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Obecnym cilem prace je ovéfeni funkénosti vybraného systému pro
identifikaci  textd, vytvofenych umélou inteligenci. Naplnén bude
prostfednictvim ndsledujicich konkrétnich cild: (1) Reserie souéasného stavu
poznani v oblasti strojové klasifikace textd s dirazem na problematiku
identifikace dokumentdl, generovanych prostfednictvim umélé inteligence.
(2) Komparativni analyza volné dostupnych nastrojd z této oblasti. (3) Wybér
platformy, vhodné pro realizaci praktické casti této préce. Névrh,
vyhodnoceni a diskuse wysledkd rozpozndvacich experimentd. (4) Zobecnéni
ziskanych poznatki a formulace doporuéen( pro dalél vyzkum.



Abstrakt

Bakalarska prace se zabyvd moZnostmi detekce textl vytvorenych generativni umélou
inteligenci v prostredi vysokych Skol. Cilem je zhodnotit nastroj GPTZero pfi rozliSovani lidskych
textd, plné Al generovanych textd (AI-GEN) a text( vzniklych post-editaci Al (Al-EDIT) ve tfech
doménach: administrativni/formalni, akademické/védecké a literarni/esejistické. Teoreticka
¢ast shrnuje principy jazykovych modelll a detekénich metod, véetné perplexity, burstiness
a stylometrickych rysli, a vénuje se etickym otazkam akademické integrity. Prakticka cast
popisuje konstrukci vyvazeného datasetu 180 textd, jejich testovani v rezimu advanced scan
a vyhodnoceni pomoci klasifikaénich metrik (accuracy, precision, recall, F1), které vychazeji
z binarniho rozdéleni text(l na lidské a texty s podilem Al. Celkovou presnost GPTZero dosahlo
pfiblizné 78 %, precision 99 % a recall 68 %; nastroj zachytil pfiblizné 78 % administrativnich, 68
% akademickych a 58 % literarnich textl s podilem Al. Detekce je doménové citlivd a u post-
editovanych text( obzvlast nespolehliva.

Klicova slova

akademicka integrita; detekce Al-generovanych textd; generativni uméla inteligence; GPTZero;
velké jazykové modely

Abstract

The bachelor’s thesis examines the detection of texts produced by generative artificial
intelligence in higher education. Its aim is to evaluate GPTZero in distinguishing human-written
texts, fully Al-generated texts (AI-GEN) and texts created by post-editing Al output (AI-EDIT)
across three domains: administrative/formal, academic/scientific and literary/essayistic. The
theoretical part presents language models and detection methods, including perplexity,
burstiness and stylometric features, and discusses ethical issues of academic integrity. The
practical part describes the construction of a balanced data set of 180 texts, their testing using
the advanced scan mode and evaluation using standard classification metrics (accuracy,
precision, recall and F1), derived from a binary split between human texts and texts with Al
involvement. Overall, GPTZero achieved approximately 78 % accuracy, 99 % precision and 68 %
recall; it detected about 78 % of administrative, 68 % of academic and 58 % of literary texts with
Al involvement. The results show strong domain dependence and particularly low reliability for
post-edited texts.

Keywords

academic integrity; detection of Al-generated text; generative artificial intelligence; GPTZero;
large language models
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Uvod

Generativni uméla inteligence rychle méni podobu psani v administrativni komunikaci,
akademickém prostredi i literarni tvorbé. Modely schopné vytvaret plynulé a stylisticky
konzistentni texty jsou dnes béiné dostupné studentim, akademiklm i Siroké verejnosti
a béhem nékolika let se staly samozifejmou soucasti psacich nastrojl a online sluzeb. Zaroven
ale vyrazné narusuji tradi¢ni predstavy o autorstvi, originalité a poctivosti. V univerzitnim
prostfedi se proto stdle Castéji objevuje otazka, jak spolehlivé rozlisit lidské psani od obsahu
vzniklého s pomoci generativni Al a jak s témito technologiemi realisticky pracovat v rdmci vyuky,
hodnoceni a regulace.

V praxi se jako obzvlast problematické ukazuji texty, které nevznikaji jako Cisty vystup modelu,
ale jako kombinace lidské a strojové prace. Typicky scénar spociva v tom, Ze uZivatel nejprve
nechd generativni model vytvofit ndvrh textu a ten ndsledné upravuje tak, aby |épe odpovidal
zaddni, délce a kontextu. Po téchto Upravach se stopy automatické generace casto stiraji:
lexikalni a syntaktické vzorce se priblizuji lidskému psani, lokalni neptirozenosti mizi a detekcni
nastroje maji potize takové texty odlisit od originadlniho dila. Vznika tim napéti mezi redlnymi
moznostmi generativni Al a predstavou, Ze je moiné jeji pouziti spolehlivé ,odhalit” Cisté
technickymi prostredky.

Cilem této prace je zhodnotit spolehlivost detekéniho nastroje GPTZero pfi rozliSovani lidskych
a Al-spojenych textl v ¢estiné a popsat, v jakych typech textud a za jakych podminek se klasifikace
dafi nebo selhdva. Zvlastni pozornost je vénovana rozdilim mezi plné generovanymi texty
a texty, které prosly post-editaci clovékem, a také vlivu textové domény na chovani detektoru.
Prace se zaméruje na prostredi ¢eského vysokého skolstvi, kde otazka vyuzivani generativni Al
Uzce souvisi s akademickou integritou, férovym hodnocenim studentll a s nastavenim
institucionalnich pravidel.

Za timto Ucelem byl pfipraven vyvazeny soubor textli usporadany do tfi domén: administrativni
a formalni komunikace, akademické a védecké psani a literarni a esejisticka tvorba. Kazda
doména obsahuje lidské texty, plné generované texty a texty vzniklé post-editaci vystupu umélé
inteligence clovékem; pocet poloZzek v jednotlivych kombinacich je drien srovnatelny, aby bylo
mozné vysledky mezi doménami férové porovnavat. Tento dataset je analyzovan davkové
v pokrocilém reZzimu nastroje GPTZero a vysledky jsou pfevadény do matic zamén a standardnich
metrik, jako jsou accuracy, precision, recall a Fl-score, které umozZnuji posoudit pfesnost,
citlivost a vyvazenost klasifikace.

Prace nesleduje pouze technickou stranku detekce, ale zasazuje ji do SirSiho teoretického
a etického rdmce. V teoretické ¢asti shrnuje vyvoj generativni a detekéni umélé inteligence,
popisuje zakladni principy jazykovych model( a detektord, vysvétluje vyznam kvantitativnich
ukazatel(l, jako jsou perplexita a burstiness, a vénuje se také etickym a spole¢enskym dopadim
generativni Al. Pozornost je vénovdna zejména otdzkdam plagiatorstvi, Sifeni dezinformaci,
autorskym pravdm a roli Al ve vzdélavani a vyzkumu, véetné aktualnich doporuceni a ramcu pro
odpovédné pouzivani téchto nastroji v akademickém prostiedi.

Struktura prace tomu odpovidd. Uvodni kapitoly pfinaseji teoretické ukotveni v oblasti
generativni a detekéni umélé inteligence, vysvétluji klicové pojmy a principy detekce, napfiklad
perplexitu a variabilitu vét, a zasazuji je do SirSiho kontextu etickych a pravnich debat. Na né

11
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navazuje metodicka ¢ast, ktera popisuje navrh a konstrukci datasetu, zplsob generovani a Uprav
Al text(l, postup testovani nastrojem GPTZero a zvoleny systém vyhodnoceni. Prakticka ¢ast pak
prezentuje vysledky pro jednotlivé domény, porovnava chovani nastroje u tfid HUM, AI-GEN
a AI-EDIT a diskutuje, v jakych situacich Ize na technickou detekci spoléhat a kde naopak narazi
na své limity. Zavérecna kapitola shrnuje hlavni zjisténi, upozorfiuje na omezeni prace
a naznacuje mozné sméry dalSiho vyzkumu.

Prace si klade za cil pfispét k informovanému a odpovédnému pouzivani detekénich nastrojli na
Ceskych vysokych skolach. Neusiluje o definitivni hodnoceni konkrétniho softwaru, ale
o realisticky pohled na to, jaké typy textl jsou detekovatelné a kde je riziko omylu pfilis vysoké.
Zjisténi maji nabidnout oporu pro pravidla a pedagogické postupy, které s generativni Al
realisticky pocitaji, tedy s nastrojem, ktery mlze byt uZitecny, ale sdm o sobé neresi otazku
poctivosti ani kvality vysledného textu.

12



Vysokd Skola polytechnickd Jihlava

1 Teoreticka vychodiska a prehled dosavadnich pristupt

Teoretickd ¢ast prace se zaméruje na vysvétleni klicovych konceptl spojenych s generativni
a detekéni umélou inteligenci. Obsahuje prehled zakladl umélé inteligence, strojového uceni
a hlubokého uceni, na nichZ technologie stavi. Dale popisuje vyvoj jazykovych model(, jejich
aplikace v generativni Al a specifické nastroje vyuZivané pro tvorbu textd. Zvlastni pozornost je
vénovana etickym a spoleéenskym aspektiim, jako je riziko zneuZiti generativni Al, otazky
autorskych prav a vliv téchto technologii na spolecnost a trh prace. Kapitola zaroven zahrnuje
prehled dostupnych detekénich nastroj a popisuje budouci trendy v generativni a detekcni Al.
Teoreticky zaklad slouzi jako vychodisko pro praktickou ¢4st zamérenou na komparativni analyzu
detekcnich néstroju.

1.1 Zaklady umélé inteligence a jeji aplikace v generovani textl

Uméla inteligence (Al) se béhem poslednich nékolika desetileti stala jednou z kliCovych oblasti
technologického vyzkumu a inovaci. Al zahrnuje rGzné techniky a algoritmy, které umoznuji
strojlim vykonavat tkoly, jeZ by jinak vyZadovaly lidskou inteligenci, jako je rozpoznavani vzord,
rozhodovani nebo zpracovani pfirozeného jazyka (Natural Language Processing) (Russell, et al.,
2021). Jeji aplikace sahaji od autonomnich vozidel pres zdravotnictvi az po tvorbu textl
a obsahu. (Bommasani, 2021)

V kontextu generovani textl hraje uméla inteligence zasadni roli v oblastech, jako je tvorba
obsahu, automatizace administrativnich ukond, nebo dokonce personalizace marketingovych
kampani (Chollet, 2018). Pokrocilé jazykové modely, jako jsou GPT, ukazaly, Ze Al muze
produkovat texty, které jsou témér nerozeznatelné od téch vytvorenych lidmi (Vaswani, a dalsi,
2017). Schopnosti umélé inteligence vSak vyvoldvaji i etické otazky, naptiklad v oblasti Sifeni
dezinformaci, plagiatorstvi nebo zneuziti technologie k manipulaci vefejného minéni (Russell, et
al., 2021).

Vyvoj Al prosel nékolika etapami. Od zakladnich algoritm0 zaloZenych na pravidlech pfes prvni
aplikace strojového uceni (Machine Learning) aZ po hluboké uceni (Deep Learning), které vyuziva
vicevrstvé neuronové sité pro analyzu a generovani dat (Chollet, 2018). Kapitola se zaméfi na
definici umélé inteligence, principy jejich klicovych technologii a jejich aplikace v oblasti
generovani textd.

Input layer Hidden layers Output layer

Obr. 1: Schéma vicevrstvé perceptronové sité (MLP).
Zdroj: wikipedia.com (2025)
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1.1.1 Coje uméldinteligence

Uméla inteligence je interdisciplinarni obor informatiky, jehoz cilem je vytvaret systémy, které
napodobuji nebo simuluji lidskou inteligenci. Mezi zakladni schopnosti téchto systémU patfi
uceni, planovani, rozhodovani, rozpoznavani obrazli a zpracovani prirozeného jazyka (Russell, et
al., 2021). Al se zamértuje na automatizaci Ukol(, které by jinak vyZadovaly lidskou inteligenci,
s cilem zlepsit efektivitu, pfesnost a rychlost zpracovani dat.

Historie Al saha aZ do poloviny 20. stoleti, kdy Alan Turing navrhl koncept ,stroje schopného
myslet” ve své praci ,Computing Machinery and Intelligence” (Turing, 1950). Prvni praktické
aplikace se objevily v 50. a 60. letech minulého stoleti, kdy byly vyvinuty programy schopné hrat
Sachy nebo resit matematické problémy (Russell, et al., 2021). S postupnym rozvojem vypocetni
techniky a algoritm( strojového uceni se Al zacala vice zamérovat na aplikace, které jsou dnes
iroce vyuzivany, jako je autonomni fizeni, rozpoznavani hlasu nebo generovani textd.

Al Ize rozdélit do tfi hlavnich kategorii podle Urovné inteligence:

e Uzka Al (Narrow Al): Specializované systémy navrzené pro konkrétni Gkoly, napfiklad
chatboty nebo systémy pro detekci podvodd.

e Obecna Al (General Al): Hypotetické systémy schopné provadét jakykoliv ukol, ktery
dokdze ¢lovék. Forma Al zatim nebyla dosaZzena.

e Superinteligence (Superintelligence): Teoreticka Uroven inteligence, kterd by prekonala
lidské schopnosti ve vsech ohledech. (Bostrom, 2014)

Uzka Al

Urcena k vykonavani specifickych
poZadavku a ikond, zaméfena na
jednu doménu, nedokaze vykonavat
Ukoly mimo svou specializaci.

Siri, chatboti, doporucovacf algoritmy

Obr. 2: typy umélé inteligence podle funkcionality
Zdroj: octodeep.com (2025)

Klicem k Uspéchu Al je jeji schopnost analyzovat velké objemy dat, odhalovat v nich vzory a na
jejich zakladé vytvaret predikce nebo rozhodnuti (Chollet, 2018). Diky témto schopnostem Al
méni zpUsob, jakym funguje moderni spolecnost, a zaroven vyvolava nové otazky tykajici se
etiky, bezpecnosti a regulace. (Jobin, a dalsi, 2019)
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1.1.2 Zaklady strojového uceni a hlubokého uceni

Strojové uceni (Machine Learning) je podmnozZinou umélé inteligence, ktera se zaméruje na
vyvoj algoritmd umoZiujicich strojim ucit se z dat a zlepSovat své vykony bez nutnosti
explicitniho programovani. Zakladnim principem je analyza dat a nasledné vytvareni model(,
které dokazou predikovat budouci chovani nebo vysledky na zakladé naucenych vzorcu. (Russell,
et al., 2021).

Existuji tfi hlavni typy strojového uceni:

e Ucené s ucitelem (Supervised Learning): Model je trénovan na datech s oznacenymi
vystupy, coZz umoznuje predikovat vysledky pro nova data. Pfikladem je klasifikace
e- maill na ,,spam” a ,ne-spam”.

e Ucené bez ucitele (Unsupervised Learning): Model zkouma strukturu dat bez predem
definovanych vystup(, naptiklad pfi shlukové analyze (clustering).

e Posilované uceni (Reinforcement Learning): Model se uéi na zakladé zpétné vazby
z prosttedi, cozZ je uzitecné napriklad u autonomnich vozidel (Russell, et al., 2021).

Hluboké uceni (Deep Learning) je specifickou formou strojového uceni, ktera vyuziva hluboké
neuronové sité s vice vrstvami pro zpracovani sloZitych datovych struktur. Modely inspirované
strukturou lidského mozku vyuZivaji spolupraci jednotlivych vrstev neuronl pfi zpracovani
informaci (Chollet, 2018). Diky své architekture je hluboké uceni schopné automaticky
extrahovat relevantni rysy z dat, coz je klicové pro ulohy, jako je rozpoznavani obrazu, fe¢ nebo
generovani textu (Vaswani, a dalsi, 2017)

Jednim z revolucnich pristupl v hlubokém uceni je pouZiti transformerd, které byly predstaveny
ve studii ,Attention Is All You Need”. (Vaswani, a dalsi, 2017) Transformery zavedly
mechanismus ,self-attention”, ktery umozniuje modelim lépe porozumét vztahlim mezi slovy v
textu, a tim vyrazné zlepsily vykon jazykovych model(, jako je GPT. Pokrok v této oblasti polozil
zaklady pro soucasné generativni modely, které nachazeji Siroké uplatnéni v Al. | pres svUj
potencial ma hluboké uceni své limity, napriklad vysoké naroky na vypocetni vykon a potfebu
velkych datovych sad pro efektivni trénink (Chollet, 2018). Vyzvy vsak stimuluji dalsi vyzkum,
ktery se snazi bariéry prekonat.

1.1.3 Jazykové modely pouzivané v generativni Al

Jazykové modely jsou klicovym prvkem generativni umélé inteligence. Modely analyzuji
sekvence slov a predpovidaji jejich pravdépodobnost, coZ jim umoZfuje generovat texty,
odpovidat na otazky nebo provadét preklady. Vyvoj jazykovych modell prosel nékolika etapami,
od jednodussich statistickych metod aZz po moderni hluboké neuronové sité, jako jsou
transformery (Russell, et al., 2021).
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Obr. 3: Prehled vyvoje velkych jazykovych modelt
Zdroj: scribbledata.com

Plvodni pristupy k modelovani jazyka byly zaloZeny na statistickych metodach, napfiklad
n — gramovych modelech. Modely vyuzivaly pravdépodobnostni analyzu k predikci nasledujiciho
slova na zakladé predchozi sekvence. Pfestoze byly n-gramové modely efektivni v jednoduchych
aplikacich, mély zasadni omezeni v porozuméni Sir§im kontextlim textu (Russell, et al., 2021).

Pralom ve vyvoji jazykovych model(l nastal s pfichodem hlubokych neuronovych siti a zejména
transformer(. Mechanismus ,self-attention”, popsany ve studii ,Attention Is All You Need”
(Vaswani, a dalsi, 2017), umoznil modellim efektivnéji chapat vztahy mezi slovy napfi¢ celym
textem. Transformery, jako je BERT, jsou optimalizovany pro ulohy, jako je analyza sentimentu
nebo odpovidani na otazky, zatimco modely GPT se zaméfuji na generovani pfirozeného textu.

Model GPT, vyvinuty spolecnosti OpenAl, se stal jednim z nejvyznamnéjSich pokrocilych
jazykovych modell. Diky pred trénovani na masivnich datovych sadach a naslednému jemnému
doladéni pro konkrétni Ulohy je GPT schopen vytvaret texty, které jsou k nerozeznani od téch
vytvorenych ¢lovékem. Jeho schopnost generovat soudriné a kontextové relevantni odpovédi
je vysledkem implementace transformatorového mechanismu (Vaswani, a dalsi, 2017).

| pres sv(j pokrok maji moderni jazykové modely urcité limity. Napriklad vysoka zavislost na
velkych tréninkovych datovych sadach mize vést k tomu, Ze modely pfejimaji predsudky
obsaZené v datech. Dalsi vyzvou jsou ndklady na vypocletni vykon a etické otazky spojené
s moZnosti zneuZiti technologie, napfiklad k Siteni dezinformaci nebo vytvareni plagidtorského
obsahu (Russell, et al., 2021).

1.1.4 Etické a praktické otazky generovani text pomoci Al

Generativni uméla inteligence ptindsi vyznamné technologické moZnosti, ale zaroven otevira
fadu etickych a praktickych otazek. Mezi hlavni etické obavy patfi Sifeni dezinformaci,
plagiatorstvi a moznost manipulace verejného minéni. Praktické vyzvy pak zahrnuji narocnost
implementace téchto technologii, jejich dostupnost a potencidlni zneuziti.

Jednim z nejvétsich rizik spojenych s generovanim textl pomoci Al je Sifeni dezinformaci.
Generativni modely, jako jsou GPT, mohou byt vyuzity k vytvareni realisticky znéjicich text(,
které mohou byt zavadéjici nebo falesné (Russell, et al., 2021). Napftiklad v oblasti politiky mGze
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byt technologie zneuzita k vytvareni faleSnych zprav nebo k manipulaci voli¢ prostfednictvim
personalizovanych dezinformacnich kampani.

Dalsi vyznamnou etickou otdzkou je plagiatorstvi. Modely generativni Al jsou Casto trénovany
na obrovskych objemech textll ziskanych z internetu, coZz mliZze zahrnovat autorsky chranény
obsah. | kdyZ generované texty nejsou pfimymi kopiemi, mohou obsahovat prvky, které se
podobaji originalnim dildm, ¢imZ mohou porusovat autorska prava (Chollet, 2018).

Z praktického hlediska predstavuje vyzvu dostupnost a naklady na vypocetni vykon. Trénovani
a provozovani velkych jazykovych modeld, jako je GPT-4, vyZaduje znacné zdroje, coz omezuje
jejich dostupnost na technologické giganty a vyzkumné instituce (Vaswani, a dalsi, 2017).
Koncentrace technologickych kapacit mlze vést k nerovhomérnému rozloZzeni moci a znalosti,
coz predstavuje riziko pro otevienost a demokraticky pristup k Al technologiim.

Navzdory témto vyzvam existuji iniciativy zamérené na zmirnéni negativnich dopadu generativni
Al. Napfiklad vyvoj etickych smérnic a regulaci, jako je , Al Ethics Guidelines” Evropské unie, se
snazi zajistit odpovédné vyuZivani téchto technologii (Russell, et al., 2021). DlleZité je také
pokracovat ve vyzkumu metod detekce textl generovanych Al, coz mizZe pomoci omezit zneuZziti
této technologie.

Celkové vzato je generativni Al nastrojem s obrovskym potencidlem, ale jeji odpovédné vyuziti
vyZaduje peclivé zvaieni etickych a praktickych dopadd. Balancovani mezi inovacemi
a odpovédnosti zUstava klicovou vyzvou budoucnosti.
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1.2 Technologie a nastroje pro generovani a detekci text(

Technologie spojené s generovanim textl prostfednictvim umélé inteligence a jejich naslednou
detekci pfedstavuji vyznamnou oblast moderniho vyzkumu a aplikace. Generativni modely, jako
je GPT (Generative Pre-trained Transformer), vyuZivaji hluboké neuronové sité a moderni
architektury, napfiklad transformery, k analyze a reprodukci jazykovych struktur. Modely
umoZiuji vytvaret texty, které jsou koherentni, smysluplné a ¢asto nerozeznatelné od textl
psanych clovékem. Typickymi aplikacemi jsou marketing, tvorba kreativniho obsahu,
automatizace zakaznické podpory nebo dokonce generovani védeckych ¢lankt (Russell, et al.,
2021).

S rostouci sofistikovanosti generativnich model( vznika potieba nastroji schopnych rozlisit texty
generované Al od textl vytvorenych clovékem. Detekce téchto textl je kliCova zejména
v akademickém prostfedi, pfi boji proti Sifeni dezinformaci nebo pfi ovéfovani autenticity
publikovanych materiald. Detekéni nastroje, jako je DetekceGPT, Smodin nebo Isgen, kombinuji
analyzu stylu psani, sémantickou analyzu a detekci anomalii v textu. Algoritmy vyuZivaji
specifické jazykové vzorce a syntaktické charakteristiky, které mohou byt pro generované texty
typické. (Weber-Wulff, 2023).

Generovani a detekce textll jsou navzajem propojené technologie, které predstavuji dvé strany
jednoho problému. Zatimco generativni modely se zaméfuji na co nejpfirozenéjsi vytvareni
obsahu, detekéni nastroje usiluji o identifikaci jeho plvodu. Toto propojeni umoZriuje vyvoj
systém, které dokaZou nejen generovat obsah, ale zaroven zajistit jeho autenticitu a etickou
odpovédnost. Vyzvami zUstavaji etické otdzky spojené s pouzivanim generativni Al, napfiklad
Sifeni nepravdivych informaci ¢i plagiatorstvi, a technické vyzvy, jako je omezeni predsudki
obsaZenych v tréninkovych datech (Chollet, 2018).

Budoucnost téchto technologii bude spocivat v optimalizaci generativnich a detek¢nich modeld
tak, aby byly vyuzitelné v Sirokém spektru aplikaci, od vzdélavani pres védu aZ po pramyslové
nasazeni. Spojenim generativnich a detekénich nastroji lze vytvaret systémy schopné
automaticky kontrolovat kvalitu obsahu, coz mlze prispét k vétsi transparentnosti a dlivére ve
zverejiiované informace

1.2.1 Generativni modely umélé inteligence

Generativni modely umélé inteligence patfi mezi pokrocilé technologie strojového uceni, jejichz
hlavnim cilem je vytvareni novych dat na zakladé vzorcd naucenych z tréninkovych sad. V oblasti
textu se vyuZivaji zejména pro automatizovanou tvorbu obsahu, preklady, sumarizace i
odpovidani na otazky (Russell, et al., 2021).

Jednim z nejvyznamnéjsich pfistupl v generativni Al je vyuziti hlubokych neuronovych siti,
konkrétné transformerl. Modely jako GPT (Generative Pre-trained Transformer) kombinuji
proces pred trénovani na rozsahlych datovych sadach s naslednym jemnym doladénim na
specifické ulohy. Transformery, poprvé predstavené ve studii Attention Is All You Need, zavedly
mechanismus self-attention, ktery umoznuje efektivni analyzu vztahl mezi slovy v textu bez
ohledu na jejich pozici v sekvenci (Vaswani, a dalsi, 2017).

Model GPT, vyvinuty spole¢nosti OpenAl, se stal klicovym hracem na poli generativnich model(.
Jeho pred trénovani na miliardach textovych dokument( a flexibilita v aplikacich, jako je tvorba
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kreativnich textl nebo automatizace administrativnich proces(, posunuly mozZnosti generativni
Al na novou uroven (Chollet, 2018).

Dalsi dlleZity model, BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), je
optimalizovany pro analyzu textu. Na rozdil od GPT, které je predevsim generativni, je BERT
navrzen pro Ulohy klasifikace, extrakce a analyzy vyznamu (Russell, et al., 2021).

Prestoze generativni modely nabizeji Siroké mozZnosti, jejich pouZiti pfinasi i vyzvy, napfiklad
potiebu velkych vypocetnich zdrojli a riziko Sifeni nepravdivych informaci. Vyzkum a aplikace
téchto modell vsak zUstavaji jednou z nejdynamictéjsich oblasti soucasné umélé inteligence
(Vaswani, a dalsi, 2017; Bommasani, 2021).

Text & Pos Embedding Text & Pos Embedding

BERT i GPT
Classifier : Text Prediction  Task Classifier
= i S —v = S
Add & Norm | Add & Norm
t ' t
Feed Forward : Feed Forward
|
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Obr. 4: Schéma porovnani architektur BERT a GPT
Zdroj: geeksforgeeks.org

1.2.2 Nastroje pro generovani text(

Nastroje pro generovani textl jsou praktickymi aplikacemi generativnich modeld umélé
inteligence, jako je GPT, a nachdzeji uplatnéni v Sirokém spektru oblasti. Typické aplikace
zahrnuji automatizovanou tvorbu obsahu, podporu kreativnich procesli a zjednoduseni
administrativnich Ukold. Nastroje se od sebe lisi rozsahem funkci, uZivatelskym prostfedim
a zamérenim na specifické potfeby uzivateld.

Mezi nejznaméjsi nastroje patfi ChatGPT, vyvinuty spolecnosti OpenAl, ktery umozZiuje vytvaret
koherentni a kontextové relevantni odpovédi na zadkladé zadanych dotazli. Kromé pfirozeného
jazyka zvlada technické popisy, generovani kédu i kreativni ukoly, jako je psani pribéht nebo
poezie (Brown et al., 2020). Dalsi popularni aplikace zahrnuji Jasper Al a Writesonic, které se
specializuji na marketingovy obsah, jako jsou ¢lanky, reklamy a ptispévky na socidlni sité.
V akademickém a védeckém prostiedi nachazi uplatnéni OpenAl Codex, ktery pomaha
s generovanim kodu nebo tvorbou technické dokumentace. Vzdélavaci aplikace generativni Al
zahrnuji systémy urcené pro tvorbu studijnich material( a simulaci interaktivnich vyukovych
scénarda.
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Obr. 5: ukazka prostiedi ChatGPT
Zdroj: vlastni zpracovdni (2025)

Hlavni vyhodou téchto nastrojl je schopnost usetfit ¢as a zefektivnit proces tvorby obsahu.
Automatizace umoziuje vytvaret texty ve velkém méfitku, coz je pfinosné zejména v oblastech,
kde je klicova rychlost a efektivita, napfiklad v marketingu nebo zakaznické podpofre. Kvalita
generovanych textl je Casto na takové Urovni, Ze pro bézného ctenare byva obtizné rozeznat,
zda je text vytvoren ¢lovékem nebo Al (Brown, 2020).

| pres vyhody pfinasi vyuZiti téchto nastrojl i vyzvy. Jednim z hlavnich rizik je Siteni dezinformaci,
protoze generované texty mohou byt zneuzity k tvorbé faleSného obsahu. Dalsi otazky zahrnuiji
etiku, napriklad problém plagiatorstvi nebo vyuZivani Al generovanych text(l bez adekvatniho
pfiznani. Kvalita vysledk je navic ovlivnéna daty pouzitymi pfi tréninku, ktera mohou obsahovat
predsudky nebo zkresleni (Russell, et al., 2021). Nastroje se také lisi svou dostupnosti — zatimco
ChatGPT je volné pfistupny v omezeném reZimu, pokrocilejsi funkce €asto vyzaduji predplatné
nebo robustni vypocetni prostiedi.

Budoucnost nastrojl pro generovani textl sméfuje k vétsi personalizaci a integraci do bézného
softwaru, jako jsou textové editory, systémy zakaznické podpory nebo marketingové platformy.
Vyzkum se zaméruje na zlepsSeni kvality generovanych textl a zmirnéni rizik spojenych s jejich
pouzivanim, napfiklad etickych problémid nebo potencidlniho sifeni nepravdivych informaci
(Chollet, 2018).

1.2.3 Detekce Al generovanych textu

S rozvojem generativni umélé inteligence, kterd umoZiiuje vytvaret texty nerozeznatelné od
téch, které pisou lidé, roste potreba efektivnich nastrojl pro detekci takového obsahu. Detekce
Al generovanych textl ma klicovy vyznam v oblastech, jako je akademické prostiedi, kde mize
dochazet k plagidtorstvi, nebo ve verejném prostoru, kde hrozi Sifeni dezinformaci. Identifikace
generovaného obsahu pfispivd k zajisténi autenticity textl, ochrany autorskych prav
a transparentnosti v komunikaci.

Moderni detekéni metody jsou zaloZzeny na kombinaci nékolika pfistupd, které zahrnuji analyzu
stylu psani, sémantickou analyzu a detekci anomalii v textu. Jednim z nejpouzivanéjsich pristup
je porovnavani statistickych charakteristik textu, napfiklad cetnosti slov, délky vét a sloZitosti
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syntaxe. Generativni modely jako GPT nebo BERT maji tendenci produkovat texty, které vykazuji
jisté vzorce, napfiklad vyssi opakovani urcitych slov nebo preferenci kratSich vét. OdliSnosti
mohou byt detekénimi algoritmy identifikovany a pouZzity k uréeni pravdépodobnosti, Ze byl text
vytvoren umélou inteligenci. (Russell, et al., 2021).
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Obr. 6: ukazka prostiedi GPTZero
Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)

Nastroje jako DetekceGPT, Smodin a Isgen kombinuji algoritmy s pokrocilymi metodami
strojového uceni. DetekceGPT napfiklad vyuZiva srovnavaci analyzu mezi pravdépodobnostni
distribuci slov v textu a distribu¢nimi vzory béZnymi pro generativni modely. Podobné Smodin
nabizi rychlou analyzu textu a poskytuje pravdépodobnostni skére, které indikuje, zda byl text
generovan Al. Isgen, Cesky nastroj pro detekci, umoZiuje identifikaci generovanych text(
v nékolika jazycich a zamérfuje se na preciznost pfi detekci sloZitych textd, napfiklad odbornych
clankd (Weber-Wulff, 2023; Tang, a dalsi, 2024; Mitchell, 2023).

Jednim z klicovych problém( detekce je neustalé zdokonalovani generativnich model. Nové
verze modelU, jako je GPT-4, jsou stale sofistikované;jsi a dokazou Iépe imitovat lidsky styl psani.
To klade vysoké naroky na detekéni algoritmy, které musi byt pravidelné aktualizovany
a pfizptsobovany novym vzorcim generovaného textu. Soucasné existuji vyzvy spojené
s vicejazycnosti, protoZze vétsina dostupnych detekcnich nastrojll je optimalizovana primarné
pro anglic¢tinu a v jinych jazycich vykazuje nizsi presnost (Brown, 2020).

Etické otazky spojené s detekci Al generovanych textl zahrnuji potfebu respektovat soukromi
uzivatelll a minimalizovat riziko faleSnych pozitivnich vysledkld. Chybné oznaceni textu jako
generovaného muze vést k neopravnénym obvinénim, coZ je obzvlasté problematické
v akademickém a pravnim prosttedi. Proto je nezbytné, aby detekéni ndstroje byly transparentni
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ve svych metodach, a poskytovaly jasné indikatory, na zakladé kterych dospély ke svym zavéram.
(Chollet, 2018).

Budoucnost detekce Al generovanych textd spociva ve vyvoji integrovanych reseni, ktera budou
schopna fungovat pfimo v redlném case pii tvorbé obsahu. Re$eni mohou zahrnovat
implementaci detekénich algoritm do textovych editorl nebo nastrojli pro kontrolu pravopisu,
coz umozni okamzité varovani v ptipadé podezieni na generovany obsah. DalSim smérem vyvoje
je zvyseni dostupnosti detekcénich nastroji v ridznych jazycich a jejich adaptace pro Siroké
spektrum aplikaci, od vzdélavani po primyslové vyuziti (Weber-Wulff, 2023; Brown, 2020).

1.2.4 Srovnani generativnich a detekénich ndstroju

Generativni a detekéni nastroje predstavuji dva protichidné pristupy ke zpracovani text(
pomoci umélé inteligence, pricemz jejich cile jsou vzajemné opacné, ale zaroven Uzce propojené.
Generativni nastroje, jako je ChatGPT, Jasper Al nebo Writesonic, se zaméfuji na vytvareni
novych textovych dat na zakladé zadanych vstupl, pricemZ vyuZivaji pokrocilé algoritmy
hlubokého uceni a transformery, které umoziuji efektivni modelovani jazykovych struktur.
Naproti tomu detekéni nastroje, napfiklad DetekceGPT, Smodin Ci Isgen, jsou navrzeny tak, aby
identifikovaly texty vytvofené generativnimi modely a poskytovaly informace o jejich mozném
pGvodu (Russell, et al., 2021; Weber-Wulff, 2023).

Generativni nastroje exceluji ve schopnosti vytvaret texty, které jsou nejen smysluplné, ale také
stylisticky odpovidaji lidskému psani. Diky jejich flexibilité Ize generovat Sirokou skalu text(l, od
marketingovych sdéleni a technickych popist po kreativni obsah, jako jsou pfibéhy ¢i poezie.
Vyhodou generativnich nastroji je rychlost a Skalovatelnost — dokaZou zpracovavat velké
objemy textovych poZzadavk( béhem nékolika sekund. Nicméné jejich vykon je zavisly na kvalité
tréninkovych dat, coz mlze vést k problémim s predsudky nebo reprodukci nepfesnych
informaci (Brown, 2020).

Na druhé strané detekéni ndstroje hraji klicovou roli pfi kontrole autenticity obsahu. Diky analyze
lingvistickych vzorc( a distribuce pravdépodobnosti slov jsou schopny identifikovat texty, které
vykazuji typické znaky generativnich modell. Napfiklad DetekceGPT se zaméfuje na analyzu
pravdépodobnostnich vzorc(, zatimco Isgen vyuzivd kombinaci sémantické analyzy a detekce
anomalii pro identifikaci generovaného obsahu. Hlavni vyzvou pro detekcni néstroje je rychlost
adaptace na nové generativni modely, které neustale zlepsSuji svou schopnost imitovat lidsky styl
psani (Weber-Wulff, 2023).
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Obr. 7: Srovnani generativni Al a agentni Al podle funkci a miry autonomie
Zdroj: javascript.plainenglish.io (2025)

PFi srovnani téchto dvou kategorii nastrojd je zfejmé, Ze generativni systémy jsou technologicky
pokrocilejsi, protoze vyzaduji hlubsi porozuméni jazykovym strukturdm a schopnost generovat
smysluplné texty. Detekéni nastroje jsou vsak stejné dllezZité, protozZe jejich cilem je chranit
autenticitu a integritu obsahu v prostfedi, kde generativni modely dominuji. Vykon obou
kategorii zavisi na stejnych principech — kvalité tréninkovych dat a ucinnosti algoritm(
hlubokého uceni.

Vyznamnou otdzkou zUstava etické vyuZiti téchto technologii. Generativni nastroje mohou byt
zneuZity ke generovani faleSného obsahu, napfiklad dezinformaci nebo klamavych reklam,
zatimco detekcni nastroje mohou pri chybné detekci poskodit divéryhodnost uzivateld. Budouci
vyvoj by mél smérovat k integraci obou pfistupd do komplexnich systémda, které by umoznily
nejen tvorbu obsahu, ale také jeho automatickou kontrolu na autenticitu. Kombinace by mohla
byt klicova pro udrZeni rovnovdhy mezi inovacemi v oblasti umélé inteligence a potfebou
zajisténi etické a odpovédné aplikace technologii (Russell, et al., 2021; Chollet, 2018).

Z hlediska praktického vyuZiti predstavuje srovnani téchto néastrojd vyznamny krok smérem
k pochopeni jejich omezeni i pfileZitosti. Generativni modely budou nadale hrat dominantni roli
v automatizaci tvorby obsahu, zatimco detekéni technologie musi drzet krok s jejich vyvojem,
aby zUstaly efektivni. Spole¢ny vyzkum a propojeni téchto oblasti tak nabizeji slibné moznosti
nejen pro akademické a komercni aplikace, ale také pro zvyseni dlvéryhodnosti obsahu ve
verejném prostoru (Brown, 2020; Weber-Wulff, 2023).

1.3 Etické a spolecenské aspekty generativni Al

Rozvoj generativni umélé inteligence pfindsi nejen technologické inovace, ale také fadu etickych
a spolecenskych vyzev. Modely jako GPT nebo BERT maji potencidl transformovat mnoho
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odvétvi, avsak jejich masové nasazeni mize vést k problém(m, které presahuji technologickou
rovinu a zasahuji do otazek, jako jsou ochrana soukromi, autorskd prava nebo Sifeni
dezinformaci (Bostrom, 2014; Floridi, 2019; Jobin, a dalsi, 2019). Eticka odpovédnost pfi
navrhovani, vyvoji a vyuzivani generativni Al je proto klicova pro zajisténi jejiho bezpecného
a udrZitelného nasazeni.

Jednim z hlavnich etickych problémi je zneuZiti generativni Al k tvorbé nepravdivych nebo
manipulativnich informaci. Modely jsou schopny generovat texty, které mohou byt pouzity
k Sifeni dezinformaci, propagandy nebo k napodobovani identity jinych osob, coz otevird otazky
tykajici se odpovédnosti za jejich poutziti (Floridi, 2019). Technologie zaroven vyvolavaji diskusi
o ochrané autorskych prav. Generované texty ¢asto vychdzeji z dat pouzitych béhem tréninku,
kterd mohou obsahovat chranény obsah, coz ztéZuje identifikaci plvodniho autora a pfisuzovani
prav.

(9)
NS

Fairness

Accountability

4 Responsible E \

Al E Sustainability //

D

Transparency

Obr. 8: Hlavni principy odpovédné umélé inteligence
Zdroj: cs.shaip.com (2025)

DalSim vyznamnym aspektem je rovnovaha mezi inovaci a regulaci. Na jedné strané stoji zajem
vyvojaru a spolecnosti na rychlém pokroku, zatimco na strané druhé je potieba chranit uzivatele
a zabranit zneufZiti. Regulace generativni Al, napfiklad prostfednictvim globalnich standard(
nebo zakonl, by méla byt navrZena tak, aby nezpomalila technologicky pokrok, ale zaroven
zajistila odpovédné a etické pouzivani (Russell, et al., 2021).

Spolecenské dopady generativni Al se neomezuji pouze na technologii samotnou. Automatizace
textovych uloh, jako je tvorba marketingového obsahu, zdkaznicka podpora nebo psani ¢lanka,
m{ze ovlivnit trh prace a zménit dovednosti, které budou od pracovnikll poZadovany. Zatimco
nékteré tlohy mohou byt diky generativni Al zcela automatizovany, jiné mohou vyZadovat uzsi
spolupraci mezi ¢lovékem a Al, coZ pfinese nové pozadavky na Skoleni a vzdélavani (Chollet,
2018).

Eticka odpovédnost vyvojarl a spolecnosti, které modely vytvareji, spociva nejen v minimalizaci
rizik spojenych s jejich pouZivanim, ale také v podpore transparentnosti a odpovédnosti.
Vyvijejici se technologie musi byt zaroven doprovazena informovanosti verejnosti, ktera je
klicova pro pochopeni pfinosu i rizik generativni Al (Floridi, 2019).

Etické a spolecenské otazky generativni Al jsou komplexni a vyZzaduji spolupraci odbornikd
z rliznych oblasti. Jediné tak lze zajistit, aby rozvoj téchto technologii prispival k pozitivnhim
zménam a minimalizoval negativni dopady na spole¢nost.
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1.3.1 ZneuZiti generativni Al

Generativni uméld inteligence ma schopnost transformovat rizné oblasti lidské ¢innosti, avsak
jeji neregulované pouZzivani mlze vést ke znaénym rizikim. Jednim z nejzavaznéjsich problémua
je moznost zneuZiti této technologie k vytvareni obsahu, ktery mizZe manipulovat, klamat nebo
poskodit jednotlivce Ci celé komunity. Schopnost generativnich modeld, jako je GPT, vytvaret
texty k nerozeznani od textl psanych ¢lovékem zvysuje riziko jejich zneuZiti napriklad v Sifeni
dezinformaci, kybernetické kriminalité ¢i napodobovani identity (Floridi, 2019).

L\:v Climate change is a pressing global issue
caused by human activities particularly the
emission of greenhouse gases like carbon

([ dioxide. These emissions primarily result

Home from burning fossil fuels such as coal, oil,
i Sttt 7 11T

ainiftesting in
30% of this document was )
found online.
30%

vords matched online

Obr. 9: Ukazka plagiatové shody detekované nastrojem GPTZero
Zdroj: gptzero.me (2025)

Jednim z nejvice diskutovanych problému je Sifeni dezinformaci. Generativni modely umoZznuji
vytvaret obsah ve velkém meéfritku, coz mlzZe byt zneuZito k propagandé, politické manipulaci
nebo Sifeni faleSnych informaci. Napfiklad béhem volebnich kampani mohou byt generovany
texty, které napodobuji komunikaci konkrétnich politiki nebo organizaci, ¢imz dochazi
k manipulaci vefejného minéni. Fenomén je umocnén tim, Ze generativni Al dokaze prizpUsobit
styl a jazyk tak, aby obsah plsobil divéryhodné (Bostrom, 2014).

Dalsim rizikem je moZnost napodobovani identity. Generativni Al mlzZe byt zneuzita k vytvareni
textll, které napodobuji konkrétni osoby, napfiklad v e-mailech nebo na socialnich sitich. Typ
kybernetického utoku, znamy jako phishing, mize vést k neopravnénému pristupu k citlivym
informacim, finanénim ztratdm nebo reputacnim Skodam. Pokrocilé modely, které dokazou
napodobit styl psani jednotlivcd, ztézuji detekci téchto podvod( tradicnimi metodami (Russell,
et al,, 2021).

ZneufZiti generativni Al se neomezuje pouze na textovy obsah. Modely mohou byt propojeny
s multimodalnimi systémy, naptiklad pro generovani obrazkd nebo videi, coZ otevird dvere
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k tvorbé tzv. deepfakes. Technologie mohou byt zneuzZity k diskreditaci jednotlivc(, vytvareni
falesnych dlikazli nebo Sifeni nenavistného obsahu. Kombinace generativnich textovych
a vizualnich modell predstavuje dalsi vyzvu pro detekéni a regulaéni mechanismy (Floridi, 2019).

Proti témto hrozbdm lze bojovat pouze prostfednictvim kombinace technickych, pravnich
a vzdélavacich opatreni. Technologickd feseni zahrnuji vyvoj detekénich nastroji schopnych
identifikovat generovany obsah, zatimco prdvni ramce by mély definovat odpovédnost za
zneufZiti téchto technologii. DllezZita je také informovanost verejnosti, ktera musi byt schopna
rozpoznat a kriticky hodnotit generovany obsah.

Zneutziti generativni Al predstavuje komplexni problém, ktery vyzaduje spoluprdci mezi vyvojafi
technologii, viddami a uzivateli. Pouze integrovany pfistup muiZe minimalizovat negativni
dopady a zajistit odpovédné vyuzivani téchto technologii.

1.3.2 Otdzky autorskych prav

Generativni uméla inteligence otevird nové moznosti tvorby textového obsahu, ale zaroven
pfindsi znacné pravni vyzvy, zejména v oblasti autorskych prav. Hlavni otdzkou je, kdo by mél
mit narok na autorskad prava k textdm generovanym Al — zda autor vstupnich dat, vyvojar
modelu, nebo uZivatel, ktery obsah vytvofil za pomoci Al. Problém je zasadni pro ochranu prav
jednotlivct i organizaci vyuZzivajicich generativni technologie. (Bostrom, 2014).

Generované texty Casto vychazeji z dat pouzitych pti tréninku modelu, coZ zahrnuje obrovské
mnozstvi informaci shromazdénych z internetu. Texty mohou zahrnovat autorsky chranény
obsah, coz vyvoldva otazku, zda je generovany text origindlnim dilem, nebo pouze derivdtem
plvodnich dat. Pokud text pfimo kopiruje ¢asti plvodniho obsahu, mlze dojit k poruseni
autorskych prav, coz jiz bylo predmétem nékolika pravnich spord v zahranici (Floridi, 2019).

Dalsi otazkou je, zda lze generované texty povaZzovat za autorsky chranéné. Podle soucasné
pravni Upravy ve vétsiné zemi jsou autorska prdva priznavana pouze lidem, nikoli strojim. Pokud
Al vytvori text bez ptimého tvlréiho zasahu C¢lovéka, neni jasné, kdo by mél mit narok na
autorské pravo. Situace je zvlasté problematickd v oblastech, kde generovany obsah ma
vyznamnou komercni hodnotu, napfiklad v marketingu, novinarstvi nebo tvirci sfére.(Russell, et
al., 2021).

Dalsi komplikaci je poutZiti generativni Al k Upravam nebo rozsifovani jiz existujicich textd. Pokud
napfiklad Al prepracuje text chranény autorskymi pravy, mize byt obtizné urcit, zda se jedna
o nové dilo, nebo o poruseni prav pivodniho autora. V takovych pripadech se ¢asto pouzivaji
pravni koncepty, jako je "transformativni vyuZiti", coZ vyzaduje posouzeni miry originality
a nového vyznamu pfidaného Al (Bostrom, 2014).

Nékteré zemé a organizace jiz zacaly hledat feseni téchto pravnich otazek. Napriklad Evropska
unie zvazuje zavedeni pravniho ramce, ktery by stanovil pravidla pro vyuzivani dat pfi tréninku
modell Al a ochranu prav autor( plvodnich dél. Iniciativy by mohly pfispét ke zvyseni pravni
jistoty a minimalizovat konflikty mezi vyvojafi Al, autory a uZivateli generovanych textl (Floridi,
2019).

Otéazky autorskych prav v souvislosti s generativni Al vyzaduji dikladnou analyzu a spolupraci
mezi pravniky, technologickymi odborniky a regulaénimi orgdny. VyreSeni téchto otazek je
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klicové pro zajisténi rovnovahy mezi podporou inovaci a ochranou prav autorll, coz umozni
odpovédné a spravedlivé vyuzivani generativnich technologii.

1.3.3 Rovnovaha mezi inovaci a regulaci

Rozvoj generativni umélé inteligence pfinadsi nové pfileZitosti pro inovace, ale zaroven vyvoldva
otazky tykajici se regulace. Generativni Al ma potencial transformovat rQizné oblasti lidské
¢innosti, od védy a vzdélavani aZz po kreativni primysl. Soucasné jeji neregulované vyuzivani
muzZe vést k vyznamnym rizikiim, jako je Sifeni dezinformaci, porusovani autorskych prav nebo
narusovani soukromi. Proto je klicové nalézt rovnovdhu mezi podporou inovaci a zavedenim

3

regulacnich opatfeni, ktera zajisti odpovédné pouZzivanitéto technologie (Bostrom, 2014; Floridi,

2019; Jobin, a dalsi, 2019).

Principle

Summary

Relevance to DP for EIAI

1 Proportionality and
do no harm

2 Justification of Al
use

3 Safety and security

4 Faimess and
non-discrimination

5 Minimizing
discrimination

6 Sustainability

7 Right to privacy and
data protection

8 Data protection
frameworks

9 Privacy by design

10 Human oversight and
determination

11 Human decision in
Al reliance

12 Transparency and
explainability

13 Balancing
transparency

14 Transparency for

trust
15 Explainability of AT

systems

16 Responsibility and
accountability

17 Accountability
mechanisms

18 Awareness and
literacy

19 Learning about Al
impact

20 Multi-stakeholder
governance

21 Stakeholder
participation

Al should aim for legitimate aims
without harm.

Al must be appropriate, respect
rights, and be rigorous

Al systems should address safety
and security risks.

Al should prevent discrimination
and promote justice.

Efforts to avoid Al biases and
discrimination are vital.

AT's impact on sustainability
should be assessed.

Privacy must be protected
throughout AT's life cycle

Establish data protection
gov ernance.

Al must protect personal
information

Persons/entities should be
responsible for AT systems.

Humans should control Al
systems.

Al should be transparent and
explainable.

Balance transparency with
privacy and security.

Transparency contributes to trust
inAl

Al should be understandable and
insightful.

Al actors should assume
responsibility for Al impact.

Develop Al oversight and audit
mechanisms.

Promote understanding of Al

Educate on Al's societal impact.

Respect laws in data use and
regulation.

Diverse participation for inclusive
Al governance.

Provides data to prevent harm and
address social issues.

Ensures ethical data sourcing for
beneficial Al

Enhances Al safety with secure
data sharing.

Offers diverse data to reduce Al
bias.

Contributes representative
datasets for faimess.

Prevents duplication in data
acquisition efforts to save
energy.

Ensures data sharing, respects
privacy standards.

Participates in frameworks for
responsible sharing.

Anonymizing data before sharing.

Conducts data sharing with clear
accountability.

Supports Al that enhances human
decision-mak

Advocates for clarity on donated
data usage in AL

Navigates data sharing between
transparency and privacy.

Fosters trust by being clear about
data usage

Demands explanations on data
impact on AL

Holds Al actors accountable for
ethical data use

Includes DP in accountability
tracking.

Plays a role in Al education and
engagement.

Supports research on Al’s effects
on society.

Engages with stakeholders for
respectful data use

Involves various stakeholders for
diverse Al input.

Obr. 10: Dvacet jedna etickych principti UNESCO pro umélou inteligenci
Zdroj: researchgate.net (2022)

Na jedné strané stoji zajmy technologickych firem, které generativni Al vyvijeji. Organizace usiluji
o rychly pokrok a nasazeni novych aplikaci, coZ vyZaduje svobodu v experimentovani a pfistup
k velkym datovym sadam. Pfisné regulace by mohly zpomalit vyvoj, omezit
konkurenceschopnost a sniZit motivaci pro investice do vyzkumu. Na strané druhé je vsak
nezbytné chranit zajmy spolecnosti a jednotlivcd pfed moznymi negativnimi dopady, coz

zahrnuje ochranu soukromi, prevenci zneuZiti a zachovani etickych standardd (Floridi, 2019).

Jednim z hlavnich pfistupl k dosazeni rovnovahy je zavedeni principu "by design". Koncept
znamena, Ze etické a regulacni pozadavky by mély byt zohlednény jiz pfi navrhu generativnich
systému. Prikladem je zaclenéni detekénich mechanism(l pfimo do generativnich modeld, které
by umoznily snadnou identifikaci generovaného obsahu. DalSim opatfenim muze byt
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transparentnost algoritma, kdy by vyvojafi méli povinnost zverejnit zakladni principy fungovani
modell a zpUsob prace s daty (Russell, et al., 2021).

Regulaéni pristupy by mély byt zaroven flexibilni a pfizplsobivé. Generativni Al je dynamicky
obor, ve kterém se technologie vyvijeji rychleji nez legislativa. Namisto pfisnych a statickych
pravidel je vhodnéjsi zavést ramce, které umoznuji pfizplisobeni novym vyzvam. Napfiklad
Evropskd unie navrhuje regulaci Al zaloZenou na riziku, ktera rozliSuje aplikace podle miry jejich
potencialniho dopadu na spolecnost a zavadi odpovidajici Uroven dohledu (Floridi, 2019).

DuleZitou soucasti rovnovahy mezi inovaci a regulaci je také vzdélavani a osvéta. UZivatelé
generativnich technologii by méli byt informovani o jejich moZnostech i omezenich a schopni
posoudit rizika spojena s jejich vyuzivdnim. Zaroven je nezbytné podporovat vyzkum, ktery
propojuje technologické inovace s etickymi a spolecenskymi otazkami. Spoluprace mezi vyvojafi,
akademiky, regulacnimi orgdny a verejnosti je klicova pro zajisténi odpovédného vyvoje
generativni Al.

Rovnovaha mezi inovaci a regulaci je komplexni otdzkou, ktera vyZzaduje multidisciplinarni
pfistup. Redeni tohoto problému by mélo sméfovat k vytvofeni prostiedi, které umozni
generativni Al rozvijet se odpovédnym zplUsobem a zaroven minimalizovat rizika spojena s jejim
neregulovanym vyuzivanim.

1.3.4 Eticka odpovédnost vyvojarl

Vyvojarfi generativni umélé inteligence nesou klicovou odpovédnost za to, jakym zplsobem
budou jejich technologie ovliviiovat spole¢nost. Vytvareni a nasazeni generativnich modeld, jako
je GPT nebo BERT, ma potencial pfinést vyrazné prinosy, ale také generovat nové vyzvy a rizika,
kterd nelze ignorovat. Etickd odpovédnost vyvojarl spociva v prevenci negativnich dopad(,
transparentnosti technologickych proces( a respektovani prav uzivatel( (Floridi, 2019).

Jednim z hlavnich principl etické odpovédnosti je minimalizace rizik spojenych s nasazenim
generativni Al. Vyvojafi by méli pfi navrhovani modeld zohlednit mozZnosti jejich zneuziti,
napfiklad pro Siteni dezinformaci, kybernetické utoky nebo naruseni soukromi. Preventivni
opatreni mohou zahrnovat implementaci detekénich mechanism(, které umozni rozpoznani
generovaného obsahu, nebo zavedeni omezeni, ktera zabrani zneuzivani modell k neetickym
ucellim (Bostrom, 2014).

Dalsim dulezitym aspektem je transparentnost. UzZivatelé by méli mit jasnou predstavu o tom,
jak technologie funguji, jakym zplsobem jsou zpracovavana data a jaké moznosti i limity
generativni Al nabizi. Vyvojafi by méli poskytovat dokumentaci a vysvétleni zakladnich princip(
algoritm, aby bylo mozné porozumeét jejich cinnosti a zajistit jejich divéryhodnost (Russell, et
al., 2021). Transparentnost je zaroven klicova pro budovani divéry mezi vyvojari, uZivateli
a regulacnimi organy.

Ochrana uZivatelskych prav je dalsim klicovym bodem etické odpovédnosti. Vyvojari by méli
respektovat soukromi a bezpecnost uZivatell, naptiklad tim, Ze zajisti ochranu citlivych dat
pouzitych pfi tréninku modeld. V souvislosti je dulezité dbat na dodrZovani pravnich a etickych
standardd, napfiklad v souladu s Obecnym natizenim o ochrané osobnich Udajid (GDPR)
v Evropské unii (Floridi, 2019).
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Vyvojafi maji rovnéz odpovédnost za informovani a vzdélavani verejnosti. UZivatelé
generativnich nastroji by méli byt obeznameni nejen s jejich pfinosy, ale také s moznymi riziky
a omezenimi. To zahrnuje osvétu o tom, jak rozpoznat generovany obsah, jak hodnotit jeho
davéryhodnost a jak se vyhnout potencidlnim rizikim spojenym s jeho pouzivanim.

Etickd odpovédnost vyvojard zahrnuje také podporu spravedlivého pristupu k témto
technologiim. Generativni Al by méla byt navriena a implementovana tak, aby byla pfistupna
riznym skupindm uZivatel(l bez ohledu na jejich socialni nebo ekonomické postaveni. Vyvojafi
by méli minimalizovat zaujatosti v tréninkovych datech, které by mohly vést k diskriminaci nebo
reprodukci predsudkd.

Code of Ethics of Al

Fairness Reliability Transparency Privacy

All systems All systems All systems All systems
should treat should be should be should
all people reliable and understandable respect

fairly safe privacy

=
o

I Al systems Al systems

he benefits AS:;’STZFEZ should not should be

of all systems bl undermine appliedinan

should be accountable human environmental

applicable to autonomy & friendly way
everyone contro\l

Inclusivity Accountability Oversight Environmental
Well-being

Obr. 11: Zakladni principy etického kodexu Al
Zdroj: a3logics.com (2024)

Eticka odpovédnost vyvojarl je nedilnou soucasti procesu vyvoje generativni Al. Pouze pfijetim
odpovédnosti a implementaci odpovidajicich opatfeni Ize zajistit, Ze technologie bude slouZit
spolecnosti pozitivnim zplsobem a pfispéje k udrzitelnému rozvoji.

1.3.5 Vliv na spole¢nost a trh prace

Generativni uméla inteligence ma potenciadl pretvofit mnoho aspektl spolecnosti, véetné
zpUsobu, jakym pracujeme, komunikujeme a tvofime. Diky schopnosti automatizovat ukoly,
které drive vyZadovaly kreativni ¢i analytické schopnosti, generativni Al nejen rozsifuje moznosti
inovace, ale také pfinasi vyzvy spojené s proménou trhu prace a dopady na spolecenské normy.

V oblasti trhu prace predstavuje generativni Al zasadni faktor automatizace. Ulohy, které
zahrnuji rutinni textovou tvorbu, jako je psani marketingovych sdéleni, pravnich dokument
nebo analyz, mohou byt plné nebo ¢aste¢né automatizovany. To vede ke zvySeni produktivity,
ale soucasné muze zpUsobit zanik nékterych pracovnich mist. Napfiklad pozice copywriter( nebo
technickych redaktorli mohou byt ohroZeny, protoZe generativni modely dokaZou vytvaret
obsah rychleji a levnéji nez lidé (Russell, et al., 2021).

Na druhé strané vznikaji nové pfileZitosti v oblastech, které vyzaduji uzkou spolupraci mezi
clovékem a Al. Role, jako je ,editor Al generovaného obsahu”, , Al stratég” nebo ,vyvojar
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tréninkovych dat“, nabyvaji na vyznamu. Pozice kladou ddraz na schopnost chapat
a interpretovat generovany obsah a zajistit, aby splfioval poZadavky na kvalitu, pfesnost a etiku.
Organizace proto budou muset investovat do Skoleni a rekvalifikace pracovnik(, aby byli schopni
efektivné vyuZivat technologie (Floridi, 2019).

Generativni Al také ovliviiuje spolecenské normy a zplUsoby komunikace. Napfiklad schopnost
modell generovat texty na zakladé zadanych parametrli miZe zménit zplsob, jakym lidé pisi
e- maily, pfipravuji prezentace nebo vytvareji vzdélavaci materialy. Automatizace muze prispét
ke zlepseni efektivity, ale zdroven vyvolavd otdzky o ztraté individuality a originality.

Pokud bude generativni Al Siroce vyuzivana pro tvorbu osobni ¢i profesiondlni komunikace,
muzZe dojit k homogenizaci stylu psani, coz by mohlo negativné ovlivnit kulturni rozmanitost
(Bostrom, 2014).

Z pohledu spolecenského vlivu je klicova otdzka rovného pristupu k témto technologiim.
Organizace s dostate¢nymi finanénimi a technologickymi zdroji mohou vyuZivat generativni Al
pro zlepseni své konkurenceschopnosti, zatimco mensi subjekty mohou zaostavat.
Technologicka nerovnost by mohla déle prohloubit stavajici rozdily mezi ekonomickymi regiony
a socialnimi skupinami. (Russell, et al., 2021).

// Employers’ responses to changing needs due to Al
Finance Manufacturing

Retraining or upskilling
internal workers

external companies

71%

Hiring new workers

Obr. 12: Reakce zaméstnavateli ve financich a vyrobé na zmény zplisobené Al

Attrition or redundancies

Zdroj: industrialrelationsnews.ioe-emp.org (2023)

DalSim vyznamnym aspektem je vliv generativni Al na vzdélavani a vyzkum. Technologie, které
umoZiuji automatizovanou analyzu textl, generovani studijnich materidld nebo simulaci
komplexnich scénarld, mohou obohatit vzdélavaci procesy. Zaroven vsak vyvoldvaji obavy
z mozného zneuZiti, napfiklad pfi podvadéni v akademickém prostfedi. Instituce budou muset
zavést jasné smérnice pro pouzivani Al v téchto kontextech, aby zajistily rovnovahu mezi inovaci
a etickym pfistupem (Floridi, 2019). Generativni Al ma vyrazny potencial ovlivnit spolecnost a trh
prace. Zatimco automatizace a nové pfrilezitosti pfinaseji vyhody, je nezbytné resit vyzvy spojené
s nerovnosti, etickymi otazkami a potfebou rekvalifikace pracovni sily. Spoluprace mezi vyvojari,
zaméstnavateli a regula¢nimi organy bude klicova pro zajisténi, Zze technologie budou slouzit
jako nastroj k pozitivni transformaci spole¢nosti.
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1.4 Budouci trendy v generativni a detekcni Al

Budoucnost generativni a detekéni umélé inteligence slibuje vyznamné pokroky v oblasti
personalizace, efektivity a adaptace na ménici se potfeby spolecnosti. Generativni modely, jako
je GPT-4 a jeho nastupci, budou nadale rozSifovat své schopnosti, pficemz se zaméri na vétsi
prizplsobeni individudlnim potfebdam uZivatell. Personalizace miZe zahrnovat moZnost
vytvaret obsah, ktery odpovida preferencim konkrétniho uzivatele, v€etné stylu psani, ténu
a zaméreni. VylepSeni vSak vyvolavaji otdzky ohledné ochrany soukromi, protoZze modely by
mohly analyzovat velké mnoiZstvi osobnich dat, aby byly schopny takové personalizace
dosahnout. (Amodei, 2016).

Generativni modely soucasnosti vyZaduji znacné vypocetni zdroje, coZ predstavuje jak financni,
tak ekologickou zatéz. Budouci vyzkum se zaméfi na vyvoj mensich, energeticky efektivnéjsich
modell, které si zachovaji vysoky vykon. Optimalizace umozni SirSi dostupnost generativni Al,
napfiklad pro malé podniky, vzdélavaci instituce nebo jednotlivce. Souc¢asné bude nezbytné
zavést regulacni rdmce, které zajisti odpovédné vyuZiti téchto technologii bez zbytecného
zatiZzeni Zivotniho prostredi (Russell, et al., 2021).

V oblasti detekénich technologii bude klicovou vyzvou pfizplsobivost nastroji na stale
sofistikovanéjsi generativni modely. Detekéni nastroje budoucnosti budou muset zahrnovat
mechanismy samostatného uceni, které jim umozni reagovat na nové vzorce generovaného
obsahu v redlném c¢ase. Multimodalni detekce, ktera kombinuje textovou analyzu s detekci
vizudlniho nebo zvukového obsahu, bude hrat vyznamnou roli pfi identifikaci komplexnich
generovanych dat, jako jsou deepfake videa nebo syntetické obrazy. Technologie budou klicové
pro ochranu autenticity informaci v digitdlnim prostredi (Floridi, 2019).

Dulezitym smérem vyvoje je integrace generativni a detekéni Al do jednoho systému.
Generativni modely by mohly byt doplnény o vestavéné mechanismy, které automaticky oznaci
obsah jako generovany. Integrace by mohla zvysit transparentnost a umoznit snadnéjsi
identifikaci plvodu dat. Spolecné vyuZiti technologii by mohlo pfispét k vétsi divéryhodnosti
digitalniho obsahu a minimalizaci rizika jeho zneuZiti. (Bostrom, 2014; Kirchenbauer, 2023).

Budouci vyvoj generativni a detekcni Al bude rovnéz Uzce spjat s otazkami etiky a regulace.
Globdlni standardy pro vyuZivani téchto technologii by mohly snizit rizika spojend s jejich
neregulovanym nasazenim, napftiklad Sifeni dezinformaci nebo naruSovani soukromi. Vyvojafi
a regulaéni organy budou muset spolupracovat na vytvoreni rdmcd, které umozni inovaci, ale
zéroven zajisti ochranu prav uzivatell a spolecnosti. Informovanost verejnosti bude také hrat
klicovou roli pfi zajisténi odpovédného vyuzivani téchto technologii (Amodei, 2016).

Budoucnost generativni a detekéni Al je neoddélitelné spjata s technologickymi, etickymi
a spolecenskymi vyzvami. Zatimco technologie prinaseji obrovsky potencial pro zlepseni mnoha
aspektl lidského Zivota, jejich rozvoj a implementace musi byt doprovazeny odpovédnym
pfistupem, ktery zajisti, Ze budou slouZit jako nastroj pozitivni zmény.

1.4.1 Vyvoj jazykovych modell

Jazykové modely predstavuji zaklad generativni umélé inteligence a jejich vyvoj byl v poslednich
letech mimoradné dynamicky. Od pocatecnich statistickych pfistupl se jazykové modely
vyvinuly k sofistikovanym architekturam hlubokého uceni, jako jsou transformery, které pfinesly
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revoluci v oblasti zpracovani prirozeného jazyka (NLP). Vyvoj je charakterizovan pfechodem od
jednoduchych modeld schopnych zakladni analyzy textu ke komplexnim systémUim generujicim
obsah, ktery je k nerozeznani od lidského psani (Vaswani, a dalsi, 2017).

Jednim z klicovych milnikd ve vyvoji jazykovych modeld bylo zavedeni architektury transformerd,
ktera byla predstavena ve studii Attention Is All You Need. Architektura pfinesla koncept
mechanizmU sebeorganizace (self-attention), coZz umoznilo modelim lépe chapat kontext slov
v textu a jejich vzajemné vztahy. Diky tomu jsou transformery, jako je BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) a GPT (Generative Pre-trained Transformer),
schopny generovat texty, které jsou stylisticky i obsahové presvédcivé (Vaswani, a dalsi, 2017).

Dal$im vyznamnym pokrokem byl narust velikosti modell a jejich tréninkovych dat. Napfiklad
GPT-3 od OpenAl obsahuje 175 miliard parametr(i, coz mu umozZiiuje pracovat s obrovskym
mnoZstvim dat a generovat texty s vysokou mirou relevance a koherence. Velikost modelt vak
prinasi i vyzvy, zejména z hlediska vypocetnich naklad( a ekologické stopy. Soucasny vyzkum se
proto zaméfuje na vyvoj efektivnéjsich modell, které by dosahovaly podobného vykonu
s mensimi zdroji (Brown, 2020).

Budoucnost jazykovych modelll zahrnuje vétsi personalizaci a adaptabilitu. Modely budou
schopny prizplsobit své vystupy konkrétnim uZivateldm a jejich preferencim, coz mizZe prinést
zlepSeni uZivatelského zazitku v oblastech, jako je zdkaznicka podpora, marketing nebo
vzdélavani. Vyvoj se také zaméri na zlepseni schopnosti modell zpracovavat vice jazyku, véetné
téch, které jsou dosud nedostatecné zastoupeny v tréninkovych datech, ¢imz se zvysi jejich
inkluzivita (Amodei, 2016).

Dalsim krokem bude zlepsSeni schopnosti modell pracovat s multimodalnimi daty, coZz znamena
kombinaci textu s jinymi formami informaci, jako jsou obrazky, zvuky nebo videa. Multimodalni
modely by mohly napfiklad generovat texty na zakladé vizualnich vstupl nebo naopak popisovat
obrazové materidly pomoci pfirozeného jazyka. Schopnosti by mohly najit uplatnéni v oblastech,
jako je zdravotnictvi, kde by modely mohly analyzovat Iékarské snimky a generovat srozumitelné
zpravy pro lékare a pacienty (Floridi, 2019).

Vyvoj jazykovych modell je neoddélitelné spjat s otdzkami etiky a odpovédnosti. S rostouci
schopnosti generovat realisticky obsah pfichazeji rizika zneutziti, napfiklad Sifeni dezinformaci
nebo napodobovaniidentity. Budouci modely proto budou muset obsahovat mechanismy, které
zajisti transparentnost a umozni detekci generovaného obsahu. Spolupriace mezi vyvojafi,
regulacnimi organy a spolecnosti bude klicova pro zajisténi odpovédného vyuzivani téchto
technologii.
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Obr. 13: evoluce jazykovych modeld
Zdroj: medium.com (2024)

4

1.4.2 Budoucnost detekénich nastroja

S rychlym rozvojem generativni umélé inteligence roste i potieba efektivnich detekénich
nastroju, které dokazou identifikovat obsah vytvoreny témito technologiemi. Budoucnost
detekcnich nastrojd bude charakterizovana adaptabilitou, multimodalnim pfistupem a vétsi
integraci s béinymi technologiemi. Trendy budou klicové pro udrZeni rovnovdhy mezi
generativni a detekcni Al a ochranu autenticity digitalniho obsahu (Weber-Wulff, 2023).

Jednim z hlavnich smérQl vyvoje bude zvySeni adaptivni schopnosti detekénich nastroja.
Soucasné nastroje, jako je DetekceGPT nebo Isgen, jsou navrieny pro identifikaci vzorcl
typickych pro soucasné generativni modely, napfiklad GPT-3 nebo GPT-4. Budouci ndstroje vSak
budou muset reagovat na stale sofistikovanéjsi modely, které lépe napodobuji lidské psani
a skryvaji stopy generace. Adaptivni pfistupy zaloZzené na mechanismu samostatného uceni
umozni detekénim algoritmdm prizpUsobit se novym technologiim bez nutnosti manudiniho
preprogramovani (Amodei, 2016).

Dalsim trendem je rozvoj multimodalnich detekénich nastroji. Budouci systémy nebudou
analyzovat pouze text, ale i vizudlni a zvukovy obsah generovany Al, napfiklad deepfake videa
nebo syntetické obrazy. Kombinace téchto analyz umoZni vytvoreni komplexnich systém, které
dokazou identifikovat manipulace napti¢ rGznymi médii. Multimodalni pfistup bude hrat
klicovou roli pti ochrané pred sifenim dezinformaci, které kombinuji rlizné typy generovaného
obsahu (Floridi, 2019; Hu, 2024).

Integrace detekénich ndstroji do béznych aplikaci je dalsi perspektivou budouciho vyvoje.
Nastroje pro detekci Al generovaného obsahu by mohly byt zabudovany do textovych editor(,
platforem socidlnich siti nebo vyhledavacl, coz by umoznilo okamzité varovani uzivatelim pfi
detekci podezielého obsahu. Integrace by pfispéla k vyssi transparentnosti a divéryhodnosti
digitdlni komunikace. Soucasné by ndstroje mohly byt pouZity v akademickém prostfedi pro
detekci plagiatorstvi nebo v medialni sféfe pro ovérovani autenticity zprav (Weber-Wulff, 2023).

Dalsim dulezitym aspektem budoucnosti detekcnich nastroji je minimalizace falesnych
pozitivnich a negativnich vysledku. Vyssi presnost algoritm( a standardizace hodnoticich metrik
umozni vytvoreni spolehlivéjSich systém(, které budou schopny presné identifikovat
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generovany obsah. Pokrok je nezbytny, zejména v pravnim nebo akademickém prostredi, kde
chybné detekce mohou mit vazné disledky (Russell, et al., 2021).

Budoucnost detekénich nastrojd bude rovnéz ovlivnéna potrebou etickych a regulaénich ramc.
Spoluprdce mezi vyvojafi, regulacnimi organy a akademickou sférou bude kli¢ova pro vytvoreni
nastrojd, které jsou nejen technologicky pokrocilé, ale také transparentni a spravedlivé. Eticky
design by mél zahrnovat pozadavek na vysvétlitelnost detekcnich algoritma, coz zvysi davéru
uzivatel(l a usnadni implementaci v Sirokém spektru aplikaci (Amodei, 2016).

Detekéni ndstroje budou v budoucnosti nezbytnym prvkem digitalniho ekosystému. Jejich vyvoj
musi reagovat na stdle sloZitéjsi generativni technologie a zaroven zohlednovat potiebu ochrany
uzivatel(l pred zneuzitim. Kombinace adaptivnich algoritm0, multimodalnich pristupd a eticky
odpovédného designu zajisti, Ze detekéni technologie zlstanou efektivnim ndstrojem pfi
ochrané autenticity a integrity informaci.

1.4.3 Integrace generativnich a detek¢nich Al

Integrace generativni a detekéni umélé inteligence predstavuje perspektivni smér vyvoje, ktery
by mohl zasadné zménit zpUsob, jakym jsou technologie navrhovany a implementovany. Spojeni
téchto dvou pfistupll by mohlo prinést efektivnéjsi a transparentnéjsi systémy, které nejen
generuji obsah, ale zaroven umozZiuji jeho autentifikaci a kontrolu. Synergie je klicova zejména
ve svété, kde je generativni Al stale sofistikovanéjSi a detekce faleSného obsahu slozZitéjsi
(Amodei, 2016).

Jednim z hlavnich cill integrace je zavedeni mechanismu, které umozni generativnim modellim
automaticky oznacit svlj vystup jako generovany. Funkce by mohla byt implementovana
prostfednictvim tzv. vodotisk( (watermarking), které by byly neviditelné zaclenény do textu
a identifikovatelné detekénimi ndstroji. Vodotisky by mohly obsahovat informace o pouZitém
modelu, datovém zdroji nebo ¢asovém razitku generace. Tim by bylo mozné jednoduse ovéfit
puvod obsahu a minimalizovat riziko jeho zneuziti (Floridi, 2019).

Dalsi mozZnosti integrace je vyvoj modelll, které kombinuji generativni a detekéni funkce.
Hybridni systémy by mohly byt schopny nejen vytvaret obsah, ale také analyzovat jeho
pravdépodobnou autenti¢nost v realném case. Napfiklad modely uréené pro automatizovanou
zadkaznickou podporu by mohly béhem interakce nejen odpovidat na dotazy uzivatell, ale
zaroven monitorovat, zda generované odpovédi spliuji stanovené etické a kvalitativni normy
(Bostrom, 2014; Kirchenbauer, 2023).

Integrace generativni a detekéni Al ma také vyznamné aplikace ve vzdélavani a vyzkumu.
Generativni modely mohou byt vyuZity k vytvareni studijnich materialli nebo simulaci, zatimco
detekcni funkce by mohly zajistit, Ze vytvoreny obsah odpovida poZadovanym standardim
Kombinace by mohla pomoci vzdélavacim institucim lépe zvladnout vyzvy spojené s pouzivanim
generativni Al studenty, naptiklad pfi kontrole originality jejich praci (Weber-Wulff, 2023).

Vyznamnym prinosem integrace je rovnéZz zvySeni dlvéryhodnosti digitadlniho obsahu.
Generativni Al je stale ¢astéji vyuzivana v médiich, marketingu a dalSich oblastech, kde je klicova
autenticita informaci. Spojeni s detekénimi nastroji by umoznilo vytvaret transparentni systémy,
které nejen generuji obsah, ale také poskytujiinformace o jeho plvodu a kvalité. Tim by se sniZila
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pravdépodobnost Sifeni dezinformaci a zvysila dlivéra verejnosti v generované texty (Amodei,
2016).

Integrované systémy generativni a detekcéni Al by také mohly podpofit eticky vyvoj téchto
technologii. Kombinace generace a detekce v jednom modelu by vytvofila zpétnovazebni
smycku, kterd by umoznila rychle identifikovat a opravit chyby, pfedsudky nebo neetické
chovani algoritm0. Pfistup by prispél k vyvoji odpovédnych a spravedlivych systému, které
budou slouzZit ve prospéch celé spolecnosti (Floridi, 2019).

Budouci integrace generativni a detekéni Al slibuje vytvoreni holistickych systéml, které budou
efektivné kombinovat tvorbu obsahu s jeho autentifikaci. Pfistup ma potencial nejen zvysit
dlvéryhodnost digitdlni komunikace, ale také podpofit etické a odpovédné vyuZivani umélé
inteligence v rliznych oblastech lidské ¢innosti.

Generative
Al (2023)

Integration

Infrastructure

Commoditization

j_
o~

L

Obr. 14: ocekavany vyvoj generativni Al
Zdroj: marigold.cz (2025)

1.4.4 Role Al ve vzdélavani a vyzkumu

Uméla inteligence, véetné generativnich a detekénich modeld, hraje stale vyznamnéjsi roli ve
vzdélavani a vyzkumu. Jeji aplikace pfinaseji nové pfrilezitosti pro zlepseni vyukovych procesu,
zvyseni efektivity védecké prace a zpfistupnéni komplexnich poznatkd SirSimu publiku. (Wu,
2023) Soucasné vyvolavaji otazky tykajici se etiky, originality a vlivu na vzdélavaci standardy
(Chollet, 2018; Large Language Models in Education: A Systematic Review, 2024).

Ve vzdélavani umoznuji generativni modely personalizaci vyukovych materiald a tvorbu obsahu
pfizplsobeného individudlnim potfebam studentl. Naptiklad generativni Al mlze vytvaret
studijni texty, shrnuti odborné literatury nebo interaktivni scénare, které simuluji redIné situace.
Nastroje podporuji aktivni uéeni a pomahaji studentlm Iépe pochopit sloZité koncepty. Zaroven
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mohou byt vyuzity pro automatizovanou kontrolu domacich uUkold nebo poskytovani zpétné
vazby, coZ Setfi ¢as uciteldm a umoZniuje jim zaméfrit se na kreativni aspekty vyuky (Russell, et
al., 2021; Large Language Models in Education: A Systematic Review, 2024).

Generativni Al se rovnéz stava nepostradatelnym ndstrojem ve vyzkumu. Modely, jako je GPT,
dokdzou analyzovat rozsahlé mnozZstvi dat, identifikovat vzorce a generovat hypotézy, které
mohou byt dale ovéfovany. Automatizace rutinnich Ukold, jako je shromazdovani literatury,
pfiprava vyzkumnych zprav nebo analyza dat, umozniuje vyzkumnikiim soustredit se na tv{rci
a analytické aspekty své prace. Generativni modely také podporuji interdisciplinarni spolupraci
tim, Ze zjednodusuji komunikaci mezi odborniky z riznych obord (Floridi, 2019).

Na druhé strané detekéni Al pomaha fesit vyzvy spojené s originalitou a etickym vyuzZivanim
generativnich nastrojd. Ve vzdélavacim prostfedi mlze byt vyuZita k detekci plagidtorstvi nebo
podvodU pfi vypracovavani ukoll a praci. Detekéni nastroje také umozZiuji ovérit autenticitu
vyzkumnych dat a eliminovat riziko falesnych vysledkd, coZ je zasadni pro udrZeni védecké
integrity (Weber-Wulff, 2023).

Pfes své prinosy pfinasi integrace Al do vzdélavani a vyzkumu také vyzvy. Jednou z nich je riziko,
Ze nadmérné spoléhani na generativni Al miZe omezit kreativitu student nebo vyzkumnika.
Pokud jsou studenti pfiliS zavisli na automatizovanych systémech, mohou ztratit schopnost
kritického mysleni a manualiniho feseni problém(. Podobné ve vyzkumu hrozi, Ze generativni Al
bude nekriticky prijimdna jako autoritativni zdroj, coz by mohlo vést k nekontrolovanému Siteni
nepresnych nebo zkreslenych informaci (Chollet, 2018).

Budoucnost role Al ve vzdélavani a vyzkumu spociva v nalezeni rovnovdhy mezi vyuzivanim
téchto technologii a zachovanim tradicnich pristupd k uceni a védecké praci. Dliraz by mél byt
kladen na informovani a vzdélavani uzivatelll o mozZnostech i omezenich generativni a detekéni
Al, stejné jako na vytvoreni etickych ramcq, které zajisti odpovédné vyuzivani téchto nastrojl.

Integrace Al do vzdélavani a vyzkumu md potencidl pfinést revoluéni zmény, ale jeji
implementace musi byt provadéna s ohledem na potieby student(, ucitel( a védcl. Kombinace
inovaci s dlirazem na etiku a transparentnost zajisti, Ze technologie budou podporovat pozitivni
rozvoj kliCovych oblasti.
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Obr. 15: Postoj k Al ve vzdélavani od ceskych student
Zdroj: evropavdatech.cz (2025)

1.4.5 Vyzvy budoucnosti

Budoucnost generativni a detekéni umélé inteligence pfindsi nejen pfilezZitosti, ale také fadu
vyzev, které budou klicové pro jejich efektivni a odpovédné nasazeni. Vyzvy zahrnuji
technologické, etické, pravni i spolecenské aspekty, pficemz jejich reSeni bude vyzadovat
spolupraci mezi vyvojafi, akademiky, regulanimi orgdny a vefejnosti.

Jednou z nejvétsich technologickych vyzev je neustale se zlepSujici schopnost generativnich
modell napodobovat lidskou tvorbu. Jak se generativni modely stavaji sofistikovanéjsimi,
detekéni nastroje musi byt schopny drZzet krok. Sou¢asné metody detekce se ¢asto spoléhaji na
pravdépodobnostni vzory nebo syntaktické anomalie, ale budouci modely mohou vzory skryvat,

coz identifikaci ztizi. Vyvoj adaptivnich detekénich nastroju, které se budou schopny samostatné
ucit a pfizplsobovat novym generativnim technologiim, bude proto zdsadni (Amodei, 2016).

Dalsim problémem je otazka zaujatosti a predsudk(l ve vstupnich datech, kterd generativni Al
vyuziva. Tréninkové datové sady mohou obsahovat predsudky, které se nasledné promitaji do
generovaného obsahu. Problém je obzvlasteé citlivy v oblastech, jako je zdravotnictvi, vzdélavani
nebo pravo, kde mohou zkreslené modely zpUsobit realné skody. Budouci vyvoj bude muset
zahrnovat robustnéjsi metody pro Cisténi dat a eliminaci pfedsudkd (Floridi, 2019).

Rovnéz je dulezité zajistit, aby technologie byly pfistupné pro vSsechny. Technologicka nerovnost
muze vést k situaci, kdy velké korporace nebo vyspélé zemé budou mit pfistup k pokrocilym
generativnim a detekénim modellim, zatimco mensi organizace nebo rozvojové zemé budou
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zaostdvat. Podpora otevienych datovych sad a volné dostupnych nastroji mize pomoci zmirnit
rozdily a zajistit Sirsi dostupnost technologii. (Bostrom, 2014).

Vyznamnou vyzvou jsou i etické otazky, jako je Sifeni dezinformaci a naruseni soukromi.
Generativni Al mUZe byt zneuZita k vytvareni faleSnych zprav, podvodnych reklam nebo
manipulativniho obsahu, coZ vyvolavé otdzky odpovédnosti. Regulace, ktera by definovala, kdo
je odpovédny za zneuZiti generovanych textl, a zavedeni standardl pro transparentnost,
napfiklad prostfednictvim automatického oznacovani generovaného obsahu, budou zasadni pro
prevenci téchto probléma (Weber-Wulff, 2023).

V neposledni fadé je zde otdzka ekologické udrzitelnosti. Velké generativni modely, jako je GPT-
4, vyzaduji obrovské vypocetni zdroje, coz prispiva k vysoké energetické narocnosti a ekologické
zatéZi. Budouci vyzkum se bude muset zaméfit na vyvoj efektivnéjsich algoritm( a optimalizaci
vypocetnich proces(, aby se minimalizoval dopad téchto technologii na Zivotni prostredi
(Chollet, 2018).

Prestoze generativni a detekéni Al maji potencidl pfinést revoluéni zmény do mnoha odvétvi,
budouci vyvoj bude vyZadovat odpovédny pristup k reseni vyzev. Kombinace technickych
inovaci, robustnich regulacnich rdamcl a zvySené informovanosti uZivatel(l bude klicem k tomu,
aby technologie slouZily jako nastroj pro pozitivni zmény, aniz by ohrozovaly etiku, spravedInost
a udrzitelnost (Weber-Wulff, 2023).

1.5 Principy identifikace Al-generovanych textu a jejich vztah k
testovani

Tato kapitola shrnuje zakladni principy, na kterych stoji detekce Al-generovanych textq,
a vysvétluje, jak se promitaji do konkrétniho testovani nastroje GPTZero na mém datasetu.
SlouZzi jako most mezi teoretickou ¢asti a kapitolou 4, kde jsou prezentovany detailni vysledky.

1.5.1 Zakladni principy detekce: perplexita a ,burstiness”

Vétsina soucasnych detektorld Al textu, véetné GPTZero, vychazi z predpokladu, Ze jazykovy
projev Clovéka je z hlediska pravdépodobnosti ,divocejsi“ neZz text generovany velkym
jazykovym modelem. Prakticky se sleduji hlavné dvé kvantitativni veliéiny:

e Perplexita —mira toho, jak je text pro jazykovy model predvidatelny.

o Texty generované Al byvaji predvidatelné&jsi, model ,,sazi na jistotu”, a maji tedy
nizsi perplexitu.

o Lidské texty Castéji obsahuji neobvyklé formulace, odskoky v argumentaci nebo
stylu = vySsi perplexita.

e Variabilita vét — kolisani mezi vétami, naptiklad v délce a komplexité.

o U lidi byva rytmus textu nerovnomérny: stridaji kratké a dlouhé véty, rlzny
stupen formalnosti, nékde ptidaji komentaf bokem.

o Al nechava véty ¢asto podobné dlouhé a podobné vystavéné, takZe variabilita
je mensi.
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Obr. 16: ROC kfivka — porovnani idealniho, nahodného a lepsiho/horsiho klasifikatoru
Zdroj: medium.com (2025)

Detektor pak na zakladé téchto a dalSich stylometrickych znakl pfibliZzuje pravdépodobnost, Ze
text odpovida ,profilu Al“, nebo , profilu ¢lovéka”. Vysledek se nakonec zjednodusi na vystup
typu ,,Al-generated” vs. ,human-written” (pfipadné s néjakym stupriovanim jistoty). (Mitchell,
2023)

1.5.2 Diskurzni a lexikalni markety (kvalitativni, kvantifikované)

Diskurzni a lexikalni markery predstavuji rysy, které jsou dobfe viditelné i pfi béZném Cteni textu.
Jde naptriklad o zplsob strukturovani odstavcl, uZivani spojovacich vyrazu, typickou slovni
zdsobu, opakovani frazi nebo praci s metatextem (vyrazy typu ,shriime si“, ,v této casti se
zaméfim na“). V literatute se shrnuji jako stylometrické rysy — tedy charakteristicky jazykovy
,otisk” autora, ktery mGze byt u clovéka odlisny od relativné hladkého, homogenniho stylu
velkych jazykovych modeld. (Wu, 2025)

Studie zamérené na detekci LLM-generovanych text( ukazuji, Ze strojové vystupy mivaji
omezenéjsi lexikalni rozmanitost, Castéji vyuZivaji frekventovand slova a Sablonovité obraty
a opakuji podobné struktury vét napfi¢ odstavci. LLM maji také tendenci naduZivat nékteré
druhy funkcénich slov (napfiklad spojky a pomocna slovesa) a preferovat standardizované
a symetrické argumentacni bloky. Naopak lidské texty Castéji pracuji s lokalnimi odbockami,
elipsami, necekanymi metaforami ¢i zménami rytmu vyprdvéni, coZ se v literature popisuje jako
vétsi diskurzni ,,nerovnomeérnost” nebo kreativita.

Tyto vlastnosti Ize popisovat Cisté kvalitativné (napfiklad pomoci ruéniho kdédovani typl
spojovacich vyraz(, stereotypnich formulaci nebo metaforickych pasazi), ale soucasné je mozné
je do jisté miry kvantifikovat. Stylometrie béZné pracuje s ukazateli, jako je typové—tokenové
ratio (pomér poctu raznych slov k celkovému poctu slov), ¢etnost hapax legomenon (slov, kterd
se v textu vyskytuji jen jednou), podil rGznych slovnich druhl nebo hustota explicitnich
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diskurznich marker(l. V kontextu této prace je mozné interpretovat lepsi detekovatelnost Cisté
Al-generovanych literdrnich text( tak, Ze vykazuji ndpadné uniformni slovni zasobu, ¢astéjsi
uzivani generickych hodnoticich vyrazli (,velmi dileZité”, ,zasadni roli“) a systematické
opakovani obdobnych syntaktickych Sablon, zatimco lidské povidky a eseje jsou lexikalné

v vy

pestrejsi a ,rozbitéjsi“ v rytmu.

Zvlastnim pfipadem jsou post-editované texty (AI-EDIT), které kombinuji obsahovou kostru
a Cast lexika generovaného modelem s naslednymi Upravami ¢lovéka. Empirické studie ukazuji,
Ze praveé tyto ,, hybridni“ texty mohou byt pro detektory obzvlast obtizné: lokalni zasahy do slovni
zasoby, preskladani odstavcld a doplnéni individudlnich poznamek narusuji typicky strojovy
profil, ale zcela jej neodstranuji. V ceském datasetu této prace se to projevuje naptiklad
u administrativnich a akademickych textd, kde post-editované dokumenty ¢asto unikaji detekci,
prestoZe v nich zUstavaji stopy plvodniho Al stylu.

1.5.3 Kvantitativni rysy (méfitelné)

Vedle diskurznich a lexikalnich marker( hraji ddleZitou roli kvantitativni rysy, které Ize pfimo
méfrit a zpracovavat statisticky nebo pomoci strojového uceni. Patii sem zejména rtizné délkové
charakteristiky (primérna délka véty, odchylka délky vét, pocet odstavcl), ukazatele sloZitosti
(hloubka syntaktickych stromd, mira vnofeni vét, ¢etnost vedlejSich vét) a pravdépodobnostni
charakteristiky, jako je perplexita a burstiness, na nichZ vyslovné stavi i GPTZero. (Agrahari, a
dalsi, 2024)

Soucasné prehledové studie o detekci LLM-generovanych text( uvadéji, Zze efektivni detektory
¢asto kombinuji nékolik skupin rysG: jednodussi ,povrchové” statistiky, stylometrické ukazatele,
pravdépodobnostni rysy odvozené z jazykovych modelli a nékdy i zpétnou vazbu jinych model
(napriklad skoére, které textu pfiradi dalsi LLM). Takovy pfistup umoziiuje zachytit nejen to, jak
je text formalné sloZity, ale také to, jak moc odpovida typickym ,hladkym“ pravdépodobnostnim
vzorcim velkych modeld.

V podminkdach této prace je ¢ast téchto kvantitativnich rysd pristupna jen neptimo, protoze
GPTZero funguje jako uzavieny systém a neposkytuje detailni rozpad pouZitych metrik.
Z literatury je viak zfejmé, Ze nastroj spoléha pravé na kombinaci perplexity, burstiness a dalSich
stylometrickych ukazatel(, pficemz podobné jako jiné detektory vykazuje citlivost na délku textu
a miru obfuskace. Zjisténi této prace — napriklad témér nulovd detekce akademickych AI-GEN
textl a naopak vysokda uspésnost u literarnich AI-GEN textl — lze proto interpretovat tak, ze
nékteré domény (silné normovany akademicky styl) jsou z hlediska téchto méfritelnych rysu
»Shadno napodobitelné”, zatimco jiné (literarni narativ) ponechavaiji vice prostoru pro odlisny
kvantitativni profil lidského a strojového psani.

Z metodického hlediska je mozné navazat tim, Ze by se pro Cesky dataset, ktery tato prace
predstavuje, v budoucim vyzkumu pfimo dopocitaly vybrané kvantitativni rysy — napfiklad
rozptyl délky vét, entropie rozdéleni slov, lexikalni bohatstvi podle klasickych indexl a zakladni
ukazatele syntaktické sloZitosti — a ty by se porovnaly s chovanim GPTZero. Takova analyza by
umoznila lépe pochopit, které konkrétni méritelné rysy stoji za vysokou precision, ale nizkym
recall nastroje v rGznych doméndch, a mohla by slouZit jako podklad pro navrh robustnéjsich
postupl detekce v ceském akademickém prostredi. (Automatic Detection of Al-Generated Text
from LLMs Using Feature-Driven Transformer Networks, 2025)
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1.5.4 Ocekavani a limity detektor(
Z téchto principt plynou dvé dllezita obecna ocekavani:

1. Detektor bude dobfe fungovat u typickych, malo upravenych Al text(, které maji silné
standardizovany a homogenni styl.

2. Problém bude mit naopak tam, kde:

o ilidské texty jsou velmi normované a predvidatelné (pravnické, administrativni,
akademické texty),

o Al text nékdo upravi (post-editace, parafrazovani) nebo zkrati/rozkouskuje.

Empirické studie skute¢né ukazuji, Ze presnost téchto detektor(l zasadné kolisd podle jazyka,
Zanru a miry editace textu. V nékterych scénafich umi dobfe chytat ,Cisté” Al vystupy, v jinych
selhavaji témér Uplné — casto zejména u odbornych a silné formalizovanych textl nebo
u kratkych aryvka.

1.5.5 Aplikace na testovany dataset

Tyto obecné principy se velmi vyrazné odrazeji i vtom, jak si GPTZero ved| na datasetu, ktery je
rozdélen do tfi domén:

e administrativni/formalni texty,
o akademické/védecké texty,
e literdrni a esejistické texty,

a ve trech tridach plvodu:

e  HUMAN-AUTH- lidské texty,
e AI-EDIT —texty generované Al a ndsledné upravené ¢lovékem,
e AI-GEN —texty plné generované Al.

V administrativni doméné jsou lidské texty i Al texty velmi normované a formalni. GPTZero zde
témér viibec nedéla falesné poplachy u lidi, ale zaroven podhodnocuje pfitomnost Al, zejména
u 100% Al textl, které Casto povaZuje za lidské. V akademické/védecké doméné jde tento
problém jesté dal: nastroj prakticky vsechny texty (v€etné 100% Al) vyhodnocuje jako lidské.
Akademicky styl je pro detektor typ ,,dobfe napsaného a predvidatelného” textu, takze rozdil
mezi Al a ¢lovékem mizi.

V literarni doméné je situace odlisna: lidské povidky a eseje maji vyraznéjsi rytmus, napadité
metafory a lexikdlni rozptyl; naopak Cisté Al generované texty jsou relativné stereotypni.
GPTZero zde relativné Gspésné identifikuje AI-GEN, ale post-editované texty (Al-EDIT) se ¢asto
»schovaji”“ mezi lidskymi.

Celkové vysledky potvrzuji dvé klicové teze pro dalsi ¢asti prace:

e Detekce Al textu je doménové velmi citlivd — stejné nastroje, které funguji uspokojivé
u narativnich text(i, mohou byt témér nepouzitelné u akademickych a administrativnich.
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Nejvétsi problém z hlediska akademické integrity pfedstavuji post-editované texty (Al-
EDIT): vychazeji z Al, ale po zasahu Clovéka ztraceji pro detektor stabilni ,strojovy
podpis”. Pfitom pravé tento zplsob prace s generativni Al je pro studenty
nejrealistictéjsi.
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2 Metodika

Metodicka ¢ast navazuje na teoreticky rdmec generativni a detekéni umélé inteligence. Jejim
cilem je popsat, jakymi postupy je v praci zkoumdana rozpoznatelnost Al textl v Ceském
akademickém prostredi. Nejprve je struéné predstaven navrh datasetu a jeho zakladni
parametry, poté pouzity detekcni nastroj a zplsob testovani. Zavérecna ¢ast metodiky se
soustfedi na kvantitativni ukazatele, které umozniuji vyhodnotit Uspésnost detekce. Konkrétni
realizace téchto postupl (vybér textll, generovani Al vystupl a prakticky pribéh skenovani) je
podrobné popsdna v kapitole 3.

2.1 Navrh datasetu pro identifikaci textd generovanych umélou
inteligenci

Tato cast popisuje koncepci strukturovaného datasetu textl urceného k testovani moznosti
automatické detekce generativni umélé inteligence. Dataset je navrien jako kombinace tii
textovych domén (administrativni/formalni, akademicka/védecka, literarni/esejisticka) a tfi trid
pavodu textu: lidské texty, plné Al generované texty a texty vzniklé post-editaci Al vystupu
Clovékem.

2.1.1 Tridy pavodu textu
Kazdy text v datasetu je zarazen do jedné ze tfi tfid pavodu:

e HUMAN-AUTH (lidsky text) — texty vytvorené clovékem bez vyuZiti generativni umélé
inteligence. Vznikaly standardnim zplisobem (psani autorem), ptipadné s bézinymi
jazykovymi Upravami (pravopisna kontrola apod.).

e AI-EDIT (Al text s naslednou editaci) — texty, jejichZ zakladni verze byla vygenerovana
nastrojem umélé inteligence ( ChatGPT), ale nasledné je ¢lovék upravil. Upravy se tykaly
zejména stylu, struktury a nékdy i vyznamového obsahu. Cilem zarazeni této tfidy je
simulovat situaci, kdy student vyuZije Al jako vychozi ndvrh a text si nasledné ptizplsobi.

e AI-GEN (plné generovany Al) — texty, které byly vygenerovany nastrojem umélé
inteligence a nebyly dale vyznamné editovany. Mohlo dojit pouze k minimalnim
technickym Upravam (napf. odstranéni nadbytecnych prazdnych fadkd), nikoli vsak ke
stylistickému nebo obsahovému zdsahu.

2.1.2  Kritéria vybéru a velikost vzorku

Ve vSech doménach byla dodrZena stejna velikost vzorku (20 textl na tfidu). Pfi vybéru textl
byla uplatnéna tato zakladni kritéria:

e Jazyk: vSechny texty jsou v Cesting;

e Délka textu: texty jsou pfiblizné srovnatelné délkou, aby nedochdzelo k systematickému
zkresleni ve prospéch kratsich nebo delsich texty;
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e Aktudlnost a tematika: témata byla volena tak, aby odpovidala soucasnému
vysokoskolskému prostfedi (studijni agenda, akademické ukoly, béiné narativni
motivy);

e Srozumitelnost: do datasetu nebyly zafazeny texty s vyrazné porusenou srozumitelnosti
(napf. zcela nedokoncené nebo technicky poskozené dokumenty).

2.2 Testovani datasetu nastrojem GPTZero

Pro vyhodnoceni toho, jak snadno jsou jednotlivé texty datasetu rozpoznatelné jako lidské i
generované umeélou inteligenci, byl pouZzit online nastroj GPTZero. Ten umoziuje nahrat viastni
soubory nebo texty a na zakladé interniho modelu odhadnout, zda byl text pravdépodobné
vytvoren ¢lovékem, nebo generativni Al.

V této praci je GPTZero chapan jako reprezentant bézné dostupnych detekénich nastrojl, se
kterymi mohou pracovat i vysoké sSkoly. Dataset je testovan v rezimu ddvkového zpracovani
(batch scan) a pro kazdy text je zaznamenan vysledek klasifikace. Prakticka organizace skenovani
(predplatné, prace s kredity, import soubor() je popsana v kapitole 3.2.

2.2.1 ReZimy skenovani: basic vs advanced scan

Nastroj GPTZero nabizi vice zpUsobl, jak text analyzovat. Z hlediska této prace je podstatny
rozdil mezi:

e zdkladnim (standardnim) skenem, ktery poskytuje predevsim binarni ¢i stupnovity
odhad, zda je text spiSe ,Al“ nebo ,human®, ptipadné jednoduché skére ci shrnuti;

e pokrocilym (advanced) skenem, ktery nabizi detailnéjsi analyzu, obvykle véetné:
o jemnéjsiho skore pravdépodobnosti ¢i miry , Al-like” charakteru textu,
o moznosti davkového zpracovani vétSiho mnozZstvi textd,

o podrobnéjsiho reportu pro dalsi zpracovani (napt. export vysledk).
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@ GPTZero
Al Report

We are not confident this text is

Al Generated

Al Probability Plagiarism

50%

#9 - vyjadreni (330 slov).txt - 11/10/2025

Tomés Pribyl

Méstu Usti nad Labem byla 25.
4. 2025 dorutena patice obéanil méstského obvadu Stfekov, kiefi jsou smiuvnimi odbérateli tepeiné energie od
spoletnosti ENERGY Usti nad Labern, a.s.

Impulzem k sepsani petice byl Eldnek, ktery vySel 9.

4. 2025 na webu Seznamzpravy.cz.

V tomio Eanku je zminéno pravomocné rozhodnuti Nejuyé&iho spravniho soudu, které se tyka nezaplacenych
povolenek spaleénosti ENERGY Usti nad Labem, a.s.

za rok 2020 ve vy 270 miliont korun.

Clanek zaroven zminuje, 2e die stanoviska spoleénosti ENERGY Usti nad Labem, a.s.

by byla povinnost 1éte dhrady likvidaéni.

Dale je v Elanku zminéno, 2e timto problémem se diouhodobé 2abyva Energeticky regulatni Gfad | mésto.

Mésto v reakci na tento &ldnek poZadalo o setkadni s &lenem spravni rady ENERGY Usti nad Labem, a.s.

panem Ing

Milogem Hrubym s 23dosti o komentaF

Pfi tomto jednani poskytl pan Ing.

Hruby informaci, 2 ENERGY Usti nad Labem, a.s.

jedna s pii i organy o razhodnuti a je pii dostat svym smiuvnim zavazkim ve vztahu
k smiuvnim odbératelim na Stiekové.

Zaroveh na pfimy dotaz, zda je spoleénost schopna dostat svym zavazkim | v pfipadé zasahu Celni sprévy,
odpovédél Ing

Hruby, e v tom pfipadé by dodlo k ukonteni Zinnosti spolednasti.

‘Soutdsti tohoto vyjédieni bylo | konstatovéni, 2e spoleénost ENERGY Usti nad Labem, a.s.

je pripravena plnit své smiuvni zavazky, kterd jsou kryty smiouvami do roku 2027.

Obr. 17: Ukazka reportu z advanced scanu GPTZero
Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)

V této praci byl na cely dataset aplikovén rezim advanced scan, a to z nasledujicich dlivodu:

e umoznuje systematické zpracovani velkého mnozstvi soubori v jedné davce,

e poskytuje vystupy, které Ize snadno prevést do tabulkové podoby a dale z nich vypocitat
metriky (matice zdmén, presnost, recall apod.),

e dava detailnéjsi informace, neZ by bylo dostupné z Cisté zakladniho skenu.

Standardni reZzim byl vyuZit pouze v pripravnych fazich (napf. pro ovéreni funkénosti nastroje
a orientacni vyzkouseni rozhrani) a neni ddle zahrnut do kvantitativniho vyhodnoceni.

2.2.2 Moinosti a limity zvoleného postupu
Zvoleny postup testovani ma nékolik vyhod, ale i omezeni, kterd je nutné v zavéru reflektovat:

e Vyhody
o konzistence: vSechny texty byly zpracovany stejnym ndstrojem, ve stejném
rezimu a v kratkém casovém obdobi, coZz minimalizuje vliv pfipadnych zmén
modelu nebo nastaveni na strané poskytovatele;
o realnost scéndfe: pouZit byl standardné dostupny komercni ndstroj, ktery
mohou vyuzivat i vysoké Skoly, nikoli experimentalni vyzkumny model.
e Omezeni
o kreditovy limit a ¢asové omezené predplatné neumoznily provést rozsahlejsi
sérii experimentd, napfiklad porovnani vysledkd v riznych rezimech skenovani,
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opakované skenovani tychz textll nebo systematické testovani vlivu délky di
postupnych Uprav textu;

o vysledky odrdzeji konkrétni podobu GPTZero v dobé méreni a nelze je bez
dal$iho zobecriovat na vsechny detekéni nastroje nebo budouci verze tohoto
systému.

2.3 Metody vyhodnoceni

Tato cast popisuje, jak byly vystupy ndstroje GPTZero prevedeny do podoby kvantitativnich
ukazatel(. Cilem je umoznit:

e porovnat Uspésnost detekce napfi¢ tfemi doménami (administrativni, akademicka,
literarni),

e sledovat rozdily mezi lidskymi texty (HUM) a texty s podilem umélé inteligence (AI-EDIT,
AI-GEN),

e analyzovat chovani nastroje vici Cisté Al textlm a post-editovanym textim.

Zakladnim nastrojem pro vyhodnoceni jsou matice zdmén, z nichZ jsou nasledné odvozeny
standardni metriky typu accuracy, precision, recall, F1-score a vybrané dil¢i ukazatele (napf.
podil lidskych textl chybné oznadenych jako Al).

2.3.1 Konstrukce matic zamén
Pro kazdy text v datasetu jsou k dispozici dvé informace:
e ,skutecna“trida (ground truth), tj. jedno z oznaceni:
o HUM - lidsky text,
o AI-EDIT — text generovany Al a nasledné editovany ¢lovékem,
o AI-GEN — text plné generovany Al,

e vysledek klasifikace GPTZero, tj. to, jak nastroj text vyhodnotil (napt. jako ,,human-
written” nebo , Al-generated”).

Predicted Class

P
Positive Negative
o e False Negative (FN) Seneivity
Positive True Positive (TP) y i TP
ype rror m
Actual Class
. False Positive (FP) . Specificity
Negative ; i True Negative (TN) TN
ype rror m
o Negative Predictive Accuracy
Precision
== Value TP +TN
i ™ TP+ TN + FP + FN)
(TP + FP) S A
(TN + FN)

Obr. 18: Matice zamén pro binarni klasifikaci a zakladni odvozené metriky.
Zdroj: encord.com (2025)
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Protoze GPTZero v béiném nastaveni nerozliSuje mezi AI-EDIT a AI-GEN, pracuje vysledna
klasifikace primarné s binarnim rozdélenim na:

e lidské” (human),
e ,Al”(tady v interpretaci spadaji jak AI-EDIT, tak Al-GEN).

V této praci tedy matice zamén sleduji predevsim schopnost nastroje rozlisit ,Cisté lidské” texty
od textd s podilem Al, pficemz pro interpretaci se zvlast divdam na to, jak si vede u AI-EDIT a Al-
GEN.

Zakladni binarni matice

Pro kazdou ze tfi domén (D1, D2, D3) byla sestavena 2x2 matice zamén, kde:
e fadky odpovidaji skutecné tfidé (HUM vs. Al = AI-EDIT + AI-GEN),
e sloupce odpovidaji tfidé prifazené GPTZero (predikce).

V kazdé matici tak vystupuji ¢tyfi hodnoty:

e TP (true positives) — pocet textl, které jsou ve skutecnosti Al (AlI-EDIT nebo AI-GEN)
a GPTZero je oznadil jako Al,

e TN (true negatives) — pocet text(, které jsou ve skutec¢nosti HUM a GPTZero je oznacil
jako human,

e FP (false positives) — pocet textl, které jsou ve skutecnosti HUM, ale GPTZero je oznacil
jako Al,

e FN (false negatives) — pocet text(, které jsou ve skutecnosti Al (Al-EDIT nebo AI-GEN),
ale GPTZero je oznacil jako human.

Tyto matice byly sestaveny samostatné pro kazdou doménu a slouZi jako podklad pro souhrnné
tabulky s vysledky klasifikace a pro vypocet klasifikacnich metrik. V textu jsou tedy uvadény jiz
agregované pocty spravnych a chybnych klasifikaci, nikoli Uplné matice zamén.

Rozliseni AI-EDIT a AI-GEN v ramci analyzy

Prestoze GPTZero nerozliSuje mezi AI-EDIT a AI-GEN na Urovni vystupu, dataset toto rozliseni
obsahuje. To umoziuje dil¢i analyzu uvnitf ,Al“ skupiny:

e u viech textl oznacenych jako AI-EDIT Ize spocitat, kolik jich GPTZero spravné zaradil
jako Al a kolik proslo jako human,

e totéz |ze spoditat zvlast pro Al-GEN.
Vznikaji tak dalsi (vnitini) prehledy, které ukazuiji:

e zda je pro nastroj snadnéjsi detekovat plné Al generované texty (Al-GEN) neZ post-
editované texty (AI-EDIT),

e zda je nékterda doména (napf. literdrni) pro detekci systematicky obtiznéjsi neZ jina
(napf. administrativni).
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2.3.2 Vypocet kvantitativnich metrik a prace s doménami

Na zakladé matic zamén byly vypocitany bézné pouzivané metriky zndmé z oblasti klasifikace.
Pro jednoduchost jsou definovany vidy ve vztahu ke tridé ,Al” (tj. ,text s podilem generativni
Al“), zatimco tfida ,HUM" tvofi komplement.

Zakladni metriky

Pro kazdou doménu (D1, D2, D3) byly z ptislusné matice zamén spocitany tyto ukazatele:

e Accuracy (presnost)
Podil vSech spravné klasifikovanych textd (lidskych i Al) na celkovém poctu textl v
dané doméné:

TP+ TN
ACCUracY =Tp Y TN + FP + FN M
e Precision (preciznost) pro tfidu Al
Z textl, které GPTZero oznacil jako Al, jaka ¢ast byla skute¢né Al (Al-EDIT nebo Al-
GEN):
o TP
precision ,, = TP T FP 2

e Recall (citlivost) pro tfidu Al
Z textq, které jsou ve skutecnosti Al, jaka ¢ast byla nastrojem spravné oznacena jako

Al:
I P 3)
recallyy = ——
AL TP+ FN
e Fl-score pro tfidu Al
Harmonicky prlimér precision a recall, ktery zvyrazrnuje rovnovdhu mezi obéma
ukazateli:
precision ,, - recall
Fly =2 Al a (4)

. precision ,, + recally;
Vedle téchto hodnot je pro interpretaci dilezZity také:

e podil fale$né pozitivnich nalez( (FP rate) —tj. jak ¢asto jsou lidské texty chybné oznaceny
jako Al:

FP

FP+TN )

FP rateHUM =

V kontextu vysokoskolského prostiedi je tato hodnota obzvlast citliva, protoZe reprezentuje
situace, kdy by opravdovy lidsky text mohl byt mylné oznacen jako podvod.

Agregace a porovndni mezi doménami
Kromé samostatnych matic a metrik pro kazdou doménu byly vysledky dale:

e agregovany za cely dataset — soucet TP, TN, FP a FN pfes vSechny tfi domény umoZzniuje
spocitat ,,globalni” pfesnost a dalsi metriky,

e porovnany mezi doménami— napfiklad:
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o zda je presnost GPTZero v administrativni doméné vyssi nez v literarni,
o zda se liSi recall pro Al texty mezi akademickymi a literdrnimi texty,
o jaky je podil falesné oznacenych lidskych text( v jednotlivych doménach.
Samostatna pozornost je vénovana i porovnani Al-EDIT a Al-GEN:
e pro kazdou doménu lze spocitat podil spravné detekovanych AI-GEN text(,
e apodil spravné detekovanych AI-EDIT textd,

vevs

e tyto hodnoty umoziuji diskutovat, zda je pro ndstroj ndroénéjsi odhalit texty, do nichz
lidsky autor dodatecné zasahl.
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3 Konstrukce datasetu a pribéh experimentu

Tato kapitola popisuje praktickou realizaci postupll nastinénych v metodické casti. Nejprve je
detailné predstavena konstrukce datasetu — vybér konkrétnich zdrojl, Uprava lidskych text(
a generovani textl AI-GEN a AI-EDIT. Nasledné je popsan samotny pribéh testovani v nastroji
GPTZero, véetné organizace skenovani a technickych omezeni vyplyvajicich z pouZiti prémiové
verze nastroje. Na tuto kapitolu navazuje kapitola 4, kde jsou prezentovany a interpretovany
vysledky analyz.

3.1 Konstrukce datasetu

V této Casti je podrobné popsan zpuUsob, jakym byl vytvorfen testovaci dataset pouZity
v experimentu. Nejprve jsou predstaveny jednotlivé textové domény a zdrojové korpusy
lidskych text(, nasledné postup jejich Uprav do sjednocené podoby a tvorba Al textd ve tfidach
Al-GEN a AI-EDIT. Kapitola tak prevadi obecny ndvrh z metodiky do konkrétni, krok za krokem
realizované podoby a uzavird ji prehledem velikosti a struktury vzorku.

C:.
L dataset
administrativni,formalni (dopisy, Zadosti, oficialni vyjadieni)

100% AI generované
Al
lidsky text

akademické, védechké (esej,studie,prehled literatury)

108% AT GENEROVANE
Al
lidsky text

Literalni(povidka,basef, esej)
AL
AI 100% GENEROVANE
lidsky text
technické, odborné (navod, dokumentace, inZenyrstvi, medicina)
AT
lidsky text

Obr. 19 Struktura testovaciho datasetu
Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)

3.1.1 Volba textovych domén a zanr(

Volba textovych domén i konkrétnich textl vychazela jednak z pfedpokladanych oblasti pouZziti
generativni umélé inteligence ve vysokoskolském prostredi, jednak z dostupnych realnych texta,
které bylo moiné pro ucely vyzkumu vyuZit. Pro kazdou doménu byly nejprve vybrany
reprezentativni zdrojové korpusy lidskych textd a z nich nasledné vytvareny ¢i odvozovany
jednotlivé polozky datasetu.

D1 — Administrativni a formdlni komunikace
Lidské texty v této doméné vychazeji z redlnych administrativnich a oficidlnich dokumentu,
pripadné z normativnich ukazek takovych textl. Jde zejména o:
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vzorové stiznosti a navody k jejich psani v kontextu statni maturitni zkousky z ¢eského
jazyka (napf. didakticky koncipovany text s ukazkovou stiznosti a rozborem jejich
nalezitosti),

oteviené dopisy adresované vladé Ceské republiky & konkrétnim ministrim
publikované profesnimi a podnikatelskymi asociacemi, védeckymi institucemi a dalSimi
organizacemi,

oteviené dopisy a stanoviska adresovana vedeni univerzit (napf. rektorovi Univerzity
Palackého ¢&i CVUT) k aktudlnim otdzkam akademického Zivota nebo vefejné debaty,

oficidlni vyjadreni mést a obci k konkrétnim kauzdm (napf. reakce na situaci kolem
méstskych podnika ¢i lokdlnich konfliktl), zverejiovand na urednich portalech,

stiznosti, Zadosti a podani smérem k organim verejné spravy (napf. Zadosti o informace
podle zdkona, stiznosti na postup policie ¢i jinych organl), vcetné zverejnénych
pisemnosti vefejného ochrance prav a dalsich instituci.

Z téchto zdrojl byly vybirany ¢i adaptovany texty, které napliuji poZzadavky administrativniho

stylu: formalni ton, ustalené formule (osloveni, véc, zavér), jasna struktura (adresy, datum,

podpis) a vécné popsany problém &i stanovisko.

D2 — Akademické a védecké texty

V akademické a védecké doméné byly lidské texty cerpany ze dvou typ0 zdroj:

1.

Studentské a soutéini eseje, typicky publikované v souvislosti se stredoskolskymi Ci
vysokoskolskymi soutéZzemi a projekty. Tyto texty reprezentuji béZznou podobu eseje v
Ceském skolském prostfedi — kombinuji osobni reflexi s argumentacni linii a casto
reflektuji aktualni spolecenskd nebo profesni témata.

Odborné a védecké ¢lanky z ¢eskych ¢asopisu a vysokoskolskych publikaci. Jde zejména
o:

o teoretické texty o povaze eseje a jejich podobach publikované v ramci
vysokoskolskych ekonomickych a pedagogickych periodik,

o studie a empirické c¢lanky z ¢asopisu Lifelong Learning (Mendelova univerzita
v Brné),

o filosofické a spole¢enskovédni studie publikované ve Filosofickém casopisu.

Z téchto odbornych zdrojl byly vybirany kratsi useky textu (napf. uvodni kapitoly, ¢asti diskuse

¢i shrnuti), které spliuji podminky pro zarazeni do datasetu z hlediska rozsahu a relativni

samostatnosti. Vysledkem je soubor textd, které reprezentu;ji jak studentské akademické psani,

tak standardni odborny a védecky styl v estiné.

D3 — Literarni a esejistické texty

Lidské texty v literarni doméné vychazeji z digitalizovanych literarnich dél a soubort

dostupnych prosttednictvim Méstské knihovny v Praze. Do datasetu byly zarazeny zejména:

texty z almanachu Start Line, ktery predstavuje tvorbu soucasnych autor( a autorek,

vybrané povidky z klasické sbirky Povidky z druhé kapsy,
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e kratsi prozy a texty ze souboru Povidky a jiné kratké texty,
e esejistické texty ze samostatné publikace zamérené na eseje.

Z téchto dél byly vybrany nebo vyclenény jednotlivé Uryvky a samostatné povidky, které lze
chapat jako uzaviené textové jednotky vhodné pro analyzu. V literdrni doméné se tak propojuje
klasicka Ceska beletrie s novéjsimi texty publikovanymi v rdmci soucasnych almanachd, které
dohromady reprezentuji Skalu od narativni prézy po reflexivni esejistiku.

3.1.2 Postup prace se zdrojovymi texty

Ze zdrojovych dokumentl popsanych v ¢asti 2.1.1 nebyly texty prebirany mechanicky, ale prosly
nékolika kroky uUpravy, aby odpovidaly potfebam datasetu a bylo moiné je mezi sebou
porovnavat napfi¢c doménami.

Nejprve byly u vSech tfi domén vybrany vhodné useky textu. V pripadé administrativnich
a formalnich dokumentl $lo zpravidla o celé texty stiznosti, Zadosti nebo otevienych dopis(,
které jiz samy o sobé tvofi relativné kratky a uzavieny celek. U akademickych a védeckych zdroju
byly vybirany zejména uvodni &asti, shrnuti, diskuse &i kratsi eseje, které je mozné Cist
samostatné bez znalosti celého ¢lanku. U literarnich a esejistickych zdroja Slo bud' o celé kratké
povidky, nebo o ucelené Useky delsich text(l (odstavec az nékolik odstavcu), které zachovavaji
smysl a narativni kontinuitu.

V dalsi fazi doslo k technickému zpracovani text(:

e texty byly prevedeny z plvodniho formatu (napf. PDF, webova stranka) do prostého
textu,

e byly odstranény prvky, které nejsou soucasti samotného jazykového projevu (nadpisy
nad rdmec Zanru, Cisla stranek, poznamky pod carou, technicka metadata, navigacni
prvky webu apod.),

e sjednotilo se zakladni typografické a pravopisné formatovani (uvozovky, pomlcky,
odstavce), pokud bylo poruseno prevodem.

Obsahova stranka textl nebyla ménéna — nebyly prepisovany véty ani pridavany nové
informace. Upravy mély vyhradné normalizaéni charakter, aby vechny vzorky odpovidaly
zvolenym kritériim. V omezenych pfipadech doslo k zkraceni pfilis dlouhych textd (naptiklad u
védeckych studif), a to tak, Ze byl zachovan souvisly Usek textu v poZzadovaném rozsahu. Tyto
zasahy byly provadény tak, aby nedoslo k poruseni srozumitelnosti vypovédi ani ke zméné
stylového charakteru textu.

Soucasné byla vénovana pozornost anonymizaci a etickym aspektlim: pokud se v textech
objevovala osobni jména nebo jiné citlivé udaje, které nebyly pro analyzu podstatné, byly bud’
ponechany v podobé, v jaké se vyskytuji v publikovaném zdroji (napf. u oficialné zvefejnénych
otevienych dopist), nebo byly pfi pfebirani textu vypustény, pokud slo o marginalni prvky.

Vysledkem tohoto procesu je sada lidskych text(, které:
e reprezentuji autenticky jazykovy projev v dané doméné,

e jsou technicky sjednocené z hlediska formatu a pfiblizné délky,
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e lze mezi sebou relevantné porovnavat jak v ramci konkrétni domény, tak mezi
doménami navzajem.

3.1.3 Generovani Al text( (AI-GEN) a tvorba post-editovanych textd (Al-EDIT)

Vedle lidskych textl (HUM) byly pro kazdou doménu vytvoreny dvé dalsi tfidy textl: plné
generované texty umélou inteligenci (Al-GEN) a texty vzniklé Upravou Al vystupu ¢lovékem (Al-
EDIT). Cilem bylo simulovat dva typické zplsoby vyuZiti generativni umélé inteligence v praxi:

e situaci, kdy je vystup modelu pouzit témér beze zmén
e situaci, kdy ¢lovék bere Al vystup jako vychozi navrh a dale ho upravuje.

Generovani textu Al-GEN:

Texty tfidy AI-GEN byly vytvareny pomoci generativniho jazykového modelu ChatGPT. Pro
kazdou doménu byly pfipraveny prompty (zadani), kterd co nejvérnéji odpovidala Zanru
a komunikacni situaci lidskych text(:

e v administrativni/formalni doméné slo napfiklad o zadani typu ,,Napi$ formalni stiznost

“

na...“ nebo ,Napi$ otevieny dopis adresovany...”

I

, S upfesnénim adresata, tématu
a pozadovaného ténu (formalni, vécny);

e v akademické/védecké doméné byla zadani formulovana jako poZadavky na kratkou
esej, ivod odborného textu ¢i shrnuti studie k uréitému tématu;

e v literarni/esejistické doméné byla zadani zaméfena na vypravéni pfibéhu nebo
reflexivni esej na zvoleny namét, ¢asto s uréenim zakladniho motivu, perspektivy nebo
cilového dojmu.

Pfi generovani textl byly disledné dodrzovany nasledujici zasady:
e jazyk: uvsech promptl bylo explicitné uvedeno, Ze text ma byt napsan cesky,

e rozsah: nastroj byl instruovan, aby generoval text pfiblizné v rozsahu srovnatelném
s lidskymi texty v dané doméné (napf. ,v rozsahu pfiblizné ... slov”),

e styl: prompty obsahovaly struc¢nou charakteristiku stylu (napf. ,formalni“,
»akademicky”, ,,narativni“, ,subjektivné-reflexivni).

Pokud nastroj vygeneroval text, ktery zjevné neodpovidal zadani (napf. byl pfilis kratky, presel
do jiného Zanru, opakované vypisoval odrazky misto souvislého textu), byl prompt zopakovan
nebo mirné upraven. Nevhodné vystupy nebyly do datasetu zarazeny. Nebyly vSak provadény
obsahové korekce generovanych text(l — do tfidy AI-GEN spadaji pouze ty vystupy, které jsou
pfimo vysledkem modelu, s pfipadnymi minimdlnimi technickymi Upravami formatu (odstavce
apod.).
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vygeneruj mi stiznost o velikosti 200-250 slov s ndhodnym
odesilatelem a piijemcem

Odesilatel:
Martina Kyselova
Na Haldé 25

463 31 Chrastava

Prijemce:

Meéstsky Grad Chrastava
Namésti 1. Maje 1

463 31 Chrastava

V Chrastavé 22. 10. 2013
Véc: StiZnost na opétovné porudovani domovnihe klidu
ViZeny pane starosto,

Jmenuji se Martina Kyselovi a jsem zdstupce obyvatel domu & p. 2 minulém mésici jsme Vam zaslali
upozomnéni na konfliktni a nepi bivé chovani nasich sousedl obyvajicich byt & 14, ale bohuZel do

dneéniho dne nedoslo k navrZeni feseni.

N4&E dim patii do majetku mésta Chrastavy, a tudiZ se opétovné obracime na Vas. N&kolikrat jsme se snaZili

obyvatelim bytu piatelsky domluvit a sluiné je poZadali o dedrZzovani pravidel, kter: tanovili obyvatelé

méstského domu. Pfedeviim se jednd o dodrZovani noéniho klidu, pofddku na chodbé

zamykani a zabezpeceni domu proti prebyvani neznamych osob. protoZe doilo k nékolika krddeZim bot.
BohuZel na naSe upozornéni nereaguji a stile si neuvédomuji, Ze jejich chovani rusi & omezuje ostatni. Jsme
si védomi, Ze se jednd o mladou rodinu, Ze kazdy ma v tomto ohledu jiné méfitko posuzovani miry hluku,
poradku. Chtéli jsme se dohodnout na rozumném kompromisu, aby byl problém vyfeSen. Na nase prosby
vEak nereagujf a zvySuji intenzitu svého rusivého jednani. Nékolikrat jsme museli ozndmit skuteénost na
Meéstskou policii v Chrastavé, ktera nafemu bezohlednému sousedovi uloZila blokovou pokutu ve vysi jeden
tisic korun. N33 soused se z dané situace nepoucdil a ani nemél potfebu zjednat napravu v podobé tklidu

chodby, ktera byla zanesena odpadky po party.

Proto vyuZivdme moZnosti pisemné stiznosti a mame velky zdjem o vyfeSeni dané zileFitosti smiréi cestou a
uvedeni situace do pokojného stavu. Pokud nedojde k vzdjemné dohodé a ndpravé, budeme se muset

domahat ochrany soudni cestou.

S pozdravem obyvatelé domu & p. 25

v zastoupeni Martiny Kyselové

@ dPa

Obr. 20: ukazka AI-GEN datasetu
Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)

Tvorba post-editovanych textl Al-EDIT:

Texty tfidy Al-EDIT vznikly tak, Ze vychozim materidlem byly lidské texty (HUMAN-AUTH), které
byly nasledné predany generativhimu modelu k Upravé. Cilem bylo simulovat situaci, kdy
student nebo jiny uZivatel vezme vlastni text a pozadal nastroj umélé inteligence o jeho

U
|

»VvylepSeni” tak, aby |épe odpovidal zadani.
Postup byl nasleduijici:

e Piedani lidského textu modelu
Pro kazdy text tfidy HUMAN-AUTH byl pfipraven prompt, ktery obsahoval jednak
instrukci k Upravé. Zadani bylo formulovano tak, aby model:

o zachoval stejnou doménu a Zanr
o dodrzel pfiblizné stejnou délku

o respektoval plivodni téma a kontext
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e Automaticka Al uprava
Generativni model nasledné vytvofil upravenou verzi textu. Do vyslednych AI-EDIT
textll nebylo po této fazi vyznamové ani stylisticky zasahovano ¢lovékem.

PFi tvorbé AI-EDIT textl byla dodrZena dvé omezeni:

e Plvodni lidsky text nebyl modelu zadavan jako volna inspirace, ale jako konkrétni
predloha, kterou ma upravit.

e Uprava nesméla zasadné ménit téma, Zanr ani rozsah, aby bylo moiné text stéle
povaZovat za odvozeny od lidského originalu.

uprav tuto Zadost podle, dri se stejné struktury textu, podet slov musi’
byt stejny, maximalné s lehkou odchylkou, zde je ta Zadost
Zadost o poskytnutf informaci podle zékona & 106/1999 Sb.
VaZeni, vaena pani, va y pane,
touto cestou se na Vs obr: se zdvofilou Zidostl na zikona &
o svobodném piistupu
im, o poskytnuti nasledujicich informacf pro akademické
‘ely (rigorézni prace):
1. Kolik Zalob proti rozhodnuti spravniho organu ve smyslu § 66 odst. 3
zikona &
15072002 Sb., soudni fad spravni, ve néni pozd&jsich predpisi (dale
jen.
V&2 ifad podal za dobu Géinnosti s. . s. (t}. od 1.1.2003 doposud)?
2. Kolika z téchto Zalob bylo vyhovéne, kolik bylo zamitnuto, kolik
skondilo s jingm
vysledkem a o kolika z nich jesté nebylo rozhodnuto?
3. U kteryich krajskych soudt a pod jakou spisovou znatkou byla tato
fizeni vedena?
4, Kolik kasaénich stiZnosti ve smyslu § 102 s. f. s. Va2 (ifad podal za
dobu Géinnosti
s.F.s?
5. Kolika z téchto stiznosti bylo vyhovéno, kolik bylo zamitnuto, kolik
skondilo
iym vysledkem a o kolika z nich jesté nebylo rozhodnut:
6. Pod jakymi spisovymi znackami byla tato fizeni u Nejvy3siho
spravniho soudu
vedena?
PoZadované informace Vés zdvofile Zidam zaslat do datové schranky ID
DS:
Deékuji pfedem za vyhow adosti.
S pfatelskym pozdravem

Zadost o poskytnutl informad’ podle zékona £ 106/1999 Sb.

Viazena pani, vaZeny pane,

obracim se na Vas jako na povinny subjekt ve smyslu zdkona & 106/1999 5b., o svobodném piistupu k
o poskytnur uvedenych informaci. Tyto tdaje budou vyuZity vyhradné

ipravy rigordzni prace.

1. Z myslu § 66 odst. 3 zékona £ 150/2002 Sb., soudni fad
sprévni, ve znéni pozdé&jiich predpist (dale jen ,s. F 5.”), podal V&2 Gfad za dobu Gcinnosti s. F. s. (. od 1.
1. 2003 do soucasnosti)?

2. V kolika z téchto fizeni bylo Zalobé vyhovéno, v kolika byla Zaloba zamitnuta, v kolika pfipadech skondilo
fizenf jingm zplsobem (napf. zastavenim fizeni, cdmftnutim Zaloby apod) a u kolika Zalob dosud nebylo
pravomocné rozhednut

. U ktenjch krajs soudii a pod jakymi spisovjmi znackami byla tato fizeni vedena?

. Kolik kasacnf st ve smyslu § 1 . 5. podal Va5 Gfad za dobu cinnosti s. f. . (t. od 1. 1. 2003

.V kolika z t&chto kasaénich stifnosti Nejvy3si spravnf soud stiZnosti vyhovél, v kolika je zamftl, v
piipadech skondilo fizeni jinak (napf. odmitnutim kasacni stiZnosti, zastavenim fizen() a u kolika véci’
dosud nebylo pravomocné rozhednuto?

. Pod jakymi spisowvymi zi mi byla tato fizeni o kasacnich stiznostech vedena u Nejvy$siho spravniho

soudu?
PoZadované informace Vs zdvoiile Z2adam zaslat do datové schrdnky 1D DS: [doplni Zadatel].
Dékuji Vam predem za vyfizenf adosti a za

S pfatelskym pozdravem

Obr. 21: ukazka tvorby AI-EDIT datasetu
Zdroj: vlastni zpracovani (2025)
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Timto postupem vznikla tfida text(, které kombinuji obsahové jadro lidského autorstvi
s formalni a stylistickou Upravou generativnim modelem. Pravé takové texty jsou v praxi ¢asto
problematické pro detekcni nastroje: obsah mlze plsobit lidsky, ale povrchova stylizace nese
znaky automatické generace.

3.2 Prubéh testovani

Tato kapitola popisuje vlastni experiment s detekénim ndstrojem GPTZero. Zaméfuje se na
praktickou organizaci testovani — pouzity typ predplatného, praci s kredity, pfipravu soubor(
a jejich import do rozhrani nastroje — a na zpUsob, jakym byl spustén a fizen davkovy (batch)
advanced scan nad celym datasetem. Cilem je ukazat, za jakych podminek byly ziskany vysledky,
které jsou nasledné vyhodnocovany v kapitole o vysledcich analyz.

s N\
|_Feedback ) AR 0 credits of 10K remaining o

+
Advanced scan Plagiarism
New
Home @ ;
Drag and Drop or Choose Files
O pdf, txt, doc, docx
Documents
o [ 3File Batch Limit FREE @ supported languages:
Al Review Upgrade for 250 files at once English, French and Spanish
Request more languages
e Upgrade for more
Add to
Google | @ Oteviit x
Docs
<« v » Plocha > prakticks éistbp > dataset > v G Prohledat: dataset »
Uspofédat »  Mové slozka =- 0 @
i Nazew Datum zmény Typ Velikost
administrativni formalni (dopisy, Zadosti,...  06.11.2025 23:40 Slozka soubord
1 pisy,
akademicke, védecké (esejstudie prehled... 0 Slozka soubord
> 4
literalni(povidka, baser, esej) Slozka soubord
technické odborné (ndved, dokumentac..  06.11.2025 14:09 Slozka soubord
4
!
i
ore
>
®@ Nazev souboru: | aidetector2 | Viastni soubory e
Settings

Obr. 22: Vybér datasetu v rozhrani GPTZero
Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)
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3.2.1 Predplatné, kredity a prakticka omezeni testovani

Testovani probihalo v rdmci docasného predplatného GPTZero Premium, které je dostupné ve
formé tydenni zkuSebni verze zdarma. V ramci této zkusebni verze bylo poskytnuto 300 000
kreditll, které predstavuji interni jednotku, jiZ nastroj pouziva k uctovani jednotlivych sken(
(kredity se typicky odvijeji od délky a po¢tu nahranych texta).

Pro otestovani celého datasetu — tj. vSech 180 text( napfti¢ tfemi doménami a tfemi téidami
plvodu — bylo potfeba pfiblizné 120 000 kreditl. Tim byla pokryta zdkladni analyza vsech textl
v rezimu advanced scan (viz nize). Zbyvajici pocet kreditl sice umoznoval dil¢i doplrikové
testovani, nicméné sloZitéjsi experimentalni nastaveni (napfiklad opakované skenovani nékolika
variant téhoZ textu, rozsahlé testy rlznych délek ¢i postupnych Uprav) jiz nebylo z dlivodu
kreditového limitu realné proveditelné.

Praktickym dudsledkem tohoto omezeni je, Ze testovani je koncipovano jako jednopriichodova
analyza celého datasetu: kazdému textu odpovida jeden hlavni vysledek skenu v daném rezimu.
Tato skutecnost je dllezitd pfi interpretaci vysledk( — cilem neni detailni ladéni hranice detekce
v jednom konkrétnim nastroji, ale spiSe orientacni zhodnoceni jeho chovani na realistickém
vzorku textd.

Words that matter

start with the right plan
Annual (Save 45%) Monthly
FREE ESSENTIAL & PREMIUM PROFESSIONAL
$0.00 / mon $14.99  now $23.99 , noe $45.99 ) meun

<
P O®O R

Obr. 23: Pfehled mozZnosti predplatného
Zdroj: vlastni zpracovdni (2025)

3.2.2 Import datasetu a pribéh skenovani

Testovani probihalo tak, Ze byl vlastni dataset importovan pfimo do rozhrani GPTZero.
Jednotlivé texty byly pfipraveny ve formatu, ktery nastroj podporuje (typicky samostatné
textové nebo dokumentové soubory), a rozdéleny podle domén a tfid plvodu tak, aby bylo
mozné vysledky nasledné sparovat s metadaty:

e pro kazdou kombinaci doména x tfida ptvodu (napf. DI-HUMAN-AUTH, D2-AI-GEN
atd.) existovala sada pftislusnych soubord,

e soubory byly pojmenovany systematicky (napf. D1_HUM_ 01, D1_HUM_02 atd.), aby
bylo mozné vysledky jednoznacné pfiradit k polozkam datasetu.

V rozhrani GPTZero byl nasledné spustén batch scan v rezZimu advanced, ktery:

1. nacetl vSechny nahrané soubory,
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2. pro kazidy soubor vygeneroval vysledek klasifikace (napf. ,Al-generated”, ,human-
written”, pfipadné mezistupné),

3. priradil jednotlivym textim skére a dalsi interni hodnoty,

4. umoznil export vysledk( do podoby tabulky, s niZz bylo mozné dale pracovat v ramci této
prace.

[0 Documents > M Dataset

a

[ ittt 22 crct eyt [y P | [y I Tt St i e et i

Obr. 24: Ukazka prostiedi adresare pro spusténi scanu
Zdroj: vlastni zpracovdni (2025)

Vysledkem tohoto postupu je, Ze pro kazdy z 180 text(l datasetu existuje jednoznacny zaznam
o tom, jak ho GPTZero v daném nastaveni klasifikoval. Na zakladé tohoto zdznamu byla nasledné
sestavena matice zamén pro kazdou doménu a odvozeny dalsi metriky.
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4 Vysledky analyz

Tato kapitola predstavuje vysledky testovani nastroje GPTZero na datasetu popsaném v kapitole
2. V souboru je zahrnuto 180 textd rovnomérné rozdélenych do tfi domén
(administrativni/formalni, akademické/védecké a literarni/esejistické) a tfi tfid plvodu
(HUMAN-AUTH, AI-EDIT, AI-GEN). Pro kazdou kombinaci domény a tfidy plvodu je k dispozici
dvacet text(, coZ umoznuje zdakladni kvantitativni porovnani chovani detektoru napfic
sledovanymi oblastmi.

Vykonnost ndastroje je hodnocena na zakladé binarnich matic zdmén a z nich odvozenych metrik
definovanych v kapitole 2.3, zejména presnosti, preciznosti, citlivosti (recall) a Fl-score. V
praktické casti jsou pro vétsi prehlednost uvddény souhrnné tabulky s pocty spravnych
a chybnych klasifikaci a samostatné tabulky s vypoctenymi metrikami. V nasledujicich
podkapitolach jsou nejprve samostatné prezentovany vysledky pro administrativni/formalni,
akademické/védecké a literarni/esejistické texty, na néz navazuje souhrnné srovnani a stru¢na
interpretace hlavnich zjisténi.

4.1.1 Administrativni a formalni texty

V administrativni/formalni doméné GPTZero:
e spravné oznacil 19 z 20 lidskych text( jako , lidské” (1 falesné pozitivni oznaceni jako Al),
e spravné oznacil 13 z 20 AI-EDIT text(l jako Al (detekcni Uspésnost 65 %),
e spravné oznacil pouze 18 z 20 AI-GEN textl jako Al (90 %).

Tab. 1: Souhrnny pfehled skuteénych a predikovanych tfid pro administrativni/formalni texty

dataset spravné Spatné
Al (AI-EDIT + AI-GEN) 31 9
HUMAN-AUTH 19 1

Zdroj: vlastni zpracovdni (2025)
Binarni klasifikace (Al = AI-EDIT + AI-GEN) tedy vede k nasledujicim klasifikaénim metrikam:

Tab. 2: Klasifikaéni metriky pro dataset administrativni/formalni texty

Metrika Hodnota (podil) Hodnota (%)
Accuracy 0,83 83,3%
Precision_Al 0,97 96,9 %
Recall_Al 0,78 77,5 %
F1_Al 0,86 86,1 %

Zdroj: vlastni zpracovani (2025)

Hodnota accuracy = 0,83 znamend, Ze GPTZero spravné klasifikuje pfiblizné 83 %
administrativnich textd — chybné je tedy vyhodnocena zhruba jedna Sestina vzorku. Jesté
priznivéjsi je hodnota precision_Al = 0,97, podle niZ je z textl oznacenych jako Al témér 97 %
skutecné z tridy Al (AI-EDIT nebo AI-GEN). Falesné pozitivnich nalezl je v této doméné minimum
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(v celém souboru pouze jeden lidsky text). Relativné vysoka je i citlivost: recall_Al=0,78 ukazuje,
Ze detektor zachyti zhruba tfi ¢tvrtiny administrativnich textd s podilem Al, zatimco devét
z Ctyriceti Al text( projde jako , lidskych”. Tomu odpovida i vysoka hodnota F1_Al = 0,86, ktera
odrdzi pomérné dobre vyvazeny vztah mezi preciznosti a citlivosti.

Z hlediska lidskych text( je nastroj velmi konzervativni — pouze 1 z 20 administrativnich lidskych
textd byl nespravné oznaden jako Al. U Al textl se naopak ukazuje, Ze GPTZero dokaze
administrativni styl relativné dobfe odhalovat: plné generované texty AI-GEN jsou spravné
klasifikovany ve vétsiné pripadi (18 z 20), mirné nizsi Uspésnost ma nastroj u post-editovanych
textd AI-EDIT (13 z 20). Presto i zde Cast textl s podilem Al puUsobi na detektor natolik

X

,hormované“ a predvidatelné, zZe jsou zafazeny mezi lidské.

4.1.2 Akademické a védecké texty
V akademické/védecké doméné jsou rozdily jesté vyraznéjsi:

e vSech 20 lidskych textl bylo spravné oznaceno jako ,lidské” (0 falesné pozitivnich
nalezd),

e 220 AI-EDIT textl bylo jako Al rozpoznano pouze 7 (35 %),
e 720 AI-GEN textl byly vSechny oznaceny jako Al (100 %).

Tab. 3: Souhrnny pfehled skuteénych a predikovanych tfid pro akademické/védecké texty

dataset spravné Spatné
Al (AI-EDIT + AI-GEN) 27 13
HUMAN-AUTH 20 0

Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)
Souhrnné vysledky binarni klasifikace pro tuto doménu:

Tab. 4: Klasifikaéni metriky pro dataset akademické/védecké texty

Metrika Hodnota (podil) Hodnota (%)
Accuracy 0,78 78,3 %
Precision_Al 1,00 100 %
Recall_Al 0,68 67,5%
F1_Al 0,81 80,6 %

Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)

V akademické doméné vychazi celkovad accuracy = 0,78, tedy GPTZero sprdvné klasifikuje
bezmila Ctyfi pétiny textd. Hodnota precision_Al = 1,00 znamen3, Ze v tomto souboru nastroj
ani jednou falesné neoznacil lidsky text jako Al — vSechny pripady, kdy detektor ohlasil
pfitomnost Al, skute¢né odpovidaji tfidé Al. Citlivost je zde také relativné vysoka: recall_Al=0,68
ukazuje, Ze nastroj zachyti pfiblizné dvé tretiny akademickych textli s podilem Al. Kombinovana
metrika F1_Al = 0,81 tak potvrzuje pomérné dobry kompromis mezi preciznosti a citlivosti.
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Prakticky to znamena, Ze z 40 Al text(l (Al-EDIT + AI-GEN) je jako Al rozpoznano 27, zatimco 13
textd je hodnoceno jako ,lidskych”. VSechny lidské texty jsou naopak klasifikovany spravné.
Podrobnéjsi pohled ukazuje vyznamny rozdil mezi obéma Al tfidami: plné generované texty Al-
GEN jsou detekovany se 100% uspésnosti, zatimco u post-editovanych textl AI-EDIT je
Uspésnost vyrazné nizsi (7 z 20). GPTZero tedy v akademickém stylu pomérné spolehlivé
odhaluje Cisté strojové generované prace, ale ¢ast ,,zamaskovanych” post-editovanych textl
stale prochazi jako lidska.

4.1.3 Literarni a esejistické texty
V literarni doméné se chovani nastroje castecné obraci:

e vSech 20 lidskych text bylo spravné klasifikovano jako ,lidské” (O faleSné pozitivnich
nalezd),

e 720 AI-EDIT text( bylo jako Al rozpoznano 5 (25 %),
e 220 AI-GEN textl bylo jako Al rozpoznano 18 (90 %),

Tab. 5: Souhrnny pfehled skuteénych a predikovanych tfid pro literarni/esejistické texty

dataset spravné Spatné
Al (AI-EDIT + AI-GEN) 23 17
HUMAN-AUTH 20 0

Zdroj: vlastni zpracovani (2025)
Souhrnné vysledky binarni klasifikace:

Tab. 6: Klasifikaéni metriky pro dataset literarni/esejistické texty

Metrika Hodnota (podil) Hodnota (%)
Accuracy 0,72 71,7 %
Precision_Al 1,00 100 %
Recall_Al 0,58 57,5%
F1_Al 0,73 73 %

Zdroj: vlastni zpracovdni (2025)

V literdrni a esejistické doméné dosahuje GPTZero rovnéz? relativné dobrého vykonu. Celkova
accuracy = 0,72 znamena, Ze spravné klasifikuje zhruba 72 % textd. Stejné jako u akademické
domény je precision_Al = 1,00, tedy Zadny lidsky literarni text nebyl nastrojem mylné oznacen
jako Al. Rozdily se objevuiji v citlivosti: recall_Al = 0,58 ukazuje, Ze detektor zachyti pfiblizné 58
% literarnich textl s podilem Al, zatimco zhruba dvé pétiny Al text( prochazeji jako lidské.
Kombinace perfektni preciznosti a stfedné vysoké citlivosti vede k hodnoté F1_Al = 0,73, ktera
naznacuje, Ze v literarni doméné je detekce vyvazena, avSsak mirné slabsi nez v administrativni
a akademické oblasti.

Detailnéjsi pohled na vysledky ukazuje, Ze nastroj velmi dobfe odhaluje plné Al generované
povidky a eseje (Al-GEN, 18 z 20 spravné klasifikovanych), zatimco post-editované texty AI-EDIT
se Castéji ,schovavaji”“ mezi lidskymi (spravné rozpoznano 5 z 20). Z hlediska praktického vyuziti
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to znamen3, Zze GPTZero umi pomérné spolehlivé detekovat Cisté strojové generované literarni
texty, ale ma vyraznéjsi potize s hybridnimi texty, v nichZ ¢lovék strojovy vystup po obsahové i
stylistické strance upravil.

4.1.4 Souhrnné srovnani a zakladni interpretace

PFi agregaci dat za cely dataset (180 textll) vychazeji nasledujici hodnoty:

Tab. 7: Souhrnna tabulka metrik

Metrika Hodnota (podil) Hodnota (%)
Accuracy 0,78 77,8 %
Precision_Al 0,99 98,8 %
Recall_Al 0,68 67,5%
F1_Al 0,80 80,2 %

Zdroj: vlastni zpracovadni (2025)

Pfi agregaci dat za cely dataset vychazeji nasledujici hodnoty (viz Tab. 7). Accuracy = 0,78
znamenad, Ze GPTZero spravné klasifikuje priblizné 78 % vSech textl v datasetu. Z hlediska
celkové uspésnosti tedy nejde o neomylny ,detektor”, ale o nastroj, ktery ve zhruba Ctyfech
pétinach pripadl rozhodne spravné.

Velmi vysoka Precision_Al = 0,99 ukazuje, Ze pokud ndstroj text jako Al oznaci, témér vidy jde
skutecné o text s podilem Al. Falesné pozitivnich nalezl je minimum — v celém souboru byl
omylem oznacen pouze 1 lidsky text ze 60. Naopak Recall_Al = 0,68 znamena, Zze GPTZero zachyti
pfiblizné 68 % vsech Al text(; zhruba tfetina text(l s podilem Al tak stale projde jako , lidska“.
Z pohledu odhalovani podvod( jde proto o nastroj, ktery je velmi opatrny v oznacovani text(
jako Al a stdle cast takovych textl neodhali. Kombinovand metrika F1_Al = 0,80 tuto
charakteristiku potvrzuje: vykon detektoru je v ¢eském prostredi solidni, ale nikoli bezchybny.

Z hlediska jednotlivych domén se situace lisi:

e administrativni/formalni texty vykazuji nejvyssi celkovou Uspésnost — kombinace vysoké
preciznosti a relativné vysokého recall (0,78) vede k nejlepsSimu F1 skore; presto devét
z 40 administrativnich Al textd zGstava nerozpoznanych,

e akademické/védecké texty dosahuji podobné dobrych vysledkd, zejména diky perfektni
preciznosti (zadny lidsky text nebyl oznacen jako Al); recall (0,68) je o néco nizsi nez
v administrativni doméné a Cast post-editovanych textl AI-EDIT zUstava skryta,
recall (0,58) ukazuje, Ze vice neZz polovina literarnich Al text( je detekovéana, ale
vyznamna Cast — zejména z tfidy AI-EDIT — z{stava nerozpoznana.

Pro dalsi casti prace (zejména analyzu diskurznich a lexikdlnich markerd) je dulezité, Zze plné
generované texty AI-GEN jsou napti¢ doménami detekovany podstatné lépe nez texty AI-EDIT.
Post-editované texty s kombinaci strojové generované zakladni struktury a lidskych Uprav
predstavuji z hlediska GPTZero nejproblematictéjsi oblast — pravé na né se zaméruje nasledujici
Cast prace vénovana identifikacnim rystim a markerdm.
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Zaver
Cilem této prace bylo zhodnotit mozZnosti identifikace Al-generovanych textl v kontextu ¢eského
vysokoskolského prostfedi na zdkladé vlastniho datasetu a empirického testovani detekcniho
nastroje GPTZero. Teoreticka ¢ast shrnula zakladni pojmy a principy generativni a detekéni
umélé inteligence, vyvoj jazykovych modelu a klicové metody detekce, véetné vyuziti perplexity,
burstiness a stylometrickych ryst. Pozornost byla vénovana také etickym a spoleéenskym

souvislostem, zejména otazkam plagiatorstvi, dezinformaci, autorskych prav a dopadliim
generativni Al na vzdélavani a trh prace.

Prakticka ¢ast prace se zamérila na navrh a otestovani datasetu pro identifikaci Al-generovanych
textd ve tfech doménach: administrativni/formalni, akademické/védecké a literarni/esejistické.
V kazdé doméné byly zastoupeny tfi tfidy pdvodu textu, lidské texty (HUM), pIné generované
texty (AI-GEN) a texty vzniklé post-editaci Al vystupu clovékem (AI-EDIT), vidy po dvaceti
polozkach. Celkem tak bylo analyzovano 180 text(l. Dataset byl testovan nastrojem GPTZero
v rezimu advanced v ramci tydenni prémiové licence a vystupy nastroje byly prevedeny do matic
zamén a klasifikacnich metrik, jako jsou accuracy, precision, recall a Fl-score. Tento postup
umoznil kvantitativné posoudit chovani detektoru napfi¢ doménami a typy textd.

Vysledky ukazaly, Ze chovani detektoru je silné doménové podminéné. V administrativnich
textech GPTZero téméf nikdy nepravem neoznaci lidsky text za Al, ale systematicky
podhodnocuje pritomnost Al, a to zejména u plné generovanych textu, které ¢asto vyhodnoti
jako lidské. V akademické a védecké doméné se tento trend jesté prohlubuje: nastroj prakticky
viechny texty, véetné stoprocentné generovanych, klasifikuje jako lidské. Akademicky styl se zde
jevi jako tak normovany a ,dobfe napsany”, Ze rozdil mezi lidskym a strojovym plvodem
z hlediska pouzitych ryst témér mizi.

V literdrni a esejistické doméné se chovani nastroje castecné obraci. GPTZero pomérné dobre
rozpoznava plné generované texty, které nesou specificky kvantitativni a stylometricky profil,
zatimco post-editované texty se mu casto ztraceji mezi lidskymi. Agregované ma detektor velmi
vysokou presnost ve chvili, kdy text oznaci jako Al — tedy pokud Al ndlez vyhlasi, byva zpravidla
opravnény, soucasné vykazuje nizkou citlivost, protoZe velka ¢ast textl s podilem Al projde jako
lidska. To je z hlediska akademické praxe zasadni zjisténi: riziko faleSného obvinéni je relativné
malé, ale moZnost, Ze nastroj pouzivani Al viilbec nezachyti, je naopak vysoka.

Z hlediska formulovanych vyzkumnych otazek lze shrnout, Ze detekce je vyrazné Uspésnéjsi
u narativnich literarnich text(l nez u formalné normovanych administrativnich a akademickych
textd. Zaroven se potvrzuje, Ze nejvétsi vyzvu predstavuji post-editované texty, které kombinuji
strojové generovanou zakladni strukturu s lidskymi Upravami. Pravé tento typ textu je pro
vysokoskolské prostredi velmi realisticky, protoze odpovida béinému zpUsobu, jakym mohou
studenti generativni ndastroje vyuZivat. Prace tak potvrzuje, Ze detekce Cisté technickymi
prostfedky nardzi na své limity pravé tam, kde je vyuziti Al v praxi nejpravdépodobnéjsi.

Je zaroven nutné zdlraznit omezeni této studie. Testovani se opira o jediny detekéni nastroj
v konkrétni verzi dostupné v dobé méreni a probéhlo v podobé jednoprichodové analyzy
daného datasetu. Kreditovy limit a Casové omezené predplatné neumoznily detailnéjsi
experimenty s rdznymi rezimy skenovani, délkou textu ¢i opakovanym testovanim tychz vzorka.
Dataset je koncipovan jako vyvaZeny, ale stidle pomérné maly a zaméfeny na tfi vybrané
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domény; vysledky proto nelze bez dalsiho zobecriovat na vSechny typy text( ani na jiné detekéni
nastroje. Pfesto poskytuji uziteCny obraz o tom, jak se jeden konkrétni, v praxi vyuzivany
detektor chova v realistickém vysokoskolském kontextu.

Z praktického hlediska prace ukazuje, Ze technické detekcni nastroje je vhodné chapat spise jako
podpurny indikator nez jako spolehlivy dikazni prostfedek. | nastroj s velmi nizkym poétem
falesné pozitivnich nalezl mizZe velkou cast realného wvyuiZiti Al opomenout, zejména v
akademickém a administrativnim psani. Politika vysokych skol by proto neméla spoléhat
vyhradné na automatickou detekci, ale méla by kombinovat jasné komunikovana pravidla,
podporu transparentnosti, naptiklad formou reflexe postupu psani, a didaktické ptistupy, které
studenty uci generativni Al pouZivat zplsobem slucitelnym s cili vyuky. Technicka detekce mlze
v tomto ramci slouZit jako pomocny ndstroj, ktery upozorni na problematické ptipady, nikoli jako
jediny zéklad pro rozhodovani o nepoctivosti.

Zavérem lze fici, ze generativni uméld inteligence musi byt ve vysokoskolské politice a vyuce
reflektovana systematicky. Nejde o technologii, kterou lze jednoduse zakazat nebo plné
kontrolovat prostfednictvim detekcénich nastrojd, ale o novy typ psaciho prostredi, v ném?z
budou studenti i vyucujici pracovat dlouhodobé. Odpovédny ptistup k Al ve vzdélavani bude
vyZzadovat kombinaci technickych, institucionalnich i pedagogickych opatieni a zaroven trpélivy
dialog mezi studenty, vyucujicimi a vedenim skol. Tato prace k tomuto dialogu pfrispiva tim, Ze
ukazuje konkrétni limity soucasnych detekénich nastroji v ceském prostredi a navrhuje, aby byly
chapdny jako uZitecna, ale z principu omezend soucast SirsSiho systému podpory akademické
integrity.
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Pfilohy

Dataset byl nahran do pfiloh pfi odevzdavani elektronické verze bakalafské prace.



