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Dil modelleri neden haliisinasyon gériiyor — ve onlari

puanlama bi¢cimimiz neden bunu stirdiirtiyor?

“Haliisinasyon” dedigimiz kendinden emin yanlislar gizemli bir ariza degil: bazilart egitimin
istatistiksel bir yan iriinii ve kalict olmalarinin bir nedeni de ana akim benchmark’larin diiriist
bir “bilmiyorum” yerine kendinden emin tahmini odiillendirmesi. Dort frontier model iizerinde
yapuan bir vaka c¢alismasi, puanlama kurallarini istemin icinde agtk¢a belirtmenin (“open
rubrics”) bu tesviki tersine ¢evirdigini gosteriyor.
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Modeller neden tahmin yiiriitiir — ve biz onlari neden buna

a11§t1rd1k?

Bir biiytik dil modeline hi¢ tanimadig1 birinin dogum giiniinii sorun; karttan okuyormuscasina sakin
bir glivenle “7 Mart” diyebilir — ve {i¢ denemenin ti¢ciinde de, ii¢ farkl: tarihle, yanilmis olabilir.
Yazarlar tam da buna benzer 6rnekler veriyor: 6nde gelen modellere basit bir olgusal soru — bir
kisinin dogum giinii ya da pek bilinmeyen bir kisaltmanin acilimi1 — soruldugunda, her biri kendin-
den emin bicimde farkl: bir cevap uyduruyor ve hicbiri dogru ¢ikmiyor. Sektor buna hallucination
(haliisinasyon) diyor; bu da sanki algida bir ariza varmais izlenimi yaratiyor. Makalenin ilk yaptig:
sey, bu gizem havasini ortadan kaldirmak.

Once modelin nasil kurulduguna bakalim. ilk ve en biiyiik egitim asamasinda model, devasa mik-
tarda metin okuyarak akici dilin nasil goriindiiglinii 6grenir. Simdi arkasinda hicbir 6riintii olmayan
bir olgu diistiniin — tek bir kisinin dogum tarihi gibi. Bu tarih egitim metninde yalnizca bir kez
gectiyse ya da hic ge¢cmediyse, Oriintli 6grenen bir sistemin tutunacagi hicbir sey yoktur: model
acgisindan cevap keyfidir. Yazarlar bunu eski bir fikri — Alan Turing’in bambaska bir problem igin
kullandig1 bir fikri — 6diing alarak kesinlestiriyor: eger dogum tarihlerinin beste biri veride yalnizca
bir kez goriliniiyorsa, modelin bunlarin en az beste birini yanlis yapmas: beklenmelidir — bozuk
olduguicin degil, 6grenilecek bir sey hicbir zaman olmadigiicin. (Ayn1 mantikla modeller bir tilkenin
baskentini neredeyse hic yanlis séylemez: bu olgular metinde siirekli tekrar eder.) Yazarlar, dogru
bir ifadeyi inandiric1 ama yanlis bir ifadeden ayirmanin bashi basina zor bir problem oldugunu ve
yalnizca dogru ifadeler liretmenin de en az bunun kadar zor oldugunu dikkatle savunuyor. Belirli bir
hata tabani sistemin i¢ine gomiiltidiir.

Altindaki fikir: henliz gérmediginiz seyi nasil sayarsiniz?

Bu argiliman, dil modellerinden ¢ok daha eski ve gercekten zekice bir fikre dayaniyor; diizglin
bicimde tanimaya deger.

icinde farkli renklerde toplar olan bir torbayla baslayin. Ka¢ renk oldugunu bilmiyorsunuz.
Birer birer 100 top cekip sayiyorsunuz: kirmizi 40, mavi 25, yesil 15, sar1 5, mor 3, turuncu 2 —
sonra da her biri yalmizca bir kez ¢ikan on farkli renk.

Turing’in aslinda, bambaska bir problemde sordugu soru suydu: bir sonraki topun daha once hig
gormediginiz bir renkte olma olasiligr nedir? Hi¢ cekmediginiz seyleri dogrudan sayamazsiniz
— ama yalmizca bir kez gordiiglinliz renkleri, yani “singleton”lari, sayabilirsiniz. Good-
Turing tahmini denen yontem, orneginizde yalnizca bir kez goriilenlerin payinin, heniiz hig¢
gormediginiz renklerde sakli toplam olasilig1 tahmin ettigini soyler. Yiiz cekilisinizin onu birer
kez gortilen renklerdi; demek ki siradaki topun yepyeni bir renk olma olasilig1 yaklasik 10 /100
=%10.

Bu bir kez gortilen renkler hata degildir. Kendi bilgisizliginizin ol¢uistidiir: ¢cok sayida rengin
yalnizca bir kez ¢ikmasi, 6rneklemin size diinyada heniiz cekmediginiz daha pek ¢ok sey
oldugunu soyleme bicimidir.

Simdi renklerin yerine dogum tarihlerini, torbanin yerine de modelin egitim metnini
koyun. Diyelim ki modelin gordiigii dogum tarihlerinin beste biri yalmizca bir kez geciyor.
Ayni numara: olasilik kiitlesinin yaklasik beste biri, modelin fiilen hi¢ gormedigi tarihlerde
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saklidir — ve bir dogum tarihinin arkasinda geri doniip hesaplayabileceginiz bir 6riintii yoktur
(bir insanin dogum giiniinii ¢tkaramazsiniz). Bu nedenle bir kez goriilen ya da hig¢ goriilmeyen
bir tarih, modelin agirliklandiramadig: bir yazi-tura gibidir ve bunlarin yaklasik beste birinde
yanlis yapacaktir. Hicbir zeka bunu diizeltemez; 6grenilecek veri yoktu.

Arglimanin kiictltiilmiis hali budur: singleton orani, diinyanin ne kadarinin bu veriden
Ogrenilemeyecegini Olcer ve bu da hatalarin altina bir taban koyar. Bir modelin baskentleri
neredeyse hic kacirmamasinin nedeni de budur — Paris siirekli karsiniza ¢ikar, singleton orani
sifira yakindir ve 6grenilecek ¢ok sey vardir.

Bu, haliisinasyonlarin nereden geldigini agiklar. Ama neden hayatta kaldiklarini — yani modellerin
daha sonra onlari yardimsever ve diiriist yapmak amaciyla yapilan tiim egitimlere ragmen neden hala
blof yapip siiphelerini itiraf etmediklerini — aciklamaz. Makalenin buradaki benzetmesi rahatsiz
edici dlgilide yerinde. Bir sinavda cevabi bilmeyen bir 6grenciyi diisiiniin. Bos birakmak sifir puansa,
tahmin etmek ise bir puan getirebilirse, notu maksimize eden davranis tahmin etmektir — hem
de kararli ve spesifik bicimde, asla “emin degilim” demeden. Ogrenciler bunu 6grenir. Goriiniise
gore modeller de 6greniyor — ¢linkii onlar1 ayni sekilde notlandiriyoruz. Yazarlar, alanin gercekten
rekabet ettigi benchmark’lari, modellerin ¢ikmak icin ayarlandig: liderlik tablolarini incelemis ve
neredeyse hepsinin “bilmiyorum” cevabina yanlis cevapla tamamen ayni puani verdigini gormiis:
sifir. Bu kural altinda her zaman tahmin yapan bir model, belirsizligini diiriistce isaretleyen tama-
men ayni bir modeli yener. Oldukca gercek bir anlamda, onlar1 bu davranisa puanlayarak itiyoruz.

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 “l don't know.”

Benchmark'lar tahmin yuritmeyi rasyonel hale getirebilir. Cogu benchmark'in kullandigi puanlamada (solda),
yanlis cevap ile dirust bir "bilmiyorum” ayni sekilde sifir puan alir — bu nedenle tahmin etmek yalnizca yardimci
olabilir. Kurallari sorunun iginde agik¢a yazin ve yanlis cevaba ceza verin (sagda); o zaman emin olmadiginda
cekimser kalmak daha iyi hamle olabilir. Bu, testin neyi 6dullendirdigini degistirir; tek basina hallisinasyon
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sorununu Qézmez.

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Akilda tutulmaya deger kisim bu, ¢iinkii alisilagelmis basliklarin tersine gidiyor. Haliisinasyon sik-
likla teknolojinin kaginilmaz, neredeyse mistik bir sinir1 gibi sunuluyor. Makale iki iddiaya da itiraz
ediyor. On-egitimdeki hata tabani gizemli degildir — makine 6grenmesinin onlarca yildir bildigi
siradan istatistiksel hatadir. Bu hatalarin 1srarla stirmesi de kacinilmaz degildir — kismen bizim kur-
dugumuz ve degistirebilecegimiz bir tesviktir. Emin olmadiginda basitce cevap vermeyen bir sistem
hi¢ haliisinasyon yapmazdi; konuslandirilmis modellerin boyle davranmamasinin nedenlerinden
biri, puan tablolarimizin bu reddi cezalandirmasidir.

Yazarlar ne yapt1?

Makalenin {ig¢ boliimii var. Ilk olarak, “yalnizca gecerli metin liretme” probleminin en az ikili bir “bu
ifade gecerli mi?” siniflandirma problemi kadar zor oldugunu gostererek 6n-egitim sirasinda belirli
miktarda halilisinasyonun istatistiksel olarak zorunlu olduguna iliskin matematiksel bir argiiman
sunuyor. Ikinci olarak, etkili on benchmark’in incelenmesiyle desteklenen bir sav gelistiriyor: yaygin
dogruluk tiirii metrikler, cekimser kalmak yerine tahmin yiiriitmeyi 6diillendiriyor. Uglincii olarak
bir diizeltme Oneriyor ve bunu bir vaka calismasiyla deniyor: acik degerlendirme kurallar: (open
rubrics). Burada puanlama kurali dogrudan sorunun i¢inde belirtiliyor (6rnegin “dogru cevap 1, yan-
lis cevap —1 puan; %50'den az eminsen cekimser kal”), boylece model diiriistliigiin ne zaman 6diil-
lendirildigini gorebiliyor. Bunu dort frontier modelde — Google’'in Gemini 3 Pro’su, OpenAI'ln GPT-5%,
xAT'in Grok 4'li ve Anthropic’in Claude Opus 4.5’1 — SimpleQA’n1in 4.326 olgusal sorusuyla deniyorlar.
Vaka calismasinin yalnizca 6rnekleyici oldugunu, “modeller arasinda kontrollii bir degerlendirme
olmadigini” agikca belirtiyorlar (varsayilan ayarlar, 6zel ayarlama yok, maliyet normalizasyonu yok).

Ne buldular?

On-egitim belirli miktarda hatayi zorunlu kiliyor. Bir modelin kendinden emin yanlisglar iiretme
orani, ondan tiiretilen en iyi “bu ifade gecerli mi?” siniflandiricisinin hata oraninin (kabaca iki
kat1) tarafindan asagidan sinirlaniyor. Ogrenilebilir 6riintiisii olmayan olgular icin bu taban en az
singleton oran1 — egitimde tam bir kez gdriinen olgularin pay1. Veri tamamen temiz olsa bile bir
miktar hallisinasyon kaginilmaz.

Puanlama tahmin etmeyi somut bicimde odiillendiriyor. Siradan dogru/yanlis puanlamada asla
cekimser kalmamak optimal stratejidir ve yazarlarin incelemesinde popiiler benchmark’larin
biiylik ¢cogunlugu “bilmiyorum” cevabini dogrudan yanlis sayiyor. Kendi 6rneklerinden carpict
biri: SimpleQA testinde ham dogruluk, hemen her soruyu cevaplayan ve dort cevaptan tliciinden
fazlasinda yanlis olan OpenAl o4-mini'yi, emin olmadiginda cekimser kaldig: icin ¢cok daha az
hata yapan GPT-5-mini’nin biraz oniine koyuyor. Daha pervasiz model puan tablosunda daha iyi
gorlintiyor.

Acik kurallar tesviki tersine ceviriyor (vaka calismalarinda). Basit bir hallisinasyon azaltma
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yontemini test ediyorlar: modele iki kez cevap verdirip cevaplar uyusmazsa cekimser kalmak.
Standart dogruluk altinda yontem hatalar1 azaltiyor ama dogrulugu da diistiriiyor — dolayisiyla
metrik yontemin benimsenmesini caydiriyor. Ac¢ik kurallar altinda ise ayn1 yontem, bir dizi ceza
seviyesinde dort modelin tiimiinde daha iyi cikiyor; ayrica ham dogrulugun emin olmadiginda
cekimser kaldigi i¢in cezalandirdigi GPT-5-mini, puanlama agikca belirtildiginde o4-mini'nin
ontine geciyor (model basina n = 4.326 soru).

Bu biiyiik olasilikla ne anlama geliyor?

Haliisinasyonu azaltmak, biiyiik 6lclide hallisinasyona 6zel daha fazla test icat etmekten ¢ok, ana
akim benchmark’larin belirsizligi nasil puanladigini degistirmekle ilgili. “Bilmiyorum” demek artik
cezalandirilmadiginda, diiriist belirsizlik avantaj haline gelebilir. Puan tablosu degismedikce haliisi-
nasyonu azaltmak modellerin dogruluk puanina mal olmaya ve dolayisiyla caydirilmaya devam ede-
cek — yazarlarin sorunu “sosyo-teknik” diye adlandirmasinin nedeni bu: biraz daha iyi metrik, biraz
da etkili liderlik tablolarinin bu metrigi benimsemesi.

Bu neyi kamtlamlyor?

Acik kurallarin gercek diinyada haliisinasyonu diizelttigini gostermiyor. Destekleyici deney, bil-
erek kontrolsiiz birakilmis kiicilik bir vaka ¢alismasi1 — varsayilan ayarlarda dort model, secilmis
tek bir azaltma yontemi, tek bir olgusal soru-cevap testi. Amag¢ modelleri siralamak ya da genel
etkinligi kanitlamak degil, tesvikin tersine dondiigiinii gostermek.

Puanlamanin tek neden oldugunu iddia etmiyor. Egitim verisindeki hatalar, gercekten zor prob-
lemler ve modele yabanci istemler ayr1 kaynaklar olmaya devam ediyor.

Haliisinasyonlarin kaginilmaz oldugu yoniindeki popiiler soylemi desteklemiyor. Yazarlar tersini
savunuyor: yalnizca dogrulanabilir sorular1 cevaplayan ve digerlerinde “bilmiyorum” diyen bir
sistem hi¢ haliisinasyon yapmazdi.

On-egitimdeki hata tabanini ortadan kaldirmiyor — onu acikliyor ve sinirlandiriyor; tistelik bu
sinir tim model davranislarini degil, kendinden emin olgusal hatalari ilgilendiriyor.

Acik kurallarin tek basina yeterli oldugunu gostermiyor. Bir degerlendirmenin neyi 6diil-
lendirdigini degistiriyorlar; retrieval, ara¢ kullanimi veya daha iyi kalibre edilmis modellerin
yerini tutmuyorlar.

Kanit ne kadar gt’iglii?

Gekirdek kisim matematik — 0l¢iim degil, bicimsel alt sinirlar. Teorik bir argiiman olarak kendi
varsayimlari altinda saglam.

Problemin bilerek basitlestirilmis modellerine dayaniyor; yazarlar her cevabi dogru, yanlis veya
“bilmiyorum” olarak lice ayirmanin “yanlis licleme” oldugunu ve en temiz sinir i¢in kullanilan
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“keyf1 olgular” senaryosunun idealize edildigini kendileri belirtiyor.

Benchmark incelemesi kiiciik ve secilmis bir 6rneklem — etkili on degerlendirme; kapsamli bir
audit degil.

Vaka calismasi gercek ama smirli: dort frontier model, tek bir azaltma yontemi, yalnizca
SimpleQA, varsayilan ayarlar ve acikc¢a “kontrollii bir degerlendirme degil.” Tesvik arglimaninin
kavram kaniti; benchmark sonucu degil.

Bakis acgisin1 da adlandirmak gerekir: dort yazardan ticii OpenAl calisani veya eski calisani ve
makale alanin modelleri nasil degerlendirdigini degistirmesi gerektigini savunuyor. Bu, cikar:
olan bir taraftan gelen iyi kurulmus bir arglimandir; tarafsiz dis degerlendirme degildir — goz
ardi etmek icin degil, tartarken bilmek icin. (Makale, elestirisini bagkalarina oldugu kadar kendi
modelleri 04-mini ve GPT-5-mini’ye de yoneltiyor.)

Neden 6nemli?

Asir1 abartilan bir problemi yeniden ¢erceveliyor. “Haliisinasyon” genellikle ya tekinsiz bir kusur ya
da asilamaz bir duvar gibi satiliyor; bu makale onu siradan ve kismen kendi yarattigimiz bir sonug
héline getiriyor — anlayabildigimiz istatistiksel bir taban, lizerine bizim se¢ti§imiz bir tesvik eklen-
mis. Daha genis ders daha sessiz ama daha kullanisli: giivenilirlikte ilerleme, ne insa ettigimiz kadar
neyi ol¢tiigiimiize de bagl olabilir.

Kisa 0zet

Dil modellerinin kendinden emin yanlis cevaplar: iki kaynaktan geliyor. Birincisi istatistiksel: bir
olgunun Ogrenilecek orilintiisii yoksa, dili taklit etmek iizere egitilmis model bazen onu yanlis
yapacaktir ve bu hata tabani tahmin edilebilir (6rnegin egitimde kac olgunun yalnizca bir kez
gectigine bakarak). Ikincisi tesvikler: modellerin siralandig1 neredeyse her benchmark “bilmiyorum”
cevabini yanlis cevapla ayni puanladigi i¢in tahmin etmek her zaman kazancglidir — hatta sorularin
dortte tlicinden fazlasinda yanlis yapan bir model, cekimser kalan daha diiriist bir modeli gecebilir.
Yazarlarin onerisi yeni bir haliisinasyon testi degil, “open rubrics”: puanlama kuralini sorunun
icinde belirtmek. Dort frontier model iizerinde yapilan vaka calismasinda bu, tesviki tersine
ceviriyor ve haliisinasyonu azaltan bir yontemi cezalandirmak yerine odillendiriyor. Bu, kiiciik
ve agikca kontrolsliz bir deneyle desteklenen teori + inceleme makalesi ve Natureda hakemli
olarak yayimlandi; onerilen diizeltmenin olgekli bicimde ise yaradig: heniiz gosterilmis degil, ama
haliisinasyonlarin ne gizemli ne de kat1 bicimde kag¢inilmaz oldugu savunuluyor.

Abartsiz degerlendirme

Makalenin gosterdigi: On-egitim sirasinda bazi haliisinasyonlarin zorunlu oldugu bir matematik-
sel alt sinir (Oriintiisiiz olgular icin en az “singleton orani”); 6nde gelen benchmark’larin ¢cogunun
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“bilmiyorum” cevabina puan vermedigini gosteren bir inceleme; ve puanlamanin istemde agikca
belirtilmesinin (“open rubrics”), siradan dogrulugun cezalandirdig: bir haliisinasyon azaltma yon-
temini dort modelde odillendirdigi bir vaka ¢alismasi.

Makul ama kanmitlanmamis olan: Acik kurallarin ana akim benchmark’lara yerlestirilmesinin,
konuslandirilmis modellerde haliisinasyonu anlamli 6lctlide azaltacagi. Destekleyici deney kiiciik ve
acikca kontrolsiiz.

Gostermedigi: Hallisinasyonlarin kacinilmaz oldugu (makale tersini savunuyor); puanlamanin tek
neden oldugu; hallisinasyonun biitiintiyle ortadan kaldirilabilecegi; vaka ¢alismasinin dort modeli
birbirine gore siraladig:.

Baslica sinirlamalar: Bilerek basitlestirilmis dogru/yanlis/“bilmiyorum” modeli (yazarlar buna “yan-
lis ticleme” diyor); kiiclik ve sec¢ilmis benchmark incelemesi (on degerlendirme); kontrolsiiz vaka
calismasi (dort model, tek yontem, tek test, varsayilan ayarlar); ayrica alanin modelleri nasil deger-
lendirmesi gerektigine dair OpenAl agirlikl bir argiiman.

Genel bir okur ne kadar giiven duymali1? Haliisinasyonun ne gizemli ne de kat1 bi¢imde kag¢inilmaz
olduguna ve ana akim benchmark’larin bugilin tahmin yiiriitmeyi 6diillendirdigine yiiksek giiven.
Onerilen ¢oziimiin ise yaradigina orta diizeyde giiven — artik gergek bir kavram kanit1 var, fakat
genis Olcekte ve farkli kosullarda calistigini gosteren kanit hentiz yok.
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