
WHAT THE PAPER SAYS ·WHAT IT DOESN’T ·WHY IT MATTERS

Γιατ ί τα γλωσσικά µοντέλα κάνουν
hallucinations — και γιατ ί ο τρόπος που τα
βαθµολογούµε τ ις διατηρεί
Οι ψευδείς απαντήσεις µε αυτοπεποίθηση που ονοµάζουµε «hallucinations» δεν είναι
µυστηριώδες σφάλµα: ορισµένες είναι στατ ιστ ικό υποπροϊόν της εκπαίδευσης και
επιµένουν επειδή τα κύρια benchmarks ανταµείβουν µια µαντεψιά µε αυτοπεποίθηση
περισσότερο από ένα ειλικρινές «δεν ξέρω». Μια µελέτη περίπτωσης σε τέσσερα
frontier models δείχνει ότ ι η δήλωση των κανόνων βαθµολόγησης µέσα στο prompt
(«open rubrics») αντ ιστρέφει αυτό το κίνητρο.
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Γιατ ί τα µοντέλαµαντεύουν—και γιατ ί τα µάθαµε
να το κάνουν
Ρωτήστε ένα µεγάλο γλωσσικό µοντέλο για τα γενέθλια ενός αγνώστου και µπορεί να

απαντήσει «7 Μαρτ ίου» µε τη σταθερή αυτοπεποίθηση κάποιου που το διαβάζει από µια
κάρτα — και να κάνει λάθος, τρεις φορές στη σειρά, µε τρεις διαφορετ ικές ηµεροµηνίες.
Οι συγγραφείς δίνουν ακριβώς τέτοιο παράδειγµα: κορυφαία µοντέλα που ρωτήθηκαν µια
απλή πραγµατολογική ερώτηση — τα γενέθλια ενός ανθρώπου ή τ ι σηµαίνει ένα άγνωστο
ακρωνύµιο — επινοούν το καθένα µε αυτοπεποίθηση διαφορετ ική απάντηση, και καµία δεν
είναι σωστή. Η βιοµηχανία το ονοµάζει hallucination, όρος που το κάνει να ακούγεται σαν
σφάλµα αντ ίληψης. Η πρώτη κίνηση της εργασίας είναι να αφαιρέσει το µυστήριο.

Ξεκινήστε από το πώς κατασκευάζεται ένα µοντέλο. Στο πρώτο και µεγαλύτερο στάδιο
εκπαίδευσης µαθαίνει, ουσιαστ ικά, πώς µοιάζει η ρέουσα γλώσσα διαβάζοντας τεράστ ιες
ποσότητες κειµένου. Τώρα πάρτε ένα γεγονός χωρίς µοτ ίβο πίσω του — τα γενέθλια ενός
συγκεκριµένου ανθρώπου. Αν η ηµεροµηνία εµφανίστηκε µία φορά στο κείµενο εκπαίδευσης,
ή ποτέ, δεν υπάρχει κάποιο µοτ ίβο από το οποίο να πιαστεί ένας µηχανισµός µάθησης µοτ ίβων:
από την οπτ ική του µοντέλου, η απάντηση είναι αυθαίρετη. Οι συγγραφείς το διατυπώνουν µε
ακρίβεια δανειζόµενοι µια παλιά ιδέα του Alan Turing από άλλο πρόβληµα: αν ένα στα πέντε
γενέθλια εµφανίζεται µόνο µία φορά στα δεδοµένα, ένα µοντέλο θα πρέπει να αναµένεται
να κάνει λάθος τουλάχιστον σε ένα στα πέντε — όχι επειδή είναι χαλασµένο, αλλά επειδή
δεν υπήρχε αρκετό υλικό για να µάθει. (Με την ίδια λογική, τα µοντέλα σχεδόν ποτέ δεν
κάνουν λάθος στην πρωτεύουσα µιας χώρας: αυτές οι πληροφορίες εµφανίζονται διαρκώς.)
Οι συγγραφείς υποστηρίζουν προσεκτ ικά ότ ι το να ξεχωρίζεις µια αληθινή δήλωση από µια
εύλογη ψευδή είναι από µόνο του δύσκολο πρόβληµα, και ότ ι το να παράγεις µόνο αληθείς
δηλώσεις είναι τουλάχιστον εξίσου δύσκολο. Υπάρχει ένα κατώφλι σφάλµατος ενσωµατωµένο
στη διαδικασία.

Η ιδέα από κάτω: πώς µετράς όσα δεν έχεις ακόµη δει

Αυτό βασίζεται σεµια πραγµατ ικά έξυπνη ιδέα— παλαιότερηαπό τα γλωσσικάµοντέλα
και άξια να τη γνωρίσουµε σωστά.
Ξεκινήστε µε µια σακούλα χρωµατιστές µπάλες. Δεν ξέρετε πόσα χρώµατα περιέχει.
Τραβάτε 100, µία κάθε φορά, και µετράτε: κόκκινες 40, µπλε 25, πράσινες 15, κίτρινες
5, µοβ 3, πορτοκαλί 2 — και µετά δέκα διαφορετικά χρώµατα που εµφανίζονται
ακριβώς µία φορά το καθένα.
Τώρα το ερώτηµα που αντ ιµετώπισε πράγµατ ι ο Turing, σε εντελώς διαφορετ ικό
πρόβληµα: ποια είναι η πιθανότητα η επόµενη µπάλα να έχει χρώµα που δεν έχεις δει
ποτέ; Δεν µπορείς να µετρήσεις όσα δεν τράβηξες ποτέ — µπορείς όµως να µετρήσεις
τα χρώµατα που είδες ακριβώς µία φορά, τα «singletons». Το τέχνασµα, που ονοµάζεται
εκτίµηση Good–Turing, είναι ότ ι το ποσοστό των δειγµάτων σου που είναι singletons
εκτ ιµά την πιθανότητα που παραµένει κρυµµένη στα χρώµατα που δεν έχεις ακόµη δει.
Δέκα από τ ις εκατό µπάλες ήταν χρώµατα που εµφανίστηκαν µόνο µία φορά, άρα η
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πιθανότητα η επόµενη µπάλα να έχει εντελώς νέο χρώµα είναι περίπου 10 / 100 = 10%.
Αυτά τα χρώµατα που εµφανίστηκαν µία φορά δεν είναι λάθη. Είναι µέτρηση της ίδιας
σου της άγνοιας: πολλά χρώµατα που εµφανίζονται µία µόνο φορά είναι ο τρόπος µε
τον οποίο το δείγµα σου λέει ότ ι ο κόσµος περιέχει κι άλλα που απλώς δεν έχεις ακόµη
τραβήξει.
Τώρα αντικαταστήστε τα χρώµατα µε ηµεροµηνίες γενεθλίων και τη σακούλα µε το
κείµενο εκπαίδευσης του µοντέλου. Ας πούµε ότ ι, µεταξύ των γενεθλίων που είδε, ένα
στα πέντε εµφανίζεται ακριβώς µία φορά. Το ίδιο τέχνασµα: περίπου το ένα πέµπτο
της πιθανότητας βρίσκεται σε γενέθλια που το µοντέλο ουσιαστ ικά δεν έχει δει — και
µια ηµεροµηνία γέννησης δεν έχει µοτ ίβο στο οποίο να βασιστείς (δεν µπορείς να την
υπολογίσεις). Έτσι, µια ηµεροµηνία που εµφανίστηκε µία φορά ή ποτέ είναι κάτ ι που το
µοντέλο δεν µπορεί να σταθµίσει σωστά, και θα κάνει λάθος περίπου σε µία στις πέντε.
Καµία εξυπνάδα δεν το διορθώνει: δεν υπήρχε αρκετή πληροφορία για να µάθει.
Αυτό είναι όλο το επιχείρηµα σε µικρογραφία: το ποσοστό των singletons µετρά πόσο
από τον κόσµο είναι αδύνατο να µάθεις από αυτά τα δεδοµένα, και αυτό γίνεται ένα
κατώτατο όριο στα σφάλµατα. Εξηγεί επίσης γιατ ί ένα µοντέλο σχεδόν ποτέ δεν χάνει
µια πρωτεύουσα — το Paris εµφανίζεται αµέτρητες φορές, το ποσοστό singleton είναι
σχεδόν µηδενικό, άρα υπάρχει άφθονο υλικό για µάθηση.

Αυτό εξηγεί από πού προέρχονται οι hallucinations. Δεν εξηγεί γιατ ί επιβιώνουν — γιατ ί τα
µοντέλα, µετά από όλη την πρόσθετη εκπαίδευση που υποτ ίθεται ότ ι τα κάνει χρήσιµα και
ειλικρινή, συνεχίζουν να µπλοφάρουν αντ ί να παραδέχονται αβεβαιότητα. Εδώ η αναλογία
της εργασίας είναι σχεδόν ενοχλητ ικά εύστοχη. Φανταστείτε έναν µαθητή σε εξέταση που
δεν ξέρει µια απάντηση. Αν το κενό παίρνει µηδέν και µια µαντεψιά µπορεί να πάρει έναν
βαθµό, η κίνηση που µεγιστοποιεί τη βαθµολογία είναι να µαντέψει — µε αυτοπεποίθηση,
συγκεκριµένα, ποτέ «δεν είµαι σίγουρος». Οι µαθητές το µαθαίνουν. Το ίδιο και τα µοντέλα
— επειδή τα βαθµολογούµε µε τον ίδιο τρόπο. Οι συγγραφείς εξέτασαν τα benchmarks
στα οποία ανταγωνίζεται πραγµατ ικά το πεδίο, τα leaderboards στα οποία ρυθµίζονται τα
µοντέλα, και βρήκαν ότ ι σχεδόν όλα δίνουν στο «δεν ξέρω» ακριβώς την ίδια βαθµολογία
µε µια λάθος απάντηση: µηδέν. Με αυτόν τον κανόνα, ένα µοντέλο που πάντα µαντεύει θα
ξεπεράσει ένα κατά τα άλλα ίδιο µοντέλο που δηλώνει ειλικρινά την αβεβαιότητά του. Με
αρκετά κυριολεκτ ική έννοια, τα βαθµολογούµε ώστε να συµπεριφέρονται έτσι.

3



THE CLEAN PAPER τεχνητή νοηµοσύνη

Two ways to grade an answer
what each scoring rule rewards

Closed rubric
how most benchmarks score
today

Open rubric
scoring stated inside the
question

Correct

Wrong

“I don’t know”

Correct

Wrong

“I don’t know”

+1

0

0

+1

−1

0

Wrong and “I don’t know” tie at 0,
so a guess can only help.

A wrong guess now costs more
than an honest “I don’t know.”

Τα benchmarks µπορούν να κάνουν τη µαντεψιά ορθολογική. Με τη βαθµολόγηση που χρησιµοποιούν τα

περισσότερα benchmarks (αριστερά), µια λάθος απάντηση και ένα ειλικρινές «δεν ξέρω» παίρνουν και τα
δύο µηδέν — άρα η µαντεψιά µόνο να βοηθήσει µπορεί. Αν οι κανόνες δηλώνονται µέσα στην ερώτηση,
µε ποινή για λάθος απάντηση (δεξιά), η αποχή όταν υπάρχει αβεβαιότητα µπορεί να γίνει η καλύτερη
επιλογή. Αυτό αλλάζει τ ι ανταµείβει το τεστ · δεν λύνει από µόνο του τ ις hallucinations.

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Αυτό είναι το κοµµάτ ι που αξίζει να κρατήσουµε, επειδή πηγαίνει κόντρα στον συνηθισµένο
τ ίτλο. Οι hallucinations συχνά παρουσιάζονται ως αναπόφευκτο, σχεδόν µυστ ικιστ ικό όριο
της τεχνολογίας. Η εργασία αµφισβητεί και τα δύο. Το κατώτατο όριο του pretraining
δεν είναι µυστήριο — είναι συνηθισµένο στατ ιστ ικό σφάλµα, από το είδος που η µηχανική
µάθηση κατανοεί εδώ και δεκαετ ίες. Και η επιµονή τους δεν είναι αναπόφευκτη — είναι
εν µέρει κίνητρο που εµείς δηµιουργήσαµε και µπορούµε να αλλάξουµε. Ένα σύστηµα που
απλώς αρνείται να απαντήσει όταν δεν είναι σίγουρο δεν θα hallucinate καθόλου· ο λόγος
που τα αναπτυγµένα µοντέλα δεν συµπεριφέρονται έτσι είναι ότ ι οι πίνακες βαθµολογίας
µας τ ιµωρούν την άρνηση.

Τι έκαναν οι συγγραφείς
Η εργασία έχει τρία µέρη. Πρώτον, ένα µαθηµατ ικό επιχείρηµα ότ ι κάποιο ποσοστό hal-
lucination επιβάλλεται στατ ιστ ικά κατά το pretraining, δείχνοντας ότ ι το «παράγε µόνο
έγκυρο κείµενο» είναι τουλάχιστον τόσο δύσκολο όσο ένα δυαδικό πρόβληµα ταξινόµησης
«είναιαυτήη δήλωση έγκυρη;». Δεύτερον, ένα επιχείρηµα—υποστηριζόµενοαπό έρευνα δέκα
σηµαντ ικών benchmarks—ότ ι οι συνήθειςµετρικέςακρίβειαςανταµείβουν τηµαντεψιάαντ ί
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για την αποχή. Τρίτον, µια προτεινόµενη λύση και µια µελέτη περίπτωσης που τη δοκιµάζει:
αξιολογήσεις µε open rubrics, όπου η βαθµολόγηση δηλώνεται µέσα στην ίδια την ερώτηση
(για παράδειγµα, «σωστή απάντηση +1, λάθος −1, άρα απέχεις αν είσαι λιγότερο από 50%
σίγουρος»), ώστε το µοντέλο να γνωρίζει πότε ανταµείβεται η ειλικρίνεια. Το δοκιµάζουν σε
τέσσερα frontier models — Gemini 3 Pro της Google, GPT-5 της OpenAI, Grok 4 της xAI και
Claude Opus 4.5 της Anthropic — χρησιµοποιώντας τ ις 4.326 πραγµατολογικές ερωτήσεις
του SimpleQA. Είναι σαφείς ότ ι η µελέτη περίπτωσης είναι ενδεικτ ική, «όχι ελεγχόµενη
αξιολόγηση µεταξύ µοντέλων» (προεπιλεγµένες ρυθµίσεις, χωρίς tuning, χωρίς εξοµάλυνση
κόστους).

Τι βρήκαν
• Το pretraining επιβάλλει κάποιο σφάλµα. Ο ρυθµός µε τον οποίο ένα µοντέλο παράγει
ψευδείς δηλώσεις µε αυτοπεποίθηση έχει κατώτατο όριο που συνδέεται µε (περίπου το
διπλάσιο) σφάλµα του καλύτερου ταξινοµητή «είναι αυτή η δήλωση έγκυρη;» που µπορεί
να κατασκευαστεί από αυτό. Για γεγονότα χωρίς µαθήσιµο µοτ ίβο, αυτό το όριο είναι
τουλάχιστον το singleton rate— το ποσοστό των γεγονότων που εµφανίζονταιακριβώς µία
φορά στην εκπαίδευση. Κάποιο hallucination είναι αναπόφευκτο ακόµη και µε απολύτως
καθαρά δεδοµένα.

• Η βαθµολόγηση ανταµείβει συγκεκριµένα τη µαντεψιά. Με τη συνήθη βαθµολόγηση
σωστό/λάθος, το να µην απέχεις ποτέ είναι η βέλτ ιστη στρατηγική, και η έρευνα των

συγγραφέων βρίσκει ότ ι η µεγάλη πλειονότητα δηµοφιλών benchmarks βαθµολογεί
το «δεν ξέρω» απλώς ως λάθος. Ένα χαρακτηριστ ικό παράδειγµα από τα ίδια τους τα

µοντέλα: στο SimpleQA, η ακατέργαστη ακρίβεια ευνοεί ελαφρά το o4-mini της OpenAI
— που απαντά σχεδόν σε όλα και κάνει λάθος πάνω από τα τρία τέταρτα του χρόνου
— έναντ ι του GPT-5-mini, που κάνει πολύ λιγότερα λάθη επειδή απέχει όταν δεν είναι
σίγουρο. Το πιο ριψοκίνδυνο µοντέλο φαίνεται καλύτερο στον πίνακα.

• Τα open rubrics αντιστρέφουν το κίνητρο στη µελέτη περίπτωσης. Δοκιµάζουν µια
απλή τεχνική µείωσης hallucination (το µοντέλο απαντά δύο φορές και απέχει αν οι δύο
απαντήσεις διαφωνούν). Με τη συνήθη ακρίβεια, η τεχνική µειώνει τα λάθη αλλά µειώνει
και την ακρίβεια — άρα η µετρική αποθαρρύνει την υιοθέτησή της. Με open rubrics, η
ίδια τεχνική βγαίνει καλύτερη και στα τέσσερα µοντέλα για διάφορα επίπεδα ποινής·
και το GPT-5-mini — που η ακατέργαστη ακρίβεια τ ιµωρούσε επειδή απείχε όταν δεν
ήταν σίγουρο — ξεπερνά το o4-mini όταν η βαθµολόγηση δηλώνεται ανοιχτά (n = 4.326
ερωτήσεις ανά µοντέλο).

Τι πιθανότατα σηµαίνει αυτό
Η µείωση των hallucinations δεν είναι κυρίως ζήτηµα επινόησης περισσότερων ειδικών

τεστ hallucination. Είναι ζήτηµα αλλαγής του τρόπου µε τον οποίο τα κύρια benchmarks
βαθµολογούν την αβεβαιότητα, ώστε το ειλικρινές «δεν ξέρω» να µην τ ιµωρείται πλέον.
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Όσο ο πίνακας βαθµολογίας δεν αλλάζει, η µείωση hallucination θα συνεχίζει να κοστ ίζει
µονάδες ακρίβειας και άρα να αποθαρρύνεται — γι’ αυτό οι συγγραφείς χαρακτηρίζουν το
πρόβληµα «κοινωνικοτεχνικό»: εν µέρει καλύτερη µετρική, εν µέρει πειθώώστε τα σηµαντ ικά
leaderboards να την υιοθετήσουν.

Τι δεν αποδεικνύει
• Δεν δείχνει ότ ι τα open rubrics διορθώνουν τ ις hallucinations στην πραγµατ ική χρήση.
Το υποστηρικτ ικό πείραµα είναι µικρή, σκόπιµα µη ελεγχόµενη µελέτη περίπτωσης
— τέσσερα µοντέλα µε προεπιλεγµένες ρυθµίσεις, µία επιλεγµένη τεχνική, ένα τεστ
πραγµατολογικών ερωτήσεων — σχεδιασµένη να δείξει την αντ ιστροφή του κινήτρου, όχι
να κατατάξει µοντέλα ή να αποδείξει γενική αποτελεσµατ ικότητα.

• Δεν υποστηρίζει ότ ι η βαθµολόγηση είναι ηµοναδικήαιτ ία.Λάθη στα δεδοµένα εκπαίδευσης,
πραγµατ ικά δύσκολα προβλήµατα και άγνωστα prompts παραµένουν ξεχωριστές πηγές.

• Δεν στηρίζει τη δηµοφιλή άποψη ότ ι οι hallucinations είναι αναπόφευκτες. Οι συγγραφείς
υποστηρίζουν το αντ ίθετο: ένα σύστηµα που απαντά µόνο σε ερωτήµατα τα οποία µπορεί
να ελέγξει και αλλιώς λέει «δεν ξέρω» δεν θα hallucinate.

• Δεν εξαφανίζει το κατώτατο όριο του pretraining— το εξηγεί και το οριοθετεί, και το όριο
αφορά ψευδείς πραγµατολογικές δηλώσεις µε αυτοπεποίθηση, όχι κάθε συµπεριφορά του
µοντέλου.

• Δεν δείχνει ότ ι τα open rubrics είναι επαρκή από µόνα τους. Αλλάζουν τ ι ανταµείβει µια
αξιολόγηση· δεν αντ ικαθιστούν retrieval, χρήση εργαλείων ή καλύτερα βαθµονοµηµένα
µοντέλα.

Πόσο ισχυρά είναι τα στοιχεία;
• Ο πυρήνας είναι µαθηµατικά — τυπικά κατώτατα όρια, όχι µετρήσεις. Ως θεωρητ ικό
επιχείρηµα στέκει µε τους δικούς του όρους.

• Βασίζεται σε σκόπιµα απλουστευµένα µοντέλα του προβλήµατος· οι ίδιοι οι συγγραφείς
επισηµαίνουν την «ψευδή τριχοτόµηση» του να θεωρείς κάθε απόκριση σωστή, λάθος ή
«δεν ξέρω», και το εξιδανικευµένο πλαίσιο «αυθαίρετων γεγονότων» που χρησιµοποιείται
για το καθαρότερο όριο.

• Η έρευνα benchmarks είναι µικρό, επιµεληµένο δείγµα—δέκα σηµαντ ικές αξιολογήσεις,
όχι εξαντλητ ικός έλεγχος.

• Η µελέτη περίπτωσης είναι πραγµατική αλλά περιορισµένη: τέσσερα frontier models,
µία τεχνική, µόνο SimpleQA, προεπιλεγµένες ρυθµίσεις, ρητά «όχι ελεγχόµενηαξιολόγηση».
Είναι proof of concept για το επιχείρηµα των κινήτρων, όχι αποτέλεσµα benchmark.

• Αξίζει να αναφερθεί η οπτ ική γωνία: τρεις από τους τέσσερις συγγραφείς εργάζονται ή
εργάστηκαν στην OpenAI, και η εργασία υποστηρίζει ότ ι το πεδίο πρέπει να αλλάξει τον
τρόπο αξιολόγησης των µοντέλων. Είναι µια καλά τεκµηριωµένη θέση από ενδιαφερόµενο
µέρος, όχι ουδέτερη εξωτερική ανασκόπηση — κάτ ι που πρέπει να ζυγιστεί, όχι να
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απορριφθεί. (Προς τ ιµήν της, η εργασία στρέφει την κριτ ική στα δικά της µοντέλα,
o4-mini και GPT-5-mini, εξίσου πρόθυµα όσο και στα άλλα.)

Γιατ ί έχει σηµασία
Αναπλαισιώνει ένα υπερβολικά διαφηµισµένο πρόβληµα. Το «hallucination» συνήθως
παρουσιάζεται είτε ως µυστηριώδες ελάττωµα είτε ως ακίνητος τοίχος· η εργασία το κάνει πιο
καθηµερινό και εν µέρει αυτοπροκαλούµενο— ένα στατ ιστ ικό κατώτατο όριο που µπορούµε
να κατανοήσουµε, πάνω από ένα κίνητρο που επιλέξαµε εµείς. Το ευρύτερο µάθηµα είναι πιο
ήσυχο και πιο χρήσιµο: η περαιτέρω πρόοδος στην αξιοπιστ ία ίσως εξαρτάται τόσο από το τ ι
µετράµε όσο και από το τ ι κατασκευάζουµε.

Καθαρή σύνοψη
Οι ψευδείς απαντήσεις µε αυτοπεποίθηση από γλωσσικά µοντέλα προέρχονται από δύο
σηµεία. Το πρώτο είναι στατ ιστ ικό: όταν ένα γεγονός δεν έχει µοτ ίβο που να µπορεί να µάθει,
ένα µοντέλο εκπαιδευµένο να µιµείται τη γλώσσα θα κάνει µερικές φορές λάθος, και αυτό το
κατώτατο όριο µπορεί να εκτ ιµηθεί (για παράδειγµα από το πόσα γεγονότα εµφανίζονται
µόνο µία φορά στην εκπαίδευση). Το δεύτερο είναι τα κίνητρα: σχεδόν κάθε benchmark στο
οποίο κατατάσσονται τα µοντέλα βαθµολογεί το «δεν ξέρω» το ίδιο µε µια λάθος απάντηση,
άρα η µαντεψιά πάντα συµφέρει — σε σηµείο που ένα µοντέλο που κάνει λάθος τα τρία
τέταρτα του χρόνου µπορεί να ξεπερνά ένα πιο ειλικρινές µοντέλο που απέχει. Η πρόταση
των συγγραφέων δεν είναι ακόµη ένα τεστ hallucination αλλά τα «open rubrics»: δήλωσε
τη βαθµολόγηση µέσα στην ερώτηση. Σε µελέτη περίπτωσης τεσσάρων frontier models,
αυτό αντ ιστρέφει το κίνητρο ώστε µια τεχνική µείωσης hallucination να ανταµείβεται
αντ ί να τ ιµωρείται. Είναι εργασία θεωρίας συν έρευνας benchmarks, µε µικρό και ρητά µη
ελεγχόµενο πείραµα, αξιολογηµένη στο Nature· η λύση είναι πολλά υποσχόµενη αλλά δεν
έχει ακόµη αποδειχθεί σε κλίµακα, και οι hallucinations υποστηρίζεται ότ ι δεν είναι ούτε
µυστηριώδεις ούτε αυστηρά αναπόφευκτες.

Έλεγχος χωρίς υπερβολές
Τι δείχνει η εργασία: Ένα µαθηµατ ικό κατώτατο όριο σύµφωνα µε το οποίο κάποιο halluci-
nation επιβάλλεται κατά το pretraining (τουλάχιστον το «singleton rate» για γεγονότα χωρίς
µοτ ίβο)· µια έρευνα που βρίσκει ότ ι τα περισσότερα κορυφαία benchmarks δεν δίνουν καµία
πίστωση στο «δεν ξέρω»· και µια µελέτη περίπτωσης τεσσάρων µοντέλων όπου η δήλωση
της βαθµολόγησης στο prompt («open rubrics») κάνει µια τεχνική µείωσης hallucination να

κερδίζει εκεί όπου η απλή ακρίβεια την τ ιµωρούσε.
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Τι είναι εύλογο αλλά όχι αποδεδειγµένο: Ότ ι τα open rubrics, αν ενσωµατωθούν στα

βασικά benchmarks, θα µειώσουν ουσιαστ ικά τ ις hallucinations στα αναπτυγµένα µοντέλα.
Το υποστηρικτ ικό πείραµα είναι µικρό και ρητά µη ελεγχόµενο.

Τι δεν δείχνει: Ότ ι οι hallucinations είναι αναπόφευκτες (υποστηρίζει το αντ ίθετο)· ότ ι η
βαθµολόγηση είναι η µόνη αιτ ία· ότ ι οι hallucinations µπορούν να εξαλειφθούν πλήρως· ότ ι η
µελέτη περίπτωσης κατατάσσει τα τέσσερα µοντέλα µεταξύ τους.

Κύριοι περιορισµοί:Σκόπιµααπλουστευµένοµοντέλο σωστό/λάθος/«δεν ξέρω» (οι συγγραφείς
τοονοµάζουν «ψευδή τριχοτόµηση»)·µικρή επιµεληµένη έρευναbenchmarks (δέκααξιολογήσεις)·
µη ελεγχόµενη µελέτη περίπτωσης (τέσσερα µοντέλα, µία τεχνική, ένα τεστ , προεπιλεγµένες
ρυθµίσεις)· και ένα επιχείρηµα µε επικεφαλής ανθρώπους της OpenAI για το πώς πρέπει το
πεδίο να αξιολογεί τα µοντέλα.

Πόση εµπιστοσύνη πρέπει να έχει ένας γενικός αναγνώστης; Υψηλή ότ ι το hallucination
δεν είναι ούτε µυστηριώδες ούτε αυστηρά αναπόφευκτο, και ότ ι τα σηµερινά βασικά bench-
marks ανταµείβουν τη µαντεψιά. Μέτρια ότ ι η προτεινόµενη λύση βοηθά — υπάρχει πλέον
πραγµατ ικό proof of concept, αλλά όχι ακόµη επίδειξη ότ ι λειτουργεί ευρέως και σε µεγάλη
κλίµακα.

Πηγές

Nature 653, 1047–1050 2026
https://doi.org/10.1038/s41586-026-10549-w
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https://github.com/openai/hallucinations-paper-experiments

SimpleQA
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