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Аннотация 

В последние годы большие языковые модели (Large Language Models, LLM) 

достигли значительных успехов в области обработки естественного языка и стали 

ключевым инструментом для решения широкого спектра прикладных и исследо-

вательских задач. Однако с ростом их масштабов и возможностей все более 

острой становится проблема галлюцинаций – генерации ложной, недостоверной 

или несуществующей информации, представленной в достоверной форме. 

В связи с этим вопросы анализа природы галлюцинаций и разработки методов 

их выявления приобретают особую научную и практическую значимость. 

В работе изучен феномен галлюцинаций в больших языковых моделях, рас-

смотрены их существующая классификация и возможные причины. На базе мо-

дели Flan-T5 также исследованы различия внутренних состоянии модели при ге-

нерации галлюцинаций и верных ответов. На основе этих расхождений представ-

лены два способа детектирования галлюцинаций: с помощью карт внимания 

и скрытых состояний модели. Эти методы протестированы на данных из бенчмар-

ков HaluEval и Shroom 2024 в задачах суммаризации, ответов на вопросы, пере-

фразирования, машинного перевода и генерации определений. Кроме того, ис-

следована переносимость обученных детекторов между различными типами гал-

люцинаций, что позволило оценить универсальность предложенных методов 

для различных типов задач. 
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Flan-T5, обработка естественного языка, карты внимания, внутренние состо-
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ВВЕДЕНИЕ 

Развитие технологий обработки естественного языка (Natural Language 

Processing, NLP) в последние годы неразрывно связано с появлением и совершен-

ствованием больших языковых моделей (Large Language Models, LLM), основан-

ных на архитектуре Трансформер (Transformer, [1]). LLM способны моделировать 

сложные семантические зависимости и демонстрируют высокий уровень генера-

тивных возможностей. 

Однако стремительное развитие таких систем выявило и ряд новых про-

блем, среди которых особое место занимает феномен галлюцинаций [2]. Под гал-

люцинациями понимаются случаи, когда модель генерирует фактически невер-

ную, вымышленную или логически несогласованную информацию, которая при 

этом выглядит правдоподобно и убедительно. В результате галлюцинации сни-

жают достоверность создаваемых систем, что критически важно при использова-

нии LLM в сферах, где ошибки недопустимы, например в медицине или праве. 

Актуальность настоящей работы обусловлена необходимостью разработки 

методов детекции галлюцинаций, позволяющих повысить надежность и прозрач-

ность работы языковых моделей. Существующие подходы зачастую ограничива-

ются анализом выходного текста без учета внутренних механизмов работы мо-

дели или используют обращения к внешним источникам данных при генерации. 

Между тем анализ внутренних представлений, таких как скрытые состояния или 

карты внимания, может дать дополнительную информацию о том, как модель 

формирует распределение вероятностей токенов и в какой момент формируется 

недостоверный контент. 

Целью исследования являются разработка и экспериментальная проверка 

методов детекции галлюцинаций, основанных на внутренних состояниях и меха-

низмах внимания слоев моделей. В рамках работы исследована взаимосвязь 

между внутренними признаками модели и достоверностью генерируемого тек-

ста, а также разработаны способы выявления галлюцинаций без обращения к 

внешним источникам данных. Эксперименты проведены на открытых датасетах 

HaluEval [3] и Shroom 2024 [4], что позволило оценить эффективность и переноси-

мость предложенных методов на различных типах задач. 

  



Russian Digital Libraries Journal. 2025. V. 28. No. 6  
 
 

______________________________________________________________________ 
 

1284 
 

ОБЗОР ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

Проблема галлюцинаций в больших языковых моделях имеет комплексный 

характер и обусловлена сочетанием факторов, связанных с данными [5–7], про-

цессом обучения [8, 9] и особенностями генерации текста [10, 11]. В зависимости 

от характера и степени отклонения от достоверности галлюцинации можно раз-

делить на два основных типа [2]: 

1) фактические галлюцинации (factuality): ответы модели расходятся с 

фактами реального мира, которые можно проверить; 

2) верность инструкциям или контексту (faithfulness): ответы модели 

расходятся с инструкциями пользователя или контекстом.  

Детектирование фактических галлюцинаций 

 Для детектирования фактических галлюцинаций можно использовать пай-

плайны контроля данных [12], которые выполняют разбиение сгенерированного 

ответа на отдельные фактические утверждения и осуществляют их автоматизиро-

ванную проверку с опорой на источник (например, Википедию). Недостатком та-

ких методов является необходимость в специальной инфраструктуре и дополни-

тельной разработке специализированных компонентов для реализации указан-

ных этапов обработки. 

Когда нет возможности обращаться к другим источникам, можно использо-

вать методы, анализирующие неуверенность модели во время генерации ответа 

[13]. Для работы этих методов необходим непосредственный доступ к весам и ак-

тивациям моделей. В ситуациях, когда веса моделей недоступны, имеется не-

сколько техник детекции галлюцинаций на основе промптинга [14] или использо-

вания LLM-«экзаменатора» [15]. 

Детекция галлюцинаций, не соответствующих инструкциям  

или контексту 

При детекции галлюцинаций, связанных с искажением контекста или ин-

струкций пользователя, применяются в том числе методы на основе анализа не-

уверенности модели путем проверки энтропии сгенерированного текста [16] или 

вероятностей токенов на различных стадиях генерации ответов [17]. Известны 

также различные техники промптинга, в которых используются дополнительные 
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запросы, сформированные по специальной структуре для оценивания соответ-

ствия ответа запросу [18]. 

Дополнительно можно определять различные показатели, которые указы-

вают, насколько пересекаются сгенерированный контент и исходный запрос. 

Эти показатели могут отражать количество n-грамм [19], именованных сущностей 

(NER) [20] и отношений между этими сущностями [21]. Кроме того, можно исполь-

зовать модели, обученные на задаче текстового следования [22], исходя из пред-

положения, что верный ответ модели должен являться продолжением запроса 

пользователя.  

При детекции галлюцинаций данного типа можно также рассматривать пат-

терны карт внимания, которые модель распределяет между словами входной 

и выходной последовательностей. В [23] авторы отмечают, что при возникнове-

нии галлюцинаций в задаче машинного перевода модель склонна фокусиро-

ваться лишь на небольшом числе начальных слов входной последовательности.  

В [24] предложено выделять ключевые слова в исходном тексте и анализировать, 

насколько большое внимание им уделялось при генерации ответа. В [25] исполь-

зована мера доли внимания, направленного на входные токены, относительно 

общего объема внимания. Такой подход позволяет не только выявлять галлюци-

нации после генерации, но и интегрировать механизм контроля в сам процесс де-

кодирования, предотвращая их появление на ранних этапах генерации. 

Существуют также подходы, направленные на исследование взаимосвязи 

между внутренними состояниями моделей и проявлениями галлюцинаций. В [26] 

авторы анализируют корреляцию между внутренними представлениями модели 

и ее уверенностью в собственных ответах. В [27] выявлены структурные законо-

мерности в пространстве скрытых состояний, соответствующих ответам на бинар-

ные («да/нет») вопросы. В [28] предложен фреймворк для детекции галлюцина-

ций, включающий автоматическую генерацию данных с галлюцинациями и по-

следующий анализ различий во внутренних состояниях модели при обработке 

сгенерированных последовательностей. 
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ВНУТРЕННИХ СОСТОЯНИЙ МОДЕЛЕЙ ПРИ ДЕТЕКЦИИ 

ГАЛЛЮЦИНАЦИЙ 

Настоящая работа посвящена детекции галлюцинаций, не соответствующих 

инструкциям или контексту. Ранее для проверки корректности ответов преиму-

щественно использовались статистические критерии или крупные специализиро-

ванные модели. В отличие от них, нашей целью является исследование простран-

ства внутренних состояний языковых моделей при генерации и использование 

этих состояний в качестве признаков для обучения легковесных нейросетевых 

классификаторов. С их помощью решается задача бинарной классификации: 

определить, является ли сгенерированный ответ галлюцинацией или коррект-

ным. 

 В качестве признаков рассмотрим два типа внутренних состояний: карты пе-

рекрестного внимания в соответствующих блоках и выходы различных слоев мо-

дели при генерации. Для каждого из этих типов обучен специальный классифика-

тор и проведена оценка его работы в различных задачах.  

ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ ДАТАСЕТЫ И МОДЕЛИ 

Для детекции галлюцинаций были использованы два датасета: данные из 

соревнования Shroom 2024 [4] и бенчмарк HaluEval [3].  

Данные из соревнования Shroom содержат сложнодетектируемые при-

меры галлюцинаций в отдельных задачах, таких как моделирование определе-

ний (definition modeling, DM), машинный перевод (machine translation, MT) и пе-

рефразирование (paraphrase generation, PG). Несмотря на большое количество 

данных в этом соревновании, число размеченных примеров невелико – 400 при-

меров каждого вида. 

HaluEval – это масштабный бенчмарк для оценки галлюцинаций больших 

языковых моделей. Мы использовали подвыборки этого бенчмарка, соответству-

ющие задачам «вопрос – ответ» (question answering, QA) и суммаризации 

(summarization), в каждой из которых содержится 10000 размеченных примеров. 

Каждый пример подвыборки состоит из запроса, передаваемого на вход модели, 

примера корректного ответа и примера галлюцинации для данного запроса. 
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В качестве моделей для экспериментов были использованы модели из се-

мейства Flan-T5 [29], представляющие собой улучшенные версии модели T5 (Text-

To-Text-Transfer-Transformer). Модели этого семейства, как и большинство боль-

ших языковых моделей на сегодняшний день, были обучены для решения боль-

шого числа различных задач в области NLP, поэтому внутренние состояния этих 

моделей потенциально репрезентативны и имеют развитую структуру, что позво-

ляет использовать их для анализа. Благодаря этому также возможно оценить ра-

боту методов при различных сценариях. Для экспериментов была использована 

версия flan-t5-base, которая имеет 248 млн параметров. 

ПРИЗНАКИ НА ОСНОВЕ CROSS-ATTENTION 

В рамках экспериментов было установлено, что в случаях галлюцинаций 

и корректного ответа перекрестное внимание (cross-attention) модели фокусиру-

ется на разных частях входной последовательности. 

Каждый декодер-слой l ∈ 1, … , 𝐿 в сети модели имеет несколько голов 

(heads) [Al
1,  Al

2,   … , Al
h], где h – количество голов, Ai

l  – матрица, у которой коли-

чество столбцов равно числу токенов входной последовательности, а строк – ко-

личеству токенов, сгенерированных в данный момент времени. Каждый элемент 

этой матрицы означает важность входного токена для выходного, которая выра-

жается вещественным числом от 0 до 1. Нахождение максимума среди слоев и 

голов для входного токена 𝑎 и выходного токена 𝑏 –  maxi=1..h, j=1..L (Ai
j
)

𝑏,𝑎
 – поз-

воляет выделить важные токены из контекста. 

Ниже на двух примерах данных из HaluEval QA визуализированы различия 

в работе механизма перекрестного внимания при генерациях корректных ответов 

и галлюцинаций (см. рис. 1 и 2). 
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Рис. 1. При галлюцинации модель сильно фокусировалась на 38-м токене 

‘_water’ и 39-м токене ‘_and’, а при корректном ответе на 44-м токене ‘_alcohol’. 

 
Рис. 2. При корректном ответе модель должна сильно фокусироваться на 

токенах 21 – 24: ‘_Glen’, ‘n’, ‘_Hughes’, ‘_(‘. В случае галлюцинации модель 

не уделила этому сегменту текста внимания. 
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Карты перекрестного внимания заметно различаются между корректными 

ответами и галлюцинациями. Поэтому для проверки гипотезы об их использова-

нии для детекции галлюцинаций была предложена следующая архитектура (см. 

рис. 3).  

1. Входные данные 𝑥 представляют собой тензор, состоящий из карт акти-

ваций внимания  [[Ali
1,  Ali

2,   … , Ali
h], … , [Ali+k

1
,  Ali+k

2,   … , Ali+k
h]] между токе-

нами выходной и входной последовательностей, взятых с 𝑘 последовательных 

слоев сети.  

2. Первый блок детектора обрабатывает карты внимания различных голов 

модели. Он состоит из линейных преобразований, размер которых последова-

тельно уменьшается (2790 -> 1395 -> 697 -> 348 -> 174), с функцией активации 

LeakyReLU между ними. В результате получается тензор 𝑥𝑟, в котором информа-

ция из карт внимания различных голов агрегирована в вектор меньшей размер-

ности послойно. 

 
Рис. 3. Архитектура классификатора на основе перекрестного внимания. 
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3. После обработки голов получившиеся тензоры конкатенируются по-

слойно, и для них аналогично применяются линейные трансформации с разме-

рами (512 -> 256) и функции активации, как в предыдущем пункте. Таким обра-

зом, в 𝑥𝑙 для каждого выходного токена собрана информация о важных токенах 

из контекста из разных слоев языковой модели. 

4. Затем рекуррентная сеть LSTM [30] обрабатывает последовательности 

векторов из предыдущего пункта для каждого выходного токена. Такой способ 

позволяет анализировать, как использование информации из контекста изменя-

ется во время генерации новых токенов. 

5. Последнее внутреннее состояние данного слоя передается в классифика-

тор. На выходе классификатор формирует вероятность того, что ответ является 

галлюцинацией. 

Так как длина ответов может быть разной, необходимо обрезать слишком 

длинные или дополнять короткие ответы до одинаковой длины. В HaluEval QA 

галлюцинированные ответы в среднем длиннее, поэтому был также проведен 

эксперимент с обрезанием ответа до 4 выходных токенов. 

Результаты данного алгоритма на HaluEval QA в зависимости от выбранных 

слоев представлены в табл. 1. Все эксперименты проводились в конфигурации, 

указанной в табл. 2.  

Табл. 1. Результаты различных конфигураций алгоритма на HaluEval QA 

Длина выходной последовательности Слои flan-t5-base F1-Score 

32 

[0, 1, 2, 3] 0.978 

[4, 5, 6, 7] 0.983 

[8, 9, 10, 11] 0.974 

4 

[0, 1, 2, 3] 0.852 

[4, 5, 6, 7] 0.883 

[8, 9, 10, 11] 0.849 
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Получившаяся сеть имеет порядка 22М параметров, что составляет при-

мерно 9 % от размера flan-t5-base. Такой подход к детекции галлюцинаций не тре-

бует переобучения большой модели и показывает высокое качество классифика-

ции по F1-мере на тестовой выборке. 

Несмотря на высокую точность, алгоритм имеет архитектурное ограниче-

ние: входные векторы чрезвычайно разрежены и обладают большой размерно-

стью, что усложняет обработку длинных последовательностей. Поэтому для кор-

ректной работы с длинными текстами необходимы дополнительные изменения 

(например, разделение текста на куски более короткой длины и агрегирование 

результатов), выбор которых требует отдельного исследования. 

Табл. 1. Параметры обучения 

Параметр Значение 

Размер батча 64 

Количество эпох 10 

Размер обучающей выборки 16000 

Размер тестовой выборки 4000 

Скорость обучения (learning rate) 0.0001 

Размер входной последовательности (с учетом паддинга) 465 

 

ПРИЗНАКИ НА ОСНОВЕ ВЫХОДОВ РАЗЛИЧНЫХ СЛОЕВ МОДЕЛЕЙ 

В ходе экспериментов было установлено, что выходные представления 

слоев модели при генерации галлюцинаций и корректных ответов также разли-

чаются. В отличие от карт перекрестного внимания, размер этих векторов не за-

висит от длины входной и выходной последовательностей и фиксируется на этапе 

обучения языковой модели. Благодаря этому использование признаков, постро-

енных на основе внутренних представлений, не накладывает ограничений на раз-

мер контекста и позволяет эффективно детектировать галлюцинации в задачах 

с большим объемом текста, например, в HaluEval Summarization. 

На рис. 4 представлены проекции скрытых внутренних состояний модели 

при генерации последнего токена в 1000 примерах суммаризации, полученные 
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с помощью PCA [31] (0-й слой – это слой, куда приходят выходы энкодера). Крас-

ным цветом выделены состояния, соответствующие галлюцинациями, синим – 

корректным ответам. 

 

 
Рис. 4. PCA: Выходы 0-го слоя 

 
Рис. 5. PCA: Выходы 1-го слоя. 
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Как видно из проекций, внутренние состояния оказались довольно хорошо 

различимы. На основе этих значений также был обучен детектор галлюцинаций. 

Детектор представляет собой нейронную сеть, состоящую из 3 линейных слоев и 

функций активации LeakyReLU между ними, на вход которой приходят активации 

с различных слоев при генерации последнего токена. В табл. 3 и 4Ниже представ-

лены избранные результаты детектора, использующего активации с различных 

слоев в качестве входных данных, на задаче HaluEval Summarization. 

Табл. 2. Результаты детектора на HaluEval Summarization в зависимости от слоя 

модели flan-t5-base (нумерация с 0) 

Номер слоя F1-Score 

0 0.305 

1 0.757 

2 0.859 

6 0.924 

7 0.944 

8 0.951 

11 0.861 

Табл. 3. Параметры обучения 

Параметр Значение 

Размер батча 128 

Количество эпох 10 

Размер обучающей выборки 18000 

Размер тестовой выборки 2000 

Скорость обучения (learning rate) 0.0001 

Размер входной последовательности 

(с учетом паддинга) 
1600 

Размер выходной последовательности 

(с учетом паддинга) 
128 
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Из результатов эксперимента видно, что распределения внутренних состо-

яний слоев сильно отличаются при генерации галлюцинаций и верных ответов по-

чти во всех слоях сети. Лучшие результаты получаются для слоев 6–8. Кроме того, 

достоинство этого метода заключается в том, что он работает независимо от длин 

входной и выходной последовательностей: выходы слоев всегда имеют одну раз-

мерность, задаваемую архитектурой исходной языковой модели. Получившийся 

детектор имеет порядка 566 тыс. параметров, что составляет примерно 0.2 % от 

размера исходной языковой модели.  

ПЕРЕНОСИМОСТЬ МЕЖДУ РАЗЛИЧНЫМИ ТИПАМИ ГАЛЛЮЦИНАЦИЙ 

Для проверки переносимости результатов детекторы, обученные на задаче 

HaluEval Summarization, были запущены на галлюцинациях других типов: 

HaluEval QA, Shroom MT, Shroom PG, Shroom DM (табл. 5 и 6). 

Табл. 4. Результаты классификатора (F1-Score), обученного на HaluEval 

Summarization, на других задачах. 

Номер слоя 
HaluEval Sum-

marization 

HaluEval 

QA 

Shroom 

PG 

Shroom 

DM 

Shroom 

MT 

0 0.305 0.002 0.362 0.661 0.562 

1 0.757 0.194 0.337 0.531 0.553 

2 0.859 0.365 0.267 0.294 0.464 

6 0.924 0.56 0.256 0.094 0.46 

7 0.944 0.632 0.358 0.472 0.531 

8 0.951 0.595 0.283 0.313 0.482 

11 0.861 0.514 0.283 0.607 0.554 

Эксперименты показали, что особенности распределений слоев сети, при-

сущие галлюцинациям в задаче суммаризации, плохо переносятся на галлюцина-

ции других типов. Таким образом можно сделать вывод, что состояния модели 

при генерации галлюцинаций различных типов имеют разное распределение, и 

для построения «универсального» детектора необходимы примеры галлюцина-

ций в разных задачах. 
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Табл. 5. Результаты классификатора (F1-Score), обученного на HaluEval QA, 

на других задачах. 

Номер слоя 
HaluEval  

Summarization 

HaluEval 

QA 

Shroom 

PG 

Shroom 

DM 

Shroom 

MT 

0 0.666 0.665 0.362 0.662 0.562 

1 0.662 0.910 0.352 0.658 0.534 

2 0.665 0.959 0.362 0.66 0.561 

6 0.666 0.975 0.361 0.661 0.562 

7 0.666 0.978 0.361 0.661 0.562 

8 0.667 0.980 0.362 0.662 0.561 

11 0.663 0.965 0.36 0.661 0.561 

При обучении детектора на задаче HaluEval QA также наблюдаются разли-

чия в зависимости используемых слоев, но в значительно меньшей степени, чем 

в задаче суммаризации. Аналогично задаче QA, детекторы на основе слоев с 6 по 

8 демонстрируют наилучшие результаты. Лучшее качество получается при ис-

пользовании 8-го слоя, что незначительно меньше, чем качество, полученное с 

помощью детектора на основе перекрестного внимания: 0.98 (табл. 6) против 

0.983 (табл. 1).  

При последующем применении данного детектора к другим задачах была 

снова подтверждена плохая переносимость между различными типами галлюци-

наций. Примечательно, что при использовании классификатора, обученного на 

задаче QA, выбор входного слоя модели практически не влияет на качество де-

текции в других задачах. Это может свидетельствовать о том, что при генерации 

суммаризаций распределения активаций по слоям отличаются между собой зна-

чительно сильнее (табл. 5), чем в задаче QA.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Рассмотрен феномен галлюцинаций в больших языковых моделях с фоку-

сом на случаи, возникающие из-за несоответствия между входными и выходными 

данными. Для автоматической детекции таких галлюцинаций на датасетах 
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Shroom и HaluEval была использована внешняя модель flan-t5-base, а также пред-

ложены и исследованы подходы на основе скрытых состояний и карт внимания.  

Проведенные эксперименты показали, что внутренние представления мо-

дели при генерации галлюцинированных и корректных ответов имеют различия, 

которые можно использовать для построения эффективных детекторов. В частно-

сти, методы, опирающиеся на скрытые состояния, продемонстрировали более 

широкую применимость и аналогичную точность по сравнению с подходами на 

основе внимания, особенно при работе с длинными входами, где последние тре-

буют предварительной агрегации признаков. Это указывает на перспективность 

использования скрытых представлений как более универсального признакового 

пространства для задач детекции. В ходе экспериментов было установлено, что 

скрытые состояния промежуточных слоев (6–8 для модели flan-t5-base) наиболее 

информативны для задачи детекции галлюцинаций.  

В рамках работы был реализован и обучен классификатор, использующий 

скрытые состояния модели и демонстрирующий высокое качество детекции гал-

люцинаций на ряде задач. Кроме того, была предпринята попытка построения 

модели на основе LSTM, принимающей визуализации карт внимания в качестве 

входа. Этот подход, несмотря на высокое качество классификации, имеет ограни-

чения при работе с длинными последовательностями. 

Отдельное внимание было уделено вопросу переносимости: детекторы, 

обученные на одном типе галлюцинаций, показывают ограниченную способность 

к переносу на другие задачи, что подчеркивает необходимость в более универ-

сальных подходах и корпусах для обучения. Это направление остается открытым 

и требует дальнейшего изучения.  

Одним из потенциально перспективных путей продолжения работы явля-

ется применение статистических методов анализа и использование специальных 

выборок для изучения внутренних состояний моделей. Такие подходы могут спо-

собствовать выявлению более общих закономерностей и повышению переноси-

мости детекторов между задачами. 
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Abstract 

In recent years, large language models (LLMs) have achieved substantial pro-

gress in natural language processing tasks and have become key instruments for ad-

dressing a wide range of applied and research problems. However, as their scale and 
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capabilities grow, the issue of hallucinations — i.e., the generation of false, unreliable, 

or nonexistent information presented in a credible manner—has become increasingly 

acute. Consequently, analyzing the nature of hallucinations and developing methods 

for their detection has acquired both scientific and practical significance. 

This study examines the phenomenon of hallucinations in large language mod-

els, reviews their existing classification, and investigates potential causes. Using 

the Flan-T5 model, we analyze differences in the model’s internal states when gener-

ating hallucinations versus correct responses. Based on these discrepancies, we pro-

pose two approaches for hallucination detection: one leveraging attention maps and 

the other utilizing the model’s hidden states. These methods are evaluated on data 

from HaluEval and Shroom 2024 benchmarks in tasks such as summarization, question 

answering, paraphrasing, machine translation, and definition generation. Additionally, 

we assess the transferability of the trained detectors across different hallucination 

types, in order to evaluate the robustness of the proposed methods. 

Keywords: large language models, hallucinations, detection, Flan-T5, natural 

language processing, attention maps, hidden states, HaluEval, Shroom. 
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