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Hallucination�Mitigation



Theme�of�the�seminar
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- 다양한 Hallucination의 양상중 non-factual�error에 대한mitigation은 어떻게할수있을까?

• How�can�we�mitigate�hallucination�in�terms�of�factuality?

- Hallucination�mitigation을 목표로데이터셋을만들지않고도문제를해결하는방법은없을까?

• How�can�we�mitigate�hallucination�efficiently?�

- Factual�hallucination을 해결하기위한근거문서추출을 task마다어떻게효과적으로진행할수있을까?

• How�can�we�get�evidence�effectively for�hallucination�mitigation?��



Papers
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Problem�Setting
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Why�Faithfulness�matters�in�FEC?

1. Corrected�claim과의일관성문제무시

2.�단순 correction은 claim이가진 context를 제외하게됨

→Evidence를 무시하는단편적인 AI�개입의위험성강조

Inconsistent
correction



ZeroFEC
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1. Claim answer generation: answer가 될만한

phrase 추출

2. Question generation: answer와 관련있는

question 생성

3. Question Answering: Evidence안에서

Question에 대한 Answer 생성

4. QA-to-claim: 생성된 QA pair를 선언문으로교정

5. Correction scoring: evidence와 corrected 

output간의 faithfulness 측정

• 5 sub-task



ZeroFEC
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Input: 𝐶

output:

- Spacy, Stanza 이용하여 noun, verb, adjective, 

adverb, noun phrase, verb phrase 추출

- not, never같은 negation도 추출

• Claim�answer�generation



ZeroFEC
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Input: 𝐶, 

output: 𝑄!

- MixQG 모델(g)을 활용하여 claim과 claim answers를

입력으로하여 question 생성

- 𝑄! = 𝑔(𝐴!", 𝐶)

• Question�Generation



ZeroFEC

9

Input: 𝑄!, 𝜀

output: 𝐴!# = 𝐹 𝑄! , 𝜀

- UnifiedQA-v2 (T5기반)를이용하여 QA 진행

- 20개의

- Abstractive QA 방식으로수행

• Question�Answering



ZeroFEC
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Input: 𝑄!,𝐴!#

output: 𝑆! = 𝑀(𝑄!,𝐴!# )

- UnifiedQA-v2 (T5기반)모델𝑀을이용하여 QA 진행

- QA를선언문으로변경하는 task 데이터셋으로학습한

모델사용

- QA2D, BoolQ, SciTail

• QA-to-claim



ZeroFEC
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Input: 𝑆!, 𝜀, 𝐶

output: 𝑉 𝑆! , /𝐶

- 생성된선언문중 best corrected claim을선정하기

위한과정

- NLI score와 ROUGE 점수를합산한점수로

faithfulness 측정

- Faithfulness score: 𝑉 𝑆! = DocNLI(𝑆! , 𝜀) +

ROUGE−1(𝑆! , 𝐶)

- Best correction: /𝐶 = argmax 𝑉 𝑆!

• Correction�Scoring



ZeroFEC +�Domain�Adaptation
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- 사전실험에서 Biomedical domain에서의낮은성능발견

- QA와 Correction scoring 부분에서 biomedical 

dataset으로추가 Fine-tuning 실시

- PubMedQA, BioASQ 데이터셋사용

- 차후실험에서 –DA로 Domain adaptation 효과증명

• Biomedical�domain�adaptation



Experiment�Setup
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Raw�dataset
- Fact�Verification을 위한데이터셋을변형하여사용

- FEVER: 정치사회도메인 fact�verification

- SCiFact:�과학도메인 fact�verification

• Dataset�Construction

Dataset�Construction�Process
1. Raw�dataset에서진실로판명된 claim만을추출

2. 이 claim을 unfaithful�claim 변경하는작업실시

- Knowledge�Base�Informed�Negations(KBIN)�방법으로생성

FEVER�데이터셋예시

KBIN�framework



Experiment�Setup
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논문의 Problem�setting을 따름:�Correction이 Evidence로부터비롯되었는가?

- BS�(BARTScore):�Correction과 Evidence의 semantic�overlap�측정

- FC�(FactCC):�Correction이 Evidence를 entail하는지측정

- QFE�(QAFactEval):�QAG를이용하여 Correction이 Evidence로부터비롯되었는지측정

- SARI:�기존 Factual�Error�Correction�task에서사용된 lexical�기반방법

• Evaluation�Metric

QAFactEVal 방법 예시



Experiment�Setup
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비교대상:�Fully�supervised�Factual�Error�Correction

Model
- T5-Full:�T5-base�기반 Claim�+�Evidence�투입해서 T5로 Factual�Error�

Correction�생성

- MaskCorrect:�Bi-LSTM�이용 Masking�방식으로 Factual�Error�Correction

- T5-Distant:�T5-base 기반 Masking�방식으로 Factual�Error�Correction

- ReviseRef:�entity�swap�방식 Data�augmentation이용하여학습

- CompEdit:�entity�insertion�방식 Data�augmentation이용하여학습

• Model

MaskCorrect framework

T5-Distant�framework



Main�result
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• Quantitative�Result

Zero-shot�제안�방법이�Full-shot을�모두�이김

- ZeroFEC가 FEVER의경우모둔부분에서 Full-shot을 앞지르는성능 +�그

차이가모두통계적으로유의미함

→�제안방법의우수성을확연하게보여줌

- 비록 SciFact 데이터셋에서모든부분의성능을앞지르지는못했으나

비슷한성능을도출함

- 두데이터셋모두에서 Domain�Adaptation(DA)의 효과를볼수있었음



Main�result
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• Qualitative�Result

제안�방법의�Faithfulness�증명

- Domain�Adaptation을 통한 DocNLI 성능향상및 output�변경과정제시

- 특히비교대상 T5-distant의 결과를비교해볼때 Hallucination 문제를

mitigation할 수있다는단서로도볼수있을듯

- 다만저자가위에서밝히듯이 scoring�부분에서나타나는 error가 가장

많이발견된것으로보아 best�correction�ranking의 어려움을알수있음



Main�result
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• Human�Evaluation

Human�eval을�통한�Faithfulness�우수성�증명

- 3명의 graduate�school�student에게총 140개 case에 대한평가진행

- 평가자에게 gold�correction,�gold�evidence,�model�output을 보여주고

평가를진행 (Krippendorff alpha�68.85%)

Intel�(Intelligibility):�correction의 fluency�측정

Fact�(Factuality):�gold와 correction간의 fact�일치도

Faith�(Faithfulness):�correction과 evidence간의 consistency

- 제안방법이 Faithfulness�부분에서큰성능격차를보이며제시해온

faithfulness�부분에서의강점을다시한번증명



Main�result
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• Correlation�btw�Human�&�Automatic�metrics

추후�연구를�위한�insight�제시

- 본�연구에서�평가에�사용한�metric과�human과의�correlation�측정

- SARI, BARTScore를 제외한metric들이 Summarization�

task에서비롯된 factual�consistency�score이므로

- 이metric이 factual�error�correction에서적용되는

transferability 확인

- Lexical�기반의 SARI가 Fact,�Faith�부분에서는가장높은상관관계.�

즉 저자가강조하는 faithfulness�관련부분에서는효용성이있다고말할수

있음

- BART는 semantic�similarity를 측정하는metric인만큼 fluency를 일부

담보할수있는metric임을 Intel�correlation에서확인할수있음

- 다만 QAFactEval,�FactCC는모든부분에서낮은 correlation을 보임

- 즉 Factual�error�correction�task에서 faithfulness를 고려한

고도화된metric�개발의필요성도볼수있음
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LM이생성한 sequence의 confidence를 확인하는방법으로

token�probability를 확인하는방법이존재
←적용하기쉬운방법이면서이해하기쉬운점에서강점

그러나다음의문제가존재

1. 최근의 LLM(특히 ChatGPT,�GPT4)는 token�probability를 알수없음
2. 이런경우전용모듈을추가하거나마지막단계에 linear�layer를 추가학습해야

하는문제

3.�특정 task에 대한평가를위해선데이터셋이추가로필요

→�추가데이터셋및모듈을사용하지않고(zero-resource)�

모델의출력결과를그대로사용하는(black-box)�Hallucination�정도평가방법제안



SelfCheckGPT
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LLM이생성한 N개의 output sampling�결과를바탕으로 Hallucination�정도측정
- Sample간의일치도가높다는것은모델은사실에대해서이해를하고있다는것

- Sample간의일치도가낮다면모델은그사실에대해서이해를하지못한상태로 generation한다는가정

Sample간의일치도를파악하는 3가지전략으로 LM의생성 output에 대한 Hallucnation을 측정하는 SelfCheckGPT 제안

- zero-resource:�추가학습데이터를사용하지않음

- Black-Box�method:�GPT-3�모델을활용하여 token�probability를 활용하지않고모델의생성 output만을활용하여평가함

1. SelfCheckGPT with BERTscore
2. SelfCheckGPT with Question Answering
3. SelfCheckGPT with n-gram

• Intuition



SelfCheckGPT with�BERTscore
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reference�문서의문장 r과 sample�문서의문장 s와의

BERTscore를 기반으로 hallucination정도측정

문장단위로점수측정 (0점: valid,�1점: Hallucinated)

Notation

• 𝑟<: Reference 문서 𝑅의 i번째문장
• 𝑆=>: n번째 sample 𝑆?의 k번째문장
• 𝐵: BERTScore함수



SelfCheckGPT with�Question�Answering
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𝑅과 sampled�output�𝑆?의MCQA�결과를바탕으로
Hallucination�정도평가

Multiple�choice�Question�Answer�Generation(MQAG)�활용

1. T5기반 QAG�시스템활용하여 𝑅에관한 QA�pair�생성
2. 나머지 distraction�answerer를 생성하기위한 T5기반

distract�generation 수행

3. T5기반 QA시스템활용하여 Answer�추출



SelfCheckGPT with�Question�Answering
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𝑅로부터도출된 answer와 𝑆? 추출 Answer의 일치, 불일치
count를 바탕으로 Hallucination�정도측정

𝑁@ :�Answer�일치 count
𝑁> :�Answer�불일치 count



SelfCheckGPT with�n-gram
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측정대상모델과비슷한 token�generation�probability를

따르도록학습된 n-gram�model의 log-probability를 활용

문장단위로점수측정 (0점: valid,�1점: Hallucinated)

Notation

• &𝑝<A: i번째문장의 j번째 token의생성확률
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WikiBio 데이터셋에대하여 GPT-3에게다음의 prompt를 주고 synthetic�article을 생성하도록지시

→ "This is a Wikipedia passage about {concept}".

이렇게 GPT-3가생성된문단을문장단위 labeling을 진행
- 생성된데이터셋에서 201개를 2명의 annotator에서 annotation진행

- 만약두 annotator가 서로다른 label을 제안할경우두 label중더낮은라벨로 annotation�진행

Cohen’s�K�3-label:�0.595,�2-label:�0.748

• Dataset�&�Annotation



Experimental�Setup
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Main�baseline:�GPT-3의 token�probability, entropy를 활용한 Hallucination�정도측정

Proxy�LLM:�다른 LLM의 token�probability를 근사할수있는 LLaMA 사용하여 Hallucination�정도측정

SelfCheckGPT:�제안한방법을적용 GPT-3활용 Hallucination�정도측정

- temp=1.0에 20개의 sample을 생성해서평가진행

• Baseline



Main�result
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• Sentence-level detection task (Black-box based approach capacity)

제안한 SelfCheckGPT가 Grey-box,�다른 Black�Box�방법

대비우수한 detection�성능을보임

NonFact*는전체 passage의 hallucination정도가높지않고일부문장이

major�inaccurate한 경우를말함.�

저자는이것이 challenging한 task라고설명

제안한모든방법을조합한 Combination이 가장성능이좋음



Main�result
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• Ablation study(zero-resource approach capacity)
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새로운 Task, Domain에 대해서 DPR류의 retriever�학습의어려운점은

Relevance�label(positive�sample)이 반드시필요하다는것

이는 DPR모델이새로운 task,�domain에서 zero-shot�setting으로

진행할때의성능보장이어려움을의미하기도함

RQ:�이 positive�sample없이도 DPR류의모델을 zero-shot�setting에서

유의미한성능을도출할수있는방법이없을까?

→�Positive�Sample을 Generation하면되지!

없으면학습불가



HyDE
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Instruction-tuned�LLM으로 query�relevant한 document�generation을 통한 zero-shot�dense�retriever�HyDE 제안

Instruction-tuned�LLM에게 task별 적절한 instruction을 부여하여 query-relevant한 hypothetical�document를 생성

해당 hypothetical�document와 가장 relevance가 높은 passage를 retriever�pool에서추출
→�zero-shot�setting 적용가능



HyDE
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1. Hypothetical�document generation

L개의 task와 관련된 prompt를 바탕으로 prompt�+�query�

형식으로 query�관련 N개의 ‘hypothetical�document’�생성

이러한 query�relevant한 document�generation�자체가기존

dual-encoder�방식의 query-document�similarity를 대체

document를 생성하므로기존 dual-encoder의

document�embedding�space에 mapping하기용이

다만생성하는 Document의 factuality는 보장할수없음



HyDE
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2. Query�representation�generation

Query +�N�document�encoding�+�average�를 통해 query�

representation�생성

(query-doc�similarity�대체를위한중간과정)

Contriever의 document�encoder를 활용하여아래와같이

query�representation�생성



HyDE
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3. Retrieval

retreival pool에 있는 document�representation�과

similarity�scoring을 통해 top-1�retrieving

저자는이 scoring과정에서 LLM이생성한문서의 factuality�

filtering이 진행되므로 hallucinated�hypothetical�

document 문제를일부완화할수있다고주장



Experimental�Setup
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Dataset

Zero-shot�setting에서좋은성능을보이는 HyDE의능력을평가하기위하여다양한 task에서실험을수행

1. Web�search: MS�MARCO�dataset에서추출된 TREC�DL19, TREC�DL20�데이터셋사용

2. low-resource�tasks: low-resource�retrieval�dataset들에대한실험진행

3. non-English�retrieval:�언어에따른 zero-shot�retrieval�실험도진행

Baseline

주요비교대상은 SOTA�모델인 Contriever
Unsupervised:�Hyde�포함 zero-shot�setting으로진행된 retriever

Supervised:�Relevance�label로 fine-tuning이 진행된 retriever

• Dataset�&�Baseline
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• Web search experiment



Main�result
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• low-resource retrieval task experiment
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• Multi-lingual retrieval task experiment
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• Ablation study
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- SelfCheckGPT같은방법으로먼저 output의 hallucination�정도를파악한뒤

- Hallucination이짙은 output인경우그 output의 factual�error�correction을 진행하는방향으로 hallucination�mitigation

- Factual�error�correction과정에서적절한근거문서를추출할수있는 Zero-shot�retriever�이용및개발

• 개선방안
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