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Preco jazykove modely halucinuju — a preco tento

problem udrzuje sposob hodnotenia

Sebavedome predndsané nepravdy, ktorym hovorime ,halucindcie, nie siu zdhadnou zdvadou:
niektoré su statistickym vedlajsim produktom trénovania a problém pretrvdva, pretoze bezné bench-
marky odmenuju sebavedomé hddanie viac nez poctive ,,neviem®. Pripadovd Studia Styroch popred-
nych modelov ukazuje, Ze uvedenie pravidiel bodovania priamo v zadani - pomocou ,.explicitnych
kritérii“ - tento stimul obracia.
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Preco modely hédajt'l —_a preéo sme ich to naudili

Spytajte sa velkého jazykového modelu na datum narodenia malo zndmej osoby a moze odpovedat
»7. marca“ s istotou niekoho, kto uidaj prave ¢ita z dokumentu - a pri troch pokusoch uviest tri rozne
chybné data. Autori ukazuju prave také priklady: Spickové modely dostand jednoduchu fakticka
otazku - narodeniny ¢loveka alebo rozvinutie malo znamej skratky - a kazdy sebaisto pontukne ind
odpoved, pricom vsetky su zle. Odvetvie tomu hovori halucindcia, ako by iSlo o poruchu vnimania.
Prvym krokom je zbavit tento jav tajomnosti.

Zacnime tym, ako model vznikd. V prvej a najvacsej faze tréningu sa z obrovského mnozstva textu uci,
ako vyzerd plynuly jazyk. Zoberme si teraz idaj bez vSeobecného vzoru - dditum narodenia konkrét-
neho ¢loveka. Pokial sa v trénovacich datach objavi raz alebo vobec, model nema ziadny vzor, ktory
by zachytil: z jeho pohladu je odpoved lubovolnd. Autori tento argument spresiuji pomocou starsej
myslienky Alana Turinga z iného odboru. Ak sa kazdy piaty datum narodenia v datach objavi len raz,
mozno ocCakdvat, Ze model najmenej v jednom pripade z piatich chybuje - nie preto, Ze je pokazeny,
ale pretoze v datach nebolo nié, z ¢oho by sa mohol spravnu odpoved naucit. Z rovnakého d6évodu sa
modely takmer nikdy nemylia pri hlavnych mestach: také informacie sa opakuju neustale. Autori
starostlivo dokazuju, Ze rozlisit pravdivu vetu od vierohodne znejuceho klamstva je samo o sebe
naro¢na uloha a generovat iba pravdivé vety je prinajmensom rovnako tazké. Existuje teda neod-
stranitelna dolnd hranica chybovosti.

Zakladna myslienka: ako spocitat to, co sme este nevideli

Stoji za tym skuto¢ne domyselnd myslienka, ktord je starSia nez jazykové modely a zasluzi si
podrobnejsie vysvetlenie.

Zacnime sackom farebnych gulic¢iek. Neviete, kol'ko farieb obsahuje. Nahodne vytiahnete 100
guli¢iek a zaznamenate vysledky: 40 Cervenych, 25 modrych, 15 zelenych, 5 Zltych, 3 fialové, 2
oranzové - a potom desat roznych farieb, z ktorych kazda sa objavi prave raz.

Turing sa pri praci na uplne inom probléme spytal: akd je pravdepodobnost, Ze budiica gulicka
bude mat farbu, ktorii sme doposial nevideli? Farby, ktoré nikdy neboli vytiahnuté, spocitat
nemozno - mozno vsak spocitat tie, ktoré sa objavili presne raz, takzvané singletony. Metdda
zvana Goodov-Turingov odhad pouziva podiel tychto ojedinelych vyskytov na odhad pravde-
podobnosti skrytej v doposial nepozorovanych farbdch. Desat zo sto vytiahnutych gulic¢iek
malo farbu, ktora sa objavila len raz, takze pravdepodobnost, Ze dalsia gulicka bude mat Gplne
novu farbu, je priblizne 10 / 100 = 10 %.

Raz videné farby nie sd chyby. Si meradlom nasej nevedomosti: velky pocet jednotlivych
vyskytov je sposob, ako sa ndm snazia oznamit, Ze svet obsahuje viac moznosti, z ktorych sme
eSte nevzali vzorku.

Vymenme teraz farby za datumy narodenia a vrecko za tréningovy text modelu. Predpok-
ladajme, Ze medzi ditumami narodenia, ktoré model videl, sa jedno z piatich vyskytlo prave
raz. Rovnaka metdda hovori, Ze priblizne pitina pravdepodobnosti pripada na data, s ktorymi
sa model nikdy nestretol - a ddtum narodenia nemozno ni¢im nahradit ani logicky odvodit.
Pri udajoch videnych raz alebo vobec tak model nem4d dost podkladov pre spolahliva volbu a
priblizne jednu z piatich takych odpovedi uvedie chybne. Ziadna démyselnost to nevyriesi: v
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datach skréatka chybal material, z ktorého by sa mohol udit.

To je cely argument v malom: podiel singletonov meria, aka velku Cast sveta sa z danych ddt
nemozno naudit, a stanovuje tak dolnd hranicu chybovosti. Vysvetluje tiez, pre¢o sa model
takmer nikdy nepomyli v hlavnhom meste Franctzska - PariZ sa vyskytuje neustale, podiel
ojedinelych vyskytov sa blizi nule a materidlu na uéenie je dostatok.

To vysvetluje, odkial halucinacie pochddzaju, nie vsak preco pretrvavaju - preco modely aj po dalsich
fazach tréningu zameranych na uzito¢nost a poctivost dalej blafuji, namiesto aby priznali neistotu.
Prirovnanie autorov je bolestne presné. Predstavme si Studenta, ktory nepozna odpoved pri skuske.
Ak prazdna odpoved znamend nula bodov a tip moze priniest jeden, najlepSou stratégiou pre max-
imalizdciu skére je hddat - sebavedome, priamo a bez dodatku ,nie som si isty*. Studenti sa tomu
prisposobia. A rovnako tak modely, pretoZe ich hodnotime podobne. Autori analyzovali benchmarky,
v ktorych odvetvie skuto¢ne sutazi, aj rebricky, podla ktorych sa modely doladuji. Takmer vsetky
davaju za ,neviem“ rovnaky pocet bodov ako za chybnu odpoved: nulu. Pri takom pravidle model,
ktory vzdy hdda, porazi inak totozny model, ktory poctivo priznava neistotu. Sp6sobom bodovania
ich k halucindcidm doslova tlacime.

Dva spdsoby hodnotenia odpovede

¢o odmenuje kazdé bodovacie pravidlo

Skryté kritéria Explicitné kritéria

ako dnes boduje vacsina bodovanie uvedené priamo v

benchmarkov otazke

Spravne +1 Spravne +1

Nespravne 0 Nespravne n

,Neviem" 0 ,Neviem" 0
Nesprévna odpoved' a ,neviem" remizuju na nule, Nespravny odhad teraz stoji viac

takze hadanie méze iba pomaoct. nez Uprimné ,neviem".

Benchmarky moézu urobit hadanie racionalnym. V typickom bodovacom systéme (vlavo) dostane nespravna
odpoved aj Uprimné ,neviem" nula bodov, takze hadanie moze jedine pomoct. Ked su v otdzke uvedené
pravidla a zla odpoved je penalizovana (vpravo), lepSou volbou moze byt odmietnutie odpovede, ked' si nie ste
isti. To meni motivaciu vytvorenu testom, ale samo o sebe neriesi problém halucinacii.

Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Tento fragment stoji za zapamaitanie, pretoze odporuje typickym titulkom. Halucinacie su éasto
prezentované ako nevyhnutné, takmer mystické obmedzenia technoldgie. Praca spochybniuje obe
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Casti tohto ramca. Dolnd hranica chybovosti pred tréningom nie je tajomstvom, ale jednoduchym
Statistickym javom, ktory je strojovému uceniu znamy uz desiatky rokov. Ich pretrvévanie tiez nie je
nevyhnutné: je ¢iasto¢ne sposobené stimulmi, ktoré sme vytvorili a ktoré mozeme zmenit. Systém,
ktory v pripade neistoty jednoducho odmietol reagovat, by vobec nehalucinoval. Nasadené modely
sa takto nespravaju, pretoze nase hodnotenie trestd odmietnutie.

Co autori urobili

Praca sa skladd z troch Casti. Prva prindSa matematicky argument, podla ktorého je pocas predtréningu
urcitd miera halucindcii Statisticky vynutend: uloha ,generovat iba spravny text“ je prinajmensom
rovnako tazka ako binarna klasifikacia ,je tato veta pravdiva?“. Druhd éast - podporend prehladom
desiatich vplyvnych benchmarkov - tvrdi, Ze bezné metriky presnosti odmenuju hadanie viac
ako zdrzanlivost. Tretia navrhuje ndpravu a ukazuje ju v pripadovej studii: explicitné hodnotiace
kritéria, pri ktorych su pravidla bodovania sucastou samotnej otazky, napriklad: ,spravna odpoved
ziska 1 bod, nespravna —1; ak je vasa istota nizsia ako 50 %, nezodpovedajte.“ Model tak vie, kedy
je poctivost odmenena. Autori postup testuju na Styroch poprednych modeloch - Gemini 3 Pro
od Googlu, GPT-5 od OpenAl, Grok 4 od xAI a Claude Opus 4.5 od Anthropic - pomocou 4 326
faktickych otazok zo sady SimpleQA. Vyslovne uvadzaju, Ze ide o ilustrativnu pripadovu studiu, ,nie
o kontrolované porovndvacie hodnotenie modelov“: pouzili vychodiskové nastavenia, bez ladenia a
bez normalizacie nakladov.

Co nadli

Predtréning vynucuje urciti chybovost. Miera sebaisto formulovanych nepravd md dolnd hran-
icu priblizne rovnd dvojnasobku chyby najlepSieho odvodeného klasifikdtora ,je toto tvrdenie
pravdivé?“. Pri faktoch bez naucitelného vzoru je touto medzou prinajmensom podiel singletonov
- teda faktov, ktoré sa v tréningu objavia prave raz. Urc¢itd miera halucindcii je preto nevyhnutna
aj pri dokonale ¢istych datach.

Bodovanie priamo odmenuje hadanie. Pri obvyklom deleni odpovedi na spravne a nespravne je
optimalnou stratégiou nikdy sa nezdrzat odpovede. Prehlad autorov ukazuje, Ze prevazna vaésina
populdrnych benchmarkov zaobchddza s ,neviem“ jednoducho ako s chybou. Vyreény priklad sa
tyka vlastnych modelov OpenAl: v SimpleQA hrubd presnost mierne zvyhodriuje o4-mini, ktory
zodpoveda takmer vzdy a vo viac ako troch Stvrtindch pripadov sa myli, oproti GPT-5-mini, ktory
robi ovela menej chyb, pretoze pri neistote CastejSie neodpovie. Menej zdrzanlivy model potom v
rebricku vyzera lepsie.

Explicitné kritéria v pripadovej studii obracaju motivaciu. Autori testuju jednoduchtd metédu
znizovania halucindcii: model odpovie dvakrat a odpovede sa vzd4, ak sa oba vysledky liSia. Pri
standardnom merani presnosti metéda znizuje pocet chyb, ale aj vysledné skore, takze jej pouzitie
hodnotenie znevyhodiuje. S explicitnymi kritériami si t4 istd metdda vedie lepSie pri vSetkych Sty-
roch modeloch v Sirokom rozmedzi sankcii. GPT-5-mini, ktory prisna presnost predtym trestala
za zdrzanlivost, prekondva o4-mini, ked su pravidla hodnotenia explicitné (n = 4 326 otazok na
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model).

Co to pravdepodobne znamena

ZniZenie halucindcii nie je primdrne o vymyslani viacerych testov Specidlne zameranych na
halucinacie. Sposob, akym mainstreamové benchmarky posudzuju neistotu, sa musi zmenit, aby
vyrok ,neviem“ nebol penalizovany. Kym sa poradie nezmeni, obmedzenie halucindcii bude stéle
stat body presnosti, a tak zostaneme odradzovani. Autori preto problém nazyvaju ,sociotechnickym®:
su potrebné lepsie metriky a zaroven treba presveddéit vplyvné rebricky, aby ich prijali.

Co to nedokazuje

Praca neukazuje, Ze explicitné kritérid opravuju halucindacie v aplikdcidch v realnom svete. Ex-
periment podporujuci toto tvrdenie je mala, zamerne nekontrolovana pripadova stadia: Styri
modely s vychodiskovym nastavenim, jedna vybrana metéda a jeden test vecnych otdzok. Uéelom
je ukazat stimulacné obratenie, nie klasifikovat modely alebo preukazat celkovu uéinnost.
Netvrdi, Ze bodovanie je jedinou pri¢inou. Chyby v trénovacich datach, skuto¢ne tazké problémy
a neobvyklé prikazy zostavaju odliSnymi zdrojmi.

Nepodporuje populdrne tvrdenie, Ze halucindcie su nevyhnutné. Autori tvrdia opak: systém,
ktory zodpoveda iba vtedy, ked je mozné odpoved overit, a inak hovori ,neviem®, by halucinovat
nemusel.

Neodstranuje dolnu hranicu chyb pred tréningom - vyjastiuje ju a ¢iselne obmedzuje, pricom sa
tato hranica vztahuje na uvadzané faktické chyby, nie na vSetko spravanie modelu.

Neukazuje, Ze explicitné kritéria si samé o sebe dostatocné. Menia to, ¢o hodnotenie odmenuje,
ale nenahrddzaju vyhladdvanie informdcii, pouzivanie néstrojov ani lepSie kalibrované modely.

Ake silne su dokazy?

Jadrom prace je matematika - formalne dolné medze, nie meranie. Ako teoreticky argument je
platny na zaklade vlastnych predpokladov.

Je zaloZeny na zamerne zjednoduSenych modeloch problému. Sami autori poukazuju na
yfalosnu trichotémiu“ nakladania s kazdou odpovedou ako spravnu, nespravnu alebo ,,neviem“a
na idealizovany subor ,lubovolnych faktov“ sliziaci na ziskanie najcistejsej hranice.

Prehlad benchmarkov tvori mala, vybrana vzorka desiatich vplyvnych hodnoteni, nie vycerpava-
juci audit.

Pripadova studia je skutoéna, ale obmedzena: styri hlavné modely, jedna metéda, iba SimpleQA,
vychodiskové nastavenie a jasné vyhldsenie, Ze ,toto nie je riadené hodnotenie®. Je to dokaz
principu pre argument o stimuloch, nie vysledok hodnotenia.

Stoji za to pomenovat pohlad autorov: traja zo Styroch pracuju alebo pracovali v OpenAl a ¢ldnok
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presviedcéa priemysel, aby zmenil sposob hodnotenia modelov. Toto je dobre od6vodneny postoj
zainteresovanych stran, nie neutralne externé preskimanie - mal by byt zvaZeny, nie zamietnuty.
Vyhodou autorov je, Ze kritizuju svoje vlastné modely, o4-mini a GPT-5-mini, rovnako ochotne ako
kritizuju modely inych spolo¢nosti.

! /
Preco na tom zalezi

Praca meni sposob uvazovania o velmi medializovanom probléme. ,,Halucindcia“ je obvykle prezen-
tovand ako strasidelnd chyba alebo nepriechodny mur; tu sa stdva nieéim obyc¢ajnym a ciastoéne
samovolne vyvolanym - pochopitelnou Statistickou hranicou, na ktort je uvaleny nami zvoleny sys-
tém stimulov. Sir§ie poucenie je pokojnejsie a uzito¢nejsie: pokracujtici pokrok v spolahlivosti moZe
zavisiet od toho, o meriame, ako aj od toho, ¢o budujeme.

Strucne zhrnutie

Falosné odpovede jazykovych modelov pravdepodobne pochadzaji z dvoch zdrojov. Prvy je
Statisticky: ak za faktom nie je Ziadny vzor, model vycviceny na napodobniovanie jazyka ho niekedy
uhddne nespravne a dolnt hranicu chybovosti mozno odhadnut napriklad podla poctu faktov, ktoré
sa v tréningu objavia len raz. Druhym zdrojom su stimuly: takmer kazdy benchmark pouzivany na
zostavenie rebricka udeluje za ,neviem“ rovnako bodov ako za zli odpoved, takze sa hadanie vzdy
oplati - aj model, ktory sa v troch Stvrtinach pripadov myli, moze porazit poctivejsi model, ktory sa
odpovede zdrzi. Navrh autorov nie je dalSim testom halucinacii, ale pouzitim ,explicitnych kritérii“:
pravidla bodovania sa vlozia priamo do zadania. V pripadovej §tudii Styroch hlavnych modelov sa
tym motivacia obratila, takze metéda obmedzujica halucindcie bola odmenovana, nie trestana. Ide
o recenzovany ¢lanok v Nature, ktory kombinuje teériu, prehlad a maly, vyslovne nekontrolovany
experiment. RieSenie je slubné, ale jeho uéinnost zatial nebola vo velkom meradle preukazana;
autori tvrdia, Ze halucindcie nie su ani zdhadné, ani striktne nevyhnutné.

Kontrola bez prikras

Co prica ukazuje: Matematickt dolnt hranicu, podla ktorej je ¢ast halucindcii po¢as predtréningu
nevyhnutnd - pri faktoch bez vzoru zodpoveda najmenej podielu singletonov; prehlad ukazujuci, Ze
vacsina poprednych benchmarkov neprideluje body za ,neviem®; a stvormodelova studia, v ktorej
uvedenie bodovania priamo vzadani pomocou explicitnych kritérii zvyhodnilo metédu obmedzujicu
halucinacie, aj ked' ju penalizovala jednoduchad presnost.

Co je vierohodné, ale nepreukazané: Ze zavedenie explicitnych kritérii do mainstreamovych
benchmarkov by vyrazne znizilo halucinacie vimplementovanych modeloch. Podporny experiment
je maly a zjavne nekontrolovany.
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Co praca neukazuje: Ze halucinécie st nevyhnutné - tvrdi opak; Ze bodovanie je jedinou pri¢inou; Ze
halucinédcie mozno uplne odstranit; ani to, ze pripadova stadia predstavuje rebric¢ek styroch modelov.

Hlavné obmedzenia: Zamerne zjednodusené delenie na spravne, nespravne a ,neviem“ odpovede,
ktoré autori nazyvaju ,falo$na trichotémia“; maly, vybrany prehlad desiatich benchmarkov; nekon-
trolovana studia Styroch modelov, jednej metddy a jedného testu s vychodiskovym nastavenim; a
skutoénost, Ze argument pre hodnotenie v celom odvetvi pochddzal predovsetkym od vyskumnikov
OpenAl

Kolko dovery by mal mat nespecializovany c¢itatel? Vysoku v zaver, ze halucindcie nie su ani
zahadné, ani striktne nevyhnutné a Ze bezné benchmarky dnes odmenuju hddanie. Strednu v tom,
Ze navrhovand ndprava pomoze: existuje skutoény dokaz principu, ale uc¢innost vo velkom meradle
zatial preukazand nebola.
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