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Abstract
This thesis analyzes the types of hallucinations that occur in large language models,
their underlying causes, methods for detecting them, and the main approaches to
mitigating them. The methods are classified according to the data, retrieval, generation,
and verification stages, and their applicability to low-resource languages such as Uzbek
Is evaluated.
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Annotatsiya. Tezisda Kkatta til modellarida uchraydigan gallyutsinatsiya
hodisasining turlari, kelib chigish sabablari, uni aniglash usullari va kamaytirishning
asosiy yo'llari tahlil gilingan. Usullar ma'lumot, gidiruv, generatsiya va tekshirish
bosqgichlari bo'yicha tasniflangan hamda o'zbek tili kabi kam resursli tillar uchun
ularning qo'llanish imkoniyatlari baholangan.
Kalit so'zlar: sun'iy intellekt, katta til modellari, gallyutsinatsiya, RAG, faktlarni

tekshirish, kam resursli tillar.
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Katta til modellari (LLM) bugungi kunda ta'lim, tibbiyot, huquq va davlat
xizmatlari sohalarida keng qgo'llanilmoqda. Ular matnni tushunish, umumlashtirish va
savollarga javob berishda inson darajasiga yagin natijalar ko'rsatmoqda. Birog ularning
muhim kamchiligi — gallyutsinatsiya, ya'ni grammatik jihatdan to'g'ri va ishonchli
ko'rinadigan, lekin faktlarga mos kelmaydigan yoki manbada tasdiglanmagan matn
yaratishdir [1, 2]. Masalan, model mavjud bo'lmagan gonun moddasiga havola berishi
yoki ilmiy maqgolaning muallifini noto'g'ri ko'rsatishi mumkin. Bu muammo modellarni
yuqori mas‘uliyatli sohalarda qo'llashni cheklaydi.

Gallyutsinatsiya turlari

IiImiy adabiyotda gallyutsinatsiya bir necha mezon bo'yicha tasniflanadi. Manbaga
munosabati bo'yicha u ikki turga bo'linadi [1]. Manbaga zid (intrinsic) gallyutsinatsiyada
javob berilgan matnga garama-garshi bo'ladi. Manbada tasdiglanmagan (extrinsic)
gallyutsinatsiyada esa javob manbada yo'g ma'lumotni qgo'shadi, bu ma'lumotni na
tasdiglash, na rad etish mumkin.

2025-yilgi sharhda gallyutsinatsiya mazmuni bo'yicha ham ikki turga ajratilgan [3].
Bilimga oid gallyutsinatsiya noto'g'ri faktlar, sanalar, nomlar va o'ylab topilgan
havolalarda namoyon bo'ladi. Mantiqga oid gallyutsinatsiyada esa model to'g'ri
asoslardan noto'g'ri xulosa chigaradi, masalan, hisob-kitobda yoki bir necha bosgichli
mulohazada xatoga yo'l qo'yadi. Bu tasnif amaliy ahamiyatga ega, chunki har bir tur
uchun turli kamaytirish usullari samarali bo'ladi.

Kelib chiqish sabablari

Gallyutsinatsiyaning asosiy sabablari quyidagilar [2]:

—o'gitish  ma'lumotlarida xato, qarama-garshi yoki eskirgan bilimlarning
mavjudligi;

—model bilimining ma'lum sana bilan cheklanganligi: o'gitishdan keyin gabul
gilingan hujjatlar hagida model bilmaydi;
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—modelning keyingi so'zni ehtimollik asosida tanlashi, ya'ni "bilmayman" deyish
o'rniga eng ehtimolli davomni yaratishga moyilligi;

—kam uchraydigan faktlarning modelda yetarlicha mustahkamlanmaganligi.

Kam resursli tillarda bu muammo yanada kuchayadi, chunki model bu tillarda
kamroq va sifati pastrog ma'lumot bilan o'gitilgan bo'ladi [5]. Natijada model o'zbek
tilidagi savolga javob berishda ko'pincha boshga tildagi bilimni noto'g'ri "tarjima” giladi
yoki mabhalliy kontekstni (masalan, O'zbekiston gonunchiligini) boshga davlatlar
amaliyoti bilan aralashtirib yuboradi.

Gallyutsinatsiyani aniglash va o'lchash

Muammoni kamaytirish uchun avvalo uni o'lchay olish kerak. FActScore usulida
uzun javob alohida "atomar" faktlarga ajratiladi va har bir fakt ishonchli bilim manbai
bilan tekshiriladi; natija tasdiglangan faktlar ulushi sifatida ifodalanadi [6].
SelfCheckGPT usuli esa tashgi manbasiz ishlaydi: model bir savolga bir necha marta
javob beradi, javoblar o'rtasidagi nomuvofiglik gallyutsinatsiya belgisi sifatida qgabul
gilinadi [7]. RAG tizimlari uchun RAGAS freymvorkidagi sodiqglik (faithfulness)
metrikasi javobdagi da'volarning berilgan kontekst bilan tasdiglangan ulushini
hisoblaydi [8].

Kamaytirish usullari

Adabiyotlar tahlili asosida usullarni to'rt guruhga ajratish mumkin (1-jadval).

1-jadval

Gallyutsinatsiyani kamaytirish usullarining tasnifi
Bosqich Usullar Qisgacha mazmuni
Ma'lumot va | Ma'lumotlarni tozalash, faktlarga | Model bilimining sifatini oshiradi,
o'gitish yo'naltirilgan qo'shimcha o'gitish lekin Kkatta resurs talab giladi
Qidiruv Leksik, semantik va gibrid gidiruv | Javobni tashgi bilim bazasidagi
(RAG) hujjatlarga tayantiradi [4]
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Bosqich Usullar Qisgacha mazmuni

Generatsiya | Manbaga havola talab qiluvchi|Model fagat berilgan kontekst
ko'rsatma, bosgichma-bosqich | asosida javob beradi
fikrlash, javobdan bosh tortish

Tekshirish | Javobni gap darajasida manba bilan | Tasdiglanmagan da'volarni
solishtirish, 0'z-0'zini tekshirish aniglaydi va olib tashlaydi
Qidiruv bilan boyitilgan generatsiya (RAG) bilimga oid gallyutsinatsiyani

kamaytirishning eng amaliy usuli hisoblanadi, chunki u modelni gayta o'gitishni talab
gilmaydi va bilim bazasini yangilash orgali eskirgan bilim muammosini hal giladi [3,
4]. Shu bilan birga, RAG to'lig yechim emas: noto'g'ri topilgan yoki ishonchsiz hujjat
ham gallyutsinatsiyaga sabab bo'lishi mumkin. Mantiqga oid xatolarni kamaytirish
uchun esa bosgichma-bosqgich fikrlash va tekshirish usullari samaraliroq [3]. Shuning
uchun amaliy tizimlarda bir necha usulni birgalikda go'llash tavsiya etiladi.

O'zbek tili uchun ahamiyati. O'zbek tili uchun eng istigbolli yo'nalish — RAG va
tekshirish usullarini birgalikda go'llash. Bu usullar katta hajmdagi o'zbekcha o'gitish
ma'lumotlarini talab gilmaydi: modelning o'zini gayta o'qitish o'rniga, ishonchli o'zbek
tilidagi hujjatlar bazasi yaratiladi. Birog ularni samarali qo'llash uchun o'zbek tilining
agglyutinativ tabiatini (“hujjat”, "hujjatlarimizdagi” kabi shakllar), lotin va Kkirill

yozuvlarining parallel go'llanilishini hamda "o™ va "g"™ harflaridagi apostrofning
turlicha yozilishini hisobga oluvchi gidiruv tizimlari kerak. Aks holda tizim kerakli
hujjatni topa olmaydi va model yana o'z "xotirasiga" tayanib javob beradi.

Xulosa. Gallyutsinatsiyani to'liq yo'q gilish hozircha mumkin emas, real magsad
uni kamaytirishdir [3]. O'zbek tilidagi amaliy tizimlar uchun qidiruv, ishonchli
generatsiya va javobni tekshirish bosgichlarini birlashtirgan ko'p bosgichli yondashuv
eng maqgbul hisoblanadi. Bunday tizimlarni baholash uchun o'zbek tilidagi maxsus test
to'plamlarini yaratish va FActScore, sodiglik kabi metrikalarni o'zbek tiliga
moslashtirish dolzarb vazifa bo'lib golmoqda.
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