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Cobalt

AS 접수 등

다양한 업무 시나리오에 유연하게 대응

고객 문의나 AS(After Service) 접수와 같은 업무 절차도

자연어로 쉽게 처리할 수 있어, 기업 내 고객지원 부서나

서비스 센터 운영 효율을 크게 높여줍니다.

 빠른 응답 속도를 자랑하는 비교적 작은 LLM 모델

Cobalt는 규모가 작음에도 불구하고, 고도화된 아키텍처를 통해 빠른 출력이 가능

이를 통해 다양한 환경에서도 즉각적인 정보 제공과 사용자 응대 실현

 여러 사용자를 동시 지원

동시 접속자가 많은 상황에서도 안정적인 처리 성능을 유지

여러 사용자에게 끊김 없는 고객 지원 및 정보 전달 제공

 손쉬운 유지 · 확장으로 비즈니스 효율 극대화

상대적으로 작은 모델 사이즈 덕분에 인프라 부담이 적고, 필요한 경우 확장이나 연동이 용이

다양한 규모의 비즈니스 요구사항에 유연하게 대응 가능
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Onyx

어시스턴트와 문서 검색에 최적화

자연어 기반의 문맥 분석 능력을 갖춘 대화형 어시스턴트로서

풍부한 답변을 생성하고 대규모 문서를 빠르게 검색 · 분석합니다.

 더 큰 규모의 파라미터로 향상된 성능

기존 모델 대비 파라미터 수가 많아 복잡한 연산이나 복수의 태스크를 처리할 때 우수한 성능 발휘

 코드 해석 및 작성 능력

코드의 문맥을 이해하고, 오류를 찾거나 코드 작성을 보조하는 등 개발자를 위한 다양한 기능을 제공

 효율성과 확장성을 극대화한 아키텍처

높은 처리량과 유연한 구조로, 조직의 다양한 요구사항에 맞춰 손쉽게 확장할 수 있어

대규모 환경에서도 안정적으로 운영이 가능
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Obsidian

혁신적인 아이디어 발굴

문제 해결에 있어 대규모 데이터 분석과 문맥 추론을 통해

창의적이고 다양한 관점을 제시 및 높은 수준의 협업 환경에

최적화되어 있습니다.

 복잡한 연산과 예측을 안정적으로 처리

방대한 양의 데이터에서도 높은 정확도 및 세밀한 해석 능력 보유

다중 작업 및 고급 코드 해석 지원

 여러 태스크를 동시에 처리할 수 있어 팀 생산성 향상

깊이 있는 코드 이해 및 작성 기능을 통해 개발자의 업무 효율을 극대화

새로운 인사이트 창출

 다양한 툴과 연동되며, 복잡한 비즈니스 프로세스에도 유연하게 대응

프로젝트 단위로 워크플로우를 자동화하고, 전문가 수준의 지원으로 협업 성과 극대화
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Diamond_vNext

다양한 학문 분야나 업무 환경과 연동해

적용 범위 확장

내부 프로세스와의 연계 및 맞춤형 튜닝을 통해

복잡한 프로젝트에도 원활히 대응합니다.

 모호한 질문에도 단계별 추론 과정을 제시하여, 결론 도출의 근거를 명확히 설명

방대한 연구 및 검증을 목적으로 활용 시, 학습 및 개선 포인트를 쉽게 파악 가능

과학·수학 분야에서의 탁월한 성능

 복잡한 공식이나 이론을 이해·적용해 정확한 계산 및 해석 제공

데이터 분석, 수치 모델링 등 고난도 작업에서도 우수한 결과 보장

높은 수준의 신뢰도와 재현성

 완성된 답변 뒤에 숨겨진 논리적 설계를 그대로 확인할 수 있어, 결과물의 신뢰도 상승

협업 및 공동 연구 시, 동일한 과정을 재현해 검증 가능

연구·개발 분야에 적합한 확장성
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 적대적 데이터 증강 (Adversarial Data Augmentation): 

가상 샘플 생성(텍스트 무작위 변환, 이미지 회전·반전 등) 및 적대적 및 공격적 데이터 생성 및 분류로

고품질 데이터 세트 구현

 정밀 리뷰 (Expert Review): 

전문가가 샘플 단위로 리뷰하여 최종 정확도 보장

 재학습 (Continual Learning) 기반 교정: 

모델이 지속적으로 자신의 예측 결과를 반영해 데이터 품질을 점차 개선

 Secure Container Environment: 

네트워크·파일·메모리 등 다층 격리로 외부 침입을 최소화

 AI-Driven Orchestration: 

LLM이 컨테이너 자원 할당과 스케줄링 결정을 자동으로 내림 → 최적화된 부하 분산

 Zero-Trust Architecture: 

내부·외부 트래픽을 균일하게 모니터링하여, 최소 권한 원칙으로 불필요한 접근을 차단

 Stateful Container 관리: 

세션 정보, 사용자 맞춤 데이터 등을 컨테이너 내부에서 안전하게 지속 및 백업

데이터 품질 및 관리 SVCE

Chapter 03

Ivy 플랫폼의 특장점
03
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 Chain-of-Thought (생각의 사슬): 

모델이 답을 도출하는 모든 중간 단계를 투명하게 보여주어 신뢰도 상승

 Self-Critique & Correction: 

모델 스스로 오류 가능성을 검토하고, 필요하면 즉시 수정 제안

 Explainable AI (XAI): 

의사결정 로직을 시각적으로 표현하여, 인간이 결과를 검증하고 학습 과정에 참여 가능

 Multi-Task Mastery: 

단순 질의응답을 넘어 코딩 보조, 문서 요약, 데이터 분석 등 다양한 업무를 동시에 수행

 Role-Based Prompting: 

‘데이터 수집 담당’, ‘품질 검수 담당’ 등 역할별 명령을 할당하여 AI 간 협업을 체계화

 명시적 Input/Output 정의: 

각 단계의 입력과 출력을 분명하게 설정함으로써 에러를 최소화, 협업 시 인과관계가 명확

 체크포인트 (Checkpoint) 기반 검증: 

단계별 산출물을 저장·검증해 안전하고 일관된 프로세스 구축

 멀티 모달 연계: 

텍스트, 음성, 이미지, 센서 데이터 등을 연동하여 더욱 다양한 워크플로우 개발 가능

ARI vNext

Chapter 03

Ivy 플랫폼의 특장점
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 Clevi-X MDLM ( M Double LM - Massive Multimodal Language Model )은 인간의

컴퓨팅 사용 환경 및 방식, 구조, 절차를 학습하여 컴퓨팅을 지원할 수 있도록 설계됨

 CLK (Clevi Linux Kernel) 기반 경량 컨테이너 환경은 바이러스의 침입 및 악의적 접근은 물

론 권한을 넘어서는 모든 작업이 불가능하도록 설계되어 있음

 여러 익명 유저가 다양한 목적을 가지고 접속하는 클라우드 컴퓨팅 환경은

악의적 사용자도 물론 접속할 수 있음

 이런 유저에게서 안전을 보장하기 위해 Clevi는 SVCE로 불리는 안전한 가상 격리 컴퓨팅

환경을 만들어 모델에게 사용할 수 있도록 제공

 각종 인터넷 접속이나, 계산, 코드 실행, 결과 검증, 파일입/출력을 위한 안전한 격리 공간을

제공함으로 모델에게 출력 데이터의 신뢰성과 작업 실행 능력을 부여하는

한편 악의적 의도를 가진 해킹, 데이터 유출, 모델을 이용한 공격, 모델을 향한

공격 등에서 안전한 환경을 제공

Chapter Ⅳ

도입시고려사항
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Private 클라우드 기반 Ivy HW 구성도
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로컬 LLM 도입

1.차체 내부망 구축

데이터 수집운영 설계

운용 및 피드백

모델 개발 및 학습
목적에 따른 데이터셋 정제 및 분류

합성 데이터 생성

데이터셋 품질 평가

모델 License 구매

Fine Dataset 파인 튜닝

Semantic Database 및 ARI 구성

이용 피드백

하드웨어 플랫폼 설계

모델 선택목적에 따른 사용량 예측

로컬 네트워크 구성 및 구축

플랫폼 운영 시작

지속적 유지보수 Fine Dataset 준비
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실행 예시

19

검토

워크플로우 초안 자동생성

실행

보고
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성공

명령

피드백

P

A

D 자동
피드백
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시나리오 1 글로벌 제조공정(MES) 최적화와 예측적 유지보수

도메인

• 제조(MES) + 공급망 관리 + 예측 분석
1. 자연어 명령

“매시간 전 세계 공장의 센서 데이터 수집 후 품질 검사, 불량률 2% 초과 시 설비 파라미터 수정, 
원자재 부족 시 대체 공급업체 계약, 매월 말 과거 데이터 기반으로 생산계획 예측 모델 업데이트”

2. LLM 해석 & 워크플로우 생성
• LLM(MES 전문가 페르소나) 노드가 센서 데이터 수집 노드(각 공장 API), 품질검사 코드 노드, 

파라미터 재조정 노드, 재고 확인 및 주문 노드, 머신러닝 예측 노드 생성
• MES용 노드 템플릿과 GMP/품질 규정 KB 적극 활용
• 정책 변경(인증 절차 강화) → LLM 노드가 인증 노드 삽입

3. GUI 편집
• 오준영은 GUI에서 노드 배치 및 병렬 처리 그룹 정의, 재고 조회 노드와 공급업체 계약 노드에 조건

분기 연결
• LLM 노드 클릭 → “MES 전문가” 페르소나 + 국제 품질 기준 문서 경로 설정

4. 동적 의사결정
• 센서 포맷 변경 시 LLM 노드가 에러 로그를 분석하고 파싱 코드 수정 → 재실행
• 불량률 급상승 시 대체 알고리즘(다른 파라미터 튜닝 방식) 제안

5. 성능 모니터링/로깅
• 모든 활동 JSON 로그로 기록, 감사 추적 가능
• 대규모 병렬 처리(3개 공장, 수백 센서)에도 안정적 실행, Kubernetes로 스케일 아웃

6. 장기 분석
• 한 달 데이터 축적 후 LLM 노드가 머신러닝 코드 자동 생성, 예측 모델 개선
• 예측 결과 기반으로 생산일정 재배치 노드 추가 제안 → GUI에서 승인 후 반영

사용자

• 글로벌 생산관리 총괄 ‘오준영’

ARI가 분석한 업무 요구사항

• 전 세계 3개 공장의 센서 데이터를 실시간 수집, 품질 검사, 생산 실적 분석

• 불량률이 2% 이상 상승하는 시점에 자동으로 생산 파라미터 재조정

• 원자재 재고 모니터링 후 부족 시 대체 공급업체와의 긴급 계약 자동 수행

• 일정 주기(월말)마다 과거 한 달치의 생산/품질 데이터 기반으로 LLM 노드가

머신러닝 코드 자동 생성, 향후 한 분기의 수요 예측 및 생산 일정 재배치

• 사내 MES 표준, GMP (우수제조관리기준) 문서, 국제 품질규정 KB 참조, 권한 관리 (RBAC) 통해

특정 고급 노드 변경은 관리자만 가능

• 인증/보안 정책 변경 시 자동 반영 (예: 새로운 API 인증 토큰 처리 노드 삽입)

21

실행 과정
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고급 DevOps 파이프라인 개선과 지속적 코드 품질 관리

도메인

• DevOps, CI/CD, 마이크로서비스

4. 동적 의사결정

• 테스트 실패 시 LLM 노드가 로그 분석, 코드 수정안(예: 테스트 커버리지 향상용 코드) 생성 → 재실행

• 성능 저하 발생 시 대체 설정(리소스 할당 증가) 자동 제안

5. 장기 개선

• 2주 후 LLM 노드가 반복적 오류 패턴 감지, 파이프라인 구조 최적화(불필요한 테스트 단계 제거, 

병렬 처리 최적화) 제안

• GUI에서 승인 후 즉시 반영, JSON 로그로 감사 추적

사용자

• DevOps 리드 ‘이영희’

ARI가 분석한 업무 요구사항

• 수십 개의 마이크로서비스 코드 저장소에 대해 커밋 발생 시 자동 빌드, 유닛/통합 테스트 실행

• 컨테이너 이미지 보안 취약점 스캔 후 품질 미달 시 LLM이 코드 개선안 제안

• 테스트 커버리지·성능 측정 → 기준치 이하일 경우 Canary 배포 대신 Slack 알림 노드로 라우팅

• 사내 DevOps 베스트 프랙티스 문서, 클라우드 배포 정책 KB 참조

• RBAC로 특정 고급 노드(배포 관련 노드) 수정은 DevOps 관리자만 가능

1. 자연어 명령

“각 서비스에 커밋 발생 시 빌드, 테스트, 취약점 스캔 후 품질 기준 만족하면 Canary 배포, 아니면

Slack 알림. 2주마다 LLM이 코드 품질 패턴 분석해 파이프라인 구조 개선 제안”

2. LLM 해석 & 워크플로우 생성

• LLM(DevOps 엔지니어 페르소나) 노드가 빌드 노드, 테스트 노드, 취약점 스캔 노드, 성능 분석

노드, Canary 배포 노드, Slack 알림 노드 구성

• DevOps 가이드 KB 참조, 인증 토큰 관리 노드 삽입

3. GUI 편집

• 이영희는 GUI에서 병렬 빌드 노드(다수 마이크로서비스 동시 처리) 구성

• Canary 배포 노드 클릭 → “DevOps 엔지니어” 페르소나, 특정 API 사양 문서 경로 지정
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연구(R&D) 대규모 데이터 분석과 지능형 파이프라인 리팩토링

도메인

• 연구 데이터 분석, 머신러닝, 고성능 계산

4. 동적 의사결정

• 특정 날 데이터 포맷 변경 시 LLM 노드가 오류 감지→코드 개선 후 재실행

• 머신러닝 모델 성능 저하 감지 시 LLM 노드가 다른 알고리즘

(예: 랜덤포레스트→XGBoost) 코드 생성 제안

5. 장기 개선

• 한 달 후 LLM 노드가 반복적 패턴 분석, 파이프라인 노드 재배치(전처리 단계를 병렬화), 

더 효율적 API 호출 구조 제안

• GUI에서 승인 후 JSON 업데이트, 로그 기록

사용자

• 연구소 데이터 사이언티스트 ‘이창호’

ARI가 분석한 업무 요구사항

• 매일 수백 GB 규모의 실험데이터 HPC(고성능 컴퓨팅) 클러스터에서 수집

• Spark 기반 전처리, 머신러닝 이상치 검출, 결과 그래프, PDF 보고서 자동 생성

• 한 달 주기로 LLM 노드가 결과 분석, 효율적 알고리즘 코드를 새로 생성해 파이프라인

자동 리팩토링

• 연구 윤리, 데이터 프라이버시 규정 KB 참조, 민감정보 마스킹 자동 적용

1. 자연어 명령

“매일 HPC 클러스터 데이터 전처리, 이상치 감지, 그래프+PDF 보고서 생성. 매달 성능 분석 후

LLM이 더 효율적인 알고리즘 코드로 파이프라인 자동 개선”

2. LLM 해석 & 워크플로우 생성

• LLM(데이터 사이언티스트 페르소나)가 데이터 수집 노드, Spark 전처리 코드 노드, 머신러닝 모델

노드, 그래프 생성 노드, PDF 리포트 노드, 성능 모니터 노드 구성

• 연구 윤리 KB 참조, 민감 데이터 마스킹 노드 삽입

3. GUI 편집

• 이창호는 GUI에서 반복 실행(매일), 월말 성능 분석 노드(조건 분기) 추가

• LLM 노드 프롬프트 패널에서 “고성능 알고리즘 우선” 옵션 선택
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HR 글로벌 인력 관리와 자동 교육 커리큘럼 추천

도메인

• 인사관리(HR), 교육 추천

4. 동적 의사결정

• 특정 지역 이력서 포맷 변경 → LLM 노드가 파싱코드 수정→재실행

• 6개월 후 성과데이터 분석: LLM 노드가 교육 커리큘럼 구조적 변경

(예: 코드로 표현된 교육 과정 리스트) 제안

5. 정책 반영

• 개인정보 보호 규정 업데이트 시 LLM 노드가 마스킹 노드 파라미터 변경, 승인 후 반영

사용자

• HR 총괄 ‘정미희’

ARI가 분석한 업무 요구사항

• 매월 말 각 국가 지사의 신규 입사자 목록 수집, 이력서 스킬 분석, 부족 스킬별 맞춤 교육 추천

• 지역별 HR 규정, 개인정보 보호 정책 준수, 민감 데이터 마스킹

• 6개월 주기로 성과 데이터 수집 후 LLM 노드가 교육 커리큘럼 코드 재생성, 국제 HR 정책 변화 시

자동 반영(예: 추가 인증 노드 삽입)

1. 자연어 명령

“매월 말 각 지사 신규 입사자 정보 가져와 이력서 분석, 부족 스킬 교육 배정, 민감정보 보호, 6개월 후

성과 검토 후 커리큘럼 재설계”

2. LLM 해석 & 워크플로우 생성

• LLM(HR 전문가 페르소나): HR API 노드, 이력서 파싱 코드 노드, 교육 추천 노드, 개인정보 마스

킹 노드, 성과 평가 노드, 커리큘럼 재설계 노드 구성

• 국제 HR 정책 KB 참고, 보안 정책 문서 분석해 인증 노드 삽입

3. GUI 편집

• 정미희는 GUI로 조건 분기(특정 스킬 부족 시 특정 교육과정 할당) 구성

• LLM 노드 클릭 → “HR 전문가” 페르소나 설정, 프롬프트 패널에서 “문서 KB경로” 지정
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교육 분야 맞춤형 학습 경로 제안과 자동 난이도 조정

도메인

• 교육, 이러닝

실행 과정

4. 동적 의사결정

• LMS 응답 포맷 변경 시 LLM 노드가 파싱 코드 개선→재실행

• 특정 학생군 반복 학습 어려움 감지 시 LLM 노드가 추가 지원자료 코드 노드 생성 제안

5. 장기 개선

• 한 학기 후 축적 데이터로 LLM 노드가 커리큘럼 재배치 코드 제안, GUI 승인 후 업데이트

사용자

• 교육기관 이러닝 매니저 ‘김민수’

ARI가 분석한 업무 요구사항

• 매주 학생들의 강의 수강 기록, 퀴즈 성적 분석

• 부족 개념에 맞춘 추가 학습자료 추천, 난이도별 퀴즈 자동 재생성

• 한 학기 후 LLM 노드가 전체 성과 분석해 커리큘럼 재배치 코드 생성

• 교육 정책 문서(KB) 참조, 접근성 가이드 준수

1. 자연어 명령

“매주 학생별 퀴즈 성적, 시청 이력 분석 후 부족한 개념 자료 추천, 난이도 조절 퀴즈 재생성. 한 학기

후 성과 보고서 바탕으로 커리큘럼 재배치”

2. LLM 해석 & 워크플로우 생성

• LLM(교육 전문가 페르소나): LMS API 호출 노드, 퀴즈 생성 코드 노드, 자료 추천 노드, 난이도

조절 파라미터 노드, 커리큘럼 재배치 노드 구성

• 교육 정책 KB(학습 윤리, 접근성) 참조, 필요 시 인증 노드 삽입

3. GUI 편집

• 김민수는 GUI에서 반복 실행(매주), 조건 분기(성적 기준치 이하 학생에게 추가 자료) 노드 연결

• LLM 노드 프롬프트 패널에서 “초보자친화 난이도” 옵션 선택
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