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Dlaczego modele jezykowe halucynujg — i dlaczego

nasz sposéb oceniania utrwala ten problem

Pewnie podawane fatsze, ktore nazywamy ,halucynacjami”, nie sq tajemniczq usterkq: czes¢
stanowi statystyczny produkt uboczny treningu, a problem utrzymuje sig, poniewaz gléwne
benchmarki nagradzajq pewne siebie zgadywanie bardziej niz uczciwe ,nie wiem”. Studium
czterech czotowych modeli pokazuje, ze podanie zasad punktacji w poleceniu — zastosowanie
sjawnych kryteriow” — odwraca te zachete.
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Dlaczego modele zgadujg — i dlaczego je tego nauczylismy

Zapytaj duzy model jezykowy o date urodzenia nieznanej osoby, a moze odpowiedzie¢ ,,7 marca”
z pewnoscia kogos, kto odczytuje ja z dokumentu — i trzy razy z rzedu podac trzy rézne, btedne
daty. Autorzy pokazuja dokladnie takie przyklady: czolowe modele dostaja proste pytanie o fakt —
urodziny danej osoby albo rozwiniecie mato znanego skrétu — i kazdy z przekonaniem wymysla inng
odpowiedz, wszystkie niepoprawne. Branza nazywa to halucynacjq, jak gdyby chodzito o zaburzenie
percepcji. Pierwszym krokiem pracy jest odarcie tego z tajemnicy.

Zacznijmy od sposobu budowy modelu. W pierwszym i najwiekszym etapie treningu uczy sie on w
praktyce, jak wyglada plynny jezyk, czytajac olbrzymia ilo$é tekstu. Wezmy teraz fakt, za ktérym nie
kryje sie zaden wzorzec — date urodzenia konkretnej osoby. Jesli pojawila sie w danych treningowych
raz albo wcale, model uczacy sie wzorcow nie ma czego uchwycic: z jego punktu widzenia odpowiedz
jest arbitralna. Autorzy precyzuja to, zapozyczajac dawny pomyst Alana Turinga z innego problemu:
jesli co piata data urodzenia wystepuje w danych tylko raz, nalezy oczekiwaé, ze model pomyli co
najmniej jedng na pie¢ — nie dlatego, ze jest zepsuty, lecz dlatego, ze w danych nie bylo niczego,
czego moglby sie nauczyé. Z tej samej przyczyny modele niemal nigdy nie mylg stolicy panstwa:
takie informacje pojawiaja sie bez przerwy. Autorzy ostroznie argumentuja, ze odréznienie prawdzi-
wego zdania od wiarygodnie brzmigcego falszu samo w sobie jest trudnym zadaniem, a generowanie
wylqcznie prawdziwych zdan jest co najmniej réwnie trudne. Istnieje wiec nieusuwalny dolny poziom
btedow.

Idea u podstaw: jak policzyc to, czego jeszcze nie widzieliSmy

Opiera sie to na naprawde pomystowej idei — starszej niz modele jezykowe i wartej doktadnego
poznania.

Zacznijmy od worka kolorowych kul. Nie wiesz, ile jest w nim koloréw. Losujesz kolejno 100
kul i zapisujesz wyniki: 40 czerwonych, 25 niebieskich, 15 zielonych, 5 zéttych, 3 fioletowe,
2 pomaranczowe — a nastepnie dziesieé¢ réznych kolorow, z ktéorych kazdy pojawia sie
dokladnie raz.

Turing, pracujac nad zupelnie innym problemem, pytal: jakie jest prawdopodobieristwo, ze
nastepna kula bedzie miala kolor, ktdrego dotqd w ogdle nie widzielismy? Nie da sie policzyc
kolordéw, ktérych nigdy nie wylosowano — mozna jednak policzy¢ kolory widziane doktadnie
raz, czyli ,singletony”. Sztuczka zwana estymacja Gooda-Turinga polega na tym, Ze udziat
pojedynczych wystapien w probie szacuje prawdopodobienstwo ukryte w niewidzianych
jeszcze kolorach. Dziesie¢ ze stu losowan dato kolory jednorazowe, wiec szansa, ze nastepna
kula bedzie miata zupelnie nowy kolor, wynosi okoto 10 / 100 = 10%.

Kolory widziane raz nie sg bledami. Sq miarg naszej niewiedzy: duza liczba pojedynczych
wystapien to sposéb, w jaki préba méwi nam, ze swiat zawiera wiecej mozliwos$ci, ktérych
jeszcze nie wylosowalismy.

Zastapmy teraz kolory datami urodzenia, a worek — tekstem treningowym modelu. Zat6zmy,
ze wsrod dat urodzenia widzianych przez model jedna na pie¢ pojawila sie dokladnie raz. Ta
sama sztuczka méwi, ze okoto jednej piatej prawdopodobienistwa przypada na daty, ktérych
model w praktyce nigdy nie poznat — a dla daty urodzenia nie ma wzorca zastepczego, bo
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nie mozna jej wywnioskowac. Data widziana raz albo niewidziana wcale jest wiec rzutem
moneta, ktérej model nie potrafi odpowiednio obciazy¢, i w przyblizeniu jedna na pie¢ takich
odpowiedzi poda blednie. Zaden spryt tego nie naprawi: w danych po prostu nie byto materiatu

To caly argument w miniaturze: odsetek singletonéw mierzy, jakiej czesci §wiata nie da sie
nauczy¢ z tych danych, a to wyznacza dolng granice bledéw. Wyjasnia tez, dlaczego model
prawie nigdy nie myli stolicy — Paryz wystepuje bez przerwy, odsetek jego pojedynczych
wystapien jest bliski zeru, wiec materiatu do nauki jest mndstwo.

To wyjasnia, skad biora sie halucynacje. Nie moéwi jednak, dlaczego przetrwaly — dlaczego po
pdzniejszych etapach treningu, ktére maja uczyni¢ modele pomocnymi i uczciwymi, nadal blefuja
zamiast przyznad sie do watpliwosci. Analogia autoréw jest tu niemal bolesnie trafna. Wyobrazmy
sobie ucznia, ktéry nie zna odpowiedzi na egzaminie. Jesli puste miejsce daje zero punktéw, a
zgadywanie moze daé jeden, strategia maksymalizujaca wynik jest zgadywanie — pewne siebie,
konkretne, bez ,nie jestem pewien”. Uczniowie sie tego ucza. Jak sie okazuje, modele réwniez, bo
oceniamy je w ten sam sposob. Autorzy przeanalizowali benchmarki, w ktérych branza rzeczywiscie
rywalizuje, oraz rankingi, pod ktére dostraja modele. Prawie wszystkie przyznaja odpowiedzi ,nie
wiem” dokfadnie tyle samo punktéw co btednej odpowiedzi: zero. Przy takiej regule model, ktéry
zawsze zgaduje, pokona identyczny model uczciwie sygnalizujacy niepewnosc. Catkiem dostownie

wtlaczamy je w halucynowanie za pomoca punktacji.

Dwa sposoby oceny odpowiedzi

co nagradza kazda zasada punktacji

Zamkniete kryteria
tak punktuje dzis wiekszos¢

benchmarkow

Poprawna +1
Btedna 0
,Nie wiem” 0

Btedna odpowiedz i ,Nie wiem” dajag po 0,

wiec zgadywanie moze tylko poméc.

Jawne kryteria
punktacja podana w samym

pytaniu

Poprawna +1
Btedna n
,Nie wiem” 0

Btedne zgadywanie kosztuje teraz wiecej
niz uczciwe ,Nie wiem”.

Benchmarki moga sprawic, ze zgadywanie stanie sie racjonalne. W typowym systemie punktacji (po lewej)
zarowno btedna odpowiedz, jak i uczciwe ,nie wiem" dajg zero, wiec zgadywanie moze tylko pomoc. Gdy
zasady podano w pytaniu i btedna odpowiedz wigze sie z karg (po prawej), wstrzymanie sie od odpowiedzi
przy niepewnosci moze by¢ lepszym wyborem. Zmienia to zachete tworzong przez test, ale samo w sobie nie
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rozwigzuje problemu halucynaciji.

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Ten fragment warto zapamietad, bo przeczy typowym nagtdéwkom. Halucynacje czesto przedstawia
sie jako nieuchronne, niemal mistyczne ograniczenie technologii. Praca kwestionuje oba okreslenia.
Dolna granica btedéw z pretreningu nie jest tajemnica, lecz zwyktym btedem statystycznym, znanym
uczeniu maszynowemu od dekad. Ich utrzymywanie sie réwniez nie jest nieuniknione: czesciowo
wynika z zachety, ktéra sami stworzyliSmy i mozemy zmienic. System, ktéry po prostu odmawiatby
odpowiedzi w razie niepewnosci, nie halucynowalby w ogéle. Wdrozone modele nie zachowuja sie
tak, poniewaz nasze rankingi karza odmowe.

Co zrobili autorzy

Praca skiada sie z trzech czesci. Pierwsza to argument matematyczny pokazujacy, ze pewna
liczba halucynacji jest statystycznie wymuszona podczas pretreningu: zadanie ,generuj wytacznie
poprawny tekst” jest co najmniej tak trudne jak binarna klasyfikacja ,czy to zdanie jest prawdziwe?”.
Druga cze$¢ — poparta przegladem dziesieciu wptywowych benchmarkéw — dowodzi, ze popularne
miary dokladno$ci nagradzaja zgadywanie bardziej niz wstrzymanie sie od odpowiedzi. Trzecia
przedstawia proponowana poprawke i studium przypadku: oceny z jawnymi kryteriami, w ktérych
zasady punktacji umieszcza sie w samym pytaniu, na przyklad: ,poprawna odpowiedz daje 1 punkt,
btedna —1, wiec zrezygnuj, jesli twoja pewnos¢ jest mniejsza niz 50%”. Dzieki temu model wie, kiedy
uczciwos¢ jest nagradzana. Autorzy sprawdzaja to na czterech czotowych modelach — Gemini 3 Pro
Google'a, GPT-5 OpenAl, Grok 4 firmy xAI i Claude Opus 4.5 firmy Anthropic — przy uzyciu 4326
pytan faktograficznych z SimpleQA. Wyraznie zaznaczaja, ze jest to ilustracyjne studium przypadku,
a ,nie kontrolowana ocena poréwnawcza modeli”: uzyto ustawienn domyslnych, bez strojenia i bez
normalizacji kosztow.

Co znalezli

Pretrening wymusza pewien poziom bledow. Czestos¢ generowania przez model pewnie
brzmiacych falszéw ma dolng granice réwna w przyblizeniu dwukrotnos$ci btedu najlepszego
klasyfikatora ,czy to zdanie jest prawdziwe?” zbudowanego na jego podstawie. Dla faktow
pozbawionych mozliwego do nauczenia wzorca granicg jest co najmniej odsetek singletonéw
— udziat faktéw wystepujacych w treningu dokladnie raz. Pewna liczba halucynacji jest
nieunikniona nawet przy idealnie czystych danych.

Punktacja konkretnie nagradza zgadywanie. Przy zwyklym podziale na odpowiedzi poprawne
i bledne optymalng strategia jest nigdy sie nie wstrzymywaé, a przeglad autoréw pokazuje,
ze zdecydowana wiekszos¢é popularnych benchmarkéw traktuje ,nie wiem” po prostu jako
blad. Wyrazisty przykiad dotyczy modeli samego OpenAl: w SimpleQA surowa dokladnosé
nieznacznie faworyzuje o4-mini, ktéry odpowiada niemal zawsze i myli sie w ponad trzech
czwartych przypadkéow, wzgledem GPT-5-mini, ktéry popelnia znacznie mniej bleddw, poniewaz
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w razie niepewnosci rezygnuje z odpowiedzi. Bardziej lekkomys$lny model wyglada lepiej w
rankingu.

Jawne kryteria odwracaja zachete w studium przypadku. Autorzy testujq prosta metode
ograniczania halucynacji: model odpowiada dwa razy i rezygnuje, jesli odpowiedzi sie réznia. Przy
standardowej dokladnosci metoda zmniejsza liczbe btedéw, ale takze obniza wynik doktadnosci,
wiec miara zniecheca do jej stosowania. Przy jawnych kryteriach ta sama metoda wypada
lepiej dla wszystkich czterech modeli w szerokim zakresie kar. GPT-5-mini, wcze$niej karany
przez surowa dokladno$é za wstrzymywanie sie od odpowiedzi, wyprzedza o4-mini, gdy zasady
punktacji sa jawne (n = 4326 pytail na model).

Co to prawdopodobnie 0znacza

Ograniczanie halucynacji nie polega przede wszystkim na wymyslaniu kolejnych testéw poswie-
conych wyltacznie halucynacjom. Trzeba zmieni¢ sposéb, w jaki gléwne benchmarki oceniaja
niepewnos¢, aby przyznanie ,nie wiem” nie byto karane. Dopdki ranking sie nie zmieni, ograniczanie
halucynacji nadal bedzie kosztowac¢ punkty doktadnosci, a wiec pozostanie zniechecane. Dlatego
autorzy nazywajq problem ,spoteczno-technicznym”: potrzebna jest zaréwno lepsza miara, jak i
przekonanie wplywowych rankingéw do jej przyjecia.

Czego to nie dowodzi

Praca nie pokazuje, Ze jawne kryteria naprawiaja halucynacje w rzeczywistych zastosowaniach.
Eksperyment wspierajacy te teze to mate, celowo niekontrolowane studium przypadku: cztery
modele z ustawieniami domys$lnymi, jedna wybrana metoda i jeden test pytan faktograficznych.
Ma ono pokazaé odwrdcenie zachety, a nie uszeregowac modele czy dowies¢ ogdlnej skutecznosci.
Nie twierdzi, ze punktacja jest jedynq przyczyna. Bledy w danych treningowych, rzeczywiscie
trudne problemy i nietypowe polecenia pozostaja odrebnymi zrédtami.

Nie wspiera popularnego twierdzenia, ze halucynacje sa nieuniknione. Autorzy argumentujq
odwrotnie: system odpowiadajacy tylko na sprawdzalne pytania, a w pozostalych przypadkach
mowiacy ,nie wiem”, nigdy by nie halucynowat.

Nie usuwa dolnej granicy btedéw pretreningu — wyjasnia ja i ogranicza liczbowo, przy czym
granica dotyczy pewnie podawanych btedéw faktograficznych, a nie wszystkich zachowan mod-
elu.

Nie pokazuje, ze jawne kryteria sa same w sobie wystarczajqce. Zmieniaja to, co nagradza ocena,
ale nie zastepuja wyszukiwania informacji, uzywania narzedzi ani lepiej skalibrowanych modeli.
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Jak mocne s3 dowody?

Rdzeniem pracy jest matematyka — formalne dolne granice, a nie pomiary. Jako argument teo-
retyczny jest ona poprawna na wtasnych zatozeniach.

Opiera sie na celowo uproszczonych modelach problemu. Sami autorzy wskazuja ,falszywa
trychotomie” polegajaca na traktowaniu kazdej odpowiedzi jako poprawnej, btednej albo ,nie
wiem”, oraz wyidealizowany zbidr ,arbitralnych faktéw” uzyty do uzyskania najczystszej granicy.
Przeglad benchmarkow obejmuje mata, dobrana probe — dziesie¢ wptywowych ocen, a nie wycz-
erpujacy audyt.

Studium przypadku jest rzeczywiste, ale ograniczone: cztery czolowe modele, jedna metoda,
tylko SimpleQA, ustawienia domyslne i wyrazne zastrzezenie, ze ,,nie jest to kontrolowana ocena”.
To dowdd koncepcji dla argumentu o zachetach, a nie wynik rankingu.

Warto nazwac perspektywe autoréw: trzech z czterech pracuje lub pracowato w OpenAl, a artykut
przekonuje branze do zmiany sposobu oceny modeli. To dobrze uzasadnione stanowisko zain-
teresowanej strony, nie neutralny zewnetrzny przeglad — nalezy je rozwazyé, nie odrzucac. Na
korzys$¢é autoréw przemawia to, ze krytykuja wtasne modele, 04-mini i GPT-5-mini, réwnie chetnie
jak modele innych firm.

Dlaczego to ma znaczenie

Praca zmienia spos6b myslenia o mocno naglo$nionym problemie. ,,Halucynacje” przedstawia sie
zwykle jako upiorna wade albo nieprzekraczalng $ciane; tutaj staje sie ona czym$ zwyczajnym i
czesciowo wywolanym przez nas samych — zrozumiala granica statystyczna, na ktdra naklada sie
wybrany przez nas system zachet. Szersza lekcja jest spokojniejsza i bardziej uzyteczna: dalszy
postep w niezawodnosci moze zalezeé réwnie mocno od tego, co mierzymy, jak od tego, co budujemy.

Krotkie podsumowanie

Pewnie podawane falszywe odpowiedzi modeli jezykowych maja dwa zZrdodla. Pierwsze jest statysty-
czne: jesli za faktem nie kryje sie wzorzec, model wytrenowany do nasladowania jezyka czasami
go pomyli, a dolng granice btedéw mozna oszacowaé na przyklad na podstawie liczby faktéw wys-
tepujacych w treningu tylko raz. Drugie zrédlo to zachety: prawie kazdy benchmark uzywany do
tworzenia rankingéw przyznaje ,nie wiem” tyle samo punktéw co btednej odpowiedzi, wiec zgady-
wanie zawsze wygrywa — nawet model mylacy sie w trzech czwartych przypadkéw moze pokonaé
uczciwszy model, ktéry rezygnuje z odpowiedzi. Propozycja autoréw nie jest kolejny test halucy-
nacji, lecz ,jawne kryteria”: podanie zasad punktacji w pytaniu. W studium przypadku obejmujacym
cztery czotowe modele odwrdcito to zachete, dzieki czemu metoda ograniczajaca halucynacje zostata
nagrodzona zamiast ukarana. Jest to recenzowana w Nature praca laczaca teorie, przeglad i maly,
wyraznie niekontrolowany eksperyment. Rozwigzanie jest obiecujace, ale jego skutecznosci na duza
skale jeszcze nie wykazano; autorzy dowodza zas, ze halucynacje nie sa ani tajemnicze, ani $cisle
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nieuniknione.

Kontrola bez sciemy

Co pokazuje praca: Matematyczna dolng granice, przy ktdrej czesé halucynacji jest wymuszona
podczas pretreningu — dla faktéw bez wzorca co najmniej réwna odsetkowi singletonéw; przeglad
wskazujacy, ze wiekszo$¢ czotowych benchmarkéw nie przyznaje punktéw za ,nie wiem”; oraz
studium czterech modeli, w ktérym podanie punktacji w poleceniu, czyli zastosowanie jawnych
kryteriéw, sprawia, ze metoda ograniczajaca halucynacje wygrywa, cho¢ zwykla dokladnosc ja
karata.

Co jest wiarygodne, ale nieudowodnione: Ze wprowadzenie jawnych kryteriéw do gtéwnych bench-
markdéw istotnie ograniczytoby halucynacje we wdrozonych modelach. Wspierajacy eksperyment jest
maly i wyraznie niekontrolowany.

Czego praca nie pokazuje: Ze halucynacje sa nieuniknione — argumentuje przeciwnie; ze punk-
tacja jest jedyng przyczyna; ze mozna catkowicie wyeliminowaé halucynacje; ze studium przypadku
stanowi ranking czterech modeli.

Glowne ograniczenia: Celowo uproszczony podzial na odpowiedzi poprawne, btedne i ,nie wiem”,
ktéry autorzy nazywaja ,falszywa trychotomia”; maty, dobrany przeglad dziesieciu benchmarkéw;
niekontrolowane studium czterech modeli, jednej metody i jednego testu przy ustawieniach domysl-
nych; oraz fakt, ze argument na temat oceny calej branzy wyszedt gtéwnie od badaczy zwiazanych z
OpenAl

Jak duze zaufanie powinien mie¢ czytelnik niespecjalista? Wysokie, Ze halucynacje nie sa ani
tajemnicze, ani $cisle nieuniknione oraz ze gtéwne benchmarki obecnie nagradzaja zgadywanie.
Umiarkowane, Ze proponowana poprawka pomoze: istnieje rzeczywisty dowod koncepcji, ale nie
wykazano jeszcze szerokiej skutecznosci w duzej skali.
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