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What is trustworthy RAG system?

2

• LLM을 활용한 RAG system의 신뢰성(trustworthiness)을 향상하고자 할 때 고려사항

Factuality: document를 바탕으로 진실된 응답을 생성하는 

능력

Robustness: adversarial attack, system error에 강건하게 

대응할 수 있는 능력

Fairness: Retrieval, Generation 단계에서의 bias를 완화, 

제거할 수 있는 능력

Transparency: RAG 추론 결과의 과정을 user에게 설명할 수 

있는 능력

Accountability: RAG 생성 결과가 주어진 문서에서 

기인하는지

Privacy: Retrieval, Generation 단계에서의 민감 정보 처리 

능력

Zhou, Y., Liu, Y., Li, X., Jin, J., Qian, H., Liu, Z., ... & Yu, P. S. (2024). Trustworthiness in retrieval-augmented generation systems: A survey. arXiv preprint arXiv:2409.10102.
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How can we ensure truthfulness of LM in RAG system?
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• RAG system하 LM의 trustworthiness를 향상시키는 최신의 타당한 방법을 찾아보자

ICLR 2025 연구들을 바탕으로 RAG 상황에서의 LM의 Trustworthiness를 향상시키는 연구 탐색

Factuality 향상 연구: LM이 retrieval noise상황에서도 올바른 응답을 생성하는 denoising rationale를 생성하는 

method를 제안

→ INSTRUCTRAG: INSTRUCTING RETRIEVAL AUGMENTED GENERATION VIA SELF-SYNTHESIZED RATIONALES 

Accountability 향상 연구: LM이 주어진 document만 활용하여 응답할 수 있는 능력을 정확하게 측정 및 향상하는 

method를 제안

→ MEASURING AND ENHANCING TRUSTWORTHINESS OF LLMS IN RAG THROUGH GROUNDED ATTRIBUTIONS 

AND LEARNING TO REFUSE
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Why should we refer this paper?
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RAG system에서 external knowledge는 retriever로 획득. 이 때 retriever로 external knowledge를 얻는 과정은 다음의 위험성을 내포함

- Retriever의 performance에 따라서 질의와 관련이 없는 document가 추출될 가능성

- Open-domain 상황에서 Retriever의 검색 pool이 질의와 관련이 없을 가능성

← Imperfect retrieval 결과에 질의와 관련이 없는 document가 존재할 가능성 상시 존재

RAG system에서 external knowledge를 바탕으로 답변을 생성하는 LM의 retrieval error에 강건한 능력 필요

→ LLM의 reasoning 능력을 바탕으로 검색 external knowledge가 주어질 때

1) 답변 생성에 필요한 document를 찾아내는 과정인 설명력 있는 rationale를 생성하고

2) 해당 rationale를 바탕으로 demonstration, training set을 구성하여 retrieval error에 강건한 LM을 기획하자

• Retrieval error and Factuality

추가적인 Supervision 없이 LLM의 rationale 생성 결과를 바탕으로 retrieval error에 강건한

trainable, training-free 전략을 모두 구축하는 InstructRAG를 제안



InstructRAG
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Retrieval error가 상주하는 RAG system하에서 answer generation을 구성하는 Vanila RAG system의 vulnerability 지적

- 기존의 방법들은 noise가 존재하는 상황에서 direct answer generation을 하도록 implicit하게 학습

- 이러한 implicit 학습 방식은 LM의 output의 추론 근거, 오류 원인을 파악하기 어려움

최근 이러한 Vanila RAG system의 answer generation 방식의 오류를 해결하고자 answer 생성 과정에 denoising을 하는 방법이 

기획되고 있음

- Denoising은 answer 생성 과정에 LM이 주어진 document set중 필요한 document와 그렇지 않은 것을 구분하는 rationale를 

생성하는 것

← 이러한 Denoising을 직접 학습하도록 dataset을 구축할 수 있으나 human annotation cost가 매우 높은 실정
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RAG system에 상주하는 retrieval error를 고려한 denoising을  제안하는 InstructRAG를 제안

- 효과적인 denoising을 위해 Explicit하게 denoising rationale를 생성하는 방법 제안

- 생성된 결과물의 정답여부 (verifiability), 신뢰성 (trustworthiness)를 보장할 수 있음

- 효율적인 denoising rationale 학습을 위한 self-synthesized dataset 제안

- 학습 대상이 되는 LM의 rationale를 바탕으로 학습을 진행하여 human annotation cost를 줄일 수 

있음



InstructRAG – Method
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• Step 1: Rationale Generation

Explicit하게  rationale를 generation하는 기반 작업으로 

rationale 𝑟 생성

- RAG 상황을 요구하는 원본 데이터셋의 output을 

증강하는 방법으로 접근

- substring match로 𝑟 과 𝑎 의 일치율이 98%이므로 두 

text간의 consistency 보장 

rationale를 생성하는 LM

off-the-shelf retriever

질의 q와 GT answer a로 구성된 원본 데이터셋

질의 q와 denoising rationale, answer가 포함된

증강된 데이터셋

Notation
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• Step 2: Explicit Denoising Learning
LM이 noise가 포함된 document set이 주어질 때에도 

denoising rationale를 생성하는 explicit denoising learning을 

실시

- Training-free, trainable 전략 모두 제안

InstructRAG-ICL

- (question, answer, rationale)를 n개의 shot으로 주고 

question, document set이 주어질 때 Denoising 

rationale을 생성하도록 In-context Learning

InstructRAG-FT

- step1 에서 생성한                             를 학습 데이터로 

이용하여 explicit하게 LLM이 denoising rationale를 

생성하도록 학습

- 새로운 loss 설계를 하지 않고 일반적으로 사용되는 

maximizing likelihood loss를 사용
질의와 문서 set이 입력으로 주어질 때 rationale를 생성하도록 

학습된 LM

Notation



InstructRAG – Experimental Setups
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• Datasets

Knowledge-intensive benchmark에 관하여 InstructRAG의 우수성 증명

- PopQA: wikipedia에 존재하는 entity를 바탕으로 QA pair를 구성하여 popular, 

unpopular 지식에 따른 LM의 응답 양상 측정하는 open-domain QA dataset

- Trivia QA: 전체 evidence내 일부분인 trivia question에 대하여 answering을 

요구하는 MRC dataset

- Natural Questions: 사용자들의 google search query를 바탕으로 구성한 QA 

dataset

- ASQA: 관점에 따라 여러 답변이 존재하는 ambiguous question에 관하여 답변을 

생성해야 하는 long-form QA dataset

- 2WikiMultiHopQA:  Wikipedia, Wikidata를 바탕으로 구성된 Multi-hop QA 

dataset. 답변 생성의 근거를 triplet 형태로 제공



InstructRAG – Experimental Setups
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• Datasets

각 dataset마다 retriever에서 얻은 검색 document set을 

LM에게 입력으로 주는 방식으로 실험 진행

- dataset마다 Recall@k가 100에 가깝지 않은 점은 논문에서 제기하고 있는

imperfect retrieval result 상황을 말하는 것
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• Metric & baselines

Baseline

제안하는 방식이 training-free, trainable setting이기 때문에 baselines도 

이에 맞춰 선정

1. training-free setting 

- Vanilla zero-shot prompting

- non-retrieval zero-shot baseline 

- Few-shot demonstration with instruction

- non-retrieval few-shot baseline

- RALM : in-context retrieval-augmented language modeling 

- retrieval document + query 입력으로 answer generation 진행

2. trainable setting

- vanilla supervised fine-tuning (SFT)

- RetRobust

- Self-RAG

Metric

- Accuracy: PopQA, Trivia QA, Natural Questions, 

2WikiMultiHopQA

- Exact Match (EM): ASQA

- citation precision (pre), recall (rec): ASQA

- NLI 모델을 활용하여 모델이 생성한 답변 중 statement 

𝑠𝑖 , Citation set 𝐶𝑖 간의 entailment를 바탕으로 precision, 

recall 측정

- recall: 전체 𝐶𝑖가 statement 𝑠𝑖 를 entail 하는지 → 

𝑠𝑖 가 document set에 근거해서 생성되었는지 확인

- precision: 개별 𝑐𝑖,𝑗 가 statement 𝑠𝑖 를 entail 하는지 → 

필요한 citation만 수행하였는지 확인
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• baselines details

RetRobut

- RAG상황에 학습되지 않은 LLM이 retrieval 결과를 활용할 때 robust하도록 

학습 방법을 제안. RALM처럼 LLM에게 {𝐷,𝑄}입력이 주어질때 A를 생성하는 

상황을 학습시킴

- single-hop setting: 기존 dataset에 off-the-shelf retrieval을 이용해 top-1 

retrieval context, low-ranked retrieval context를 합쳐 𝑟𝑞, 𝑞를 주고 답변 𝑎를 

생성하도록 지시

- multi-hop setting: multi-hop QA를 위해 한 개의 question당 2~4개의 

decomposition question을 생성한 뒤 각 decomposed question마다 

retrieval을 실시.

SelfRAG

LLM에게 query가 주어질 때 retrieval이 필요한지, 그리고 필요하다면 주어진 

document에 따라 생성하는 결과가 relevant한지, supportive한지, useful한지를 

평가하면서 답변을 생성하는 Self-RAG generator를 생성

Inference의 경우 아래와 같은 방식으로 실시

- retrieval이 필요한 경우 off-the-shelf retriever을 이용하여 top-k retrieval 실시

- 각 document마다 parallel하게 beam-search generation을 실시

- beam-search generation을 할 때 top-B의 segment를 생성

- 이 때 top-B를 선정하는 기준은 IsRel, IsSup, IsUse token 생성확률을 기준으로 

선정
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• Main result

- Without retrieval: TriviaQA에서 높은 성능이 달성됨 

→ parametric knowledge로 충분히 달성할 수 있는 task, data contamination 이슈 제기

- RAG without training: 전반적으로 Non-retrieval baseline 대비 높은 성능 

+ InstructRAG가 최고성능 달성

- RAG with training: ASQA citation에서 self-rag 대비 떨어지는 성능 제외 모두 최고 성능 

달성

- 이는 제안하는 방법이 denoising에 초점을 맞추기 있기 때문에 citation 관련 성능이 

떨어지는 것으로 기인. 그러나 여전히 comparable한 성능 달성

- 그러나 Self-RAG는 다른 데이터셋에서 타 training baseline 특히 SFT 대비 우수한 

성능을 보이지 못함

- NQ, PopQA, TriviaQA의 경우 일반 baseline및 w/o training과 대비하여 낮은 성능을 

보이는 경우도 존재 → 낮은 generalizability

- RetRobust는 MultiHopQA에서 comparable한 성능달성. 

이는 해당 method가 multi-hop QA를 고려한 training 방법에서 기인한 것으로 추정
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• Robustness of InstructRAG with respect to noise ratios

- ASQA, PoP-QA 데이터셋에 대해서 Top-k document를 늘림에 따라 성능 변화를 파악함

- 제안한 InstructRAG가 baseline인 few-shot 대비 demonstration 증가에 따른 일관적인 성능 향상을 보임

→ Direct answer generation을 요구하는 baseline 대비 rationale gen demonstration 효과성 입증

- 제안한 InstructRAG가 baseline인 few-shot 및 SFT 대비 noise 개수에도 강건한 모습을 보임 (b), (c)

→ trainable, training-free 모든 상황에서 noise ratios 증가에도 robust한 성능을 보임
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• Generalizability of InstructRAG with respect to unseen tasks

- InstructRAG와 baseline을 in-domain data(ID)에 학습을 수행하거나 ICL shot에 in-domain data를 주고 Out-of-

domain data(ood)에 관하여 성능을 측정

- Long-form QA: ASQA task, Short-form QA, single-hop QA: PopQA, Multi-hop QA: 2WIkiMultiHopQA

- training-free의 경우 in-domain demonstration을 가지고 ood에 적용했을 때 파악

- 제안한 InstructRAG가 baseline인 few-shot 및 SFT 대비 보다 unseen task generalization능력을 보임
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RAG system은 검색된 external knowledge에 존재하는 정보를 grounding하여 질의에 관련한 답변을 생성하는 시스템임

이상적인 RAG system의 LM은 오직 주어진 document set에 근거해서 답변을 생성 해야함. 이 때 다음의 사항들이 모두 고려되어야 함

- 주어진 document set이 질의 답변에 불충분할 경우 답변 생성을 진행하지 않아야 함 (refusal)

- 주어진 document set을 통해 생성된 답변이 document의 어떤 부분에 기인해 생성되었는지 파악할 수 있어야 함 (citation)

- document의 특정 부분에 기인해 생성했더라도 해당 내용이 정확한지 파악되어야 함 (correctness)

또한 LM이 parametric-knowledge를 사용하여 external knowledge를 grounding 하지 않고 옳은 답변을 수행하는 경우에 관한 penalty 부여 

필요

RAG system 하 LM의 grounding 능력을 다방면으로 평가하는 metric 필요

→ RAG system에서 Retriever, Parametric knowledge가 관여하는 부분을 제외하여 평가를 진행하자

• Grounding error and Accountability

RAG system에서 LM의 document set grounding 능력을 refusal, citation, correctness 

모두를 고려한 TRUST-SCORE metric 제안 + 

LM의 grounding 능력 및 citation능력을 향상할 수 있는 TRUST-ALIGN dataset을 제안



TRUST-SCORE
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- 본 연구는 LLM이 주어진 일련의 document 정보만을 활용하여 질의에 관한 답변을 수행하는 LLM의 document grounding 능력을 

탐색하고자 함

- 이때 RAG system 하에서 LLM의 grounding 능력을 파악하고자 할 때 LLM이 생성한 output을 바탕으로 

주어진 document 정보에 근거해서 생성했는지 여부를 파악하고자 함

- LLM의 output을 바탕으로 groundedness를 파악하고자 할 때 LM 앞 단의 retriever의 영향력과 LM의 parametric knowledge의 영향력을 

고려하여 판단해야함

- Retriever의 영향력 제외: 정답 생성에 관여하는 document를 적절히 citation하는지 평가

← document set 중 관련 있는 document를 적절히 사용했는지에 관한 평가

- Parametric knowledge 영향력 제외: 주어진 document set으로 응답을 할 수 없는 경우 refusal 능력 평가

← LLM의 parametric knowledge를 사용하는 것이 아닌 주어진 external knowledge를 얼마나 잘 활용하는지에 관한 문제

• Motivation
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- 본 연구는 RAG 상황에서 LLM의 trustworthiness를 다방면에서 고려하는 metric인 TRUST-SCORE를 제안

- TRUST-SCORE는 3가지 측면에서 RAG system 하 LM의 Groundedness를 평가

- Refusal: The ability to discern which questions can be answered or refused based on the provided documents

- Calibrated Correctness: Claim recall scores for the answerable questions

- Citation

- Recall: The extent to which generated claims are supported by the corresponding citations

- Precision: The relevance of the citations to the statements

→ TRUST-SCORE is designed to specifically measure the LLM’s performance within a RAG setup, 

isolating it from the influence of retrieval quality.

• Motivation
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- 본 연구는 LLM이 주어진 document set으로만 grounding해서 답변을 해야 하는 상황만을 다룸

→ 따라서 LLM의 parametric knowledge로 document set에 없는 내용을 답변하는 것은 hallucination에 해당함

- 본 연구는 LLM의 trustworthiness, 신뢰성을 groundedness로 치환하여 접근

* Groundedness 측정에서 고려해야 할 3가지 요소

Answerability: question이 주어진 document set에 entail 되는 경우

Refusal: question이 주어진 document set으로 답변이 불가능한 경우

Hallucination: LLM의 답변이 주어진 document set에 기인하지 않은 경우

- Inaccurate answer → 

- Over-Responsiveness: refusal로 답해야하는 상황에서 답변을 생성하는 경우 →

- Excessive Refusal: 답변을 할 수 있는 상황에서 refusal로 답변을 생성하는 경우 →

- Overaction: 모델이 답변을 생성하나 불필요한 citation을 생성하는 경우 →

- Improper Citation: 모델이 답변 생성에 참조한 citation이 답변 생성에 필요 없는 경우  → 

→ 즉 Grounding 능력이 높은 LLM은 주어진 document set으로 답변을 할 수 있는 상황에서만 답변을 수행하고 그 중 관련 있는 

document만을 응답 생성에 사용해야 함

• Problem Setting
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Notation 

• Problem Setting

gold answer를 claim 단위로 분해한 것

gold claim중 주어진 document set에서 기인할 수 있는 claim

모델이 생성한 답변 response를 claim 단위로 분해한 것

기존의 groundedness metric 연구는 다음의 식으로 구성함

이는 LM의 parametric-knowledge가 개입하는 부분                      을 고려하지 못함  

본 논문은 parametric-knowledge 개입이 제거된 상황의 식                                            으로 groundedness upper bound를 설정하고 

metric을 구성 
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• Overview

TRUST-SCORE는 LLM을 활용한 RAG system의 Truthfulness, Groundness를 동시에 고려하여 하나의 점수로 

산출함

- Response Truthfulness: 생성된 응답이 진실한지

- Attribution Groundedness: 생성된 응답에 포함된 citation이 제대로 생성되었는지
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• Response Truthfulness: Exact Match Recall

모델이 생성한 부분 중에 document에 기인하여 생성했으면서 그 부분이 사실에 부합한지에 관한 문제

(Correctness) 

- 모델이 생성한 response 중 document D에 기인하면서 correct한지 여부를 recall 관점으로 측정

- 계산의 기준이 되는 전체 case는 응답할 수 있는 question set 𝐴𝑔, 모델이 응답한 question set 𝐴𝑟

* Exact Match Recall

- sample 별 EM recall

- 전체 dataset 차원에서 EM recall은 아래와 같이 구성가능

- 최종 전체 dataset 차원 EM recall은 F1-score로 산출

→ 모델이 응답한 case 중 correctness 측정

→ Answerable case 중 correctness 측정

이 summation의 delimiter가 되므로 unanswerable 상황에 응답을 많이 하면 penalty를 받게 됨
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• Response Truthfulness: Grounded Refusal

모델의 refusal (unanswerable), answerable question 대응 능력 파악

즉 answerable case중 응답을 생성한 비율, unanswerable case중 refusal 비율을 F1 관점으로 파악하겠다는 것

그래서 이상적인 상황은 ¬𝐴𝑔 ∩¬𝐴𝑟 = 1이어야함. 즉 unanswerable questions에 대해서는 모두 refusal을 해야 

함

전체 case 중 unanswerable questions

모델이 응답하지 못한 questions

* Over-responsiveness 측정 지표

LLM이 생성을 거부한 경우 중 실제 unanswerable의 비율

실제 unanswerable 경우 중 LLM의 생성 거부 비율 

* Excessive-refusal 측정 지표

LLM이 생성한 경우 중 answerable의 비율 

전체 answerable 경우 중 LLM의 생성 비율
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• Attribution Groundedness

모델이 답변을 생성할 때 주어진 document를 잘 참조(cite)하면서 생성했는지 확인해야 함

- 모델이 생성한 답변을 statement 단위로 구분할 때 다음과 같이 구성될 수 있음

 

→ 즉 모델이 생성한 문장 혹은 문단 𝑠𝑖와 statement가 참조한 document citation numbering set

으로 구성됨

NLI 모델 ∅를 활용하여 citation document set 𝐶𝑖이 𝑠𝑖 를 entail하는지 확인

* Citation Recall

• sample-wise citation recall

• dataset-wise citation recall

여기서 𝐴𝑟
𝑠는 모델이 생성한 response안에 포함된 statement의 집합

* Citation Precision
• sample-wise citation precision

→ 각 document 𝑐{𝑖,𝑗}가 생성된 𝑠𝑖 를 

entail하는지 확인

• dataset-wise citation precision

여기서 𝐴𝑟
𝑐는 모델이 생성한 response안에 포함된 citation의 집합
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• Responsivness

전체 case에 대하여 LLM의 응답 비율을 측정

- 이상적으로 AR%는 dataset의 answerable distribution을 따라야 함
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RAG system하 LLM의 trustworthiness를 향상시키기 위한 alignment dataset인 TRUST-ALIGN DATASET을 구성
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• Datasets

Knowledge Attribution이 필요한 long-form QA dataset에 관하여 TRUST-SCORE 및

TRUST-ALIGN dataset으로 학습한 모델과 baseline간의 비교실험 진행

* In-domain

- ASQA: 관점에 따라 여러 답변이 존재하는 ambiguous question에 관하여 답변을 

생성해야 하는 long-form QA dataset

- QAMPARI: 질의에 응답하기 위해 여러 paragraph를 가지는 긴 문서에서 답변이 

될 수 있는 모든 entity를 추출하는 QA dataset

- ELI5: open-domain question에서 5살 아이도 이해할 수 있을 수준의 상세한 

answer를 생성해야 하는 task

* out-of-domain

- ExpertQA: 32개의 전문분야 질문에 대하여 citation이 있는 answer를 생성 

해야하는 long-form QA task
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• Baselines

Train-free setting

• ICL: Answer generation + inline citation을 수행하는 2-

shot prompting을 주고 generation 실시

• PostCite: LLM이 retrieval 없이 바로 생성한 output에 

대하여 GTR이 top-5 document에 대한 score를 활용하여 

생성 output의 statement마다 citation matching 실시

• PostAttr: LLM이 retrieval 없이 바로 생성한 output에 

대하여 각 statement별로 TRUE-NLI 모델의 score를 

활용하여 생성 output의 statement마다 citation matching 

실시

Trainable setting

• Self-RAG: LLM이 스스로 필요에 따라 retrieval을 요청하고 

이를 활용한 생성 결과에 대하여 critique하는 방법으로 

citation이 가미된 generation output 생성

• FRONT: LLM에게 grounding-guided generation training 

framework를 제안하는 연구. Grounding을 먼저 생성한 

후에 citation이 달린 answer를 generation하는 연구 제안

• Trust-Align: LLaMA, Qwen, Phi 계열 모델에 대하여 

TRUST-ALIGN dataset을 DPO 방식으로 학습
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• Main result

• 제안한 TRUST-ALIGN 데이터를 활용하여 alignment를 
진행할 때 전반적인 성능이 향상되어 truthfulness를 향상시킴

• 구체적으로 TRUST-ALIGN은 response 응답 비율을 낮추며 
동시에 refusal 정확도를 타 baseline대비 크게 향상시켜 
hallucinated answer generation을 크게 억제함

• 또한 TRUST-ALIGN은 citation F1을 향상에 크게 기여하여 
grounding 능력을 향상시킴

→ LLM의 citation, refusal 능력을 향상시키는 TRUST-ALIGN 
dataset의 효과성 증명

•한편 답변의 정확성 correctness 측면에서는 양가적인 측면이 
나타남. 

이에 대하여 저자는 EMAC
α , EMAC

β
성능을 구분해서 분석을 실시
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• Main result

•ASQA dataset LLaMA-3.2-3b 실험에서 TRUST-ALIGN은 EMAC
α (모델이 응답한 case 중 recall) 54.63으로 FRONT 52.94 대비 우수한 성능을 

보임.

•그러나 EMAC
β

(전체 answerable case 중 recall)의 경우 낮은 성능을 보임

•한편 모델이 전체 응답해야 하는 question에 대해서 실제 응답한 비율을 나타내는 지표인 Rans는 TRUST-ALIGN이 89.02%, 
FRONT가 98.69%로 TRUST-ALIGN이 비교하여 더 낮았음

• 이러한 문제의 원인은 TRUST-ALIGN의 FRONT 대비 낮은 responsiveness 89.02% vs 92.25%에서 기인하는 것으로 추정 

•다시 말하면 적게 생성하기 때문에 모델이 응답한 question의 개수가 줄어들어 분모가 작아지는 𝜶 recall potential은 높아짐
•반대로 전체 case를 대상으로 하는 𝛽 recall potential은 낮아지기 때문에 이러한 현상이 나타나는 것으로 예상

•저자는 이를 통해 TRUST-ALIGN이 per-sample recall은 높을 가능성이 존재한다고 주장
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• Main result

Qwen 계열, Phi-3.5-mini에서도 일괄적인 성능 향상이 나타남

Trust-Align DPO는 SFT대비 citation 능력 향상에 크게 기여함 (f1_CG)

다만 correctness (EM), Refusal (F1_RG) 경우에 대하여 SFT 대비 낮은 성능이 존재
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• Out-of-domain 실험 결과

•TRUST-ALIGN이 다른 방법론 대비 Out-of-domain 상황에서도 
높은 TRUST-SCORE를 보장

•한편 GPT 계열 모델의 경우 EM은 매우 높지만 refusal, citation 능력은 
낮아짐. 즉 이는 해당 모델이 parametric knowledge에 기인하여 
answer는 잘 생성하나 grounded generation 능력은 떨어진다고 할 수 있음

•Claude-3.5의 경우 EM 대비 refusal, citation 능력의 간극이 커짐
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- TRUST-ALIGN dataset으로 학습한 모델은 Refusal 생성 능력 향상이 가장 두드러졌음

- 이러한 Refusal 능력의 향상은 hallucination 발생 위험성은 낮추나 correctness를 낮추고 

excessive refusal case양상에 관여할 수 있음

→ RAG system이 구체적으로 어떠한 상황에서 답변을 할 수 없는지, 그리고 어떠한 경우에 excessive refusal이 

발생하는지 연구 필요

• LLM refusal and correctness tradeoff

- TRUST-SCORE의 기본 전제는 GT answer의 존재 + GT answer내 document 참조 부분 분해가 되어있다는 가정

- 따라서 위와 같은 annotation이 없는 dataset + LLM응답 그 자체에 관해서 truthfulness 평가를 할 수 없는 metric임

→ Reference-free truthfulness metric 연구의 필요성

• Need for reference-free Truthfulness metric 



Thank you
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