-Paper-Datasets_and_Benchmarks.pdf#page=0.97 (NIPS 2023)

Multiple 
choice

Generation

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2023/file/5950bf290a1570ea401bf98882128160-Paper-Datasets_and_Benchmarks.pdf


Text based model은 어떻게 씀?

MIND2WEB
LLM Agent를 활용하는 방법 (예시)

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2023/file/5950bf290a1570ea401b
f98882128160-Paper-Datasets_and_Benchmarks.pdf#page=0.97 (NIPS 2023)

대전제: Instruction Following Capability

https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2023/file/5950bf290a1570ea401bf98882128160-Paper-Datasets_and_Benchmarks.pdf


Recursive Criticism and Improvement
Language Models can Solve Computer TasksAgent 성능 향상 방안



Recursive Criticism and Improvement (RCI)
Language Models can Solve Computer TasksAgent 성능 향상 방안

Agent의 입력으로 사용되기 위한 3단계의 reasoning

Task Grounding
: Improves actions to be more effective in solving the given task

State Grounding
: Ensures the feasibility of actions in the current state

Agent Grounding
: Considers the executability of actions given the specification of the computer agent



Recursive Criticism and Improvement (RCI)
Language Models can Solve Computer TasksAgent 성능 향상 방안

Agent의 입력으로 사용되기 위한 3단계의 reasoning

1. 주어진 Task를 풀기 위한 Outlined Plan을 생성

2. 그 Plan을 수행하기 위한 action들을 생성

3. Task를 수행하기 더 적합한 형태로 앞서 생성된 Action들을 improve
(Task Grounding)

4. 생성한 Action이, 현재 state에서 수행 가능한지 평가하고 improve
(State Grounding)

5. 생성한 Action이, 실행 가능한 형태가 될때까지 improve – format error 등 교정
(Agent Grounding)

Based on the current plan and task, the next proper instruction should be 

Considering the output on the webpage, the specific instruction should be

This action does not match the regular expressions. 
The updated instruction that matches one of the regular expressions is



Experiments
Language Models can Solve Computer TasksRCI

GPT3 기반의 실험
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GPT3 기반의 실험



이런류의 Agent들
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTSAgentBench

LLM-as-Agent의 역할을, 여러 real-world tasks을 수행하는 보조도구로 간주

à “각 LLM들은 Agent로서 얼마나 효과적인가”에 대한 종합적 평가



8가지의 Agent Task
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTSAgentBench

• Code-grounded 
- Operating System

- Database

- Knowledge Graph

• Game-grounded
- Digital Card Game

- Lateral Thinking Puzzles

- House-Holding

• Web-grounded 
- Web Shopping

- Web Browsing



Code-grounded
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTSAgentBench

Operating System

Database

Knowledge Graph

number of users with non-/home directories in an OS.

Action Space: Bash script

Table-Database 기반의 QA 수행

Action Space: SQL script 

decision-making abilities of LLM

Action Space: Graph 탐색 행동



Code-grounded
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTSAgentBench

Digital Card Game

Lateral Thinking Puzzles

House-Holding

AI들끼리 경쟁하는 카드게임 승리전략

Action Space: 물고기 행동

Yes/No형 질의응답의 반복으로 최종 답변 찾기

Action Space: Game master에게의 질문 (yes/no)

put the lamp on the table

Action Space: 주방에서 할 수 있는 행동



Typical Types of Finish Reason
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTSAgentBench

Complete
Agent가 정상적으로 답변하는걸 성공하는 경우

Context Limit Exceeded (CLE):
the length of interaction history exceeds the LLM’s maximum context length 
(only happened in 2,048-length LLMs text-davinci-002 and 003).

Invalid Format (IF):
the agent does not follow the format instruction.

Invalid Action (IA)
the agent follows the format instruction, but its selected action is invalid.

Task Limit Exceeded (TLE)
the agent does not solve the problem after reaching the predefined maximum interaction rounds 

or begins to do repeated generations for many rounds.



Experiments
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTSAgentBench

기본적으로 zero-shot COT 
사용하여 평가

각 task 점수 기준: 0~100

Agent가 정상적으로 답변하는걸 성공하는 경우



Experiments
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTSAgentBench

대부분의 오류가 TLE에서 발생



Conclusion
AGENTBENCH: EVALUATING LLMS AS AGENTS

- 반드시 Instruction Following이 전제되어야 가능한 LLM-as-Agent 연구

- Open source 모델에서는 Llama3로 와서야 겨우 높은 Instruction following 성능이
확보되고 있는 상황. 이제 앞으로 더 활발하게 연구될듯 함

- Test-Time scaling 등, 단순 “LLM 사용”이 아닌 “Agent 활용” 개념에서 적용될 수 있는
연구들도 개발되고 있는 상황 à 발전 가능성이 있으니.. 관심을 한번 가져보자
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