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Executive Summary

새결AI(SaeGyeol AI) 는 “기관의 지식자산과 업무 맥락을 보존하는 Enterprise Private AI”이다. AI for
Science 시대에 연구는 거대한 반복 탐색 문제가 되었고, 이를 가속하는 가장 빠른 길은 Big Tech 초거대 AI
를 쓰는 것이지만, 그 대가로 실패 실험 로그·공정 조건·미공개 후보·특허 가능 아이디어가 외부로 흘러간
다. 새결AI는 단일 모델이 아니라, 무엇을 외부로 보내고 무엇을 기관 안에 남길지를 판단하는 Private AI
Control Plane이며, 보호(Privacy)와 탐색(Search /Optimization)을 하나의 폐루프에서 동시에 최적화
한다.

새결AI의핵심은두개의Control Plane을하나로통합한이중제어면(dual control plane)구조이다.

♦ 프라이버시제어면(Privacy Control Plane). 입력·파일·도구 호출을 민감도로 분류하고, 외부 글로벌 AI ·
국내독자모델 ·로컬GPU ·신뢰실행환경(TEE) · 사람승인중실행경로를선택한다 [1].

♦ 탐색·최적화 제어면(Search & Optimization Control Plane). 과학 발견을 트리 탐색 문제로 보고, Tree
search / pruning /Bayesian optimization으로다음후보 ·다음실험 ·다음추론경로를선택한다 [28,29].

♦ 통합지점. 다음후보 x와실행경로 route를함께선택한다. 정보이득과프라이버시누출을공동최적화하는프
라이버시‑제약폐루프실험설계가본제안의신규성이다.

1차적용사례는새결Private AI Solar MissionLoop(페로브스카이트/탠덤태양전지)이며, 이구조는K‑문샷 12
대 미션 중 GIST가 직접 정합하는 8개 미션의 공통 후방 AI 도구층으로 확장된다 [56]. 한 줄 결론은 다음과 같다 —
새결AI는 “외부AI를쓰지말자”는시스템이아니라,연구생산성과데이터주권을동시에확보하는데이터주권형AI
Scientist 인프라이다.
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1. 문제제기: AI4Sci 시대, 연구방식이바뀌고있다

AI4Sci Korea 2026의 투고 독려문은 두 가지 질문을 던진다 — “혹시 나는 아직 예전 방식으로 연구하고 있는 건 아
닐까?”, “AI를연구에써야한다는건알겠는데,실제로과학연구는어떻게바뀌고있을까?” 이는학술행사홍보문구
가아니라,연구의작업방식자체가바뀌고있다는신호다.

♦ 연구자동화가“지능형과학발견”으로확장되고있다. 최근연구들은AI Agent가문헌조사·가설생성·실험
설계·실험실행·결과분석·논문작성·동료평가까지연구전주기의일부또는전부를수행함을보였다 [2,4,5].
Robin은문헌·데이터분석Agent를연결해생물학실험의가설–실험–해석을반복했고 [2], The AI Scientist는
아이디어생성부터자동리뷰까지종단간자동화를실증했다 [4].

♦ 변화의본질은 “연구가거대한반복탐색문제가되었다”는점이다. 연구자는 더 많은 후보를 더 빠르게 검토하
고,실패를더빨리학습하며,근거있는다음실험을선택해야한다. 따라서AI4Sci 시대의핵심인프라는단순챗
봇이아니라지식·실험·업무·문서·검토를연결하는연구운영체계이다.

♦ 단, 2026년현재의자율성은도메인이좁고도구가정형화된환경에한정된다. 예컨대The AI Scientist가생성
한 논문은 수용률 70%의 워크숍 1차 심사를 통과한 수준이며 [4], 후속 연구도 미성숙한 아이디어·환각 등을 주
요실패모드로보고한다 [6]. 핵심병목은모델의언어능력이아니라도구연동의견고성·실험환경표준화·출
처검증 ·안전한폐루프운영이다 [59]. 새결AI는바로이운영계층을겨냥한다.
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2. 핵심 9단Narrative

AI Agent가자율적으로실험을수행하며과학적발견의주역이될수있음이속속증명되면서(1단계), 선도사례들은
Big Tech의 초거대 AI를 빌려 AI 과학자·엔지니어를 빠르게 만들어 냈지만, 그 과정에서 개인정보·업무 노하우·지
식재산이외부로흡수될위험과(2–3단계)서비스중단·가격인상·약관변경이라는통제불가능한의존이함께드러
났다(4단계). 다행히오픈소스·Agentic AI 생태계가빠르게성장하면서, SOTA 모델을로컬GPU에올려기관이직
접통제하는Private AI를구축할길이열렸다(5–6단계). 한편과학발견자체는찾고·설계하고·실험하고·쓰고·검
토받고·고치는 거대한 반복 탐색 문제이며, 이런 문제는 트리 탐색·가지치기·베이지안 최적화로 효과적으로 풀 수
있다(7–8단계). 따라서 이 두 줄기를 합치면 기관의 데이터 주권을 지키면서 연구를 가속하는 Private AI Agent 시
스템을과학적발견에투입할수있으며(9단계), 새결AI는바로이결론을구현한데이터주권형AI Scientist 인프라
다. 아래표는그 9단계를요약한것이며,본백서의각절은이골격을따른다.

단계 핵심문장 제안서의미
1 AI Agent는자율실험을수행하고Scientific Dis‑

covery에서주요역할을할수있음이증명되고있
다.

AI4Sci는연구보조가아니라연구방식의전환이
다.

2 선도사례들은Big Tech초거대 AI를활용해AI Sci‑
entist와 AI Engineer를만든다.

빠른실증은가능하지만외부AI 의존이커진다.

3 Big Tech AI는서비스과정에서개인정보·업무노하우
·지식재산을흡수할수있다.

기관데이터주권과 IP보호가핵심리스크가된
다.

4 SOTA AI는편리하지만서비스중단·가격인상·약관
변경위험이있다.

국가·기관핵심인프라를외부정책에만맡길수
없다.

5 Open Source 모델과 Agentic AI는다수개발자가성
능개선에참여·공유한다.

개방형생태계로기술자립성과확장성을확보한
다.

6 SOTA모델을 local GPU에구축·운용하면Private AI
를만들수있다.

로컬GPU·온프레미스·국내소버린AI가전략
자산이된다.

7 과학발견은찾고·설계하고·실험하고·쓰고·리뷰받
고·고치는거대한반복탐색문제이다.

새결AI는연구전과정을 loop로관리해야한다.

8 거대한반복탐색문제는Tree
search·pruning·Bayesian optimization으로
잘풀수있다.

후보·실험·문서·검토경로를선택하는최적화
엔진이필요하다.

9 Private AI Agent 시스템을 Scientific discovery에
활용할수있다.

새결AI는데이터주권형AI Scientist 인프라가
된다.
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3. 왜 Enterprise Private AI가필요한가

3.1 외부초거대AI의장점과한계
외부 초거대 AI는 최신 모델을 즉시 쓸 수 있고 긴 문서 요약 · 코드 작성 · 복잡한 추론에 강하다. 그래서 초기 AI
Scientist 시스템은외부AI를적극활용한다 [4,9]. 문제는연구기관의데이터가일반소비자데이터와다르다는점이
다.

보호대상 예시 외부유출시위험
개인정보 연구참여자·학생·환자·평가자정보 법적책임,신뢰훼손
연구데이터 실패실험로그,측정곡선,원시데이터 재현가능한 IP유출
공정조건 온도·농도·장비설정·공정window 영업비밀유출
특허가능아이디어 후보조성,신규구조,실험계획 선출원·권리귀속분쟁 [25]
업무맥락 누가·무엇을·왜결정했는지의로그 기관지식자산손실

3.2 외부 AI 의존의운영리스크
외부AI는성능뿐아니라운영정책에의존한다. 서비스중단 ·가격인상 ·약관변경 ·데이터반출 ·공급망종속은
기관이 통제하기 어려운 변수다. 새결AI는 (i) 로컬·국내·외부 모델의 다중 라우팅, (ii) 비용 미터링과 월 비용 cap,
(iii) 민감데이터의원칙적내부처리, (iv) 마스킹·추상화, (v) MCP /도구표준으로이리스크에대응한다 [17,18,19].

4. 새결AI의정의

4.1 한문장정의
새결AI는 조직의 연구 흐름에서 새로운 지식 맥락을 빚어내는 Private AI이며, 기관의 지식자산과 업무 맥락을 보존
하면서외부AI · 국내독자파운데이션모델 ·로컬GPU모델 ·내부데이터 ·업무도구 ·연구장비를안전하게연
결하는 Enterprise Private AI Control Plane이다.

4.2 “Private AI is a routing decision, not a model choice”
공개논문요약은외부고성능AI가더잘한다. 반대로내부실패로그 ·특허초안 ·공정조건은외부로보내면안된
다. 따라서 Private AI의 본질은 로컬 모델 하나를 설치하는 일이 아니라, 어떤 데이터와 업무 맥락을 어디로 보낼지
결정하는라우팅이다 [1,17,18].
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5. 새결AI 아키텍처

새결AI는 기존 시스템을 대체하지 않고 연결·제어하는 Control Plane이다. 모든 데이터와 작업은 Private Or‑
chestration Layer를반드시경유하며,이계층이 “무엇을어디로보낼지”를판단한다.

➁Private Orchestration Layer
민감도판단 ·라우팅 ·정책 ·승인 ·감사원장

➀사용자·업무
요청·결과

사람승인
Human Gate

글로벌SOTA AI
공개·저위험·고난도

국내독자모델
한국어·소버린

로컬GPU모델
민감업무worker

HPC·자율실험실
계산·장비실행

➃기관데이터·장비자원
내부문서·DB 실험노트·장비로그 업무시스템·Git Run Ledger

➂작업라우팅

안전접근·감사

Figure 1. 새결AI Private AI Control Plane. 사용자 요청은 Orchestration Layer로 들어오고(➀→➁), 제어면이 작
업의 민감도·난도·비용을 판단해 적절한 모델·계산 자원으로 라우팅하며(➁→➂), 기관 데이터·장비 자원은 제어면을
통해서만안전하게접근된다(➁↔➃). 모델과데이터가직접연결되는경로는존재하지않는다—외부로나가는모든정
보는제어면의마스킹·정책을거친다.

5.1 4계층구조와각계층의역할
새결AI는위에서아래로네계층으로구성된다. ➀사용자·업무계층은연구·행정·기업사용자의자연어요청을받
는접점이다. ➁Orchestration 계층은시스템의두뇌로, 입력의민감도를판단하고실행경로를정하며도구를호
출하고모든처리를기록한다.➂모델·계산계층은제어면이호출하는“실행기”로,작업성격에따라글로벌SOTA·
국내독자모델·로컬GPU·HPC가선택적으로동원된다.➃데이터·장비계층은기관의지식자산과실험환경으로,
제어면을통해서만읽고쓰인다.

계층 역할 주요구성
➀사용자·업무 자연어요청접수,결과·승인요청반환 웹·문서·이메일·포털·랩노트
➁Orchestration 민감도판단·라우팅·도구호출·승인·감사 정책라우터, Skill, Memory, MCP, Agent

workflow
➂모델·계산 작업별실행기(제어면이호출) 글로벌 SOTA, EXAONE·HyperCLOVA

X·Solar, 로컬모델, HPC
➃데이터·장비 기관지식·실험환경(제어면경유접근) 내부DB, Git, 장비망, 자율실험실, Run

Ledger
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5.2 각연결의의미
그림 1의화살표는다음을뜻한다. 이연결규칙이새결AI의핵심설계다.

연결 의미
➀사용자↔➁제어면 사용자가자연어로요청하고,제어면은결과또는``승인필요'' 신호를돌려준다.
➁제어면↔사람승인 외부전송·장비구동·특허성산출처럼위험이큰작업은사람의승인을받은뒤

진행한다(Human Gate).
➁제어면→➂모델·계산 작업의민감도·난도·비용을따져글로벌(공개·고난도)·국내독자(소버린)·로컬

GPU(민감)·HPC(계산·장비)중하나로라우팅한다.
➁제어면↔➃데이터·장비 내부데이터는제어면이직접읽되,외부로나가는경로에는마스킹·추상화를적

용하고모든접근을Run Ledger에기록한다.

핵심은 ➂ 모델과 ➃ 데이터가 직접 연결되지 않는다는 점이다. 예컨대 내부 실패 실험 로그(➃)를 글로벌 SOTA
AI(➂)로 보내려면 반드시 제어면(➁)을 거쳐 민감 항목이 가려지므로, “내부 문서가 외부 AI로 직행”하는 경로는 구
조적으로차단된다.

5.3 핵심기능
제어면(➁)은다음여섯기능으로구현된다.

♦ 민감도기반라우팅. 입력·파일·도구 호출의 민감도를 분류해 외부·국내·로컬·TEE·사람 승인 중 실행 경로를
자동선택한다 [1].

♦ Mask & Hydrate. 외부 AI에는 민감 항목을 placeholder·추상 질의로만 보내고(Mask), 외부 응답을 내부에
서원문과결합해복원한다(Hydrate). 핵심 IP를내보내지않으면서외부지식을활용하는장치다.

♦ 기관Memory. 기관의결정·맥락·선례를누적해,사람이바뀌어도 “업무맥락”이보존된다.

♦ Skill 패키지. 반복업무·절차를재사용가능한Skill로묶어 day‑one 인수인계를지원한다.

♦ MCP /도구연동. 표준프로토콜로내부DB·Git·장비망·자율실험실을안전하게연결한다.

♦ 감사원장(Run Ledger). 어떤 데이터를 어떤 모델·도구로 어떻게 처리했는지 전 과정을 기록해 재현성·감사
·IP증거를남긴다 [20].

6



새결AI · Enterprise Private AI K‑문샷

6. 대한민국독자파운데이션모델활용필요성

새결AI는글로벌SOTA를배제하지않는다. 공개·저위험·고난도작업에는글로벌AI가유용하다. 그러나국가R&D·
공공기관·대학·병원의 핵심 업무를 모두 해외 API에 의존하는 것은 데이터 주권 · 언어·제도 적합성 · 비용 안정성
·기술자립측면에서바람직하지않다.

6.1 모델활용전략 ‑‑‑ 경쟁이아니라배치
새결AI는 모델을 경쟁 관계가 아니라 적재적소에 배치한다. 1M 컨텍스트와 다단계 추론 안정성이 필요한오케스트
레이션은 현 시점 글로벌 모델이 우위이나, 충분한 장문 컨텍스트를 지원하는 국내 독자 모델(예: EXAONE 계열)은
Worker역할을수행할수있다. 온프레미스·국내추론환경은데이터주권을준수한다.

모델유형 장점 /한계 권장역할 데이터주권
글로벌초거대AI 최고추론·1M컨텍스트 /반출·비용·의

존
공개자료,오케스트레이
션상한

외부

국내독자모델 주권·한국어적합 /일부도구사용확인
필요

기관업무Worker 국내

오픈소스로컬 온프레미스·커스터마이징 / GPU·튜닝
필요

민감·반복작업 온프레미스

도메인특화 소재·바이오성능 /범용추론한계 전문분석Worker 가변

7. Scientific Discovery는반복탐색문제이다

과학발견은한번의정답생성이아니라반복이다. 이반복은트리탐색과동형이며,새결AI의Search&Optimiza‑
tion Control Plane이이를운영한다.

7.1 결합획득함수: 기존연구와의차별점
기존 자율실험 폐루프와 LLM 기반 추론 탐색은 대체로 성능 향상 가능성(보상)만으로 다음 단계를 선택한다 [3,29].
새결AI는여기에비용·누출·IP를결합한획득함수로다음후보 x와실행경로 route를동시에선택한다.

a(x, route) = E[∆Perf(x)]︸ ︷︷ ︸
정보이득

− λc Cost(x) − λℓ Leak(x, route) − λip IPRisk(x).

여기서 Leak은실행경로에따른정보누출위험, IPRisk는후보의특허가치노출, λ는기관정책가중치다. 이는입
력민감도로실행경로를분기하는PRISM [1]을“탐색단계선택”수준으로확장한것이다. 다만 LLM단독탐색이통
계적 기법을 항상 능가하지는 않으므로 [38,39], 본 시스템은 GP /베이지안 surrogate와 LLM‑guided 탐색의하이
브리드를전제하며,불확실성을반영한MCTS [32]위에위가치함수를결합한다.
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찾기
Scout

설계
Planner

실험
Executor

분석
Analyzer

쓰기
Writer

리뷰·수정
Reviewer

Tree Search + Pruning
Bayesian Optimization

Privacy‑Constrained Routing

Figure 2. Scientific Discovery MissionLoop. 찾기–설계–실험–분석–쓰기–리뷰–수정의폐루프에서,후보가설·실험
경로가branch가되고실험·검토결과가branch의점수가된다. 유망하지않은branch는 pruning하고유망한branch
에계산·실험예산을배정한다.

7.2 탐색은학습된평가기로가지치기된다 ‑‑‑ 강화학습·MCTS의작동원리
거대한탐색공간을학습된평가기로안내하고가지치기하는패러다임은강화학습에서이미검증되었다. 강화학습은
네가지가맞물려도는폐루프다. 에이전트는현재상황에서어떤행동을할지알려주는정책을따르고,각상황이앞
으로얼마나좋은결과로이어질지를가늠하는가치평가기를가지며,실제로행동하며얻은경험(상황·행동·보상의
기록)을쌓고, 그경험으로정책과가치평가기를다시더똑똑하게만든다. 핵심은더나은평가가더나은행동을낳
고,더나은행동이더풍부한경험을만들어,시스템이스스로점점강해진다는점이다.
Atari 게임 ‑‑‑ 경험만으로스스로더잘하기. DQN [60]은게임화면(픽셀)만보고점수라는보상만으로학습한다. 에
이전트는같은게임을수없이반복하며 “이상황에서이렇게움직이면결국점수가얼마나오르는가”를조금씩더정
확히가늠하게되고, 그가늠이좋아질수록더나은수를두며, 더나은플레이는다시더좋은경험을만든다. 사람이
전략을가르쳐주지않았는데도이되먹임만으로 49개고전게임에서숙련된사람수준에도달했다. 다만DQN은여
러수앞을내다보는탐색없이그순간의최선을고르는반응형이다.
바둑 ‑‑‑ 앞을내다보는탐색과자기대국. 바둑은 둘 수 있는 경우의 수가 천문학적이어서 모든 수를 다 따져 볼 수 없
다. AlphaGo [45]는 두 가지 “직관”을 학습해 따져 볼 양을 줄였다. 하나는 “지금 둘 만한 수”로 후보를 좁혀 주어
쓸데없이 넓게 보지 않게 하는정책직관이고, 다른 하나는 끝까지 두어 보지 않고도 “이 국면이 유리한가”를 한눈에
가늠해 쓸데없이 깊게 보지 않게 하는가치직관이다. 몬테카를로 트리 탐색은 이 두 직관을 길잡이 삼아, 유망한 길
은 더 깊이 들여다보고 가망 없는 길은 일찍 접으며 몇 수 앞을 내다본다. 결정적으로, 이렇게 “내다보며 고른 수”는
원래의 정책 직관 하나보다 더 강하므로, AlphaGo는 그 결과를 자신의 새 교과서로 삼아 두 직관을 다시 학습한다.
AlphaZero [46]는사람의기보없이무작위상태에서출발해,자기자신과두는대국→더똑똑해진두직관→더강
한 탐색 → 더 좋은 대국이라는 순환만으로 초인 수준에 이르렀다. “스스로 더 잘 두게 되는” 비결이 바로 이 순환이
다.
AlphaTensor ‑‑‑ 같은방법을과학적발견으로. 연구진은“더빠른행렬곱셈알고리즘찾기”를한사람이푸는퍼즐
게임처럼바꾸었다—한수한수가알고리즘의한조각이고,더적은연산으로정답에이르면이기는게임이다. 바둑
과 똑같은 탐색 기계로, 사람이 50년간 넘지 못한 4 × 4행렬곱 기록(Strassen)을 경신했다 [47]. “다음 한 수 = 다음
실험”으로바꾸면자율실험과구조가같다.
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AlphaFold2 ‑‑‑ 탐색대신뛰어난예측기. 대조적으로단백질구조예측의 AlphaFold2 [48]는앞을내다보는탐색
을쓰지않는다. 방대한진화정보를학습한예측기가구조를단번에내놓는다. 즉평가·예측기가충분히정확하면탐
색없이도강력하며,거꾸로탐색의성패도결국평가기의품질이좌우한다 [35].
새결AI에의 함의. 새결AI의 후보 트리 생성기는 바둑의 정책 직관처럼 유망한 후보로 폭을 좁히고, 도메인 예측기
(surrogate)는가치직관처럼실험없이후보의전망을가늠해깊이를줄이며, 자율실험결과는경험이되어그예측
기를 갱신한다. 본 제안의 차별점은 이 평가기에프라이버시·IP 위험을 함께 담아(7.1절), “성능만”이 아니라 “성능
과보호”를동시에최적화하는탐색을만든다는데있다.

7.3 PI의최적화전문성 ‑‑‑ Sphere Decoding = 잡음하탐색트리가지치기
“다음후보선택”과 “다음추론경로선택”은본질적으로동일한트리탐색 +획득/가치함수문제다 [41]. 제안연구
진은이문제의수학적핵심인잡음하고차원조합탐색공간의가지치기에장기전문성을보유한다.
MIMO최대우도(ML) 검파는정수최소자승(integer least‑squares) 문제

x̂ = arg min
x∈CN

∥y− Hx∥2

로, 후보수가 |C|N로지수증가한다. Sphere decoding은 H = QR분해후상삼각 R을이용해부분거리(partial
Euclidean distance)를 깊이순으로 누적하는 깊이우선 분기한정(branch‑and‑bound) 탐색이다. 어떤 부분경로
의 누적 거리가 반경 d를 넘으면 그 서브트리 전체를 즉시 가지치기한다. 이는 정확히 “유망하지 않은 가지를 경계
(bound)로잘라내는”탐색트리가지치기이며, 잡음(y에섞인채널잡음) 하에서이산후보를고르는의사결정이다.
따라서잡음섞인실험피드백하에서다음실험/후보를고르는문제와구조적으로동형이며,부분거리경계는새결AI
획득함수의가치하한역할에직접대응한다.

♦ Circular Sphere Decoding (IEEE TVT 2017). 임의2D성상도에대한저복잡도복소 sphere decoding을
제안하고, 특정 탐색트리의 가지치기 용량(pruning capacity)을 추정하는 도구와 이를 활용한 Predict‑and‑
Change전략으로추가복잡도를절감했다 [49]—어떤가지를얼마나잘라낼수있는지를예측해탐색을설계하
는직접적방법론이다.

♦ Tree‑Pruning Detection & LDPCC Decoding (IEEE JSAC 2005), MIMO over Fading (IEEE TCOM
2008). sphere list detection과 임계값 기반 tree‑search를 결합한 반복 가지치기 검파·복호 경험 [50,51]은,
잡음 하에서 살아남은 경로 집합을 관리하는 문제로서 Candidate Tree Builder의 가지치기 모듈과 noisy ac‑
quisition 설계로곧장이어진다.

요컨대 AlphaGo류가 “가치망으로가지치기”한다면, sphere decoding은 “거리경계로가지치기”한다—둘은같
은원리이며, PI의검파/복호전문성이새결AI 탐색엔진의수학적토대가된다.

7.4 최신 Bayesian / Tree‑Search 최적화계보
7.2–7.3이 “탐색은 학습된 평가기로 가지치기된다”는 원리였다면, 본 절은 그 원리가 LLM 시대에 어떻게 구체화되
었는지를정리한다. 흐름은세갈래가한점으로수렴하는것으로읽으면이해가쉽다.
(1)추론을트리로. 초기LLM은한줄로“생각”했지만, ToT·RAP [29,30]는부분해를노드로하는트리를펼쳐여러추
론경로를비교·역추적한다. 이는7.2의게임트리와같은구조다. (2)트리를가치로가지치기. 트리를무작정넓히면
비용이 폭증하므로, ReST‑MCTS*·PlanU·LATS [31,32,34]는 각 단계의가치(process reward)를 학습·추정하고
불확실성을반영한MCTS로유망한가지에만예산을쓴다—AlphaGo의정책·가치망이LLM추론에이식된셈이다.
(3) 적은 실험으로 후보 고르기. 동시에, 실험/평가 비용이 큰 과학 문제에서는베이지안최적화(BO)가 surrogate
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와획득함수로다음후보를고른다. LLAMBO·GFlowNet [36,40]는여기에 LLM의사전지식을결합해 cold‑start를
줄이고다양한후보를배치샘플링한다.

기법(인용) 핵심 새결AI 적용
ToT [29], RAP [30] 추론을트리탐색/world‑model planning으로정

식화
추론경로탐색의기준점

ReST‑MCTS* [31],
PlanU [32]

단계가치추정·불확실성반영MCTS 노이즈하후보·경로선택

LATS [34], MCTS‑
AHD [33]

추론·행동·휴리스틱설계통합탐색 Agent 계획·실험전략자동설계

LLAMBO [36],
GFlowNet [40]

LLM‑guided BO·다목적후보배치샘플링 후보 ranking / batch 선택

Sober look [39], Are we
there [38]

LLM단독BO의한계·GP백본필요 하이브리드전제의근거

SyntheMol [42], MC
Thought Search [41]

합성가능분자·촉매를MCTS로탐색 후보물질탐색의동형실증

중요한단서는세번째흐름에대한비판이다. Sober look·“Are we there” [38,39]는 LLM단독 BO가잘조율된통
계적 surrogate(GP)를 항상 능가하지는 못함을 보였다. 그래서 새결AI는 “LLM이 후보를 제안하고, GP /MCTS가
검증·선택”하는하이브리드를전제한다— LLM은도메인지식으로탐색공간을좁히고,통계적엔진은적은실험으
로신뢰성있게다음점을고른다. SyntheMol·MC Thought Search [41,42]는이결합이분자·촉매탐색에서실제
로작동함을보인동형사례다.
시사점. 세 흐름의 공통 결론은 “좋은 탐색은 좋은 평가기(가치함수/surrogate)에서 나온다”는 것이다. 따라서
새결AI의경쟁력은더큰모델이아니라도메인평가기설계에있으며, 본제안은여기에한축을더한다—평가기에
프라이버시·IP위험을내장(7.1절획득함수)하여, “성능만”이아니라“성능과보호”를함께최적화하는탐색을만든
다. 이는위계보어디에도없는부분이며새결AI의핵심신규성이다.

10
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Figure 3. 새결Private AI Solar MissionLoop시스템개요(그림3). 좌측Privacy Control Plane(민감도분류·의미보
존마스킹·라우팅·감사)과우측Search & Optimization Control Plane(Candidate Tree Builder·Bayesian Exper‑
iment Planner·결과 평가)이 연동되어, 공개 작업은 외부 AI로 핵심 IP는 내부·TEE로 라우팅하면서 후보탐색을 폐루프
로최적화한다.

8. 1차 적용 사례: 새결 Private AI Solar Mission‑
Loop

페로브스카이트/탠덤 태양전지는 소재 탐색 · 박막 공정 · 셀 제작 · 모듈화 · 장기 안정성 평가가 모두 반복 루프
로 구성되어 AI 과학자 실증에 적합하다. 실제로 Gao 연구진은 능동학습·양자모델링으로 소재를 탐색하고 베이지
안최적화·기호회귀로제조공정을정련하는자율폐루프를구축해,패시베이션분자5ANI로 0.05 cm2 셀에서PCE
27.22%(인증 MPPT 27.18%), 21.4 cm2 미니모듈에서 23.49%를 달성했고, ISOS‑L‑1I 1,200시간 후 초기효율의
98.7%를유지했으며수동제작대비약5배의재현성을보였다 [3]. 이는태양전지R&D가 “후보생성–실험–측정–다
음후보선택”의반복최적화문제로정식화됨을입증한다.

11
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8.1 태양전지R&D병목과Solar MissionLoop구조
그림3은 5절의일반구조를태양전지에특화한것이다. 왼쪽절반(Privacy Control Plane)은입력데이터를민감
도로분류하고의미를보존하며마스킹한뒤실행경로를정하고모든처리를감사기록한다. 오른쪽절반(Search &
Optimization Control Plane)은 후보를 트리로 생성하고(Candidate Tree Builder), 정보이득과 실험비용·IP
위험을 함께 고려해 다음 실험을 계획하며(Bayesian Experiment Planner), 결과를 평가해 다음 라운드로 되먹인
다. 두제어면은가운데에서연동되어, 공개·저위험작업은외부 AI로, 핵심 IP는내부·TEE로보내면서후보탐색을
하나의폐루프로최적화한다. 아래표는각구성요소의역할이다.
계면·결함제어가성능을좌우하는고차원설계문제이고 [52,53], 모듈화·장기안정성은별도의공정·데이터문제이
며 [54], 실패조건·수율·공정window는핵심 IP다. Solar MissionLoop는이를공통객체모델·민감도라우터·후
보트리·프라이버시‑제약실험계획·자율실험연동·감사원장으로구성한다.

구성요소 역할
Solar Mission Object Model 샘플·조성·후보분자·공정조건·측정·장비로그·안정성곡선을공통스

키마로정의
Privacy Strategy Router 공개/민감/고위험데이터를

Route·Mask·Abstract·Internal / TEE·Block 중선택
Candidate Tree Builder 후보분자·작용기·공정조건을트리로생성하고가지치기 [29,42]
Privacy‑Constrained Experiment
Planner

정보이득·실험비용·IP위험을함께고려해다음batch 선택

Run Ledger & Evidence Logger 데이터·모델·프롬프트·라우팅결정·후보탈락이유기록 [20]

Figure 4. 실험 결과에 따른 Tree‑search 피드백(그림 4). 트리 탐색으로 Top‑K 후보를 선정 → 실험/검증 수행 → 결
과피드백에따라유망branch를갱신하고비유망branch를가지치기하여후보를재탐색한다.

8.2 프라이버시‑제약실험설계
일반 Bayesian optimization [28]은 “어떤 실험이 성능을 가장 높일 가능성이 큰가?”만 묻는다. 새결AI는 “그 실험
을계획·분석하기위해어떤데이터를어떤 AI에보내도되는가?”를함께묻는다. 즉 7.1절획득함수의항(예상성능
향상,불확실성감소,실험비용,정보누출위험,정책제약)을동시에평가해다음실험과실행경로를선택한다.
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8.3 Privacy 심화: PRISM을 “구조화과학산출물”로확장
PRISM [1]은사용자가입력한자연어문장의민감도를보고클라우드·엣지·협업중경로를정하는라우팅기법이다.
그러나 연구 현장에서 정작 보호해야 할 것은 문장이 아니라구조화된과학데이터이다. 새결AI는 보호 대상을 분자
구조·조성·공정 window·실패 로그·안정성 곡선 같은 “구조화 과학 산출물”로 넓힌다. 이것이 8.3의 핵심 확장이
다.
이때다루어야할위협은네가지다. (i) 데이터를외부AI에업로드하면서영업비밀이새는경우, (ii) 모델학습/파라
미터(gradient)를통해원본데이터가역추론되는경우, (iii) 여러기관이공동연구할때데이터/성과의소유권이침
해되는경우, (iv) Agent가만든산출물의발명자·권리귀속이불명확해지는경우다 [14,25].
대응은 세 층위로 구성한다. 기술 층위에서는 연합학습·secure aggregation·split learning·차분 프라이버시
(DP)·신뢰실행환경(TEE)을 데이터 성격에 맞게 조합한다 [12,13,14,15,16]. 기록 층위에서는 W3C PROV 표준으
로 “무엇을·누가·어떤 모델로 처리했는가”의 출처(provenance)를 남긴다 [20]. 거버넌스 층위에서는 NIST AI
RMF /생성형 AI 프로파일/프라이버시 프레임워크/Zero Trust로 운영 규범을, USPTO 발명자성 지침과 EU AI
Act로 IP·규제 정합을 확보한다 [21,22,23,24,25,26,27]. 아래 박스는 이 원리가 실제 한 번의 분석에서 어떻게 작동하
는지보여준다.

4단계Mask→Descriptor→External→Hydrate 예시. (가정) 신규 passivator 후보가초기PCE는높
았으나 고온 light‑soaking에서 빠른 burn‑in 발생. (1) Mask ‑‑‑ 연구자명·샘플 ID·후보명·조성·공정조
건을 placeholder로 치환. (2) Descriptor ‑‑‑ 정확한 구조·수치는 제거하되 “pyridine / cyano 계열 작용
기”, “고온 광스트레스 하 early burn‑in” 등 분석에 필요한 의미만 보존해 외부 질의문 구성. (3) External
‑‑‑ 외부AI가민감정보없이공개지식기반열화메커니즘(deep‑trap패시베이션미흡·이온이동·계면반응
·봉지불량)과대조실험(PL/TRPL, TOF‑SIMS, O2/습도분리 light soaking)을제시. (4) Hydrate ‑‑‑ 외부
응답을 내부 원본(실제 후보명·조건)과 결합해 실행 가능한 다음 실험 순서로 구체화. 핵심 IP는 외부로 나가
지않으면서외부지식은활용된다.

8.4 선행연구와의차별성및연구질문
새결AI의신규성은개별요소가아니라자율폐루프 +프라이버시라우팅 +다기관거버넌스의교집합에있다.

선행접근 한계 새결AI 확장
자율실험폐루프 [3,55] 단일연구실·단일데이터흐름,데이터

주권미반영
다기관민감도라우팅 +감사원장결합

프라이버시라우팅 [1] 자연어프롬프트의의미민감도중심 구조화과학산출물의민감도·역추론
위험반영

모델·비용라우팅 [17,18] 비용·성능위주,프라이버시·폐루프
결합부족

외부·내부·HPC·장비망·TEE를워크
플로단위로선택

새결AI(본제안) ‑‑‑ 위세축을결합한프라이버시‑제약폐
루프실험설계

연구질문(RQ)

• RQ1 (민감도)구조화과학산출물의민감도를자동으로프로파일링하고,외부노출시역추론위험을정량화할
수있는가?
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• RQ2 (보장)의미를보존하는마스킹의 “유용성–누출”트레이드오프를측정하고보장할수있는가?

• RQ3 (결합최적화)정보이득과누출을동시에고려한획득함수/라우팅이단일목적방식보다우월한가?

• RQ4 (거버넌스)정책·승인·감사원장으로처리의감사가능성과재현성을보장할수있는가?

검증가설(H)

• H1구조화민감도평가가단순개체명인식(NER)보다정보누출을낮춘다.

• H2 “유용성–누출”공동최적라우팅이전부‑내부(품질손해)와단순‑마스킹(누출증가)을모두능가한다.

• H3프라이버시‑제약Bayesian optimization이동일한 IP예산에서더적은실험으로목표성능에도달한다.

각가설은 12절의정량지표(민감 span F1, 누출률, 목표도달실험횟수)로검증한다.

9. K‑문샷사업과의정합성

9.1 국가과학AI 통합플랫폼에서새결AI의위치
K‑문샷은 2030년까지 AI 기반 연구생산성 2배, 2035년까지 8대 분야 12대 국가 미션 해결을 목표로 하며, 국가과
학AI연구센터(NAIS)를 중심으로 연구데이터·GPU·AI 모델·자율실험실·AI 에이전트의 5대 자원을 통합한다 [56].
새결AI는이중 AI 에이전트와 Private Orchestration Layer를담당한다.

9.2 12대미션공통적용 ‑‑‑ GIST 직접정합 8개미션
태양전지는1차적용사례이며,동일구조가GIST연구소기반의다른미션으로확장된다(참고: GIST주도K‑문샷공
공연구사업계획 [58]).

미션 GIST연구기반 새결AI 적용(요지)
핵융합 고등광기술연구소 실험데이터분석,고출력레이저조건정리,중성자·입자신

호해석
AI 과학자 인공지능·중앙기기연구소 가설생성,실험계획,장비데이터해석,보고서작성
AI 반도체 첨단AI반도체팹센터 공정조건추천,패키징·신뢰성데이터관리,검증문서화
첨단바이오·신약 생명의과학융합·실험동물자원센

터
표적탐색보조,오믹스·전임상정리,실험계획서작성

BCI 생명의과학융합연구소 뇌신호분석,피험자·조건관리,해독모델학습데이터구축
태양전지 차세대에너지연구소 소재·구조탐색,성능·열화분석 (1차실증)
피지컬 AI 인공지능·팹·중앙기기 센서·장비연계,물리실험예측,온디바이스로그분석
우주데이터센터 팹·차세대에너지연구소 우주용반도체·태양광·내환경소재데이터정리

최적화(7절)와 Privacy Routing(8절)은어느미션에서나필요한공통Core이므로, 새결AI는 “12대미션공통후방
AI 도구층”으로일반화된다.
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9.3 K‑문샷고유목적달성지원
새결AI는 (i) 반복탐색·실험계획을Agentic MissionLoop로가속하여연구생산성향상에, (ii) 국내독자모델·로컬
·국가 GPU를 하나의 Control Plane으로 연결하여 데이터 주권 확보에, (iii) Run Ledger로 재현성에, (iv) 태양전
지검증구조의타미션확산으로분야확장성에기여한다.

10. 단계별추진계획

본사업은GIST주도 “데이터주권형범용Agentic AI플랫폼개발”로서 2026‑‑2030(5년)기간을상정하며 [58], 마
일스톤은활동이아니라측정가능한성과로기술한다. (사업비는추진단협의대상)

단계 성과목표(outcome) 산출물
1. 설계/PoC 민감 span F1≥ 0.90, 라우팅정확도≥ 0.90, 정책

위반 0건
v1플랫폼,벤치마크질의셋,후보탐색
데모

2. 태양전지폐루프 동일 IP예산하목표성능도달실험횟수·DFT호출
절감

Solar MissionLoop, 후보우선순위
표,실험원장

3. 공정최적화 batch 재현성향상,장비제약위반 0건 Recipe card, 자율공정최적화demo
4. 다기관실증 출연연·대학·기업 3‑‑5곳적용,비식별패키지검

증
권한관리·감사체계,비식별데이터패
키지

5. 국가·산업확산 12대미션후방AI 도구층·NAIS 연계 MissionLoop template, 도메인 skill
pack

PoC규모(3‑‑6개월). 사용자 50명내외, 온프레미스GPU(80GB급다수또는동등기관GPU), 제한적외부 API 사
용, 미션 PD 1인연계. 데이터는공개논문·비식별실험노트·샘플스키마·일부내부문서.

10.1 주요위험과완화

위험 완화방안
국내독자모델단독오케스트레이션의안정
성미검증

글로벌모델오케스트레이션 +국내모델Worker 하이브리드로시
작,단계적이관·검증

민감도오분류로인한정보누출 red‑team reconstruction 평가, human approval gate, 정책
위반 0건을출시기준으로설정

자율실험장비안전·오작동 장비제약사전검증, human‑in‑the‑loop승인, 실행원장기록
데이터반출·개인정보규제 K‑문샷특별법데이터특례활용,비식별·마스킹,감사원장기반

추적
외부AI 의존(가격·약관·중단) 다중라우팅·비용 cap·국내대체경로로단일공급자종속회피
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10.2 추진체계와역할

역할 담당범위
PI /총괄 연구방향·미션정합·대외협력·의사결정
플랫폼팀 제어면·민감도라우팅·Mask&Hydrate·Memory·감사원장개발
탐색/최적화팀 Candidate Tree Builder·surrogate·프라이버시‑제약획득함수
도메인팀(태양전지·EECS) MissionLoop구성·자율실험연동·질의셋구축
평가/레드팀 벤치마크·red‑team reconstruction·지표측정
거버넌스/ IP 정책·승인흐름·provenance·발명자성·규제정합

10.3 단계의존성
단계는독립적이지않고순차의존한다. 1(설계/PoC)—제어면·평가하니스를먼저확보해야후속단계가그위에
서동작한다. 2·3(태양전지폐루프·공정최적화)—1의제어면·탐색엔진에의존하며,도메인데이터·장비연동이
선행 조건이다. 4(다기관실증)— 2·3에서 검증된 민감도·라우팅·비식별 패키지가 전제다. 5(국가·산업확산)—
4의 권한·감사 체계와 도메인 Skill pack을 재사용해 타 미션으로 복제한다. 핵심 임계경로(critical path)는 제어
면→태양전지폐루프→다기관권한/감사이며,평가하니스는전단계와병렬로진행된다.

11. 예산구조와PoC산출물계획

본사업의투자는성격이다른세묶음으로구분된다. 새결AI는단독으로도가치가있으나, GIST 8개미션분야와연
결될수록공통후방AI도구층으로서효용이비선형적으로커진다—같은제어면·탐색엔진을여러미션이공유하기
때문이다. 따라서 예산도 “코어 개발”과 “미션 연계 확장”을 분리해 설계한다. (구체적 사업비·단가는 추진단 협의
대상)

11.1 투자구조(정성)

묶음 내용 성격
A. 인프라구축 소형데이터센터및GPU인프라(온프레미스추론·자율실험

연계기반)
초기자본투자(1회성)

B. 새결AI 코어 R&D 제어면·Privacy Routing·탐색/최적화엔진·감사원장개
발(다년)

지속 R&D

C. 8개미션연계·실증 핵융합·AI과학자·반도체·바이오·BCI·태양전지·피지컬AI·
우주분야와연결·실증

확장(연계시효용급증)

핵심원칙은A·B로만든하나의코어를C에서재사용한다는점이다. 미션이늘어도제어면·탐색엔진은공유되고도
메인Skill /데이터스키마만추가되므로,미션당한계비용이낮아지고투자대비효과가커진다.
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11.2 2026년 PoC계획과연말산출물
첫해는 “데이터주권형자율연구워크플로가실제로동작함”을보이는데집중한다. Local DGX 서버 1세트를구축
하고새결AI를설치한뒤, Science AI 자율실험을서로다른두분야에서시연한다.

항목 내용
인프라 Local DGX서버 1세트구축,새결AI 시스템설치·연동
시연 1— EECS분야 전자·통신연구의Agentic 워크플로(문헌→가설→코드→분석폐루프) 1식
시연 2—태양전지분야 Solar MissionLoop기반후보탐색·실험계획자율워크플로 1식
연말산출물(Deliverable) 두분야 Agentic AI workflow시연결과를바탕으로본사업의Deliverable·확장

범위·다음단계지표를확정

즉 2026년 PoC의 성공 기준은 “보고서”가 아니라 두 개의 서로 다른 자율연구 워크플로가 새결AI 위에서 실제로 도
는것이며,그결과로후속단계의deliverable을결정한다.
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12. 평가체계및성공기준

인상평가가 아니라 정량 하니스로 검증한다. 태양전지 질의셋을 공개·준공개·내부·핵심 IP·공동연구·민감
공정의 6개 유형으로 구성하고 민감 span·정답 라우팅 라벨을 부여하며, 4개 베이스라인(All‑Internal·All‑
External·Naive‑Masking·PRISM‑style)과비교한다.

평가축 지표 목표
작업품질 전문가평가·LLM‑judge, 다음실험추천적중 All‑External 대비 90%이상유지
프라이버시 red‑team reconstruction 누출률,정책위반건수 Naive‑Masking 대비누출 50%↓,

위반 0건
민감도판단 민감 span F1, 라우팅정확도 F1≥ 0.90, 라우팅≥ 0.90
효율 완료시간·비용·에너지 All‑Internal 대비지연·비용동등

이하
폐루프효율 목표성능도달실험횟수, DFT호출수 동일 IP예산하절감

12.1 예시결과(합성데이터기반잠정치)
아래는설계검증을위한합성·익명화질의셋기반의예시(illustrative) 잠정수치이며,실제파일럿데이터로대체
될예정이다. 절대값이아니라베이스라인간상대경향을보기위한것이다.

지표 All‑Ext. All‑Int. Naive‑Mask PRISM 새결AI
민감 span F1↑ ‑‑‑ ‑‑‑ 0.74 0.86 0.93
누출률(red‑team)↓ 1.00 0.00 0.34 0.19 0.12
작업품질(Ext. = 1.0) ↑ 1.00 0.78 0.82 0.88 0.94
목표도달실험횟수↓ ‑‑‑ ‑‑‑ ‑‑‑ 38 23
정책위반건수↓ 다수 0 중간 소수 0

해석: 새결AI는외부전송수준의작업품질(0.94)을유지하면서, 누출률을단순마스킹대비약 65%낮추고(0.34에
서 0.12로), 동일 IP 예산에서목표성능도달에필요한실험횟수를단순BO대비약 40%줄이는것을목표로한다.
위수치는합성데이터에기반한예시이며,본사업 1단계에서실제측정으로확정한다.
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12.2 추적성매트릭스
연구질문(8.4절)–지표–마일스톤–산출물을 1:1로연결해검증누락을방지한다.

연구질문 가설 지표 마일스톤 산출물
RQ1민감도 H1 민감 span F1, 역추론위험 1 민감도분류기,질의

셋
RQ2보장 H1 누출률,정책위반건수 1‑‑2 red‑team리포트
RQ3결합최적화 H2, H3 작업품질,목표도달실험횟수 2‑‑3 MissionLoop, 후보

우선순위표
RQ4거버넌스 ‑‑‑ 감사완전성,재현율 4 권한·감사체계

13. 기대효과

관점 기대효과
연구기관 기관지식자산보존,연구생산성향상,데이터주권확보,인수인계비용절감,공동

연구신뢰성향상
국가·K‑문샷 독자AI 생태계강화,연구데이터자산화, 12대미션공통인프라제공,산업확산,

소버린 AI 실증
방법론 “프라이버시‑제약폐루프실험설계”라는새로운문제정식화와유용성‑‑누출평가

체계제시

13.1 정량적근거
기대효과는다음외부지표로뒷받침된다. (연구생산성)K‑문샷은2030년까지AI기반연구생산성2배를공식목표로
하며 [56,58],새결AI의MissionLoop는후보탐색·실험계획가속으로이목표에직접기여한다. (IP·데이터보호의가
치) IBM2025조사에따르면데이터유출의글로벌평균피해는약$4.44M이고,특히미승인외부AI(shadowAI)사
용은건당약$670K의추가비용을유발하며조사기관의63%가AI거버넌스정책을갖추지못했다 [62]—새결AI의
정책 기반 라우팅·감사 원장은 바로 이 “거버넌스 공백”을 겨냥한다. (시장) McKinsey는 소버린 AI를 2030년 약
$500–600B규모로추정하며AI지출의30–40%가주권요건의영향을받을것으로본다 [61]—새결AI는이흐름에
서국내기관용데이터주권인프라의표준후보가될수있다.
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14. 제안의핵심메시지

♦ AI4Sci 시대에는연구자체가거대한반복탐색문제가된다.

♦ 외부초거대AI는강력하지만,기관의지식자산과업무맥락을외부에맡길수는없다.

♦ 새결AI는모델하나가아니라,민감도·비용·성능·정책을함께판단하는Private AI Control Plane이다.

♦ 국내독자파운데이션모델과로컬GPU는데이터주권형AI Scientist의핵심자산이다.

♦ 태양전지Solar MissionLoop는 1차적용사례이며, K‑문샷 12대미션공통AI로확장된다.

용어설명 (Glossary of Terms)

용어 의미
Agentic AI 목표를받아여러단계의작업을계획·실행하는AI(문헌조사·실험설계·도구호출

·보고서작성).
Control Plane 여러시스템을직접대체하지않고연결·제어하는계층. 새결AI의핵심.
Routing 요청을적절한모델·도구·실행환경으로보내는결정.
Mask & Hydrate 민감정보를가린뒤외부AI를쓰고내부에서원문을복원하는방식.
TEE Trusted Execution Environment. 클라우드·서버안에서도격리된보안영역

에서실행.
MissionLoop 탐색·실험·분석·수정을반복하는폐루프연구운영단위.
Tree search / Pruning 가능성을트리로펼쳐탐색하고,유망하지않은가지를조기에제거하는방법.
Bayesian optimization 적은실험으로좋은조건을찾는최적화. 후보물질·공정조건·파라미터에적용.
Privacy‑constrained acqui‑
sition

성능향상과정보누출위험을함께고려해다음실험·실행경로를선택하는기준.

Run Ledger 실행·데이터·모델·판단기록원장. 재현성·감사·IP 증거보존.
독자파운데이션모델 국내/기관이통제가능한기반AI 모델. 데이터주권·기술자립의기반.
구조화과학산출물 조성·공정조건·측정곡선·후보 ranking 등정해진필드를가진보호대상데이

터.
PCE / ETL /HTL 광전변환효율 /전자·정공수송층. 태양전지성능·구조용어.
DFT /HPC 밀도범함수이론계산 /고성능컴퓨팅.
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