
Journal of KIIT. Vol. 24, No. 7, pp. 287-298, Jul. 31, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 287

\

 * 명지대학교 경영정보학과 학부과정
 - ORCID1: https://orcid.org/0009-0000-2354-4471
 - ORCID2: https://orcid.org/0009-0007-7467-8171
 - ORCID3: https://orcid.org/0009-0003-6094-4556
** 명지대학교 경영정보학과 부교수(교신저자)
 - ORCID: https://orcid.org/0000-0002-9005-3661

ž Received: Apr. 08, 2026, Revised: May 23, 2026, Accepted: May 26, 2026
ž Corresponding Author: Hanjun Lee
  Dept. of Management Information Systems, Myongji University, Korea
  Tel.: +82-2-300-0772, Email: hjlee1609@gmail.com

멀티 AI 에이전트 기반 니켈 조달 의사결정지원시스템 
프레임워크 설계 및 개발
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요  약

가격 변동성과 구조적 공급 제약으로 인해 니켈 조달 환경에서는 구매 의사결정의 불확실성이 높게 나타난

다. 이에 본 연구는 멀티 AI 에이전트 기반 니켈 조달 의사결정지원시스템 프레임워크를 설계·개발하였다. 기

존 니켈 구매 방식은 개별 분석이나 단일 예측 모델에 의존하는 경우가 많아, 다양한 시장 요인과 재고 상황

을 종합적으로 반영하는 데 한계가 있다. 제안 프레임워크는 사용자 가정 기반으로 재고 커버리지와 발주 시

점을 산출하는 계획 모듈, 가격 예측 및 시장 요인 분석을 수행하는 역할 기반 분석 에이전트, 분석 결과를 통

합해 구매 판단을 지원하는 오케스트레이션 에이전트로 구성된다. 구현 및 시나리오 평가 결과, 제안 프레임워

크는 실시간 정보가 제한된 환경에서도 데이터를 활용해 구매 의사결정을 구조적으로 지원함을 확인하였다.

Abstract

This study designs and develops a multi-AI-agent-based decision support framework for nickel procurement under 
uncertain market and inventory conditions. Nickel procurement is characterized by high price volatility and structural 
supply constraints, making integrated decision-making increasingly challenging. The framework consists of a planning 
module that computes inventory coverage and order timing based on user-defined assumptions, role-based analysis 
agents that perform price forecasting and market factor analysis, and an orchestration agent that coordinates agent 
execution and integrates their outputs. Implementation and scenario-based evaluation demonstrate that the framework 
supports structured and context-aware procurement decision-making when real-time information is limited.
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Ⅰ. 서  론

니켈은 이차전지, 스테인리스강 등 다양한 산업

에서 핵심적인 원자재로 활용되며, 글로벌 산업 전

반의 안정적인 생산을 위해 필수적인 자원이다. 그
러나 니켈은 특정 국가 및 지역에 생산이 편중되어 

있고, 재활용 효율 또한 제한적인 수준에 머물러 있

어 구조적인 공급 제약을 지닌 금속으로 분류된다

[1]. 이러한 특성으로 인해 니켈 시장은 지정학적 

리스크, 정책 변화, 글로벌 경기 변동에 민감하게 

반응하며, 가격 변동성과 공급 불확실성이 지속적으

로 확대되고 있다.
공급망 관리 관점에서 니켈 조달 환경은 다수의 

위험 요인이 동시에 작용하는 취약한 구조를 가진

다. 니켈 산업사슬 관련 연구에서는 글로벌 니켈 공

급과 수요의 공간적 불균형, 특정 국가에 집중된 매

장량 및 생산 구조, 국제무역 의존성, 니켈광 및 관

련 제품의 무역가격 변동 위험이 니켈 공급 안정성

에 영향을 미치는 주요 요인으로 제시되었다[2]. 기
존 연구에서는 불확실성이 높은 환경에서 공급망을 

단일 흐름이 아닌 상호의존적 네트워크로 인식하고, 
외부 충격 발생 시에도 기능을 유지하거나 회복할 

수 있는 회복탄력성을 핵심 관리 요소로 제시하였

다[3]. 또한 공급망 취약성과 위험은 개별 사건이 

아니라 구조적 특성에서 기인하며, 이를 완화하기 

위해서는 단일 위험 요인이 아닌 복수의 위험을 통

합적으로 고려하는 관리 전략이 필요함을 논의하였

다[4]. 이러한 관점에서 공급망 위험 관리는 개별 

변수에 기반한 판단이 아니라, 다양한 위험 요인을 

종합적으로 반영하는 의사결정 프레임워크를 요구

한다[5]. 니켈 원자재 조달은 이러한 공급망 위험 

관리 특성이 집약적으로 나타나는 대표적인 사례라 

할 수 있다.
기존의 니켈 구매 의사결정 방식은 주로 가격 예

측 결과나 과거 경험에 기반한 규칙적 판단에 의존

해 왔다. 최근에는 딥러닝 기반 시계열 예측 기법을 

활용하여 원자재 가격을 보다 정교하게 예측하려는 

연구가 확산되고 있으며, 다변량 외생 변수를 반영

한 예측 모델들이 제안되고 있다[6]. 국내에서도 액

체 신경망(Liquid neural network)을 활용한 니켈 가

격 예측 연구가 수행되어, 가격 변동성 예측 측면에

서의 가능성이 보고된 바 있다[7]. 그러나 이러한 

연구들은 주로 가격 예측 성능의 향상에 초점을 두

고 있어, 실제 구매 시점 결정이나 재고 수준, 조달 

전략을 함께 고려하는 종합적인 의사결정 지원으로

의 확장에는 한계를 가진다.
실제 구매 의사결정 과정에서는 가격 전망뿐만 

아니라 현재 재고 수준, 예상 수요, 발주 리드타임, 
시장 리스크 등 다양한 요소가 동시에 고려되어야 

한다. 특히 실무 환경에서는 실시간 재고 데이터가 

항상 확보되지 않거나, 불완전한 정보에 기반해 의

사결정을 내려야 하는 상황이 빈번하게 발생한다. 
이러한 환경에서는 단일 예측 모델이나 개별 분석 

결과만으로는 구매 의사결정을 효과적으로 지원하

기 어렵다.
이에 본 논문에서는 니켈 구매 의사결정의 복잡

성과 불확실성을 완화하기 위해, 멀티 AI 에이전트 

기반 의사결정지원시스템(DSS, Decision Support 
System) 프레임워크를 설계 및 개발하였다. 제안된 

프레임워크는 사용자 가정을 기반으로 재고 커버리

지와 발주 시점을 산출하는 계획 모듈과, 가격 예측 

및 시장 요인 분석을 수행하는 역할 기반 분석 에

이전트, 그리고 이들 결과를 통합하여 구매 판단을 

지원하는 오케스트레이션 에이전트(Orchestration 
agent)로 구성된다. 이를 통해 가격 예측 중심의 기

존 접근을 넘어, 실제 구매 의사결정 맥락을 반영한 

구조적이고 일관된 의사결정 지원을 목표로 한다.

Ⅱ. 선행연구

의사결정지원시스템은 복잡하고 비정형적인 문제 

환경에서 의사결정자의 판단을 지원하기 위한 정보시

스템이다. 이러한 시스템은 다양한 분석 결과를 통합

하여 의사결정 과정을 보조하는 것을 목적으로 한다.
최근 대규모 언어 모델(LLM, Large Language 

Model)의 발전과 함께 복잡한 의사결정 문제를 지원

하기 위한 다양한 접근이 등장하였다. 하나의 흐름

은 RAG(Retrieval-Augmented Generation)과 같이 단일 

모델에 외부 지식 검색 메커니즘을 결합하는 방식

이다[8]. 이러한 접근은 응답 품질 향상에 기여하였

으나, 기본적으로 하나의 통합 모델 내에서 동작하

기 때문에 역할 기반 기능 분업이나 실행 흐름 조
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정 구조를 명시적으로 포함하지 않는다.
이에 따라 선행연구는 복잡한 문제를 구조적으로 

분해하고 기능을 분산 처리하기 위한 멀티 에이전

트 기반 접근을 대안으로 제시하였다[9][10]. 이러한 

구조에서는 분석 기능을 역할 단위로 분리하고, 상
위 수준에서 이를 선택·조정하는 계층적 메커니즘

을 통해 의사결정 과정을 체계화한다[11]. 특히 멀

티 에이전트 환경에서는 에이전트 간 상호작용과 

실행 순서를 관리하는 오케스트레이션이 핵심 요소

로 작용하며, 관련 연구에서는 상황 인지적 라우팅

이나 계획 기반 실행 방식을 제안하였다[12].
다만 자동화된 에이전트 협업 구조만으로는 조직

의 전략적 맥락이나 도메인 특수성을 충분히 반영

하기 어렵다는 지적도 존재한다. 이러한 한계를 보

완하기 위한 연구에서는 인간의 전략적 개입을 포

함하는 인간 주도형 다중 에이전트 프레임워크를 

제안하였다[13]. 이는 멀티 에이전트 구조에 인간의 

판단을 결합함으로써 의사결정 품질을 보완하려는 

접근으로 이해할 수 있다.
마지막으로, 복잡한 의사결정시스템의 유용성은 

단일 정량 지표만으로 평가하기 어렵다. 실제 환경

에서는 정보의 불완전성과 다양한 가정이 동시에 

존재하기 때문에, 시나리오 기반 평가는 시스템의 

반응과 의사결정 흐름을 분석하는 데 유용하다. 예
를 들어, RAG와 멀티 에이전트를 결합한 시스템 

연구에서도 사례 기반 또는 시나리오 기반 검증을 

수행하였다[14]. 이러한 평가는 특정 조건 하에서 

시스템의 작동 구조와 적용 가능성을 검토하는 데 

적합하다.

Ⅲ. 연구 방법

본 장에서는 니켈 원자재 구매 의사결정을 지원

하기 위해 제안하는 멀티 AI 에이전트 기반 의사결

정지원시스템의 구조와 동작 원리를 설명한다. 제안 

시스템은 구매 의사결정에 필요한 복수의 역할 기

반 에이전트와 이들의 실행을 조정·통합하는 오케

스트레이션 에이전트로 구성된다. 이를 통해 가격 

변동성과 재고 불확실성이 높은 환경에서도 다양한 

정보를 함께 고려한 일관된 의사결정 지원이 가능

하도록 설계하였다.

3.1 시스템 전체 구조 및 오케스트레이션 흐름

그림 1은 본 연구에서 제안하는 멀티 AI 에이전

트 기반 니켈 구매 의사결정지원시스템의 전체 구

조를 나타낸다. 시스템은 사용자 입력을 수집하는 

프론트엔드, 에이전트 실행을 조정하는 오케스트레

이션 에이전트, 구매 의사결정의 개별 관점을 담당

하는 역할 기반 전문 에이전트 집합, 그리고 각 에

이전트의 기능 수행을 지원하는 AI 기반 처리 모듈

로 구성된다.

그림 1. 시스템 구조
Fig. 1. Proposed system architecture
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사용자는 현재 재고 수준, 예상 수요, 안전 재고 

기준, 리드타임, 통관 조건, 품질 관련 문서 등 구

매 의사결정에 필요한 기본 정보를 입력한다. 이러

한 입력은 시스템의 공통 상태 정보로 관리되며, 
이후 어떤 에이전트를 호출할지 결정하는 기준으

로 활용된다.
시스템의 중심에는 오케스트레이션 에이전트가 

위치한다. 오케스트레이션 에이전트는 사용자 질의

와 공통 상태 정보를 기반으로 현재 상황에서 필요

한 전문 에이전트를 선택하고, 실행 순서를 조정하

며, 각 에이전트의 출력을 최종 의사결정 지원 형태

로 통합하는 역할을 수행한다. 즉, 모든 에이전트를 

일괄적으로 실행하는 방식이 아니라, 상황에 따라 

필요한 분석만을 선택적으로 수행하도록 설계하였

다. 이를 통해 개별 에이전트는 각자의 분석 기능에 

집중할 수 있으며, 시스템 전체의 실행 흐름은 일관

되게 관리된다. 이때 역할 기반 에이전트의 분석 결

과가 서로 다른 방향의 판단을 제시할 경우, 오케스

트레이션 에이전트는 재고 안정성, 가격 변동성, 비
용 영향 요인을 우선순위 기준으로 비교하여 최종 

권고를 통합한다. 예를 들어 재고 부족 위험이 확인

되면 생산 차질 방지를 우선 기준으로 설정하고, 가
격 추세와 재무 및 원가 분석 결과를 함께 반영하

여 즉시 구매, 선제 구매, 구매 보류 등으로 권고 

방향을 조정한다.
전문 에이전트 그룹은 계획, 구매, 통관, 물류, 품

질, 재무, 재고의 일곱 개 에이전트로 구성되며, 각
각 구매 의사결정에 필요한 서로 다른 분석 관점을 

담당한다. 일부 에이전트는 AI 기반 처리 모듈과 

연계되어 RAG 기반 검색, 하이브리드 검색, 도구 

호출, 문서 파싱, 요약, 재정렬 및 설명 가능성 분석 

등의 기능을 수행한다. 예를 들어 구매 에이전트는 

가격 예측과 주요 영향 요인 분석을 수행하며, 통관 

및 품질 에이전트는 문서 기반 정보 검색과 요약 

기능을 활용한다. 이러한 구조를 통해 시스템은 정

량적 예측 결과와 정성적 문서 정보를 함께 반영할 

수 있다.
최종적으로 각 전문 에이전트의 분석 결과는 오

케스트레이션 에이전트에 의해 정리·통합되어 사용

자에게 구조화된 형태의 의사결정 지원 정보로 제

공된다. 본 시스템은 최종 구매 결정을 자동으로 수

행하는 자율 시스템이 아니라, 인간 의사결정자가 

다양한 분석 결과를 종합적으로 검토할 수 있도록 

지원하는 Human-in-the-loop 기반 의사결정지원시스

템을 지향한다.

3.2 역할 기반 에이전트 구성

제안 시스템은 니켈 구매 의사결정의 복합성을 

반영하기 위해 역할 기반 에이전트 구조를 채택한

다. 각 에이전트는 구매 의사결정 과정에서 요구되

는 특정 분석 관점을 담당하며, 독립적인 기능을 수

행하되 오케스트레이션 에이전트의 제어 하에 선택

적으로 호출된다. 이러한 구조는 분석 기능의 모듈

화를 가능하게 하며, 다양한 의사결정 상황에 유연

하게 대응할 수 있도록 한다.
표 1은 본 연구에서 설계한 역할 기반 에이전트

들의 주요 역할, 입력 데이터, 핵심 처리 방식을 요

약한 것이다. 각 에이전트는 서로 다른 목적을 가지

지만, 궁극적으로는 니켈 구매 판단에 필요한 근거 

정보를 생성한다는 공통 목표를 가진다. 각 에이전

트의 설계 목적과 주요 기능은 다음과 같다.

표 1. 역할 기반 에이전트 구성 및 기능
Table 1. Role-based agents and functions

Agent Primary role Input data Core processing
Planning agent Scenario generation Estimated inventory info Rule-based planning
Purchase agent Price trend analysis Market & macro data ML forecasting
Customs agent Import risk identification Trade & regulation info Knowledge retrieval
Logistics agent Logistics monitoring Logistics event data Event monitoring
Quality agent Nickel quality check Quality documents Document summary
Finance agent Financial risk estimation Cost & exchange data Cost calculation
Inventory agent Inventory risk review Stock & usage data Time-series analysis
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3.2.1 계획 에이전트

계획 에이전트(Planning agent)는 구매 의사결정 이

전 단계에서의 구매 시점 및 구매 물량 계획을 지원

하는 역할을 수행한다. 본 에이전트는 수요 예측 결

과, 현재 재고 수준, 리드타임, 안전 재고 기준을 입

력으로 받아 복수의 구매 시나리오를 생성한다.
생성된 시나리오는 규칙 기반 계획 로직을 통해 

계산되며, 이후 구매 에이전트의 가격 분석 결과와 

결합되어 구매 판단을 위한 기준 정보로 활용된다.

3.2.2 구매 에이전트

구매 에이전트(Purchase agent)는 본 연구에서 제

안하는 멀티 AI 에이전트 기반 의사결정지원시스템

의 핵심 분석 에이전트로, 니켈 구매 의사결정에서 

가장 중요한 가격 변동 방향을 예측하고 그 원인을 

해석하는 역할을 담당한다. 
본 에이전트는 인베스팅닷컴(Investing.com)을 통

해 수집한 LME 니켈 일별 종가 데이터를 중심으

로, 주요 원자재의 일별 종가 및 거래량, 한국석유

공사가 운영하는 석유정보망 페트로넷(Petronet)에서 

수집한 유가 변수, 거시경제 지표, 금융시장 지표를 

포함한 다변량 시계열 데이터를 입력으로 활용한다. 
본 연구에서는 2012년 1월부터 2025년 10월 31일까

지의 데이터를 수집하였으며, 총 5,025개의 일별 관

측치를 확보하였다. 전체 데이터는 니켈 가격을 포

함한 17개의 최종 입력 변수로 구성된다.
변수별 데이터 생성 빈도가 상이하므로 일별 시

계열 정렬 과정이 수행되었다. 니켈 가격 및 주요 

원자재·금융 지표와 같은 연속형 일별 변수에 대해

서는 선형 보간(Linear interpolation)을 적용하여 결

측 구간을 보완하였다. 반면 PMI, CPI, PPI 등 월별 

또는 비정기적으로 발표되는 거시경제 지표는 발표

일 기준 데이터를 수집한 후, 일별 데이터와 정렬하

기 위해 이전 값 유지 방식(Forward fill)을 적용하였

으며, 경계 구간의 결측치는 이후 값 유지 방식

(Backward fill)을 통해 보완하였다.
또한 변수 간 상관 구조를 반영하기 위해 일부 

지표에 주성분분석(PCA, Principal Component 

Analysis)을 적용하였으며, 이후 각 변수에 대해 시

차(Lag) 변수와 이동 통계(Rolling statistics) 기반 파

생변수를 생성하였다.
본 연구에서는 기준 시점(t)을 기준으로 7일 후의 

니켈 종가를 예측하는 구조를 채택하였다. 이는 예

측 기간에 따라 모델의 성능과 요구되는 구조가 달

라진다는 기존 연구를 반영한 것이다[15][16]. 따라

서 본 연구에서는 실제 구매 의사결정에 활용 가능

한 단기 예측에 초점을 맞추어 7일 예측 기간을 설

정하였다.
전체 데이터는 시계열 특성을 고려하여 과거 구

간을 학습데이터(80%)로, 최근 구간을 테스트 데이

터(20%)로 분할하였으며, 학습 구간에서는 

TimeSeriesSplit (n_splits=5)를 적용하여 시간 순서를 

유지한 5-fold 교차검증을 수행하였다. 
구매 에이전트는 단순한 가격 예측 값 제공을 넘

어, 예측 결과의 배경이 되는 주요 요인을 함께 제

시함으로써 실무적 해석 가능성을 확보하도록 설계

되었다. 구매 에이전트의 내부 처리 흐름은 데이터 

전처리, 모델 학습 및 선택, 성능 평가, 그리고 예측 

결과의 설명 가능성 확보 단계로 구성되며, 해당 전

체 흐름은 그림 2에 개략적으로 제시하였다. 구매 

에이전트의 구체적인 모델 구성과 성능 평가, 그리

고 예측 결과를 의사결정 지원 정보로 확장하는 과

정은 4.4절에서 상세히 설명한다.

3.2.3 통관 에이전트

통관 에이전트(Customs agent)는 수입 과정에서 

발생할 수 있는 통관 및 규제 관련 리스크를 식별

하는 역할을 수행한다. 본 에이전트는 공공데이터포

털(data.go.kr)에서 제공하는 관세청 국가별 관세율

표, 품목번호별 관세율표 및 HS 부호 데이터를 활

용하여 HS 코드와 원산지 정보를 입력으로 받고, 
관련 규제 문서를 대상으로 RAG 기반 정보 검색을 

수행한다. 이를 통해 특정 국가 또는 품목에 대한 

통관 이슈 가능성과 MFN 관세율 정보를 정성적으

로 요약하여 제공하며, 해당 결과는 구매 리스크 판

단을 보조하는 정보로 활용된다.
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그림 2. 구매 에이전트 구축을 위한 파이프라인
Fig. 2. Pipeline for the purchase agent

3.2.4 품질 에이전트

품질 에이전트(Quality agent)는 니켈 원자재의 품

질 적합성을 검토하는 역할을 수행한다. 본 에이전

트는 검사 성적서 및 품질 인증서와 같은 문서 자

료를 입력으로 활용하여 문서 기반 요약 분석 및 

품질 기준 충족 여부를 판단한다. 해당 결과는 구매 

리스크 평가를 보조하는 정보로 활용된다.

3.2.5 물류 에이전트

물류 에이전트(Logistics agent)는 운송 단계에서 

발생할 수 있는 물류 이벤트를 모니터링하는 역할

을 담당한다. 본 에이전트는 선적 상태, 운송 경로, 
지연 이벤트 등의 정보를 입력으로 활용하여 물류 

지연 가능성을 탐지한다. 해당 분석 결과는 리드타

임 불확실성 요인으로서 구매 시점 결정 과정에 반

영된다.

3.2.6 재무 에이전트

재무 에이전트(Finance agent)는 구매 시점 및 조

건에 따른 재무적 영향을 추정하는 에이전트이다. 
본 에이전트는 환율 정보, 원가 구조, 세금 규칙 등

을 입력으로 받아 니켈 원자재 구매 시점별 비용 

변화를 수치적으로 계산한다. 이에 서로 다른 구매 

시나리오 간의 재무적인 평가를 확인할 수 있다.

3.2.7 재고 에이전트

재고 에이전트(Inventory agent)는 현재 재고 상태

와 향후 소비 패턴을 기반으로 재고 리스크를 평가

하는 에이전트이다. 본 에이전트는 현재 재고 수준, 
소비율, 안전 재고 기준을 입력으로 활용하여 단기 

재고 소진 가능성을 시계열 기반으로 계산한다. 이
를 통해 구매 지연 또는 공급 차질 발생 시 예상되

는 재고 부족 위험을 사전에 식별한다.

Ⅳ. 시스템 구현 및 활용 결과

제안한 멀티 AI 에이전트 기반 니켈 구매 의사결

정지원시스템은 실제 구매 담당자의 판단 과정을 

지원하는 것을 목표로 구현되었다. 본 장에서는 시

스템 설계 자체를 반복적으로 설명하기보다는, 사용

자가 시스템을 통해 어떤 정보를 입력하고, 그 결과

가 어떤 형태로 제공되는지를 구현 결과를 통해 설

명한다. 특히 단일 예측 값이 아닌, 복수의 분석 결

과가 통합된 의사결정 지원 화면을 중심으로 시스

템의 활용 가능성을 논의한다.

4.1 프로토타입 시스템 구성

구현된 시스템은 Streamlit 라이브러리를 활용한 

로컬 웹 기반에서 확인할 수 있는 대시보드 형태로 

제공되며, 구매 담당자가 의사결정에 필요한 조건을 

입력하고 분석 결과를 직관적으로 확인할 수 있도



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 7, pp. 287-298, Jul. 31, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 293

록 설계되었다. 사용자가 입력한 재고 수준, 구매 

조건, 시점 정보 등은 시스템의 공통 상태로 관리되

며, 이는 이후 분석 에이전트들의 호출 기준으로 활

용된다.
사용자 요청이 입력되면 시스템은 구매 판단에 

직접적으로 필요한 분석 결과를 중심으로 화면을 

구성하며, 재고 분석이나 가격 분석 등 상황에 맞는 

정보만이 대시보드에 제시된다. 이 과정에서 모든 

분석 결과가 일괄적으로 표시되는 것이 아니라, 현
재 의사결정 상황에 따라 핵심적인 분석 결과만이 

제공되도록 설계되었다. 이러한 실행 흐름은 분석 

효율성을 유지하면서도 구매 판단에 필요한 정보를 

충분히 제공하도록 구성하였다.

4.2 결과 화면 및 시각화

그림 3은 시스템의 결과 화면을 나타낸다. 해당 

대시보드는 개별 에이전트의 분석 결과를 그대로 

노출하는 방식이 아니라, 구매 의사결정에 직접적으

로 활용 가능한 정보만을 요약된 형태로 제공하도

록 설계되었다.
화면에는 가격 변동 방향에 대한 해석, 주요 영

향 요인 요약, 그리고 구매 판단에 참고할 수 있는 

정성적 설명이 함께 제시된다. 이러한 표현 방식은 

모델 내부 계산 과정이나 세부 파라미터를 직접 제

시하지 않으면서도, 사용자가 결과의 맥락을 이해할 

수 있도록 돕는 데 목적이 있다.

4.3 시나리오 기반 사례 분석

본 사례에서는 재고 수준과 입고·소비 계획이 먼

저 설정된 상황에서, 계획 에이전트가 향후 구매 시

점을 수립하고, 해당 시점을 기준으로 구매 에이전

트가 7일 뒤 니켈 가격을 예측하며, 이 결과를 바탕

으로 재고 에이전트가 재고 리스크를 분석하는 경

우를 가정하였다.
해당 상황에서 구매 판단 요청이 입력되면, 오케

스트레이션 에이전트는 재고 리스크와 예측된 가격 

변동성을 핵심 판단 요소로 활용하여 재고 에이전

트와 구매 에이전트의 분석 결과를 중심으로 의사

결정 지원을 수행한다.
재고 에이전트는 재고 소진 속도와 안전 재고 기

준을 기반으로 재고 부족 가능성을 분석하며, 구매 

에이전트는 가격 예측 결과와 함께 가격 변동에 영

향을 미친 주요 요인을 도출한다. 오케스트레이션 

에이전트는 이들 분석 결과를 통합하여, 구매 시점 

조정이 필요하다는 의사결정 지원 정보를 생성한다.

그림 3. 멀티 에이전트 기반 구매 의사결정 대시보드
Fig. 3. Multi-AI agent procurement decision dashboard
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본 사례는 니켈 가격 변동성과 재고 리스크를 중

심으로 구매 시점 의사결정을 지원하는 시나리오로 

설계되었다. 따라서 품질 관련 문서 입력이나 품질 

이상 징후 분석은 연구 범위에서 제외하였으며, 원
자재 적합성 검토를 담당하는 품질 에이전트는 호

출 대상에 포함되지 않았다. 이러한 설계는 모든 에

이전트를 일괄적으로 실행하는 방식이 아니라, 사용

자 질의와 공통 상태 정보를 기반으로 상황에 필요

한 분석만을 선택적으로 수행하는 오케스트레이션 

에이전트의 동작 원리를 반영한 것이다. 이를 통해 

사용자는 정보 과부하 없이 현재 의사결정 상황에 

핵심적인 재고 소진 가능성과 가격 예측 결과만을 

집중적으로 검토할 수 있다.
이와 같은 분석 흐름을 통해 사용자는 단일 예측 

결과에 의존하지 않고, 재고 상태와 가격 요인을 종

합적으로 고려하여 구매 판단을 수행할 수 있다. 이
는 제안한 시스템이 복수의 분석 관점을 통합하여 

실제 구매 의사결정을 지원할 수 있음을 보여준다.

4.4 구매 에이전트 평가 및 분석

3.2절에서 기술한 데이터 구성 및 학습 설정을 

기반으로, 구매 에이전트의 가격 예측 성능을 정량

적으로 검증하였다. 본 절에서는 앞선 사례 분석에

서 활용된 예측 결과가 실제 의사결정 지원에 활용

되기에 충분한 신뢰성을 갖는지를 확인하기 위해 

모델 성능을 비교하였다.

4.4.1 모델 성능 평가

구매 에이전트의 가격 예측 성능을 검증하기 위

해 선형 회귀 계열 모델과 트리 기반 모델을 포함

한 다수의 머신러닝 모델을 비교 실험하였다. 모든 

모델은 3.2절에서 정의한 학습 설정에 따라 평가되

었으며, 학습 구간에서 시계열 교차검증을 통해 하

이퍼파라미터를 조정하였다. 성능 평가는 RMSE, 
R², MAE, MAPE를 기준으로 확인하였으며, 모델별 

성능 비교 결과는 표 2에서 확인할 수 있다.
모델 비교 결과, 트리 기반 모델보다 선형 계열 

모델이 전반적으로 우수한 성능을 보였으며, 이는 

대부분의 입력 변수가 연속형으로 구성된 다변량 

시계열 데이터라는 특성과 관련이 있는 것으로 해

석할 수 있다. 이에 따라 Linear, Lasso, Ridge, 
Elastic Net과 같은 선형 기반 모델을 중심으로 추가

적인 비교를 수행하였다.
특히 표 2에서 Linear 모델은 Test RMSE, Test 

R², Test MAE, Test MAPE 기준에서 Ridge보다 더 

우수한 성능을 보였으나, 교차검증 성능(CV RMSE)
에서는 Ridge보다 상대적으로 낮은 성능을 나타냈

다. 이는 Linear 모델이 특정 테스트 구간에 대해 

상대적으로 높은 적합도를 보였을 가능성을 시사하

며, 시계열 예측 환경에서 요구되는 일반화 성능 측

면에서는 한계가 있을 수 있다.
또한 유가, 거시경제 지표 및 타 원자재 가격 등 

다변량 외생 변수 간의 높은 상관관계가 존재하는 

데이터 특성상, 변수를 선택적으로 제거하는 Lasso나 

ElasticNet의 L1 규제보다는 모든 변수의 기여도를 

보존하면서 가중치를 안정적으로 축소하는 Ridge의 

L2 규제가 복합적인 시장 신호를 유지하며 다중공선

성을 완화하는 데 더욱 적합한 것으로 판단된다. 

표 2. ML 모델 성능 평가
Table 2. Performance of ML models

Model CV RMSE Test RMSE Test R² Test MAE Test MAPE
Linear 1057.04 665.60 0.94 481.67 2.63
Lasso 886.90 827.64 0.91 692.05 3.96
Ridge 879.57 784.30 0.92 620.42 3.47
Elastic net 908.22 797.70 0.92 634.04 3.55
RF 1776.89 1348.67 0.77 923.33 4.83

AdaBoost 1682.56 1269.87 0.80 889.05 4.67
XGBoost 1811.98 1151.32 0.83 808.16 4.29
LightGBM 1832.38 1231.67 0.81 900.61 4.85
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따라서 본 연구에서는 단일 테스트 성능보다는 

교차검증과 테스트 성능 간의 일관성을 모델 선택 

기준으로 고려하였으며, 이는 기존 연구에서 제시된 

일반화 성능 중심의 모델 선택 논의에 기반한다

[17]. 이러한 기준에 따라 구매 에이전트의 가격 예

측 모델로 Ridge Regression을 활용하였다.

4.4.2 구매 에이전트 결과 기반 리랭킹

성능 평가 이후, 구매 에이전트는 예측 결과를 

실무적 의사결정에 활용할 수 있도록 외부 시장 정

보를 결합한 리랭킹 과정을 수행한다. 해당 과정은 

가격 예측 결과의 해석 가능성을 강화하고, 구매 판

단에 필요한 시장 맥락 정보를 함께 제공하는 것을 

목적으로 한다.
먼저, SHAP(SHapley Additive exPlanations) 기반 

방법론[18]을 활용하여 특정 시점의 가격 예측에 

가장 큰 영향을 미친 상위 3개 변수들을 도출한다. 
해당 변수들은 외부 시장 정보 탐색의 기준으로 

활용된다.

이후 사용자가 선택한 기준 날짜를 중심으로 이

전 14일간의 관련 뉴스 및 시장 동향 정보가 

Google Search API를 통해 수집된다. 수집된 기사들

은 SHAP 상위 변수와의 연관성을 기준으로 정제되

며, 변수와의 매핑 정도에 따라 재정렬된다.
본 연구에서는 기사 내용과 SHAP 분석을 통해 

도출된 상위 3개 주요 변수와의 연관성 수준을 별

점으로 구분해 제시하였다. 기사 내용이 하나의 변

수와 매핑되는 경우에는 한 개의 별로, 두 개의 변

수와 매핑되는 경우에는 두 개의 별로, 세 개의 변

수 모두와 매핑되는 경우에는 세 개의 별로 표시하

였다. 이러한 단순화된 표현은 연속적인 유사도 점

수를 직접 제시하는 방식보다 인지적 부담을 줄이

고, 예측의 근거가 되는 시장 신호를 빠르게 파악할 

수 있도록 지원한다.
그림 4는 구매 에이전트의 통합 인터페이스 화면

을 나타낸다. 해당 화면은 사용자의 질의와 이에 대

한 응답이 순차적으로 제시되는 챗봇 기반 구조로 

구성되며, 예측 결과 이후에는 추가 분석 결과가 동

일 화면 내에서 대시보드 형태로 표시된다.

그림 4. 구매 에이전트 결과 화면
Fig. 4. Purchase agent interface
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예를 들어 사용자가 7일 후 가격 예측을 요청하면, 
예측 가격(15,701.68 USD)과 변동률(+2.86%)이 함께 

표시된다. 이어서 원인 및 관련 뉴스 분석 요청이 이

루어질 경우, 대시보드 형태로 SHAP 분석을 통해 도

출된 상위 3개 영향 변수(PC_COM_1, PC_COM_3, 
PC_COM_2)와 함께 해당 변수들과 관련된 뉴스가 함

께 제공된다. 본 사례에서는 시장 동향과 관련된 기

사([LME-1013], [LME-1014])가 제시되었다. 
이와 같이 구매 에이전트는 예측 결과와 함께 주

요 변수 및 관련 시장 정보를 하나의 대화 흐름 안

에서 통합적으로 제공함으로써, 사용자가 예측 결과

와 배경을 동시에 이해할 수 있도록 지원한다.
다만 뉴스 요약 관련 정보는 LLM 기반으로 수

행되므로, 생성된 정보는 단독 의사결정 기준이 아

닌 보조적 참고 정보로 활용되도록 설계하였다. 또
한 LLM 기반 생성 과정에서 발생할 수 있는 

Hallucination 가능성을 고려하여 기사 제목, 날짜, 
요약문 및 관련성 별점과 같은 근거 정보를 함께 

제시하였으며, 단일 뉴스 요약 결과만으로 가격 변

동 원인을 단정하거나 구매 권고를 생성하지 않도

록 구성하였다.

Ⅴ. 결론 및 시사점

본 연구에서는 니켈 원자재 구매 과정에서 발생

하는 복합적인 의사결정 문제를 지원하기 위해, 멀
티 AI 에이전트 기반 의사결정지원시스템을 설계하

고 이를 기반으로 구현하였다. 시스템은 가격, 재고, 
물류, 통관 등 구매 판단에 필요한 분석 기능을 역

할 기반 에이전트로 분리하고, 오케스트레이션 에이

전트를 통해 이를 통합하는 구조를 가진다.
기존 니켈 가격 예측 연구가 주로 예측 정확도 

향상에 초점을 두었다면[7], 본 연구는 예측 결과를 

포함한 다양한 분석 요소를 실제 구매 의사결정 맥

락 안에서 통합하는 구조적 프레임워크를 제안하였

다. 또한 인간 주도형 멀티 에이전트 연구가 조직 

내 관점 조율과 합의 형성에 중점을 두었다는 점

[13]과 비교할 때, 본 연구는 정량적 예측 모델과 

정성적 리스크 분석을 통합하여 공급망 리스크를 

종합적으로 고려하는 의사결정지원 구조를 설계하

였다는 점에서 차별성을 가진다. 이는 단일 모델 기

반 접근이나 단순한 분석 결과 나열을 넘어, 복합 

리스크 환경에서 일관된 판단 흐름을 구성하는 오

케스트레이션 기반 의사결정지원시스템 아키텍처를 

제안하였다는 데 의의가 있다.
Streamlit 기반으로 구현된 시스템은 실제 외부 

가격 데이터와 통관 규제 정보를 포함한 입력 데이

터를 활용하여 다수의 에이전트 실행 흐름을 구성

하고 적용 가능성을 확인하였다. 그 결과, 단일 예

측 값에 의존하기보다 복수의 분석 관점을 종합적

으로 제시하는 방식이 구매 담당자의 판단 과정을 

보다 구조화하는 데 기여할 수 있음을 보여준다. 이
러한 결과는 개별 예측 모델의 성능 개선을 넘어, 
의사결정 과정 전반을 설계 수준에서 지원하는 접

근의 실현 가능성을 시사한다.
본 연구는 멀티 에이전트 기반 의사결정 구조의 

설계와 실행 메커니즘을 중심으로 구조적 설계의 

타당성을 제시하였다. 일부 에이전트의 경우 산업 

현장의 실시간 내부 데이터와 완전하게 통합된 환

경까지 확장되지는 않았으나, 해당 기능은 기업 시

스템과의 연계를 전제로 설계되었다는 점에서 향후 

확장 가능성을 내포한다. 제안한 구조의 효과를 보

다 엄밀하게 검증하기 위해서는 실제 기업의 재고 

시스템, 물류 이벤트 데이터, 품질 인증 문서 등과

의 직접적인 데이터 연계 기반의 정량적 평가와 사

용자 기반 실증 연구가 추가적으로 요구된다.
또한 본 연구에서 활용된 LLM 기반 리랭킹 과

정에서 오류 가능성을 완전히 배제할 수 없다는 한

계를 가지며, 향후 연구에서는 생성 정보의 신뢰성

을 보다 체계적으로 검증할 필요가 있다.
향후 연구에서는 제안한 멀티 AI 에이전트 기반 

의사결정지원 구조를 니켈 원자재 구매뿐만 아니라, 
다양한 원자재를 취급하고 복합적인 공급망 구조를 

가진 기업 환경으로 확장하는 방안을 고려할 수 있

다. 또한 대형 언어 모델 기반 구현에 한정하지 않

고, 소형 언어 모델(SLM, Small Language Model)을 

활용한 경량화된 에이전트 구성이나 기업 내부 보

안 환경에 적합한 폐쇄형 시스템 설계에 대한 탐색 

역시 중요한 연구 방향이 될 수 있다. 이러한 확장

은 실제 공급망 환경에서 본 연구가 제안한 구조적 

접근의 적용 범위를 더욱 구체화하는 데 기여할 것

으로 기대된다.
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