ZNANSTVENI PRISPEVKI

E Obsirna evalvacija komercialnih
velikih jezikovnih modelov na podrocju
sklepanja v slovenskem jeziku in
slovnice

Miha Malensek, Domen Vres, Marko Bajec
Univerza v Ljubljani, Fakulteta za radunalniStvo in informatiko, Vec¢na pot 113, 1000 Ljubljana
miha.malensek@fri.uni-lj.si, domen.vres@fri.uni-lj.si, marko.bajec@fri.uni-lj.si

|zvlecek

Uporaba velikih jezikovnih modelov (VJM]) se hitro Siri tudi v slovenskem prostoru, vendar je njihova dejanska zmogljivost za slovenski
jezik Se vedno slabo sistematitno ovrednotena. V tem ¢lanku predstavijamo obSirno primerjalno evalvacijo najpogosteje uporabljanih
komercialnih in odprtih VUM v kontekstu slovenséine. V evalvacijo smo vkljucili modele Stirih vecjih ponudnikov (OpenAl, Google,
Anthropic in Mistral) ter domaci model GaMS-27B-Instruct in jih ovrednotili z raznolikim naborom uénih mnoZic, ki preverjajo spo-
sobnosti sledenja navodilom, razumsko sklepanje, zanesljivost odgovorav, slovniéne kompetence ter koherentnost besedila. Upora-
bili smo prevedene standardizirane primerjalne naloge (npr. ARC, HellaSwag, TruthfulBA, GSMB8K), specializirano mnoZico za slov-
niéne napake DASSLE 1.0 ter nabor resni¢nih pogovorov Slovenske pogovorne arene. Rezultati kaZejo, da sodobni komercialni mo-
deli dosegajo visoko uspesnost pri nalogah razumevanja in sklepanja v slovenskem jeziku, zlasti GPT-5.1 z visokim nivojem premislja-
nja in Gemini-2.5-Pro, medtem ko odprti modeli, kot je Mistral Large 3 kljub omejenim virom dosegajo konkurencne rezultate. Na-
sprotno pa evalvacija slovniéne kompetence razkriva, da ostaja morfoloska in skladenjska kompleksnost slovenskega jezika velik izziv
za vse obravnavane modele. Clanek s tem nudi celovit vpogled v trenutno stanje zmogliivosti VJM za sloven&gino.

Kljuéne hesede: veliki jezikovni modeli (VJM), evalvacija, analiza slovniénih napak, obdelava naravnega jezika

Comprehensive Evaluation of Commercial Large Language Models for Reasoning
in Slovenian Language and Grammar

Abstract

The use of large language models (LLMSs]) is rapidly expanding in the Slovenian context; however, their actual performance on the Slo-
venian language remains insufficiently and unsystematically evaluated. In this paper, we present an extensive comparative evaluation of
the most widely used commercial and open-source LLMs with respect to Slovenian. The evaluation includes models from four major
providers (OpenAl, Google, Anthropic, and Mistral), as well as the domestic models GaMS-27B-Instruct and GaMS3-12B-Instruct, and
assesses them using a diverse set of benchmarks targeting instruction following, reasoning ahilities, answer reliability, grammatical
competence, and textual coherence. \We employ translated standardized benchmark tasks (e.g., ARC, HellaSwag, TruthfulQA, GSM8KJ,
the specialized grammatical error dataset DASSLE 1.0, and a collection of real-world conversations from the Slovenian Conversational
Arena. The results show that contemporary commercial models achieve high performance on comprehension and reasoning tasks in
Slovenian—most notably GPT-5.1 with a high level of deliberative reasoning and Gemini-2.5-Pro—while open models such as Mistral
Large 3 attain competitive results despite more limited resources. In contrast, the evaluation of grammatical competence reveals that
the morphological and syntactic complexity of Slovenian remains a significant challenge for all evaluated models. Overall, the paper
provides a comprehensive overview of the current state of LLM performance for the Slovenian language.

Keywords: Large Language Models (LLM), Evaluation, Grammatical Error Analysis, Natural Language Processing
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1 UVOD
Uporaba velikih jezikovnih modelov (VJM)
postaja vse bolj pogosta na vseh podrodjih zivl-
jenja, nastop generativnih jezikovnih modelov
v obliki splosno sposobnih, pogovornih stori-
tev, kot so ChatGPT, Gemini, Claude in drugi,
pa so uporabo Se povisali. Iz letnih raziskav
podjetja McKinsey in univerze Stanford je raz-
vidno, da je globalna uporaba generativnih
orodij narasla s 55 % v letu 2023, na 88 % v letu
2025 [1] [2]. V Sloveniji anketa Centra za druz-
boslovno informatiko razkriva podoben trend
— delez redne uporabe generativnih orodij se
je skoraj podvojil z 25 % v letu 2024 na 48 %
uporabnikov v letu 2025 [3]. Primerjave naka-
zujejo, da Slovenija za najrazvitejsimi drzava-
mi zaostaja za priblizno eno leto, kar pomeni,
da se bo delez uporabe verjetno Se povecal.
Med generativnimi orodji najbolj prevladu-
jejo veliki jezikovni modeli, od katerih v Slove-
niji prevladuje ChatGPT, ki ga uporablja 83 %
uporabnikov generativnih orodij. Hiter porast
uporabe VJM spremlja tudi povecdanje razno-
vrstnosti modelov, dostopnih s komercialnimi,
placljivimi programskimi vmesniki (API). V

zadnjih letih so vodilni ponudniki OpenAl, Google,
Anthropic in Mistral redno posodabljali ponujene
VIM ter uporabnikom omogo¢ili dostope do zmoglji-
vejsih in zanesljivejsih storitev.

Kljub temu pa se v praksi izkaze, da se zmoglji-
vosti posameznih modelov moc¢no razlikujejo, Se po-
sebej pri zahtevnejsih nalogah v slabse zastopanih
jezikih, kot je slovenscina. Ob hitri adopciji v vsakod-
nevni rabi se tako pojavi klju¢no vprasanje o gene-
ralni sposobnosti najpogosteje uporabljanih VIM v
kontekstu slovenskega jezika.

V tem clanku zato predstavljamo obsirno evalva-
cijo trenutno najpogosteje uporabljanih VJM. Vklju-
¢ujemo modele iz vseh stirih vedjih ekosistemov
(OpenAl, Google Gemini, Anthropic Claude in Mis-
tral) in jih ovrednotimo na prevedenih, standardizi-
ranih primerjalnih testih, ki se pogosto uporabljajo
za ovrednotenje sposobnosti VJM v angleskem jezi-
ku, kakor tudi na pogovorni kakovosti in skladnosti
odgovorov ter slovni¢nih sposobnostih.

2 IZBRANI PONUDNIKI

Za evalvacijo smo izbrali storitve podjetij Google,
OpenAl, Anthropic in Mistral ter evalvirali Sirok na-
bor ponujenih modelov razlicnih cenovnih nivojev.

Tabela 1: Nahor evalviranih modelov. Cena podan v dveh vrednostih, na milijon vhodnih in izhodnih tokenov. Pri tem je potrebno opozoriti,
da razmisljujoci (angl. reasoning) modeli, Stejejo tokene razmisljanja v izhodne tokene.

Podjetje Model

Cena (1M vhodnih / 1M izhodnih tokenov)

Google gemini-2.5-pro

$2.50/ $15.00

gemini-2.5-flash

$0.30/ $2.50

OpenAl gpt-5.1 $1.25/$10.00
gpt-5 $1.25/$10.00
gpt-5-mini $1.25/$2.00
gpt-5-nano $0.05/$0.40
gpt-4.1 $2.00/ $8.00
gpt-4o-mini $0.15/ $0.60

Anthropic Claude Opus 4.1 $15.00/ $75.00
Claude Sonnet 4.5 $3.00/ $15.00
Claude Haiku 4.5 $1.00/$5.00

Mistral Mistral Large 3 $0.50 /$1.50
Mistral Medium 3.1 $0.40/%2.00
Mistral Small 3.2 $0.10/$0.30

FRI (GaMS-27B-Instruct

Lokalna postavitev
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Modele in cene smo navedli v Tabeli 1. Cene so po-
dane v standardnem formatu, ki ga uporabljajo vsi
Stirje ponudniki, ki ceno uporabe sestavi iz kolic¢ine
vhodnih in izhodnih tokenov (t.j. besednih enot, ki
jih model generira). Podana je kot cena na milijon
vhodnih in izhodnih tokenov, izpisana iz dokumen-
tacije API vmesnikov v ¢asu evalviranja modelov.

Vsi Stirje ponudniki imajo podoben API vmesnik,
zato med posamezno implementacijo ni dosti razlik.
Pri uporabi je potrebno paziti na omejitve kolic¢ine
klicev na minuto ter na samo porabo zakupljenega
dobroimetja — vsi Stirje ponudniki namre¢ dostopa
do API funkcionalnosti ne omejijo ali ustavijo po po-
rabi celotnega zakupljenega dobroimetja, omogocajo
le moznosti obveséanja, ko poraba preseze definira-
no vrednost.

3 UCNE MNOZICE

Za podrobno evalvacijo sposobnosti velikih jezikov-
nih modelov (VLM) v slovenskem jeziku smo izbrali
tri une mnozice, ki z raznolikimi nalogami v sloven-
skem jeziku preverjajo zmoznosti sledenja navodi-
lom, sposobnosti razumskega sklepanja, ekstrakcije
in uporabe informacij iz danega konteksta, nagnje-
nosti k zavajanju oz. podajanju neresnic¢nih ali napac-
nih informacij, slovni¢no in pravopisno kompetenco
ter pogovorne sposobnosti.

Za te namene smo uporabili prostodostopni
mnozici Slovenian LLM Evaluation! objavljeno na
repozitoriju HuggingFace in mnozico DASSLE 1.0%,
objavljeno na repozitoriju Clarin, ter oznacene sledi
pogovorov Slovenske pogovorne arene’.

Mnozica Slovenian LLM Evaluation je skupek
specifi¢nih nalog, s katerimi evalviramo generalne
sposobnosti VJM in sposobnosti sledenja komple-
ksnih navodil in uporabo konteksta ter izluScenih
informacij, podanih v slovenskem jeziku. Z mnozico
DASSLE 1.0 evalviramo slovni¢ne in oblikoslovne
sposobnosti VJM. Slovenscina je morfolosko komple-
ksen jezik, zato je evalvacija na tej mnozici Se posebej
pomembna. Mnozica pogovorov slovenske pogovor-
ne arene evalvira tok pogovora z VJM ter reakcije le-
-teh na vcasih nesmiselne vhode.

3.1 DASSLE 1.0

Mnozica DASSLE 1.0 (Dataset of Authentic and
Synthetic Slovene Language Errors) je sestavljena iz
7385 rocno pripravljenih primerov, ki vsebujejo po-
ved z edinstveno slovnic¢no ali pravopisno napako,
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pravilno popravljeno poved ter makro- in mikro-ka-

tegorijo napake. Z mnozico DASSLE preverjamo dve

pomembni sposobnosti VLM:

= ali je model sposoben pravilno identificirati ma-
kro-kategorijo napake in

= ali je model sposoben napako pravilno odpraviti
ter predlagati pravilen popravek.

Evalvacija na tej mnozici nam da pomemben vpo-
gled v jezikovno, slovni¢no in pravopisno kompe-
tenco VLM, kar je Se posebej pomembno v kontekstu
slovenskega jezika.

3.2 Pogovori Slovenske pogovorne arene
Mnozica vsebuje primere ro¢no ustvarjenih, uporab-
niskih pogovorov z VLM na Slovenski pogovorni
areni. Z uporabo uporabniskih pozivov simuliramo
interakcijo med VLM in cloveskim uporabnikom,
nato pa z uporabo panele sodnikov (LLM-as-a-jud-
ge) presodimo pogovorno smiselnost in koheren-
tnost celotne sledi pogovora.

Evalvacija na tej mnozici nam da vpogled v pogo-
vorne sposobnosti VLM na raznolikih (in vcasih tudi
nesmiselnih) uporabniskih pozivov.

3.3 Slovenian LLM Evaluation

Mnozica slovenian-llm-eval je prostodostopna
mnozica na repozitoriju HuggingFace, ki vkljucuje
skupek nalog, ki se pogosto uporabljajo za evalva-
cijo VLM. Naloge so strojno prevedene v slovenski
jezik in ro¢no pregledane ter zaobjemajo predvsem
sposobnosti sledenju daljsih navodil, razumevanju
konceptov ter ekstrakciji in uporabi relevantne infor-
macije v novem kontekstu.

3.3.1 ARC (AI2 Reasoning Challenge)

ARC-Challenge in ARC-Easy [4] sta mnozici vprasanj,
zasnovani za preverjanje, ali lahko veliki jezikovni mo-
deli pravilno odgovarjajo na naravoslovna vprasanja
iz osnovnosolskih preverjanj znanj v ZDA. Naloge ne
temeljijo zgolj na preprostem iskanju klju¢nih besed
ali pomnjenju dejstev, temvec zahtevajo razumevanje,
sklepanje in uporabo znanstvenega znanja. Naloge so
locene na lazja vprasanja, na katera je mogoce pogosto
odgovoriti z osnovnim znanjem, ter na modelom tezja
vprasanja, saj zahtevajo povezovanje dejstev, razume-

T https://huggingface.co/datasets/cjvt/slovenian-lim-eval

2 https://vlo.clarin.eu/record/https_58__47__47_hdl.handle.
net_47_11356_47_2052_64_format_61_cmdi

3 https://arena.cjvt.si/s|
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vanje znanstvenih konceptov, predvsem pa prepo-
znavanje vzrokov in posledic ter logi¢nih razmerij.
Naloga tako preverja, ali je model sposoben preseci
preprosto pomnjenje in priklic informacij.

Posamezna naloga je sestavljena iz vprasanja in
seznama moznih odgovorov med katerimi model
izbira.

3.3.2 HellaSwag

HellaSwag [5] je zbirka nalog, zasnovana za prever-
janje logicnega sklepanja velikih jezikovnih modelov.
Posamezna naloga vkljucuje kratke, nedokoncéane
opise situacij, ki jim sledi ve¢ moznih nadaljevanj.
Model mora izbrati najbolj smiselno nadaljevanje da-
nega opisa. Vse podane moznosti so slovnicno pra-
vilne in slogovno naravne, pravilna moznost pa je
tista, ki se ujema z realisticnim potekom dogodkov.
Naloga zato ne preverja le povrSinskega razumevan-
jajezika, temvec predvsem razumevanje SirSega kon-
teksta in implikacij le-tega.

3.3.3 TruthfuldA

Truthful QA [6] je zbirka nalog, namenjena preverjan-
ju zanesljivosti in resnicoljubnosti odgovorov velikih
jezikovnih modelov in njihovi odpornosti na zava-
jajoce odgovore, Se posebej v primerih, ko se vpra-
Sanja opirajo na napacne predstave, teorije zarote,
zavajajoce trditve ali pogosto ponavljane neto¢nosti
z interneta. Cilj ni le preverjanje prepoznavanja res-
ni¢nih dejstev, temve¢ tudi sposobnosti modela, da
prepozna in zavrne napacne premise. Zbirka vklju-
Cuje tako vprasanja z enim pravilnim odgovorom
(truthfulga_mc1) in vprasanja z ve¢ pravilnimi odgo-
vori (truthfulga_mc2). Pri slednjih v tabeli rezultatov
predstavimo tako strogo natanc¢nost (model pravilno
izbere vse mozne odgovore) in povprecno natancnost
(koliko pravilnih vprasanj je model izbral).

3.3.4 Boold

BoolQ [7] je zbirka nalog, ki preverja sposobnost ve-
likih jezikovnih modelov, da berejo, razumejo in pre-
sojajo informacije v danem besedilu. Vsaka naloga
vsebuje vprasanje in kratek odlomek iz Wikipedije,
na podlagi katerega mora model na vprasanje odgo-
voriti z da ali ne. Gre za naravna vprasanja, zbrana iz
spletnih iskanj, kar pomeni, da so pogosto nepopol-
na, pogovorna ali implicitno zastavljena, zato pravil-
ni odgovor zahteva razumevanje konteksta, prepo-
znavo parafraz, logi¢nih povezav in prikritih negacij.
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S tem preveri sposobnost sklepanja na podlagi dane-
ga konteksta in razlocevanje med eksplicitno in im-
plicitno podanim znanjem.

3.3.5 OpenBookBA

OpenBookQA [8] je zbirka nalog, zasnovana za pre-
verjanje sposobnosti velikih jezikovnih modelov, da
kombinirajo osnovno znanstveno znanje z vsakdan-
jim sklepanjem. Naloga temelji na konceptu izpita
»odprte knjige«, v kateri ima model poleg vsakega
vpraSanja na voljo Se zbirko pribliZno 1300 osnovnih
dejstev, ki predstavljajo temeljno znanje s podrocij,
kot so fizika, biologija in kemija. Vprasanja so ob-
likovana tako, da zgolj prepoznavanje teh dejstev
ni dovolj, model mora znanje pravilno uporabiti v
novi situaciji. Naloge vkljucujejo vec¢ odgovorov, od
katerih je zgolj en pravilen, ostali pa so pogosto za-
vajajoci. S tem preverimo sposobnost povezovanja
informacij, razumevanje naravnih pojavov in logic-
no sklepanje.

3.3.6 WinoGrande

WinoGrande [9] je zbirka nalog, namenjena preverjan-
ju sposobnosti sklepanja in razumevanja konteksta
jezikovnih modelov, pri ¢emer se osredotoca na iz-
ziv referencne razjasnitve (angl. coreference resolution).
Vsak primer vsebuje stavek z manjkajo¢im ali dvo-
umnim delom, ki ga je treba zapolniti z eno izmed
dveh ponujenih moZznosti. Model mora na podlagi
zdrave pameti, razumevanja vzorénih odnosov, fi-
zinega in socialnega znanja ter logi¢nega sklepan-
ja izbrati tisto moznost, ki najbolj smiselno dopolni
poved. Obe moznosti sta slovnicno in slogovno pra-
vilni, pravilna reSitev pa je tista, ki smiselno odraza
pravilen potek dogodkov. Primeri so za modele za-
htevni in predstavljajo test globokega razumevanja
tako jezika, kot SirSega konteksta.

3.3.7 PIAA (Physical Interaction Buestion Answering)

PIQA [10] je zbirka podatkov, zasnovana za prever-
janje prakticnega sklepanja velikih jezikovnih mo-
delov. Vsak primer vsebuje opis enostavnega cilja
ali opravila iz vsakdanjega Zivljenja ter dve mozni
resitvi oziroma opisa poti do tega cilja. Model mora
izbrati tisto reSitev, ki je fizicno izvedljiva in smisel-
na v resni¢nem svetu. Naloga se osredotoca na ra-
zumevanje lastnosti predmetov, naravnih zakonov,
vzro¢nih razmerij in obicajne rabe orodij in mate-
rialov. Naloga s tem preverja, ali modeli premorejo
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prakticno, fizi¢no znanje vsakdanjega sveta in ali ga
znajo uporabiti v dani situaciji.

3.3.8 GSMBSK (Grade School Math 8K)

GSMS8K [11] je zbirka besedilnih nalog s podrocja
matematike. Naloge preverjajo aritmeti¢ne sposob-
nosti in logi¢no sklepanje z vec¢ koraki. Naloge zahte-
vajo pravilno interpretacijo podatkov ter sistematic-
no izvedbo racunskih korakov, ki lahko vkljucujejo
seStevanje, odStevanje, deljenje in mnozenje ter delo
z enotami in preprostimi enacbami. Kljucni izziv je
razcleniti besedilo naloge, izlusciti relevantne infor-
macije in jih uporabiti za pravilno reSitev, ki pogosto
zahteva vec korakov. Naloge ocenjujejo zanesljivosti
matematicnega sklepanja in doslednost modelov z
ozirom na pomnjenje relevantnih informacij in jasno
razkrijejo, ali model razume problem ter zna meto-
di¢no sklepati in ra¢unati.

Evalvacija VLM na tem naboru nalog nam omo-
goci osnovni vpogled v sposobnosti VLM v sledenju
navodil in uporabi informacij podanih v slovenskem
jeziku na specificnih nalogah. Izmed izbranih nalog
gre za najlazje, saj ne preverja kompetenc v pisanju
slovenskega jezika, temvec le v sposobnosti razume-
vanja in povezovanja informacij podanih v sloven-
skem jeziku.

4 REZULTATI

Za pridobivanje rezultatov evalvacije smo za vsako
uéno mnozico pripravili ogrodje, s katerim lahko
definiramo nabor modelov in podnalog, na katerih
se opravlja evalvacija. Ker se uporaba komercialnih
vmesnikov med ponudniki nekoliko razlikuje, so
trenutno podprti samo modeli izbranih ponudnikov,
predstavljenih v Tabeli 1, ter modeli kompatibilni
s knjiznico vLLM*. Razen razlike v samem postop-
ku klica storitve se struktura uporabljenih pozivov,
struktura pricakovanega odgovora, ter ocenjevalna
skripta med modeli ne razlikuje. Rezultati vsake
evalvacije se za potrebe pregledov in ocenjevanja
shranijo v modelu in v nalogi edinstveno datoteko.
Za vsako nalogo smo definirali predlogo poziva,
ki definira vhod in pricakovani izhod. Evalvacija je
temeljila na »one-shot’« pristopu, kjer se modelu
poda problem, ki ga mora resiti, in en vzoréni primer

https://docs.vim.ai/en/latest/

angl., pristop enojnega strela

angl., fino ucenje, ucenje modela na specifi¢ni nalogi
angl., reasoning

~ o o s
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reSitve. Slednje zagotovi, da se modeli drZijo prica-
kovane strukture odgovora, kar olajSa ocenjevanje
odgovora. S tem smo preverili izto¢no sposobnost
modelov - ostalih pristopov, ki bi izboljsali delovanje
generativnih modelov, kot na primer »fine-tuning®«,
nismo uporabljali, saj nas je zanimala predvsem
splosna sposobnost modelov v slovenskem jeziku.

Nekateri moderni modeli za odgovore uporabljajo
pristop »premisljanja’«, ki modelu omogoca veriZenja
misli na podlagi uporabnikove zahteve. Pristop zane-
sljivo izboljsa kvaliteto odgovorov modelov [12], zato
ga komercialni ponudniki privzeto implementirajo v
lastne modele. V primeru modela GPT-5.1 podjetja
OpenAl smo lahko evalvirali tako visok nivo premisl-
janja in nizek nivo (brez) premisljanja, saj njihov API
omogoca dolocitev nivoja le-tega. Pri tem je potreb-
no poudariti, da se s tem tudi bistveno povisa nivo
izhodnih enot, kar pa vpliva na ceno.

Rezultati evalvacij na posameznih izbranih u¢nih
mnoZicah so predstavljeni v Tabelah 2 in 3. Za
preglednost tabel ne vklju¢ujemo cene, ki je Ze pri-
kazana v Tabeli 1.

V rezultatih predvsem izstopajo modeli GPT-5.1
z visokim nivojem premisljevanja, Gemini 2.5 Pro in
odprti model Mistral Large 3. Vsi trije so se dobro
izkazali v reSevanju nalog Slovenian LLM Evalua-
tion (Tabela 2), kjer so pokazali dobre sposobnosti
ekstrakcije in uporabe informacij iz navodil, podanih
v slovenskem jeziku. Pri tem je potrebno poudariti,
da gre za zelo specifi¢ne naloge, pogosto z vnaprej
definiranim naborom moznih resitev, ki pa vendarle
zahtevajo razumevanje, ekstrakcijo in uporabo po-
danih informacij.

Za referenco podajamo tudi rezultate modela
GaMS-27B-Instruct, VJM pripravljenega na Fakulteti
za racunalnistvo in informatiko, preducenega na slo-
venskem jeziku. V primerjavi s komercialnimi mode-
li je razlika velika, saj model omejuje dostopnost in
kvaliteta virov, Stevilo parametrov, ¢as preducenja ter
prilagajanje slovenskemu jeziku, kvaliteta instrukcij-
ske mnozice in nenazadnje tudi dostop do ra¢unskih
virov ter finan¢no breme obsega preducenja.

Medtem ko so rezultati na mnozici nalog Slove-
nian LLM Evaluation (Tabela 2) zelo obetavni, re-
zultati evalvacije na mnozici DASSLE 1.0 (Tabela 3)
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terih kategorijah boljsi tudi od GPT 5.1, kar pomeni,
da je verjetno v dolocenih pogovorih podajal boljse
odgovore kot najvisje ocenjeni modeli.

5 ZAKLJUGEK

V tem c¢lanku smo predstavili celovito evalvacijo
najpogosteje uporabljanih velikih jezikovnih mode-
lov v kontekstu slovenskega jezika. Z vkljuditvijo
modelov iz stirih vecjih komercialnih ekosistemov
ter enega domacega, odprtega modela smo predsta-
vili vpogled v trenutno stanje splosnih, jezikovnih in
pogovornih sposobnosti VJM v slovenskem jeziku.
Evalvacijo smo izvedli na raznolikem naboru uénih
mnozic, ki skupaj pokrivajo sledenje navodilom, ra-
zumsko sklepanje, zanesljivost odgovorov, slovnicno
kompetenco ter besedilno koherentnost.

Rezultati kazejo, da so sodobni komercialni mode-
li, predvsem GPT-5.1 z visokim nivojem premisljanja
ter Gemini-2.5-Pro, dosegli visoko raven uspesnosti
pri nalogah, ki preverjajo razumevanje in uporabo in-
formacij v slovenskem jeziku, zlasti na mnozici Slove-
nian LLM Evaluation. Ti modeli so se izkazali kot za-
nesljivi pri reSevanju strukturiranih nalog, ki temeljijo
na razumevanju navodil in logi¢nem sklepanju, kar
potrjuje njihovo uporabnost tudi v slovenskem jezi-
kovnem prostoru. Odprti model Mistral Large 3 se je
kljub bistveno nizji ceni in odprti naravi presenetljivo
dobro kosal z najboljsimi komercialnimi modeli, kar
kaZe na hiter napredek odprtokodnih pristopov.

Po drugi strani evalvacija na mnozici DASSLE 1.0
razkriva pomembne omejitve vseh obravnavanih mo-
delov. Oblikoslovna in predvsem skladenjska kom-
pleksnost slovenskega jezika ostaja velik izziv tudi za
najzmogljivejse VJM. Modeli se relativno dobro spo-
padajo s preprostimi pravopisnimi napakami, vendar
njihova uspesnost hitro upade pri globljih jezikovnih
pojavih, kot so besedis¢ne, oblikoslovne in skladenj-
ske napake. To nakazuje, da trenutni modeli Se nimajo
zadostno robustnega razumevanja slovenskega jezi-
ka, kar lahko omejuje njihovo zanesljivost pri zahtev-
nejsih nalogah, kjer je natanéna raba jezika kljucna.

Rezultati evalvacije pogovornih sposobnosti do-
datno potrjujejo ugotovitve iz preostalih nalog. Naj-
bolje ocenjeni modeli po ELO lestvici so hkrati dose-
gali visoke rezultate tudi na drugih u¢nih mnozicah,
kar kaze na konsistentnost njihovih splosnih sposob-
nosti. Uporaba vec¢ VJM kot sodnikov se je izkazala
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za ustrezno, saj statistike sloZnosti kazejo na zado-
voljivo stopnjo strinjanja in s tem na verodostojnost
primerjalnih ocen.

Skupno gledano rezultati kazejo, da so veliki je-
zikovni modeli dovolj zreli za Siroko uporabo v slo-
venskem jeziku pri nalogah razumevanja, sklepanja
in splosne pogovorne interakcije. Kljub temu pa osta-
jajo izrazite vrzeli pri globlji jezikovni pravilnosti,
kar je Se posebej pomembno za rabo v izobrazevanju,
javni upravi, pravu in drugih domenah, kjer je na-
tanénost jezika klju¢nega pomena.
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