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LLM Agent

LLM agents?

LLM (단순 질의 응답) vs. LLM Agent (사용자 요청을 능동적으로 해결)

이번 분기 매출 데이터를
분석하고 추세 시각화해서

보고서 작성을 해야 돼.
EnvironmentToolsLLM

Memory

26년 2분기 매출 데이터
추세를 분석하고, 시각화
결과를 반영하여 보고서
초안을 작성했습니다.

Observation

Action

데이터 추세를 분석할 수
있는 코드는 다음과 같습
니다. 매출 분석 보고서
는 (…)을 유의하여 작성

하면 효과적입니다.

LLM
이번 분기 매출 데이터를

분석하고 추세 시각화해서
보고서 작성을 해야 돼.

매출 데이터를 실제 조회하거나
작성한 코드를 실행하지는 못함

Thought

Reasoning
Planning

현실 데이터에 접근하여 실질적인
분석을 수행하고 결과 도출
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LLM Agent

LLM agents?

Query
(Task) ToolsLLM

Memory

Answer
(Output)Reasoning

Planning

LLM (단순 질의 응답) vs. LLM Agent (사용자 요청을 능동적으로 해결)
사용자의 요청을 해석하고, 요청 처리에 필요한 행동을 선택해 실행하고, 실행 결과를 확인하면서 작업을 진행하는 시스템
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LLM Agent

LLM agents?

Query
(Task)

EnvironmentToolsLLM

Memory

Answer
(Output)

Observation

Action

Thought

Reasoning
Planning

LLM (단순 질의 응답) vs. LLM Agent (사용자 요청을 능동적으로 해결)
사용자의 요청을 해석하고, 요청 처리에 필요한 행동을 선택해 실행하고, 실행 결과를 확인하면서 작업을 진행하는 시스템
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LLM Agent

Tool calling?

Tools as bridge to connect with external environments
Tool learning is to learn how bridge LLMs and external environments

Memory

Answer
(Output)

Observation

Thought
(Reasoning 
+ Planning)

EnvironmentTools

Action

Tools allow a given LLM to either interact with an external environment (such as databases) 
or use external applications (such as custom code to run)

“오늘 오전 9시부터
1시간 동안 챔버 CVD-01의

평균 온도를 알려줘”

{
...
"content": [

{ "type": "text",
"text": "오늘 날짜 먼저 확인."},

{ "type": "tool_use", "id": "call_01", 
"name": "get_current_datetime",
"input": {“timezone”: “Asia/Seoul”} }

]
}

Output structured like 
JSON to feed to the tool

LLM-agent
Runtime

get_current_datetime(
timezone=“Asia/Seoul”

)

LLM

Tool
calling
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How to improve tool calling performance?

Tool documentation is an indispensable component driving the success of tool learning!

Tool description (설명서)
[
{

"name": "get_current_datetime",
"description": "현재 날짜와 시각을 Asia/Seoul 기준으로 반환한다.",
"input_schema": { "type": "object", "properties": {} }

},
{

"name": "list_sensors",
"description": "설비 ID에 연결된 센서 목록과 메타데이터(단위, 샘플링 주기, 대표 태그 여부)를 조회한다.",
"input_schema": {
"type": "object",
"properties": {
"equipment_id": { "type": "string", "description": "설비 ID (예: CVD-01)" },
"keyword": { "type": "string", "description": "센서명 필터 (예: TEMP)" }

},
"required": ["equipment_id"]

}
},
{

"name": "query_sensor_stats",
"description": "지정한 시간 구간의 센서 시계열에 대해 집계 통계를 서버에서 계산해 반환한다.",
"input_schema": {
"type": "object",
"properties": {
"sensor_id": { "type": "string" },
"start_time": { "type": "string", "format": "date-time", "description": "ISO 8601, 타임존 포함" },
"end_time":   { "type": "string", "format": "date-time" },
"stats": { "type": "array", "items": { "enum": ["mean", "min", "max", "std", "count"] } }

},
"required": ["sensor_id", "start_time", "end_time", "stats"]

}
}

]

Tools
“오늘 오전 9시부터

1시간 동안 챔버 CVD-01의
평균 온도를 알려줘”

LLM

사전에 tool documentation이 주어지면, 
이를 기반으로 사용법을 추론
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기존의 tool description에는 어떤 문제가 있을까?

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어

공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}

}

Existing tool documentation: human-centered, incomplete, redundant, inaccurate
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기존의 tool description에는 어떤 문제가 있을까?

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어

공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}

}

`agg`는 “mean”, “min”,” max”, “std”, “count”만 허용

정보 누락
필요한정보를빼놓는경우

Existing tool documentation: human-centered, incomplete, redundant, inaccurate

`sensor`는 설비 ID 태그 형식만 허용 (e.g., CVD-01.CMB_TEMP)
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기존의 tool description에는 어떤 문제가 있을까?

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어

공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}

}

`agg`는 “mean”, “min”,” max”, “std”, “count”만 허용

개발 연도, 프로젝트 명, 문의처는 도구 사용에 필요 없음

정보 누락

불필요한 정보
장황한배경설명이너무많아

중요인자나반환값을찾기어려운경우

필요한정보를빼놓는경우

Existing tool documentation: human-centered, incomplete, redundant, inaccurate

`sensor`는 설비 ID 태그 형식만 허용 (e.g., CVD-01.CMB_TEMP)
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기존의 tool description에는 어떤 문제가 있을까?

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어

공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}

}

`agg`는 “mean”, “min”,” max”, “std”, “count”만 허용

원시 시계열 데이터가 아니라 통계 값 하나를 반환해야 함

개발 연도, 프로젝트 명, 문의처는 도구 사용에 필요 없음

정보 누락

부정확한 정보

불필요한 정보
장황한배경설명이너무많아

중요인자나반환값을찾기어려운경우

실제원하는결과가맞지않는
엉뚱한설명이적힌경우

필요한정보를빼놓는경우

Existing tool documentation: human-centered, incomplete, redundant, inaccurate

`sensor`는 설비 ID 태그 형식만 허용 (e.g., CVD-01.CMB_TEMP)
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기존의 tool description에는 어떤 문제가 있을까?

How to design LLM-centered tool documentation?

Q. 사람이 꼼꼼하게 고쳐 쓰면 되지 않을까?

Addressing these issues by manually correcting or enhancing tool documentation is 
time-consuming and labor-intensive!

Q. 그럼 LLM에게 ‘이 설명서를 더 좋게 다시 써줘’라고 시키면 되지 않을까? [1]

설명서만 보고 다시 쓰는 LLM은 `sensor` 인자에 설비 ID 태그 형식을 넣어야 한다는 것을 알 방법이 없음
원래 설명서에 없는 정보는 아무리 문장과 형식을 다듬어도 보충되지 않음

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어

공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}

}
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기존의 tool description에는 어떤 문제가 있을까?

How to design LLM-centered tool documentation?

Q. 사람이 꼼꼼하게 고쳐 쓰면 되지 않을까?

Addressing these issues by manually correcting or enhancing tool documentation is 
time-consuming and labor-intensive!

Q. 그럼 LLM에게 ‘이 설명서를 더 좋게 다시 써줘’라고 시키면 되지 않을까? [1]

설명서만 보고 다시 쓰는 LLM은 `sensor` 인자에 설비 ID 태그 형식을 넣어야 한다는 것을 알 방법이 없음
원래 설명서에 없는 정보는 아무리 문장과 형식을 다듬어도 보충되지 않음

[1] Yuan, S., Song, K., Chen, J., Tan, X., Shen, Y., Ren, K., ... & Yang, D. (2025, April). Easytool: Enhancing llm-based agents with concise tool instruction. In Proceedings of the 2025 Conference of the Nations of the 
Americas Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies (Volume 1: Long Papers) (pp. 951-972).

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어

공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}

}



From Exploration to Mastery:
Enabling LLMs to Master Tools via Self-Driven 
Interactions

ICLR 2025 (Oral paper, Top 1.8%)
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DRAFT (ICLR, 2025)

사람이 새로운 도구에 익숙해지는 방식(trial and error)을 흉내 내보자!
→사람은 반복적인 상호작용과 직접 사용한 경험을 통해 도구 사용이 능숙해지며, 기능이 바뀌더라도 이해를 유지할 수 있음

DRAFT
Dynamically Refining tool documentation through the Analysis of Feedback and Trials

[Framework Overview]
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DRAFT (ICLR, 2025)

[Framework Overview]

DRAFT, Dynamically Refining tool documentation through the Analysis of Feedback and Trials
시행착오를 통해 tool documentation을 반복적으로 개선하는 방법론 제안:

Experience gathering → Learning from experience → Documentation Rewriting

Explorer

Analyzer

Rewriter

Diversity-prompting 
Exploration Strategy

도구 사용법 탐색 시 다양성 증진

Tool-adaptive 
Termination Mechanism
Tool마다 적절한 시점에 반복을

멈추는 도구 적응형 종료 메커니즘

Simulate plausible scenarios Analyze the experience Refine the tool documentation
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DRAFT (ICLR, 2025)

Explorer Analyzer Rewriter

Explorer: 다양한 도구 사용 시나리오를 시뮬레이션하며, 현재 설명서로 LLM이 도구와 어떻게 상호작용하는지 확인

Explorer
ℳ𝑬

Initial tool description 𝑡0
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…”,
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

Exploration instance 𝑒𝑖
{“User query” (𝑒𝑖

𝑞): “어제 오후 2시부터 3시까지 CVD-01 챔버 온도
가 평균 몇 도였는지 알려줘.”,
“Parameters (𝑒𝑖

𝑝)”: {"sensor": "CVD-01", "agg": "average“, …}}

Tool feedback 𝑟𝑖
{"error": "INVALID_SENSOR_ID", 
"message": "sensor must be in '<equipment_id>.<tag>' format“}

1회차 explorer

`sensor` 인자에 설비 ID만 넣어서 호출 시도

결과: 실패!
에러 메시지를 통해 설명서에 없던 사실을 파악 (`sensor` 인자의 형식)
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DRAFT (ICLR, 2025)

Explorer Analyzer Rewriter

Explorer: 다양한 도구 사용 시나리오를 시뮬레이션하며, 현재 설명서로 LLM이 도구와 어떻게 상호작용하는지 확인
Analyzer: 앞서 얻은 데이터를 검토해 의도한 사용과 실제 사용 사이의 불일치를 찾아 개선안을 제시

Analyzer
ℳ𝑨

1회차 analyzer Q. explorer의 결과를 바로 rewriter에 넘기면 안 될까? 왜 굳이 중간에 analyzer를 둘까?

기존 tool documentation의 세 가지 문제 (부정확, 불완전, 불필요)를
해결할 수 있는 진단 기준 (일관성, 포괄성, 간결성) 마련

Initial tool description 𝑡0
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…”,
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

Exploration instance 𝑒𝑖
and tool feedback 𝑟𝑖

A. 오답노트를 통해 틀린 문제를 다시 보고 분석하는 과정을 거쳐야 다음 시험에서 더 좋은 점수를 받는 것과 유사한 원리

Revision suggestion 𝑠𝑖
{“Suggestions”:

(일관성) 설명서는 `sensor`를 “센서”라고만 설명하지만, 실제 도구는 <설
비ID>.<TAG> 형식을 요구하며, 설비 ID만 입력하는 경우에는
INVALID_SENSOR_ID 오류를 반환한다. 이 형식과 예시를 명시해야 한다.

(간결성) 개발 연도, 프로젝트 명, 문의처는 도구 사용과 무관하므로 삭제해
야 한다.

(포괄성) “데이터를 가져온다”는 설명이 실제 반환 형태와 맞는지는 성공 응
답을 아직 보지 못해 판단할 수 없다.}
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DRAFT (ICLR, 2025)

Explorer Rewriter

Explorer: 다양한 도구 사용 시나리오를 시뮬레이션하며, 현재 설명서로 LLM이 도구와 어떻게 상호작용하는지 확인
Analyzer: 앞서 얻은 데이터를 검토해 의도한 사용과 실제 사용 사이의 불일치를 찾아 개선안을 제시

Rewriter: Analyzer가 전달한 분석 결과를 반영해 tool 설명서를 고치고, 다음에는 어떤 탐색을 수행할지 고민

Rewriter
ℳ𝑹

1회차 rewriter

Updated version of the tool documentation 𝑡𝑖
{"description": "설비 센서의 데이터를 조회합니다. sensor는 '<설비
ID>.<태그>' 형식이어야 하며(예: CVD-01.CHB_TEMP), 설비 ID만 입
력하면 INVALID_SENSOR_ID 오류가 반환됩니다."}

Suggestions for the next round
of exploration directions 𝑑𝑖

올바른 형식의 sensor 값으로 호출하여 성공 응답의 구조를 확인해 볼 것. 
다른 설비나 다른 집계 방법도 시도해 볼 것.

기존 description에서 불필요한 내용은 삭제하고, 정확한 정보를 추가하여 수정,
이후 explorer가 다양한 방향으로 탐색할 수 있도록 구체적인 방향성 지시

Analyzer

Revision suggestion 𝑠𝑖

Initial tool description 𝑡0
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…”,
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

Exploration instance 𝑒𝑖
and tool feedback 𝑟𝑖

Q. 설명서만 고치면 되지, 왜 다음 탐색 방향 (𝑑𝑖)까지 제안할까?
A. 구체적인 탐색 방향이 없다면 explorer는 매번 설명서만 보고 무작위로 탐색을 수행하게 됨 (비용 낭비, 효율성 저하)
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Explorer Analyzer Rewriter

Explorer: 다양한 도구 사용 시나리오를 시뮬레이션하며, 현재 설명서로 LLM이 도구와 어떻게 상호작용하는지 확인

Explorer
ℳ𝑬

`sensor` 인자에 적절한 형식으로 인자 값을 적음
설비 ID → 설비ID.TAG

2회차 explorer

Next step exploration direction  𝑑 𝑖−1
올바른 형식의 sensor 값으로 호출하여 성공 응답 구조를

확인해볼 것. 다른 설비나 집계 방법도 시도해 볼 것.

Exploration instance 𝑒𝑖
{“User query” (𝑒𝑖

𝑞): “CVD-01 챔버의 어제 저녁 평균 온도 알려줘.”,
“Parameters (𝑒𝑖

𝑝)”: {"sensor": "CVD-01. CHB_TEMP", 
"agg": “average“, …}}

Explorer

Current tool description 𝑡1
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “설비 센서의 데이터를 조회합니

다. sensor는 '<설비ID>.<태그>' 형식이어야 하며 (예: 
CVD-01.CHB_TEMP), 설비 ID만 입력하면 INVALID_ 
SENSOR_ID 오류가 반환됩니다.”
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

이전 질의와 설비도, 측정 항목도, 통계 방법도 같고 시간대만 조금 다른 질문
→ 다른 설비, 다른 센서, 다른 통계 방법을 시도해야 도구의 다른 면을 볼 수 있음

Q. 그런데 Explorer가 수행하는 탐색이 매번 비슷하면, 여러 번 시행착오를 겪는 의미가 없어지지 않을까?
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Explorer Analyzer Rewriter

Explorer: 다양한 도구 사용 시나리오를 시뮬레이션하며, 현재 설명서로 LLM이 도구와 어떻게 상호작용하는지 확인
Q. 그런데 Explorer가 수행하는 탐색이 매번 비슷하면, 여러 번 시행착오를 겪는 의미가 없어지지 않을까?

A. 탐색의 다양성을 높이기 위해 ‘diversity-promoting exploration strategy (다양성 촉진 탐색 전략)’ 제안

Explorer
ℳ𝑬

Explorer

2회차 explorer

Next step exploration direction  𝑑 𝑖−1
올바른 형식의 sensor 값으로 호출하여 성공 응답 구조를

확인해볼 것. 다른 설비나 집계 방법도 시도해 볼 것.

Previous history (exploration instances 𝑒𝑗
and corresponding return results 𝑟𝑗)

ℋ𝑖 = {(𝑒𝑗 , 𝑟𝑗)|𝑗 < 𝑖}

Current tool description 𝑡1
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “설비 센서의 데이터를 조회합니

다. sensor는 '<설비ID>.<태그>' 형식이어야 하며 (예: 
CVD-01.CHB_TEMP), 설비 ID만 입력하면 INVALID_ 
SENSOR_ID 오류가 반환됩니다.”
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

“이미 해본 것과 너무 비슷한
질의는 피하라”고 지시

질문 1. “앤 해서웨이의 TV 출연작을 알려줘”

질문 2. “앤 해서웨이의 TV 경력을 알려줘”

Text-ebedding-ada-002를 이용해서 임베딩

Cosine sim

→유사도가 너무 크면 질문에서 제외 (임계값: 0.9로 설정)

Similarity Constraint

Self-Reflection

**그러나 사후검사이기 때문에, 여전히 비슷한 질문이 계속 나올 수 있음

새로운 질문: 3번 증착 설비의 벽면
온도가 오늘 새벽 1시부터 5시 사이
에 가장 높았을 때가 몇 도였어?

이미 valid 처리가 된 질문만
반복하고 있네. 이번에는 오류
처리나 결과가 나오지 않는

경우를 확인해야 해.
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Explorer Analyzer Rewriter

Explorer: 다양한 도구 사용 시나리오를 시뮬레이션하며, 현재 설명서로 LLM이 도구와 어떻게 상호작용하는지 확인
Q. 그런데 Explorer가 수행하는 탐색이 매번 비슷하면, 여러 번 시행착오를 겪는 의미가 없어지지 않을까?

A. 탐색의 다양성을 높이기 위해 ‘diversity-promoting exploration strategy (다양성 촉진 탐색 전략)’ 제안

Explorer
ℳ𝑬

Explorer

2회차 explorer
Diversity-prompting exploration strategy를 적용하여

이전과 다른 형태로 질문을 생성해냄

Exploration instance 𝑒𝑖
{“User query” (𝑒𝑖

𝑞): “3번 증착 설비의 벽면 온도가 오늘 새벽 1시부터
5시 사이에 가장 높았을 때가 몇 도였어?”,

“Parameters (𝑒𝑖
𝑝)”: {"sensor": "CVD-03.WALL_TEMP", 

"agg": “max“, …}}

Tool feedback 𝑟𝑖
{“sensor”: “CVD-03.WALL_TEMP”, “agg”:” max”, “value”: 215.9, 
“unit”: “degC”, “count”: 250418, “expected_count”: 250420, 
“window”: {“start”: “2026-10-22T01:00:00Z”, “end”: …}}

Next step exploration direction  𝑑 𝑖−1
올바른 형식의 sensor 값으로 호출하여 성공 응답 구조를

확인해볼 것. 다른 설비나 집계 방법도 시도해 볼 것.

Previous history (exploration instances 𝑒𝑗
and corresponding return results 𝑟𝑗)

ℋ𝑖 = {(𝑒𝑗 , 𝑟𝑗)|𝑗 < 𝑖}

입력 query에는 시간대가 없었는데, 응답의 window에는
UTC를 뜻하는 `Z`가 붙어 있음→ 한국 시간으로 변환 필요!

Current tool description 𝑡1
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “설비 센서의 데이터를 조회합니

다. sensor는 '<설비ID>.<태그>' 형식이어야 하며 (예: 
CVD-01.CHB_TEMP), 설비 ID만 입력하면 INVALID_ 
SENSOR_ID 오류가 반환됩니다.”
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

“이미 해본 것과 너무 비슷한
질의는 피하라”고 지시



23

DRAFT (ICLR, 2025)

Explorer Analyzer Rewriter

Analyzer: 앞서 얻은 데이터를 검토해 의도한 사용과 실제 사용 사이의 불일치를 찾아 개선안을 제시
Q. Analyzer가 매번 같은 지적만 반복하면, revision suggestion의 퀄리티가 낮아지지 않을까?

A. 지금까지의 documentation 수정 이력을 함께 입력 받아서, 중복되거나 반복적인 제안을 피하고 아직 개선이 필요한 부분에 집중

Analyzer
ℳ𝑨

2회차 analyzer

Exploration instance 𝑒𝑖
and tool feedback 𝑟𝑖

The history of 
documentation revisions

𝒯𝑖 = {𝑡𝑗|𝑗 < 𝑖}

Revision suggestion 𝑠𝑖
{“Suggestions”:

(일관성) 설명서는 “센서 데이터를 조회한다”고 하지만, 실제로는 원시 시계
열이 아니라 지정 구간의 통계 값 하나(`value`)와 단위(`unit`), 데이터 개
수(`count`,`expected_count`)를 반환한다. 반환 구조를 명시해야 한다.

(일관성) 시간대 없이 입력한 시각이 응답에서 UTC(Z)로 표시되었다. 시간
대를 명시하지 않으면 UTC로 해석된다는 점과, 한국 시간 기준이라면
+09:00을 붙여야 한다는 점을 명시해야 한다.

(포괄성) `count`와 `expected_count`를 비교하면 결측 데이터 여부를
판단할 수 있다는 점을 추가하면 유용하다.}

Explorer Analyzer

Current tool description 𝑡1
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “설비 센서의 데이터를 조회합니

다. sensor는 '<설비ID>.<태그>' 형식이어야 하며 (예: 
CVD-01.CHB_TEMP), 설비 ID만 입력하면 INVALID_ 
SENSOR_ID 오류가 반환됩니다.”
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}
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Explorer Analyzer Rewriter

Rewriter: Analyzer가 전달한 분석 결과를 반영해 tool 설명서를 고치고, 다음에는 어떤 탐색을 수행할지 고민
Q. 설명서를 수정할 때 이전 수정 이력은 왜 참고할까?

A. 각 버전의 설명서가 이전 버전을 기반으로 쌓아 올려지고, 매번 처음부터 다시 쓰면 앞선 정보를 잊을 수 있기 때문

2회차 rewriter

Exploration instance 𝑒𝑖
and tool feedback 𝑟𝑖

The history of 
documentation revisions

𝒯𝑖 = {𝑡𝑗|𝑗 < 𝑖}

Explorer Analyzer Rewriter

Rewriter
ℳ𝑹

Revision suggestion 𝑠𝑖

Updated version of the tool documentation 𝑡𝑖
{"description": "설비 센서의 시계열에 대해 지정한 구간의 통계값 하나
를 반환합니다(원시 시계열은 반환하지 않음). sensor는 '<설비ID>.<태
그>' 형식이어야 하며(예: CVD-01.CHB_TEMP), 설비 ID만 입력하면
INVALID_SENSOR_ID 오류가 반환됩니다. start와 end에 시간대를 명
시하지 않으면 UTC로 해석되므로, 한국 시간 기준이라면 '+09:00'을 붙
여야 합니다. 응답은 value, unit, count, expected_count를 포함하며, 
count가 expected_count보다 작으면 결측 데이터가 있음을 뜻합니다."}

Suggestions for the next round
of exploration directions 𝑑𝑖

agg 파라미터에 어떤 값들이 허용되는지, 
조회 구간의 길이에 제한이 있는지 확인해볼 것

Current tool description 𝑡1
{

“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “설비 센서의 데이터를 조회합니

다. sensor는 '<설비ID>.<태그>' 형식이어야 하며 (예: 
CVD-01.CHB_TEMP), 설비 ID만 입력하면 INVALID_ 
SENSOR_ID 오류가 반환됩니다.”
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}
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Explorer Analyzer Rewriter

Q. 이 과정을 반복하면 설명서는 어떻게 변할까?
3회차: agg 파라미터에 입력 가능한 인자가 무엇인지를 확인

Explorer Analyzer Rewriter …

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

3회차

{“User query”: “CVD-02의
지난 일주일 온도 평균은?”
“Parameters”: {… "agg": 
“average“, 7일 구간}}

Tool feedback 𝑟𝑖
{"error": "INVALID_AGG", 
"allowed": ["mean", "min", 
"max", "std", "count"]}

Revision suggestion 𝑠𝑖
허용된 집계 방법 문서에 추가 필요,
구간 길이 제한은 집계 방법 오류가
먼저 발생하여 아직 확인되지 않음

Exploration instance 𝑒𝑖

𝑡𝑖

𝑑𝑖
허용된 집계
방법으로 긴
구간을 다시
시험해볼 것
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Explorer Analyzer Rewriter

Q. 이 과정을 반복하면 설명서는 어떻게 변할까?
3회차: agg 파라미터에 입력 가능한 인자가 무엇인지를 확인

4회차: 조회 구간 길이가 최대 24시간인 것을 확인

Explorer Analyzer Rewriter …

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

3회차

{“User query”: “CVD-02의
지난 일주일 온도 평균은?”
“Parameters”: {… "agg": 
“average“, 7일 구간}}

Tool feedback 𝑟𝑖
{"error": "INVALID_AGG", 
"allowed": ["mean", "min", 
"max", "std", "count"]}

Revision suggestion 𝑠𝑖
허용된 집계 방법 문서에 추가 필요,
구간 길이 제한은 집계 방법 오류가
먼저 발생하여 아직 확인되지 않음

Exploration instance 𝑒𝑖

𝑡𝑖

𝑑𝑖
허용된 집계
방법으로 긴
구간을 다시
시험해볼 것

Explorer
ℳ𝑬

{“User query”: “CVD-01의
7일간 온도 평균은?”
“Parameters”: {… 

"agg": “mean“, 7일 구간}}

{"error": 
"WINDOW_TOO_LONG", 
"max_hours": 24}

4회차

Exploration instance 𝑒𝑖 Tool feedback 𝑟𝑖

“조회 구간은 최대 24시간”이라는 설명 추가
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Explorer Analyzer Rewriter

Q. 그렇다면 반복은 많이 할 수록 좋을까?
No! 반복이 늘어날 수록 설명서가 점점 길어지고, 중복 정보가 포함되어 효과적 도구 사용을 오히려 방해할 수도 있음

Explorer Analyzer Rewriter …

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

1회차 반복

2회차 반복

3회차 반복

4회차 반복

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

5회차 반복
𝑡4: “조회 구간(start, end의 차이)은 최대 24시간임”

𝑡3: “avg에는 ["mean", "min", "max", "std", "count"]만 가능”

𝑡5 : “네트워크가 느릴 때는 탐색을 재시도할 것”

𝑡2: “통계 값 하나만을 반환하고, 시간대는 한국 시간 기준을 이용, …”

𝑡1: “`sensor` 파라미터의 값은 '<설비ID>.<태그>' 형식으로 입력되어야 함”

→틀리지는 않았지만 도구 사용에 별로
중요하지 않은 문장을 덧붙이는 문제
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Explorer Analyzer Rewriter

Tool-adaptive termination mechanism: 탐색을 언제 종료할 지를 결정
연속된 두 버전의 설명서 사이에 변화가 거의 없으면, 반복이 수렴했다고 판단

Explorer Analyzer Rewriter …

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

1회차 반복

2회차 반복

3회차 반복

4회차 반복

5회차 반복
𝑡4: “조회 구간(start, end의 차이)은 최대 24시간임”

𝑡3: “avg에는 ["mean", "min", "max", "std", "count"]만 가능”

𝑡5 : “네트워크가 느릴 때는 탐색을 재시도할 것”

𝑡2: “통계 값 하나만을 반환하고, 시간대는 한국 시간 기준을 이용, …”

𝑡1: “`sensor` 파라미터의 값은 '<설비ID>.<태그>' 형식으로 입력되어야 함”

Δ =
sim 𝐞𝑖

𝑡, 𝐞𝑖−1
𝑡 + BLEU 𝑡𝑖 , 𝑡𝑖−1

2

Δ가 종료 임계 값 𝜏를 넘으면 수정 종료

두 버전 간 임베딩 코사인 유사도 N-gram 겹침을 확인

의미적인 유사성 단어 구조적 유사성
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Explorer Analyzer Rewriter

Tool-adaptive termination mechanism: 탐색을 언제 종료할 지를 결정
연속된 두 버전의 설명서 사이에 변화가 거의 없으면, 반복이 수렴했다고 판단

Explorer Analyzer Rewriter …

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

1회차 반복

2회차 반복

3회차 반복

4회차 반복

5회차 반복
𝑡4: “조회 구간(start, end의 차이)은 최대 24시간임”

𝑡3: “avg에는 ["mean", "min", "max", "std", "count"]만 가능”

𝑡5 : “네트워크가 느릴 때는 탐색을 재시도할 것”

𝑡2: “통계 값 하나만을 반환하고, 시간대는 한국 시간 기준을 이용, …”

𝑡1: “`sensor` 파라미터의 값은 '<설비ID>.<태그>' 형식으로 입력되어야 함”

Δ =
sim 𝐞𝑖

𝑡, 𝐞𝑖−1
𝑡 + BLEU 𝑡𝑖 , 𝑡𝑖−1

2

Δ가 종료 임계 값 𝜏를 넘으면 수정 종료

𝑡3 vs. 𝑡4 : (0.93+0.48)/2=0.705 < 0.75

종료 임계 값 𝝉 (0.75) 이하 →계속

두 버전 간 임베딩 코사인 유사도 N-gram 겹침을 확인

의미적인 유사성 단어 구조적 유사성
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DRAFT (ICLR, 2025)

Explorer Analyzer Rewriter

Tool-adaptive termination mechanism: 탐색을 언제 종료할 지를 결정
연속된 두 버전의 설명서 사이에 변화가 거의 없으면, 반복이 수렴했다고 판단

Explorer Analyzer Rewriter …

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

Explorer
ℳ𝑬

Analyzer
ℳ𝑨

Rewriter
ℳ𝑹

1회차 반복

2회차 반복

3회차 반복

4회차 반복

5회차 반복
𝑡4: “조회 구간(start, end의 차이)은 최대 24시간임”

𝑡3: “avg에는 ["mean", "min", "max", "std", "count"]만 가능”

𝑡5 : “네트워크가 느릴 때는 탐색을 재시도할 것”

𝑡2: “통계 값 하나만을 반환하고, 시간대는 한국 시간 기준을 이용, …”

𝑡1: “`sensor` 파라미터의 값은 '<설비ID>.<태그>' 형식으로 입력되어야 함”

Δ =
sim 𝐞𝑖

𝑡, 𝐞𝑖−1
𝑡 + BLEU 𝑡𝑖 , 𝑡𝑖−1

2

Δ가 종료 임계 값 𝜏를 넘으면 수정 종료

𝑡4 vs. 𝑡5 : (0.97+0.71)/2=0.845 > 0.75

종료 임계 값 𝝉 (0.75) 초과 →종료

두 버전 간 임베딩 코사인 유사도 N-gram 겹침을 확인

의미적인 유사성 단어 구조적 유사성
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DRAFT (ICLR, 2025)

Q. 제안 방법론의 효과를 어떻게 평가할 수 있을까?
데이터셋: ToolBench와 RestBench 두 벤치마크를 사용

DRAFT backbone model: GPT-4o

ToolBench RestBench

영화 관련 API 54개

Initial tool description
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…”,
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

Revised tool description
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…”,
“parameters”: {“sensor”: “센서”, 

“agg”: “집계 방법”...}
}

Task 
LLM

GPT-4o, 
GPT-4o-mini, 
Llama-3-70B

Explorer

Analyzer

Rewriter

GPT-4o

범주: 날씨 (weather)
└도구: OpenWeather 서비스

├ API: 현재 날씨 조회

├ API: 5일 예보 조회

└ API: 대기질 조회

범주: 금융 (finance)
└도구: 환율 서비스

├ API: 실시간 환율 조회

└ API: 통화 변환

…

I3, 서로 다른 범주의 도구들에 대한 통합적 이해를 필요로 하는 벤치마크
(e.g., “다음 주 도쿄 출장 날씨를 확인하고, 100만원을 엔화로 바꾸면 얼마인지 확인해.”)

TMDB Spotify

음악 관련 API 40개

도구를 여러 번 호출할 때, 도구 간 의존 관계를 이해해야 하는 벤치마크
(e.g., “앤 해서웨이가 출연한 영화는 몇 편이야?”

1. 인물 검색 API를 통해 person_id 얻기,
2. 영화 크레딧 API 통해 작품 개수 세기)
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DRAFT (ICLR, 2025)

Q. 제안 방법론의 효과를 어떻게 평가할 수 있을까?
평가지표 1. Correct Path rate (CP)%

평가지표 2. Win rate (Win)%

Correct path rate (CP, 정답 경로 비율)% Win rate (Win, 승률)%

모델이 생성한 API 호출 경로가 정답 API 호출 경로를
부분 수열로 포함하면 올바른 경로를 생성한 것으로 판단

사용자 요청: “Taylor swift 노래 세 곡으로 플레이리스트 만들고, 
리스트 이름은 ‘swiftie’로 해줘.”

정답 경로:
GET /search (곡 검색)
GET /me (내 사용자 ID 확인)
POST /users/{user_id}/playlists (플레이리스트 생성)
POST /playlists/{playlist_id}tracks (곡 추가)

풀이 호출 순서 CP 판정 과제 해결 여부

A search → me → 생성 → 추가 1 해결

B search → search → me → artist → 생성 → 추가 1 해결 (비효율적)

C me → search → 생성 → 추가 0 미해결

D search → me → 생성 0 미해결

E me → search → me → 생성 → 추가 1 해결 (비효율적)

F search → me → 생성 → 추가 (엉뚱한 곡) 0 미해결

ChatGPT (LLM judge)가 ReAct와 DRAFT의 호출 결과를 비교하여 채점
(따라서 ReAct는 정의상 win% 성능이 50%)

DRAFT ReAct [2]

[2]Yao et al.,  ReAct: Synergizing Reasoning and Acting in Language Models, International Conference of Learning Representations, 2023

?
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DRAFT (ICLR, 2025)

Q. 제안 방법론은 정말 효과가 있을까?
모든 LLM이 DRAFT로 수정한 설명서를 사용할 때 더 좋은 성능을 보인 것을 확인

[Main Result]

모든 LLM, 데이터셋, 성능 평가 지표에 대해서 가장 우수
한 성능을 보이며 DRAFT 방법론의 효과 확인

기반 모델이 좋아질 수록 성능 향상 수준이 더 높아짐)

특히 ToolBench에서는 DRAFT를 적용한 GPT-4o-
mini(47.00)가 DRAFT 없는 GPT-4o(37.00)을 넘어섬
→ 좋은 설명서를 만드는 것이, 더 크고 똑똑한 모델을 쓰는
것 이상으로 효과적일 수 있음을 보여주는 결과

GPT-4o로 고친 설명서를 다른 모델 (Llama)에 적용해도
여전히 효과가 있음
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Q. 수정 반복 횟수는 성능에 어떤 영향을 줄까?
설명서를 반복해서 고치고 tool마다 적절한 시점에 멈추는 메커니즘의 효과를 확인하기 위해 반복 횟수에 따른 성능 차이 확인

[모든 tool에 대해 같은 반복 횟수 일괄 적용 결과]

모든 모델과 데이터셋에서 반복 횟수가 늘어날 수록
성능이 올라가다가 이후 떨어지는 공통된 경향 확인
→ 다양한 예시를 탐색하다가, 이후에는 오히려
불필요한 정보가 누적되었을 가능성

설명서 수정을 불필요하게 많이 할 필요가 없음을 확인
하였으나, 이것이 “도구마다 최적 횟수가 다르다”는 것
을 직접 보여주지는 않는 한계
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Q. 두 가지 모듈(diversity, adaptive)은 성능 향상에 정말 효과가 있었을까?

[Results]

Diversity 전략이 없으면 매 회차 탐색 사례가 서로
비슷해져 같은 예산에서 성능을 향상시키는 데 한계

Adpative 전략이 없으면 과도한 반복으로 중복된 정
보가 생겨 과적합이 될 수 있음

어떤 모듈이 더 중요한 지는 데이터셋마다 다르지만, 
대부분 adaptive 모듈을 제외했을 때 성능이 더 하락
→ 다만, 최대 반복 횟수가 몇 번인지는 기재되지 않음

Adaptive termination 메커니즘의 장점 중 하나인
효율성(계산 자원과 시간 절약)은 실험되지 않음

유사도 제약 없이 explorer가
생성한 모든 탐색 사례를 받아들임

조기 종료 없이 항상 지정된
최대 반복 횟수까지 수정함



Play2Prompt: Zero-shot Tool Instruction 
Optimization for LLM Agents via Tool Play

ACL Findings 2025
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DRAFT로 해결되지 않는 것이 뭘까?

Tool-calling 성능 향상을 위한 2가지: ① Comprehensive tool documentation, ② In-context demonstrations

Tools
“오늘 오전 9시부터

1시간 동안 챔버 CVD-01의
평균 온도를 알려줘”

LLM

설명서 개선만으로는
성능 향상에 한계가 있음!

Comprehensive tool documentation

Tool description (설명서)
[

{
"name": "get_current_datetime",
"description": "현재 날짜와 시각을 Asia/Seoul 기준으로 반환한다.",
"input_schema": { "type": "object", "properties": {} }

},
{
"name": "list_sensors",
"description": "설비에 연결된 센서 목록과 메타데이터(단위, 샘플링 주기, 대표 태그

여부)를 조회한다.",
"input_schema": {

"type": "object",
"properties": {

"equipment_id": { "type": "string", "description": "설비 ID (예: CVD-01)" },
"keyword": { "type": "string", "description": "센서명 필터 (예: TEMP)" }

},
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의

일환으로 개발되어 공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를
가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,

“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "
집계 방법“

}
]
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DRAFT로 해결되지 않는 것이 뭘까?

Tool-calling 성능 향상을 위한 2가지: ① Comprehensive tool documentation, ② In-context demonstrationsComprehensive tool documentation In-context demonstrations

“오늘 오전 9시부터
1시간 동안 챔버 CVD-01의

평균 온도를 알려줘”
Tools

Tool description (설명서)
[

{
"name": "get_current_datetime",
"description": "현재 날짜와 시각을 Asia/Seoul 기준으로 반환한다.",
"input_schema": { "type": "object", "properties": {} }

},
{
"name": "list_sensors",
"description": "설비에 연결된 센서 목록과 메타데이터(단위, 샘플링 주기, 대표 태그

여부)를 조회한다.",
"input_schema": {

"type": "object",
"properties": {

"equipment_id": { "type": "string", "description": "설비 ID (예: CVD-01)" },
"keyword": { "type": "string", "description": "센서명 필터 (예: TEMP)" }

},
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의

일환으로 개발되어 공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를
가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,

“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "
집계 방법“

}
]

Tool-use example (사용 예제)

{
“User Query”:  “26년 4월 18일 오후 2시부터 3시까지 챔버
CVD-02의 최고 온도 알려줘.”,
“Parameter”: …,
get_sensor_stats(sensor=“CVD-02 CHB_TEMP”,
start=“2026-04-18-14:00”,
end=“2026-04-18-15:00”, agg=“max”)
}

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년

FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어 공정 엔지니어의
설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니
다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", 

"end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}LLM
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DRAFT로 해결되지 않는 것이 뭘까?

Tool-calling 성능 향상을 위한 2가지: ① Comprehensive tool documentation, ② In-context demonstrationsComprehensive tool documentation In-context demonstrations

“오늘 오전 9시부터
1시간 동안 챔버 CVD-01의

평균 온도를 알려줘”
Tools

Tool description (설명서)
[

{
"name": "get_current_datetime",
"description": "현재 날짜와 시각을 Asia/Seoul 기준으로 반환한다.",
"input_schema": { "type": "object", "properties": {} }

},
{
"name": "list_sensors",
"description": "설비에 연결된 센서 목록과 메타데이터(단위, 샘플링 주기, 대표 태그

여부)를 조회한다.",
"input_schema": {

"type": "object",
"properties": {

"equipment_id": { "type": "string", "description": "설비 ID (예: CVD-01)" },
"keyword": { "type": "string", "description": "센서명 필터 (예: TEMP)" }

},
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 고도화 프로젝트의

일환으로 개발되어 공정 엔지니어의 설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를
가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,

“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "
집계 방법“

}
]

Tool-use example (사용 예제)

{
“User Query”:  “26년 4월 18일 오후 2시부터 3시까지 챔버
CVD-02의 최고 온도 알려줘.”,
“Parameter”: …,
get_sensor_stats(sensor=“CVD-02 CHB_TEMP”,
start=“2026-04-18-14:00”,
end=“2026-04-18-15:00”, agg=“max”)
}

Tool description (설명서)
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년

FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어 공정 엔지니어의
설비 모니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니
다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", 

"start": "시작 시간", "end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}LLM

Q. 도구 사용에 대한 예제를 사용자가 직접 만들어주면 되지 않을까?

Users (who are often non-experts in AI) 부담 ↑

→ 연구목표: 양질의 tool 설명서와 사용 예제를 자동으로 생성할 수 있는 프레임워크를 구축해서 tool-calling 성능을 높이자

→예시가 없을 수 있음
(zero-shot)

→설명이 부정확하거나
부족할 수 있음!
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

How to generate both high-quality tool documentation and tool-use demonstrations automatically?
연구가설: 모델이 스스로 시행착오를 거치며, tool 설명서와 사용 예시를 생성하고 분석하는 과정을 반복하면 도구 호출 성능을 향상 시킬 수 있을 것이다

연구방법: 2단계로 구성된(Tool-use example generation → Tool documentation optimization) Play2Prompt 프레임워크 제안

Tool 사용 예제와 설명서 모두 3단계를 거쳐 생성
(sample proposal → sample evaluation → down-sampling)

Figure 1: The Play2Prompt framework

Tool 사용 예제를 만들고, 
이후 tool 설명서를 다듬는 순서

생성된 tool 사용 예제와 설명서를
기반으로 task LLM으로

최종적인 tool calling task 진행
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

How to generate both high-quality tool documentation and tool-use demonstrations automatically?
연구가설: 모델이 스스로 시행착오를 거치며, tool 설명서와 사용 예시를 생성하고 분석하는 과정을 반복하면 도구 호출 성능을 향상 시킬 수 있을 것이다

Q. 각 단계 안에서 어떻게 ‘더 좋은 생성 결과’를 찾을 수 있을까? → Search Framework가 필요!
Why? 설명서를 수정하거나 새로운 예제를 생성할 때, “UTC라고 명시하기”와 “한국 시간 변환 예시를 추가하기” 중 어느 표현이 LLM에 효과적인지 미리 알기 어려움.
따라서 여러 표현을 실제로 시험하며 적절한 표현을 탐색하는 기법을 이용하는 것이 중요.
e.g., Beam Search, Exhaustive Search, Greedy search, Monte Carlo, Monte Carlo Tree Search, … 등 다양한 탐색 기법이 있음

Beam Search 각 탐색 단계에서 𝐿개 후보군을 생성하고, 점수(보상)가 높은 후보를 𝑊개 걸러내며 더 높은 품질의 문장을 출력하는 기법 (𝑊 = 2, 𝐿 = 2 예제)
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

How to generate both high-quality tool documentation and tool-use demonstrations automatically?
연구가설: 모델이 스스로 시행착오를 거치며, tool 설명서와 사용 예시를 생성하고 분석하는 과정을 반복하면 도구 호출 성능을 향상 시킬 수 있을 것이다

Q. 각 단계 안에서 어떻게 ‘더 좋은 생성 결과’를 찾을 수 있을까? → Search Framework가 필요!
Why? 설명서를 수정하거나 새로운 예제를 생성할 때, “UTC라고 명시하기”와 “한국 시간 변환 예시를 추가하기” 중 어느 표현이 LLM에 효과적인지 미리 알기 어려움.
따라서 여러 표현을 실제로 시험하며 적절한 표현을 탐색하는 기법을 이용하는 것이 중요.
e.g., Beam Search, Exhaustive Search, Greedy search, Monte Carlo, Monte Carlo Tree Search, … 등 다양한 탐색 기법이 있음
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Beam Search 각 탐색 단계에서 𝐿개 후보군을 생성하고, 점수(보상)가 높은 후보를 𝑊개 걸러내며 더 높은 품질의 문장을 출력하는 기법 (𝑊 = 2, 𝐿 = 2 예제)

1. Sample proposal

2. Sample 
evaluation

3. subsampling

sample proposal: 𝒮𝑡−1의 𝐿배만큼 후보군을 생성하여 새로운 샘플 집합 𝒮𝑡
′ 을 만듦

→ LLM generator 𝐺가 생성해내며, 생성되는 샘플들이 proposal distribution 𝑝(𝑆𝑡
𝑖
|𝑆𝑡−1

𝑖
, 𝑅𝑡−1

(𝑖)
)를 따르도록 함

sample evaluation: 새로 생성된 각 샘플 𝑆𝑡
𝑖 에 대하여 보상 𝑅𝑡

𝑖 계산
subsampling: 새로 생성된 𝒮𝑡

′를 𝒮𝑡 개수만큼 잘라 남김
→ 즉, 보상이 높은 상위 샘플들 만을 남겨 𝑡번째 샘플 집합 𝒮𝑡을 얻음

Sample proposal

Sample evaluation
Subsampling

효과적인 샘플링을 위해서는 (1) 후보를 어떻게 만들 것인가, (2) 후보를 어떻게 채점할 것인가 두 가지를 설계해야 함



43

Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. 사용 예제를 만들고자 한다면, 어떤 질문을 할 지 떠올리고 그에 맞는 호출을 생각해야 하지 않을까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

No! tool 사용법을 하나도 모르는 상황에서, 불완전한 도구 설명서에만 의지해 질문과 호출 예시를 생성해내면 해당 호출은 실패할 가능성이 매우 높음
즉, tool을 올바르게 호출하기 위해 정확히 어떤 정보가 필요한지 몰라, 적절한 질문-답변 예제를 생성하기 어려운 문제

𝒟0, 초기 tool 설명서
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년

FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어 공정 엔지니어의 설비 모
니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 
운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", 

"end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}

LLM

해당 도구에 대한 사용 예제를 생성해보자:

{“User query”: “어제 오후 2시부터 3시까지 CVD-02 챔버 온도가
평균 몇 도였는지 알려줘.

“Parameters”: {"sensor": "CVD-01", "agg": "average“, …}}

예제 생성기 𝑮𝑬

→결과: error! Invalid sensor id!
“sensor must be in ‘<equipment_id>.<tag>’ format.”
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. “Reverse” order?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

𝒟0, 초기 tool 설명서
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년

FDC 고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어 공정 엔지니어의 설비 모
니터링을 지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 
운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", 

"end": "종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}

Reverse order: 잘 모르는 상태에서 문제 해설을 만들려 하지 말고, 정답을 먼저 맞춘 뒤에 왜 맞출 수 있었는지 역으로 고민하며 해설을 쓰자

유효한 호출을 기반으로 도구 사용 예제를 생성해보자:

{“User query”: “2026년 4월 18일 CVD-03의 최고 온도 알려줘.”
“Parameters”: {＂sensor＂: ＂CVD-03", "agg": “max“, …}}

제대로 동작하는 호출을 먼저 찾자:

{“Parameters”: {"sensor": "CVD-03.CMB_TEMP", 
"agg": “max“, …}}

LLM

예제 생성기 𝑮𝑬
호출 성공
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. “유효한” 호출을 어떻게 찾을 수 있는 걸까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

초기 설명서만 보고 생성한 호출 (시행착오 #1)

{"sensor": "CVD-01", "agg": "average“, …}

LLM

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

m1. 호출을 생성하는 프롬프트

자리표시자(placeholder)가 아닌 실제 값을 채울 것,
필수 파라미터는 반드시 포함해볼 것,

설명서에 없는 파라미터를 지어내지 말 것, …

m2. 실행결과를 판정하는 프롬프트

오류가 없으면 err_code: 0를 리턴할 것,
오류가 있으면 err_code: 1를 리턴할 것,

오류 원인 분석과 개선 제안까지 함께 파악할 것, …

유효한호출(𝐼)

→결과: error! Invalid sensor id!
“sensor must be in ‘<equipment_id>.<tag>’ format.”

분석: `sensor` 값이 설비 ID만으로 되어 있어서
형식 오류가 발생했구나. ‘<설비ID>,<태그>’ 형식, 

예를 들어 ‘CVD-01.CHB_TEMP’처럼 태그를 붙여야 한다.

호출 실패
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. “유효한” 호출을 어떻게 찾을 수 있는 걸까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

LLM

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

m1. 호출을 생성하는 프롬프트

자리표시자(placeholder)가 아닌 실제 값을 채울 것,
필수 파라미터는 반드시 포함해볼 것,

설명서에 없는 파라미터를 지어내지 말 것, …

m2. 실행결과를 판정하는 프롬프트

오류가 없으면 err_code: 0를 리턴할 것,
오류가 있으면 err_code: 1를 리턴할 것,

오류 원인 분석과 개선 제안까지 함께 파악할 것, …

유효한호출(𝐼)

분석: `sensor` 형식 문제는 해결되었지만, 
`agg` 값에 “average”가 허용되지 않는 구나. 

평균을 계산하려면 “mean’을 사용해야겠다.

→결과: error! Invalid agg!
“allowed”: [“mean”, “min”, “max”, “std”, “count”]

호출 실패
첫 번째 결과를 참고하여 재생성 (시행착오 #2)

{"sensor": "CVD-01.CHB_TEMP", "agg": "average“,
…}
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. “유효한” 호출을 어떻게 찾을 수 있는 걸까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

Reject sampling: 설명서를 보고 호출을 하나 만들어 실제 실행하고, 출력과 오류 메시지를 관찰하고, 성찰한 뒤, 다음 호출을 만드는 과정을 반복

LLM

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

m1. 호출을 생성하는 프롬프트

자리표시자(placeholder)가 아닌 실제 값을 채울 것,
필수 파라미터는 반드시 포함해볼 것,

설명서에 없는 파라미터를 지어내지 말 것, …

m2. 실행결과를 판정하는 프롬프트

오류가 없으면 err_code: 0를 리턴할 것,
오류가 있으면 err_code: 1를 리턴할 것,

오류 원인 분석과 개선 제안까지 함께 파악할 것, …

유효한호출(𝐼)

유효한 호출 1개 확보!
해당 도구에 대하여, 유효한 호출 𝐿 − 1개를

더 확보할 필요가 있음

결과: {"value": 398.6, "unit": "degC", 
"count": 3542, "expected_count": 3600, ...}

호출 성공
두 번째 결과를 참고하여 재생성 (시행착오 #3)

{"sensor": "CVD-01.CHB_TEMP", "agg": "mean“,
…}
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. “유효한” 호출을 어떻게 찾을 수 있는 걸까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

Reject sampling: 설명서를 보고 호출을 하나 만들어 실제 실행하고, 출력과 오류 메시지를 관찰하고, 성찰한 뒤, 다음 호출을 만드는 과정을 반복

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

유효한호출(𝐼)

호출 내용 결과

𝐼𝑎 `CVD-01.CHB_TEMP`, 한국 시간(+09:00) 1시간, mean 418.96 degC

𝐼𝑏 `CVD-03.WALL_TEMP`, 시간대 없이 4시간, max 215.42 degC

𝐼𝑐 `ETCH-02.RF_POWER`, 한국 시간 30분, std 4.20 W

동일한 방식을 거쳐, 해당 도구에 대해 L=3개의 유효한 호출을 모았다고 가정
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. 유효한 호출을 찾았으면, 이제 “적절한 예제(질의응답)”는 어떻게 만들까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

LLM

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

m3. 사용자 질문(user query)을 생성하는 프롬프트

질의는 해당 도구 없이는 풀 수 없는 문제여야 함,
도구를 호출하라고 직접 요청해서는 안 됨,

호출에 들어간 모든 파라미터 값을 질의 안에 포함해야 함,
하지만 함수 이름이나 파라미터 이름을 드러내서는 안 됨,

사용자의 1인칭 관점으로 작성해야 함, …

질문(𝑥)과답변(𝑦)

𝐼𝑎 기반 질문 𝑥 생성

“get_sensor_stats로 CVD-01 평균 온도 조회해줘.”

m4. 답변 생성용 프롬프트

도구 실행 결과에만 근거해 짧고 자연스러운 답을 써야 함,
오류가 있었다면 지어내지 말고 오류를 보고해야 함, … Q. 만들어진 예제가 좋은지 나쁜지는 어떻게 판단할까?

𝐼𝑎 기반 답변 𝑦 생성

“CVD-01 챔버 온도의 해당 구간 평균은 418.96℃ 입니다.”
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. 유효한 호출을 찾았으면, 이제 “적절한 예제(질의응답)”는 어떻게 만들까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

LLM

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

m5. 채점 기준을 정하고 보상을 생성하는 프롬프트

1점~3점 척도로 구성됨,
질의가 비어있거나 함수 이름이나 파라미터 이름을 포함하면 1점,
3문장 또는 300자를 넘거나, 호출 파라미터 값 중 하나라도 질의
에 없다면 1점, 답변이 오류 메시지면 1점, 답변만으로 해결 여부

를 판단하기 어려우면 2점, 해결되었다고 확신하면 3점

질문(𝑥)과답변(𝑦)

m6. 자기 성찰용 프롬프트

고득점과 저득점 질의의 패턴을 대조하고
저득점 질의를 개선할 방향을 제시하게 함

보상: 𝑅𝑖 = 𝑅𝑞
𝑖 + 𝜆𝑅𝑒

𝑖

𝐼𝑎 기반 질문 𝑥 생성

“get_sensor_stats로 CVD-01 평균 온도 조회해줘.”

𝐼𝑎 기반 답변 𝑦 생성

“CVD-01 챔버 온도의 해당 구간 평균은 418.96℃ 입니다.”

예제 난이도예제 품질
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. 유효한 호출을 찾았으면, 이제 “적절한 예제(질의응답)”는 어떻게 만들까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

m5. 채점 기준을 정하고 보상을 생성하는 프롬프트

1점~3점 척도로 구성됨,
질의가 비어있거나 함수 이름이나 파라미터 이름을 포함하면 1점,
3문장 또는 300자를 넘거나, 호출 파라미터 값 중 하나라도 질의
에 없다면 1점, 답변이 오류 메시지면 1점, 답변만으로 해결 여부

를 판단하기 어려우면 2점, 해결되었다고 확신하면 3점

질문(𝑥)과답변(𝑦)

m6. 자기 성찰용 프롬프트

고득점과 저득점 질의의 패턴을 대조하고
저득점 질의를 개선할 방향을 제시하게 함

𝐼𝑎 기반 질문 𝑥 생성

“get_sensor_stats로 CVD-01 평균 온도 조회해줘.”

𝐼𝑎 기반 답변 𝑦 생성

“CVD-01 챔버 온도의 해당 구간 평균은 418.96℃ 입니다.”

보상: 𝑅𝑖 = 𝑅𝑞
𝑖 + 𝜆𝑅𝑒

𝑖

𝑅𝑒
(𝑖)

= −𝒫{ℳ𝑇 𝑥 𝑖 ; 𝒟0, ∅ ; 𝑦 𝑖 , 𝐹𝑘 , 𝐼𝑘
(𝑖)
}

생성한 예제 없이 원래 설명서 𝒟0만 주고
이 질의를 풀게 했을 때 성능에 마이너스를 붙인 값마이너스
** 설명서만으로도 잘 푸는 예제는 중요하게 고려할 필요가 없음. 

따라서 점수를 낮춰서 어려운 예제를 생성하도록 장려

예제 난이도예제 품질

LLM
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. 유효한 호출을 찾았으면, 이제 “적절한 예제(질의응답)”는 어떻게 만들까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

m5. 채점 기준을 정하고 보상을 생성하는 프롬프트

1점~3점 척도로 구성됨,
질의가 비어있거나 함수 이름이나 파라미터 이름을 포함하면 1점,
3문장 또는 300자를 넘거나, 호출 파라미터 값 중 하나라도 질의
에 없다면 1점, 답변이 오류 메시지면 1점, 답변만으로 해결 여부

를 판단하기 어려우면 2점, 해결되었다고 확신하면 3점

질문(𝑥)과답변(𝑦)

m6. 자기 성찰용 프롬프트

고득점과 저득점 질의의 패턴을 대조하고
저득점 질의를 개선할 방향을 제시하게 함

𝐼𝑎 기반 질문 𝑥 생성

“get_sensor_stats로 CVD-01 평균 온도 조회해줘.”

𝐼𝑎 기반 답변 𝑦 생성

“CVD-01 챔버 온도의 해당 구간 평균은 418.96℃ 입니다.”

LLM

함수 명시,
1점

호출 실패,
-0점

Round #1, 보상: 𝑅𝑖 = 𝑅𝑞
𝑖 + 𝜆𝑅𝑒

𝑖 (1점-0점)

성찰: 함수 이름을 언급하면 안 됨.
호출에 쓰인 식별자 (CVD-01.CHB_TEMP)와

시간 구간을 질문에 포함해야 함
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. 유효한 호출을 찾았으면, 이제 “적절한 예제(질의응답)”는 어떻게 만들까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

질문(𝑥)과답변(𝑦)

𝐼𝑎 기반 질문 𝑥 생성

“CVD-01 챔버 온도가 어제 오후에 평균 몇 도였나요?”

𝐼𝑎 기반 답변 𝑦 생성

“어제 오후 CVD-01 챔버 온도 평균은 418.96 ℃ 입니다.”

LLM

파라미터 누락,
1점

호출 실패,
-0점

+ 성찰: ‘함수 이름을 언급하면 안 됨. 호출에 쓰인 식별자
(CVD-01.CHB_TEMP)와 시간 구간을 질문에 포함해야 함’

m3. 사용자 질문(user query)을 생성하는 프롬프트

질의는 해당 도구 없이는 풀 수 없는 문제여야 함,
도구를 호출하라고 직접 요청해서는 안 됨,

호출에 들어간 모든 파라미터 값을 질의 안에 포함해야 함,
하지만 함수 이름이나 파라미터 이름을 드러내서는 안 됨,

사용자의 1인칭 관점으로 작성해야 함, …

m4. 답변 생성용 프롬프트

도구 실행 결과에만 근거해 짧고 자연스러운 답을 써야 함,
오류가 있었다면 지어내지 말고 오류를 보고해야 함, …

Round #2, 보상: 𝑅𝑖 = 𝑅𝑞
𝑖 + 𝜆𝑅𝑒

𝑖 (1점-0점)

성찰: 모호한 표현 (“어제 오후”)을 피하고
정확한 날짜와 시작, 종료 시각을 쓸 것, 

센서 식별자 전체를 포함할 것.
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

1단계: 도구를 ‘가지고 놀면서’ 예제 만들기
Q. 유효한 호출을 찾았으면, 이제 “적절한 예제(질의응답)”는 어떻게 만들까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

예제 생성기 𝑮𝑬

먼저 유효한 호출(𝐼)을 찾고, 도구의 출력을 관찰한 뒤, 그 호출에 맞는 질문(𝑥)과 답변(𝑦)을 나중에 만듦
도구의 행동을 이해한 다음에 사용 사례를 정의하는 방식

질문(𝑥)과답변(𝑦)

𝐼𝑎 기반 질문 𝑥 생성

“어제 (10월 1일) 한국 시간 오후 2시부터 3시까지 CVD-
01.CHB_TEMP 센서 온도의 평균이 어느정도였어?”

𝐼𝑎 기반 답변 𝑦 생성

“어제 오후 2시~3시 CVD-01 챔버 온도
평균은 418.96℃ 입니다.”

LLM

3점

호출 실패,
-0점

+ 성찰: ‘모호한 표현을 피하고 정확한 날짜와 시작, 종료 시각을
쓸 것, 센서 식별자 전체를 포함할 것. ’

m3. 사용자 질문(user query)을 생성하는 프롬프트

질의는 해당 도구 없이는 풀 수 없는 문제여야 함,
도구를 호출하라고 직접 요청해서는 안 됨,

호출에 들어간 모든 파라미터 값을 질의 안에 포함해야 함,
하지만 함수 이름이나 파라미터 이름을 드러내서는 안 됨,

사용자의 1인칭 관점으로 작성해야 함, …

m4. 답변 생성용 프롬프트

도구 실행 결과에만 근거해 짧고 자연스러운 답을 써야 함,
오류가 있었다면 지어내지 말고 오류를 보고해야 함, …

Round #3, 보상: 𝑅𝑖 = 𝑅𝑞
𝑖 + 𝜆𝑅𝑒

𝑖 (3점-0점)

Self-reflection step 수(𝑵𝑬)가 3번이라면, 여기서 종료.
이후 다음 후보들에 대해서 동일 과정 반복
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

2단계: 만들어진 예제로 설명서를 채점하며 고치기
Q. 설명서 후보는 어떻게 만들 수 있을까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

설명서를 생성하는 LLM에게 tool-use 예제를 생성하는 LLM이 저지른 오류들을 보여주고, 이를 기반으로 수정을 유도

설명서 생성기 𝑮𝑫

LLM

𝒟0, 초기 tool 설명서
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “FDC 센서 데이터 조회 API입니다. 2019년 FDC 

고도화 프로젝트의 일환으로 개발되어 공정 엔지니어의 설비 모니터링을
지원합니다. 설비의 센서 데이터를 가져옵니다. 문의: FDC 운영팀”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": 

"종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}

잘못된 호출, 잘못된 예제 등
그동안 저지른 오류들

(설명서의 부족한 부분을 보여줌)
LLM

𝒟1, 수정된 tool 설명서
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…(수정된 내용)…”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": 

"종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}
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2단계: 만들어진 예제로 설명서를 채점하며 고치기
Q. 정답이 없는데, 수정된 설명서가 좋아졌는지 아닌지 어떻게 알 수 있을까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

1단계에서 만들었던 예제들을 성능을 검증할 수 있는 데이터셋으로 활용

Task LLM

LLM

𝒟1, 수정된 tool 설명서
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…(수정된 내용)…”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": 

"종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}

앞서 생성한 user query로 검증

Q. “어제 오후 2시부터 3시까지 CVD-
01.CHB_TEMP 센서 온도 평균이 …”

LLM

𝑅(𝑖) = 𝔼 𝑥,𝐹,𝐼,𝑦 ∈ℰ[𝒫{ℳ𝑇 𝑥;𝒟(𝑖), ∅ ; 𝑦, 𝐹, 𝐼}]

→수정된 설명서만 주어졌을 때,  
task LLM이 앞서 생성한 user query를 얼마나 잘 풀어내는지를 채점
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Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

2단계: 만들어진 예제로 설명서를 채점하며 고치기
Q. 정답이 없는데, 수정된 설명서가 좋아졌는지 아닌지 어떻게 알 수 있을까?

2. Tool Documentation Optimization1. Tool-Use Example Generation

Tool 사용 예제 생성 단계: 도구의 입출력 동작 탐색을 위한 시행착오 과정 Tool 설명서 최적화 단계: 생성된 도구 사용 예시를 활용해 tool 설명서 정교화

1단계에서 만들었던 예제들을 성능을 검증할 수 있는 데이터셋으로 활용

Task LLM

LLM

𝒟1, 수정된 tool 설명서
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…(수정된 내용)…”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": 

"종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}

앞서 생성한 user query로 검증

Q. “어제 오후 2시부터 3시까지 CVD-
01.CHB_TEMP 센서 온도 평균이 …”

LLM

평균 조회에는 “mean”, 최댓값 조회에는 “max”를
사용한다.후보 A

후보 B
평균 조회에는 “mean”을 사용한다. “average“는

허용되지 않는다.

후보 평가 질문 5개 중 성공 보상

A 3개 0.6

B 5개 1.0

C 2개 0.4

후보 C
`agg`에는 평균, 최대, 최소, 표준편차, 중앙값을

계산할 수 있다.
𝑅(𝑖) = 𝔼 𝑥,𝐹,𝐼,𝑦 ∈ℰ[𝒫{ℳ𝑇 𝑥;𝒟(𝑖), ∅ ; 𝑦, 𝐹, 𝐼}]

→수정된 설명서만 주어졌을 때,  
task LLM이 앞서 생성한 user query를 얼마나 잘 풀어내는지를 채점

보상을 최대화하고, 보상 간의 편차를 최소화하는 것을 목표로 tool documentation 최적화 수행
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3단계: 최종 추론

Task LLM

𝒟∗, 최적화된 tool 설명서
{
“tool_name”: “get_sensor_stats”,
“description”: “…(수정된 내용)…”,
“parameters”: {"sensor": "센서", "start": "시작 시간", "end": 

"종료 시간", "agg": "집계 방법"}
}

Tool-use examples

[예제 1]
Q. 어제 (10월 1일) 한국 시간 오후 2시부터 3시까지 CVD-01. CHB_ 
TEMP 센서 온도 평균이 얼마였는지 알고 싶어요.
호출: get_sensor_stats(…)
답변: 어제 오후 2시-3시 CVD-01 온도 평균은 418.96 ℃입니다.

…

“오늘 오전 9시부터
1시간 동안 챔버 CVD-01의

평균 온도를 알려줘”
LLM

get_sensor_stats(sensor="CVD-01.CHB_TEMP",   
start="2026-09-30T09:00:00+09:00", 
end="2026-09-30T10:00:00+09:00", 
agg="mean")

설명서로 tool 호출 규칙을 이해하고, 예제를 통해 “구체적으로 어떻게 쓰는지”를 확인한 뒤 올바르게 호출
‘한국 시간’임을 명시하지 않아도 한국 시간으로 변환한 것은, 예제 1의 패턴을 따라한 덕분! (설명서와 예제가 서로 보완하는 모습)
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Q. 제안 방법론의 효과를 어떻게 평가할 수 있을까?
데이터셋: BFCL과 StableToolBench 두 벤치마크를 사용

DRAFT backbone model: GPT-4o

Berkely Function-Calling Leaderboard (BFCL) StableToolBench

범주 문제 수 BFCL 정의 예시
Simple 
python

100 함수 설명서 하나, 호출 하나 삼각형 넓이 구해줘

Simple 
REST

70 실제 REST API 호출 하나 서울 날씨 알려줘

Multiple 50
한 질문을 해결하기 위해

2~4개 함수 설명서 중 하나만 골라 호출
날씨, 환율, 번역 함수 중

알맞은 하나를 선택

Parallel 50 한 질문으로 같은 함수를 여러 번 동시 호출 서울, 도쿄, 파리 날씨 알려줘

Multiple-
Parallel

40 여러 함수 설명서, 각 함수를 1번 이상 호출
서울 날씨와 100달러

환율 알려줘.

생성된 호출 실행 결과가 얼마나 정확한지 accuracy 계산

Avg. = 다섯가지 범주 정확도의 단순 평균
Weighted Avg. = 두 가지 ‘simple’ 범주에 0.5 가중치를 둔 평균

기본적인 tool calling 모델들 (GPT, ToolACE, Hammer)과 비교,
DRAFT와 같은 설명서 최적화 방법과 비교하지 않음

범주: 날씨 (weather)
└도구: OpenWeather 서비스

├ API: 현재 날씨 조회

├ API: 5일 예보 조회

└ API: 대기질 조회

범주: 금융 (finance)
└도구: 환율 서비스

├ API: 실시간 환율 조회

└ API: 통화 변환

…

(X)

→기존 ToolBench에서 고장나거나 동작하지 않는 API를 제외하고,
만일 실제 API가 동작하지 않으면 LLM이 대신 그럴듯한 응답을 생성

Solvable pass rate

LLM Judge (LlaMa-3.3-70B-Instruct)가 답변이 적절했는지를 판단,
해결 가능한 질의 중 해결되었다고 판정된 비율을 계산

두 가지 설명서 최적화 기법 (EasyTool, DRAFT)과 비교

실전 API 호출에서도 다른 방법론 대비 우수한 성능 달성이 가능한지를 확인Tool calling 시 호출 인자 수준에서 정확도 향상이 가능한지 확인



60

Play2Prompt (ACL Findings, 2025)

Q. 제안 방법론은 정말 효과가 있을까?
BFCL Executable: 함수를 올바른 인자로 호출 가능한가? → Yes

StableToolBench: 실제 API 호출을 필요로 하는 복잡한 현실 세계에서도 동작하는가? → Yes

Berkely Function-Calling Leaderboard (BFCL) StableToolBench

모든 방법론에 대해서, 제안 방법론(P2P)을 수행했을 때 성능 향상
특히나 여러 도구를 여러 번 반복 호출해야 하는 어려운 상황 (Multiple-
Parallel)에서 가장 높은 성능 향상 달성 (+10~17.5)
작은 모델 LLaMA-8B + P2P (93.1)이 큰 모델 GPT-4o 기본 (91.0)과
LLaMA-70B (89.6)보다 높은 성능 (연구 분야의 중요성 확인)

다른 설명서 최적화 방법론 대비, P2P 적용 시 가장 큰 성능 향상되며, 가장
어려운 벤치마크인 I3-Inst에서 향상 폭이 가장 큼
→ 현실과 가까운 어려운 문제일 수록 설명서를 잘 이해하는 것이 중요
그러나 오히려 P2P 적용 시 baseline 대비 성능이 하락한 경우도 있음
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Q. 초기 설명서가 엉망진창인 어려운 상황에서도 강건하게 동작할까?
BFCL Executable 데이터셋의 초기 설명서는 비교적 잘 적힌 형태이기 때문에, P2P의 효과를 온전하게 확인하기는 어려움

따라서 함수 파라미터에 대한 설명을 확률 𝑝만큼 지워가며 성능 확인

설명서가 나빠질 수록 제안 방법론의 향상 폭이 커지는 것을 확인
(p=1.0은 모든 파라미터 설명이 사라진 상태)

→ 누락된 파라미터 정보를 보완하는 데 매우 효과적임을 시사

𝑃 = 0,
평균 +5.0

𝑃 = 0.5,
평균 +5.8

𝑃 = 1.0,
평균 +7.1
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Q. Tool documentation과 Tool-use example 중 어느 것이 더 효과적일까?
Play2Prompt는 DRAFT와 달리 tool-use examples까지 고려하며, 해당 접근 방식에 대한 효과를 정량적으로 확인

P2P-Dsec: 개선된 설명서만 쓰고 예제는 사용하지 않음
P2P-Demo: 새로 만든 예제를 초기 설명서와 함께 사용

예제(demonstration)만 사용하는 것이 설명서(description)만
쓰는 것 보다 효과가 크고, 둘을 합칠 때 항상 더 좋은 성능 도출

특히나 StableToolBench는 도구 당 오로지 예제 1개만을 이용
하고도 baseline 대비 높은 성능 향상을 달성

DRAFT에서 간과한 tool-use example 사용의 중요성을 확인
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Q. 어려운 예제를 고르는 것이 정말 도움이 될까?
예제에 대한 보상으로서 𝑅𝑒(문제 난이도)를 역으로 고려해, 모델이 어려운 예제를 선호하도록 설계

Play2Prompt-Easy: 예제 생성 시 𝑅𝑒를 빼고 품질 점수 𝑅𝑞만 사용

모델 파라미터 크기와 관계 없이, 어려운 예제를 무시하면 성능이
평균 1~2점 떨어지므로, 난이도 높은 예제가 도구 사용을 향상시키
는 것을 정량적으로 확인

그러나 성능 향상의 대부분은 예제 생성 그 자체에 있음

+77%

+23%

+84%

+16%
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Conclusion

DRAFT vs. Play2Prompt
“사람이 쓴 설명서는 LLM에게는 부족하며, LLM이 도구를 직접 써봐야 적절한 수정이 가능하다”는 같은 문제의식에서 출발

DRAFT Play2Prompt

Task LLM이문제를잘풀수있는방향으로설명서를고쳐보자도구가실제로어떻게동작하는지설명서에충실히담아보자

최적화대상? → tool documentation

탐색순서? →질의를먼저만들고호출

설명서수정근거? →도구호출결과를 analyzer가자연어로해석

탐색구조? →한줄로반복수정

다양성확보? →임베딩유사도제약 + self-reflection

종료조건? →변화량을정량화하고임계값에따라종료

Task LLM의역할? →없음

최적화모델? → GPT-4o

최적화대상? → tool documentation + too-use examples

탐색순서? →호출을먼저찾고, 질의를역으로생성

설명서수정근거? → task LLM이저지른오류와점수

탐색구조? → Beam search

다양성확보? → Beam search + 프롬프트로지시

종료조건? →고정깊이까지탐색후최고점수로선택

Task LLM의역할? →생성결과(예제)의품질을채점

최적화모델? → LLaMA-3.1-8B



Thank You
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