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Language models hallucinate क्योंकरते हैं — और
हमारीgrading उन्हें ऐसाकरते रहने के लिए क्यों
प्रोत्साहित करतीहै

जिनआत्मविश्वासीझूठे उत्तरोंकोहम “hallucinations” कहते हैं, वे कोई रहस्यमय glitch नहींहैं। कुछ training
कीstatistical by-product हैं; और वे इसलिए बने रहते हैं क्योंकि mainstream benchmarks ईमानदार “मुझे नहीं
पता” कीतुलनामें confident guess कोअधिक reward करते हैं। चार frontier models पर case study दिखातीहै कि
prompt में scoring rules साफ लिख देना(“open rubrics”) इस incentive कोउलट सकताहै।
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मॉडल अनुमान क्योंलगाते हैं — और हमने उन्हें ऐसाकरनाक्यों
सिखाया

किसीlarge language model से किसीअनजान व्यक्ति कीजन्मतिथि पूछिए। वह “7 मार्च” ऐसे आत्मविश्वास से बता
सकताहै जैसे कार्ड से पढ़ रहाहो—और लगातार तीन बार तीन अलग तारीखें देकर तीनों बार गलत होसकताहै। लेखक ठीक ऐसा
हीउदाहरण देते हैं: प्रमुख मॉडलों से किसीव्यक्ति कीजन्मतिथि याकिसीदुर्लभ acronym कापूरारूप पूछागया, और हर
मॉडल ने आत्मविश्वास से अलग उत्तर गढ़ दिया; कोई सहीनहीं था। उद्योग इसे hallucination कहताहै, जिससे यह किसी
धारणा-संबंधीखराबीजैसासुनाई देताहै। शोधपत्र कापहलाकदम इस रहस्य कोसाधारण बनानाहै।

शुरुआत इस बात से करें कि मॉडल बनताकैसे है। प्रशिक्षण के पहले और सबसे बड़े चरण में वह बहुत विशाल पाठ-संग्रह
पढ़कर, मोटे तौर पर, धाराप्रवाह भाषाके पैटर्न सीखताहै। अब ऐसीजानकारीलें जिसके पीछे कोई पैटर्न नहींहै — किसीखास
व्यक्ति कीजन्मतिथि। यदि वह तारीख प्रशिक्षण-पाठ में एक बार आई याबिल्कुल नहींआई, तोpattern learner के पास
पकड़ने के लिए कुछ नहींहै: मॉडल कीदृष्टि से उत्तर मनमानाहै। लेखक इसे एक पुराने विचार — अलग समस्याके लिए
Alan Turing द्वाराइस्तेमाल विचार — से गणितीय रूप देते हैं। यदि पाँच में से एक जन्मतिथि डेटामें केवल एक बार दिखाई
देतीहै, तोमॉडल से कम से कम पाँच में से एक ऐसीजन्मतिथि गलत होने कीअपेक्षाकरनीचाहिए— इसलिए नहींकि मॉडल
टूटाहै, बल्कि इसलिए कि सीखने के लिए पर्याप्त सूचनाकभीथीहीनहीं। इसीतर्क से देश कीराजधानीजैसीबातें मॉडल शायद
हीगलत करताहै, क्योंकि वे पाठ में बार-बार आतीहैं। लेखक सावधानीसे तर्क देते हैं कि सत्य कथन कोविश्वसनीय लेकिन
असत्य कथन से अलग पहचाननास्वयं कठिन समस्याहै, और केवल सत्य कथन उत्पन्न करनाकम से कम उतनाही
कठिन है। इसलिए त्रुटि कीएक न्यूनतम सीमाप्रशिक्षण में हीमौजूद रहतीहै।

मूल विचार: जोआपने अभीतक देखाहीनहीं, उसे कैसे गिनें?

यह तर्क एक सचमुच चतुर विचार पर आधारित है — भाषामॉडलों से कहींपुराना, और अलग से समझने लायक।
रंगीन गेंदोंसे भरे थैले कीकल्पनाकरें। आपकोनहीं पताउसमें कितने रंग हैं। आप एक-एक करके 100 गेंदें निकालते
हैं और गिनते हैं: लाल 40, नीली25, हरी15, पीली5, बैंगनी3, नारंगी2 — और फिर दस अलग रंग ऐसे हैं जोकेवल
एक-एक बार मिले।
अब वह सवाल जिसे Turing ने एक अलग समस्यामें पूछाथा: अगलीगेंद कारंग ऐसाहोने कीसंभावनाकितनीहै जो
आपने अभीतक एक बार भीनहीं देखा? जिसे कभीनिकालाहीनहीं, उसे सीधे गिन नहींसकते। लेकिन जोरंग सिर्फ एक
बार मिले हैं — singletons — उन्हें गिन सकते हैं। Good–Turing estimation नाम कीतरकीब कहतीहै कि नमूने में
singletons काअनुपात लगभग उस संभावनाकाअनुमान देताहै जोअभीतक न दिखे रंगोंमें छिपीहै। 100 में 10 निकली
गेंदें ऐसे रंगोंकीथीं जोकेवल एक बार मिले, इसलिए अगलीगेंद काबिल्कुल नयारंग होने कीसंभावनालगभग 10 /
100 = 10% है।
एक बार मिले रंग गलतियाँनहींहैं। वे आपकीअपनीअज्ञानताकामाप हैं: यदि बहुत-से रंग केवल एक बार दिखे, तो
नमूनाआपकोबतारहाहै कि दुनियामें ऐसे और रंग भीहैं जिन्हें आपने अभीतक निकालाहीनहीं।
अब रंगोंकीजगह जन्मतिथियाँरखिए, और थैले कीजगह मॉडल काप्रशिक्षण-पाठ। मान लें कि देखीगई
जन्मतिथियोंमें पाँच में से एक केवल एक बार दिखाई देतीहै। वहीतरकीब कहतीहै कि लगभग पाँचवाँ हिस्साऐसी
जन्मतिथियोंकीसंभावनामें है जिन्हें मॉडल ने प्रभावीरूप से कभीठीक से नहींदेखा। जन्मतिथि में अनुमान लगाने
लायक कोई सामान्य पैटर्न भीनहीं होता। इसलिए एक बार याकभीन देखीगई तारीख पर मॉडल के पास सहीउत्तर तक
पहुँचने काभरोसेमंद आधार नहींहै, और लगभग पाँच में से एक पर गलतीअपेक्षित है। केवल अधिक चतुर तर्क
से इसे ठीक नहींकियाजासकता: वहाँसीखने के लिए पर्याप्त सूचनाथीहीनहीं।
यहीपूरे तर्क काछोटारूप है: singleton rate बतातीहै कि इस डेटासे दुनियाकाकितनाहिस्सासीखनासंभव नहींहै, और
वहीत्रुटियों के नीचे एक न्यूनतम सीमाबन जाताहै। इसीवजह से राजधानीजैसे तथ्य बहुत कम चूकते हैं — Paris
जैसे नाम लगातार आते हैं, उनकीsingleton rate लगभग शून्य है और सीखने के लिए बहुत कुछ मौजूद है।
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यह बताताहै कि hallucination पैदाकहाँ से होतीहै। लेकिन यह नहींबताताकि बाद के प्रशिक्षण के बावजूद वह बचीक्यों रहती
है — मॉडल संदेह मानने के बजाय आत्मविश्वास से अनुमान क्योंलगाताहै। यहाँशोधपत्र कीउपमाअसहज रूप से सटीक
है। परीक्षामें ऐसे छात्र कीकल्पनाकीजिए जिसे उत्तर नहींपता। यदि खालीछोड़ने पर शून्य अंक और अनुमान लगाने पर
सहीहोने कीथोड़ीभीसंभावनाहै, तोअंक अधिकतम करने कीरणनीति है: अनुमान लगाओ—आत्मविश्वास से, स्पष्ट उत्तर
दो, कभी“मुझे नहींपता” मत कहो। छात्र यह सीखते हैं। मॉडल भीसीखते हैं, क्योंकि हम उन्हें लगभग इसीतरह अंक देते हैं।
लेखकों ने उन benchmarks और leaderboards कोदेखाजिन पर क्षेत्र प्रतिस्पर्धाकरताहै और जिनके अनुसार मॉडल
optimize किए जाते हैं। लगभग सभीमें “मुझे नहींपता” कोगलत उत्तर के समान हीअंक मिलताहै: शून्य। ऐसे नियम में
हमेशाअनुमान लगाने वालामॉडल उस बिल्कुल समान मॉडल से बेहतर स्कोर करेगाजोअनिश्चित होने पर ईमानदारीसे रुक
जाताहै। काफीशाब्दिक अर्थ में, हमारीscoring हीउन्हें अनुमान लगाने के लिए प्रेरित करतीहै।

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.”

Benchmarks अनुमान लगानातर्कसंगत बनासकते हैं। सामान्य scoring में (बाएँ) गलत उत्तर और ईमानदार “मुझे नहींपता” दोनों को
शून्य मिलताहै, इसलिए अनुमान लगाने से केवल फायदाहोसकताहै। यदि प्रश्न में scoring साफ़ लिखीजाए और गलत उत्तर पर
दंड हो(दाएँ), तोअनिश्चित होने पर जवाब न देनाबेहतर रणनीति बन सकतीहै। इससे परीक्षण काप्रोत्साहन बदलताहै; अपने-आप
hallucination कीसमस्याहल नहींहोती।

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

यहीहिस्सायाद रखने लायक है, क्योंकि यहआम सुर्खीके विपरीत जाताहै। Hallucination कोअक्सर तकनीक कीअनिवार्य,
लगभग रहस्यमय सीमाकीतरह पेश कियाजाताहै। शोधपत्र दोनों बातों कोचुनौतीदेताहै। Pretraining कीन्यूनतम त्रुटि कोई
रहस्य नहीं— यह सामान्य सांख्यिकीय त्रुटि है, जिस तरह कीचीज़ machine learning दशकोंसे समझतीहै। और बाद में
उसकाबने रहनाभीपूरीतरह अनिवार्य नहीं— उसकाएक हिस्साहमारीबनाई हुई incentive structure से आताहै, जिसे बदला
जासकताहै। यदि कोई प्रणालीअनिश्चित होने पर केवल उत्तर देने से मनाकर दे, तोवह उस स्थिति में hallucinate नहीं
करेगी। तैनात मॉडल ऐसालगातार नहींकरते क्योंकि हमारे scoreboards अक्सर उस ईमानदार refusal कोदंडित करते हैं।

3



THE CLEAN PAPER कृत्रिम बुद्धिमत्ता

लेखकों ने क्याकिया

शोधपत्र के तीन हिस्से हैं। पहलागणितीय तर्क है कि pretraining के दौरान कुछ hallucination सांख्यिकीय रूप से अनिवार्य
है: “केवल वैध पाठ उत्पन्न करना” कम से कम binary “क्यायह कथन वैध है?” classification जितनीकठिन समस्याहै।
दूसरातर्क, दस प्रभावशालीbenchmarks के सर्वेक्षणसे समर्थित, यह है कि मुख्यधाराके accuracy metrics जवाब न देने
कीतुलनामें अनुमान लगाने कोपुरस्कृत करते हैं। तीसराएक प्रस्तावित सुधार और उसकाछोटाcase study है: open-rubric
evaluations, जिनमें scoring नियम प्रश्न के भीतर हीसाफ़ लिखे जाते हैं — जैसे “सहीउत्तर +1, गलत−1; यदि 50% से
कम भरोसाहोतोजवाब न दें” — ताकि मॉडल जान सके कि ईमानदार अनिश्चितताकोइनाम मिलेगा। इसे उन्होंने चार अग्रणी
मॉडलों — Google Gemini 3 Pro, OpenAI GPT-5, xAI Grok 4 और Anthropic Claude Opus 4.5 — पर SimpleQA
के 4,326 factual questions के साथ आज़माया। वे स्पष्ट लिखते हैं कि यह केवल उदाहरणात्मक case study है, “मॉडलों के
बीच नियंत्रित मूल्यांकन नहीं” — default settings, कोई tuning नहींऔर लागत काnormalization नहीं।

उन्हें क्यामिला

• Pretraining कुछ त्रुटि अनिवार्य बनाताहै। मॉडल द्वाराआत्मविश्वास से गलत तथ्य उत्पन्न करने कीदर कीएक
निचलीसीमाहै, जोमोटे तौर पर उससे बने सर्वोत्तम “क्यायह कथन वैध है?” classifier कीत्रुटि दर से जुड़ीहै। जिन
तथ्यों में सीखने लायक पैटर्न नहीं, वहाँयह सीमाकम से कम singleton rate — प्रशिक्षण में केवल एक बार दिखाई देने
वाले तथ्योंकाअनुपात — जितनीहोतीहै। पूरीतरह साफ़ डेटाहोने पर भीकुछ factual hallucination से बचनासंभव नहीं
होगा।

• Scoring अनुमान लगाने कोसचमुच पुरस्कृत करतीहै। सामान्य सही/गलत अंकन में कभीजवाब न छोड़नासर्वोत्तम
रणनीति बन जातीहै, और लेखकोंके सर्वेक्षण में लोकप्रिय benchmarks कीबड़ीबहुमत “मुझे नहींपता” कोबस गलत
मानतीहै। उनकास्पष्ट उदाहरण SimpleQA से है: raw accuracy OpenAI के o4-mini कोथोड़ाबेहतर दिखातीहै —
जोलगभग हर सवाल काजवाब देताहै और तीन-चौथाई से अधिक बार गलत होताहै — GPT-5-mini कीतुलनामें, जो
अनिश्चित होने पर अधिक बार रुकताहै और इसलिए बहुत कम गलतियाँकरताहै। अधिक जोखिम लेने वालामॉडल
scoreboard पर बेहतर दिखाई देताहै।

• Open rubrics incentive कोपलट सकतीहैं — कम से कम इस case study में। लेखक सरल hallucination-mitigation
आज़माते हैं: मॉडल से दोबार उत्तर लें और दोनों उत्तर अलग होंतोजवाब न दें। सामान्य accuracy में इससे गलतियाँकम
होतीहैं, लेकिन accuracy score भीघटताहै — यानीmetric इस उपाय कोअपनाने से हतोत्साहित करतीहै। Open rubrics
में penalties कीअलग-अलग मात्रापर यहीउपाय चारों मॉडलों के लिए बेहतर निकलताहै; और GPT-5-mini, जिसे raw
accuracy ने अधिक abstain करने के लिए दंडित कियाथा, scoring साफ़ बताए जाने पर o4-mini से आगे निकलताहै।
हर मॉडल के लिए n = 4,326 सवाल थे।

इसकाशायद क्यामतलब है

Hallucination घटाने काबड़ाहिस्साशायद और अधिक hallucination-specific tests बनाने में नहीं, बल्कि मुख्यधाराके
benchmarks में अनिश्चितताकोअंक देने कातरीकाबदलने में है, ताकि “मुझे नहींपता”कहनादंडितनहो।जबतक scoreboard
नहीं बदलता, hallucination कम करने से मॉडल कोaccuracy points खोने पड़ सकते हैं और इसलिए ऐसीरणनीतियाँ अपनाने
काincentive कमजोर रहेगा। इसीवजह से लेखक समस्याको“socio-technical” कहते हैं: कुछ हिस्साबेहतर metric काहै,
और कुछ यह मनवाने काकि प्रभावशालीleaderboards उसे अपनाएँ।
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यह क्यासाबित नहींकरता

• यह नहीं दिखाताकि open rubrics वास्तविक दुनियाकीhallucination समस्याहल कर देतीहैं। सहायक प्रयोग छोटाऔर
जानबूझकर uncontrolled case study है — चार मॉडल, default settings, एक चुनाmitigation, एक factual-QA test —
जिसकाउद्देश्य incentive बदलनादिखानाहै, मॉडलों कीranking याव्यापक प्रभावशीलतासाबित करनानहीं।

• यह नहींकहताकि scoring हीएकमात्र कारण है। Training data कीत्रुटियाँ, सचमुच कठिन समस्याएँ और अपरिचित
prompts अलग स्रोत बने रहते हैं।

• यह लोकप्रिय दावे कासमर्थन नहींकरताकि hallucinations अनिवार्य हैं। लेखक उल्टातर्क देते हैं: ऐसीप्रणालीजो
केवल जाँचे जासकने वाले सवालों काउत्तर दे और बाकीपर “मुझे नहींपता” कहे, hallucinate नहींकरेगी।

• यह pretraining कीन्यूनतम त्रुटि गायब नहींकरता। शोधपत्र उसे समझाताऔर सीमादेताहै; वह सीमाआत्मविश्वास
से दिए गए factual errors के बारे में है, मॉडल के हर व्यवहार के बारे में नहीं।

• यह नहीं दिखाताकि open rubrics अकेले पर्याप्त हैं। वे evaluation में मिलने वाले reward कोबदलतीहैं; retrieval, tool
use याबेहतर calibrated models कीजगह नहींलेतीं।

साक्ष्य कितनामजबूत है?

• मुख्य आधार गणित है — औपचारिक lower bounds, न कि केवल मापे गए correlations। सैद्धांतिक तर्क अपनी
धारणाओं के भीतर मजबूत है।

• यह समस्याके जानबूझकर सरल किए गए मॉडल पर टिकाहै। लेखक स्वयं हर उत्तर कोसही, गलत या“मुझे नहींपता”
में बाँटने को“false trichotomy” कहते हैं, और सबसे साफ़ सीमाके लिए “arbitrary facts” वालीआदर्शीकृत परिस्थिति
इस्तेमाल करते हैं।

• Benchmark survey छोटाऔर चुनाहुआ नमूनाहै — दस प्रभावशालीevaluations, पूरे क्षेत्र काexhaustive audit नहीं।
• Case study वास्तविक लेकिन सीमित है: चार frontier models, एक mitigation, केवल SimpleQA, default settings
और स्पष्ट घोषणाकि यह “controlled evaluation” नहींहै। यह incentive तर्क काproof of concept है, benchmark
result नहीं।

• दृष्टिकोण कास्रोत बतानाभीउचित है: चार में से तीन लेखक OpenAI में काम करते हैं याकर चुके हैं, और शोधपत्र क्षेत्र
कोmodel evaluation बदलने कीसलाह देताहै। यह हितधारक पक्ष सेआयासुविचारित तर्क है, निष्पक्ष बाहरीसमीक्षा
नहीं — इसे तौलनाचाहिए, केवल इसीकारण खारिज नहीं। श्रेय कीबात है कि शोधपत्र अपनीआलोचनाo4-mini और
GPT-5-mini जैसे OpenAI मॉडलों पर भीउतनीहीआसानीसे लागू करताहै।

यह क्योंमायने रखताहै

यह बहुत hype वालीसमस्याकोनए ढंग से रखताहै। “Hallucination” कोअक्सर यातोरहस्यमय खराबीयाअचल दीवार की
तरह पेश कियाजाताहै; यह शोधपत्र इसे साधारणऔरआंशिक रूप से हमारीअपनीबनाई समस्याबनाताहै — एक सांख्यिकीय
न्यूनतम सीमाजिसे समझाजासकताहै, और उसके ऊपर एक incentive जिसे हमने चुनाहै। बड़ासबक शांत लेकिन अधिक
उपयोगीहै: reliability में आगे कीप्रगति उतनीहीइस बात पर निर्भर होसकतीहै कि हम क्यामापते हैं जितनीइस पर कि
हम क्याबनाते हैं।
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संक्षेप में

भाषामॉडलों के आत्मविश्वास से दिए गए गलत तथ्य दोस्रोतों से आते हैं। पहलासांख्यिकीय है: जिस तथ्य के पीछे सीखने
लायक कोई पैटर्न नहीं, भाषाकीनकल सीखने वालामॉडल कभी-कभीउसे गलत बताएगा; इस न्यूनतम त्रुटि काअनुमान लगाया
जासकताहै, उदाहरण के लिए प्रशिक्षण में केवल एक बार दिखाई देने वाले तथ्योंके अनुपात से। दूसराincentive है: लगभग
हर ऐसाbenchmark जिस पर मॉडलों कीranking होतीहै, “मुझे नहींपता” कोगलत उत्तर के बराबर अंक देताहै, इसलिए
अनुमान लगानाहमेशाफायदे कासौदाहै — इतनाकि तीन-चौथाई से अधिक बार गलत होने वालामॉडल भीअधिक ईमानदारीसे
abstain करने वाले मॉडलसे बेहतर raw score पासकताहै। लेखकोंकाप्रस्ताव कोई नयाhallucination test नहीं, बल्कि “open
rubrics” है: scoring नियम प्रश्न में हीसाफ़ लिखें। चार frontier models पर छोटे case study में इससे incentive बदल
गयाऔर hallucination घटाने वालातरीकादंडित होने के बजाय पुरस्कृत हुआ। यह theory + survey वालाशोधपत्र है, जिसके
साथ छोटाऔर स्पष्ट रूप से uncontrolled experiment है। प्रस्ताव आशाजनक है, लेकिन अभीबड़े पैमाने पर सिद्ध नहीं;
और मुख्य तर्क यह है कि hallucination न रहस्यमय है, न पूरीतरह अनिवार्य।

बिनाबढ़ा-चढ़ाकर जाँच

शोधपत्र क्यादिखाताहै: गणितीय lower bound जिसके तहत pretraining में कुछ hallucination अनिवार्य है — pattern-
less facts के लिए कम से कम singleton rate के स्तर पर; survey जिसमें अधिकांश प्रमुख benchmarks “मुझे नहींपता”
कोकोई लाभ नहींदेते; और चार मॉडलोंवालाcase study जिसमें prompt के भीतर scoring साफ़ लिखने — open rubrics — पर
hallucination घटाने वालातरीकाजीतताहै, जबकि साधारण accuracy उसे दंडित करतीथी।

क्यासंभव है, पर साबित नहीं: कि open rubrics कोमुख्यधाराके benchmarks में अपनाने से तैनात मॉडलों कीhallucination
अर्थपूर्ण रूप से घटेगी। सहायक प्रयोग छोटाऔर स्पष्ट रूप से uncontrolled है।

यह क्यानहीं दिखाता: कि hallucinations पूरीतरह अनिवार्य हैं — शोधपत्र उल्टातर्क देताहै; कि grading अकेलाकारण
है; कि hallucination पूरीतरह खत्म कीजासकतीहै; याकि case study चार मॉडलों कीनिष्पक्ष ranking है।

मुख्य सीमाएँ: सही/गलत/“मुझे नहींपता” वालाजानबूझकर सरल मॉडल, जिसे लेखक “false trichotomy” कहते हैं; दस
evaluations वालाछोटाcurated benchmark survey; uncontrolled case study — चार मॉडल, एक mitigation, एक test,
default settings; और model evaluation कैसे होइस पर OpenAI से जुड़े लेखकोंकातर्क।

सामान्य पाठक कोकितनाभरोसारखनाचाहिए? इस बात पर उच्च कि hallucination न रहस्यमय है, न सख्त अर्थ में पूरी
तरह अनिवार्य, और वर्तमान mainstream benchmarks अक्सर अनुमान लगाने कोपुरस्कृत करते हैं। प्रस्तावित सुधार
बड़े पैमाने पर कितनामदद करेगा, इस पर मध्यम भरोसारखें — वास्तविक proof of concept है, व्यापक प्रदर्शन अभी
नहीं।

स्रोत

Nature 653, 1047–1050 (2026)
https://doi.org/10.1038/s41586-026-10549-w

Why Language Models Hallucinate (arXiv 2509.04664)
https://arxiv.org/abs/2509.04664
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hallucinations-paper-experiments (OpenAI)
https://github.com/openai/hallucinations-paper-experiments

SimpleQA
https://github.com/openai/simple-evals
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