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Povzetek

Prispevek raziskuje zmoznosti strateSkega nacrtovanja velikih
jezikovnih modelov (LLM) z uporabo besedilne razliice testa
Tower of London (ToL). Preizkusenih je bilo pet najzanimivejsih
modelov v Casu testiranja, in sicer: DeepSeek V3, Grok 3, Gemini
2.0 Flash, Qwen 235B-A22B in Mistral 12B, na nalogah razli¢nih
zahtevnosti. Uspesnost modelov je bila tesno povezana z njihovo
arhitekturo in velikostjo, pri ¢emer so se pri nalogah z visoko
kognitivno zahtevnostjo pojavile jasne omejitve. Rezultati
poudarjajo potencial LLM-jev za priblizek kognitivnim procesom
¢loveka, obenem pa opozarjajo na potrebo po optimizaciji uénih
podatkov in razvoju naprednejSih arhitektur za izboljSanje
strateSkega nacrtovanja. Raziskava prispeva k povezovanju
kognitivne znanosti in umetne inteligence ter odpira nove
moznosti za uporabo standardiziranih psiholoskih testov pri
ocenjevanju LLM-jev.

Klju¢ne besede

umetna inteligenca, veliki jezikovni modeli, na¢rtovanje, Tower
of London, kognitivna znanost

Abstract

This paper investigates the strategic planning capabilities of large
language models (LLM) using a text-based adaptation of the
Tower of London (ToL) test. Five of the most relevant at the time
of testing models were evaluated: DeepSeek V3, Grok-3, Gemini
2.0 Flash, Qwen 235B-A22B, and Mistral 12B, on tasks of
varying complexity. Performance was closely tied to model
architecture and size, with clear limitations emerging in highly
cognitive tasks. The findings highlight LLMs potential to
approximate human cognitive processes while emphasizing the
need for optimized training data and advanced architectures to
enhance planning capabilities. This research bridges cognitive
science and artificial intelligence, opening new avenues for using
standardized psychological tests to evaluate LLMs.
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1 Uvod

V zadnjih desetletjih je podro¢je umetne inteligence dozivelo
izjemen razvoj. Od klasi¢nih simbolnih pristopov, ki so skusali
posnemati ¢lovesko logiko z eksplicitnimi pravili, smo presli k
adaptivnim modelom, ki temeljijo na nevronskih arhitekturah in
se ulijo iz obseznih podatkovnih zbirk. Sodobni LLM-ji,
temeljeci na arhitekturi » Transformer«, so v zadnjem desetletju
bistveno spremenili podro¢je obdelave naravnega jezika [2, 3].
Njihova zmoZnost generiranja koherentnih in semanti¢no
bogatih besedil je vzbudila zanimanje za njihove kognitivne
zmogljivosti, ki presegajo zgolj jezikovno produkcijo in
posegajo na podrocja, kot sta logi¢no sklepanje in stratesko
nacrtovanje. Kljub velikim izboljSavam na jezikovnem podroc¢ju
so LLM-ji 8e vedno omejeni pri nalogah abstraktnega
razumevanja, vzrocno-posledi¢nega sklepanja in dolgoro¢nega
nacrtovanja. Te omejitve so Se posebej izrazite pri kompleksnih
problemih, ki zahtevajo ohranjanje informacij v delovnem
spominu in prilagodljivo misljenje [4]. Podobno opozarjajo tudi
Binz idr. [11], da LLM-ji kljub napredku pogosto odpovedo pri
nalogah, ki zahtevajo veCstopenjsko strateSsko nacrtovanje in
posplosevanje v nepoznanih situacijah.

Test »Tower of London«, znan tudi kot »Hanojski stolpi« ali
»Londonski stolpi«, je uveljavljeno orodje v kognitivni znanosti,
ki omogoca natan¢no ocenjevanje prostorskega nacrtovanja in
logi¢nega sklepanja z nalogami preurejanja krogcev oz. kroglic
na treh palicah [2, 9]. V zadnjih preglednih raziskavah je bilo
poudarjeno, da bo za doseganje visjih kognitivnih sposobnosti
klju¢no povezovanje nevronskih mrez s simbolnimi mehanizmi
razumevanja [12]. Na Sliki 1 je predstavljeno zaporedje potez
pri enostavni nalogi te igre.

Ta raziskava ocenjuje zmoznosti LLM-jev za stratesko
nacrtovanje. Uporabili smo metodolosko prilagojeno besedilno
razli¢ico testa Tower of London, ki je zasnovana za merjenje
izvrsilnih funkcij in strateSkega nacrtovanja. Glavni cilj
raziskave je ugotoviti, kako razlicni LLM-ji delujejo pri
reSevanju nalog razli¢nih stopenj zahtevnosti in kako njihova
arhitektura vpliva na njihovo uspesnost pri reSevanju nalog.



Information Society 2025, 6-10 October 2025, Ljubljana, Slovenia

Goal
position
in 2 moves in 4 moves in 5 moves
St *_#_L
position

Move 3 |: | I
Move 4 | : * |
Move 5

F A

Slika 1: Resevanje naloge v testu Tower of London.

2 Teoreti¢ni okvir in metodologija

StrateSko nacrtovanje je kljucna izvrSilna funkcija, ki vkljucuje
zaporedje dejanj za dosego zastavljenega cilja. Omogoca
organizacijo vedenja, oblikovanje strategij ter predvidevanje
prihodnjih stanj, kar je bistveno za ucinkovito prilagajanje
kompleksnim okoljem. Test ocenjuje zmoznosti prostorskega
nacrtovanja z manipulacijo kroglic na palicah, pri ¢emer morajo
udeleZenci najti optimalno pot od zacetne do ciljne konfiguracije.
Za potrebe te raziskave smo test prilagodili v besedilno obliko, ki
omogoca standardizirano interakcijo z LLM-ji.

2.1 Naértovanje kot kognitivna funkcija in Tower of
London

StrateSko nacrtovanje je kljucna izvrSilna funkcija, ki vkljucuje
zaporedje dejanj za dosego =zastavljenega cilja. Omogoca
organizacijo vedenja, oblikovanje strategij ter predvidevanje
prihodnjih stanj, kar je bistveno za ucinkovito prilagajanje
kompleksnim okoljem. Test ToL, ki ga je razvil Shallice [10],
ocenjuje te zmoznosti z manipulacijo kroglic na treh palicah.
Udelezenci morajo najti optimalno pot od zacetne do ciljne
konfiguracije z minimalnim Stevilom potez ob upostevanju
pravil. Glavna zahteva testa je reSitev naloge z minimalnim
Stevilom potez, ob upoStevanju preprostih pravil, kot so
premikanje ene kroglice na potezo in omejitve kapacitete palic.
Uspesnost pri reSevanju testa je povezana s funkcijami delovnega
spomina, prilagodljivostjo razmisljanja in sposobnostjo zaviranja
impulzivnih odlocitev [9].

2.2 Prilagoditev testa ToL za LLM-je

Prilagoditev testa je bila klju¢na za omogocanje standardizirane
interakcije z modeli, ki so primarno zasnovani za obdelavo in
generiranje besedilnih podatkov. Vsaka naloga vsebuje natancen
opis zacetne in ciljne konfiguracije ter pravil za premikanje. Na
primer, ena od nalog s petimi premiki je bila oblikovana takole:
"Resi test ToL na plosci s tremi navpi¢nimi palicami, kjer so
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barvne kroglice razporejene takole: Palica 1: [rdeCa (zgoraj),
zelena (spodaj)], Palica 2: [modra (samostojna)], Palica 3:
[prazna]. Ciljna konfiguracija: Palica 1: [modra (zgoraj), zelena
(vmes), rdeca (spodaj)], Palica 2: [(prazna)], Palica 3: [(prazna)].
Navedite zaporedje potez za premik kroglic, ki doseze cilj z
minimalnim $tevilom korakov, pri ¢emer upostevajte pravila:
premikanje samo zgornje ali samostojne kroglice, premik ene
kroglice na potezo, uposStevanje omejitev kapacitete palic (Palica
1: najvec tri kroglice, Palica 2: najvec¢ dve, Palica 3: najve¢ ena)
in pravil gravitacije (kroglice padajo od zgoraj navzdol)."
Zmoznost razumevanja navodil, ustvarjanja pravilnega
zaporedja potez in doseganje ciljne konfiguracije z minimalnim
Stevilom potez je sluzila kot primarni kazalnik uspesnosti pri
ocenjevanju strateSkega nacértovanja [6] [9].

2.3 Izbira modelov in postopek testiranja

Raziskovalni vzorec je obsegal pet sodobnih, arhitekturno
raznolikih LLM-jev: DeepSeek V3, Grok-3, Gemini 2.0 Flash,
Qwen 235B-A22B in Mistral 12B. Modela DeepSeek V3 in
Qwen 235B-A22B, znana po naprednih arhitekturah (npr.
meSanica strokovnjakov) in obseznih ucnih podatkih, sta
predstavljala zgornji razred zmogljivosti. Grok-3 in Gemini 2.0
Flash sta bila izbrana zaradi visokih hitrosti obdelave in
specifiénih optimizacij, medtem ko je bil Mistral 12B vkljucen
kot primer manjSega, a ucinkovitega modela. Podoben
eksperimentalni pristop so uporabili Xu in sod., ki so ocenjevali
izvrSilne funkcije umetne inteligence [13] z uporabo
standardiziranih kognitivnih nalog razli¢nih zahtevnosti.

Testiranje je bilo izvedeno z uporabo sedmih nalog testa ToL,
katerih zahtevnost je bila dolo¢ena s $tevilom minimalnih potez
(od 2 do 7). Vsaka naloga je od modelov zahtevala ustvarjanje
zaporedja potez za dosego ciljne konfiguracije kroglic na palicah
ob upostevanju jasno opredeljenih pravil, ki posnemajo
originalni test ToL [6]. Od modelov se je pricakovalo, da bodo
ustvarili zaporedje potez, ki vodi do pravilne reSitve z
minimalnim §tevilom korakov.

Podatki so bili zbrani aprila 2025 v izoliranih sejah brez
dodatnega konteksta, da bi zagotovili enotne pogoje za vse
modele. Uspesnost je bila ocenjena z dvema meriloma:
pravilnostjo in optimalnostjo. Pravilnost pomeni, ali je bila
dosezZena ciljna konfiguracija. Optimalnost smo merili glede na
to, ali je model nalogo resil z najmanjSim moznim S$tevilom
potez, kar kaze na njegovo sposobnost strateSkega nacrtovanja.
Ta merilo je bil dolo¢eno binarno: vrednost 1 je bila dodeljena
le, ¢e je model uporabil natanko toliko potez, kot je bilo
teoreticno minimalno za dano nalogo; v nasprotnem primeru
(tudi pri eni sami dodatni potezi) je bila vrednost 0. ReSitev je
bila ocenjena kot uspesno le, ¢e je bila hkrati pravila in
optimalna. To pomeni, da je model moral dose¢i ciljno
konfiguracijo z natan¢no dolo¢enim minimalnim Stevilom potez.
Vsako odstopanje je bilo razumljeno kot neuspeh pri celotni
nalogi. Rezultati so bili zabelezeni strukturirani Excel tabeli in
statisti¢no analizirani s programom SPSS z uporabo t-testa za en
vzorec (za preverjanje uspesSnosti nad 50 %) in Kruskal-
Wallisovega testa za primerjavo uspesnosti med modeli [7].

2.4 Analiza podatkov

Zbrane podatke o uspesnosti posameznih LLM-jev pri nalogah
razlicnih zahtevnosti smo analizirali z uporabo statisticnega
orodja SPSS. Osredotocili smo se na ocenjevanje uspesnosti
glede pravilnost ter optimalnost resitev. Statisticna analiza je
omogocila primerjavo uspeS$nosti med modeli in ugotavljanje
statisticno pomembnih razlik glede na njihovo arhitekturo in
zahtevnost nalog.
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Rezultati kazejo, da narascajoCa zahtevnost nalog negativno
vpliva na uspes$nost vseh modelov (p < 0,01). Grok-3 je dosegel
najvisjo povprecno uspesnost (80,95 %, 17/21), sledita DeepSeek
V3 (66,67 %, 14/21) in Qwen 235B-A22B (61,90 %, 13/21).
Gemini 2.0 Flash (42,86 %, 9/21) in Mistral 12B (33,33 %, 7/21)
sta pokazala nizjo uspeSnost, zlasti pri nalogah, ki zahtevajo vec
kot Stiri poteze. Noben model ni uspesno resil naloge s sedmimi
potezami, kar razkriva omejitve pri obvladovanju visoke
kognitivne zahtevnosti.

Kruskal-Wallisov test je potrdil statisticno pomembne razlike
med modeli (H= 22,03, df =4, p <0,001). Qwen 235B-A22B in
DeepSeck V3 sta izkazala veéjo odpornost pri zahtevnih nalogah,
kar lahko pripiSemo naprednim arhitekturam, kot je meSanica
modelov in obseznim u¢nim podatkom [5]. T-test za en vzorec je
pokazal, da povprecna uspesnost modelov (57,14 %, SD = 0,49)
presega referencni prag 50 % (t(104) = 11,92, p <0,05), kar kaze
na zmoznost sistemati¢nega reSevanja nalog, ¢eprav zaostajajo za
¢lovesko uspesnostjo (70-80 %) pri zahtevnih nalogah [1].

3 Rezultati

Empiri¢na evalvacija je potrdila statisticno pomembno korelacijo
med arhitekturno zahtevnostjo modelov in njihovo uspesnostjo
pri strateSkem nacrtovanju. Rezultati so pokazali, da sta modela
Qwen 235B-A22B in DeepSeek V3 dosegla najvi§jo povpre¢no
uspesnost pri nalogah razli¢nih zahtevnosti, kar podpira tezo, da
vecji modeli z naprednimi arhitekturami uc¢inkoviteje obvladujejo
kompleksne naloge. Pri nalogah, ki so zahtevale 4 do 6 potez, je
bila njihova uspesnost visoka, vendar se je pri najzahtevnejsi
nalogi s sedmimi znatno zmanjSala, kar razkriva omejitve
trenutnih arhitektur.

Manjsi modeli, kot sta Gemini 2.0 Flash in Mistral 12B, so bili
ucinkoviti pri enostavnejsih nalogah (2-3 poteze), vendar so hitro
dosegli svoje meje pri vecji zahtevnosti.

4 Analiza in diskusija

Rezultati raziskave poudarjajo dvojnost zmogljivosti LLM-jev.
Po eni strani modeli, kot sta DeepSeek V3 in Qwen 235B-A22B,
kazejo izjemen potencial za reSevanje kompleksnih kognitivnih
nalog, ki presegajo zgolj jezikovno obdelavo. Uspesnost pri
nalogah srednje zahtevnosti testa ToL nakazuje, da so njihove
arhitekture, podprte z obseznimi u¢nimi podatki, omogocajo
doloc¢eno stopnjo logi¢nega sklepanja in zmoznostjo strateSkega
nacrtovanja, ki je v nekaterih primerih primerljiva s ¢loveskimi
sposobnostmi. Kljub temu ti rezultati predstavljajo le statisticen
priblizek Cloveskim reSitvam v specificnih okoli§¢inah in ne
pomenijo simulacije kognitivnih procesov. To postane Se posebe;j
ocitno pri kompleksnejsih nalogah, ki presegajo zmoznosti
modelov, saj le-ti delujejo na podlagi verjetnostnih korelacij in ne
razumevanja. Po drugi strani raziskava razkriva znacilne omejitve
teh modelov. Vsi modeli so odpovedali pri najzahtevnejsi nalogi
ToL s sedmimi potezami, kar izkazuje pomanjkanje sposobnosti
za abstraktno, vecstopenjsko razmiSljanje in dolgoro¢no
nacrtovanje. To je verjetno posledica njihove statistiCne narave,
ki temelji na prepoznavanju vzorcev. Modeli se morda sooc¢ajo z
"zastajanjem" v lokalnih optimumih in imajo omejene
sposobnosti obdelave informacij v delovnem spominu, kar
omejuje reSevanje kompleksnih problemov.

Uporaba besedilnega formata za test ToL, Ceprav omogoca
standardizirano interakcijo z modeli, predstavlja doloceno
omejitev. Proces razumevanja in reSevanja nalog v besedilni
obliki se lahko bistveno razlikuje od vizualno-prostorskega
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pristopa, uporabljenega pri testiranju ljudi. Prihodnje raziskave
bi se lahko osredotocile na hibridne pristope, ki bi zdruzili
jezikovne

modele z vizualnimi modeli, da bi preverili njihove zmoznosti
reSevanja problemov v multimodalnem kontekstu [8].

Poleg tega bi bilo zanimivo raziskati, kako se LLM-ji odzivajo
na naloge z vec¢jo stopnjo nejasnosti ali nedolocenosti, kar bi
lahko vkljucilo metode iz podrodja teorije odlocanja ali
Bayesovskih mrez. Tak$ne naloge zahtevajo sposobnost
ocenjevanja verjetnosti in izbiranja med alternativami ob
nepopolnih informacijah, kar je pomembna lastnost napredne
kognicije. S tem bi lahko razsirili okvir za vrednotenje umetne
inteligence z vidika adaptivnosti in robustnosti v realnih,
nestandardnih situacijah [12]. V ta namen novejSe raziskave
predlagajo razvoj kognitivnih arhitektur z zmozZnostjo notranje
reprezentacije ciljev in veCstopenjskega razmisljanja [14], kar bi
lahko omogoc¢ilo u¢inkovitejse strate$ko naértovanje v modelih.

Poleg testa ToL obstajajo Stevilni drugi standardizirani
kognitivni testi, kot so Wisconsin Card Sorting Test (WCST),
Raven Progressive Matrices ali Stroopov test, ki bi jih bilo
mogoce prilagoditi za evalvacijo LLM-jev. Ti testi vkljucujejo
razline kognitivne domene, od fleksibilnega razmisljanja do
sklepanja in inhibicije, in bi omogocili bolj celostno oceno
umetne inteligence v primerjavi s ¢loveskimi udeleZenci.

Nadaljevanje raziskav v tej smeri bi lahko podprlo razvoj
hibridnih modelov, ki vkljucujejo tako nevronske kot simbolne
komponente, kar je v skladu s trenutnimi smernicami za razvoj
razloZzljive in robustne umetne inteligence [11]. Poleg tega bi bilo
smiselno vkljuciti teste analognega sklepanja, kot predlagata
Ghosh in Holyoak [15], saj so ti pokazatelji viSjega reda
kognicije v modelih in so dobro uveljavljeni v psihologiji.

Za nadaljnje raziskave priporo¢amo razsiritev vzorca, vkljucitev
dodatnih vrst nalog (npr. logi¢no-matemati¢ne, ustvarjalne) in
poglobljeno analizo napak modelov. Pomembni so tudi eti¢ni
vidiki, kot so zasebnost podatkov, pravi¢nost in okoljski vpliv
treniranja modelov, so pomembni tudi v kontekstu raziskave
ToL. Uporaba obseznih podatkov za treniranje modelov lahko
vkljucuje obcutljive informacije, npr. podatke iz kognitivnih
Studij o cloveskih udelezencih, pristranskost v evalvacijskih
podatkih lahko izkrivi rezultate pri simulaciji kognitivnih nalog,
visoka poraba energije pri testiranju modelov pa vpliva na okolje.
Ti vidiki zahtevajo skrbno obravnavo in dodatno pozornost [8].

5 Zakljucek

Raziskava potrjuje pomemben potencial LLM-jev za simulacijo
kognitivnih procesov, vendar so njihove zmoznosti strateSkega
nacrtovanja Se vedno omejene. To je Se posebej oCitno pri
visokonivojskem  abstraktnem  sklepanju in  reSevanje
nestandardnih problemov, ki zahtevajo vecstopenjsko logiko. Za
nadaljnji napredek bo kljucen razvoj hibridnih pristopov, ki bi
zdruzili statisticno mo¢ globokega ucenja z bolj simbolnimi in
logi¢nimi pristopi k sklepanju.

Taksna integracija bi omogocila razvoj resni¢no robustne in
razlozljive umetne inteligence, ki bi lahko postala u¢inkovit
partner pri reSevanju kompleksnih problemov. Raziskava tako
predstavlja most med kognitivno znanostjo in umetno inteligenco
ter odpira vrata za nadaljnjo uporabo standardiziranih
kognitivnih testov pri vrednotenju naprednih zmogljivosti
umetne inteligence. Prihodnje Studije bi morale raziskati tudi,
kako se ucni podatki in arhitekturne inovacije, kot so mehanizmi



delovnega
nacrtovanja [8].

spomina, odrazajo v sposobnostih strateskega

Raziskava, izvedena aprila 2025, je delno zastarela zaradi hitrega
napredka na podro¢ju LLM-jev. Po njej so se pojavili novejsi
sistemi, kot so GPT-5, Claude 4, Grok-4 in Gemini 2.5, ki
dosegajo boljse rezultate pri nalogah abstraktnega razmisljanja in
kognitivnih izzivih, podobnih testu ToL. Ti dosezki nakazujejo
potrebo po nadaljnjih raziskavah, da bi bolje razumeli
zmogljivosti in omejitve sodobnih modelov umetne inteligence.
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