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동계세미나 (2/6,�Thu)

구선민🔊

Hallucinations�of�Negation�Knowledge
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Background

* Negation (negative) Knowledge

- 모델학습데이터는대부분 positive form (“사자는바다에산다”)
à 따라서모델이학습시에부정형지식 (“사자는바다에 ‘안’ 산다”) 을 잘보지못함

- Say What You Mean! Large Language Models Speak Too Positively about Negative
Commonsense Knowledge (ACL 2023) 논문에서 LLMs’ belief conflict (shortcut) 로 풀어냄
à LLMs’ belief about negative knowledge 검증해보겠다.. 하면서
LLMs’ belief conflict phenomenon on negative commonsense knowledge
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Background

* Knowledge Conflicts 와 Shortcut 의 차이

- LLMs 이 입력에대해서 hallucination 일으켰는데원인을..

- Knowledge Conflict?
: 모델의 내부 지식 (parametric knowledge 와 제공된 외부
지식 (non-parametric knowledge) 이 달라서 hallucination
발생
à Knowledge Editing 쪽 연구들

- Knowledge Shortcut?
: 모델이 입력을 제대로 파악하지 않고 학습 데이터에서 많이 본
결과를바로출력해서 hallucination 발생
à Negative knowledge 검증연구들 (↑)�Knowledge�Conflict
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Motivation

* Negation Knowledge 의 중요성

- Negation 은 adds depth and nuance to the understanding of language 때문에중요
. negation 은 opposite or absence of a statement 을 이해하는데도움이되어더정확하고
미묘하게해석할수있으며논리적추론에필수요소

- Negation knowledge 는 현실세계에존재하며, 모델의 cognitive skills 에 중요함
. 모델이무엇이사실이아닌지, 무엇을생각하지말아야할지아는능력

- Negative knowledge 는 모델 학습 데이터에 positive knowledge 에 비해 적게 포함되어 있고
대부분의벤치마크데이터셋 positive 형태이므로때문에주목할필요 O
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Motivation

* LLMs 기반 negation 연구부족

- 부정에대한이전연구에서는주로 classification tasks 연구함
. natural language inference, masked word prediction ...

- 근데 이런기존대부분연구들 LLMs 으로수행되지않았음

à generative tasks with LLMs 로 negation 연구수행해보겠다

à To this end, we study negation in four tasks:
(i) False Premise Completion (FPC),
(ii) Constrained Fact Generation (CFG)
(iii) Multiple-Choice Question Answering (MCQA)
(iv) Fact Generation (FG)
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Overview
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Evaluation�Tasks (1)

* False Premise Completion (FPC)

- 부정(not)을 포함하는거짓전제, 즉 잘못된전제(false premises,
i.e., incorrect presuppositions.)에 기반한프롬프트로구성
. 7가지도메인에서 facts 수집하고 ‘not’ 넣어서거짓전제만듦

- 모델에게 instruct
. ‘complete the given prompt by providing factually
correct information’

- 모델은생성시 ‘not’ 포함 + 사실성있는응답해야함
. e.g., Saturn is not the second largest planet in our solar

system because
à “because it is actually the sixth largest planet in
our solar system” (사실성에서탈락)
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Evaluation�Tasks (2)

* Constrained Fact Generation (CFG)

- 주어진키워드를기반으로 fact 인 문장생성
. 키워드중하나에 ‘not’ 포함

- 모델한테 instruct
. ‘Compose one concise fact based on the following
keywords’

- ’not’이 키워드로있지만사실적으로올바른문장만드는방법o
. e.g [The African Renaissance Monument, Senegal,

tallest statue, not]

à “The�African�Renaissance�Monument�statue�in�Senegal�is�not�the�tallest�statue�in�Africa”�
(factually�incorrect)�

à “The African Renaissance Monument in Senegal, while being the tallest statue in Africa,
is not the tallest statue in the world”.
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Evaluation�Tasks (3)

* Multiple-Choice QA (MCQA)

- 부정을 포함하는 selection-based question이 multiple
answer choice와 함께제공되며올바른옵션을선택해야함

- 5개의 options 으로구성

- 답변여러개있을수있음
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Evaluation�Tasks (4)

* Fact Generation (FG)

- 부정을포함하고사실정보를제시하는인물에대한진술을생성

- 정보부족으로인해발생할수있는 bias 을피하기위해유명한인물만선택
. 모델 학습데이터에존재하는인물로만되도록
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Experiment

* Setups

- Models
. LLaMA-2-chat
. Vicuna
. Orca-2

- Datasets
. 300 instances FPC task (150 each of false premise and correct premise prompts)
. 100 instances each in CFG and MCQA tasks
. 300 instances in FG task
(5 each of without negation and with negation for all the 30 personalities)

- Metrics
. human eval
. (+) LLM-based evaluations (using the Bard model)
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Experiment

* False Premise Completion (FPC) Results & Mitigation Effectiveness

- LLMs 이 사용자쿼리에무조건적동의하는현상발생 (sycophantic behavior)

- mitigation 전략 'false‘ premise 에긍정적이지만 ‘correct’ premise 에 부정적영향미친다..

Hallucinated (H), Partially Hallucinated (PH), and Correct (C).
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Experiment

* Constrained Fact Generation (CFG) & MCQA Results

- 모델이단순히키워드조합해서생성하는현상때문 (CFG)

- LLaMA-2, Vicuna, Orca-2는 각각평균 3.11개, 2.7개, 3.84개의정답 option 포함함 (MCQA)
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Experiment

* Fact Generation (FG) Results
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Findings

* 유의미한점?
- negation 이 중요한이유설명하고풀어나감
: negation 연구가워낙없기에...

- 검증위해서태스크제안하고실험수행
: 다양한도메인에서검증태스크제안하려고했다.

* 의아한점?
- 4가지태스크제안했는데태스크세운기준이없음
(+) Constrained Fact Generation 와 Fact Generation 태스크이름의혼동..

- 모델이주어진 sample 에 대해무조건알고있다는전제하에수행
à모델이알고있는지식인지검증하는부분없음.

- Human eval 을 main metric 으로사용 (automated X)

- mitigation 실험은왜 False Premise Completion 에서만했는가?
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Motivation

* Strong hallucinations

- LM이 논리적으로 일관되지 않은 방식으로 출력을 생성하여, 주어진 사실과 무관하게 오류를 범하게 되는
현상

- 논리 연산자(특히 negation) 은 문장의 의미를 재귀적으로 구성하며, 특정한 방식으로 문맥을 변형하는
역할을함
. 하지만기존의언어모델(LMs) 은 부정을포함한논리연산자를단순한단어토큰으로취급하는경향
이는강한환각(strong hallucinations)의 주요원인

à LM이 논리 연산자(logical operators) 를 처리하고 해석하는 방식을 변경하여 이러한 오류와 강한
환각(strong hallucinations)을 제거할수있다

à 부정은 단순히 잠재 표현(latent representation)에 또 다른 토큰을 추가하는 것이 아니라, 입력 확률
분포 Π에대한 constraints역할
. ‘not’ 이붙으면 output 이될수있는범위가여집합으로바뀜
à이를고려하면 negation 에 의한환각완화가능하다
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Motivation

* Negation 평가의어려움

- 텍스트생성에서환각이종종관찰되지만부정세팅은평가하기어려움

à 따라서부정평가위해서 3가지 task generation task (with negation) 로평가
. yes|no question answering
. masked knowledge retrieval (MKR)
. natural language inference (NLI)
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Strong Hallucinations

* Strong Hallucinations 이 논리적오류만드는방식

- 강한환각은단순한데이터부족이아니라, LM이확률적으로출력을생성하는방식그자체에서기인

1. 논리적으로동치(equivalent)인 문장들이서로다른확률값을가짐
. e.g., "파리는프랑스의수도다."와 "프랑스의수도는파리다."는논리적으로동치이지만,

LM은두문장에대해다른확률을할당가능
à LM이언어적의미(semantics)와 문장의논리적구조(logical structure)를 일관되게반영 X

2. LM이 논리적모순(logical contradiction)을 학습할가능성이있음
. e.g.,질문: "로마는이탈리아의수도인가?"

LM의응답: "네, 로마는이탈리아의수도입니다."
추가질문: "로마는이탈리아의수도가아닌가요?"
LM의응답: "네, 로마는이탈리아의수도가아닙니다."

à논리적모순은 LM의확률분포가논리적일관성을유지하지못한다는증거

3. 논리적추론(reasoning)이길어질수록오류가능성이증가
à LM이논리적연결고리를제대로유지하지못하면,강한환각이누적되면서더심각한논리적오류발생
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Method

* Negation as a constraint on continuations

- context 𝐴! 와이에대한연속 𝐴",언어모델의확률분포 𝜇

1. 만약 𝐴! 에서어떤속성 𝐴#이부정되었다면, 𝐴"에서는해당속성등장하면안됨
2. 만약 𝐴! 이 논리적 결합(예: AND, OR 등) 을 포함하는 경우, 그 결합이 유지되는 방식으로 확률이

조정되어야함
3. 만약 𝐴! 에대한확률이 1이라면, 이를기반으로한 𝐴"에대한확률은감소할수없음
4. 새로운정보 𝐴$가추가될경우, 이는 기존확률분포변경하지않아야함

- 부정은기존확률분포를뒤집는역할
e.g., “B라는사실이참일확률이 0.7" (𝜇(𝐵 ∣ 𝐴) = 0.7)

"B가거짓일확률은 0.3” (𝜇(¬𝐵 ∣ 𝐴) = 1 − 0.7 = 0.3)

- 부정을포함하는문장 ¬𝐵 가주어지면, 해당문장은기존확률을뒤집어야함
. 𝜇(¬𝐵 ∣ 𝐴) = 1 - 𝜇(𝐵 ∣ 𝐴) à부정의논리적의미가확률분포에반영
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Experiment�(1)

* Q&A tasks results

- BERT 모델 CLS토큰의 Cosine Similarity 비교
. synthetic dataset SYN 생성해서비교용으로사용 (pos.및 neg. question, answer은 Yes/No)
. positive context 와 negative context 의벡터유사도 0.986~1
à모델이부정을제대로이해못함

- CoQA 데이터셋으로 fine-tuning 실험
. BERT Large 모델에서는 0.34~0.38로긍/부정 context 구분능력향상
à그러나, small model 에서는 negative context에서 "No"만출력하는경향

- SYN 데이터셋으로 fine-tuning + negation 확률조정
à small model 도 large model 에준하는성능달성 +긍/부정에서일관된좋은결과
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Experiment�(2)

* Masked Knowledge Retrieval (MKR) results

- MKR tasks
. context C 주어졌을때 [MASK] 부분올바른단어로채우는태스크
.긍정 context 와 부정 context 에 대한 [MASK] prediction 달라야함
. e.g., A teacher is most likely teaching at a [MASK].

A teacher is not most likely teaching at a [MASK].
. Negated dataset (KS, JS) 를 positive 로복원해서실험
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Experiment�(2)

* Masked Knowledge Retrieval (MKR) results

- Λ적용한MKR tasks 수행
1. LM의 원래출력을확장하여＂top-5" 후보를가져옴
. 부정은 "대안적가능성(relevant alternatives)"을암시
. e.g., "The capital of France is not Marseille."
→ "파리" 등의대안적정답을포함하는방식으로해석
가능해야함

2. 각후보단어에대한확률계산

3. 부정 context는, 기존확률을 1에서빼는방식으로변환
𝜇(¬𝐶(𝑀𝐴𝑆𝐾 = 𝑠𝑐ℎ𝑜𝑜𝑙)) = 1 − 0.6 = 0.4

à긍정문맥과부정문맥에서동일한단어가선택될확률이
다르게하기위해
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Experiment�(3)

* NLI results

- NLI dataset (RTE, SNLI) 에 negation 추가삽입혹은수정해서데이터셋만듦
. ¬RTE, ¬SNLI (negated version)

- 이론적으로 Λ가달성할수있는최대정확도를측정
. ¬RTE 94%, ¬SNLI 96%

- Llama2 7B모델에 CoT 프롬프트 + Λ적용효과성비교
. ¬RTE: 43%à (적용후) 72%
. ¬SNLI: 71%à (적용후) 80%
à즉, 성능최대 29% 향상가능
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Findings

* 유의미한점?
- negation 이 중요한이유를논리적추론으로풀어나감
: 논문에담겨진엄청난증명들..

- NLI를통해 pos. neg.평가하는새로운관점
:단순문자열매칭으로는평가어려운데 automated metric활용하면좋은것같음

* 의아한점?
- Context 라고풀지만사실데이터를살펴보니 1문장정도추가제공
à진짜모델의 negation 능력측정하려면 context 가 더길어야 real-world 에 가까울듯함

- 실험세팅에대한일관성이부족하다는느낌
.개념은이해되지만태스크마다적용방법의차이
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