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Z.akaj jezikovni modeli halucinirajo — in zakaj jih

nacin ocenjevanja pri tem ohranja

Samozavestne neresnice, ki jim pravimo »halucinacije«, niso skrivnostna napaka: nekatere so
statisticen stranski produkt ucenja, vztrajajo pa tudi zato, ker obicajni benchmarki nagradijo
samozavesten ugibanje bolj kot posten »ne vem«. Studija primera na $tirih vodilnih modelih kaze,
da zapis pravil tockovanja neposredno v promptu (»odprte rubrike«) ta spodbujevalni ucinek
obrne.
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Zakaj modeli ugibajo — in kako smo jih tega naucili

Vprasajte velik jezikovni model po rojstnem dnevu neznane osebe in lahko samozavestno odgovori
»7. marec, kot da datum bere s kartice — ter se zmoti, trikrat zapored, vsaki¢ z drugim datumom. Av-
torji navedejo prav tak primer: vodilni modeli dobijo preprosto faktografsko vprasanje — rojstni dan
osebe ali pomen nejasne kratice — in vsak samozavestno izmisli drugacen odgovor, noben pravilen.
Industrija temu pravi halucinacija, kar zveni kot napaka zaznave. Prva poteza ¢lanka je, da odstrani
skrivnostnost.

Zaénimo z ucenjem modela. V prvi in najvedji fazi se v bistvu uci, kako izgleda teko¢ jezik, tako da
prebere ogromno besedila. Nato vzemimo dejstvo, za katerim ni vzorca — rojstni dan dolocene osebe.
Ce se je datum v uénem besedilu pojavil enkrat ali nikoli, se model, ki i3¢e vzorce, nima Cesa oprijeti:
z njegovega vidika je odgovor arbitraren. Avtorji to formalizirajo z izposojo stare ideje Alana Turinga
iz drugega problema: Ce se eden od petih rojstnih dni v podatkih pojavi le enkrat, lahko pri¢akujemo,
da se bo model zmotil pri najmanj enem od petih — ne zato, ker je pokvarjen, ampak ker ni bilo
dovolj za ucenje. (Po isti logiki modeli skoraj nikoli ne zgresijo prestolnice drzave: takSni podatki se
pojavljajo znova in znova.) Avtorji previdno pokaZejo, da je Ze razlikovanje resnicne izjave od verjetne
lazne tezaven problem in da je ustvarjanje samo resni¢nih izjav najmanj tako tezko. Nek spodnji prag
napak je vgrajen.

Ideja v ozadju: kako presteti, Cesar Se niste videli

V ozadju je res elegantna ideja — starejsSa od jezikovnih modelov in vredna lastne razlage.
Zacnite z vreco barvnih kroglic. Ne veste, koliko barv vsebuje. Sto kroglic izvlecete eno za
drugo in jih prestejete: rdecih 40, modrih 25, zelenih 15, rumenih 5, vijoli¢nih 3, oranZnih 2 —
nato pa deset razli¢nih barv, ki se vsaka pojavi samo enkrat.

Vprasanje, s katerim se je Turing dejansko ukvarjal v povsem drugem kontekstu, je bilo: kaksna
je verjetnost, da bo naslednja kroglica barve, ki je Se sploh niste videli? Nevidenih barv ne morete
presteti — lahko pa prestejete barve, ki ste jih videli samo enkrat, tako imenovane singletons.
Pri Good-Turingovi oceni deleZ enkrat opaZzenih dogodkov ocenjuje verjetnostno maso, ki se
Se skriva med neopazenimi. Ce je bilo deset od sto izvleGenih kroglic barv, ki so se pojavile le
enkrat, je verjetnost, da bo naslednja barva povsem nova, priblizno 10 / 100 =10 %.

Te enkrat opaZene barve niso napake. So merilo lastne nevednosti: Ce veliko barv vidite le
enkrat, vam vzorec sporoca, da obstaja Se veliko takih, ki jih sploh niste videli.

Zdaj barve zamenjajte z rojstnimi dnevi, vreco pa z u¢nim besedilom modela. Ce se med
opazenimi rojstnimi dnevi eden od petih pojavi samo enkrat, enaka logika pravi, da priblizno
petina verjetnosti pripada rojstnim dnevom, ki jih model prakti¢no ni videl — pri rojstnem
dnevu pa ni vzorca, iz katerega bi ga lahko izra¢unal. Datum, ki se pojavi enkrat ali nikoli, je
zato dejstvo, ki ga model iz podatkov ne more zanesljivo rekonstruirati, in bo pri priblizno
enem od petih zgresil. Nobena dodatna »pamet« ne odpravi informacije, ki je v podatkih ni
bilo.

To je argument v malem: deleZ singletonov meri, koliko sveta je iz teh podatkov neizucljivega,
in postane spodnja meja napak. Prav zato model skoraj nikoli ne zgreSi prestolnice: Pariz se
pojavlja nestetokrat, njegov singleton rate je prakticno ni¢ in materiala za u€enje je ogromno.
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To pojasni izvor nekaterih halucinacij. Ne pojasni, zakaj vztrajajo — zakaj modeli tudi po poznejSem
ucenju, namenjenem Koristnosti in postenosti, Se vedno blefirajo namesto da priznajo dvom. Tu
je analogija ¢lanka neprijetno dobra. Predstavljajte si u¢enca na izpitu, ki odgovora ne pozna. Ce
prazen odgovor prinese ni¢ tock, ugibanje pa lahko prinese eno, je za oceno optimalno ugibati —
samozavestno, specifi¢no, nikoli »nisem preprican«. Uéenci se tega naucijo. Izkazalo se je, da tudi
modeli — ker jih ocenjujemo enako. Avtorji so pregledali benchmarke, na katerih podrocje dejansko
tekmuje in na katerih se modeli optimizirajo, ter ugotovili, da skoraj vsi odgovor »ne vem« ocenijo
povsem enako kot napacen odgovor: z niclo. Po takem pravilu bo model, ki vedno ugiba, prehitel
sicer enak model, ki posteno izrazi negotovost. V precej dobesednem smislu jih z ocenjevanjem
spodbujamo k ugibanju.

Two ways to grade an answer

what each scoring rule rewards

Closed rubric Open rubric
how most benchmarks score scoring stated inside the
today question
Correct +1 Correct +1
Wrong 0 Wrong n
“I don't know” 0 “I don't know” 0

Wrong and “I don't know” tie at 0, A wrong guess now costs more

S0 a guess can only help. than an honest “I don't know.”

Benchmarki lahko naredijo ugibanje racionalno. Pri obi¢ajnem to¢kovanju (levo) napacen odgovor in posten »ne
vem« oba prineseta ni¢ — zato ugibanje lahko samo pomaga. Ce pravila napisemo v vprasanje in napaéen
odgovor kaznujemo (desno), lahko odstop ob negotovosti postane boljSa strategija. To spremeni, kaj test
nagrajuje; samo po sebi pa halucinacij ne resi.

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Ta del je vredno obdrzati, ker nasprotuje obicajnemu naslovu. Halucinacije se pogosto predstavl-
jajo kot neizogibna, skoraj misti¢na meja tehnologije. Clanek nasprotuje obema deloma. Spodnja
meja iz pretreniranja ni skrivnost — je obicajna statisti¢na napaka, kakrsno strojno ucenje razume
Ze desetletja. Njihova vztrajnost pa ni neizogibna — deloma je posledica spodbude, ki smo jo sami
zgradili in jo lahko spremenimo. Sistem, ki bi preprosto zavrnil odgovor, kadar ni prepri¢an, sploh
ne bi haluciniral; razlog, da uvedeni modeli tega ne po¢nejo dosledno, je med drugim ta, da jih nase
lestvice za zavrnitev kaznujejo.
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Kaj so naredili avtorji

Clanek ima tri dele. Prvi je matemati¢ni argument, da je del halucinacij statisti¢no prisiljen Ze med
preucenjem, saj pokaze, da je naloga »ustvari samo veljavno besedilo« najmanj tako tezka kot binarna
Kklasifikacija »ali je ta izjava veljavna?«. Drugi je argument — podprt s pregledom desetih vplivnih
benchmarkov — da obicajne metrike natanc¢nosti nagradijo ugibanje bolj kot odstop. Tretji je pred-
lagan popravek in Studija primera: ocenjevanje z odprtimi rubrikami, kjer je pravilo tockovanja
zapisano v samem vprasanju (na primer »pravilen odgovor = 1, napacen = —1, zato odstopi, ¢e si
manj kot 50 % prepric¢an«), tako da model ve, kdaj je postenost nagrajena. To preizkusijo na Stirih
vodilnih modelih — Google Gemini 3 Pro, OpenAI GPT-5, xAI Grok 4 in Anthropic Claude Opus 4.5 —
z 4.326 faktografskimi vprasanji SimpleQA. Izrecno napiSejo, da je Studija primera ilustrativna in »ni
nadzorovana primerjava med modeli«: uporabljene so privzete nastavitve, brez prilagajanja in brez
normalizacije stroskov.

Kaj so ugotovili

Preucdenje prisili nekaj napak. Stopnja, pri kateri model izda samozavestne neresnice, ima spod-
njo mejo, povezano z (priblizno dvakratno) napako najboljSega klasifikatorja »ali je izjava vel-
javna?«, zgrajenega iz njega. Pri dejstvih brez ucljivega vzorca je spodnja meja vsaj singleton rate
— deleZ dejstev, ki se v uenju pojavijo samo enkrat. Del halucinacij je zato neizogiben tudi ob
popolnoma cCistih podatkih.

Ocenjevanje konkretno nagrajuje ugibanje. Pri obi¢ajnem to¢kovanju pravilno/napacno je opti-
malno nikoli ne odstopiti, pregled avtorjev pa pokaze, da velika vecina priljubljenih benchmarkov
»ne vem« preprosto oceni kot napacno. Nazoren primer iz njihovih lastnih modelov: na SimpleQA
surova natancnost rahlo favorizira OpenAl o4-mini — ki odgovori skoraj na vse in se moti v ve¢ kot
treh Cetrtinah primerov — pred GPT-5-mini, ki naredi bistveno manj napak, ker ob negotovosti
odstopi. Bolj brezglavi model je na lestvici videti boljsi.

Odprte rubrike v Studiji primera obrnejo spodbudo. Avtorji preizkusijo preprosto blazenje halu-
cinacij: model odgovori dvakrat in odstopi, Ce se odgovora ne ujemata. Pri standardni natanénosti
metoda zmanjSa napake, vendar zmanjsa tudi rezultat natan¢nosti — metrika torej odvraca od
njene uporabe. Pri odprtih rubrikah ista metoda prehiti osnovno razli¢ico pri vseh Stirih mod-
elih ez razpon kazni; GPT-5-mini, ki ga je surova natan¢nost kaznovala zaradi odstopanja ob
negotovosti, pa prehiti o4-mini, ko je pravilo to¢kovanja zapisano odkrito (n = 4.326 vprasanj na
model).

Kaj to verjetno pomeni

ZmanjSevanje halucinacij verjetno ni predvsem problem izmis$ljanja vedno novih posebnih testov
za halucinacije. Gre za spremembo nacina, kako glavni benchmarki ocenjujejo negotovost, tako da
priznanje »ne vem« ni ve¢ kaznovano. Dokler se lestvice ne spremenijo, bo zmanjsevanje halucinacij
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modelom Se naprej jemalo tocke natancnosti in bo zato sistemsko nezazeleno. Zato avtorji problem
imenujejo »druzbeno-tehnicen«: del resitve je boljsa metrika, del pa prepricéati vplivne lestvice, naj
jo sprejmejo.

Cesa to ne dokazuje

Ne kaze, da odprte rubrike odpravijo halucinacije v resniéni uporabi. Podporni poskus je majhna,
namenoma nenadzorovana Studija primera — Stirje modeli s privzetimi nastavitvami, ena metoda
blazenja in en faktografski test — namenjena prikazu obrata spodbude, ne rangiranju modelov ali
dokazovanju splosne uéinkovitosti.

Ne trdi, da je ocenjevanje edini vzrok. Napake v uénih podatkih, resni¢no tezki problemi in nez-
nani prompti ostajajo lo¢eni viri.

Ne podpira priljubljene trditve, da so halucinacije neizogibne. Avtorji trdijo nasprotno: sistem, ki
bi odgovarjal le na preverljiva vprasanja in sicer rekel »ne vem, ne bi haluciniral.

Ne odpravi spodnje meje iz preucenja — pojasni jo in omeji; meja se nanasa na samozavestne
faktografske napake, ne na vse vedenje modela.

Ne kaze, da so odprte rubrike same po sebi zadostne. Spremenijo, kaj ocena nagrajuje; niso nado-
mestilo za iskanje podatkov, uporabo orodij ali bolje kalibrirane modele.

Kako moc¢ni so dokazi?

Jedro je matematika — formalne spodnje meje, ne meritve. Kot teoreti¢ni argument je znotraj
svojih predpostavk trden.

Temelji na namenoma poenostavljenih modelih problema; avtorji sami opozorijo na »lazno tri-
hotomijo«, ko vsak odgovor obravnavamo kot pravilen, napacen ali »ne vem, ter na idealizirano
okolje »arbitrarnih dejstev«, uporabljeno za najcistejsSo mejo.

Pregled benchmarkov je majhen, kuriran vzorec — deset vplivnih evalvacij, ne izérpen popis.
Studija primera je resni¢na, a omejena: stirje vodilni modeli, ena metoda blaZenja, samo Sim-
pleQA, privzete nastavitve in izrecno »ne nadzorovana evalvacija«. Gre za dokaz nacela glede
spodbud, ne benchmark rezultat.

Vredno je navesti tudi perspektivo: trije od Stirih avtorjev so ali so bili zaposleni pri OpenAl, clanek
pa zagovarja spremembo nacina, kako podrocje ocenjuje modele. To je dobro argumentirano
staliSCe zainteresirane strani, ne nevtralni zunanji pregled — nekaj, kar je treba tehtati, ne zavrniti.
Clanku v prid: kritiko enako hitro usmeri v lastna modela o4-mini in GPT-5-mini kot v druge.

Zakaj je pomembno

Mocno preokviri pretirano izpostavljen problem. »Halucinacija« se rada prodaja ali kot strasljiv hrosc¢
ali kot nepremagljiv zid; ¢lanek jo naredi navadno in deloma samo-povzroceno — statisti¢éno spodnjo
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mejo, ki jo znamo razumeti, na vrhu pa spodbudo, ki smo jo izbrali sami. Sirsa lekcija je tisja in
uporabnejsa: nadaljnji napredek pri zanesljivosti je lahko prav toliko odvisen od tega, kaj merimo, kot
od tega, kaj gradimo.

Kratek povzetek

Samozavestni napacni odgovori jezikovnih modelov prihajajo iz dveh smeri. Prva je statisticna: ko
dejstvo nima vzorca, ki bi ga bilo mogoce nauditi, ga bo model, naucen posnemati jezik, véasih
zgresil, spodnjo mejo pa lahko ocenimo, denimo po tem, koliko dejstev se v u¢nih podatkih pojavi
samo enkrat. Druga so spodbude: skoraj vsak benchmark, po katerem modele rangiramo, oceni »ne
vem« enako kot napacen odgovor, zato je ugibanje vedno boljsa strategija — do te mere, da lahko
model, ki se moti v treh Cetrtinah primerov, prehiti bolj posten model, ki ob negotovosti odstopi.
Predlog avtorjev ni Se en test halucinacij, temvec¢ »odprte rubrike«: pravilo to¢kovanja napiSite v
samo vprasanje. V Studiji primera na Stirih vodilnih modelih to obrne spodbudo, tako da je metoda,
ki zmanjSa halucinacije, nagrajena namesto kaznovana. Gre za teoreti¢ni ¢lanek s pregledom in
majhnim, izrecno nenadzorovanim poskusom, recenziran v Nature; popravek je obetaven, vendar
Se ni dokazano ucinkovit v velikem obsegu, halucinacije pa po argumentu niso niti skrivnostne niti
strogo neizogibne.

Preverj anj e brez olepéevanj a

Kaj clanek pokaZe: Matemati¢no spodnjo mejo, zaradi katere je nekaj halucinacij med preucenjem
statisti¢no prisiljenih (pri dejstvih brez vzorca vsaj singleton rate); pregled, ki ugotovi, da vec¢ina vodil-
nih benchmarkov »ne vem« ne nagradi; in Studijo primera Stirih modelov, v kateri zapis tockovanja
v promptu (»odprta rubrika«) omogoci, da metoda za zmanjSanje halucinacij zmaga tam, kjer jo je
gola natanc¢nost kaznovala.

Kaj je verjetno, vendar ne dokazano: Da bi odprte rubrike, vkljuene v glavne benchmarke,
obcutno zmanjsale halucinacije v uvedenih modelih. Podporni eksperiment je majhen in izrecno
nenadzorovan.

Cesa ne pokaze: Da so halucinacije neizogibne — trdi nasprotno; da je ocenjevanje edini vzrok; da je
mogoce halucinacije povsem odpraviti; da Studija primera rangira Stiri modele med sebo;j.

Glavne omejitve: Namenoma poenostavljen model pravilen/napacen/»ne vem« (avtorji ga sami
imenujejo »lazna trihotomija«); majhen kuriran pregled benchmarkov (deset evalvacij); nenad-
zorovana Studija primera (Stirje modeli, ena metoda, en test, privzete nastavitve); ter argument, ki
ga vodijo avtorji iz OpenAl o tem, kako bi podroc¢je moralo ocenjevati modele.

Koliko zaupanja naj ima splosni bralec? Visoko, da halucinacije niso niti skrivnostne niti strogo
neizogibne in da glavni benchmarki trenutno nagrajujejo ugibanje. Zmerno, da predlagani popravek
pomaga — zdaj ima resnicen dokaz nacela, ne pa Se dokaza Siroke ucinkovitosti v velikem obsegu.
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