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اند. ست پیدا کردهدپیشرو در مسائل گوناگون پردازش زبان طبیعی  جینتا های اخیر بهدر سال های زبانی مبتنی بر معماری ترنسفورمر رمزگشامدل

. این مشکل دنی نادرست داراما محتوایو ساختاری مطابق دستور زبان،  مکه ظاهری منسج کنندتولید می یهاینتدر برخی شرایط مها این مدلاما 

کوچک  یزبان یهامسئله در مدل نیا .کندمی یسنجصحت مندازین را هامدل یدیمتون تولشود، نامیده می« متوهّ» در ادبیات مدل های زبانی که

از عدم هایی برای استفاده روش ،طیاشر یدر تمام یسنجنبودن صحت ریپذبه امکان هبا توج دارد. چندان دو تیاهم شوندمی یشتریب مدچار توهّکه 

تقسیم کرد، عموما « سفیدجعبه»و  «سیاهجعبه»ی کلی دو دستهها را به توان آنها که میاند. این روشارائه شده متوهّقطعیت مدل جهت تشخیص 

درونی  مقادیر از استفاده همطالع نیا یدف اصلهاند. ج میلیارد پارامتر بررسی شدههای بزرگتر از پنی مدلمستقل از یکدیگر استفاده شده و بر رو

انتظار  .ستا کوچک یزبان هایمدل در متوهّابل اعتماد از ق یخروج صیتشخ یبراگیری، های مبتنی بر نمونهو ترکیب آن با روش یزبان یهامدل

 اصل شود.های پایه بهبود حگیری، نسبت به روشیر درونی مدل در هنگام نمونهرود با در نظر گرفتن مقادمی

 
Language models based on transformer architecture have achieved state-of-the-art results in various natural 

language processing tasks in recent years. However, these models sometimes produce texts that appear 

coherent and grammatically structured but contain incorrect content. This issue, referred to as "hallucination" 

in the literature on language models, necessitates the validation of the texts generated by the models. This 

problem is particularly significant in smaller language models, which tend to hallucinate more. Given the 

impracticality of validation in all scenarios, methods have been proposed to leverage model uncertainty to 

detect hallucinations. These methods can be broadly categorized into "black-box" and "white-box" 

approaches, and they have generally been used independently and tested on models with more than five billion 

parameters. The primary aim of this study is to utilize the internal values of language models and combine 

them with sampling-based methods to detect reliable outputs from hallucinations in smaller language models. 

It is expected that considering the internal values of the model during sampling will lead to improvements 

over baseline methods. 
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 طرح: یمشخصات موضوع -5

 

 آن: یهدف و ضرورت اجرا تعریف مسأله، -5-1
های زبانی  قابل توجهی در پردازش زبان طبیعی ایجاد شد. مدل پیشرفت [3]مبتنی بر معماری ترنسفورمر [2] ,[1]های زبانی با معرفی مدل

Autoregressive بنا را  شکیل شده باشدتتوکن  که از   ها همانندای از توکندنباله احتمالدهند. مقادیر احتمال نسبت می 1هاای از توکنبه دنباله

 نوشت: به شکل زیرتوان میبر قواعد احتمال 

(1) 

 

 
 

 

های اخیر در سال ]4[.ی متنی آموزش دادبر روی یک پیکره 2نهیشیب یینمابرآورد درستتوان یک شبکه عصبی مصنوعی را با هدف میبنابراین 

ترجمه و ، 4و پاسخ پرسشپیشرو در وظایف مختلف پردازش زبان طبیعی مانند نتایج به  3مبتنی بر معماری ترنسفورمر رمزگشابزرگ های زبانی مدل

هایی مغایر با حقیقت ها تولید پاسخترین آنهایی دارند که یکی از مهمهمچنان ضعف ی زبانیهااند. با این وجود مدلسازی دست پیدا کردهخلاصه

محققان کلمات  برخیشود. ه میگفت« 5متوهّ»های زبانی ی مدلگونهبه این تولیدات هذیان دستور زبان است. سازگار باو ظاهری منسجم  دارایولی 

چنان یک هم متوهّ ]6[ هایش مطالعات بر روی سازوکار درونی این مدلرغم افزاعلی .دانندم میرا مناسبتر از توهّ ]5[«6بافیافسانه»دیگری مانند 

 های زبانی است.ی مطالعاتی مدلی باز در حوزهمسئله

به تولید محتوایی که با  [8]با ارجاع به  [7] اند. به عنوان نمونهپرداخته های زبانیمدل توهّماتبندی محققان از زوایای گوناگونی به تعریف و دسته

اس درستی متن ورودی به دو دسته کلی و بر اساس را بر اس توهمّ [7] گوید.می توهّمحقایق انحراف داشته و خروجی مدل را غیرقابل اعتماد کند، 

غیر  توهمّ»و « 7غیر وفادار توهمّ»ی و دستهرا به یکی از د توهّم ]9[کند. در مقابل تولید شده به شش نوع متفاوت تقسیم می توهّماتمحتوای 

غیر حقیقی است. محتوایی که با دستورات کاربر یا  توهّم، باشد تناقض دارای کند. محتوایی که با حقایق جهان در تعارض یاتقسیم می« 8حقیقی

تعارض با »، «تعارض با ورودی»را در سه گروه  توهّمنیز  [10]غیر وفادار است. به شکل مشابه،  توهّم ی فراهم شده توسط او همخوانی نداردزمینه

تمرکز  توهمّرا فارغ از نوع آن مورد بررسی قرار داده و تنها بر تشخیص  توهمّما در این تحقیق  کند.بندی میدسته« تعارض با حقایق»و « زمینه

کنند. هدف ما بررسی بررسی می [8]سازییا خلاصه [11]ی خاص پردازش زبان طبیعی مانند ترجمهوظیفه را در یک توهّمبرخی محققان  داریم.

 است. های زبانی کوچکمدلدر در پرسش و پاسخ  توهمّ

های زبانی بزرگ، تعداد پارامتر کمتری دارند. لشود که در مقایسه با مدهایی گفته می( به مدلSmall Language Modelsهای زبانی کوچک )مدل

های دارای یکصد میلیون تا پنج میلیارد پارامتر را به مدل [12]ها توافق مشخصی وجود ندارد اما ما مشابه SLMی تعریف اگرچه در مورد محدوده

 ده است.ارائه ش کهای زبانی کوچلیستی از برخی مدل 1در جدول  گیریم.عنوان مدل زبانی کوچک در نظر می

 

 های زبانی کوچک: مدل1جدول 

 مرجع منتشر کننده تاریخ انتشار تعداد پارامتر )میلیارد( زبانی مدل
Bloom 0٫560  11/2022 1و BigScience [13] 
Pythia 0٫160  ،0٫410 03/2023 EleutherAI [14] 

                                                 
1 Tokens 
2 Maximum likelihood estimation 
3 Decoder-only Transformer 
4 Question Answering 
5 Hallucination 

6 Confabulation – رویدادهای غیر واقعی در ذهن خود  بر گرفته از یک اصطلاح روانپزشکی که در آن شخص به دلیل اختلال حافظه، به طور ناخودآگاه

 .سازدمی
7 Faithfulness hallucination 
8 Factfulness hallucination 
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 و 1٫4،  1

2٫8 
MobileLLM ٫1250  2024/02 ٫350و Meta [15] 

Phi-3-Mini 3٫8 2024/04 Microsoft [16] 

Gemma 2 2 2024/07 Google [17] 

LLaMa 3٫2 1  09/2024 3و Meta [18] 

 

SLM ها نسبت بهLLMنیاز های بزرگتر های کوچکتر به توان پردازشی کمتری برای آموزش و استنتاج نسبت به مدلها دو مزیت اساسی دارند. مدل

ذیری های کوچکتر برای مطالعه از نظر تفسیرپدلهمچنین م های بزرگ ارجحیت دارند.؛ در نتیجه در شرایط محدودیت منابع پردازشی بر مدلدارند

ه این نکت [19].های زبانی بزرگ عملکرد بسیار بهتری در وظایف گوناگون پردازش زبان طبیعی دارندری هستند. در مقابل مدلی مناسبتهاگزینه

با این  .شودمشاهده میبیشتری  توهّماتها این مدلدر کند چرا که ی مورد بحث تبدیل میهای جذابتری برای مسئلهوچک را به گزینههای کمدل

هایی با بیش از ی مورد بحث از مدلی تحقیق نشان داده خواهد شد، تقریبا تمامی مطالعات اصلی در مسئلهوجود، همان گونه که در بررسی پیشینه

 اند.میلیارد پارامتر استفاده کردههفت 

در این روش  [20]است. Retrieval-Augmented Generation، استفاده از توهمّهای زبانی و مقابله با های افزایش کیفیت خروجی مدلیکی از روش

، شده ورودی با اطلاعات بازیابی 10شود. سپس با غنی کردن پرامپتاستفاده می موضوعبا برای بازیابی اطلاعات مرتبط  9برداری از یک پایگاه داده

ج است. در این صورت بررسی درستی محتوای تولید شده پس از استنتا ،توهّمبا  کند. یک روش دیگر برای مقابلهتری تولید میمدل خروجی باکیفیت

همچنین  جستجوی اینترنتی استفاده کرد. یاتوان از پایگاه داده، شود که در آن میتبدیل می 11سنجیی صحتبه یک مسئله توهمّتشخیص 

واضح است که استفاده از  ]21[اند.سنجی خروجی معرفی شدهیا صحت 12های متعددی مبتنی بر گراف دانش برای استنتاج متکی بر دانشروش

RAG  باشد. برای استفاده از پذیر نمیی شرایط امکانسنجی اطلاعات پس از تولید خروجی، در همهاج یا صحتدر فرآیند استنتیا گراف دانشRAG 

 توهمّهایی برای تشخیص سنجی نیز فرآیندی پیچیده است. لذا نیازی اساسی به روشپرسش نیاز است. صحتبه پایگاه داده شامل اطلاعات مرتبط 

 پذیر است.های زبانی امکانمدل توهمّ در ی وجود دارد. این امر تنها با درک علتهای زبانی بدون دانش خارجدر مدل

های زبانی با حجم و کیفیت کیفیت متون خروجی مدل دانیم کهمی است. های زبانی ارائه شدهمدلدر  عوامل ایجاد توهمّهای مختلفی برای فرضیه

بستگی درستی برخی از وا  [22]دانند.می این مسئلههای آموزشی را عامل نادرستی داده محققانهای آموزشی ارتباط مستقیم دارد. برخی از داده

 شود. محدود می ی آموزشیدادهها به زمان نیز در این مسئله تاثیر دارد زیرا دانش مدل از نظر زمانی توسط مجموعهداده

های دهند مدلمحققان نشان می [23]داند. در می توهّمهای زبانی را عامل ی مدلبینی کلمه به کلمههای ارائه شده، روش پیشیکی دیگر از فرضیه

ها را تشخیص کنند که اگر به شکل جداگانه مورد پرسش قرار گیرند، مدل نادرستی آنهای نادرستی را بیان میزبانی در متون تولیدی خود گزاره

تواند عامل می 13بدین ترتیب، زمینه های زبانی کلمات ابتدایی تولید شده توسط مدل بر روی انتخاب کلمات بعدی تاثیر گذاشته ودهد. در مدلمی

  نامگذاری کرده است. «14توهّمبهمن »آن را  ]23[شود که تولید می توهّماتای از اشتباهی پس از اشتباه دیگر شود. در نتیجه زنجیره

های زبانی با استفاده از حجم زیادی از متون آموزش . مدلاست توهمّ ومدل  قطعیتتردید و عدم ارتباط میان های مطرح شده، فرضیهدیگر از 

مدل کل یکسان برخورد نخواهد کرد. به عنوان نمونه یند مدل با تمامی اسامی و مفاهیم به شآبینی کنند. در این فری بعدی را پیشبینند تا کلمهمی

اگر ورودی مدل عبارت  ، به عنوان یک فیلسوف شهیر، برخورد داشته است.«یرکگورسورن کی»در فرآیند آموزش بارها در متون مختلف با نام 

دهد در حالی که کلماتی احتمال بالایی نسبت میمقادیر « دانالهی»و « متفکر»، «فیلسوف»باشد، مدل به کلماتی مانند «  _یرکگور  سورن کی»

یرکگور فیلسوف سورن کی»ی فیلسوف و تبدیل عبارت به مقادیر احتمال اندکی خواهند داشت. با انتخاب کلمه« بسکتبالیست»یا « کارگردان»مانند 

برای تکمیل جمله خواهد داشت. لذا مدل « یستانسیالیستاگز»و « پروتستان»، «دانمارکی»های جدیدی با مقادیر احتمال بالا مانند ،  مدل گزینه«_

، مدل تعداد بسیار زیادی شود پرسیده مدل ازتواند جمله را به پایان برساند. در مقابل اگر نام شخصی نه چندان شناخته شده با تردید اندک می

                                                 
9 Vector Database 
1 0 Prompt 
1 1 Fact-checking 
1 2 Knowledge-Aware Inference 
1 3 Context 
1 4 Hallucination Snowballing 
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 خروجی متوهّمانه گویی سبب تولیدمدل در پاسخ عیتعدم قطگزینه پیشنهادی با مقادیر احتمال اندک برای تکمیل جمله خواهد داشت. لذا 

اند. اگر مدل در پاسخ به سوال ی همین فرضیه بنا شدهی معنایی جملات بر پایهگیری و مقایسهبا نمونه ]25[و  ]24[هایی مانند روش شود.می

 کند.تولید  نزدیک معنای با قطعیت بالایی داشته باشد، باید متونی

 

 تحقیق: یپیشینه -5-2
 

تقسیم کرد. در  [28] ,[27]سفیدو جعبه [26] ,[25] ,[24]سیاهی جعبهرونی مدل به دو دستهدتوان بسته به دسترسی به مقادیر مطالعات را می

های مدل به یک گیرند. در صورتی که پاسخار میارچگی معنایی مورد بررسی قر، متون تولیدی از نظر یکپگیری از مدلسیاه با نمونهمطالعات جعبه

در واقع باشد. د نمیقابل اعتما پرامپتتوان نتیجه گرفت که محتوای تولیدی مدل برای آن سوال دارای تعارضات یا تناقضاتی با یکدیگر باشند، می

های جعبه روشهدف ی دوم مطالعات، دستهدر است.  عدم قطعیت مدل در پاسخگویی ای ازهای تولیدی نشانهتفاوت معنایی قابل توجه در پاسخ

ات مطالع .ابندمدل را بی ربوط به قاطعیتالگوهای م ،و توجه فعالسازیمقادیر  مانند ،مقادیر درونی بند بر رویدستهیک آموزش با  این است که سفید

شوند. در شرایط سیاه در نظر گرفته میحالتی خاص از شرایط جعبهبه عنوان ا العات هستند که بعضی دیگری از مطخاکستری دستهجعبه

های تولید شده در دسترس یر احتمال توکنباشد اما مقادپذیر نمیسیاه دسترسی به مقادیر درونی مدل زبانی امکانخاکستری همانند جعبهجعبه

 هستند.

ی اختصاصی مبتنی بر دادهبا معرفی یک مجموعه مطالعهاست. این  SelfCheckGPT [24]، توهمّی تشخیص اصلی در مسئله مقالاتیکی از 

پردازد. با یکدیگر می هاروشی سیاه، به مقایسهبه روش جعبه توهمّو استفاده از پنج روش مختلف برای تشخیص  WikiBioی دادهمجموعه

است. هر پاسخ جمله  برای هر پاسخ و بیست مورد نمونه GPT-3ی وهشت مورد پاسخ برچسب خوردهوسیی معرفی شده شامل دویستدادهمجموعه

برای مقایسه تولید  GPT-3برچسب زده شده و بیست مورد نمونه دیگر نیز توسط « غلط جدی»و « غلط جزئی»، «صحیح»به جمله در سه کلاس 

برای تشخیص  پرامپتو  NLI ، n-gram ،[29] Question Answering ،[30] BERTScore [8]مبتنی بر متفاوت از پنج روش  سپسشده است. 

 DeBERTa-v3-large [31]با استفاده از یک مدل  NLIو  GPT-3نویسی با استفاده از ش پرامپتها دو رواز میان آن .استفاده شده است توهمّ

ی آنتروپی با استفاده از مقادیر احتمال از محاسبه SelfCheckGPT علاوه بر پنج روش ذکر شده، بهترین نتیجه را داشتند. ،15تنظیم دقیق شده

 ی آن ضعیفتر از پنج روش دیگر است.کند اما نتیجههای خروجی نیز استفاده میتوکن

ی شیوه الهام از با . در این مقالهکندمحاسبه را  های خروجیتا مقادیر احتمال توکن کنداستفاده می 16مدل زبانی به عنوان پراکسی از یک ]32[ 

تمرکز بر کلمات قبلی با  -2تمرکز بر کلمات کلیدی حاوی اطلاعات مفید  -1مطرح شده است؛  ایدهسه سنجی برخورد انسان با متن در هنگام صحت

روشی  NLIنیز بر اساس مشابهت ژاکارد و  [33]در  مشخص کردن نوع هر اسم خاص در قبل آن. -3ی مقادیر توجه و نتشار عدم قطعیت به وسیلها

ی برای مقایسه SummaC [35]ر از معیا HaLoCHECK [34]در  سیاه معرفی شده است.برای محاسبه عدم قطعیت مدل در شرایط جعبه

 ی امتیاز استفاده شده است.سازی و محاسبهبرای مدل 17نمونه متن تولیدی و از یک گراف دو بخشیهر جفت یکپارچگی میان 

محتوا و یک مدل  یبا در نظر گرفتن یک مدل به عنوان تولید کننده [26] نویسی استفاده شده است.های مبتنی بر پرامپتمقالات از روشبرخی در 

های نادرست گزاره [36]به طور مشابه  کند.های متون معرفی میبرای تشخیص تناقض در نمونه پرامپتدیگر به عنوان تحلیلگر، چارچوبی مبتنی بر 

)درخت مارکوف  18هایی مرتبط با متن خروجی، یک مدل گرافی احتمالاتیگزاره تولیدبا  ]37[ کند.ی دو مدل زبانی کشف میی مباحثهرا به وسیله

بر اساس سه  نویسیهای جدید از پراپمتکند. برای تولید گزارهی اعتماد برای گزاره محاسبه می، نمره19سازد و سپس با رویکردی بیزیمخفی( می

  های متناقض و سازگار، و پرسش از مدل برای تصحیح گزاره. فرض ، تولیدترسادههای شود؛ شکستن به گزارتراتژی استفاده میاس

تولید شده توسط  هایپاسخ به همراه نمونهاست. در این روش  Semantic Entropy [25]، برای محاسبه عدم قطعیت سیاههای جعبهاز دیگر روش 

گردد. اگر متون تولیدی طولانی باشند، مثلا زندگینامه یک ها آنتروپی محاسبه میشوند و سپس برای پاسخبندی میاز نظر معنایی خوشه مدل

بندی ها خوشهگیری شده و نمونهد. سپس برای هر سوال نمونهشوهای درون متن استخراج شده و برای هر گزاره سوالی طرح میشخص، ابتدا گزاره

شود که هدف آن تخمین مقدار معرفی می Semantic Entropyبر اساس  Semantic Entropy Probeسفید به نام یک روش جعبه [28]در  شوند.می

                                                 
1 5 Fine-tuned 
1 6 Proxy 
1 7 Bipartite graph 
1 8 Directed Graphical Model 
1 9 Bayesian 
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Semantic Entropy شود.بند بر روی مقادیر پنهان مدل آموزش داده میهای پنهان است. برای این کار یک دستهبا استفاده از مقادیر لایه 

العه بر این ادعا استوار است که مقادیر این مطسفید دارد. است که رویکردی جعبه SAPLMA [27] ترین مقالات منتشر شدهممهاز  دیگر یکی

ی در حال ی ورودی باشد و هم گزارهتواند گزارهاین گزاره هم می درستی یک گزاره را آشکار کنند. یباور مدل درباره تواننددرونی مدل زبانی می

مقادیر اند. سپس با استفاده از پنج موضوع ضوع متفاوت ساختهش مودر ش غلط-ی صحیحدادهمجموعهبر این اساس محققان ابتدا یک  تولید.

ساس ا براند. در ادامه ردهکثبت  در هنگام استنتاج را ،وهشتموچهارم و بیستمانند شانزدهم، بیستم، بیست ،های مختلف مدلمدل در لایه فعالسازی

بند دسته .شده استمانده استفاده باقی موضوع زبرای آزمون ا اند.هداد بند آموزشدستهیک  مقادیر مربوط به هر لایهروی  گزاره ورودی، برچسب

 است.از مدل زبانی  یهلا یکمقادیر فعالسازی خروجی  آنورودی  بوده و 64و  128، 256کاهشی  با سه لایه مخفی و ابعاد MLPیک معماری  دارای

 .کردگیری متصمیمتن درستی در مورد  ی مقادیر درونی مدل،، به وسیلهفرآیند استنتاج همزمان باتقریبا توان می بدین ترتیب

یه برای آموزش یک توکن در آخرین لا یا همان مقادیر درونی آخرین 20سازی شدهی متنی زمینهاز تعبیه SAPLMAبه روشی نزدیک به  ]38[

از  MINDی مورد استفاده است. دادهدر مجموعه SAPLMAبا  MIND تفاوت اصلی استفاده کرده است. MINDبه نام  MLPبند دسته

-های صحیحبه جای استفاده از گزاره HELM در بند بهره برده است.برای ثبت مقادیر و آموزش دسته HELMی اختصاصی خود به نام دادهمجموعه

 .بند استفاده شده استها برای آموزش دستهاند و از آنخوردهبرچسبمدل پس از تولید های غلط، پاسخ

شود تا در صورت لزوم در متن تولیدی مدل مداخله صورت ه مییک مدل بر روی مقادیر درونی مدل آموزش داد [27]همانند نیز   ITI [39] در

متعلق به یک مسیر  ITI یمقالهاست.  MLPدر استفاده از رگرسیون لجستیک به جای معماری  SAPLMAگیرد. تفاوت اصلی این مطالعه با 

از دیگر کارهای  خروجی است. 21هت افزایش درستیج استنتاج ندیمداخله در فرآاست که هدف اصلی آن  ما یبه مسئله کیو نزد تحقیقاتی موازی

 اشاره کرد. [40]توان به این مسیر می

نشان داده شده است که میان ی ارضای محدودیت صورتبندی شده است. در این مطالعه به عنوان یک مسئله توهمّی تشخیص مسئله [41] در

جهت کشف  SAT Probeبه نام  بندیک دستههای عامل محدودیت و درستی گزاره تولید شده، همبستگی وجود دارد. بر این اساس به توکن 22توجه

 شود.الگوهای توجه آموزش داده می با استفاده از توهمّ

های خروجی مدل با عبور از تعداد محدودی وضعیت درونی تولید ی توکنکند. هر توکن در دنبالهرا معرفی می PoLLMgraphشی به نام رو [42]

، PCAپس از اعمال تبدیل رد انتقالات درونی مدل،  ی مرجع ودادهبا استفاده از یک مجموعه PoLLMgraphنامد. می «درَ»آن را  [42]شود که می

 دهد.آموزش می توهمّبرای تشخیص  GMM23و یک مدل  یک مدل مارکوف مخفی

 
 ی تحقیق: پیشینه2ی جدول شماره

 مرجع *ل زبانیمد دادهمجموعه تاریخ انتشار نام   تکنیک کلی
به

جع
ه و

سیا
 

به
جع

ی
تر

کس
خا

 
SelfCheckGPT 2023/11 Wikibio-GPT-3 GPT-3 [24] 

EXAMINER 12/2023 LAMA ،TriviaQA ،PopQA، 

Natural Questions (NQ) 
،GPT–3 

،GPT–3٫5 

LLaMa – (7) 

[36] 

Stronger Focus 2023/12 WikiBio-GPT-3 ،XSumFaith، 

FRANK 

میلیارد  70مدل متفاوت تا  22

 پارامتر

[32] 

HaLoCHECK 2023 

(preprint) 

 BLOOM – (7) [34] اختصاصی

                                                 
2 0 Contextualized Embedding 
2 1 Truthfulness 
2 2 Attention 
2 3 Gaussian Mixture Model 
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ChatProtect 2024/01 ی بر پایه - اختصاصیWikipedia ،GPT-4 

،GPT-3٫5 

،LLaMa-2 – Chat – (70) 

Vicuna – (13) 

[26] 

UQ-NLG 2024/05 CoQA ،TriviaQA، 

Natural Questions (QA) 
،GPT-3٫5 

،OPT – (13) 

،LLaMa – (13) 

LLaMa-2 – (13) 

[33] 

Semantic Entropy 

 
2024/06 TriviaQA ،SQuAD، 

BioASQ ،FactualBio، 

SVAMP، 

Natural Questions (NQ) - 

Open 

،LLaMa-2 – Chat – (7، 13، 

70) 

،Falcon – Instruct – (7 ، 40)  

Mistral – Instruct – (7) 

[25] 

BTProp 2024 

(preprint) 

Wikibio-GPT-3، 

FELM-Science، 
FactCheckGPT 

،GPT-3٫5 

LLaMa-3 – Instruct – (8) 

[37] 

به
جع

ید
سف

 

ITI 2023/09 TruthfulQA LLaMa – (7) [39] 

SAPLMA 2023/12 اختصاصی OPT – (6٫7) 

LLaMa-2 – (7) 

[27] 

SAT Probe 2024/01  ی ر پایهب -اختصاصی WikiData 

 CounterFactو 

LLaMa-2 – (7، 13، 70) [41] 

PoLLMgraph 2024/06 HaluEval، 

TruthfulQA 
Alpaca – (13) 

Vicuna – (13) 

T5 – (11) 

LLaMa – (13) 

LLaMa-2 – (13) 

[42] 

MIND 2024/08 HELM ،LLaMa-2 – Chat – (7، 13) 

،LLaMa-2 – Base – (7) 

،Falcon – (40) 

،OPT – (6٫7) 

GPT-J – (6) 

[38] 

Semantic Entropy 

Probes 
2024 

(preprint) 

BioASQ، 

TriviaQA، 

Natural Questions (NQ) – 

Open، 

SQuAD 

،GPT-3٫5 

،LLaMa-3 – (70) 

،LLaMa-2 – (7، 70) 

Mistral – (7) 

[28] 
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Phi-3-Mini – (3.8) 

 اند.نوشته شده «)تعداد پارامتر به میلیارد( –نوع  –نام مدل »های زبانی از چپ به راست به فرم *مدل

 

 وش ها و فنون اجرایی طرح:ر -5-3
 

 اصول و فنون پردازش زبان طبیعی:

های مبتنی بر یادگیری ماشین عی و به خصوص روشبر روی اصول و فنون پردازش زبان طبیی مطرح شده بدون تسلط کافی مطالعه بر روی مسئله

 باشد.پذیر نمیامکان

 

 معماری ترنسفورمر و مکانیزم توجه:

ارای د، ی معماری ترنسفورمر هستند. درک این معماری یادگیری عمیق و پایه اساسی آن، مکانیزم توجههای زبانی فعلی بر پایهتقریبا تمامی مدل

 د.هم کاسته نشومدهد بر روی کلمات کلیدی تمرکز کرده و با طولانی شدن متن، از اهمیت اطلاعات اهمیت است. مکانیزم توجه به مدل امکان می

 

 تفسیرپذیری مکانیستیک:

ه از محققان تفسیرپذیری با استفاددارد.  های زبانی تمرکزی تحقیقاتی است که بر درک سازوکارهای درونی مدلتفسیرپذیری مکانیستیک یک حوزه

های زبانی ها هستند. درک شفاف و تفسیرپذیر عملکرد مدلهای زبانی کوچک، به دنبال مهندسی معکوس و یافتن دلایل رفتارهای این مدلمدل

 ، مفید باشد.توهمّها، از جمله تواند در حل مشکلات آنمی

 

 افزاری یادگیری عمیق:های نرمچارچوب

 شود.یهایی زبانی استفاده مبند و ارزیابی مدلجهت آموزش دسته Pytorchافزاری مانند های نرممطالعه از چارچوبدر این 

 

 های ارزیابی:روش

 داده شاملمجموعهیک  TruthfulQAاستفاده خواهد شد.  HaluEval [44] و TruthfulQA [43]های دادهبرای ارزیابی روش ارائه شده از مجموعه

در  توهّمرزیابی یک بنچمارک مختص ا HaluEvalگیرد. رار میقهای زبانی مورد استفاده سوال است که برای ارزیابی عمومی مدل هشتصدوهفده

هزار  که پنج بوده Generalو  QA ،Summarization ،Dialogueخش ب چهار هزار نمونه در وپنجسی یدارا دادههای زبانی است. این مجموعهمدل

استفاده  یرداو یبرا، ChatGPTتر، مانند از یک مدل زبانی پیشرفته گریدر سه بخش د و اندشده Yes/No یگذاربرچسب Generalبخش  ینمونه

 م کرد.تفاده خواهیشامل ده هزار نمونه اس QAبا توجه به اینکه تمرکز ما در این مطالعه بر روی پرسش و پاسخ است، ما از بخش  .شودیم

، ی عادلانهاند. لذا لازم است برای مقایسههای زبانی با بیش از هفت میلیارد پارامتر استفاده کردههای پایه از مدلگونه که گفته شد، اغلب روشهمان

 خواهد بود. AUROCشاخص مورد استفاده  ظر بازتولید کرد.های پایه را بر روی مدل زبانی کوچک مورد ننتایج روش

 

 

 

 :تحقیق نوآوری -6
 

 :ی تابع امتیازبه وسیله سفیدسیاه و جعبههای جعبهترکیب روش

گیری هستند و یا متکی بر تشخیص تردید مدل با تکیه بر ، عموما یا متکی بر نمونهتوهمّهای ارائه شده برای تشخیص همان گونه که اشاره شد روش

ها کنند، عدم در نظر گرفتن میزان اعتمادپذیری نمونهگیری کار میی نمونهسیاه که بر پایهبههای جعمقادیر درونی. یکی از مشکلات اساسی در روش

. سپس با استفاده از ها را محاسبه کردگیری، میزان قطعیت مدل در تولید این نمونهسفید در هنگام نمونههای جعبهم تکنیکدغاتوان با امی هستند.



8 

 

 .حاصل شودنتایج بهتری  سیاهجعبه وسفید های جعبهترکیب روشرود با انتظار می ی را به دست آورد.ی نهاییک تابع امتیازدهی، نتیجه

 

 :NLIکاهش تعداد استنتاج در روش 

ی میزان عدم توان با محاسبهشود. میها استنتاج انجام میبه تعداد نمونه SelfCheckGPT – NLI [24]مانند  NLIهای مبتنی بر مدل در روش

 ا برای استنتاج انتخاب کرد.اند رولید شدهتها که با بیشترین قطعیت نهها، تعدادی از نموقطعیت مدل در هنگام تولید نمونه

 

 کاهش ابعاد دادگان: 

ممکن است منجر به بهبود  24ی معماری خودرمزنگارهای زبانی ابعاد بالایی دارند، کاهش ابعاد به وسیلههای درونی مدلبا توجه به اینکه مقادیر لایه

 نتایج شود.

 

 های خروجی:ادغام مقادیر درونی تمام توکن

های توکندرونی مقادیر ممکن است شود، در حالی که تنها از مقادیر درونی مدل مربوط به آخرین توکن استفاده می [38] ,[27]هایی مانند در روش

یا  ی یک خودرمزنگار بازگشتیهای تولیدی را به وسیلهنتوان مقادیر درونی برای تمام یا تعدادی از توک. میمفیدی باشند اطلاعاتحامل قبلی نیز 

 با یکدیگر ترکیب کرد. 25شبکه عصبی بازگشتی

 

 :استفاده از ماشین بردار پشتیبان

ها بالا و شود. در شرایطی که ابعاد دادهبند استفاده می( برای معماری مدل دستهMLPاز یک پرسپترون چند لایه ) [38] ,[27]در مطالعاتی مانند 

  داشته باشد. بهتری رود ماشین بردار پشتیبان عملکردتعدادشان کم است، انتظار می

 

  :ول زمانبندی انجام طرحدج -7
 1403شروع از فروردین 

 

مان ز                                                                     

                 )ماه(

 تیفعال    

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

    های پایه بازتولید نتایج روش
 

 
 

 
     

    سازی دادگانآماده
 

 
 

 
     

ر سازی خودرمزنگار جهت کاهش ابعاد دادگان و ماشین برداپیاده

 بندیپشتیبان جهت دسته
   

 
 

 
 

     

             انهای مورد استفاده و ابعاد دادگتغییر هایپرپارامترها، لایه

             های پایهارزیابی و مستندسازی نتایج اولیه و مقایسه با روش

سیاه )تاثیر دادن سفید با جعبهسازی ترکیب روش جعبهپیاده

 ها(ی معنایی نمونهمقایسه
   

 
 

 
 

     

             ارزیابی نهایی نتایج

             مستندسازی نتایج و تهیه مقاله

 
 
 

                                                 
2 4 Autoencoder 
2 5 Recurrent neural network 
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