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zasto jezicki modeli haluciniraju — i zasto ih na¢in na

koji ih ocenjujemo u tome odrzava

Samouverene neistine koje nazivamo , halucinacijama” nisu misteriozni kvar: neke su statisticki
nusproizvod treniranja, a opstaju zato sto glavni bencmarkovi nagraduju samouvereno pogadanje
vise od poStenog ,,ne znam”. Studija slucaja na cetiri najnaprednija modela pokazuje da navodenje
pravila bodovanja u promptu (,,0tvorene Seme bodovanja”) okrece taj podsticaj.
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Z.asto modeli pogadaju — 1 zasto smo ih tome naucili

Pitajte veliki jezicki model za datum rodenja nepoznate osobe i mozda ¢e odgovoriti ,,7. ozZujka”
mirnom sigurnoséu nekoga ko ga Cita s kartice — i pogresiti, tri puta zaredom, s tri razli¢ita datuma.
Autori daju upravo takve primere: vodeci modeli dobiju jednostavno Cinjeni¢no pitanje — nediji
rodendan ili znacenje opskurne kratice — i svaki samouvereno izmisli drugaciji odgovor, a nijedan
nije tacan. Industrija to naziva halucinacijom, sto zvuci kao kvar percepcije. Prvi potez rada je ukloniti
misterij.

Poc¢nimo od toga kako model nastaje. U prvoj i najvecoj fazi treniranja uci, pojednostavljeno, kako
izgleda tecan jezik ¢itajuéi ogromnu kolié¢inu teksta. Sada uzmite ¢injenicu bez uzorka — rodendan
jedne odredene osobe. Ako se taj datum pojavio u podacima jednom ili nikada, model koji ué¢i obrasce
nema za Sto uhvatiti: s njegove je tacke gledista odgovor proizvoljan. Autori to formaliziraju posudu-
judi staru ideju Alana Turinga iz drugog problema: ako se jedan od pet rodendana u podacima pojavi
samo jednom, treba ocekivati da ¢e model pogresiti barem jedan od pet — ne zato Sto je pokvaren,
nego zato Sto nije bilo dovoljno materijala za uéenje. (Po istoj logici modeli gotovo nikada ne grese
glavni grad drzave: ti se podaci pojavljuju stalno.) Autori pazljivo argumentiraju da je razlikovati
istinitu tvrdnju od uverljive lazne tvrdnje samo po sebi tezak problem i da je proizvoditi iskljucivo
istinite tvrdnje barem jednako tesko. Postoji donja granica greske.

Ideja ispod svega: kako brojiti ono Sto jos niste videli

Oslanja se na zaista domisljatu ideju — stariju od jezickih modela i vrednu upoznavanja.
Pocnite s vre¢om obojenih kuglica. Ne znate koliko boja sadrzi. Izvucete 100 kuglica, jednu
po jednu, i prebrojite ih: crvena 40, plava 25, zelena 15, Zuta 5, ljubicasta 3, narandZasta2 — a
zatim deset razlicitih boja koje se svaka pojave tacno jednom.

Pitanje s kojim se Turing zapravo susreo, na sasvim drugom problemu, bilo je: kolika je
verovatnoca da je sledeca kuglica boje koju jos niste videli? Ne mozete prebrojiti ono $to nikada
niste izvukli — ali moZete prebrojiti boje koje ste videli tacno jednom, ,singletons”. Trik,
nazvan Good-Turingova procena, kaze da udeo vasih izvlacenja koja su se pojavila samo
jednom procenjuje verovatnoda jo$ skrivenu u bojama koje niste videli. Deset od sto izvlacenja
bile su jednokratne boje, pa je Sansa da sledeca kuglica bude potpuno nova boja oko 10 / 100
=10%.

Te jednom videne boje nisu greske. One mere sopstveno neznanje: mnogo boja koje se pojave
jednom nacin je na koji vam uzorak govori da svet sadrzi jos mnogo toga Sto jednostavno niste
izvukli.

Sada zamenite boje rodendanima, a vrecu tekstom za treniranje modela. Pretpostavimo da
se medu rodendanima koje je model vidio jedan od pet pojavljuje ta¢no jednom. Isti trik:
otprilike petina verovatnoce lezi u rodendanima koje model prakti¢éno nikada nije vidio —
a rodendan nema uzorak na koji se moZete osloniti (ne moZete neciji rodendan izracunati).
Datum viden jednom ili nikada je kovanica koju model ne zna ponderirati, pa ¢e pogresiti na
otprilike jednom od pet. Nikakva domisljatost to ne popravlja: nije bilo ni¢ega Sto bi se moglo
nauciti.

To je celi argument u malom: stopa jednokratnih pojavljivanja meri koliko je sveta nemogude
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nauciti iz ovih podataka i to postavlja donju granicu greSke. Zato model gotovo nikada ne
pogresi glavni grad — Paris se pojavljuje stalno, njegova stopa jednokratnog pojavljivanja
gotovo je nula i ima obilje materijala za uCenje.

To objasnjava odakle halucinacije dolaze. Ne objasnjava zasto prezive — zasto modeli, nakon svih
kasnijih faza treniranja koje ih trebaju uciniti korisnima i poStenima, i dalje blefiraju umesto da
priznaju sumnju. Ovde je analogija rada gotovo neprijatno pogodena. Zamislite ucenika na ispitu
koji ne zna odgovor. Ako prazno polje nosi nula bodova, a pogadanje mozda donosi jedan, strategija
koja maksimalizira ocenu je pogadati — samouvereno, konkretno, nikada ,nisam siguran”. Uéenici
to nauce. I modeli, ispada, takode — jer ih ocenjujemo na isti nacin. Autori su pregledali benémarke
na kojima se polje stvarno takmici, skale prema kojima se modeli optimiraju, i pronasli da gotovo svi
daju ,,ne znam” potpuno isti rezultat kao pogresnom odgovoru: nulu. Pod tim pravilom model koji
uvek pogada nadmasiée inace identi¢an model koji posteno oznacéava svoju nebezbednost. U prili¢no
doslovnom smislu, bodujemo ih prema blefiranju.

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
“l 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 “l don’t know.”

Bencmarkovi mogu pogadanje uciniti racionalnim. U uobi¢ajenom bodovanju (levo) pogreSan odgovor i posteno
.ne znam" nose nula bodova — pa pogadanje moze samo pomoci. Ako se pravila navedu u samom pitanju i
pogresan odgovor nosi kaznu (desno), odustajanje kada model nije siguran moze postati bolji potez. To menja
ono Sto test nagraduje; samo po sebi ne reSava halucinacije.

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Ovo vredi zadrZati jer ide protiv uobicajenog naslova. Halucinacija se Cesto predstavlja kao neizbeZna,
gotovo mistiéna granica tehnologije. Rad osporava oba dela. Donja granica iz predtreniranja nije
misterij — to je obi¢na statisticka greska, kakvu masinsko uenje razume decenijama. A njeno prezivl-
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javanje nije neizbeZno — delimic¢no je podsticaj koji smo sami izgradili i mogli bismo ga promeniti.
Sistem koji bi jednostavno odbio odgovor kada nije siguran ne bi halucinirao; razlog zbog kojeg se
modeli u upotrebi tako ne ponasaju je to Sto nasi rezultati kaznjavaju odbijanje.

Sta su autori uradili

Rad ima tri dela. Prvo, matematicki argument da je odredena koli¢ina halucinacija statisticki prisil-
jena tokom predtreniranja: pokazuje da je ,generisi samo valjan tekst” barem jednako tesko kao
binarna klasifikacija ,da li je ova tvrdnja valjana?”. Drugo, argument — potkrepljen pregledom deset
uticajnih benémarkova — da uobicajene metrike ta¢nosti nagraduju pogadanje umesto odustajanja.
Trede, predloZeno reSenje i studija slucaja koja ga testira: otvorene Seme bodovanja (open rubrics),
gde je bodovanje napisano u samom pitanju, primerice ,tacan odgovor nosi 1, pogreSan —1, pa odus-
tani ako si manje od 50% siguran”, tako da model zna kada se postenje nagraduje. To testiraju na
Cetiri najnaprednija modela — Googleovu Gemini 3 Pro, OpenAl-jevu GPT-5, xAl-jevu Grok 4 i An-
thropicovu Claude Opus 4.5 — koristedi 4,326 Cinjeni¢nih pitanja iz SimpleQA. Izriéito navode da
je studija slucaja ilustrativna, ,nije kontrolisana evaluacija modela” (podrazumevane postavke, bez
podesavanja i bez normalizacije troska).

Sta su pronasli

Predtreniranje prisiljava deo gresaka. Stopa kojom model proizvodi samouverene neistine
odozdo je ograniena otprilike dvostrukom stopom greske najboljeg klasifikatora ,da li je ova
tvrdnja valjana?” izgradenog iz njega. Za ¢injenice bez naucivog uzorka ta donja granica najmanje
je stopa jednokratnih pojavljivanja — udeo Cinjenica koje se u treningu pojavljuju tacno jednom.
Deo halucinacija neizbezZan je ¢ak i uz savrSeno Ciste podatke.

Bodovanje konkretno nagraduje pogadanje. Uz obi¢no bodovanje ta¢no/pogreSno, nikada
ne odustati optimalna je strategija, a pregled autora pokazuje da velika veéina popularnih
ben¢markova ,ne znam” jednostavno boduje kao pogresno. Upecatljiv primer iz njihova
sopstvenog dvorista: na SimpleQA testu sirova taénost malo favorizira OpenAl-jev 0o4-mini —
koji odgovara gotovo na sve i gresi viSe od tri Cetvrtine vremena — u odnosu na GPT-5-mini, koji
¢ini mnogo manje gresaka jer odustaje kada nije siguran. Neoprezniji model na skali izgleda
bolji.

Otvorene Seme bodovanja okrecéu podsticaj u njihovoj studiji slucaja. Testiraju jednostavnu
tehniku smanjenja halucinacija: model odgovori dvaput i odustane ako se odgovori ne slazu. Uz
standardnu tacnost tehnika smanjuje greske, ali smanjuje i tacnost — pa metrika obeshrabruje
njenu upotrebu. Uz otvorene Seme bodovanja ista tehnika pobeduje za sva Cetiri modela kroz
raspon kazni; i GPT-5-mini, kojeg je sirova tacnost kaznjavala zbog odustajanja, zavrsava ispred
04-mini kada je bodovanje otvoreno navedeno (n = 4,326 pitanja po modelu).
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S Ve
Sta ovo verovatno znaci

Smanjenje halucinacija uglavnom nije pitanje izmisljanja jos testova specifi¢nih za halucinacije. Rec¢
je o promeni naéina na koji glavni benémarkovi boduju nebezbednost, tako da priznanje ,ne znam”
vise nije kaznjeno. Dok se skala ne promeni, smanjivanje halucinacija i dalje ¢e modelima oduzimati
bodove tac¢nosti i time biti obeshrabrivano — zato autori problem nazivaju ,,sociotehni¢kim”: delom
je potrebna bolja metrika, a delom prihvatanje te metrike na uticajnim skalama.

Sta ovo ne dokazuje

Ne pokazuje da otvorene Seme bodovanja resavaju halucinacije u stvarnom svetu. Prateci eksper-
iment mala je, namerno nekontrolisana studija slucaja — Cetiri modela na zadanim postavkama,
jedna tehnika ublazavanja, jedan test ¢injeni¢nih pitanja — zamisljena da pokaze okret podsticaja,
a ne rangira modele ili dokaZe opstu efikasnost.

Ne tvrdi da je bodovanje jedini uzrok. Greske u podacima za treniranje, stvarno teski problemi i
nepoznati promptovi ostaju zasebni izvori.

Ne podrzava popularnu tvrdnju da su halucinacije neizbezne. Autori tvrde suprotno: sistem koji
bi odgovarao samo na proverljiva pitanja i inace govorio ,,ne znam” nikada ne bi halucinirao.

Ne uklanja donju granicu predtreniranja — objasnjava je i omeduje, a granica se odnosi na samou-
verene Cinjenicne greske, ne na sve ponasanje modela.

Ne pokazuje da su otvorene Seme bodovanja same po sebi dovoljne. Menjaju ono $to evaluacija
nagraduje; nisu zamena za dohvat podataka, alate ili bolje kalibrirane modele.

Koliko su dokazi jaki?

Jezgra je matematika — formalne donje granice, ne merenja. Kao teorijski argument stoji na
sopstvenim pretpostavkama.

Oslanja se na namerno pojednostavljene modele problema; autori sami upozoravaju na ,laznu
trihotomiju” u kojoj je svaki odgovor tacan, pogresan ili ,ne znam”, i na idealizovano okruZenje
»proizvoljnih ¢injenica” koriséeno za najéiSéu granicu.

Pregled ben¢markova je mali, kurirani uzorak — deset uticajnih evaluacija, ne iscrpan audit.
Studija slucaja je stvarna, ali ogranic¢ena: Cetiri najnaprednija modela, jedna tehnika ublazavanja,
samo SimpleQA, podrazumevane postavke, izricito ,nije kontrolisana evaluacija”. To je dokaz
koncepta za argument o podsticajima, ne benc¢mark rezultat.

Vredi navesti perspektivu autora: trojica od Cetvorice autora jesu ili su bili zaposlenici OpenAl-
ja, arad tvrdi da bi polje trebalo promeniti nacin evaluacije modela. To je dobro argumentirana
pozicija zainteresirane strane, ne neutralna spoljasnja revizija — treba je odvagnuti, ne odbaciti.
(U prilog radu, kritiku jednako usmerava prema sopstvenim modelima 04-mini i GPT-5-mini kao
i prema drugima.)
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Zasto je to vazno

Rad preoblikuje jako reklamiran problem. ,Halucinacija” se obi¢no prodaje ili kao sablasni kvar
ili kao nepomican zid; ovaj rad je ¢ini obi¢nom i delimi¢no samonametnutom — statisticka donja
granica koju moZemo razumeti, nadogradena podsticajem koji smo sami odabrali. Sira pouka tisa je
i korisnija: dalji napredak u pouzdanosti mogao bi zavisiti jednako o tome sto merimo kao i o tome Sto
gradimo.

Kratak rezime

Samouvereni lazni odgovori jezickih modela dolaze iz dva izvora. Prvi je statisticki: kada ¢injenica
nema uzorak koji se moze nauciti, model treniran na oponasanju jezika ponekad ée pogresiti, a ta se
donja granica moZe proceniti, primerice iz broja ¢injenica koje se u treningu pojavljuju samo jednom.
Drugi su podsticaji: gotovo svaki benc¢mark prema kojem se modeli rangiraju boduje ,,ne znam” isto
kao pogresan odgovor, pa pogadanje uvek pobeduje — toliko da model koji gresi tri Cetvrtine vre-
mena moze nadmasiti poSteniji model koji odustaje. predlog autora nije jo$ jedan test halucinacija
nego ,,otvorene Seme bodovanja”: navesti bodovanje u samom pitanju. U studiji slucaja na Cetiri
najnaprednija modela to okrede podsticaj tako da se metoda za smanjenje halucinacija nagraduje
umesto kaznjava. RecC je o teorijskom radu s pregledom i malim, izri¢ito nekontrolisanim eksperi-
mentom, recenziranom u ¢asopisu Nature; reSenje je obeéavajuce, ali jos nije pokazano u velikom
opsegu, a halucinacije prema argumentu nisu ni misteriozne ni strogo neizbezne.

Provera bCZ ulep§avanja

Sta rad pokazuje: Matemati¢ku donju granicu prema kojoj je deo halucinacija prisiljen tokom
predtreniranja, najmanje ,stopu jednokratnih pojavljivanja” za ¢injenice bez uzorka; pregled koji
nalazi da vedina vodeéih ben¢markova ne daje nikakav bod za ,ne znam”; i studiju slucaja s Cetiri
modela u kojoj navodenje bodovanja u promptu, ,,otvorene Seme bodovanja”, omogucuje metodi za
smanjenje halucinacija da pobedi tamo gde ju je obi¢na ta¢nost kaznjavala.

Sta je verovatno, ali nije dokazano: Da bi otvorene Seme bodovanja, ako se ugrade u glavne
benc¢markove, znacajno smanjile halucinacije u modelima u upotrebi. Prateéi eksperiment mali je i
izri¢ito nekontrolisan.

Sta ne pokazuje: Da su halucinacije neizbe#ne (tvrdi suprotno); da je bodovanje jedini uzrok; da se
halucinacije mogu potpuno ukloniti; da studija slucaja rangira Cetiri modela jedan protiv drugoga.

Glavna ogranicenja: Namerno pojednostavljen model ta¢no/pogresno/,ne znam”, koji autori nazi-
vaju ,laznom trihotomijom”; mali kurirani pregled benémarkova (deset evaluacija); nekontrolisana
studija sluéaja (Cetiri modela, jedna tehnika, jedan test, podrazumevane postavke); i argument pred-
voden OpenAl-jevim autorima o tome kako bi polje trebalo evaluirati modele.
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Koliko poverenja treba imati opsti ¢italac? Visoko da halucinacije nisu ni misteriozne ni strogo
neizbezne i da glavni benémarkovi trenutno nagraduju pogadanje. Umereno da predloZeno resenje
pomaze — sada ima stvaran dokaz koncepta, ali jos ne i demonstraciju Siroke efikasnosti u velikom
opsegu.
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