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NLP&AI�연구실세미나 (08/22,�Thu)

구선민

LLMs’ Long-chain Hallucination
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NAACL�2024
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Motivation

LLMs 은 reasoning�chains 의 깊이가깊어짐에따라 hallucination�정도가어떻게변해갈까?

합리적인 reasoning�paths�에 기반을두고있는지 vs.�모델이 semantic�associations�(즉,�사전학습
데이터의단어분포)에 의존해서그럴듯한답을생성하는것은아닌지?

à EUREQA�(Extending�Underlying�reasoning�Chains�in�QA)�제안
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EUREQA
Reasoning Chain

- EUREQA�은 implicit�reasoning�chain 을 통해구성

- chain은 layer로 구성되며,�각 layer는 3가지구성요소로구성
entity 𝑒! :�엔티티

각엔터티 ei는 KB에 "엔터티"로존재해야함

relation 𝑟! :�현재 layer의 𝑒! 와체인의다음 layer의 𝑒!"#간의관계
각 relation�ri는 ei를 2개이상의잠재적후보엔터티 ei+1과 연결해야
이렇게하면 ei와 ei+1�사이에직접적인 semantic�shortcut�이 없음
e.g.�,�"Tiger�Woods"�엔티티에대해 "award”�rel.�O�/�"college”�rel.�X

an�associated�fact 𝑓! about�𝑒! :�엔티티에연관된 fact
fact�selection�에 easy�and�hard�2가지기준적용
easy:��𝑓!만으로 𝑒! 를식별하기에충분함

e.g.�,�자식 이름
hard:�𝑓!만으로 𝑒! 를식별할수없음

e.g.�,�동일한이름가진여러회사
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EUREQA
Chain Construction

- random-walk�알고리즘을사용하여리즈닝체인생성

(Wes�Anderson,�graduate�from,�UT�Austin)

(Wes�Anderson,�directed,�Castello�Cavalcanti)
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EUREQA
Chain Construction

- Reasoning-dependent
모든중간레이어는해결을위해체인의후속계층의정보에의존
결과적으로모델은최종레이어에서시작하여체인전체에서순차적인추론에참여해야함

- Length-flexible
리즈닝체인의범위는레이어를추가하거나제거하여쉽게조정할수있으므로
리즈닝깊이를평가가능함

- Determinism-adjustable
Determinism�of�the�reasoning�chain�은 레이어에서 fact 𝑓!를생략하여변경할수있음
여러잠재적답변이있는질문을다루는모델평가를용이하게함



C
op

yr
ig

ht
 ©

 2
02

3
N

at
ur

al
 L

an
gu

ag
e 

Pr
oc

es
si

ng
 &

 A
rti

fic
ia

l I
nt

el
lig

en
ce

 L
ab

EUREQA
Question Generation

- QG�과정
1) 구조화된체인을사람이읽을수있는텍스트로변환
2) 모든문장의각엔터티 e를 placeholder로 대체
3) 𝑞$로표현되는의문문과 𝑞%에관련된 entity information statement (𝑚%"#)생성
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EUREQA
Data Statistics

- Hard�의 5 미만 layer는 5�layer question�기반으로 layer�제거한것



C
op

yr
ig

ht
 ©

 2
02

3
N

at
ur

al
 L

an
gu

ag
e 

Pr
oc

es
si

ng
 &

 A
rti

fic
ia

l I
nt

el
lig

en
ce

 L
ab

Experiment�Setup

- ChatGPT (gpt-3.5-turbo-0301),�Gemini- Pro�(Gemini�1.0�Pro)�and�GPT-4�(gpt-4-0314) 대상

- Prompting�Methods
direct�:�추가적인 context�없이 raw�questions만 모델에게제공
icl:�쿼리 앞에 2개의 context-specific�examples�제공
humans 이 작성한 solution�

- accuracy�로 평가
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Results

- 일반적으로엔티티가추론체인레이어의설명으로재귀적으로대체되어표면수준의의미적단서가
제거되면이러한모델은더많은잘못된답변을생성

- semantic�shortcuts�응답의정확도에상당한영향을미친다는사실을강조하며,�GPT-4가 이러한
shortcuts�를 식별하고활용하는능력이훨씬더뛰어나다는사실도나타냄

- LLM이 depths�of�reasoning�가 깊어질수록항상성능이더낮아지는것은아님
à reasoning�path�가 아닌 surface-level�semantic�shortcuts 에따라질문에답할수도있음
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Analysis�and�Discussions
Do LLMs take Shortcuts?

- intuition은 성능과골드답변과질문에언급된다른엔티티간의평균의미적유사성간의상관
관계를모델링하는것

- entity�similarities 은 Transformer�model(DistilBERT)�로 엔티티문자열임베딩값구함

- 임베딩을통해타켓답변과질문에서언급된다른모든위키피디아엔터티간의 dot-product�
similarity를 계산하고각인스턴스에대한평균유사도를계산

- 특정유사도를가진인스턴스에대한모델성능의 correlation�curve�그림
à제한된평가데이터를기반으로비교적연속적인곡선을그릴수있도록하는역할



C
op

yr
ig

ht
 ©

 2
02

3
N

at
ur

al
 L

an
gu

ag
e 

Pr
oc

es
si

ng
 &

 A
rti

fic
ia

l I
nt

el
lig

en
ce

 L
ab

Analysis�and�Discussions
Do LLMs take Shortcuts?
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ICML�2024
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Motivation

- 실제시나리오에서 LLMs�적용하려면특정워크플로우나정책준수해야함
e.g.,�Emotional�Support�Chatbot�에서는다양한스트레스상황에따라맞춤형응답,
customer�service�bot�은 미리정해진답변가이드라인따라응답

- LLM은전문적인최적화없이부적절하거나잘못된컨텐츠를생성할수있음
fine-tuning을방법은복잡한구조설계및데이터문제로인해항상적용할수 X
따라서 knowledge�base�기반으로응답에도움이되는정보를답변에활용하는 RAG�방법론탐구

à RAG�의 생성품질은샘플선택에따라민감하기때문에가장관련성높고상황에적절한샘플을리트리브
하는선택전략설계하는관점에서

à 대화히스토리를고려해서이전컨텍스트와관련있는부분식별하여해결
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Problem�Setup

- In�our�setting,�고객서비스혹은 emotional�support�같은어플리케이션도메인에서대화샘플셋에대한
접근이가능함을가정함

- Data�Setup
훈련데이터셋은 N�개의 대화로구성되어있고,�각 대화는발화들로구성
발화가에이전트와유저사이에서번갈아발생한다고가정함

- Goal
인퍼런스단계에서,��LLM-based�agent은불완전한대화의컨텍스트를기반으로다음발화생성
LLMs�응답이 human�agent’s�response�와 거의일치하도록하는 object
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Preliminary�of�DFA

- Deterministic�finite�automaton�(DFA) 는특정구문으로알파벳시퀀스를정의하는기능

- tuple�(𝑄,∑, δ, 𝑞$, 𝐹)��로 구성



C
op

yr
ig

ht
 ©

 2
02

3
N

at
ur

al
 L

an
gu

ag
e 

Pr
oc

es
si

ng
 &

 A
rti

fic
ia

l I
nt

el
lig

en
ce

 L
ab

Conversation as Tag-sequence

- 간단한 syntactic�strings�과달리대화의본질은주로 semantic�level에 있음
e.g.,�“My�battery�drains�out�fast”�

“How�come�my�phone�can�be�only�used�for�1�hour?”
à의미는같지만겹치는단어 X

- 이를완화하기위해,�대화의각발화가“tags”�집합으로캡슐화될수있다고가정
e.g.,�“How�come�my�phone�can�be�only�used�for�1�hour? à tag�set�{“#issues”,�“#battery”}
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Conversation Sets�as�DFA

- 개별대화를태그시퀀스로표현한다는아이디어를바탕으로,�해당개념을확장하여 DFA를사용하여전체
대화셋모델링

- DFA�컴포넌트를대화모델링프레임워크에맞게적용
States(Q):�DFA의각상태(state)는 대화내의특정스테이지혹은컨텍스트나타냄

state�는 대화의시작,�특정문제에대한질의,�응답,�상호작용의결론을나타냄

Alphabet�(Σ):�발화를태그로나타낸것

Transition�Function�(δ):�state�and�a�tag�를 다음 state로매핑
context�흐름관리역할

Start�State�(𝑞$):�대화의시작나타냄

Accept�States�(F):�대화의종료나타냄
accept�state�는 쿼리에성공적으로대응 /�만족스러운결론에도달 /�
대화가자연스럽게끝날때도달가능
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Learn�DFA�from�Conversations
TREE CONSTRUCTION WITH TAG SEQUENCES

- Tags는 LLMs에게문장주고태그추출하도록함

- 추출한태그시퀀스를 structured�tree�format�으로재구성하여 DFA�에 사용
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Conversation�Generation�by�DFA-RAG

1.�Tagging�User�Utterances�

2.�Navigating�the�DFA�
3.�Accessing�Dialogue�IDs
4.�Compiling�a�Prompt�for�LLM

5.�LLM�Response�Generation�
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Experimental�Results
Generation Quality Evaluation

- GPT-4로 GT랑모델 outputs�2개주고뭐가더나은지판단하도록함 (“Win�Rate”�score)
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Experimental�Results
Dialogue Task Evaluation

a)�known�dialogue�states�가정

b)�solely�on�dialogue�context�
à 모델의고유한능력에포커스

- known�dialogue�states 와비교해서도제안한방법론성능이좋다!
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Experimental�Results
Constructed DFA Demonstrations
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Conclusion

- 단순 QA�보다는여러리즈닝단계필요하거나보다복잡한 dialogue세팅에서연구포커스하는듯

- 하지만트렌드는여전히 RAG�관점에서 LLMs 의리즈닝능력을어떻게끌어올릴까? 인데여기서
약간의복잡성을추가해서 contribution�만드는것같음

- 주어진정보를추가로압축(요약, 자르기) 하기보다는모델에게강조해야할부분을더강조하는
것이좋아보임 (안전성관점)
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Thank�you


