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1  Uvod

Vzhladom na schopnost modernych jazykovych modelov generovat vysokokvalitny text v
roznych jazykoch, ktory je pre ¢loveka nerozoznatelny, je obava zo zneuzitia tejto technolégie
rastica (napr. medzindrodné dezinformacné kampane). Spolahlivd detekcia strojovo-
generovaného textu a jeho rozliSenie od originalneho textu pisaného ¢lovekom je v tomto

ohl'ade podstatnym a velmi ziadanym indikatorom.

Strojovo-generovany text (MGT - angl. machine-generated text) v rdmci nasho vyskumu
predstavuje text vygenerovany alebo vyrazne modifikovany jazykovymi modelmi umelej
inteligencie (Al), zvacsa tzv. velkymi jazykovymi modelmi (LLM - angl. large language model).

Taktiez zameranie na detekéné metddy je orientované vylucne na metdédy zalozené na Al.

Tato vyskumna sprava prezentuje vysledky vyskumu zameraného na optimalizaciu
architektiry systému pre detekciu strojovo-generovaného textu v stredoeurépskom

multilingvalnom prostredi (vychadzame z definicie podla Bideleux and Jeffries (2007)

zahfiajucu cEestinu, chorvatéinu, madarcinu, neméinu, polstinu, slovencinu a slovinéinu).
Sprava nadvazuje na predchadzajuce aktivity projektu RobindAl, predov§etkym na vyskum
metod detekcie strojovo-generovaného textu, vytvorenie/rozSirenie datasetov o
stredoeurdépske jazyky a vyskum robustnosti detekénych metdd. V predchadzajicej Casti
vyskumu opisanej vo vystupe V3.1 sme identifikovali dobri schopnost medzijazykovej
prenositelnosti detekcnej schopnosti medzi jazykmi stredoeurépskeho regiénu. Preto sa
vtejto vyskumnej sprave venujeme porovnaniu architektdary detek¢ného systému
pozostavajucej zo samostatnych detektorov Specializovanych pre kazdy jazyk osobitne voci
architekture systému s univerzalnym detektorom trénovanym na kombinacii jazykov. Berieme
do dvahy aj vyslednu robustnost ako aj vypocCtovl naroc¢nost potencidlne nasadeného

systému.

Této vyskumnad sprdva je rozdelena na tri Casti. V prvej ¢asti (Kap. 2.1) sa zameriavame na
porovnavaciu $tadiu architektar systémov MGT detekcie vzhladom na Uspesnost detekcie pre
jazyky stredoeurépskeho regiénu. V druhej ¢asti (Kap. 2.2) sa zameriavame na porovnanie
robustnosti tychto architektir MGT systémov voci neznamym jazykom, prip. pri potrebe
jemnejsej granularity pri identifikacii generativneho modelu. Tretia ¢ast (Kap. 2.3) je zamerana

na porovnanie tychto architektur vzhladom na odhadnutt vypoétovi naro¢nost.


https://en.wikipedia.org/wiki/Central_Europe#/media/File:Central-Europe-SwanseaUniv.png

2 Porovnanie architektur MGT detekcénych systémov

V nasom vyskume sa zameriavame na porovnanie réznych architektur MGT detekénych
systémov, kombinujucich metddy zaloZzené na jazykovych Al modeloch. Ciefom je
identifikacia optimalnej architektiry detekéného systému pre stredoeuropske jazyky
s dérazom na viaceré poziadavky, ako napr. uspesnost detekcie, ale aj vypoctova efektivita

systému.

2.1 Uspesnost detekcie MGT v stredoeurépskych jazykoch

Pre ucel porovnania detekénych schopnosti réznych architektur kombinovanych detekénych
systémov pouzijeme dataset CEAID predstaveny vo vyskumnej sprave V3.1 a opisany vo
vyskumnom ¢lanku [1], ktory je prijaty do Findings ¢asti konferencie ACL 2026 (A* core rank).
CEAID dataset je v si¢asnosti zverejneny na platforme Zenodo' pre nekomercné vyskumné

Gdely.

Tento dataset bol navrhnuty s cieflom zabezpecit konzistentné medzijazykové porovnanie
metod detekcie MGT v jazykoch stredoeurépskeho regionu. Dataset vznikol kombinaciou

dvoch existujucich datasetov MULTITUDE_v3 (novinové ¢lanky) a MultiSocial (texty zo

socialnych médii), teda pokryva dve textové domény. Vyber dat bol realizovany tak, aby kazdy
jazyk obsahoval minimalne 200 testovacich vzoriek pre kazdu triedu (fudsky vs. MGT) a pre
kazdu doménu. Vysledny dataset zahfha sedem jazykov stredoeurdpskeho regionu: ¢estinu,
chorvat€inu, madarcinu, nemcinu, pol'stinu, slovencinu a slovincinu. Slovenc¢ina a slovincina
neboli pouzité pri trénovani modelov z dévodu nedostatocného mnozstva dat zo socialnych
médii, no boli zahrnuté do testovacej Casti datasetu. MGT boli vytvorené pomocou ésmich
LLM. Sest modelov bolo spoloénych pre obe domény: Aya-101, GPT-3.5-Turbo-0125, Mistral-
7B-Instruct-v0.2, OPT-IML-Max-30B, v5-Eagle-7B-HF a Vicuna-13B. Okrem nich bol
v novinovych c¢lankoch pouzity model Llama-2-70B-chat-hf a v doméne socidlnych médii
model Gemini. Celkovo dataset obsahuje 132 168 trénovacich a 55 930 testovacich vzoriek
naprie¢ vSetkymi jazykmi a doménami. Najvacsie zastupenie ma nemcina s viac ako 28 tisic
trénovacimi vzorkami, zatial' ¢o slovencina a slovincina obsahuji iba tréningové data

z domény novinovych ¢lankov.

1 https://doi.org/10.5281/zenodo.20391070



https://zenodo.org/records/15519413
https://zenodo.org/records/13846152
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Kvoli zabezpeceniu férového porovnania systémov boli testovacie data pseudondhodne
zredukované na 250 vzoriek pre kazdu kombinaciu triedy, domény a jazyka (teda perfektné
vyvazanie dat). Trénovacie data na dotrénovanie pouzivali vZdy rovnaké mnozstvo vzoriek. Na
evaluaciu sme zvolili metriku AUC ROC, ktora reprezentuje vSeobecnu detekénl schopnost
(bez stanovenia konkrétneho prahu pre klasifikdciu medzi dvoma triedami). Jazyky su

oznacené dvojpismenovym kédom podla ISO 639-1.

Pre ucely porovnania architektur detekcnych systémov sme sa zamerali jazykové modely
dotrénované na tomto datasete na ulohu binarnej klasifikacie (teda detekcie MGT). Zvolené
jazykové modely zahfnaju rézne architektiry (enkéder vs. dekdder), rodiny a velkosti:
mDeBERTa-v3-base, XLM-RoBERTa-base, Llama-3.2-3B, Gemma-2-2B.

Porovnavané architektury detekéného systému:

a) Jeden viacjazy¢ne dotrénovany model (single) — dotrénovanie na vS§etkych piatich
trénovacich jazykoch kombinovane.

b) Kombinacia jednojazyCne dotrénovanych modelov  pomocou  priemeru
pravdepodobnosti predikcie (mean) — vSetkych pat jazykovo-Specifickych modelov
vykona predikciu a ich vysledné pravdepodobnosti sa spriemeruju.

¢) Kombindacia jednojazy¢ne dotrénovanych modelov pomocou preferencie detektora
koreSpondujiceho jazyka (perlang) - predikciu vykond len model, ktory bol
dotrénovany v danom jazyku. V pripade neznameho jazyka vykonaju predikciu vSetky

a ich pravdepodobnosti sa spriemeruju.

Vysledky na Obr. 1 naznacuju, Ze alternativa b) (oznacena mean) dosahuje najlepsie vysledky
v pripade mDeBERTa a Llama modelov, ale najhorsSie v pripade XLM-RoBERTa a Gemma.
Alternativa a) dosiahla pri prvych dvoch modeloch najhorsie vysledky a pri druhych dvoch
modeloch naopak najlepsie. Takéto vysledky su teda nejednoznacné, spOsobené velmi
podobnou schopnostou detekcie jednotlivych systémov (rozdiel v AUC ROC hodnotachdo 1 %
pre dany zakladny model). KedZe vysledky mézu byt ovplyvnené agregovanym testovanim na
oboch doménach, overili sme porovnanie detekénych schopnosti aj pre kazdd doménu

samostatne (Obr. 2 a Obr. 3).



System All cs de hr hu pl sk sl

mdeberta-v3-base_mean  0.9793 0.9878 0.9766 0.9816 0.9883 0.9729 0.9775 0.9749
Llama-3.2-3B_mean 0.9768 0.9883 0.9750 0.9838 0.9864 0.9675 0.9802 0.9564
mdeberta-v3-base_perlang 0.9753 0.9787 0.9751 0.9799 0.9856 0.9720 0.9775 0.9749
mdeberta-v3-base_single  0.9730 0.9822 0.9690 0.9771 0.9830 0.9705 0.9716 0.9581
Llama-3.2-3B_perlang 0.9699 0.9761 0.9690 0.9721 0.9775 0.9683 0.9802 0.9564

Llama-3.2-3B_single 0.9674 0.9842 0.9645 0.9743 0.9807 0.9609 0.9727 0.9330
gemma-2-2b_single 0.9647 0.9835 0.9693 0.9730 0.9762 09614 0.9697 0.9238
gemma-2-2b_perlang 0.9639 0.9755 0.9764 0.9639 0.9827 0.9698 0.9733 0.9405

xIm-roberta-base_single  0.9621 0.9778 0.9484 (0.9744 0.9748 0.9541 0.9606 0.9497
xIm-roberta-base_perlang 0.9594 0.9756 0.9608 0.9666 0.9729 0.9638 0.9501 0.9317
xIm-roberta-base_mean 0.9553 0.9740 0.9349 0.9714 0.9753 0.9423 0.9501 0.9317
gemma-2-2b_mean 0.9534 0.9880 0.9509 0.9690 0.9761 0.9604 0.9733 0.9405

Obr. 1 Porovnanie detekénych schopnosti (AUC ROC) zvolenych detekénych systémov pre

jednotlivé testovacie jazyky v oboch doménach kombinovane.

System All cs de hr hu pl sk sl

Llama-3.2-3B_mean 0.9956 0.9971 0.9918 0.9985 0.9986 0.9945 0.9952 0.9958
mdeberta-v3-base_mean  0.9954 0.9991 0.9952 0.9971 0.9956 0.9916 0.9960 0.9970
mdeberta-v3-base_perlang 0.9945 0.9986 0.9950 0.9965 0.9938 0.9934 0.9960 0.9970
mdeberta-v3-base_single  0.9939 0.9984 0.9946 0.9963 0.9929 0.9910 0.9948 0.9929
Llama-3.2-3B_perlang 0.9934 0.9964 0.9853 0.9996 0.9954 0.9911 0.9952 0.9958

Llama-3.2-3B_single 0.9919 0.9982 0.9838 0.9948 0.9921 0.9892 0.9950 0.9910
gemma-2-2b_perlang 0.9906 0.9962 0.9944 0.9946 0.9921 0.9925 0.9966 0.9928
gemma-2-2b_single 0.9904 0.9982 0.9909 0.9920 0.9831 0.9866 0.9974 0.9878

xIm-roberta-base_single  0.9824 0.9896 0.9728 0.9876 0.9759 0.9847 0.9769 0.9910
xlm-roberta-base_perlang 0.9807 0.9935 0.9785 0.9928 0.9856 0.9918 0.9503 0.9828
gemma-2-2b_mean 0.9798 0.9972 0.9875 0.9937 0.9861 0.9877 0.9966 0.9928
xIm-roberta-base_mean 0.9734 0.9877 0.9604 0.9866 0.9755 0.9780 0.9503 0.9828

Obr. 2 Porovnanie detekénych schopnosti (AUC ROC) zvolenych detekénych systémov pre

jednotlivé testovacie jazyky v doméne novinovych ¢lankov.

System All cs de hr hu pl sk |
mdeberta-v3-base_mean  0.9527 0.9659 0.9438 0.9614 0.9798 0.9472 0.9503 0.9328
Llama-3.2-3B_mean 0.9493 0.9777 0.9413 0.9618 0.9733 0.9297 0.9612 0.8977

mdeberta-v3-base_perlang 0.9441 0.9455 0.9515 0.9496 0.9732 0.9381 0.9503 0.9328
xIm-roberta-base_mean 0.9412 0.9639 0.9218 0.9600 0.9763 0.9170 0.9504 0.8842
mdeberta-v3-base_single 0.9380 0.9514 0.9246 0.9447 0.9743 0.9376 0.9384 0.8971
Llama-3.2-3B_perlang 0.9378 0.9503 0.9400 0.9364 0.9562 0.9361 0.9612 0.8977
Llama-3.2-3B_single 0.9372 0.9664 0.9315 0.9486 0.9689 0.9235 0.9489 0.8691
xIm-roberta-base_single  0.9365 0.9633 0.9146 0.9572 0.9732 0.9136 0.9432 0.8875
xIm-roberta-base_perlang 0.9347 0.9522 0.9383 0.9338 0.9618 0.9240 0.9504 0.8842

gemma-2-2b_single 0.9313 0.9631 0.9334 0.9468 0.9686 0.9240 0.9324 0.8483
gemma-2-2b_perlang 0.9286 0.9486 0.9460 0.9228 0.9703 0.9335 0.9405 0.8525
gemma-2-2b_mean 0.9220 0.9741 0.9221 0.9347 0.9611 0.9257 0.9405 0.8525

Obr. 3 Porovnanie detekénych schopnosti (AUC ROC) zvolenych detekénych systémov pre

jednotlivé testovacie jazyky v doméne socialnych médii.



Pri novinovych ¢lankoch aj ked doslo k istej zmene celkového poradia najlepSich modelov
podla AUC ROC, k zmene poradia v ramci alternativ pre jednotlivé zakladné modely nedoslo.
V doméne socialnych médii v§ak vidime, Ze alternativa b) dosiahla najvys$sie skére aj v pripade
XML-RoBERTa modelu. V pripade Gemma modelu sa poradie nezmenilo. KedZe pri troch zo
Styroch testovanych zdkladnych modelov dosiahla alternativa b) najlepsie vysledky,

hodnotime ju z tohto hl'adiska ako najvhodnejSiu.

Zaverom tohto porovnania je, Ze kombinacia jednojazy¢ne dotrénovanych modelov pomocou
priemeru pravdepodobnosti jednotlivych predikcii prekonava jeden multijazy¢ne dotrénovany
model. Takyto systém si vS§ak vyzaduje dostupnost dostatoéného mnozstva dat v kazdom
jazyku. Pristup k pravdepodobnostiam predikcie tiez nie je vzdy mozny, prip. takato naivna
kombinacia nie je najvhodnejSou alternativou (napr. pri viactriednej klasifikacii).
Prenositelnost do inych jazykov, mimo regionu stredoeurépskeho priestoru je tiez otazna,

vzhladom na slabsie pribuzenstvo jazykov.

2.2 Robustnost pri viactriednej klasifikacii a prenositelnost do
neznamych jazykov

Pre ucely porovnania rézynch architektur detekénych systémov pre viactriednu klasifikaciu
vychadzame zo Studie [2], Ciasto¢ne predstavenej vo vyskumnej sprave V3.1, ktora bola
priamo zamerana na atribuciu generatorov pri detekcii MGT v 18 jazykoch. Vyskumny ¢lanok

reportujuci tuto $tadiu je prijaty do hlavnej ¢asti konferencie ACL 2026 (A* core rank).

Dataset pouzity na vyhodnotenie v ramci tohto vyskumu je podmnozinou nasho datasetu

MULTITuDE_v3, ktory, ako bolo spomenuté v predchadzajucej Casti, je zamerany na textovu

doménu novinovych ¢lankov. Z dostupnych 21 jazykov sme pouzili 18 (vymenované na
Obr. 4), ktoré obsahuju plne vyvazeni mnozinu kombindcii generatorov a jazykov, pricom sme
ako prah zvolili dostupnost 95 % vzoriek z ndsho ciela 1000 trénovacich vzoriek a 300
testovacich pre kazdu triedu (generator). Data boli vygenerované siedmimi LLM: Mistral-7B-
Instruct-v0.2, OPT-IML-Max-30B, v5-Eagle-7B-HF, Vicuna-13B, Llama-2-70B-Chat-HF, Aya-101
a GPT-3.5-Turbo-0125. Osmu triedu predstavuju ludské texty. Ako je zobrazné na Obr. 4, kazdy
z 18 jazykov obsahuje priblizne 7 950 trénovacich vzoriek a 2 380 testovacich vzoriek. Tieto

jazyky pokryvaju vSetky jazyky sledovaného stredoeurdpskeho regiénu.


https://zenodo.org/records/15519413

Family Language Code Train  Test

Dutch nl 7958 2386
Germanic English en 7954 2384
German de 7951 2388

Hellenic Greek el 7944 2384
Semitic Arabic ar 7975 2392
Sino-Tibetan  Chinese zh 7926 2383

Bulgarian  bg 7954 2386
Slavic-Cyrillic Ukrainian  uk 7939 2385
Russian ru 7945 2382

Croatian hr 7951 2384

Czech cs 7962 2389
Slavic-Latin ~ Polish pl 7946 2383
Slovak sk 7946 2385
Slovenian sl 7947 2386
Portuguese pt 7956 2388
Romanic Romanian ro 7949 2386
Spanish es 7947 2387
Uralic Hungarian  hu 7964 2385
Total - — 143,114 42,943

Obr. 4 Pocet vzoriek pre jednotlivé jazyky v trénovacej a testovacej Casti zvolenych dat
z datasetu MULTITuDE_v3 [2].

Ako sledované detekcné metddy, ktorych kombinaciu do detekéného systému porovnavame,
sme zvolili dotrénované LLM detektory mdok, Qwen3-4B-Base a XML-RoBERTa-Large. Okrem
nich sa zameriavame aj na detekény ensemble pomocou fuzie deviatich Statistickych metrik
zalozenej na logistickej regresii (nazvany StatEnsembleLR). Tento ensemble umoziuje
Sirokospektrdlnu analyzu pomocou post-hoc tréningov réznych klasifikatorov (réznej
kombinacie jazykov) na zaklade uz extrahovanych Statistickych metrik, sliziacich ako vstupné
crty. Kvéli vypoctovej narocnosti pre ucely tejto analyzy nedotrénujeme nové LLM detektory,
ale vyuZijeme uz natrénované jednojazycné detektory pouzité v studii [2] na ucel analyzy
vplyvu slovanskych jazykov na medzijazykovu prenositelnost. Teda LLM detektory pokryvaju
dotrénovanie na 5 jazykoch stredoeurdpskeho regidnu a StatEnsembleLR pokryva
natrénované detektory na vSetkych 7 jazykoch. Kvoli viactriednej klasifikacii sme zvolili
metriku Macro F1, ktord priemeruje detekénu schopnost naprie¢ vsSetkymi triedami

(generatormi).

Porovnavané architektury detekéného systému su podobné ako v predchadzajucej Casti,
priemer pravdepodobnosti predikcie bol vSak nahradeny vacsinovou volbou kvéli ulohe

viactriednej klasifikacie:



a) Jeden viacjazycne dotrénovany model (single) — dotrénovanie na vSetkych siedmich
trénovacich jazykoch kombinovane (dostupny len pre StatEnsembleLR).

b) Kombinacia jednojazyéne dotrénovanych modelov pomocou véacsinovej volby
predikcie (mean) - vSetkych pét (resp. sedem v pripade StatEnsembleLR) jazykovo-
Specifickych modelov vykona predikciu a pomocou vacsinovej volby sa vyberie
vysledok.

¢) Kombindacia jednojazy¢ne dotrénovanych modelov pomocou preferencie detektora
koreSpondujiceho jazyka (perlang) - predikciu vykond len model, ktory bol
dotrénovany v danom jazyku. V pripade neznameho jazyka vykonaju predikciu vSetky

a vacsinova volba urci vysledok.

Pre porovnanie vysledkov s predchadzajucou cCastou uvadzame najskor vyhodnotenie
binarnej klasifikacie (Cize vSetky predikcie iné ako ,human” predstavuju triedu ,machine”).
Vysledky na Obr. 5 zobrazuji Macro F1 hodnoty pre jednotlivé testovacie jazyky (stipce),
pricom AIl-CE predstavuje texty vsSetkych 7 jazykov stredoeurdpskeho regiénu a All
predstavuje vSetkych 18 testovacich jazykov. Architektury detekéného systému su uvedené
v riadkoch, pricom udaje su dostupné pre vSetky 3 dotrénované detektory. Vysledky indikuju,
Ze alternativa c), oznacena perlang, dosahuje lepsSiu detekénu schopnost v jazykoch
stredoeuropskeho regiénu ako aj prenositelnost do ostatnych jazykov datasetu ako

alternativa b), ozna¢ena mean, ktord bola vyhodnotend ako najlepsSia v predchadzajucej casti.

System ar bg ¢ de el en e hr hu nl pl pt ro ru sk sl wk =zh I_AII-CE All
Qwen3-4B-Base | 0.47 0.73 099 093 0.56 0.83 0.87 0.98 0.88 0.75 0.95 0.93 0.97 0.52 099 098 0.70 047 | 096 0.84
mean XLM-R-large 0.69 0.87 096 091 071 0.74 0.85 093 091 0.74 093 0.73 090 0.85 098 094 0.80 0.62| 094 0.85
mdok 0.77 093 098 0.85 0.78 0.54 0.75 0.98 095 0.62 096 0.76 0.97 0.85 0.98 0.98 0.88 0.47| 096 0.86
Qwen3-4B-Base | 047 0.73 099 093 0.56 0.83 0.87 098 0.88 0.75 097 093 097 052 L00 099 070 047 097 085
perlang  XLM-R-large 0.69 0.87 0.97 091 0.71 0.74 0.85 0.96 0.91 0.74 0.96 0.73 0.90 0.85 099 097 0.80 0.62| 095 0.85
mdok 0.77 093 099 0.85 0.78 0.54 0.75 099 095 0.62 098 0.76 0.97 0.85 0.99 099 088 047 097 087
Qwen3-4B-Base | 0.47 0.50 0.99 091 0.49 076 0.84 096 0.82 056 094 0.86 0.95 048 097 096 0.60 047, 094 0.80
cs XLM-R-large 0.71 0.84 097 091 0.61 0.77 0.85 0.87 0.88 0.65 0.90 0.74 0.83 0.86 0.95 0.92 0.85 0.55| 091 0.83
mdok 0.70 0.85 099 0.82 0.63 050 0.59 094 090 047 096 061 088 0.80 097 097 085 047| 094 081
Qwen3-4B-Base | 0.47 0.90 094 093 0.60 0.80 0.85 0.98 091 0.77 095 0.89 0.92 0.60 094 0.60 0.74 049 | 091 083
hr XLM-R-large 0.72 0.84 0.87 0.83 0.78 0.66 0.74 096 0.84 0.74 0.86 0.67 092 0.79 091 047 075 065K 085 0.79
mdok 0.69 092 097 0.86 0.76 0.57 0.70 0.99 0.94 0.61 0.93 0.70 0.97 0.82 0.94 047 0.73 047 | 090 0.8l
Qwen3-4B-Base | 0.47 0.62 0.97 0.89 0.60 0.78 0.91 0.96 0.83 0.77 0.97 0.94 0.97 0.51 097 098 0.71 047 | 094 0.83
pl XLM-R-large 0.76 0.93 094 090 0.77 0.77 0.88 0.94 093 0.73 096 0.75 091 0.86 0.97 097 0.89 0.83: 095 0.88
mdok 0.78 094 098 0.81 0.82 058 0.84 097 097 0.79 098 085 097 0.88 097 098 094 047 096 0.88
Qwen3-4B-Base | 047 0.56 093 0.78 0.51 0.76 0.72 090 0.73 0.59 0.86 0.82 091 0.53 1.00 0.87 0.62 047 | 0.88 0.76
sk XLM-R-large 0.61 0.62 0.84 0.74 0.54 0.50 0.53 0.55 0.53 0.48 0.61 0.69 0.57 0.72 0.99 0.56 0.55 0.51| 072 0.64
mdok 0.81 0.72 092 0.68 0.60 0.51 0.57 0.86 0.80 0.50 093 0.64 0.90 0.62 099 092 0.72 047| 089 0.76
Qwen3-4B-Base | 0.47 0.87 0.96 0.89 0.67 0.86 0.87 097 0.93 0.89 094 0.92 096 0.53 0.97 099 075 047 095 086
sl XLM-R-large 0.60 0.84 092 0.86 0.66 0.75 0.80 091 0.88 0.73 090 0.70 0.88 0.78 0.94 097 0.72 057 | 091 081
mdok 0.75 0.93 097 093 0.79 0.67 0.82 0.96 094 0.85 090 0.84 0.95 0.84 097 0.99 089 047 | 095 0.88

Obr. 5 Porovnanie medzijazykovej prenositelnosti binarnej klasifikacie (Macro F1) zvolenych

detekcnych systémov pre jednotlivé testovacie jazyky v doméne novinovych ¢lankov.



Pri porovnani s detektormi natrénovanymi len na jednom jazyku moézeme pozorovat, Ze
niektoré jednojazycne dotrénované detektory (napr. Specializované na pol'$tinu) dosahuju
vysSie macro F1 na kombindcii vsSetkych jazykov (All), ateda maju o nieco lepsiu
prenositelnost do ,neznamych” jazykov (teda nevidenych pocas dotrénovania, av$ak

v predtrénovani pritomné).

Vysledky pre StatEnsemblelLR na Obr. 6 potvrdzuju lepSie vysledky perlang alternativy. Aj
v tomto pripade ide o obidva sledované ukazovatele: vyssiu detekénu schopnost v jazykoch
stredoeuropskeho regidnu, ako aj prenositelnost do ostatnych jazykov. Alternativa a),
oznacena single, dosiahla najhorsiu detekénu schopnost v jazykoch stredoeurépskeho
regidonu z porovnavanych architektur, avsak pri prenositelnosti do ostatnych jazykov dopadla
o nieco lepsie ako mean. Podobne ako v pripade dotrénovanych LLM modelov, aj v pripade
StatEnsembleLR identifikujeme jednojazyCne natrénované detektory dosahujice lepSie

ukazovatele (najma cestina a nemcina).

System ar bg ¢ de e en e hr hu nl pl pt ro ru sk sl uk zh |[AI-CE All
mean  StatEnsembleLR | 0.47 0.53 0.56 0.60 0.45 048 0.54 0.58 0.58 0.58 0.64 0.56 0.74 0.53 0.63 0.66 0.55 0.56| 0.61 0.57
perlang StatEnsembleLR | 0.47 0.53 0.65 0.68 045 048 054 0.70 0.70 0.58 0.59 0.56 0.74 0.53 0.67 0.66 0.55 0.56| 0.67 0.59
single  StatEnsembleLR | 0.57 0.56 0.53 0.56 0.51 047 0.51 0.56 0.59 0.54 0.62 0.52 0.69 0.59 0.67 0.61 0.57 0.61| 0.60 0.58
cs StatEnsembleLR | 0.42 0.54 0.65 0.67 0.40 0.58 0.63 0.73 0.60 0.68 0.65 0.63 0.77 0.56 0.65 0.73 0.54 0.52| 0.67 0.60
de StatEnsembleLR | 0.63 0.67 0.67 0.68 0.51 0.52 0.63 0.61 0.71 0.65 0.72 0.66 0.79 0.66 0.62 0.65 0.57 0.69| 0.67 0.65
hr StatEnsembleLR | 0.39 0.49 0.57 0.63 0.37 0.55 0.59 0.70 0.56 0.64 0.63 0.60 0.68 0.51 0.60 0.75 0.46 0.52| 064 0.57
hu StatEnsembleLR | 0.66 0.71 0.60 0.62 0.63 047 0.57 0.53 0.70 0.56 0.69 0.59 0.78 0.71 0.62 0.56 0.57 0.67| 0.62 0.64
pl StatEnsembleLR | 0.60 0.60 0.53 0.56 048 0.47 0.52 0.51 058 0.51 059 0.53 0.73 0.59 057 0.59 0.60 0.72| 056 0.58
sk StatEnsembleLR | 0.43 0.45 0.50 0.55 048 048 0.52 0.60 0.52 0.54 0.57 0.50 0.55 0.49 0.67 0.58 047 043| 057 052
sl StatEnsembleLR | 0.39 0.44 049 053 041 047 051 054 047 0.54 0.52 051 052 045 054 066 044 044 | 054 049

Obr. 6 Porovnanie medzijazykovej prenositelnosti bindrnej klasifikacie (Macro F1)
kombinacie Statistickych detekénych systémov pre jednotlivé testovacie jazyky v doméne

novinovych ¢lankov.

Pri osem-triednej klasifikacii (teda identifikacii konkrétneho generatora, ktory je autorom
textu) mézeme zvysledkov (Obr.7) pozorovat vyrazni prevahu perlang alternativy
architektury detekéného systému (macro F1 0,89 v pripade mdok perlang vs. 0,83 v pripade
mdok mean). Pri tomto porovnani nedokdzal ziadny z jednojazy¢ne dotrénovanych detektorov
prekonat kombinovanu detekénl schopnost v jazykoch stredoeurdpskeho regionu, ako ani
prenositelnost do ostatnych jazykov. Ak si tieto vysledky porovndme s multilingvalne
dotrénovanymi detektormi (t. j. na vSetkych 18 jazykoch datasetu kombinovane) v stadii [2],
ktorych detekéna schopnost v jazykoch stredoeurépskeho regiénu dosiahla 0,94 macro F1
v pripade detektora mdok, tak mézeme predpokladat, Ze single rieSenie by v tomto pripade
dosiahlo lepSie vysledky. Kvoli inému poctu vzoriek v trénovani vSak tieto dva systémy nie je

mozné objektivne porovnat a vyzadovalo by si to kontrolovany experiment v budicnosti.
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System I ar bg ¢ de e en e hr hu nl pl pt ro ru sk sl uk zh |AI-CE Al
Qwen3-4B-Base | 0.50 0.73 0.87 0.66 0.41 040 0.58 0.86 0.67 0.70 0.81 0.70 0.82 0.60 0.91 0.85 0.66 0.22| 0.81 0.68
mean  XLM-R-large | 0.43 0.66 0.72 046 043 023 035 0.70 0.67 044 0.66 037 052 052 0.80 0.75 058 030 0.69 0.55
mdok 027 0.65 0.86 0.74 0.32 038 054 0.89 0.76 069 0.83 0.66 0.81 0.63 0.87 0.89 0.63 0.21| 0.83 0.67
Qwen3-4B-Base | 0.50 0.73 092 0.66 0.41 040 0.58 094 0.67 0.70 0.89 0.70 0.82 0.60 0.97 095 0.66 0.22| 0.86 0.70
perlang XLM-R-large | 0.43 0.66 0.76 046 043 023 035 0.76 0.67 044 077 037 052 052 0.89 076 058 030| 073 057
mdok 027 0.65 0.94 0.74 032 038 054 0.95 0.76 069 0.92 0.66 0.81 0.63 096 095 0.63 021| 0.89 0.69
Qwen3-4B-Base | 0.48 0.66 0.92 0.65 037 037 0.52 0.80 0.67 061 078 0.63 0.79 0.58 0.90 0.83 0.64 0.18| 0.80 0.66
cs XLM-R-large | 0.42 0.64 0.76 048 036 023 033 059 0.66 041 0.63 035 048 055 0.77 073 0.61 029| 067 054
mdok 027 049 094 0.69 024 032 047 0.81 074 061 0.83 058 0.74 0.59 0.85 0.83 0.62 023| 081 0.63
Qwen3-4B-Base | 0.38 0.67 0.77 0.67 0.34 024 049 094 0.62 066 0.78 056 0.73 049 0.72 0.53 055 0.16]| 072 0.60
hr XLM-R-large | 034 0.56 0.63 0.39 036 0.13 0.23 0.76 0.58 0.38 0.57 0.28 0.50 044 0.51 0.15 050 028| 054 045
mdok 024 0.63 076 071 031 042 054 095 0.65 064 073 059 0.79 0.58 0.71 032 052 0.19| 070 059
Qwen3-4B-Base | 0.43 0.57 073 0.64 038 0.49 0.56 0.72 0.55 0.67 0.89 0.63 0.68 0.50 0.71 0.69 0.57 0.18| 072 0.61
pl XLM-R-large | 0.45 0.64 0.68 0.51 044 026 039 0.63 068 048 077 042 057 051 0.72 0.68 059 041| 068 0.56
mdok 027 0.61 0.80 0.71 0.35 039 055 0.80 0.71 0.73 0.92 0.64 0.80 0.61 0.74 0.80 0.64 021| 078 0.65
Qwen3-4B-Base | 0.58 0.61 0.76 049 0.46 041 048 0.65 0.56 0.54 0.71 0.61 0.69 057 0.97 0.67 0.57 028 0.70 0.6l
sk XLM-R-large | 0.48 0.49 0.52 040 048 0.19 027 040 041 029 0.46 039 033 049 0.89 045 043 024| 0.53 045
mdok 032 057 076 0.57 035 031 042 071 0.67 054 072 053 0.64 051 096 0.74 054 023| 074 059
Qwen3-4B-Base | 036 0.71 0.83 0.54 038 035 0.52 0.80 0.70 0.60 0.72 0.64 0.70 0.54 0.82 0.95 0.60 0.16| 0.77 0.63
sl XLM-R-large | 0.39 0.63 0.62 039 0.39 025 033 0.67 0.61 037 055 034 049 045 070 0.76 0.50 029 0.63 0.51
mdok 021 057 076 072 027 043 051 076 0.62 068 0.69 055 0.68 051 072 095 053 0.18| 075 0.60

Obr. 7 Porovnanie medzijazykovej prenositelnosti viactriednej klasifikacie (Macro F1)
zvolenych detekénych systémov pre jednotlivé testovacie jazyky v doméne novinovych

clankov.

Nasa hypotéza o lepSom single systéme vS§ak nebola potvrdena systémom StatEnsembleLR
(Obr. 8), v ktorom taktiez dominuje perlang alternativa ako v detekénej schopnosti v jazykoch
stredoeurdpskeho regidnu, tak aj v prenositelnosti do ostatnych jazykov. Najhorsie vysledky
dosiahla alternativa mean, ktora nedokdazala prekonat ani niektoré jednojazycne dotrénované

detektory (napr. dotrénované v madarcine).

System ar bg ¢ de e en e hr hu nl pl pt ro ru sk sl uwk zh [AI-CE All
mean  StatEnsembleLR | 0.22 0.36 0.32 0.33 0.17 0.18 0.28 0.26 0.36 0.34 034 029 0.22 035 023 024 022 021| 030 028
perlang StatEnsembleLR | 0.22 0.36 0.35 0.40 0.17 0.18 0.28 0.31 046 0.34 036 029 0.22 0.35 0.39 030 0.22 0.21| 038 0.32
single  StatEnsembleLR | 0.27 0.38 0.28 0.34 0.15 0.19 0.25 0.28 0.39 0.36 0.38 0.27 0.23 0.36 0.25 0.28 0.23 0.24| 032 029
cs StatEnsembleLR | 0.16 0.33 0.35 0.27 0.16 0.18 0.29 0.26 0.31 030 028 0.28 0.26 0.31 022 0.19 023 0.19| 027 0.26
de StatEnsembleLR | 0.27 0.39 0.28 0.40 0.19 0.22 0.29 0.29 0.39 0.39 0.37 032 0.23 039 022 020 028 025 031 0.31
hr StatEnsembleLR | 0.17 0.20 0.25 0.26 0.12 0.18 0.23 0.31 0.22 0.27 025 024 0.19 024 0.17 019 0.17 0.15| 024 021
hu StatEnsembleLR | 0.24 0.42 0.25 0.30 0.29 0.17 0.26 0.19 046 030 0.36 0.26 0.21 039 024 024 032 025| 030 030
pl StatEnsembleLR | 0.26 0.36 0.23 0.34 0.19 0.14 0.20 0.25 0.37 0.30 0.36 0.22 0.19 0.38 0.19 023 0.29 0.24| 029 027
sk StatEnsembleLR | 0.15 0.21 0.21 0.19 0.23 0.04 0.12 0.16 023 0.19 020 0.14 0.13 0.15 039 0.18 0.13 0.12| 023 0.19
sl StatEnsembleLR | 0.12 0.20 0.19 023 0.11 0.13 0.16 0.17 0.22 021 024 0.19 0.15 020 0.19 030 0.17 0.16| 022 0.19

Obr. 8 Porovnanie medzijazykovej prenositelnosti viactriednej klasifikacie (Macro F1)
kombinacie statistickych detekcnych systémov pre jednotlivé testovacie jazyky v doméne
novinovych ¢lankov.
Z dosiahnutych vysledkov jednoznacne vyplyva, ze vdoméne novinovych ¢lankov
a viactriednej klasifikacii je alternativa perlang najvhodnejSia z hladiska maximalizacie
detekénej schopnosti v jazykoch stredoeuropskeho regidnu, tak aj v prenositelnosti do

ostatnych jazykov. Pri porovnani s vysledkami z Kap. 2.1 vidime rozdiel, ktory je spésobeny
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inou kombindciou jednojazycne Specializovanych detektorov do viacjazy¢ného rieSenia.
V predchadzajucej cCasti bola kombinacia realizovand pomocou priemerovania
pravdepodobnosti, pricom v tejto Casti sme pouzili va¢Sinovu volbu. Takze perlang rieSenie
s vacsinovou volbou je najvhodnejSou alternativou len v pripade nedostupnosti hodnét

pravdepodobnosti pre jednotlivé triedy.

2.3 Vypoctova narocnost

Pri nasadeni detekéného systému v redlnych podmienkach je vypoctova narocnost klicovym
faktorom, ktory ovplyviiuje prakticki vyuzitelnost jednotlivych architektdr. V tejto Casi
porovnavame tri sledované architektury (single, mean, perlang) z hladiska pamétovych

narokov, doby inferencie a Skalovatelnosti systému.

Pamatové naroky. Architektura single vyZaduje dotrénovanie a ulozenie len jedného modelu,
¢o predstavuje optimalne pamétové naroky (napr. pre mDeBERTa-v3-base ide o cca 300
milionov parametrov, teda cca 550 MB). Naopak, architektiry mean a perlang vyzaduju
udrziavanie vSetkych piatich (resp. siedmich) jednojazy¢ne dotrénovanych modelov, ¢o v
pripade paralelného nacitania zvysuje pamatové naroky linearne s poctom jazykov (5-7x). Pri
sekvenc¢nom nacitani modelov je pamatovy odtlacok porovnatelny s alternativou single, avsak

za cenu vyrazne vys$sej doby inferencie (oneskorenie vysledkov).

Doba inferencie. Pri architektire single prebehne pre kazdy vstupny text prave jedna
inferencia, ¢o predstavuje najnizsiu latenciu. Architektura perlang taktiez vykona pre texty v
znamych jazykoch jednu inferenciu (konkrétneho modelu Specializovaného na dany jazyk),
vysledkom ¢oho je latencia porovnatelna s architekturou single. Architektura mean je vtomto
ohl'ade najnarocnejsia, kedze pre kazdy text vyZaduje inferenciu cez vsetkych pat (resp.
sedem) modelov, CiZe celkovy ¢as spracovania narasta minimalne patnasobne oproti single

architekture.

Skalovatelnost. Pridanie podpory nového jazyka si pri architekture single vyzaduje opatovné
dotrénovanie celého modelu na rozsSirenej kombinacii jazykov, ¢o je vypoctovo nakladné.
Pripadne je mozné sa spolahnut na lepsSiu jazykovu prenositelnost do inych jazykov (kvoli
viacjazyénému dotrénovaniu pévodného modelu). Oproti tomu architektiry mean a perlang
umoznuju pridanie nového jednojazycného detektora bez zasahu do existujucich modelov, ¢o

je z hl'adiska modularnosti a inkrementalneho rozsirovania vyhodnejSie.
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Z tejto analyzy teda vyplyva, ze z vypoctového hladiska predstavuje najuspornejSiu volbu
architektira single (ulozisko, pamat, latencia). Pre moderné systémy s dostupnou
viacjadrovou (resp. multi-GPU) infrastruktdrou a poziadavkou na nizku latenciu je architektira
perlang vyhodnou volbou, kedZze kombinuje nizku dobu inferencie pri znamych jazykoch
s modularitou (I'ahka rozsiritelnost pridanim dalSieho $pecializovaného modelu pre novy
jazyk). Architektira mean je z vypoctového hl'adiska najndkladnejsia a nie je odporucanad pre

systémy s obmedzenou vypoctovou kapacitou alebo prisnou poziadavkou na nizku latenciu.
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3 Zaver

Tato vyskumna sprava reprezentuje porovnavaciu Studiu troch architektur systémov pre
detekciu MGT v stredoeurépskom multilingvalnom prostredi: a) jedného viacjazycne
dotrénovaného modelu (single), b) kombindcie jednojazyc¢ne dotrénovanych modelov
pomocou priemerovania pravdepodobnosti predikcie alebo vacsinovej volby (mean) a c)
kombinacie jednojazyCne dotrénovanych modelov pomocou preferencie jazykovo
koreSpondujuceho detektora (perlang). Z hladiska detekCnej Uspesnosti pri binarnej
klasifikacii na datasete CEAID (dve textové domény) dosiahla pri troch zo $tyroch testovanych
zdakladnych modelov najlepsie vysledky architektira mean (priemerovanie pravdepodobnosti),
co vedie k jej odporucaniu v situaciach, ked su hodnoty pravdepodobnosti pre jednotlivé triedy
dostupné. V kontexte robustnosti pri viactriednej klasifikacii a medzijazykovej prenositel'nosti,
testovanej na datasete MULTITUDE_v3 naprie¢ 18 jazykmi, jednoznac¢ne dominovala
architektura perlang ako v jazykoch stredoeurépskeho regionu, tak aj pri prenositelnosti do
nezndmych jazykov (mimo dotrénovacich). Z pohladu vypoctovej naroénosti je architektira
single najuspornejsia z hl'adiska pamate a doby inferencie. Architektura perlang predstavuje
vyvazeny kompromis medzi detek¢nou vykonnostou, modularitou a latenciou. Architekttra

mean je najnakladnejsia a pre systémy s obmedzenymi zdrojmi sa neodporuca.

Na zaklade suhrnu vSetkych sledovanych dimenzii hodnotime architekturu perlang ako
najvhodnejsiu pre nasadenie MGT detek¢ného systému v stredoeurépskom multilingvalnom
prostredi. Jej modularna povaha umozriuje flexibilné rozsirovanie o nové jazyky bez nutnosti
opatovného trénovania celého systému, pricom v pripadoch, ked su k dispozicii hodnoty
pravdepodobnosti, mozno zvysit vykonnost nahradenim vacsinovej volby priemerovanim
pravdepodobnosti (overené len pri binarnej klasifikacii). Buduci vyskum by sa mal zamerat na
kontrolovany experiment porovnavajuci architektiru perlang s viacjazy¢ne dotrénovanym
modelom single pri rovnakom pocte trénovacich vzoriek, a to predovSetkym v scenari
viactriednej klasifikacie. Dalsim smerom vyskumu je skimanie efektivnejsich metéd fuzie
jednojazycnych detektorov anasadenie multilingvalneho detektora pre nezname jazyky

(potencidl lepsej prenositelnosti).
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