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Streszczenie

Referat dotyczy problemu odpornosci duzych modeli jezykowych (large language model, dale;j:
LLM) uzywanych jako klasyfikatoréw na problem halucynacji. W klasycznym modelu klasyfikacyjnym
przestrzen odpowiedzi jest zamknigta przez architektur¢ modelu. Btad moze polega¢ na wskazaniu
niewlasciwej etykiety, ale nie na wygenerowaniu etykiety spoza zdefiniowanego zbioru. W klasyfikacji
generatywnej LLM generuje odpowiedz jako tekst. Lista etykiet umieszczona w promptcie, czyli w
instrukcji wraz z opisem zadania, dziata jako ograniczenie j¢zykowe. Nie zamyka jednak technicznie
przestrzeni mozliwych odpowiedzi (np. w przypadku klasyfikacji binarnej LLM moze prognozowaé
trzy lub wiecej etykiet).

Badanie koncentruje si¢ na lokalnej zmianie promptu. Dla kazdego tekstu wejsciowego wyznaczana
jest etykieta modalna, rozumiana jako etykieta najczgsciej generowana przez model w serii powtorzen.
Nastepnie ta etykieta zostaje usunigta z listy dozwolonych kategorii, a model otrzymuje ten sam tekst z
ograniczonym zbiorem dost¢pnych etykiet. Mierzony jest odsetek odpowiedzi, w ktorych mimo zmiany
promptu pojawia si¢ usuni¢ta etykieta.

Eksperyment przeprowadzono na dwoéch zadaniach: klasyfikacji intencji uzytkownika na danych
CLINC-0O0S oraz klasyfikacji bezpieczefstwa tresci na danych Aegis 2.0. W obu przypadkach
wykorzystano model Llama 3.2 1B Instruct dostrojony metoda LoRA z 4-bitowg kwantyzacja NF4. W
standardowej ewaluacji model osiagnat 97,1 procent accuracy dla CLINC-OOS oraz 74,0 procent
accuracy dla Aegis 2.0. Po usunigciu etykiety modalnej model nadal generowat usunieta etykiete w 37,5
procenta odpowiedzi dla CLINC-OOS i w 66,2 procenta odpowiedzi dla Aegis 2.0.

Wyniki wskazuja, Ze ocena klasyfikatora generatywnego wyltacznie przez accuracy lub F1 pomija
istotny wymiar jako$ci: zgodno$¢ odpowiedzi z aktywna lista etykiet.

Stowa kluczowe: duze modele jezykowe, klasyfikacja generatywna, halucynacje, niespojnosc instrukcyi,
walidacja etykiet, Llama, CLINC-OOS, Aegis 2.0

1. Cel badawczy

Celem badania jest ocena czy model jezykowy uzywany jako klasyfikator generatywny respektuje
aktualng list¢ etykiet przekazang w promptcie. Aktualna lista etykiet oznacza zbioér kategorii widoczny
dla modelu w danym zapytaniu. Analiza nie ogranicza si¢ do trafnosci predykcji wzgledem etykiety
referencyjnej. Obejmuje takze zgodno$¢ odpowiedzi z listg etykiet obowigzujaca w chwili generowania.

Klasyfikacja tekstu jest stosowana w wielu systemach gospodarczych, w ktorych wynik modelu
uruchamia dalsze dziatanie. Dotyczy to filtrow spamu, filtrow bezpieczenstwa, moderacji tresci, analizy
sentymentu, klasyfikacji reklamacji, wykrywania naduzy¢, czy analizy opinii konsumenckich. W
kazdym z tych zastosowan model nie tylko opisuje tekst, lecz przypisuje go do kategorii uzywanej dalej
przez system informatyczny lub proces biznesowy. Jezeli klasyfikator generatywny zwroci etykiete
spoza aktualnej listy etykiet, moze powsta¢ btad na styku modelu i procesu: wiadomo$¢ spamowa moze
nie zosta¢ poprawnie oznaczona, zgtoszenie moze trafi¢ do niewtasciwej kolejki, tres¢ ryzykowna moze
zosta¢ btednie sklasyfikowana, a raport sentymentu moze zawiera¢ kategorie, ktorej system analityczny



nie przewiduje. Dlatego w pracy badana jest nie tylko trafno$¢ klasyfikacji, ale tez zgodnosé
wygenerowanej etykiety ze zbiorem dostepnych etykiet.

Badany typ btedu wymaga odréznienia od zwyklej pomytki klasyfikacyjnej. Jezeli poprawna
etykieta to D1: banking, a model wybiera D2: credit cards, wynik jest bledny, ale nadal miesci si¢ w
dozwolonym zbiorze etykiet. Jezeli po usunigciu D2 z promptu model nadal zwraca D2: credit_cards,
powstaje inny rodzaj btedu. Odpowiedz narusza warunek zadania, poniewaz wskazuje etykiete
nieobecng w zbiorze dostepnych etykiet.

W referacie taki przypadek jest traktowany jako waska posta¢ halucynacji rozumianej jako
niespojnos¢ z instrukcja. Punktem odniesienia jest lista klas udostgpniona modelowi w promptcie. Takie
ujecie jest zgodne z nowszg literaturg o halucynacjach w modelach jezykowych: Ji i in. (2023) opisuja
halucynacje jako generowanie tresci niewspartych lub niezgodnych z odniesieniem, a Huang i in. (2025)
wyodrebniaja btedy wiernosci wobec instrukcji.

2. Glowne hipotezy badawcze

HI1. Promptowa lista etykiet nie dziata jak twarde ograniczenie przestrzeni wyjsciowej. Po usunigciu
etykiety modalnej model bedzie w cz¢$ci prob nadal generowat usunigta etykiete.

H2. Usunigcie etykiety modalnej obnizy stabilno$¢ odpowiedzi. Po zmianie promptu powinien spasé¢
udziat najczesciej generowanej etykiety, a wzrosna¢ entropia rozktadu odpowiedzi i liczba réznych
etykiet generowanych dla tego samego tekstu.

H3. Wysoka skuteczno$¢ w standardowej ewaluacji nie bedzie oznaczata odpornosci na zmiang listy
etykiet. Model moze osiaga¢ wysoka accuracy przy pelnym zbiorze etykiet i jednoczes$nie naruszaé
zmieniony zbidr po usuniegciu etykiety modalne;.

H4. Po usunigciu etykiety modalnej wzro$nie udzial odpowiedzi OTHER lub SAFE OTHER, czyli
kategorii uzywanych dla tekstow niepasujacych do gléwnych klas zadania.

3. Metody weryfikacji hipotez

Hipotezy sa weryfikowane za pomocg eksperymentu lokalnego usunig¢cia etykiety. Kryterium btedu
wynika z konstrukcji testu. Jezeli etykieta zostata usunigta z aktywnej listy etykiet, jej ponowne
wygenerowanie jest naruszeniem listy etykiet.

W pierwszym etapie dla kazdego tekstu wejsciowego wykonywano 100 generacji z pelna lista
etykiet. Na podstawie rozkladu odpowiedzi ustalano etykiete modalng. W drugim etapie etykiete
modalng usuwano z promptu wraz z kodem, nazwa i opisem. W trzecim etapie wykonywano kolejne
100 generacji dla tego samego tekstu i analizowano, dokad przesuwa si¢ rozktad odpowiedzi. Usuwana
byta nie etykieta losowa, lecz etykieta najczg¢sciej wybierana przez model dla danego tekstu. Taka
konstrukcja testu pozwala sprawdzi¢, czy model dostosowuje si¢ do zmienionej listy etykiet wtedy, gdy
z listy znika odpowiedz wcze$niej najbardziej prawdopodobna.
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Pierwsze zadanie wykorzystuje CLINC-OOS, zbior krotkich wypowiedzi uzytkownikdéw opisany
przez Larson iin. (2019). Oryginalne kategorie zbioru zagregowano do 10 etykiet oraz etykiety OTHER.
Drugie zadanie wykorzystuje Aegis 2.0, zbidr do klasyfikacji bezpieczenstwa treSci opisany przez
Ghosh i in. (2025). Kategorie przeksztatcono do 7 etykiet, zwigzanych z rodzajem ryzyka oraz etykiety
SAFE OTHER. W obu zadaniach uzyto Llama 3.2 1B Instruct. Model dostrajano metoda LoRA
opisang przez Hu i in. (2022), z 4-bitowa kwantyzacja NF4 zgodng z podejsciem QLoRA Dettmersa i
in. (2023).

Glowna metryka to deleted-label violation rate. Oznacza ona udziatl odpowiedzi po usunigciu
etykiety, w ktorych model nadal zwraca usunigtg etykiete. Mierzone sg takze modal consistency (udziat
najczesciej generowanej etykiety wsrod powtdrzen dla tego samego tekstu), entropia Shannona
(ozproszenie odpowiedzi migdzy rozne etykiety: im wyzsza warto$¢, tym mniej stabilny rozktad
odpowiedzi), liczba unikalnych etykiet, udzial przejs¢ do OTHER lub SAFE OTHER oraz udziat
przejs$¢ do pozostatych dozwolonych etykiet. Zmiany stabilno$ci przed i po usunigciu etykiety oceniano
testem rang Wilcoxona dla prob zaleznych.

CLINC-00S

Element eksperymentu

Aegis 2.0

Typ zadania klasyfikacja intencji klasyfikacja bezpieczenstwa
Liczba etykiet 11, w tym OTHER 8, w tym SAFE_ OTHER
Probki w eksperymencie 1000 tekstow 531 probek

Generacje 200 000 tacznie okoto 107 000 facznie
Model Llama 3.2 1B Instruct Llama 3.2 1B Instruct
Dostrojenie LoRA, 4-bit NF4 LoRA, 4-bit NF4
Probkowanie temperatura 0,7, top-p 0,9 temperatura 0,7, top-p 0,9

Tabela 1. Konfiguracja eksperymentu




5. Zwiazki ze Swiatowymi nurtami badan

Duze modele jezykowe s3a obecnie badane nie tylko pod katem jako$ci generowanego tekstu, lecz
takze pod katem niezawodnosci, podatnosci na halucynacje i zdolnosci do przestrzegania instrukcji. W
tym nurcie miesci si¢ problem analizowany w referacie. Badanie nie dotyczy jednak typowej
halucynacji faktograficznej, lecz sytuacji, w ktorej model narusza warunek zadania: generuje etykiete
spoza listy klas podanej w promptcie. Takie ujecie jest zgodne z pracami Ji i in. (2023) oraz Huang 1 in.
(2025), ktore traktuja halucynacje szerzej niz tylko generowanie falszywych faktow i obejmuja nimi
takze niespdjno$¢ odpowiedzi z danym odniesieniem lub instrukcja.

Referat odnosi si¢ réwniez do badan nad uzyciem LLM jako klasyfikatoréw. W klasyfikacji
generatywnej lista klas moze by¢ zmieniana na poziomie promptu, bez przebudowy architektury
modelu. Podobne ujecie klasyfikacji jako zadania jezykowego pojawia si¢ migdzy innymi u Schicka 1
Schiitzego (2021). Ta elastyczno$¢ ma jednak koszt: prompt opisuje dopuszczalne odpowiedzi, ale sam
nie zamyka technicznie przestrzeni wyjscia. Model moze wigc zwroci¢ tekst, ktory nie nalezy do
aktywnego zbioru odpowiedzi. Z tego powodu referat taczy si¢ z pracami nad stabilno$cig generacji
oraz ograniczaniem formatu odpowiedzi, w tym z badaniami nad constrained decoding (ograniczenie
generacji tak, aby model mogl zwracaé tylko odpowiedzi zgodne z zdanym zbiorem), opisanymi przez
Willarda i Loufa (2023). Eksperyment sprawdza, czy sama instrukcja w promptcie wystarcza do
utrzymania odpowiedzi w aktualnej liscie klas.

6. Uzyskane dotad rezultaty

Standardowa ewaluacja potwierdzita skuteczne dostrojenie modeli do obu zadan. Dla CLINC-OOS
uzyskano 97,1 procent accuracy, 0,968 macro F1 oraz 0,971 weighted F1. Dla Aegis 2.0 uzyskano 74,0
procent accuracy, 0,700 macro F1 oraz 0,748 weighted F1.

Po usunigciu etykiety modalnej obraz jakosci modelu ulegl zmianie. Dla CLINC-OOS S$redni
deleted-label violation rate wyniost 37,5 procent, a mediana 18,0 procent. W 420 z 1000 tekstéw nie
wystapito zadne naruszenie. W 367 tekstach ponad potowa odpowiedzi po zmianie promptu nadal
wskazywala usunigtg etykietg.

Dla Aegis 2.0 naruszenia byly czestsze. Sredni violation rate wynidst 66,2 procent, a mediana 73,0
procent. Tylko 32 z 531 analizowanych tekstoéw miaty O procent naruszen. W 363 tekstach naruszenia
wystapity w ponad potowie prob.

Redystrybucja po usunigciu etykiety miata inng struktur¢ w obu zadaniach. W CLINC-OOS 51,2
procent odpowiedzi przeszto do innych dozwolonych domen, 37,5 procent wrocitlo do usunigtej
etykiety, a 11,2 procent trafito do OTHER. W Aegis 2.0 27,9 procent odpowiedzi przeszto do innych
etykiet ryzyka, 66,2 procent wrocito do usunigtej etykiety, a 4,0 procent trafito do SAFE_ OTHER.

Interwencja obnizyta stabilno$¢ odpowiedzi. Dla CLINC-OOS modal consistency spadta z 0,997 do
0,867. Entropia wzrosta z 0,008 do 0,409 bita, a $rednia liczba unikalnych etykiet z 1,01 do 1,60. Dla
Aegis 2.0 modal consistency spadta z 0,885 do 0,784. Entropia wzrosta z 0,367 do 0,669 bita, a liczba
unikalnych etykiet z 1,60 do 2,09. Testy Wilcoxona wskazaly istotne réznice mi¢dzy warunkiem
bazowym i warunkiem po usunigciu etykiety.

Wyniki r6znity si¢ miedzy etykietami. W CLINC-OOS najwyzszy $redni violation rate wystapit dla
utility, 83,5 procent. Wysokie wartos$ci uzyskano takze dla travel, 57,5 procent oraz auto_and_commute,
47,4 procent. Najnizsze wartosci wystapity dla work, 2,2 procent i credit_cards, 3,6 procent. W Aegis



2.0 najwyzsze warto$ci miaty Sexual Content, 83,0 procent,

PIl/Privacy, 75,0 procent.

Hate/Harassment, 78,2 procent oraz

Metryka po usuni¢ciu etykiety CLINC-00S Aegis 2.0
Sredni violation rate 37,5% 66,2%
Mediana violation rate 18,0% 73,0%
Teksty z 0% naruszen 420/1000 32/531
Teksty z ponad 50% naruszen 367 /1000 363 /531
Redystrybucja do innych etykiet 51,2% 27,9%
OTHER / SAFE_OTHER 11,2% 4,0%
Invalid outputs 0,0% 2,0%

Tabela 2. Wyniki po usunieciu etykiety modalnej

Invalid outputs oznaczaja odpowiedzi, ktérych nie dalo si¢ jednoznacznie przypisa¢ do zadnej
etykiety z pelnego zbioru etykiet, na przyktad odpowiedzi bez rozpoznawalnego kodu lub nazwy
etykiety albo odpowiedzi zawierajagce wigcej niz jedng sprzeczng etykiete.

Wyniki odnoszg si¢ bezposrednio do postawionych hipotez. H1 zostata potwierdzona. Lista etykiet
podana w promptcie nie dziatala jak twarde ograniczenie przestrzeni wyjsciowej. Po usuni¢ciu etykiety
modalnej model nadal generowal usuniety etykiete w 37,5 procenta odpowiedzi dla CLINC-OOS oraz
w 60,2 procenta odpowiedzi dla Aegis 2.0.

H2 takze zostala potwierdzona. Usunigcie etykiety modalnej obnizyto stabilno$¢ odpowiedzi. W
CLINC-OO0S modal consistency spadta z 0,997 do 0,867, entropia wzrosta z 0,008 do 0,409 bita, a
$rednia liczba unikalnych etykiet wzrosta z 1,01 do 1,60. W Aegis 2.0 modal consistency spadta z 0,885
do 0,784, entropia wzrosta z 0,367 do 0,669 bita, a liczba unikalnych etykiet wzrosta z 1,60 do 2,09.
Lokalna zmiana promptu nie tylko zwigkszyta liczbe naruszen listy etykiet, lecz takze rozproszyla
odpowiedzi modelu.

H3 zostata potwierdzona dla CLINC-OOS i cze$ciowo dla Aegis 2.0. W CLINC-OOS model
osiggnat 97,1 procent accuracy, a mimo to po usuni¢ciu etykiety modalnej $redni violation rate wyniost
37,5 procent. W Aegis 2.0 standardowa skuteczno$¢ byla nizsza, 74,0 procent accuracy, wigc ten
przypadek nie pokazuje zwiazku miedzy bardzo wysoka accuracy a naruszeniami tak wyraznie jak
CLINC-0O0S. Pokazuje jednak, ze standardowe metryki nie opisuja skali problemu: $redni violation
rate wyniost 66,2 procent.

H4 nie zostata potwierdzona. Po usunieciu preferowanej etykiety model nie przechodzit gtéwnie do
OTHER ani SAFE OTHER. W CLINC-OOS udziat odpowiedzi OTHER wyniost 11,2 procent, a w
Aegis 2.0 udziat SAFE_ OTHER wyniost 4,0 procent. Czg$ciej wystepowal powrdt do usunietej etykiety
albo przejscie do innej dozwolonej etykiety. Wynik ten pokazuje, ze kategorie OTHER i SAFE_ OTHER
nie dzialajg automatycznie jako domys$lna odpowiedz po ograniczeniu listy klas.

7. Nierozwiazane problemy badawcze

Eksperyment pozwala zmierzy¢ naruszenia aktywnej listy etykiet po zmianie promptu, ale nie
rozdziela wptywu promptu, dostrojenia i sposobu dekodowania. Obecny eksperyment mierzy wynik po
interwencji, ale nie wyznacza osobnego wkladu kazdego z tych elementow. Kolejny wariant badania



powinien poréwnaé co najmniej trzy warunki: model przed dostrojeniem, model po dostrojeniu oraz
model po dostrojeniu z wymuszonym schematem odpowiedzi.

Zakres uogdlnienia wynikdw wymaga osobnego sprawdzenia. Wynik obejmuje jeden model
bazowy, dwa zadania, jedng gtéwna rodzing promptdw i jedno ustawienie probkowania. Uogolnienie
wymaga osobnego testu. Taki test powinien obja¢ kilka rodzin modeli, rézne rozmiary modeli, warianty
promptow, kolejnos¢ etykiet, temperature probkowania oraz pordwnanie LoORA z pelnym dostrojeniem.

Osobnej analizy wymaga relacja migdzy poprawnoscig formatu a trafho$cig decyzji. Constrained
decoding lub walidacja schematu moga usuna¢ etykiety spoza aktywnej listy. Nie wynika z tego, ze
model wybierze najlepsza z pozostatych etykiet. Nastepny test powinien mierzy¢ rownoczesnie spadek
naruszen listy etykiet oraz trafno$¢ redystrybucji po usuni¢ciu preferowanej etykiety.

Dalszego doprecyzowania wymaga takze status badanego btedu wobec pojecia halucynacji. W
badaniu uzyto waskiej definicji opartej na niespdjnosci z instrukcja. Nie kazda zla klasyfikacja jest tu
halucynacja. Halucynacja w tym sensie jest tylko odpowiedz spoza aktywnej listy etykiet. Dalsze prace
powinny rozdziela¢ trzy przypadki: bledng etykiet¢ dozwolona, etykiete usunigta oraz odpowiedz bez
rozpoznawalnej etykiety.
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