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KE for Multi-hop QA

Knowledge Editing은 edited/updated facts를 LLM의답변생성에반영하는방법

하지만, 수정된지식을 Multi-hop reasoning에올바르게반영하도록하는것은 더어려움
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KE for Multi-hop QA

기존의 Editing methods들은멀티홉추론에 edited facts를적용하는데에매우취약한모습을보임
+ 특히파라미터를수정하는방법들은멀티홉 QA 성능이엄청안나온다
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Limitation of Existing KE methods

PokeMQA: Programmable knowledge editing for Multi-hop Question Answering

1. Parameter를 수정하는 KE methods의 한계
- 모델의 internal weights를 수정하는 방법론들은, MQA에서 요구하는 연쇄적인 지식 업데이트에 있어서 편집된지식이
   reasoning에 유연하게 적용되지 못함

2. External Memory 기반 편집의한계
- 메모리기반 방법은지식 편집과 question decomposition을 하나의프롬프트 내에서동시에수행되도록 설계되어 있음 (MeLLo)

이는 두 가지 문제를발생시킴

1) Edited facts와 original facts의 의미를파악하고 충돌 여부를판단하는 작업이
QA와 통합된 few-shot prompt 내에서충분히수행되기 어려움

2) Q- Decomposition 과 충돌 검출이라는 기능이하나의프롬프트에 혼합되면 서로 간섭을일으킬수 있음
>> LLM이 edited facts를 사용해서 멀티홉추론하는데 방해가됨
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PokeMQA

PokeMQA: Programmable knowledge editing for Multi-hop Question Answering

Question Decomposition과 knowledge editing을 명확히분리하여 각각에집중할수 있도록설계

1) Programmable Scope Detector

Multi-hop question의 각 atomic question이 편집된사실의범위(scope)에 해당하는지 여부를결정

Scope Detector는 Pre-detector, Conflict Disambiguator의 두 모델로구성

- Pre-detector: t와 q의 임베딩을 독립적으로 계산한후, 두 임베딩의 유사도를 계산

- Conflict Disambiguator: t와 q를 concat 한 후, sequence classification을 수행
>> 가장 유사한 edit statements를 고르기위함
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PokeMQA

PokeMQA: Programmable knowledge editing for Multi-hop Question Answering

1) Programmable Scope Detector

Scope Detector의 훈련은 edit statement와 이에 대응하는 sub-question으로 구성된데이터셋을 사용

훈련된모델(DistilBERT를 사용)은 accuracy 대신 아래의두 지표를통해 모델을평가 

Success Rate (SR): 각 q에 대해 올바른 edit statement t 가 가장 높은 g(t, q)를 가지는지 평가

Block Rate (BR): 각 q에 대해 올바르지 않은 t의 g(t, q)가 0.5 미만으로 억제되는지 평가
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PokeMQA

PokeMQA: Programmable knowledge editing for Multi-hop Question Answering

2)   Knowledge Prompt Generator

멀티홉질문 Q에서 핵심 entity를 자동으로 인식한후, 해당 entity와 관련된외부 지식을활용해보조 문맥 정보를생성

보조 문맥 정보를통해, LLM은 질문의핵심 entity를 명확히파악할수 있어 첫 번째 sub-question을 올바르게 도출하기 쉬워짐

>> LLM의 pre-trained knowledge에 멀티홉질문 Q가 다루는지식이포함되어 있지 않을 경우 성능 향상 효과가있음
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PokeMQA

PokeMQA: Programmable knowledge editing for Multi-hop Question Answering
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Main Result

PokeMQA: Programmable knowledge editing for Multi-hop Question Answering
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Ablation Study

PokeMQA: Programmable knowledge editing for Multi-hop Question Answering

Knowledge Prompt Generator, Conflict Disambiguator의 효과를분석
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Introduction

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments

Multi-hop QA에서 기존 지식 편집 방법들의 한계점

1) single-hop에 대한 edit 여부만검증하는 경향 (파라미터를 수정하는 방법론들)

2) QA에 필요한 related facts를 검색해오는 과정에의존 + 추론이복잡할수록 더 어려움

3) 지식이시간에따라 변하는동적 환경에서 일관성있게 반영하기 어려움
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GMeLLo

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments

GMeLLo(Graph Memory-based Editing for LLMs)

1) 지식을업데이트하기위해 모델의파라미터를 수정하거나, 외부의메모리파라미터를 수정하는 것 대신,
LLM을 자연어문장에서 획득한정보를 KG에 반영하거나, 주어진쿼리를이해하는 역할로사용

2) 다수의 facts가 지속적으로 업데이트되는상황에서도 별도 모델의훈련 없이 MQA가 가능하도록 하는 것이 목표
- edit statement를 triple로 변환하여 KG에 업데이트
- 복잡한질문에서 LLM을 활용해 relation chain을 추출 -> 구조화된 쿼리로변환
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GMeLLo

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments
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GMeLLo

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments
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Extracting Fact Triples

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments

Edit facts(자연어문장)가 주어지면, <s, r, o>의 fact triple을 추출한후, KG에 업데이트

- Few-shot prompt + instruction을 통해 triple을 추출하는 과정을 in-context learning

- Triple의 relation을 설정할때, 사전에정의해둔 relation 리스트를 prompt에 포함시킴

- Subject, object는 문장에서 추출

>>> 최종적으로 자연어문장을입력으로 KG에 표준화된 <s, r, o>를 추출한후,

KG (Wikidata)에서 동일한 < s, r, ? > triple을 찾아서대체하거나 추가
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GMeLLo

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments
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Extracting Relation Chain from Question Using LLMs

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments

Multi-hop QA에서는단일 facts 만으로답을 구할 수 없고, 여러 facts를 chain하여 추론해야 함

e.g.: “What is the capital of the country of citizenship of the child of creator of Eeyore?"

GMeLLo는 질문에명시적으로 나타난 Entity (Eeyore)를 중심으로 문장의의미를해석하고, 
어떤 relation으로 어떤 Entity와 연결되는지를추출

Few-shot prompt와 instruction으로 relation chain을 추출하는
작업을 in-context learning

과정을거치면아래와같은 relation chain을 추출
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GMeLLo

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments
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Converting a Relation Chain into a Formal Query

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments

자연어문장 형태의 Question에서 추출한 Relation Chain은 질의응답을 위한 path로 사용됨

GMeLLo에서는 구조화된 SPARQL로 변환하기 위해, 사전에정의한템플릿에 추출된 relation chain을 끼워넣음

Relation Chain에해당하는
정답 Entity의 ID와이름
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GMeLLo

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments
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Integrating LLM-based QA and KBQA

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments

여태까지 설명한대로, 

자연어문장 형태의 Multi-hop Question이 입력되면, 두 가지 방식으로 답변을도출함

1) Contriever(Izacard et al., 2022) 모델을사용하여 edit statements의 목록에서 상위 k 개의 related facts를 검색
>> 검색한 facts를 Question과 함께 LLM에 입력하여 답변을생성

2) 자연어문장에서 relation chain을 추출한후, Edited KG를 활용하여 KBQA 식으로답변을검색

Edit triple과 Relation chain이 올바르게 생성되면, KBQA 시스템은 올바른답변을생성함

만약 relation chain이 잘못 추출된경우 >> 1) 의 방법으로 생성한답변을최종 답변으로 채택



23

C
o
p

y
ri
g

h
t 

©
 2

0
2
0

 N
a
tu

ra
lL

a
n

g
u

a
g

e
P

ro
c
e
s
s
in

g
 &

 A
rt

if
ic

ia
l 
In

te
ll
ig

e
n
c
e

 L
a

b
.

C
o
p

y
ri
g

h
t 

©
 2

0
2
0

 N
a
tu

ra
lL

a
n

g
u

a
g

e
P

ro
c
e
s
s
in

g
 &

 A
rt

if
ic

ia
l 
In

te
ll
ig

e
n
c
e

 L
a

b
.

Main Result

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments
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Ablation Study

LLM-Based Multi-Hop QA with Knowledge Graph Integration in Evolving Environments
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Conclusion

마무리

1) Multi-hop QA에 edit facts를 적용하는 연구는아직까지 거의 in-context learning 위주로이루어지고 있음

2) 멀티홉추론을 atomic sub-question으로 쪼개는방법에관해서는 의견이나뉨 (좋다? 좋지 않다?)

3) 아직까지 KE for Multi-hop QA에서는 atomic facts가 chain 형태로이어진것만 다루고있음 -> 앞으로더 발전할여지가많다
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