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Definitions of Output Types

• Tool call: 함수 이름과 arguments를 갖는 tool call 객체

를 포함하는 출력

• Answer completion: 특정 함수의 결과를 사용자에게 전

달하는 출력

• Slot question: Tool call에 필요하지만 누락된 정보에 대

한 질문 또는 요청

• Relevance detection: Tool call과 관련 없는 사용자의 

일반적인 채팅 or 제공된 API Description에서 벗어나는 

함수 호출 요청
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Dataset Design

• Single call dataset

▪ User query는 tool call에 필요한 모든 정보를 포함함

▪ User query를 수행하는 데 적합한 함수가 사용 가능한 tool list에 제

공됨

▪ 제공되는 함수 수에 따라 1,4,8 세 가지 유형으로 구성하되, 4개 또는 

8개의 함수가 제공된 경우 무작위 선택 또는 user query와 유사한 도

메인의 함수를 제공하는 유형으로 분류

▪ Arguments 유형은 integer, number, boolean, string 

• Dialog dataset

▪ 평가 범위를 tool call 유형의 출력 뿐만 아니라 대화형 출력까지 포함

▪ 3~8개 턴
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Single call pass count

• 제공되는 tool의 수가 증가함에 따라 정확도가 감소하는 추세는 뚜렷하게 나타나지 않음

▪ Tool 목록에 하나의 target 함수만 제시되는 exact type이 더 쉬울 것으로 예상되었으나, 일반화 X

▪ Gemini는 제공된 tool의 개수가 늘어날 수록 성능 향상

• 사용 가능한 함수의 유사성은 정확도와 상당한 상관 관계를 보임

▪ 이러한 경향성은 gpt-4-turbo에서 더욱 부각됨
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Dialog pass rate

• Single-turn 에서의 정확도가 반드시 multi-turn에서의 성능과 직결되지는 않음

▪ 특히 Solar 모델은 Slot question과 relevance detection에서 낮은 성능을 보임

▪ Tool call에 대한 점수도 single call 대비 점수가 저하됨 (avg 0.83 → 0.63)
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Errors in tool call

• Tool call arguments 생성 실패

▪ 사용할 수 있는 함수 임에도 지원하지 않는다고 응답

▪ 정의되지 않는 arguments 요구 및 필요 정보를 제공받았음에도 이를 다시 요청

• Tool 선택 오류

▪ 사용 가능하지 않는 tool 생성

▪ 도메인이나 동작이 유사한 tool 선택

▪ 주어진 API Description이 아닌 모델의 사전 지식을 바탕으로 생성

• Arguments 추출 오류

▪ 필요한 문구의 일부만 추출 (“7번 방의 선물“ 에서 “7번 방의“만 추출)

• Format 미준수

▪ 정수로 지정된 파라미터를 기타 형식으로 생성 (“year”:2012.0)

• 한국어 이해 및 토큰 처리 오류

▪ 한국어 숫자나 백분율 이해 부족 (“삼만칠천＂을 “30700”으로 생성)

▪ 긴 문자열 추출 시 공백이나 줄 바꿈 문자 추가 혹은 제거
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Errors in answer completion

• 입력 context와 관련이 없거나 대화 기록 일부를 반복 (Solar에서 

주로 관측)

• Tool-call 반환 결과를 answer completion에서 변경

▪ 모델 내부 지식을 기반으로 임의의 답변 생성 (Gemini에서 주로 관측)
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Errors in slot question

• 정보가 불충분함에도 값을 날조하여 tool call

• 이미 제공한 정보를 중복적으로 요청

• Tool call이 발생하지 않았음에도 거짓으로 tool call 완료 후 결과

를 생성
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Errors in relevance detection

• 모든 출력을 과도하게 tool call과 연결

▪ “요즘 너무 바빠요＂→ add_task 함수 호출

• User query를 처리하는 데 적절한 기능이 없음을 나타내는 대신, 

사용 가능한 잘못된 tool call을 생성
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NLSI Task?

• User 선호도가 주어졌을 때 이를 Tool Calling에 통

합하여 User Query를 수행하는 능력을 평가

• User-specific한 Tool Calling

Input

• User query

• Standing instructions: User의 프로필과 선호도를 

나타내는 자연어 문장들

• API documentation

Sub-task

• Selection: user query와 관련된 사항을 standing 

instruction에서 식별

• Interpretation: 실제 API 호출을 생성
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Pre-Training and Post-Training Effects

• Instruction-tuning이 적절한 성능 향상을 제공함

•              : Instruction-tuning이 성능을 저해할 수도 있음

Tool Call 학습 x
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Substantial gap between EM & F1

• 모든 모델에서의 EM과 F1 점수 간의 상당한 격차 발생

• 그럴듯한 API 호출은 생성 가능하지만, 자연어를 실행 가능한 코드의 arguments로 변환할 때 필요한 모든 데이터를 정확

하게 통합하는 데 어려움을 겪고 있음을 의미함

Tool Call 학습 x
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Qualitative Analysis

• Semantic substitution

▪ Open-source 모델은 의미상 유사한 함수 및 

argument 이름을 자주 혼동함

▪ Mistral-3-Inst의 경우 이러한 오류가 50% 이상 지속

적으로 발생

• Missing arguments

▪ Multi-hop reasoning 상황에서 해당 오류가 자주 발생

• Hallucination

▪ 추가 arguments를 생성하고 새로운 함수를 만듦

▪ 모든 모델에서 해당 오류가 빈번하게 발생
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TAPS (Tool-Augmented Personalisation via Structured Tagging)

• 기존 Standing instructions를 구조화된 정보로 태깅하여 증강 (자연어 입력과 Tool-call 사이 중간 표현 추가)

• Uncertainty estimation을 활용하여 tagging 여부 결정 (Structured tagging tool)
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Structured tagging

• 자연어 측면을 보존하여 모델이 원래 standing instruction과 explicit structural information을 모두 활용할 수 있음

• 코드 생성 전 이러한 중간 표현을 추가하는 것이 API arguments 추출 및 API 호출 시 정보 손실 방지에 도움이 된다고 

가정
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Uncertainty estimation methods

• Sequence Margin: 가장 가능성이 높은 상위 두 예측의 확률 점수 차이

• Margin@T: 가장 가능성이 높은 상위 T개의 토큰 확률 차이

• Least Confidence: 가장 확신 있는 예측의 확률과 100% 확신 사이의 차이

Tagging methods

• External Tagger (EXT-TAG): 파이프라인 상의 외부 모델 tagging, GPT-4o를 최적

의 tagger로 간주 (EXT-TAGOPT)

• TAG-AND-GENERATE (JOINT-TAG): Inference시 prompting으로 tagging까지 

진행하도록 shot제시
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Effects of structured tagging

• EXT-TAG를 통한 명시적인 tagging시 open-source모델 대부분의 지표에서 성능 향상

• GPT-4o에서는 덜 효과적인데, 이는 해당 모델의 강력한 ICL 추론 때문이라고 추측
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Internal reasoning does not boost the interpretational abilities of LLMs

• Tool-call 이전 tag를 할 수 있도록 prompting하는 것은 항상 효과적이지 않음

• Recall의 감소는 이러한 접근 방식이 오히려 일부 정보의 손실을 초래할 수 있음을 의미함
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Tool detection effects

• Oracle prediction

▪ Tool detection의 이론적 상한으로써, tagging 유/무 

둘 모두의 성능을 측정 후 선택

▪ 최적의 tagger가 사용될 때 모든 모델 및 성능 지표에

서 가장 높은 성능을 보임

▪ Tool detection에서 uncertainty estimation을 사

용하는 것은 효과적이지만, 최적이 아님을 시사

• TAPS

▪ 무조건적인 tagging 보다는, 선택적 tagging이 효과적임

▪ 동일한 tagging 모델을 사용한 상황에서는 항상 EXT-TAG

보다 우수한 성능을 보임

Tool detection의 
이론적 상한
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Changes in the distribution of errors in TAPS

• Hallucination(19~49% 감소), semantic 

substitution errors(4~34% 감소)가 가장 크게 관

찰됨

• 일부 모델의 경우 일부 오류 유형이 약간 증가하는데, 

이는 GPT-4o를 tagger 모델로 사용하며 발생되는 

error propagation일 수 있음

▪ Ex) GPT-4o에서 두드러지게 나타나는 error 타입은 

value format임

• 전반적으로 TAPS를 사용하면 모든 모델의 대부분의 

오류 유형에서 오류율이 크게 감소함
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The effects of tag quality

• N%의 tag를 무작위로 손상시킴

▪ Slot deletion

▪ Tag boundary shifts

▪ Semantic substitution of slot and function 

names

• GPT-4o와 Llama-3-Inst는 tag 품질이 최대 5%까

지 저하되어도 비교적 성능을 유지함

• EXT-TAG의 효과가 생성된 태그의 품질에 직접적으

로 의존한다는 것을 의미함



Thank you

Q&A
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