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- LLM�생성�결과물의�사실성�정도를�어떻게�정확하게�측정할�수�있는가?

• How�can�we�assess�the�factuality�of�the�generation�output?

- Factuality와�성능의�관계는�어떻게�되는가?�Factuality가�보장되면�task별�성능이�높아지는가?�

• Does�factuality�matter�in�terms�of�the�performance?

- LLM�생성�결과물을�평가하는데�다른�LLM을�사용하는�방법은�없을까?

• How�can�we�utilize�LLM�to�assess�the�factuality�of�the�LLM�generation�output?
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Problem�Setting
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LLM은�Knowledge-intensive�task에서�기존�IR�system�대비�우수한�성능을�보임

- open-domain�question�answering

- knowledge-grounded�dialogue

Knowledge-intensive�task를�수행하기�위해서�LLM은�

world-knowledge를�생성하고�그�지식을�바탕으로�downstream�task를�수행

여기서�사용된�world-knowledge의�품질은�어떻게�측정할�수�있는가?

⃪ Human�labeling�없는�접근�방법�필요
⃪ Gold�world-knowledge가�필요없는�reference-free�방법�필요
⃪ 단순�Factuality�측정�외에�종합적인�판단�지표�필요
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LLM이�생성한�결과물안에�담긴�world-knowledge의�품질은�어떻게�측정할�수�

있는가?

조건

- LLM이�Knowledge가�담긴�생성물을�생성하기�쉬운�환경

2가지�기준으로�평가�진행

Intrinsic:�모델이�생성한�지식�그�자체에�대한�평가

Extrinsic:�모델이�생성한�지식이�downstream�task성능�향상에�영향을�주는지�평가

☞reference-free�framework�CONNER 제안



CONNER
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Open-domain�QA:�NQ와��Knowledge-grounded�dialogue:�WoW의�160개�sample을�기반으로�

LLaMA�inference�error�case를�바탕으로�평가항목을�산출

Intrinsic�Quality:�모델생성 world-knowledge�그 자체에대한품질평가

Extrinsic�Impact:�모델�생성�world-knowledge가�downstream�task에�주는�영향력�평가

기본�평가�setting:�LLM이�query와�관련된�지식을�생성하고�생성된�지식에�대한�Intrinsic�&�Extrinsic�평가�진행



CONNER:�Intrinsic�Quality
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whether the information in the knowledge can be verified by 

external evidence

Input: 𝑘 = {𝑠!, … . , 𝑠"}, 𝐸# = {𝑒!,%! , … . , 𝑒#,%!}, 

output: Sfact

- LLM이 생성한 query와 관련된 m개의 문장으로 구성된 지식 𝑘

- Retriever (ColBERTv2 모델)이 𝑘와 관련된 Wikipedia 검색 

지식 𝐸# (Gold-knowledge가 아님) 

- NLI-RoBERTa-large을 이용하여 생성된 지식 문장 𝑠#가 관련 지식 

𝑒#,&에 의해 수반되는지를 검증

- 3차원 벡터로 구성된 Sfact 산출

factual-consistent (entail)

non-verified (neutral)

factual-inconsistent (refute)

• Factuality
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- Reference-free metric을 제안하기 위한 당위성을 검증하는 

사전 실험 진행

- 쟁점: Factuality 평가에 Gold knowledge 사용이 필수인가? 

- WoW 데이터셋의 dialogue별 gold knowledge와 

검색된 retrieved knowledge를 evidence pool로 설정

- evidence pool에서 factuality 측정에 사용하기 위한 

참조 evidence 개수변경에 따른 Factual-consistent 비율 변화 측정

- Evidence 개수가 10개 이상일 경우 Prob가 converge되는 것을 

확인할 수 있음

☞ 충분한 개수의 evidence만 확보된다면 retrieved evidence를 

사용해도 적절하게 Factuality를 측정할 수 있다는 반증

• Why�no�gold�knowledge?
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whether the knowledge is relevant to the user query

Input: 𝑞, 𝑘 = {𝑠!, … . , 𝑠"}

output: Srel

- LLM이 생성한 지식 𝑘와 query 와의 관련성 측정

- BERT-ranking-large 모델을 이용하여 관련성 측정

• Relevance

whether the knowledge is coherent at the sentence and 

paragraph levels

Input: 𝑘 = {𝑠!, … . , 𝑠"}, 

output: Scoh_sent, Scoh_para

- LLM이 생성한 지식 𝑘 자체 및 문장 간 일관성 측정

- Scoh_sent 의 PPL은 GPT-neo-2.7B 모델 출력을 바탕으로 산출

- Scoh_para는 Coherence-Momentum 모델의 score를 이용

• Coherence
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whether the knowledge is new or unexpected 

against the model’s existing knowledge

Input:𝑞, 𝑘 = {𝑠!, … . , 𝑠"}

output: Sinfo

- Query를 GPT-neo-2.7B에 입력으로 주고 생성을 했을 

때 얼마나 새로운 지식, 즉 정보를 담고 있는지를 측정

- 만약 GPT-neo-2.7B가 pre-train 단계에서 본 

지식이면 생성 확률이 높아져서 전체 score는 0으로 

수렴할 것이고

- 반대로 pre-train 단계에서 보지 못한 지식은 생성 

확률이 낮아지므로 전체 score는 1로 수렴

• Informativeness
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whether the knowledge can improve the downstream tasks.

Input:𝑞, 𝑎, 𝑘, {𝑘!', … , 𝑘('}

output: Shelp

- 생성된 지식이 answer 생성에 얼마나 도움이 되는지를 측정

- LLaMA-65B 모델을 이용하여 query, 생성 knowledge, 

negative knowledge가 주어질 때 negative knowledge loss 합 

대비 생성 knowledge loss 비율

- 만약 생성 knowledge가 주어질 때의 generation loss가 높다면 

score가 0으로 수렴될 것

• Helpfulness
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whether the results of downstream tasks using the 

knowledge are factually accurate

Input:𝑞, 𝑎, 𝑎∗

output: Sval

- 모델이 생성한 answer와 ground-truth answer 혹은 

evidence와의 수반 정도를 바탕으로 validity 측정

• Validity



Experiment�Setup
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Baseline
- DPR:�query와�관련된�지식을�검색하는�모델

- FLANT-T5,�LLaMA,�ChatGPT:�query와�관련된�지식을�생성하는�모델

• 사용�Model�&�Evaluation�setting

Dataset
- Natural�Questions�(NQ)

- Wizard�of�Wikipedia�(WoW)



Main�result
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• Metric�validity

- NQ,�WoW�test�set에서�추출한�320개�sample에�대하여�

DPR,�FLAN-T5,�LLaMA,�ChatGPT 모델로�80개씩�

Knowledge�&�Answer�Generation을�수행한�뒤

- 3명의�annotator들이�Intrinsic,�Extrinsic�scoring�진행�

→�0,�1,�2�3가지�점수로�labeling

- 해당�annotation을�기준으로�제안한�CONNER�framework의�

예측�점수와�annotation�점수�간의�상관관계를�측정

- 4개의�모델의�대부분의�지표에서�통계적으로�유의미한�

양의�상관관계가�나타나는�것을�볼�수�있음
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• Quantitative�Result

NQ에서의 DPR�검색�지식과�LLM�생성�지식에�대한�CONNER�점수�측정�결과

- DPR은�LLM�대비�Factuality,�Informativeness에서�우수한�점수를�보임

- LLM이�DPR�대비낮은�Factuality를�보이나�실제�downstream�task에�미치는�영향을�보는�지표인�Helpfulness,�

Validity�부분에서는�앞서는�모습도�보임
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• Quantitative�Result

- 앞서�NQ의�결과와�비슷하게�DPR은�LLM대비�Factuality,�Inform에서�상대적�우수한�점수를�보임

- 그러나�Relevance,�Helpfulness�부분에서는�LLM대비�미흡한�점수를�보이는�것을�알�수�있음

☞�모델별�Intrinsic�지표와�Extrinsic�지표의�Trade�off�관계를�파악해볼�수�있음

☞ Intrinsic�지표�향상을�위한�Retriever�관점의�접근과�Extrinsic�지표�향상을�위한�LLM�관점의�

접근이�조화�되어야�함을�알�수�있음



Further�Analysis
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• Impact�of�Long-tail�knowledge�&�Model�size
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• Use�case�for�Prompt�engineering�&�Knowledge�selection

CONNER�점수를활용한 LLM의 Knowledge�generation�향상방안

- Prompt�변경에�따른�CONNER�점수�변동을�하나의�지표로�삼아서�knowledge�

generation�고도화를�위한�prompt�engineering을�시도할�수�있음

- 생성한�Knowledge의�품질을�CONNER�점수로�산출하여서�실제�

downstream�task�성능�향상을�도모할�수�있음
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LLM�generation�output의�factual�precision을�어떻게�측정할�것인가?

factual�precision:�the�truthfulness�of�a�statement�should�depend�

on�a�particular�knowledge�source�that�end�users�consider�to�be�

trustworthy�and�reliable

Generation�output의�Factual�Precision을�측정하기�어려운�이유

1) 하나의�Generation안에는�여러�facts들이�혼재

2) 따라서�혼재된�fact를�개별�atomic�fact로�분해하여�검증할�수�있으나

3) 이러한�작업은�인간�수작업으로�진행할�때�매우�큰�시간과�비용�소요

⃪ Factual�precision을�정확히�측정할�수�있는�framework와�자동화된�
접근�방법�필요



FActScore
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가정:�Factual�Generation은�generation�내부에�담긴�내용이�matching되는�gold�knowledge로�검증될�수�있다

↓

LLM�generation에�존재하는�개별�atomic�facts가�gold�knowledge로�증명되는지�측정

이를�위해서는�다음의�선결조건이�충족되어야�함

1) Gold�knowledge�matching이�이뤄질�수�있는�objective한�domain이어야�하며

2) 해당�domain내의�내용들은�다양한�world-knowledge를�포괄할�수�있어야�함

3) Gold�knowledge를�얻을�수�있는�knowledge�source가�존재해야�함

Setting:�LLM에게�임의의�person�entity가�주어질�때,�해당�person의�biography를�서술하도록�하는�상황�설정

• Intuition��
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1. Sampling people entities

- wikidata에서�183명의�person�entity를�랜덤하게�추출

- 추출된 person entity에 대하여 wikipedia 등장 

빈도(frequency)와 국적(Nationality)를 labeling

2. Atomic facts generation

- LLM이 생성한 biography에 대하여 human labeler들이 일부의 

atomic facts generation을 수행

- 해당 케이스를 예시로 삼아서 InstructGPT(text-davinci-003) 

에게 ICL수행하여 자동화된 atomic fact generation 수행

3.�Labeling�factual�precision�&�editing

- Annotator들에게 atomic fact에 대한 검증 및 labeling을 진행: 

Irrelevant, Supported, Not-supported

• Data�creation
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Notation

𝒳:�set�of�prompts,�𝒞:�knowledge�source
ℳ:�language�model,�𝒜!:�list�of�atomic�facts

InstructGPT,�ChatGPT,�Perplexity�AI의�183개�people�

entity에�대한�generation�결과에�대한�Factscore 측정

☞세�LLM모두�factual�precision이�담보되지�못한�생성을�

수행하는�것을�확인할�수�있음�

(특히�Retriever가�없는�LLM의�경우)

• Measuring�Factscore
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Inst-LLaMA,�ChatGPT를�이용하여서�자동화된�

Factscore�측정을�시도

Ground�truth�Factscore와�Estimated�Factscore의�

차이�ER(error�rate)을�기준으로�가장�타당한�방법�탐색

�4개의�prompting�방법으로�Factscore 측정�방식�다변화

- No-context LM: <atomic-fact> True or False?

- Retrieve→LM: GTR을 이용해 top-5 passage + <atomic-

fact> 를 prompt로 사용하여 True, False 판별

- NP: MLM 기반의 모델을 사용하여 <atomic-fact>의 평균 

masking 복원 확률을 이용하여 True, False 판별

- Retrieve→LM + NP: Retrieve→LM과 NP의 판별 방식을 

결합하되 두 방식 각각으로 판별했을 때만 True로 예측

• Estimating�Factscore
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• Quantitative�Result

- Retriever를 적용할 때 error rate가 감소

- Retriever가�결합되었을�때�대체로�ChatGPT가�

좋은�성능을�보이나�

- 최고�성능��case는�모두�LLaMA에서�도출
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• Case�study:�Evaluation�of�New�LMs

- GPT-4,�Alpaca�등�논문�작성�당시�최신�10개의�

LLM에�대하여�Factscore estimation�방법을�

적용해�Factscore�산출

- 모든�LLM은�Human�대비�generation에서�Factual�

precision이�낮음

- Alpaca,�Vicuna같은�Open-LLM들�간의�Factscore

격차가�큰�것을�알�수�있음

☞�단�이�분석이�본�논문이�설정한�Biography�

generation에�한정되는�것을�유념해야�할�필요�있음
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- LLM�generation�output의�Factuality를�측정하고자�할�때�precision,�recall�관점을�견지해서�분석할�수�있다

- 특히�Factual�Recall,�즉 generation�output에�담긴�atomic�fact가�world�knowledge를�얼마나�

포괄하는지에�관한�연구가�필요

- 단순�generation�output자체의�Factuality를�측정하는�것에�그치는�것이�아니라�실제 task�수행에�있어서�어떤�영향을�끼치는지�

분석하는�것도�연구의�큰�의의를�가질�수�있음

• Pros

- CONNER와�같이�모든�모듈마다�다른�model을�사용하는�비효율적이고�heuristic한�framework에서�벗어나

하나의�모델을�활용한�systematic한�방법이�필요

- Generation�factuality측정이�정확이�보장이�된�이후의�어떤�Mitigation�전략을�취할�것인가에�대한�연구는�아직�요원함�

• Cons



Thank�you


