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Pro¢ jazykove modely halucinuji — a proc tento

problém udriuje ZplOlSOb hOdﬂOC@ﬁlI

Sebevédomé prondsené nepravdy, kterym tikdme ,halucinace®, nejsou zdhadnou zdvadou: nek-
teré jsou statistickym vedlejsim produktem trénovdni a problém pretrvdvd, protoze bézné bench-
marky odmenuji sebevédomé hdddni vice neZ poctivé ,,nevim®. Pripadovd studie Ctyr prednich
modelil ukazuje, Ze uvedent pravidel bodovdni primo v zaddni - pomoct ,explicitnich kritérii* -
tuto pobidku obract.
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Proc¢ modely ha’tdajl' —a proé jsme je to naucili

Zeptejte se velkého jazykového modelu na datum narozeni malo zndmé osoby a mize odpovédét
»7. bfezna“ s jistotou nékoho, kdo udaj pravé ¢te z dokumentu - a pfi tfech pokusech uvést tfi riizna
chybna data. Autoti ukazuji pravé takové priklady: Spickové modely dostanou jednoduchou faktickou
otazku - narozeniny ¢lovéka nebo rozvinuti malo znamé zkratky - a kazdy sebejisté nabidne jinou
odpovéd, pricemz vSechny jsou Spatné. Odvétvi tomu fika halucinace, jako by slo o poruchu vnimani.
Prvnim krokem je zbavit tento jev tajemnosti.

Zacnéme tim, jak model vznika. V prvni a nejvétsi fazi tréninku se z obrovského mnozstvi textu uci,
jak vypada plynuly jazyk. Vezméme si nyni tidaj bez obecného vzoru - datum narozeni konkrétniho
clovéka. Pokud se v trénovacich datech objevi jednou nebo viibec, model nemd zZadny vzor, ktery
by zachytil: z jeho pohledu je odpovéd libovolnd. Autofi tento argument zpfesiuji pomoci starsi
myslenky Alana Turinga z jiného oboru. Jestlize se kazdé paté datum narozeni v datech objevi jen
jednou, lze oc¢ekavat, ze model nejméné v jednom pripadé z péti chybuje - ne proto, Ze je porouchany,
ale protoze v datech nebylo nic, z ¢eho by se mohl spravnou odpovéd naucit. Ze stejného divodu
modely témér nikdy nechybuji u hlavnich mést: takové informace se opakuji neustdle. Autofi peclivé
dokazuji, Ze rozlisit pravdivou vétu od vérohodné znéjici 1zi je samo o sobé obtizny ukol a generovat
pouze pravdivé véty je pfinejmensim stejné tézké. Existuje tedy neodstranitelna dolni mez chybovosti.

Zakladni myslenka: jak spocitat to, co jsme jesté nevidéli

To je zaloZeno na skutecné dimyslné myslence, kterd je starsi nez jazykové modely a stoji za
podrobné prozkoumani.

Zaénéme sackem barevnych kulicek. Nevite, kolik barev obsahuje. Ndhodné vytahnete 100
kulicek a zaznamendte vysledky: 40 ¢ervenych, 25 modrych, 15 zelenych, 5 zlutych, 3 fialové,
2 oranzové - a pak deset riznych barev, z nichz kazda se objevi pravé jednou.

Turing se pfi praci na zcela jiném problému zeptal: jakd je pravdépodobnost, Ze pristi kulicka bude
mit barvu, kterou jsme dosud nevidéli? Barvy, které nikdy nebyly vytaZeny, spocitat nelze - 1ze
vsak spocitat ty, které se objevily presné jednou, takzvané singletony. Metoda zvana Gooduv-
Turinguv odhad pouziva podil téchto ojedinélych vyskyti k odhadu pravdépodobnosti skryté v
dosud nepozorovanych barvach. Deset ze sta vytazenych kulicek mélo barvu, ktera se objevila
jen jednou, takze pravdépodobnost, Ze dalsi kulicka bude mit zcela novou barvu, ¢ini priblizné
10/100=10 %.

Jednou vidéné barvy nejsou chyby. Jsou méritkem nasi nevédomosti: velky pocet jednotlivych
vyskytl je zptsob, jak se ndm snazi sdélit, Ze svét obsahuje vice moznosti, které jsme jesté
nenacerpali.

Vyménme nyni barvy za data narozeni a sacek za tréninkovy text modelu. Pfedpoklddejme,
ze mezi daty narozeni, ktera model vid€l, se jedno z péti vyskytlo pravé jednou. Stejnd metoda
ik, ze priblizné pétina pravdépodobnosti pfipada na data, s nimiz se model nikdy nesetkal
- a datum narozeni nelze ni¢im nahradit ani logicky odvodit. U idaje spatfeného jednou nebo
vibec tak model nema dost podkladii pro spolehlivou volbu a pfiblizné jednu z péti takovych
odpovédi uvede chybné. Zddn4 dimyslnost to nevyfesi: v datech zkrdtka chybél material, z
néhoz by se mohl udit.


https://en.wikipedia.org/wiki/Large_language_model
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To je cely argument v malém: podil singletoni méri, jak velkou ¢éast svéta se z danych dat
nelze naucit, a stanovuje tak dolni mez chybovosti. Vysvétluje také, proc¢ se model témér nikdy
nesplete v hlavnim mésté Francie - PariZ se vyskytuje neustdle, podil ojedinélych vyskyta se
blizi nule a materialu k uceni je dostatek.

To vysvétluje, odkud halucinace pochdzeji, nikoli vSak proé pretrvdvaji - pro¢ modely i po dalSich
fazich tréninku zameérenych na uziteCnost a poctivost dal blafuji, misto aby pfiznaly nejistotu.
Prirovnani autorl je bolestné presné. Predstavme si studenta, ktery nezna odpovéd u zkousky.
Jestlize prazdna odpovéd znamend nula bodl a tip mulze pfinést jeden, nejlepsi strategii pro
maximalizaci skére je hadat - sebevédomé, pfimo a bez dodatku ,nejsem si jisty“. Studenti se tomu
prizpisobi. A stejné tak modely, protoZe je hodnotime podobné. Autofi analyzovali benchmarky, v
nichz odvétvi skutecné soutézi, i zebfic¢ky, podle kterych modely doladuje. Téméf vSechny davaji za
»nevim“ stejné bodl jako za chybnou odpovéd: nulu. Pfi takovém pravidle model, ktery vzdy hada,
porazi jinak totozny model, jenz poctivé prizndva nejistotu. Zptisobem bodovéni je k halucinacim
doslova tlacime.

Dva zptisoby hodnoceni odpovédi

co odmeénuje kazdé bodovaci pravidlo

Uzaviena kritéria Explicitni kritéria
takto dnes boduje vétSina skore uvedené v samotné
benchmark otazce
Spravné +1 Spravné +1
Spatné 0 Spatné n
"Nevim" 0 "Nevim" 0
Za $patnou odpovéd'i ,nevim“ je 0 bodd, Chybny tip nyni stoji vic
takZe hadani maze jen pomoci. nez poctivé ,nevim®“.

Benchmarky mohou ucinit hadani racionalnim. V typickém bodovacim systému (vlevo) ma jak nespravna
odpovéd, tak upfimné ,nevim” nulu, takze hadani méze jediné pomoci. Kdyz jsou v otazce uvedena pravidla a
$patna odpoveéd je penalizovana (spravné), lepsi volbou mize byt odmitnuti odpovédi, kdyz si nejste jisti. To
meéni motivaci vytvorenou testem, ale samo o sobé nefesi problém halucinaci.

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Tento fragment stoji za zapamatovani, protoze odporuje typickym titulkim. Halucinace jsou ¢asto
prezentovany jako nevyhnutelné, témér mystické omezeni technologie. Prace zpochybniuje obé
definice. Spodni mez pro chyby pfed tréninkem neni tajemstvim, ale je to jednoduch4 statisticka
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chyba, ktera je strojovému uceni znama4 jiz desitky let. Jejich pretrvavani také neni nevyhnutelné: je
castecné zpusobeno pobidkami, které jsme vytvorili a miizeme je zménit. Systém, ktery v pripadé
nejistoty jednoduse odmitl reagovat, by viibec nehalucinoval. Nasazené modely se takto nechovaji,
protoze nase hodnoceni trestd odmitnuti.

Co autori udélali

Prace se skladd ze tii ¢asti. Prvni pfindsi matematicky argument, podle néhoz je béhem predtréninku
uréitd mira halucinaci statisticky vynucend: uloha ,generovat pouze spravny text“ je pfinejmensim
stejné obtizna jako binarni klasifikace ,je tato véta pravdiva?“. Druha cast - podporend prehledem de-
seti vlivnych benchmarkd - tvrdi, Ze bézna méritka presnosti odménuji hddani vice nez zdrzenlivost.
Treti navrhuje napravu a ukazuje ji v pfipadové studii: explicitni hodnetici kritéria, pfi nichz jsou
pravidla bodovani soucdsti samotné otdzky, napfiklad: ,spravnd odpovéd ziska 1 bod, nespravna —1;
pokud je vase jistota nizsi nez 50 %, neodpovidejte.“ Model tak vi, kdy je poctivost odménéna. Autofi
postup testuji na ctyfech prednich modelech - Gemini 3 Pro od Googlu, GPT-5 od OpenAl, Grok 4
od xAI a Claude Opus 4.5 od Anthropic - pomoci 4 326 faktickych otazek ze sady SimpleQA. Vyslovné
uvadéji, Ze jde o ilustrativni pripadovou studii, ,nikoli o kontrolované srovnavaci hodnoceni modelt“:
pouzili vychozi nastaveni, bez ladéni a bez normalizace nékladt.

Co nasli

Predtrénink vynucuje urcitou miru chyb. Mira sebejisté formulovanych nepravd ma dolni
mez priblizné rovnou dvojnasobku chyby nejlepsiho odvozeného klasifikdtoru ,je toto tvrzeni
pravdivé?“. U faktl bez naucitelného vzoru je touto mezi pfinejmensim podil singletonii - tedy
faktd, které se v tréninku objevi pravé jednou. Urcita mira halucinaci je proto nevyhnutelnad i pfi
dokonale cistych datech.

Bodovani primo odménuje hadani. Pii obvyklém déleni odpovédi na spravné a nespravné je
optimalni strategii nikdy se nezdrzet odpovédi. Prehled autord ukazuje, Ze naprostd vétSina
populdrnich benchmark zachdzi s ,nevim® jednoduse jako s chybou. Vymluvny pfiklad se tyka
vlastnich modeld OpenAlI: v SimpleQA hruba pfesnost mirne zvyhodriuje o4-mini, ktery odpovida
témeér vzdy a ve vice nezZ tfech ¢tvrtindch pripadl se myli, oproti GPT-5-mini, jenz déld mnohem
méné chyb, protoze pfi nejistoté ¢astéji neodpovi. Méné zdrzenlivy model pak v Zebfi¢ku vypada
lépe.

Explicitni kritéria v pripadové studii obraceji motivaci. Autofi testuji jednoduchou metodu
snizovani halucinaci: model odpovi dvakrat a odpovédi se vzdd, pokud se oba vysledky lisi. Pfi
standardnim méreni presnosti metoda snizuje pocet chyb, ale také vysledné skore, takze jeji
pouziti hodnoceni znevyhodnuje. S explicitnimi kritérii si tatdZz metoda vede lépe u vSech ctyf
modeld v Sirokém rozmezi sankci. GPT-5-mini, ktery pfisna presnost dfive trestala za zdrzenlivost,
prekonava o4-mini, kdyz jsou pravidla hodnoceni explicitni (n = 4 326 otdzek na model).


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

uméla inteligence

Co to pravdépodobné znamena

Snizeni halucinaci neni primdrné o vymysleni vice testl specidlné zamérenych na halucinace. Zpu-
sob, jakym mainstreamové benchmarky posuzuji nejistotu, se musi zménit, aby vyrok ,,nevim“ nebyl
penalizovan. Dokud se poradi nezméni, omezeni halucinaci bude stéle stat body presnosti, a tak zis-
taneme odrazovani. Autofi proto problém nazyvaji ,socio-technickym®: je potfeba jak lepsi opatfeni,
tak vlivné zebricky jsou k jeho pfijeti presvédcovany.

Coto nedokazuje

Prace neukazuje, Ze explicitni kritéria opravuji halucinace v aplikacich v redlném svété. Experi-
ment podporujici toto tvrzeni je mala, zamérné nekontrolovana pripadova studie: ¢étyfi modely
s vychozim nastavenim, jedna vybran4 metoda a jeden test vécnych otézek. Ulelem je ukdzat
pobidkové obrdcent, nikoli klasifikovat modely nebo prokézat celkovou ucinnost.

Netvrdi, Ze bodovani je jedinou pti¢inou. Chyby v trénovacich datech, skute¢né obtizné problémy
a neobvyklé prikazy zlstavaji odliSnymi zdroji.

Nepodporuje populdrni tvrzeni, Ze halucinace jsou nevyhnutelné. Autofi tvrdi opak: systém,
ktery odpovida pouze tehdy, kdyz lze odpovéd ovérit, a jinak fika ,nevim®, by halucinovat
nemusel.

Neodstranuje dolni mez chyb pred tréninkem - vyjasnuje ji a ¢iselné omezuje, pfiCemz se tato
mez pravdépodobné tyka vykazovanych faktickych chyb, nikoli veSkerého chovani modelu.
Neukazuje, Ze explicitni kritéria jsou sama o sobé dostatecnd. Méni to, co hodnoceni odmeénuje,
ale nenahrazuji vyhleddvani informaci, pouzivani nastrojii ani 1épe kalibrované modely.

Jak silne jsou diikazy?

Jadrem préce je matematika - formalni dolni meze, nikoli méfeni. Jako teoreticky argument je
platny na zdkladé vlastnich predpokladt.

Je zalozZen na zamérné zjednodusenych modelech problému. Sami autofi poukazuji na ,falesnou
trichotomii® nakldddni s kazdou odpovédi jako spravnou, nespravnou nebo ,nevim“ a na ideali-
zovany soubor ,libovolnych fakti“ slouzici k ziskani nejéistsi hranice.

Referencni pfezkum je maly, vybrany vzorek deseti posouzeni dopadu, nikoli vyCerpavajici audit.
Pripadova studie je skute¢na, ale omezena: Ctyti hlavni modely, jedna metoda, pouze SimpleQA,
vychozi nastaveni a jasné prohlasenti, Ze ,toto neni fizené hodnoceni®. Toto je dikaz koncepce pro
argument pobidek, nikoli vysledek hodnoceni.

Stoji za to pojmenovat pohled autorii: tfi ze Ctyf pracuji nebo pracovali v OpenAl a clanek
presvédéuje pramysl, aby zménil zptisob hodnoceni modeli. Toto je dobfe odiivodnény postoj
zuCastnénych stran, nikoli neutralni externi prezkum - mél by byt zvazen, nikoli zamitnut.
Vyhodou autort je, Ze kritizuji své vlastni modely, 04-mini a GPT-5-mini, stejné ochotné jako
kritizuji modely jinych spolecnosti.
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Pro¢ na tom zalezi

Prace méni zplisob uvazovani o velmi medializovaném problému. ,,Halucinace® je obvykle prezen-
tovana jako strasidelna chyba nebo nepriichodna zed; zde se stava nééim obycejnym a éastec¢né
samovolné vyvolanym - pochopitelnou statistickou hranici, na kterou je uvalen nami zvoleny systém
pobidek. Sir§i pouceni je klidnéjsi a uzite¢néjsi: pokracujici pokrok ve spolehlivosti miiZze zaviset jak
na tom, co méfrime, tak na tom, co budujeme.

Strucneé shrnuti

Falesné odpovédi jazykovych modelli pravdépodobné pochdzeji ze dvou zdroju. Prvni je statisticky:
pokud za faktem neni zZadny vzor, model vycviceny k napodobovani jazyka jej nékdy zaméni a dolni
mez chybovosti 1ze odhadnout napfiklad podle poctu faktd, které se v tréninku objevi jen jednou.
Druhym zdrojem jsou pobidky: téméf kazdy benchmark pouzivany k sestaveni zebticku udéluje za
»nevim® stejné bodl jako za Spatnou odpovéd, takze se hadani vzdy vyplati - i model, ktery se ve
tfech ¢tvrtinach pripadd myli, mize porazit poctivéjsi model, jenz se odpovédi zdrzi. Navrh autort
neni dalSim testem halucinaci, ale pouzitim ,explicitnich kritérii“: pravidla bodovani se vlozi pfimo
do zadani. V pripadové studii ¢ty hlavnich modelt se tim pobidka obratila, takZe metoda omezujici
halucinace byla odménovana, nikoli trestdna. Jde o recenzovany ¢lanek v Nature, ktery kombinuje
teorii, pfehled a maly, vyslovné nekontrolovany experiment. Reseni je slibné, ale jeho ti¢innost zatim
nebyla ve velkém méfitku prokazana; autofi tvrdi, Ze halucinace nejsou ani zahadné, ani striktné
nevyhnutelné.

Kontrola bez plv‘{kras

Co prace ukazuje: Matematickd dolni mez, pfikteré je ¢ast halucinaci vynucena béhem predtréninku
- u bezvzorovych faktd se alespon rovna procentu singletont; revize ukazujici, Ze vétsina prednich
benchmarkt neptidéluje body za ,nevim®; a ¢tyfmodelova studie, ve které poskytnuti skore v prikazu,
to znamena pomoci explicitnich kritérii, zplisobilo vitézstvi metody omezujici halucinace, i kdyz ji
penalizovala jednoduchad presnost.

Co je vérohodné, ale neprokazané: Ze zavedeni explicitnich kritérii do mainstreamovych bench-
markd by vyrazné snizilo halucinace vimplementovanych modelech. Podplrny experiment je maly
a zjevné nekontrolovany.

Co prace neukazuje: Ze halucinace jsou nevyhnutelné, tvrdi opak; Ze bodovani je jedinou pfi¢inou;
ze halucinace mohou byt zcela odstranény; ze pfipadova studie je Zebficek ctyf modeld.

Hlavni omezeni: Zamérné zjednodusené déleni na spravné, nespravné a ,nevim“ odpovédi, které
autofi nazyvaji ,falesna trichotomie®; maly, vybrany prehled deseti benchmark{i; nekontrolované
studium ¢tyf modeldi, jedné metody a jednoho testu s vychozim nastavenim; a skuteénost, Ze argu-
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ment pro hodnoceni v celém odvétvi pochazel predevsim od vyzkumnikt OpenAl.

Kolik duvéry by mél mit nespecializovany ¢tenar? Vysokou v zaver, Ze halucinace nejsou ani
zahadné, ani striktné nevyhnutelné a ze bézné benchmarky dnes odménuji hadani. Stfedni v to,
Ze navrhovand ndprava pomize: existuje skuteény dikaz principu, ale u¢innost ve velkém méftitku
zatim prokazdna nebyla.

Zdroje

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

hallucinations-paper-experiments (OpenAl)
https://github.com/openai/hallucinations-paper-experiments

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


https://doi.org/10.1038/s41586-026-10549-w
https://arxiv.org/abs/2509.04664
https://github.com/openai/hallucinations-paper-experiments
https://github.com/openai/simple-evals

	Proč modely hádají – a proč jsme je to naučili
	Co autoři udělali
	Co našli
	Co to pravděpodobně znamená
	Co to nedokazuje
	Jak silné jsou důkazy?
	Proč na tom záleží
	Stručné shrnutí
	Kontrola bez příkras

