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文本生成中的幻觉



问题回溯

• 总结反思
– 演讲表达能力较差，报告整体流畅度不高

– 内容深度不足

• 相关内容
– 张凌浩《基于图结构处理的文本生成》——2022.02.27
– 高依萌《预训练语言模型GPT-3》——2021.02.07
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预期收获

• 预期收获
– 1.了解文本生成基本原理

– 2.理解文本生成中幻觉问题的研究脉络

– 3.理解将外部知识引入文本生成的方法和原理

– 4.了解幻觉的评价方法
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内容提要

• 背景简介

• 基础概念
– 文本生成

– 幻觉

– 评价指标

– 常见解决方法

• 算法原理

– KIDReview
– CaPE

• 应用总结

• 前沿发展

• 参考文献
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研究背景与意义

• 文本生成快速发展
– 2022年12月，大型预训练模型ChatGPT横空出世

– 短短两个月活跃用户就超过一亿

– 各类生成式大模型受到人们广泛关注

– 文本生成的热度不断上升

• 引发问题
– 无中生有、臆造事实、缺乏信息量

– 极大程度限制了文本生成模型的进一步应用

– Stack Overflow禁止ChatGPT在网站中使用

– 《互联网信息服务深度合成管理规定》对深度合成技术细化监管要求
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基本概念 文本生成

• 文本生成
– 以一种或多种自然语言自动生成人类可理解文本的过程

• 常见任务类型
– 机器翻译（Machine Translation）

– 抽象摘要（Abstract Summarization）

– 对话生成（Dialogue Generatioin）

– 代码生成（Code Generatioin）

– ……

• 发展过程
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基于模板 基于统计信息 基于深度学习 基于大模型
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基本概念 文本生成基本原理

• 自回归文本生成的原理
– 文本条件概率计算公式

– 最大似然法计算Loss
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该过程可能引发幻觉！



基本概念 幻觉

• 基本定义
– 生成的无意义或不忠实于所提供的源内容的文本

• 类别
– 内在幻觉

• 生成的输出与源内容相矛盾

– 外在幻觉
• 生成的输出无法从源内容中得到验证

• 不同任务对幻觉的容忍度与定义也有所差别
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基本概念 产生幻觉的原因

• 数据
– 数据收集过程不合理

– 无法保证事实知识一致性

• 训练推理过程
– 输入文本的表示不完备

• 编码器学习到训练数据的错误相关性

– 解码错误
• 解码器过度关注输入源的错误部分

– 误差累积
• seq2seq的逐个生成方式会产生误差累积

– 参数知识偏差
• 预训练模型倾向使用参数知识，忽视微调信息
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基本概念 幻觉评价指标

• 统计指标
– N-gram，Rouge，BLEU

• 基于模型度量
– 基于问答

– 基于信息抽取

– 基于自然语言推理

– 基于分类模型

– 基于预训练模型

• 人类评估
– 对幻觉水平评分

– 将输出文本与源文本进行比较
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基本概念 缓解幻觉的方法

• 数据相关方法
– 构建可信数据集

– 自动清理数据

– 信息增强

• 建模推理方法
– 架构控制

– 训练方式优化

– 多任务学习

– 可控生成

– 其他

• 后处理
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基本概念 BART

• BERT
– 仅使用Encoder
– 将源文本进行自关注获得文档中每个词的表示

• GPT
– 仅使用Decoder
– 以左侧上下文为条件进行文本生成

• BART
– 同时使用Encoder和Decoder
– 使用双向模型对损坏文档进行编码，然后使用自回

归解码器生成文本

– 预训练时使用多种加噪方式训练模型恢复重建能力

12



KIDReview

【KIDReview】



KIDReview TIPO PCDL
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T 目标 根据论文生成论文评审意见

I 输入
论文文本（ICLR*5.1k篇, NIPS*3.6k篇）
真实评审意见（ICLR*15.7k篇, NIPS*12.3k篇）
引文论文数据集（8110万篇学术论文）

P 处理

1. 使用oracle文本预训练BART模型
2. 使用交叉熵提取关键句子
3. 提取概念图训练知识嵌入，将实体知识引入BART模型
4. 构建引文图训练引文嵌入，将外部引文知识引入BART模型

O 输出 生成的论文评审意见文本*8.7k篇

P 问题 生成的意见文本容易出现非真实的幻觉

C 条件 需要预先构建关键词表以提取关键句子

D 难点 如何将外部知识引入生成模型

L 水平 CCF-A  AAAI 2022



KIDReview 框架与原理

• 算法原理图
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KIDReview 引文图构建

• 引文图构建
– 使用大量计算机领域论文构建引文无向图

– 计算引文嵌入
• 对于每条无向边，临近节点联合概率为

• 优化目标函数为

– 论文表示结合引文嵌入
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KIDReview 概念图构建

• 概念图构建
– 使用SciERC提取论文中的实体和关系

• 实体：任务、材料、方法、度量、通用、其他

• 关系：部分、用于、比较、特征、同义词、评估、结合

– 使用Knocel-Kedziorski法重构概念图
• 原始实体节点和关系边通常不能形成连通图

• 难以直接应用图神经网络进行训练

• N为实体节点，R为关系节点，

• R-inv为逆关系节点，G为全局节点

– 使用GAT训练概念图
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KIDReview 知识引入

• 知识引入
– 解码器层添加一层交叉注意力模块

– 根据前一层表示计算当前层表示

– 引入结合引文嵌入的论文表示

– 引入实体表示

– 维度转化调整
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KIDReview 数据处理方法

• Oracle文本提取
– 提取最高平均Rouge分数的文本

• 交叉熵文本提取
– 预定义关键词提取句子

– 将句子提取问题转化为组合优化问题

– 结合论文摘要文本和交叉熵提取文本
19
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KIDReview 实验设计

• 数据集
– ASAP-Review数据集

• 包括8.8k英文论文及28k评审意见

• 每个意见包括7种方面的倾向注释

– S2ORC数据集
• 包括81.1M英文论文及其引用关系

• 实验设计
– S2ORC数据集训练引文嵌入

– ASAP-Review数据集训练概念图及模型微调
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KIDReview 实验结果

• 客观评价
– 推荐准确率����

• 根据生成的评审意见判断论文是否被接

受与原始判断的一致性

– 方面覆盖率����

• 在预定义的方面类型中覆盖了多少方面

– 方面召回率����

• 在生成的文本中覆盖了多少源评审意见

中的方面
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KIDReview 实验结果

• 客观评价结论
– Oracle预训练使模型更关注于训

练数据，增强微调效果

– 加入概念和引文知识后����明显

提高，生成意见的判断更准确，

幻觉更少

– Oracle微调有最高的����和����，

说明处理长文本输入时高效的内

容选择策略仍有价值
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KIDReview 实验结果

• 主观评价
– 准确性评价

• 选取40份未纳入训练集的论文进行意见生成

• 得分为1表示同意，0为不同意，0.5为部分同意

– 建设性评价
• 每篇意见的建设性程度进行配对排名

• 计算关键短语在生成文本中的出现次数
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vanilla vanilla(Pre.) +cit.&con. (Pre.)

vanilla × 47.73 45.45

vanilla(Pre.) 52.27 × 42.86

+cit.&con. 
(Pre.)

54.55 57.14 ×

• 主观评价结论
– 添加引文/概念知识，建设性

与准确性均高于基线



KIDReview 优劣分析

• 优势
– 将多种知识引入预训练模型，提升生成文本的效果

– 使用Oracle预训练策略，避免预训练模型过度关注参数知识

• 劣势
– 交叉熵文本提取方法需要手动设置关键词，缺乏泛化性

– 无法主动判断幻觉存在，生成的文本仍然存在外部幻觉
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CaPE

【CaPE】



CaPE TIPO PCDL
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T 目标 生成文档摘要

I 输入 文档原始文本（BBC新闻及摘要*22万条，BBC+每日邮报新闻及摘要*32万条）

P 处理

1. 识别幻觉样本
2. 训练基本模型
3. 分别使用清洗前后的数据训练专家模型和反专家模型
4. 集成三个模型参数获得对比参数集成模型

O 输出 生成的新闻文档摘要*54万条

P 问题 消除生成文本中存在的幻觉

C 条件 提前判断幻觉样本构建干净数据集

D 难点 如何确定幻觉样本的评判标准

L 水平 CCF-A ACL 2023



CaPE 框架与原理

• 幻觉样本判断
– 实体令牌精度

• 在摘要中出现实体可在源文本中找到的百分比

– 依赖弧蕴含误差（DAE error）
• 使用预训练模型提取实体和关系构建依赖弧

• 在摘要中而不在源文档中依赖弧的数量

– 分别设定阈值区分干净样本和幻觉样本
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CaPE 框架与原理

• 对比参数集成模型构建
– 使用原始数据训练得到基础模型

– 使用干净/幻觉数据微调基础模型得到专家/反专家模型

– 结合三种模型参数构造集成模型
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CaPE 实验设计

• 评价指标
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指标类型 指标解释 指标符号

事实一致性

生成摘要中依赖弧占源文档中依赖弧的百分比 ���� =
�� ℎ 
�� � 

无错误依赖弧的摘要占所有生成摘要的百分比 ���� =
��  ���� 
��  ��� 

源文档实体精确率 � − ���� =
� ℎ ∩ � 
� ℎ 

源摘要实体召回率 � − ���� =
� ℎ ∩ � 
� ℎ 

基于QA模型的事实一致性度量 �����、����������
基于MNLI数据集的RoBERT模型分数 ����

语义一致性 BertScore的精确率和召回率 �� − � � 
Rouge-N和Rouge-L分数 ����� − 1 \ 2 \ L

时间 训练用时 / 测试用时 �� \ IT



CaPE 实验结果

• 数据集
– XSUM、CNN/DM

• 对比实验
– BARTsum、Ensemble、
– PP、PP-Clean、 PP-CC
– 四种CaPE模型

• 下标解释
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CaPE 实验结果

• 事实一致性分析
– CaPE在大部分事实一致性（幻

觉）指标上有明显提升

– 通过调整超参数，模型可以在各

类指标上进一步提升

– 集成模型存在信息损失，导致源

摘要实体召回率� − ����下降
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CaPE 实验结果

• 语义一致性分析
– CaPE在部分语义一致性指标上有一

定下降，但下降幅度基本控制在0.5%
以内，属于可接受范围

• 运行时间分析
– CaPE仅增加了在小数据集上微调专

家模型的训练时间，训练与推理时间

增长少于14%

32



CaPE 实验结果

• 主观评价
– 随机抽取100篇文章，分别对CaPE 和BART生成的摘要进行评分

• 主观评价结论
– XSUM数据集中事实一致性提高19%，CNN/DM数据集中事实一致性提高6%

• 专家模型性能分析
– 专家模型生成的摘要事实一致性明显提升

– 反专家模型事实一致性下降
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CaPE 实验结果

• 超参数实验
– 随�增加，基础模型中保留的信息进一步偏向于专家模型

– 混合专家模型的������性能最均衡

34
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CaPE 实验结果

• 重训练/微调实验
– 训练样本少，微调效果好于从头训练
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• 消融实验
– 对比集成结合两者优点，综合性能最优秀
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CaPE 优劣分析

• 优势
– 以少量语义一致性为代价大幅提高了生成摘要的事实一致性

– 结构简单，训练和生成时间没有明显增长

• 劣势
– 过度依赖自动化指标，人类分析偏少

– 实验数据集均为英文新闻，模型存在局限性
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应用总结

应用总结



应用总结

• 应用总结
– 对话模型

– 抽象摘要生成

– 垂直领域大模型构建

– 大语言模型安全

• 发展方向
– 制定细粒度指标

– 减轻外部幻觉、数字幻觉
• OpenAI提出过程监督控制数学幻觉

– 可控性与多样性之间的平衡
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

40
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附录 aspect详解

• 动机/影响

– 论文是否解决了一个重要的问题，其他人能否使用这些想法或以他们为基础

• 原创性

– 是否有新的研究注意、技术、方法或见解

• 合理性/正确性

– 建议的方法是否合理，论文总的主张是否有令人信服的支持

• 内容

– 是否有大量实验证明有效性、是否有详细的结果分析，是否包含有意义的消融实验

• 可复制性

– 重现/验证结果的正确性是否容易，是否提供支持的数据集或软件

• 有意义的比较

– 与之前的作品的比较是否足够，这种比较是否公平

• 清晰度
– 对于一个准备充分的读者来说是否清楚做了什么以及为什么做，论文结构是否合理 41



附录2

• BART加噪方式
• Token Masking: 就是BERT的方法----随机将token替换成[MASK]
• Token Deletion: 随机删去token
• Text Infilling: 随机将一段连续的token（称作span）替换成一个[MASK]，span的

长度服从  λ =3 的泊松分布。注意span长度为0就相当于插入一个[MASK]。
• Sentence Permutation: 将一个document的句子打乱

• Document Rotation: 从document序列中随机选择一个token，然后使得该token作为

document的开头
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