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Umetna inteligencain
prevajanje: kako se obnesejo
veliki jezikovni modeli pri
najzahtevnejsih jezikovnih
nalogah

Spela Vintar

1Uvod

Veliki jezikovni modeli nas spremljajo Ze tri leta, v tem vznemirljivem obdobju pa so do-
kazali, da bo umetna inteligenca v skladu s §tevilnimi desetletja starimi napovedmi kore-
nito spremenila svet. Svet se je v resnici pod vplivom digitalizacije in inteligentnih tehno-
logij, ki selektivno usmerjajo dotok informacij do uporabnikov, spremenil Ze precej prej,
prav tako smo se prcvajalci z nevronskimi mreZami in matemati¢nimi reprezentacijami
pomena pri programih Google Translate in DeepL srecali vsaj tiri leta pred umetnointe-
ligen¢nim valom, ki je v splo$no javnost pljusknil konec leta 2022 z objavo ChatGPT+ja.

Danes strojne prevajalnike uporablja priblizno petina svetovnega prebivalstva,' v pro-
fesionalnem prevajanju pa jih po podatkih evropske raziskave o trendih v jezikovni

1 Ocena temelji na javno dostopnih Stevilih uporabnikov prevajalskih storitev treh najvedjih ponudni-
kov — Googla, Yandexa in DeepLa.
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industriji (ELIS 2024) redno uporablja priblizno 75 odstotkov udelezenih akterjev. Na
podrodje jezikovnih storitev so mo¢no prodrla tudi orodja umetne inteligence, ki se
po podatkih prej omenjene raziskave za jezikovne naloge uporabljajo pri 30 odstotkih
udelezencev, $e precej ve¢ja pa je njihova vloga v integriranih prevajalskih okoljih, ka-
krs$na so Phrase, Trados in memoQ. Z njimi je vodenje prevajalskih projektov vse bolj
avtomatizirano, samodejno se za strokovna podro¢ja izbere najustreznejsi prevajalnik, z
uporabnisko dolo¢enimi pozivi (angl. prompt) pa je mogoce umetni inteligenci prepu-
stiti tudi revidiranje in lekturo besedil, preverjanje terminologije in $e marsikaj.

Veliki jezikovni modeli vse bolj vstopajo tudi na podro¢je tolmacenja, kjer se v zadnjih
letih Ze pojavljajo dovolj zmogljivi sistemi za simultano tolmacenje v realnem c¢asu
(eden od njih je Kudo.ai, glej tudi Fantinuoli 2023). Pri prenosu govornega signala iz
enega jezika v drugega je najvedji tehnoloski izziv ravnoteZje med ¢im vedjo to¢nostjo
modela in ¢im manjsim zamikom med vhodnim govornim sporo¢ilom in pretolmace-
no vsebino, saj manjsi zamik pomeni, da mora model pravilno predvideti, kako se bo
izjava nadaljevala.

Bliskoviti napredek, ki se je hitro prelevil v globalno tekmo za prevlado na podrogju vse
pametnejsih jezikovnih modelov ter njihove vse hitrej$e implementacije v razli¢na po-
dro¢ja Zivljenja in dela, ima brez dvoma tudi negativne posledice, med drugim izginja-
nje ali preobrazanje Stevilnih delovnih mest. Temu trendu se tudi jezikovna panoga ne
more izogniti, saj kljub rasto¢im potrebam po jezikovnih storitvah namere delodajalcev
po zaposlovanju jezikoslovcev in terminologov upadajo, raste le potreba po strokovnja-
kih za upravljanje podatkov in inteligentne tehnologije (ELIS 2024). Precej vprasan;j se
poraja tudi v zvezi z eti¢nimi in pravnimi vidiki umetne inteligence; na podro&ju pre-
vajanja in tolmadenja je najpogosteje slisati pozive za ustrezno ovrednotenje jezikovnih
podatkov, na katerih se modeli u¢ijo in ki so plod ¢loveskega ustvarjanja.?

V danasnjem casu je posebej nehvalezno tudi pisanje ¢lankov o umetni inteligenci.
Podrog¢je jezikovnih tehnologij je v zgolj nekaj letih preraslo iz obrobne podpanoge
racunalni$tva v osrednje raziskovalno polje z neprimerno vedjimi finan¢nimi vlozki in
posledi¢no znanstveno (hiper)produkcijo. Novi raziskovalni dosezki se vrstijo tako hi-
tro, da jih aZurno ne uspe sprocesirati niti sama umetna inteligenca, kaj $ele ¢lovek.
Ker se vse boljsi jezikovni modeli pojavljajo prakti¢no na dnevni bazi, so kakr$ne koli
ugotovitve o danas$njih zmogljivostih modelov Ze jutri zastarele. S tem se smiselnost
pri¢ujocega prispevka v monografski publikaciji kar dramati¢no zmanjsa, vseeno pa se

2V dasu pisanja tega prispevka (marec/april 2025) se je taks$na polemika razvila v zvezi z akcijo zbiran-
ja besedil za slovenski jezikovni model v okviru projekta PoVeJMo; Drustvo slovenskih knjizevnih
prevajalcev (DSKP) je namre¢ na vodje projekta naslovilo javno pismo s $tevilnimi vprasanji, het-
ps://www.dskp-drustvo.si/wp-content/uploads/2025/03/Vprasanja-DSKP-v-zvezi-z-zbiralno-ak-
cijo-besedil-PovejmoSi-final.pdf.
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bomo v nadaljevanju posvetili dvema temama, ki predstavljata osrednji vidik prevajal-
skega dela ter se pomembno navezujeta tudi na Sir$e podrodje pravnega in skupnostne-
ga tolmadenja, in sicer, prvi¢, strokovno terminologijo in terminolosko doslednost, in
drugi¢, jezikovno pragmatiko.

V osrednjem delu prispevka tako obravnavamo velike jezikovne modele s teh dveh vi-
dikov, pri tem pa posebno pozornost namenjamo $e vedno precej$njim omejitvam, ki
se pojavljajo pri uporabi sodobnih jezikovnih tehnologij za manjse jezike, kakren je
sloven$¢ina.

2 Umetna inteligenca in strojno prevajanje

Preden se posvetimo pregledu trenutnega stanja na podrodju ra¢unalniskega prevaja-
nja, pojasnimo temeljne izraze. Strojno prevajanje (angl. Machine Translation, MT)
se danes skoraj izklju¢no nanasa na nevronsko strojno prevajanje, ki se je razmahnilo
po letu 2017 s premikom vseh ve¢jih komercialnih sistemov od statisti¢nega pristopa
k nevronskemu. Za jezikovni par angles¢ina-sloven$¢ina je nevronski model dostopen
na prevajalniku Google Translate od leta 2018, istega leta so ta pristop uvedli tudi pri
prevajalniku evropskih institucij €Translation, prevajalnik DeepL pa je nas jezik pricel
podpirati leta 2021. Nevronski strojni prevajalnik se u¢i za vsak jezikovni par posebe;j,
in sicer s pomoc¢jo globokega strojnega ucenja iz velikih dvojezi¢nih korpusov, rezultat
pa je jezikovni model. Procesiranje jezika poteka sekven¢no, tako da kodirnik zapore-
doma pretvarja vhodne besede izvirnega segmenta v vektorske vlozitve, dekodirnik pa
ob pomo¢i mehanizma pozornosti ustvarja ciljno besedilo.

Prevajanje z umetno inteligenco se obi¢ajno nanasa na uporabo velikih jezikovnih
modelov (angl. large language model, LLM) za prevajanje, kakrsni so ChatGPT, Co-
pilot, Gemini ali odprtokodna Llama. Ti modeli so sicer prav tako nauéeni na velikih
koli¢inah podatkov ter uporabljajo vektorske vlozitve in arhitekturo transformer, a je
med njimi in prevajalniki nekaj pomembnih razlik. Prva je, da so jezikovni modeli
prevajalnikov precej manjsi, saj obi¢ajno obsegajo nekaj sto milijonov parametroyv,
medtem ko sodobni veliki jezikovni modeli dosegajo do 500 milijard parametrov, in
celo njihove zmanj$ane (kvantizirane) razli¢ice uporabljajo nekaj milijard parame-
trov. Druga razlika, ki sledi iz prej$njega podatka, je dejstvo, da z velikimi jezikovnimi
modeli lahko opravljamo najrazli¢nej$e naloge, saj so ustvarjeni za razmisljanje in
sklepanje. Njihova jezikovna kompetenca je na neki nadin stranski produke sreceva-
nja s tako velikimi koli¢inami (pretezno jezikovnih) podatkov, njihov enormni se-
manti¢ni prostor pa jim omogoca prenos jezikovnih sporodil med jeziki, in sicer tudi
med tistimi jezikovnimi pari, za katere obstaja malo ali ni¢ dvojezi¢nih podatkov.
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Ena od posledic teh razlik je, da pri prevajanju s »klasi¢nimi« strojnimi prevajalniki
med jezikovnimi pari, ki ne vklju¢ujejo angles¢ine, utegnemo zaslediti interferenco
vmesnega jezika. Ta se na primer pokaze pri prevajanju zenskih samostalniskih oblik
(prijateljica, kubarica, raziskovalka) iz ¢eS¢ine v slovens¢ino ali kak drug oblikoslovno
bogat jezik. Prevajalniki, kot sta Google Translate in DeepL, kot vmesni jezik upora-
bljajo spolno nezaznamovano angle$¢ino, pri tem pa se zenska samostalniska oblika
nadomesti z bolj generi¢no mosko (npr. Moje nejlepsi kamaridka tu nikdy nebyla. ->
Moj najboljsi prijatelj ni bil nikoli tukaj.).’

Veliki jezikovni modeli po drugi strani pridobijo prevajalsko kompetenco s precej
manjo koli¢ino podatkov za posamezni jezik, kot bi jih potrebovali za u¢enje klasi¢-
nega prevajalnika, saj izkori¢ajo podobnosti med jeziki in svoj enormni semanti¢ni
prostor. Eno obseznejsih evalvacij velikih jezikovnih modelov pri prevajanju predsta-
vljajo Zhu in soavtorji (2024), ki sistemati¢no primerjajo sedem jezikovnih modelov
(OPT, Llama2-7B, Falcon, XGLM, BLOOMZ, ChatGPT in GPT4) ter dva »kla-
si¢na« nevronska prevajalnika, NLLB in Google Translate (GT), za kar 102 jezika in
606 jezikovnih kombinacij. Rezultati, ki jih avtorji grupirajo po jezikovnih druZinah,
pri vecini le-teh sicer $e vedno pokazejo premo¢ prevajalnika Google Translate, razen
za nekatere kombinacije germanskih jezikov (kamor sodi tudi angles¢ina). GPT4 tako
prekasa GT pri afrikan$¢ini, nems$¢ini in norves¢ini, pri Stevilnih jezikovnih parih pa
sta sistema skoraj izenaena. Pri slovensko-angleskem prevodu doseze GPT4 vrednost

COMET* 88,45, GT pa 88,53.

Pri teh rezultatih velja omeniti, da so bili jezikovni modeli testirani leta 2023, tako da
glede na njihov bliskoviti napredek rezultati niso ve¢ relevantni. Morda je pomembnej-
$a ugotovitev omenjene raziskave, da se pri uporabi jezikovnih modelov za prevajanje
odli¢no obnese metoda kontekstnega ucenja (angl. in-context learning), kar pomeni, da
v poziv dodamo nekaj primerov uspesnih prevodov za izbrani jezikovni par. Videti je,
da s tem jezikovni model » pripravimo« na nalogo, ki ga ¢aka, pri tem pa se pokaze Se,
da je optimalno $tevilo primerov osem, saj pri ve¢jem Stevilu kakovost prevodov za¢ne
ponovno upadati. Nadalje avtorji sklepajo, da lahko jezikovni modeli razvijejo dokaj
visoko prevajalsko kompetenco za jezikovni par angles¢ina-X, tudi e so v fazi predu-
¢enja »videli« zgolj en odstotek podatkov za jezik X v primerjavi s koli¢ino podatkov
za angles¢ino.

Kontekstno uéenje pa ni edini nadin, kako izboljsati prevode, ki jih generirajo veliki
jezikovni modeli. He in soavtorji (2024) predlagajo metodo ve¢nivojskega pozivanja,

3 Prevod ustvarjen s prevajalnikom DeepL dne 26. 3. 2025.

4 COMET je novej$a metrika za vrednotenje nevronskih strojnih prevodov, ki izkazuje visoko stopnjo
korelacije s ¢loveskimi ocenami (Rei in dr. 2020).
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imenovano MAPS (angl. multi-aspect prompting and selection), s katero naj bi se proces
prevajanja priblizal ¢loveskemu. Ljudje namre¢ pri prevajanju intuitivho prepoznamo
klju¢ne izraze in tematiko besedila, s tem pa aktiviramo znanje, potrebno za ustrezen
prevod. Ce jezikovnemu modelu podamo navodilo, naj v izvirnem besedilu najprej
identificira klju¢ne besede in teme, nato generira krajse sorodno besedilo in se $ele za-
tem poda v prevajanje, so rezultati precej boljsi od prevoda brez navodil, prav tako naj
bi ta metoda za vseh enajst preskusenih jezikovnih parov delovala bolje od kontekstne-
ga ucenja. Prednost metode MAPS je, da za njeno uporabo ne potrebujemo dodatnih
jezikovnih virov, kot so denimo referen¢ni primeri prevodov.

Veliki jezikovni modeli se v zadnjem ¢asu uporabljajo tudi za evalvacijo strojnih prevo-
dov, o ¢emer pise ve¢ avtorjev (Kocmi in Federmann 2023, Wei in dr. 2024). Tudi za to
nalogo se preskusajo razli¢ni nadini pozivanja, zadnja dostopna raziskava (Qian in dr.
2024) pa ugotavlja, da se $e najbolje obnese poziv, ki modelu sicer ne predpise specifi¢ne
tipologije napak, ampak v poziv poleg strojnega prevoda vklju¢i tudi referenéni prevod.

Iz doslej napisanega je razvidno, da je umetna inteligenca Ze dodobra vstopila v svet pre-
vajanja. V nadaljevanju prispevka se podrobneje posvetimo dvema zahtevnejs$ima vidi-
koma prevajalskega dela, ki sta relevantna tudi pri sodnem prevajanju in tolmacenju, in
sicer najprej strokovnim izrazom oziroma terminologiji, nato pa jezikovni pragmatiki.

21 Veliki jezikovni modeli in terminoloska doslednost

Ustrezno prevedena strokovna terminologija je najpomembnejsi element kakovosti
prevoda, tako po mnenju naro¢nikov kot prevajalcev. Kljub bliskovitemu razvoju jezi-
kovnih modelov strojno prevajanje strokovnih besedil s specializiranim izrazjem ostaja
izziv. Se v Casu statisti¢nih strojnih prevajalnikov s fraznim modelom (Koehn in dr.
2003) je bilo delovanje prevajalnika mogoée eksplicitno usmerjati, bodisi z dodajanjem
specializiranih glosarjev v tabelo fraz ali pa s spreminjanjem verjetnostnih utezi za dolo-
¢ene besede ali fraze. A od nevronskih prevajalnikov dalje to ni ve¢ tako enostavno, saj
uvajanje omejitev (tj. eksplicitnih terminoloskih izbir) v fazo dekodiranja precej upo-
¢asni procesiranje (Anastasopoulos in dr. 2021).

Nevronski prevajalniki besedilo $e vedno prevajajo po posameznih segmentih in zato
ne preverjajo doslednosti svojih resitev; zlahka se torej zgodi, da prevajalnik za isti ter-
min v izvirniku uporabi ve¢ razli¢nih ustreznic. Kmalu po pojavu nevronske razlicice
GT smo v lastni raziskavi izvedli primerjavo doslednosti prevajanja terminologije s sta-
tisticnim in nevronskim modelom (Vintar 2018). V kvantitativnem delu raziskave smo
pri obeh sistemih zabelezili priblizno 70-odstotno natanénost pri prevajanju termi-
noloskih izrazov, podrobnejsi vpogled v prevode pa je pokazal, da je nevronski model
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nagnjen k $e ve¢ji variabilnosti terminologije kot statisti¢ni, pa tudi k halucinacijam v

obliki izmisljenih besed.

Da je terminoloska doslednost pomembna, je razvidno tudi iz dejstva, da se z njo pose-
bej ukvarjajo na svetovnem tekmovanju prevajalnikov WMT?> v obliki skupne naloge
Machine Translation using Terminologies. Semenov in Bojar (2022) ugotavljata, da obi-
¢ajne metrike za ocenjevanje strojnih prevodov, kot sta BLEU in COMET, ne povedo
kaj dosti o terminoloski doslednosti, poleg tega se izkaze, da tudi ¢loveski ocenjevalci,
ki niso strokovnjaki na izbranem podro¢ju, tezko opazijo napa¢no rabo specializirane-
ga izrazja. Avtorja zato predlagata nov naéin merjenja doslednosti, ki posebej kaznuje
terminolosko variabilnost v prevodu in dvoumno rabo izrazov.

2.2 Preskus jezikovnih modelov pri zagotavljanju
terminoloske doslednosti

Ker se veliki jezikovni modeli danes vse pogosteje uporabljajo za preverjanje besedil
in zagotavljanje kakovosti, smo izvedli kratek preskus zmogljivosti sodobnih modelov
pri preverjanju terminoloske doslednosti za jezikovni par angles¢ina-slovens¢ina. Za
preskus smo pripravili kratko besedilo v izvirni angle§¢ini in slovenskem prevodu, pri
tem pa slovenski prevod vsebuje skupno osem primerov nedosledne rabe terminologije
(slika 1). Preskus smo izvedli s $tirimi velikimi jezikovnimi modeli, in sicer s ChatGPT-
-40 in Claude Sonnet 3.7 kot predstavnikoma komercialnih modelov ter z Llamo 3.3
in DeepSeck-R1-14B kot predstavnikoma odprtokodnih modelov. Pri obeh odprto-
kodnih modelih poudarjamo, da uporabljamo destilirani razli¢ici modelov z manj$im
Stevilom parametrov, in sicer jih ima DeepSeck 14 milijard, Llama 3.3 pa 70 milijard.
Poleg primerjave modelov so nas zanimali tudi razli¢ni pozivi, saj iz prej omenjenih
raziskav izhaja, da je uspesnost strokovnega prevajanja in — domnevno — tudi termino-
loskega preverjanja prevodov odvisna od dobro oblikovanega poziva.

Pri pozivanju smo tako uporabili tri strategije, in sicer je prva osnovni poziv brez doda-
tnega znanja (zero-shot), druga je uporaba miselnega procesa (chain-of-thought) in tretja
je kontekstno uéenje (in-context learning). Vse tri razliice pozivov smo preskusili v an-
gles¢ini in slovenséini. Tabela 1 navaja razli¢ice pozivov, ki so jim v vseh primerih sledili
dvojezi¢ni podatki, v tabeli 2 pa podajamo rezultate, in sicer najprej Stevilo odkritih
nedoslednosti, nato Stevilo napa¢no ugotovljenih nedoslednosti, nazadnje pa — kljub
izredno majhnim $tevilkam — izra¢unamo $e natan¢nost, priklic in vrednost F1.

5  Konferenca World Machine Translation Summit je najvedji svetovni dogodek na temo strojnega pre-
vajanja in poteka od leta 2006. Zasnovan je v obliki skupnih nalog (shared task), pri katerih razisko-
valne ekipe z vsega sveta preskusajo svoje sisteme na vnaprej dolo¢enih podatkovnih zbirkah.
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Tabela 1: Pozivi za preverjanje terminoloske doslednosti

Tip poziva  Poziv v angles¢ini Poziv v slovens¢ini
Osnovni In the following table, which contains Tabela spodaj vsebuje ID, izvirnik in pre-
ID, original, target, please check termi- vod. Prosim preveri terminolosko dosle-
nological consistency of translations into  dnost prevodov v slovens¢ino. Morebitne
Slovenian. List possible inconsistencies by nedoslednosti navedi po ID-jih vrstic.
line IDs.
Miselni <system> You are a professional termi- <system>Si profesionalni terminolog, ki
proces nologist ensuring the consistency of term  skrbi za terminolosko doslednost v prevo-
use in translations.</system> dih.</system>
<instructions>In the following table, <instructions>Tabela spodaj vsebuje
which contains ID, original, target, please  ID, izvirnik in prevod. Prosim preveri
check terminological consistency of trans-  terminolosko doslednost v prevodu v
lations into Slovenian. Proceed as follows:  slovens¢ino, pri tem pa uporabi naslednji
Read the entire text in English and postopek:
Slovenian. Identify important termsin - Preberi celotno besedilo v angles¢ini in
English first. slovens¢ini. Najprej izlu$¢i pomembne
Proceed by checking all occurrences of termine v angleskem besedilu.
the original English term, and its trans- Nato preveri vse pojavitve izvirnega
lations. If a term is translated in more angleskega termina ter njegovih prevo-
than one way, it is inconsistent. dov. Ce je termin preveden na ve¢ kot
List all inconsistencies by line IDs.</ en nadin, gre za nedoslednost.
instructions> Nastej vse nedoslednosti skupaj z ID-
-jem vrstice.</instructions>
Kontekstno  <system> You are a professional termi- <system>Si profesionalni terminolog, ki
ucenje nologist ensuring the consistency of term  skrbi za terminolosko doslednost v prevo-

use in translations.</system>
<instructions>Identify terminological in-
consistencies in the translated text. Below
are some examples.</instructions>
<examples>1 In the northwestern part
of Matarsko podolje two types of alluvial
fans occur.

V severozahodnem delu Matarskega
podolja se pojavljata dva tipa aluvialnih
vrtad.

2 One alluvial fan has an active process of
alluvial sedimentation.

Pri enem aluvialnem ventilatorju je na
povrsini aktiven proces re¢ne sediment-
acije.

</examples>
<expected_result>Inconsistency 1: al-
luvial fan — aluvialna vrta¢a / aluvialni
ventilator

Inconsistency 2: alluvial - aluvialen /
re¢ni</expected_result>

dih.</system>

<instructions>Izlus¢i terminoloske nedo-
slednosti v prevedenem besedilu. Spodaj
je nekaj primerov.</instructions>
<examples>1 In the northwestern part
of Matarsko podolje two types of alluvial
fans occur.

V severozahodnem delu Matarskega
podolja se pojavljata dva tipa aluvialnih
vrtad.

2 One alluvial fan has an active process
of alluvial sedimentation. Pri enem aluvi-
alnem ventilatorju je na povrsini aktiven
proces re¢ne sedimentacije.

</examples>
<expected_result>Nedoslednost 1:
alluvial fan — aluvialna vrta¢a / aluvialni
ventilator

Nedoslednost 2: alluvial — aluvialen /
re¢ni</expected_result>
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Rezultati pri preskusu odkrivanja terminoloskih nedoslednosti pokazejo premoé ko-
mercialnih modelov, pri ¢emer Claude Sonnet 3.7 v $tirih scenarijih prekasa ChatGPT
in edini doseze stoodstotno pravilen rezultat. Nadalje lahko ugotovimo, da je od pre-
skusenih razli¢ic pozivov najuspesnejSe kontekstno ucenje, saj pri treh od $tirih pre-
skusenih modelov v angles¢ini doseZzemo najboljsi rezultat prav z njim. Pri odprtoko-
dnih modelih opazamo poslabsanje rezultatov s slovenskim pozivom, $e posebej pri
kitajskem modelu DeepSeck-R1-14B, ki je v tej skupini tudi najmanj$i. Pri slednjem
je iz odgovorov mo¢ sklepati, da slabo razlikuje med bliznjimi slovanskimi jeziki, zato
svoje razlage oblikuje v mesanici sloven$¢ine, hrvas¢ine in srb¢ine, pri tem pa se ob po-
zivu v slovens¢ini odreze $e slabse. Iz miselnega procesa DeepSeeka, ki je pri tem mode-
lu viden, izhaja napa¢na identifikacija ciljnega jezika, od tod pa tudi vse druge napake:
»Alright, so I've been given this task to identify terminological inconsistencies in a transla-
ted text. The examples provided show that sometimes the direct translation doesn't quite
match the correct terminology used in the target language, which in this case is Serbian.«

(DeepSeek-R1-14B, 28. 3.2025)

Tabela 2: Besedilo v izvirniku in prevodu z oznadenimi nedoslednostmi (Vir besedila: portal Evropske

komisije; vir prevoda: DeepL in ro¢no vnesene nedoslednosti)

Original

Target

Role of CAP Strategic Plans

Vloga strateskibh nacrtov SKP

EU countries implement the CAP 2023-27 with a
CARP Strategic Plan at national level.

Drzave EU izvajajo CAP v obdobju 2023-2027 s
strategijo SKP na nacionalni ravni.

Each Plan combines a wide range of targeted inter-
ventions addressing the specific needs of that EU
country and deliver tangible results in relation to
EU-level objectives, while contributing to the am-
bitions of the European Green Deal.

Vsak nadrt zdruzuje najrazli¢nejse ciljno usmerjene
intervencije za obravnavanje posebnih potreb posa-
meznih drzav EU in doseganje oprijemljivih rezul-
tatov glede na cilje na ravni EU, hkrati pa prispeva k
izpolnitvi ciljev evropskega zelenega dogovora.

During the approval process, the Commission as-
sessed whether the EU countries’ CAP Strategic
Plans contribute to, and are consistent with, EU
legislation and commitments in relation to climate
and the environment, including those laid out in
the Farm to Fork and Biodiversity strategies.

Komisija je med postopkom odobritve ocenila, ali
strateski plani SKP drzav EU prispevajo in so sklad-
ni z zakonodajo in zavezami EU v zvezi s podneb-
jem in okoljem, vklju¢no s tistimi iz strategije ,,od
vil do vilic“ in strategije za biodiverziteto.

The Commission supported EU countries throughout
the preparation of their CAP Strategic Plan so that:

Komisija je drgave clanice podpirala v postopku
priprave strateskib nacrtov ZKP, da bi:

EU countries take full advantage of the CAP 2023-
27 and its instruments to support their farmers in
the transition towards increased sustainability in
our food systems.

lahko drzave EU v celoti izkoristile moznosti SKP
v obdobju 2023-2027 in njene instrumente za
podporo kmetom pri prehodu na vedjo trajnost-
nost nasih prehranskih verig;

Each CAP Strategic Plan includes an intervention
strategy explaining how each EU country will use
CAP instruments to achieve the CAP objectives, in
keeping with the European Green Deal ambitions.

vsak strateski nacrt ZKP vkljueval intervencijsko
strategijo, v kateri je pojasnjeno, kako bo vsaka
drzava EU uporabila ukrepe SKP za uresnicevanje
ciljev SKP v skladu s cilji evropske zelene pogodbe.
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Po drugi strani iz preskusa izhaja, da najvedji jezikovni modeli tudi brez posebnega
predznanja razumejo zahtevne jezikovne naloge, ¢e pa jim pomagamo z jasnej$imi na-
vodili ali primeri pri¢akovanih rezultatov, lahko dosezemo tudi stoodstotno uspesnost.

Tabela 3: Rezultati odkrivanja terminoloskih nedoslednosti z jezikovnimi modeli

Claude Sonnet 3.7 ChatGPT 40 deepseek-r1:14b llama3.3
Tip Natan- Pri- Natan- Pri- Natan- Pri- Natan- Prik-
poziva ¢nost klic FI  ¢nost klic Fl1  ¢nost klic FI  ¢nost lic  Fl
0snov-
ni 1,00 0,63 0,77 1,00 0,50 0,67 0,29 0,25 0,27 0,75 0,38 0,50
_ miselni
f:: proces 1,00 0,75 0,86 1,00 0,63 0,77 1,00 0,25 0,40 1,00 0,75 0,86
kon-
tekstno
ucenje 1,00 1,00 1,00 1,00 0,75 0,86 0,86 0,75 0,80 0,86 0,75 0,80
0snov-
ni 1,00 0,75 0,86 1,00 0,75 0,86 0,17 0,13 0,14 0,40 0,25 0,31
miselni
= proces 1,00 0,88 0,93 1,00 0,88 0,93 0,50 0,13 0,20 1,00 0,63 0,77
kon-
tekstno

ucenje 0,88 0,88 0,88 1,00 0,75 086 000 000 000 1,00 075 0,86

Najnovejse raziskave o uporabi velikih jezikovnih modelov za prevajanje strokovno
specifi¢nih besedil potrjujejo intuitivno domnevo, da imajo najvedji modeli ogromno
strokovnega znanja, zato lahko od njih pri¢akujemo visoko uspesnost tudi pri termi-
noloskih resitvah. Vendar pa je koristno, ¢e njihovo znanje pred samim prevajanjem
najprej »aktiviramo« oziroma » spravimo na povrsje<, pri prevajanju zelo specifi¢nih
besedil z novejsim besedis¢em ali med jeziki, za katere obstaja malo ali ni¢ virov, pa
pred prevodom izlu§¢imo terminologijo in jo — spet ob pomo¢i samega modela — pre-
vedemo vnapre;j. Eksperiment, ki ga opisujejo Li in soavtorji (2025), primerja uspesnost
jezikovnih modelov pri prevajanju strokovno specifi¢nih besedil z dvema scenarijema,
in sicer pri prvem scenariju, imenovanem » priklic«, model pred prevajanjem bodisi
pois¢e terminologijo v vnaprej dolocenih eksternih virih ali glosarjih bodisi si v prav
tako eksternih besedilnih zbirkah pois¢e nekaj primerov podobnih prevodov. V dru-
gem scenariju, imenovanem » tvorjenje«, model sam generira bodisi prevode terminov
bodisi primere prevedenih stavkov. Verjetno ni treba posebej poudarjati, da je drugi
scenarij podatkovno precej cenejsi, saj nam ni treba zagotavljati eksternih virov. Ugoto-
vitve na jezikovnem paru angles¢ina-nems¢ina kazejo, da oba scenarija precej izboljsata
terminolosko kakovost prevodov, ali z drugimi besedami — tudi kontekstno uéenje iz
samogeneriranih primerov jezikovnemu modelu pomaga ustvariti boljsi prevod.



32 SpeLa VINTAR

3 Umetnainteligenca in jezikovna pragmatika

V tem razdelku se posvetimo e drugi temi, ki se dotika zmoZznosti in omejitev umetne
inteligence pri spopadanju z zahtevnej$imi jezikovnimi nalogami. Stevilna jezikovna
sporodila za pravo interpretacijo pomena zahtevajo kompleksno razumevanje konte-
ksta, ta pa lahko vklju¢uje celo vrsto jezikovnih in nejezikovnih dejavnikov, kot so —
pri govornih sporo¢ilih — intonacija, mimika in gestika, v $irSem smislu pa ¢loveska
komunikacija vklju¢uje tudi univerzalno izkusnjo uteleSenosti ter druzbeni in kulturni
kontekst. Pravilno interpretiranje sporo¢il v povezavi z njihovim ozjim in $ir$im konte-
kstom je pomembna ves¢ina tolmacev, $e posebej kljuéna pa je v razli¢nih oblikah sku-
pnostnega tolmacenja. Kot poudarja Orli¢ (2024, po Garber 2000), potreba po med-
jezikovnem posredniku izhaja iz dolo¢ene stiske uporabnika, ki se z nerazumevanjem
Se poglablja, med sogovornikoma pa pogosto poleg jezikovnega vlada tudi vzajemno
kulturno nerazumevanje. Visoka (med)kulturna kompetenca je povezana tudi z visoko
stopnjo pragmati¢ne kompetence v obeh jezikih, saj ta vpliva med drugim na izbiro
pravilne tolmaske strategije v dolo¢eni situaciji.

Pragmatika se torej kot jezikoslovna veda ukvarja z delovanjem jezika v dejanskih kon-
tekstih rabe, pri tem pa opazuje druzbene dejavnike, ki vplivajo na to, kako bo govorec
oblikoval sporotilo, vklju¢no z okoli§¢inami sporazumevanja, druzbenim razmerjem
med udeleZenci ter njihovimi nameni in vrednotami (prim. Jakop 2005: 44-46).

Veliki jezikovni modeli so iz ogromnih koli¢in podatkov pridobili zavidljivo jezikovno
kompetenco, zanima pa nas, v kolik$ni meri se lahko umetna inteligenca iz besedil, ki
so jih ustvarili ljudje v najrazli¢nej$ih komunikacijskih situacijah, nau¢i tudi jezikovne
pragmatike. V zadnjih nekaj letih so se za primerjavo in evalvacijo jezikovnih modelov
oblikovali $tevilni na¢ini vrednotenja (angl. benchmarking), ki so sprva ciljno preverjali
njihove specifi¢ne kompetence v, denimo, odgovarjanju na vprasanja, programiranju, in
logi¢nem sklepanju. Vendar je medtem umetna inteligenca presla v $ir$o javno rabo, in
predvsem se vsak dan ve¢je $tevilo ljudi z njo pogovarja. Iz tega izhaja tudi motivacija za
preskusanje sposobnosti jezikovnih modelov pri razumevanju in tvorjenju kontekstu-
aliziranih sporo¢il, pa tudi sporo¢il, ki vklju¢ujejo figurativno rabo jezika, na primer
metafore, ironijo, sarkazem in humor.

Razli¢ni avtorji so zato priceli oblikovati vrednotenjske teste za to podrodje jezikovnega
vedénja, ki jih na kratko predstavljamo. Sravanthi in soavtorji (2024) predstavljajo test
za vrednotenje razumevanja pragmatike PUB (Pragmatics Understanding Benchmark).
Ta vkljucuje $tirinajst nalog, ki pokrivajo $tiri pragmati¢ne pojave: implicitni pomen,
predpostavke, reference in deikte, pri ¢emer so vse naloge oblikovane kot vprasanja
z ve¢ moznimi odgovori za celovito ocenjevanje sposobnosti jezikovnih modelov za
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pragmati¢no sklepanje v resni¢nih jezikovnih situacijah. Park in soavtorji (2024) so
prav tako oblikovali vrednotenjski test, z naslovom MultiPragEval, ki se naslanja na
Griceove konverzacijske maksime. Grice (1975) je v teorijo pragmatike vpeljal na¢elo
sodelovanja, ki pravi, da govorci v pogovoru tvorno sodelujejo in tako dosegajo ¢im vis-
jo stopnjo medsebojnega razumevanja, pomembno pa je spostovanje Stirih maksim, in
sicer koli¢ine (naj bo izjava kar najbolj informativna), kakovosti (naj bo izjava resni¢na),
relacije (naj bo izjava kar najbolj relevantna za dani pogovor) ter na¢ina (naj bo izjava
jasna, enozna¢na in jedrnata). Test obsega 300 primerov implicitnih pomenov z ve¢
moznimi odgovori, in sicer po 60 nalog za vsako od maksim, poleg tega pa je dodanih e
60 nalog z dobesednimi pomeni. Avtorji ¢lanka so z zbirko MultiPragEval ovrednotili
skupno petnajst velikih jezikovnih modelov ali njihovih razli¢ic, najbolj$e rezultate pa
so zabelezili pri modelu Claude 3-Opus, ki je pri reSevanju testa v korejs¢ini dosegel kar
87-odstotno uspesnost, sledi pa mu GPT4 z 81 odstotki pravilnih odgovorov. Precej
slabse so se odrezali vsi preskuseni odprtokodni modeli (tri razli¢ice Llame, Gemma,
Solar in Qwen), od katerih doseze najboljso, 59-odstotno, uspesnost Solar za anglesci-
no, sledita pa Qwen in Llama z rezultatoma pod 50 odstotkov.

V okviru projekta Veliki jezikovni modeli za digitalno humanistiko (LLM4DH) smo
s Studenti prevajanja in digitalnega jezikoslovja vrednotenjski test MultiPragEval pre-
vedli in prilagodili tudi za sloven$¢ino, kar ni bila enostavna naloga. Test je bil namre¢
prvotno razvit za korej$¢ino, nato pa preveden v angles¢ino, nemscino in kitajs¢ino s
strojnim prevajalnikom DeepL. Po strojnem prevodu so ¢loveski prevajalci opravili Se
revizijo. Pri prevajanju v slovens¢ino smo kot izvirnik uporabili anglesko razli¢ico, pri
prevodu pa smo se srecali s tevilnimi primeri kulturno specifi¢nih kontekstov, ki jih je
bilo treba prilagoditi, v nekaterih primerih pa smo se odlo¢ili za popolno preoblikova-
nje naloge. Po kon¢anem prevajanju in reviziji smo prek druzabnih omrezZij pridobili
¢loveske ocenjevalce, ki so bili pripravljeni resiti test v slovenskem prevodu. Primera 1
in 2 kaZeta dve vzoréni nalogi, prva je manj kulturno specifi¢na in ni zahtevala posebne
prilagoditve, druga pa je v izvirniku omenjala Korejo, Japonsko in Kitajsko, kar smo
v prevodu prilagodili. Skupno smo privabili 80 udelezencev, ki so prek e-poste prejeli
izseke iz testa (po 50 naklju¢no izbranih vpra$anj) ter nam posredovali svoje odgovore.
Za vsako od 300 vprasanj smo tako pridobili med osem in deset ¢loveskih resitev.

Poleg tega smo test v trenutni, $e ne kon¢ni, obliki dali v reSevanje dvema odprtokodni-
ma modeloma, in sicer modelu Llama 3-8B-Instruct in DeepSeek-R1-Distill-Qwen-
-14B. Oba modela smo uporabili v lokalno names¢eni razli¢ici, da bi s tem prepre¢ili
morebitno kontaminacijo podatkov. Poziv je poleg same naloge vkljuceval $e navodilo,
naj bo odgovor v obliki ene same ¢rke, to je ¢rke pravilnega odgovora, saj sicer oba
modela, $e posebej pa DeepSeck, odgovarjata z dalj$o razlago svojih miselnih procesov.
Navodila nobeden od modelov ni povsem uposteval, saj so odgovori marsikdaj $e vedno
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vkljucevali dodatno besedilo (npr. »Pravilni odgovor je E.«, »Kako zanimivo vprasa-

nje! Odgovor je: D.«).

Najprej smo analizirali odgovore ¢loveskih udelezencev in ugotovili, da je bilo strinja-
nje med njimi razmeroma visoko. Pri 177 od skupaj 300 nalog so vsi sodelujo¢i izbrali
isti odgovor, kar znasa 59 odstotkov, izra¢unali pa smo tudi statisti¢ni koeficient stri-
njanja Fleissova kapa, ki se uporablja za ugotavljanje skladnosti med ve¢ kot dvema oce-
njevalcema, in dobili rezultat 0,88. Ce najpogostejsi odgovor nasih sodelujo¢ih primer-
jamo z referenénim (pravilnim) odgovorom angleskega testa, je ujemanje med njima
kar 90,7-odstotno. Iz tega sledi, da so sodelujoéi pri vec¢ini nalog pragmati¢nega razu-
mevanja na podoben naéin interpretirali dano situacijo in izbrali pri¢akovani odgovor.

Primer 1

Tadejevo mamo so po tem, ko je dozivela nesreco, odpeljali v bolnico. Ko je Tadej

vprasal zdravnika, kako je z mamo, mu je ta odgovoril: »Bomo videli, v¢asih se

dogajajo ¢udezi.«

Med naslednjimi moznostmi izberite najustreznej$i pomen zgornje izjave.

(A) Mamino stanje je kriti¢no.

(B) Moramo pocakati, ker se v¢asih v bolni$nicah dogajajo ¢udezi.
(©)
(D)
(E) Ni¢ od nastetega.

Mamino stanje se je ¢udezno izboljsalo.

Vedina ljudi, ki so v bolnisnici igrali na loteriji, je zmagala.

Primer 2
Na zgodovinskem krozku je Tadej omenil Srbijo, Hrvasko in Slovenijo kot nekda-
njo kraljevino z imenom SHS. Ema ga je popravila: »Ne Srbija-Hrvaska-Sloveni-
ja, prav je Slovenija-Hrvaska-Srbija. «
Med naslednjimi moznostmi izberite najustreznej$i pomen zgornje izjave.
(A) »Srbija-Hrvaska-Slovenija« je NAPACNO, v splosnem velja zaporedje
»Slovenija-Hrvaska-Srbija« pri omenjanju nekdanje kraljevine.
(B) Ema izpostavlja svojo preferenco, da se Slovenija pojavi kot prva v tem
zaporedju.
(C) Emain Tadejbostaobiskala Srbijo, Hrvasko in Slovenijo v tem zaporedju.
(D) Ime zgodovinskega krozka je SHS.
(E) Ni¢ od nastetega.
Ce si ogledamo nekaj primerov, pri katerih se sodelujoi niso odlocali za iste odgovore,
lahko opazimo, da je do tezav pogosto prihajalo zaradi neustrezne kulturne prilagodi-
tve v prevodu, pogosto pa se sodelujo¢i zaradi pomanjkljivega konteksta, ki ga Ze sama
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po sebi predstavlja pisna oblika, niso mogli odlo¢iti za enoznaéno interpretacijo. Tako
se v enem od primerov pojavi izjava » Pevec je pevec«, ki naj bi izrazala pozitiven odnos
do pevskih sposobnosti nastopajocega, vendar se je — ob umanjkanju govornega dejanja
z intonacijo, mimiko in gestiko — ta pomen uvrstil v ospredje le pri polovici ocenjeval-
cev. Po drugi strani so izjavo » Prijatelji so prijatelji« vsi sodelujo¢i razumeli kot poziv k
strpnosti in nekriti¢nosti pri vrednotenju prijateljevega obnasanja.

Ko si pogledamo 3e rezultate obeh preskusenih jezikovnih modelov, je slika nekoliko
druga¢na, saj sta pravilno odgovorila v manj kot polovici primerov. V tabeli 3 nava-
jamo strinjanje med modelom in ¢loveskimi udelezenci (UI-H) ter strinjanje med
modelom in referenénim odgovorom iz angleskega testa (UI-REF), nekoliko boljsi
rezultat pa dobimo z modelom Llama 3, ¢eprav ima manj parametrov kot destilirani

DeepSeck-Qwen.

Tabela 4: Uspesnost obeh modelov pri reSevanju testa v slovenséini

Llama 3-8B-Instruct ~ DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B
Strinjanje UI-H (v %) 48,3 46,6
Strinjanje UI-REF (v %) 48,3 447

Dobljene rezultate bi morda lahko vzeli kot dokaz, da so jezikovni modeli $e precej
dale¢ od ¢loveku podobnih jezikovnopragmati¢nih ve$¢in, saj implicitnega pomena v
vec kot polovici primerov ne razumejo. Druga mozna interpretacija bi lahko bila tudj,
daje skromen rezultat posledica slabe jezikovne zmoznosti modelov v slovenséini in da
bi bili rezultati za angles¢ino skoraj zagotovo boljsi. To bi bilo v skladu s Xuanom in so-
avtorji (2025), ki v nedavni $tudiji ugotavljajo dosledno upadanje zmoznosti modelov
v nedominantnih jezikih. Ce nase rezultate primerjamo s tistimi, ki jih v svojem ¢lanku
porocajo Park in dr. (2024), pa se izkaze, da Llama v angle$¢ini doseZze le marginalno
boljsi rezultat (50,2), medtem ko v nems¢ini, korejs¢ini in kitaj$¢ini za slovenskim celo
zaostaja. Modela DeepSeck-R1-Distill- Qwen-14B ni mogoce primerjati, ker v ¢asu pi-
sanja Parkovega ¢lanka $e ni bil na voljo.

Najvegjih komercialnih modelov, ki trenutno prednjacijo na lestvici LM Arena,® z na-
$imi podatki namenoma nismo preskusili, v izvirnem preskusu Parka in soavtorjev pa v
angleééini zmaga Claude 3-Opuss 85-odstotno uspesnostjo. Ceto primerjamo s pribli—
zno 90-odstotno uspesnostjo cloveskih govorcev, lahko ugotovimo, da veliki jezikovni
modeli tudi pri pragmati¢nem razumevanju bliskovito napredujejo in se — vsaj sode¢ po
opisanem testu — priblizujejo naravni jezikovni kompetenci.

6 hteps://Imarena.ai/?leaderboard=
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4 Sklep

V prispevku smo opisali le del¢ek nedavnih premikov, ki jih na podrodju jezika, prevajanja
in tolmacenja belezimo od pojava velikih jezikovnih modelov. Pri tem smo se nekoliko
podrobneje posvetili terminologiji in terminoloski doslednosti, saj je ta vidik morda naj-
pomembnejsi element funkcionalnosti prevoda strokovnega besedila, najsi gre za pisno ali
govorno obliko. Iz pregleda literature in lastnih raziskav izhaja, da umetna inteligenca ne-
sporno predstavlja velik korak predvsem v smislu ogromne koli¢ine (latentnega) znanja,
ki ga s pravimi pristopi lahko prikli¢emo in aktiviramo za bolj$e prevajanje ter preverjanje
strokovnih besedil. Po drugi strani je uspe$nost — predvsem odprtokodnih — modelov
tesno povezana z velikostjo oziroma jezikovno opremljenostjo posameznega jezika in po-
sledi¢no upade pri prevajanju manjsih jezikov ali jezikovnih parov. Ce si zelimo, da bi bila
jezikovna orodja tudi za slovens¢ino na visoki ravni, je na podrodju terminologije treba
poskrbeti za dobro opremljenost s preverjenimi, obseznimi in azurnimi terminoloskimi
zbirkami, pa tudi za dostopnost strokovnih besedil. Zaradi groznje, ki jo umetna inteli-
genca predstavlja za prevajalski in tolmaski poklic, v jezikovni stroki ni SirSega konsenza o
tem, kdo, komu in za kak$no obliko kompenzacije naj bi te vire zagotavljal(i).

V drugem delu smo opisali $e dejavnosti na podrodju jezikovne pragmatike v povezavi z
umetno inteligenco. Ker se inteligentna orodja vse bolj uporabljajo tudi v $irsi javnosti
in v govornih situacijah, je pravilna interpretacija kontekstualne umeséenosti sporo¢il
prav tako pomemben vidik. Za preskusanje teh sposobnosti jezikovnih modelov se tako
razvijajo vrednotenjski testi, ki jih postopno prilagajamo tudi za slovens¢ino. Zaenkrat
jezikovni modeli v pragmati¢nih ves¢inah Se zaostajajo za kompetenco ¢loveskih go-
vorcev, predvidevamo pa lahko njihov nagel napredek, saj se s pove¢evanjem uporabe
povecuje tudi koli¢ina zbranih podatkov, vklju¢no z govornimi. Tako bi umetna inte-
ligenca utegnila olajsati Stevilne zagate pri, denimo, tolmacenju v azilnih postopkih,
kjer za mnoge jezikovne pare usposobljenih tolmacev primanjkuje, vendar se bo treba
ob tem soo¢iti s temeljnimi vprasanji o etiki in varnosti uporabe inteligentnih orodij.

Viri in literatura

Anastasopoulos, Antonius; Besacier, Laurent; Cross, James; Gallé, Matthias; Koehn, Philipp; in Nikou-
lina, Vassilina. 2021. On the evaluation of machine translation for terminology consistency. a2Xiv
preprint arXiv:2106.11891.

European Language Industry Survey 2024, ELIS Research, https://fit-europe-rc.org/wp-content/uplo-
ads/2024/09/ELIS-2024-report.pdf.

Fantinuoli, Claudio. 2023. Towards Al-enhanced computer-assisted interpreting. V Defrancq, Bart, in
Corpas, Gloria (ur.), Interpreting technologies. Coleccién: »IVITRA Research in Linguistics and
Literature «. Amsterdam: John Benjamins.


https://fit-europe-rc.org/wp-content/uploads/2024/09/ELIS-2024-report.pdf
https://fit-europe-rc.org/wp-content/uploads/2024/09/ELIS-2024-report.pdf

UMETNA INTELIGENCA IN PREVAJANJE 37

Grice, H. Paul.1975. Logic and conversation. V Speech acts (str. 41-58). Brill.

He, Zhiwei; Liang, Tian; Jiao, Wenxiang; Zhang, Zhuosheng; Yang, Yujiu; Wang, Rui; Tu, Zhaopeng;
Shi, Shuming; in Wang, Xing. 2024. Exploring Human-Like Translation Strategy with Large Lan-
guage Models. Transactions of the Association for Computational Linguistics, 12, 229-246. https://
doi.org/10.1162/tacl_a_00642

Jakop, Natasa. 2005. Pragmaticna frazeologija. Ljubljana: Zalozba ZRC.

Kocmi, Tom; Federmann, Christian; Grundkiewicz, Roman;, Junczys-Dowmunt, Marcin; Matsushita,
Hitokazu; in Menezes, Arul. 2021. To ship or not to ship: An extensive evaluation of automatic
metrics for machine translation. a7Xiv preprint arXiv:2107.10821.

Kochn, Philipp; Och, Franz J.; in Marcu, Daniel. 2003. Statistical phrase-based translation. 2003 Con-
ference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics on Human
Langauge Technology (HLT-NAACL 2003). Association for Computational Linguistics.

Orli¢, Natalija. 2024. Kratek uvod v skupnostno tolmacenje. Ljubljana: Znanstvena zalozba Filozofske fakul-
tete Univerze v Ljubljani.

Park, Dojun; Lee, Jiwoo; Park, Seohyun; Jeong, Hyeyun; Koo, Youngeun; Hwang, Soonha; Park, Se-
onwoo; in Lee, Sungeun. 2024. Multiprageval: Multilingual pragmatic evaluation of large language
models. arXiv preprint arXiv:2406.07736.

Rei, Ricardo; Craig, Stewart; Farinha, Ana C.; in Lavie, Alon. 2020. COMET: A Neural Framework for
MT Evaluation. V: Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing (EMNLP), 2685-2702. Online. Association for Computational Linguistics.

Qian, Shenbin; Sindhujan, Archchana; Kabra, Minnie; Kanojia, Diptesh; Orisan, Constantin; Ranasing-
he, Tharindu; in Blain, Frédéric. 2024. What do Large Language Models Need for Machine Transla-
tion Evaluation?. anXiv preprint arXiv:2410.03278.

Semenov, Kirill; in Bojar, Ondfej. 2022. Automated evaluation metric for terminology consistency in
MT. Proceedings of the Seventh Conference on Machine Translation (WMT).

Sravanthi, Settaluri Lakshmi; Doshi, Meet; Kalyan, Tankala Pavan; Murthy, Rudra; Bhattacharyya, Push-
pak; in Dabre, Raj. 2024. Pub: A pragmatics understanding benchmark for assessing LLMs* pragma-
tics capabilities. azXiv preprint arXiv:2401.07078.

Vintar, Spela. 2018. Terminology translation accuracy in Phrase-Based versus Neural MT: An evaluation
for the English-Slovene language pair. V Proceedings of the LREC 2018 Workshop ,, MLP-MomenT,
34-37.

Wei, Jason; Wang, Xuezhi; Schuurmans, Dale; Bosma, Maarten; Ichter, Brian; Xia, Fei; Chi, Ed; Le,
Quoc; in Zhou, Denny. 2024. Chain-of-thought prompting elicits reasoning in large language mo-
dels. V' Proceedings of the 36th International Conference on Neural Information Processing Systems,
NIPS ,22. Red Hook, NY, USA: Curran Associates Inc.

Xuan, Weihao; Yang, Rui; Qi, Heli; Zeng, Qingcheng; Xiao, Yunze; Xing, Yun; ... in Li, Irene. 2025.
MMLU-ProX: A Multilingual Benchmark for Advanced Large Language Model Evaluation. a7Xiv
preprint arXiv:2503.10497.

Zhu, Wenhao; Liu, Hongyi; Dong, Qingxiu; Xu, Jingjing; Huang, Shujian; Kong, Lingpeng; Chen,
Jiajun; in Li, Lei. 2024. Multilingual Machine Translation with Large Language Models: Empiri-
cal Results and Analysis. Findings of the Association for Computational Linguistics: NAACL 2024,
2765-2781.


https://doi.org/10.1162/tacl_a_00642
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00642
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Lakshmi,+S

38  SpeLa VINTAR

Povzetek

Prispevek se ukvarja z razli¢nimi vidiki uporabe umetne inteligence pri prevajanju. V uvodnem delu razlo-
zimo temeljne pojme, nato pa pregledno predstavimo najnovejse raziskave uspesnosti velikih jezikovnih
modelov pri prevajanju in revidiranju besedil. Zatem se podrobneje posvetimo dvema zahtevnejsima vi-
dikoma jezikovne kompetence, ki sta tesno povezana s prevajanjem in tolmaenjem v sodnih, azilnih ter
drugih skupnostnih postopkih, in sicer z zagotavljanjem terminoloske doslednosti ter z jezikovno pragma-
tiko. Pri obeh izbranih temah poleg sorodnih raziskav predstavimo tudi lastne eksperimente z razli¢nimi
komercialnimi in odprtokodnimi jezikovnimi model, ki dajejo vpogled v trenutno uspe$nost velikih jezi-

kovnih modelov pri procesiranju slovens¢ine.

Klju¢ne besede: umetna inteligenca, prevajanje, veliki jezikovni modeli, terminoloska doslednost, jezi-
kovna pragmatika

Abstract

Artificial intelligence and translation: The performance of large language models on
highly demanding linguistic tasks

The article explores various aspects of using artificial intelligence in translation. In the introductory section,
we explain basic concepts and then present an overview of the latest research on the effectiveness of large
language models in translation and text revision. We then focus in more detail on two challenging aspects of
linguistic competence that are closely connected to translation and interpreting in court, asylum, and other
community procedures: ensuring terminological consistency and linguistic pragmatics. For both selected
topics, alongside related research, we present our own experiments with various commercial and open-source
language models, providing insight into the current performance of large language models for the processing

of Slovene.

Keywords: artificial intelligence, translation, large language models, terminological consistency, linguistic
pragmatics
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