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Method D Elow Ehigh Comp. Dive. Empo. Logi. Read. Overall Rank
LLM X X X 77.00 58.60 67.26 82.80 82.60 713.65 8

X v X 83.40 74.96 714.72 86.06 86.24 81.08 6

X X v 84.40 75.00 75.68 86.46 86.22 81.55 =

X v v 85.90 78.34 77.14 87.02 86.70 83.02 3
RAG v X X 81.90 69.24 74.00 85.06 82.62 718.56 7
LightRAG v v X 85.80 71.20 76.56 86.58 86.84 82.60 4

v X v 88.26 78.80 77.52 87.34 87.04 83.79 2
Hyper-RAG v v v 88.40 79.60 71.84 87.76 87.22 84.16 1
1. Px3El X4 BHO| H1

2.2 Chunke| 2<t 1}

3.High-order Relation?| =2 & 22



[ Jum [ RAG [ JGraphRAG
87
gl ey §4.2
5 81r S| B L
J
781
75+ _
72
One Stage Two Stages  Three Stages
Difficult of Question
0 Y §7.8 872
§sb [l bl A
2
=) 80 =
]
n
75+
70 F
65 1 L ‘I L | . L L
Comp. Dive. Empo. Logi. Read.

Query Complexity Evaluation

[ JLightRAG [ JSel-RAG [ JREPLUG [Hyper-RAG

Two-Stage Question

90
85
80
75
70
65
60

20
85
80
75
70
65

B 1.6 877
B -I:_'}E\ -;3;.-. i}*
i i 12 E
- .
Comp. Dive.  Empo. Logi. Read.
One-Stage Question
i 6.9 864
- ; -4
L AH (it ! u
o
Comp. Dive.  Empo. Logi. Read.

Three-Stage Question

.« B 2HTI IS
= A l2t ob&I &
=1 -1 L— =1

=d

rect LLM CHH| AtCH



Domain-wise Evaluation

Overall

Flex. Comp.

Logi. Empao.

Clar. Accu.

Cohe. Rele.

MathCrop ***

Owerall

Flex. Comp.

Logi. Empo.

Clar Accu.

Cohe. Rele.
FinCrop ***

Owverall

30

Flex. Comp.
Logi. Empo.
Clar. Accu.
Cohe. Rele.

NeurologyCrop *#*

LightRAG
Overall
Flex. P
Logi,
Clar.
Cohe. Rele.
LegalCrop ***
Overall
Flex. :u
Logi.
Clar.
Cohe. Rele.
MixCrop ***
Overall
Flex. =
Logi,
Clar.
Cohe. Rele,

AgricCrop ***

Hyper-RAG

Comp.

Empao.

Accu.

Comp.

Empo.

Accu.

Comp.

Empao.

Accu.

Owerall
Flex. = Comp.

Logi. Empo.
Clar. Accu,
Cohe. Rele.

ArtCrop ***
Owerall
Flex. Comp.
Logi. Empo.
Clar. Accu,
Cohe. Rele.
PathologyCrop **#
Owerall
Flex. Comp.
Logi. Empo.
Clar, Accu,
Cohe. Rele.

PhysiCrop ***

e Hyper-RAGZ} LightRAG CHH| W& 35.5% 2F4t



Score

Score

Score

Score

Score

9]
84
77
70

90
80
70
60

90
80
70
60

92
88
84
80

92
88
84
80

JLLM |

|RAG [_JGraphRAG [ JLightRAG [_JSel-RAG [_JREPLUG [ Hyper-RAG

B84

90.5

GLM-4-Air

Doubao-1.5-Pro

LLaMa-3.3-708 Qwen-Plus

Comprehensiveness

GPT-40 mini

DeepSeck-V3

GLM-4-Air

Doubao-1.5-Pro

LLaMa-3.3-708B Qwen-Plus
Diversity

GPT-40 mini

DeepSeek-V3

R1.1

GLM-4-Air

Doubao-1.5-Pro

LLaMa-3.3-T08 Qwen-Plus

Empowerment

GPT-40 mini

DeepSeck-V3

858

GLM-4-Air

Doubao-1.5-Pro

LLaMa-3.3-70B Qwen-Plus
Logical

GPT-40 mini

DeepSeck-V3

85.4

BE.B

GLM-4-Air

Doubao-1.5-Pro

LLaMa-3.3-70B Qwen-Plus
Readability

GPT-4o mimi

DeepSeck-V3

Comprehensiveness. L2
Diversity: CHFA
Empowerment: 2 ZM
Logicality. &2tM
Readability: 7t5A

Light RagEibl B2 M5 35.5% &

N,
o



Score (%)

90

oo
Ln

oL
=

-]
Ln

|
o

[ Jum [ JRAG [ ]GraphRAG [ |LightRAG

[ ]Selt-RAG [ JREPLUG [ Hyper-RAG

86.7 86.8
84.2 -
B[}_H #mla‘ N
79.5 St
78.7 o -
i t
] "-I_ - £* SAT3S 'i'u
Ed 117 % l .
GLM-4-Air Doubao-1.5-Pro  LLaMa-3.3-70B Qwen-Plus GPT-40 mini DeepSeek-V3

LLMs

e direct LLM CHH| ™+ 12.3%

SFAL
oo



1.Knowledge Base 715 H|&

L

e High-order Relation £7t &=

t

=
o

e Knowledge Construction &7

2.Cross-Chunk Relation



Thank You



	Hyper-RAG: combating LLM hallucinations
	using hypergraph-driven retrieval-
	augmented generation
	양현민

	Contents
	LLM의 한계
	정보의 신뢰성
	지식 관리/업데이트


	RAG
	RAG의 효과
	정보의 신뢰성
	지식 관리/업데이트

	RAG의 한계

	Graph-RAG
	Graph-RAG(Light-Rag)의 효과
	청크중심 검색
	질문과 유사한 Top-k 청크 검색

	지식 그래프 기반 표현
	문서에서 Entity와 Relation 추출

	검색 범위의 한계
	구체적인 정보와 전체적인 맥락을 함께 검색하기 어려움

	Dual-level Retrieval
	Local Query: 구체적인 개체와 세부 관계 검색

	Graph-RAG의 한계

	Hyper-RAG
	Hyper-RAG의 효과
	Low-Order 관계 중심
	High-Order 표현
	구조적 정보 활용 제한
	지식 활용 향상

	HyperGraph
	HyperEdge
	Graph : e = {v₁, v₂}
	HyperGraph : e = {v₁, v₂, …, vₖ}

	Architecture
	지식 구축
	데이터 입력

	D = { D₁, D₂, …, Dₙ }
	Entity 추출

	Kᵥ = LLM(Pₑₓₜ_ₑₙₜᵢₜᵧ(Dᵢ))

	Architecture
	지식 구축
	상관관계 추출
	Knowledge DB 저장


	Architecture
	지식 검색 및 LLM증강
	Query 입력
	키워드 추출


	Architecture
	지식 검색 및 LLM증강
	Entity 키워드 검색
	구조적 확산


	Architecture
	지식 검색 및 LLM증강
	상관관계 키워드 검색
	1-Step Diffusion


	Architecture
	지식 검색 및 LLM증강
	정보 선택
	원본 Chunk 통합


	Experiment
	Knowledge Capture Experiment
	Knowledge Point(KP)
	예시
	약물A는  수용체 B를 억제한다. 이로 인해 신호C가 감소하고, 결국 증상 D가 완화된다.


	Experiment
	Hallucination Mitigation Expeiment
	KMR (Key Knowledge Missing Rate)
	HER (Hallucination Error Rate)
	α (Error Propagation Coefficient)

	Experiment
	Experiment
	Query Complexity Evaluation

	Experiment
	Domain-wise Evaluation

	Experiment
	Comprehensiveness: 포괄성
	Light Rag대비 평균 성능 35.5% 향상

	Experiment
	Limitations
	Knowledge Base 구축 비용
	High-order Relation 추가 추출 필요

	Cross-Chunk Relation 추출 한계
	서로 다른 Chunk에 걸친 관계 직접 추출 어려움


	Future Work
	청크 간 관계 융합
	문서 간 관계 모델링
	지식 표현의 자동화 및 확장성 개선

	Thank You

