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Abstrakt

Tato studie se zaméfuje na vyvoj a hodnoceni nastroje DetekceGPT.cz, coiZ je sofistikovany systém
pro detekci textu generovaného umélou inteligenci v péti jazycich — cestiné, slovenstiné, anglicting,
némciné a Spanélstiné. S rychlym rozvojem technologii generovani pfirozeného jazyka je stale dilezitéjsi
odliSovat texty generované lidmi od téch, které byly vytvoreny stroji. DetekceGPT.cz vyuziva pokrocilé
techniky strojového uceni k identifikaci textl generovanych pomoci OpenAl ChatGPT. Provedli jsme
rozsahlé hodnoceni nastroje na velké skale text(l ve vSsech podporovanych jazycich. Nase vysledky ukazuiji,
Ze DetekceGPT.cz mUzZe ucinné a presné identifikovat texty generované Al, coz z néj ¢ini robustni nastroj

pro feseni této vyzvy v rliznych jazycich a kontextech.
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Uvod

Uméla inteligence (Al) a strojové uceni jsou v dnesni dobé klicovymi technologiemi a nachazeji
uplatnéni v fadé aplikaci, vCetné generovani pfirozeného jazyka. Vysoce sofistikované LLMs (Large
Language Models), jako jsou OpenAl's GPT-3, Google Bard, LLaMA a jejich nasledovnici, jsou schopné
vytvaret texty, které jsou stéle téZi rozliSit od téch psanych ¢lovékem.! Tyto pokroky s sebou pFindseji
znacné prilezitosti, ale zaroven také vyzvy a rizika.

Synteticky text generovany umélou inteligenci je problematicky z mnoha dlvodu. Ve Skolach
mUZe takovy text ohrozit akademickou poctivost studentl, kdyz se pouZije k plagiatorstvi nebo k vytvoreni
praci, které neodrazeji skuteéné schopnosti a pochopeni studenta.? Pro novinafe a medialni organizace
mUzZe synteticky text, ktery je téZzko rozeznatelny od skuteéného, vést k Sifeni falesnych zprav a
dezinformaci, co? ohroZuje davéryhodnost a integritu téchto instituci.> A v kontextu organizaci mudze
nastup Al generovanych text(l zpochybnit autenti¢cnost komunikace a dokumentu.

Proto je nezbytné mit nastroje, které jsou schopné spolehlivé detekovat texty generované umélou
inteligenci. V této praci predstavujeme nastroj DetekceGPT.cz, ktery byl vyvinuty s cilem identifikovat
texty generované pomoci model(i GPT.

V nésledujicich kapitolach podrobné popisujeme metodologii, kterou jsme pouzili pfi vyvoji a
testovani DetekceGPT.cz, a predkladame vysledky naseho rozsahlého hodnoceni tohoto nastroje. Nasim
cilem je poskytnout prikazné dikazy o efektivité naseho néstroje pri detekci syntetickych textl a tim

prispét k rozvoji robustnich nastrojl pro boj proti potencialnim rizikim spojenym s Al generovanymi texty.

!Peng, B., Li, C., He, P., Galley, M., & Gao, J. (2023). Instruction tuning with gpt-4. arXiv preprint
arXiv:2304.03277.

2Dehouche, N. (2021). Plagiarism in the age of massive Generative Pre-trained Transformers
(GPT-3). Ethics in Science and Environmental Politics, 21, 17-23.

3 Floridi, L., & Chiriatti, M. (2020). GPT-3: Its nature, scope, limits, and consequences. Minds and
Machines, 30, 681-694.
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Metodologie detekce

Vytvoreni algoritmu pro nastroj DetekceGPT.cz bylo motivovdno potiebou detekovat texty
generované umeélou inteligenci s vysokou presnosti. Tento cil vyZzadoval vyvoj robustniho detekéniho
algoritmu, schopného zvladat nejen jednoduché, ale také slozité texty, a zaroven pracovat v relativné
kratkém case.

DuleZitym pozadavkem byla také podpora vice jazyk(. Tento aspekt je kliCcovy pro Siroké vyuZiti
nastroje, protoze Al generované texty nejsou omezeny pouze na jediny jazyk. Proto byl nas algoritmus
navrZen a trénovan tak, aby byl schopen efektivné detekovat Al generované texty v rliznych jazycich
Algoritmus

Zakladem nastroje DetekceGPT.cz je sofistikovany algoritmus strojového uceni, ktery byl trénovan
na rozsahlém korpusu dat obsahuijicich jak texty psané clovékem, tak texty generované Al. Tato trénovaci
data byla peclivé vybrana a anotovana tak, aby algoritmus mél co nejlepsi moznost se naucit rozliSovat
mezi témito dvéma typy textd.

Vyuzivame princip uceni s ucitelem, kdy model u¢ime na zakladé predem oznacenych pfrikladd.
Model se uci na zakladé vektorovych pfiznakd, které jsou extrahovany z trénovacich text( a které se snazi
zachytit klicové rozdily mezi texty napsanymi Elovékem a texty generovanymi Al.*

DetekceGPT.cz pouziva konvolucni neuronové sité (CNN), jeZ jsou ucinné pfi analyze sekvencnich
dat jako je text. CNN jsou schopné ucit se a identifikovat dlleZité vzorce v textu, které mohou byt

indikatory toho, zda byl text generovan ¢lovékem nebo Al.° Vedle toho néstroj vyuZiva i metodu transfer

4 Duzhin, F., & Gustafsson, A. (2018). Machine learning-based app for self-evaluation of teacher-
specific instructional style and tools. Education Sciences, 8(1), 7.

®*Wang, S., Huang, M., & Deng, Z. (2018, July). Densely connected CNN with multi-scale feature
attention for text classification. In IJCAI (Vol. 18, pp. 4468-4474).
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learningu, coZ umoznuje aplikovat znalosti ziskané pfi tréninku na jednom datasetu na jiny dataset. Tento
pEistup vyznamné zvysuje efektivitu a pfesnost naseho nastroje, obzvlasté v podpofe vice jazyk(.b

V procesu analyzy textu DetekceGPT.cz nejen vyuziva trénovany model pro klasifikaci, ale také se
zaméruje na nékolik klicovych aspektu textu, které mohou naznacovat, Ze byl generovan Al. Jednim z nich
je "perplexity" textu - mira, jak moc je text predvidatelny. Jelikoz modely Al, jako je GPT, jsou trénovany
na zakladé vétSinové predvidatelnych vzorcli v textu, mohou generovat texty s nizsi perplexity nez
primérny ¢lovék.’

Dale se algoritmus zaméruje na styl psani a klasické struktury ¢i slovni spojeni, které jsou typické
pro texty generované Large Language Modely (LLM). Takové struktury a spojeni mohou byt pro ¢lovéka
obtiZné rozpoznat, ale pro nas algoritmus jsou klicové pfi detekci Al generovaného textu.

To je dlvod, pro¢ DetekceGPT.cz pouzivd kombinaci strojového uceni a lingvistické analyzy k
dosaZeni co nejvyssi Urovné presnosti pfi identifikaci text( generovanych Al.

Nastroj DetekceGPT.cz sam serializuje text do potfebného vektorového formatu, vycte si
informace a nasledné pouZzije CNN ke klasifikaci textu. Nas algoritmus je navrzen tak, aby upfednostiioval
detekci false negatives nad false positives, aby nebyl zbytecné poskozen zadny ¢lovék.

Popis datasetl

Pro trénovani a testovani nastroje DetekceGPT.cz byly vyuzZity rozmanité datasety pokryvajici

Sirokou Skalu textovych styll a struktur. Timto zplsobem bylo zajisténo, Ze nas model je schopen

detekovat texty generované umélou inteligenci napfi¢ riznymi typy textd.

5 Torrey, L., & Shavlik, J. (2010). Transfer learning. In Handbook of research on machine learning
applications and trends: algorithms, methods, and techniques (pp. 242-264). 1GI global.

7Miaschi, A., Brunato, D., Dell’Orletta, F., & Venturi, G. (2021, June). What makes my model
perplexed? a linguistic investigation on neural language models perplexity. In Proceedings of Deep
Learning Inside Out (DeeLIO): The 2nd Workshop on Knowledge Extraction and Integration for Deep
Learning Architectures (pp. 40-47).
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1. Common Crawl dataset poslouzil jako primarni zdroj tréninkovych dat. Tento rozsahly
archiv webovych stranek obsahuje mnoho typ( text napsanych lidskymi autory a poskytl
nam tak reprezentativni vzorek textl generovanych &lovékem.®

2. Datasety z Hugging Face byly vyuzZity k ziskani text( generovanych Al. Specificky jsme
pouzili nasledujici datasety:

a. XWikis Corpus: Tento dataset nabizi texty v rliznych jazykovych parech a smérech
pro cross-lingual a multi-lingual abstraktivni sumarizaci dokument(l. Poskytovany
text umoznuje modelu DetekceGPT.cz rozumét a naucit se variace v textu
generované prekladem nebo sumarizaci nap¥i¢ riznymi jazyky.®

b. MERLIN corpus: Jedna se o psany korpus pro cestinu, némcinu a Spanélstinu,
ktery byl navrzen tak, aby ilustroval spoleény evropsky referenéni ramec pro
jazyky (CEFR) s autentickymi daty od zak(l. Korpus obsahuje texty vytvorené zaky
v ramci standardizovanych jazykovych certifikat(, které pokryvaji drovné CEFR od
Al do C1. Tato rozmanitost poskytuje modelu moZnost naucit se detekovat Al
generovany text v riznych drovnich zdatnosti jazyka.®

c. MC4: Tento dataset je multijazy¢nd obrovskd, ocisténd verze Common Crawl's
web  crawl  korpusu. ZaloZzeno na  datasetu Common  Crawl:
"https://commoncrawl.org". Tato verze byla pfipravena spolecnosti AllenAl a je

hostovana na této adrese: https://huggingface.co/datasets/allenai/c4. K dispozici

& Common crawl. (n.d.). https://commoncrawl.org/

9 XWikis, https://huggingface.co/datasets/GEM/xwikis , Perez-Beltrachini, L., & Lapata, M. (2021).
Models and Datasets for Cross-Lingual Summarisation. Proceedings of The 2021 Conference on
Empirical Methods in Natural Language Processing. Punta Cana, Dominican Republic.

10 MERLIN corpus, https://huggingface.co/datasets/aseifert/merlin, Seifert, A. (n.d.).
ASEIFERT/Merlin - Datasets at hugging face.
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je 108 jazyk(, coz modelu umoziuje se naudit a porozumét textlim generovanym
v riznych jazycich.!

3. Vlastni scrapovana data: Tato data byla ziskana prostifednictvim vlastniho scrapingu a
zahrnovala texty z Sirokého spektra online zdroj(i. Cilem bylo ziskat realisticky obrazek o
jazykové rozmanitosti a strukturach textu, které jsou béiné pouzivany v rliznych
kontextech a jazycich. Zdroje zahrnovaly:

a. Vzdélavaci weby: Tyto stranky poskytly bohaty zdroj textu na rlznych Urovnich
obtiZznosti a na rlizna témata, od zakladniho vzdélavani po pokrocilé akademické
texty.

b. Online diskusni féra pro studenty: Texty z téchto fér zahrnovaly Sirokou $kalu
jazykovych stylli a poskytovaly realisticky obrazek o tom, jak lidé komunikuji v
online prostredi.

c. Stranky s pracovnimi nabidkami: Tyto stranky poskytly pfiklady formalniho a
profesiondlniho jazyka, ktery se lisi od jazyka pouZivaného v béiné komunikaci
nebo akademickych textech. Dale poskytli priklady motivacnich dopist a
Zivotopis(, coz dale utvrdilo model v detekovani profesnich textd.

d. Akademické casopisy: Tyto Casopisy poskytly priklady vysoko specializovaného a
technického jazyka v rliznych oborech.

4. Partnerstvi se Skolami: V rdmci vyvoje nastroje DetekceGPT.cz bylo také vytvoreno
partnerstvi se dvéma skolami - jednou zakladni a jednim gymnaziem. Tyto Skoly poskytly
texty, které byly odevzdavany jejich studenty béhem obdobi pandemie COVID-19, kdy se

vétsina vyuky a domacich ukoll odehravala online. Tyto texty byly anonymizovany a

1 MC4, https://huggingface.co/datasets/mc4, Raffel, C., Shazeer, N., Roberts, A., Lee, K.,
Narang, S., Matena, M., ... Liu, P. J. (2019). Exploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-
to-Text Transformer. arXiv E-Prints. Retrieved from http://arxiv.org/abs/1910.10683
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pouzity jako tréninkovd data pro nds model. Byly cennym zdrojem autentickych
studentskych text( a poskytly ndm moZnost naucit model rozpoznat riizné styly a drovné
psani, které jsou typické pro studentské prace.

5. Al texty: Ke ziskani text(i generovanych umélou inteligenci jsme vyuzili ¢tyfi popularni
jazykové modely jako jsou GPT-3.5, Google BARD, LLaMA a GPT-4. Na zakladé lidsky
psanych text( ziskanych z predeslych datasetl jsme wvytvofili syntetické alternativy
generované umeélou inteligenci, coz naudilo neuronovou sit, jak vypada text od
jazykového modelu.

Soubor dat, ktery byl pouZit pro vyvoj algoritmu DetekceGPT.cz, byl velmi rozmanity, co se tyce
jazyka a typu textu. Ackoli dominantni ¢ast dat predstavovala ceStina, algoritmus byl také trénovan na
textech v dalSich jazycich, mezi které patfila naptiklad angli¢tina, slovenstina, némcina ¢i Spanélstina. To
umoznuje nasemu detekénimu nastroji operovat efektivné napfic¢ rdznymi jazyky. Navic, diky predem
zminéné metodé transfer learningu bylo mozné model vytrénovat s Sirokou kompatibilitou na nékolik
jazyk(.1

Co se tyce rozdéleni dat, byla vénovdana zvlastni pozornost tomu, aby bylo zajisténo, Ze nedojde
k jevu ,overfitting“.®> K tomu byla data rozdélena do tfi oddélenych skupin: tréninkova, validaéni a
testovaci. Tréninkova data tvofila 70% celkového souboru dat a byla pouZita pro primarni trénink modelu.
Nasledné byla vyuZita validacni data, kterd tvofila 15% celkového souboru, aby se ovéfila Ucinnost a
robustnost modelu. Zbyvajicich 15% dat bylo pouzZito jako testovaci sada pro findlni ovéreni Ucinnosti
modelu. Timto zplisobem bylo dosazeno vyvazeného rozdéleni dat, které prispélo k vysoce efektivnimu a

robustnimu modelu.

2 Torrey, L., & Shavlik, J. (2010). Transfer learning. In Handbook of research on machine
learning applications and trends: algorithms, methods, and techniques (pp. 242-264). IGI global.

BYing, X. (2019, February). An overview of overfitting and its solutions. In Journal of physics:
Conference series (Vol. 1168, p. 022022). IOP Publishing.
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Evaluace presnosti nastroje

Pro hodnoceni efektivity nastroje DetekceGPT.cz jsme provedli rozsahlé testovani na Sirokém
spektru textl. Tato textova data zahrnovala mnoho rdznych typld dokument( a textl od eseji na rlizna
témata, pribéhq, lyrickych basni, prezentaci, diplomovych praci, seminarnich praci a védeckych ¢lankl az
po motivacni dopisy a e-mailové zpravy. Tato rlznorodost v nas zajistila, Ze nas nastroj je schopny
detekovat texty generované umélou inteligenci v mnoha ridznych kontextech a stylovych registrech.

Nase evaluace se zaméfila na presnost detekce - procentudlni pomér spravné identifikovanych
text(. Testovaci data byla rozdélena na dvé kategorie - texty psané lidskymi autory a texty generované Al.

Vysledky evaluace ukazaly, Ze DetekceGPT.cz je vysoce ucinny v detekci Al generovanych text. |
kdyZ se nékdy stalo, Ze nékteré texty generované Al nebyly spravné identifikovany, vétsina textl byla
detekovana spravné. Je duileZité poznamenat, Ze u textd psanych lidskymi autory byla Uroven presnosti
mimoradné vysoka - témér vsechny texty byly spravné identifikovany jako lidské.

Jedind oblast, kde jsme narazili na problémy, byla detekce nékterych ¢lanka z Wikipedie. Tyto
texty byly v nékterych pripadech nespravné identifikovany jako generované umélou inteligenci. Mize to
byt dano tim, Ze styl psani na Wikipedii je ¢asto velmi strukturovany a formalni, coz mize pfipominat texty
generované Al. Pracujeme na zlepSeni naseho algoritmu tak, aby dokazal l1épe rozliSovat mezi témito

specifickymi typy texta.
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Vysledky evaluace presnosti ndstroje DetekceGPT.cz

Typ textu Spravné Spravné Uroven pFfesnosti  Urover pfesnosti
detekované Al  detekované lidské Al detekce (%) lidské detekce (%)

Texty (z1000) Texty (z 500)

Eseje 943 496 94.3 99.2
PFibéhy 886 498 88.6 99.6
Lyrické basné 896 483 89.6 96.6
Diplomové prace 925 500 92.5 100
Védecké ¢lanky 932 456 93.2 91.2
Motivaéni dopisy 965 500 96.5 100
E-Mailové zpravy 913 494 91.3 98.8
Encyklopedie 743 398 74.3 79.6

Pti vyhodnocovani naseho nastroje jsme kazdému typu textu pfiradili 1000 unikatnich vzorkd
generovanych umélou inteligenci (dohromady 8000 vzorkd) a 500 vzorkd napsanych lidmi (dohromady
4000). Co se tyce identifikace textl vytvorenych umélou inteligenci, klasifikovali jsme je jako Uspéch,
pokud nds nastroj urdil, Ze je vice nez 50% pravdépodobnost, Ze byl text generovan Al. Na druhé strané,
lidsky psané texty jsme povaZzovali za spravné identifikované, pokud nastroj urcil, Ze je méné nez 50%
pravdépodobnost, Ze byly generovany umélou inteligenci. Je vhodné podotknout, Ze vSechny texty, kromé
lyrickych basni, byly delsi nez 1000 znaku, coz je pro presnou detekci potifebné.

Tyto vysledky ukazuji, Ze nas nastroj je vysoce ucinny a spolehlivy pfi detekci textl generovanych
Al ve srovnani s texty psanymi lidmi. Zaroven poukazuji na oblasti, kde je mozné dosahnout dalSich

zlepseni.
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Dalsi duleZitou soucasti naseho testovani bylo ovéfeni schopnosti nastroje DetekceGPT.cz
identifikovat texty generované rlznymi jazykovymi modely. Pro tento tGcel jsme zaradili do testovaci sady
texty vygenerované ¢tyfmi populdrnimi Al modely - GPT-3.5, BARD, LLaMA a GPT-4.

Vysledky testli na textech generovanych modely GPT-3.5, BARD a LLaMA ukazaly, Ze nds nastroj
je schopen s presnosti identifikovat texty téchto modell jako Al generované.

V pripadé textl generovanych nejnovéjsim modelem, GPT-4, byla Uroven presnosti vyrazné nizsi.
Nas nastroj spravné identifikoval 64 % textl generovanych GPT-4 jako Al generované. Tato mirné nizsi
Uroven presnosti je pravdépodobné zplisobena pokrocilejSimi technikami generovani textu pouzivanymi
v modelu GPT-4, které umoznuji tomuto modelu vytvaret texty jesté blize stylu lidského psani.

Nasledujici tabulka predstavuje podrobnéjsi prehled vysledk( testovani na Al generovanych
textech:

Podrobny prehled vysledki presnosti detekce napfi¢ riiznymi large language modely

Model umélé inteligence  Pocet testovanych Spravné identifikované Uroveri pfesnosti (%)
text( texty

GPT-3.5 Turbo (ChatGPT) 3500 3358 95.9

Google BARD 2000 1773 88.65

LLaMA 2000 1729 86.45

GPT-4 500 343 68.6

Tyto vysledky jasné ukazuji, Ze nas nastroj je schopen efektivné detekovat texty generované
umélou inteligenci napfi¢ rGznymi modely. Pfesto jsme identifikovali oblasti, kde mlze dojit k dalSim
vylepsenim, konkrétné v detekci textli generovanych pokrocilymi modely jako je GPT-4. Prace na

zlepseni téchto aspektl naseho nastroje je v soucasné dobé v plném proudu.
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Jednim z dalsich klicovych cilG naseho testovani bylo zhodnotit efektivitu naseho nastroje
DetekceGPT.cz v detekci Al generovanych textl v rlznych jazycich. Pro tento Gcel jsme provedli rozsahlé
testovani na datové sadé obsahujici 7000 Al generovanych textd a 3500 lidsky psanych text( v péti
jazycich: ¢estina, slovenstina, angli¢tina, Spanélstina a némcina. Datova sada byla shodnd s tou z prvni
tabulky, ale pouze bez text(i Encyklopedie.

Hlavni naplni této faze evaluace bylo ovéreni, zda je nas ndstroj schopen spravné identifikovat Al
generované texty a lidsky psané texty bez ohledu na jazyk, ve kterém jsou napsany. Tento aspekt je
obzvlasté daleZity v kontextu Evropy, kde je ¢asto nutné pracovat s texty v raznych jazycich.

Podrobny prehled vysledk( presnosti detekce napric riiznymi jazyky

Jazyk Spravné Spravné Uroven prfesnosti Urover presnosti
detekované Al detekované lidské Al detekce (%) lidské detekce (%)

Texty / podet textll  Texty / pocet

Cestina 1935/2000 982/1000 96.75 98.2
Angli¢tina 1912/2000 983/1000 95.6 98.3
Slovenstina 950/1000 496/500 95 99.2
Spanélitina 806/1000 482/500 80.6 96.4
Némcina 857/1000 484/500 85.7 96.8

Dle ziskanych vysledk( je patrné, Ze nastroj DetekceGPT.cz exceluje v detekci Al generovanych
text(, zejména v Cestiné a anglictiné, kde dosahuje presnosti detekce Al text(l 96,75 %, resp. 95,6 %. |
pres solidni vysledky v slovenstiné (95 %) Ize zaznamenat mirny pokles v presnosti detekce u Spanélstiny
a némciny na 80,6 %, resp. 85,7 %. KdyZz se zaméfime na lidsky psané texty, nastroj konzistentné
detekuje pres 96 % textl spravné napfi¢ vsemi jazyky. Tato data jasné demonstruji, Ze nastroj je silnym

nastrojem pro detekci Al generovanych textd.
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Zaveér

V ramci nasi prace jsme se zaméfili na problematiku detekce text( generovanych umélou
inteligenci. Hlavnim pfinosem nasi prace je vyvoj a evaluace nastroje DetekceGPT.cz, ktery se ukdzal jako
vysoce efektivni nastroj pro identifikaci Al generovanych texta.

Nase prace prinesla dllezZité poznatky tykajici se vyznamu a mozZznosti detekce Al generovanych
text(. Pfehled existujicich praci ndam umoznil srovnani s jinymi metodami a zpUsoby detekce.

V ramci metodologie jsme se podrobné zaméfili na popis naSeho nastroje DetekceGPT.cz, jeho
technologii a postupu, které vyuziva pro detekci Al generovanych textl. Dale jsme se zaméfili na popis
datasetd, které jsme vyufZili pro trénink a testovani naseho nastroje.

Vysledky a analyza evaluace naseho néstroje ukazaly, jak efektivné DetekceGPT.cz funguje ve
vSech testovanych textovych variantdch a poskytly ndm uceleny pohled na silné a slabé stranky naseho
feSeni. Dlkladnd analyza vysledkd nam také umoznila identifikovat moznosti pro dalsi vyzkum a
vylepseni.

Nase prace prinasi nové moznosti pro detekci Al generovanych textll a otevira dvere pro dalsi
vyzkum v této oblasti. Ukazala, Ze detekce Al generovanych textl je realizovatelna a efektivni, coZ je

dllezité v kontextu rostouciho vyuZziti umélé inteligence v oblasti tvorby text(.



DetekceGPT.cz

Reference

Peng, B., Li, C., He, P., Galley, M., & Gao, J. (2023). Instruction tuning with gpt-4. arXiv preprint
arXiv:2304.03277.

Dehouche, N. (2021). Plagiarism in the age of massive Generative Pre-trained Transformers (GPT-
3). Ethics in Science and Environmental Politics, 21, 17-23.

Floridi, L., & Chiriatti, M. (2020). GPT-3: Its nature, scope, limits, and consequences. Minds and
Machines, 30, 681-694.

Duzhin, F., & Gustafsson, A. (2018). Machine learning-based app for self-evaluation of teacher-specific
instructional style and tools. Education Sciences, 8(1), 7.

Wang, S., Huang, M., & Deng, Z. (2018, July). Densely connected CNN with multi-scale feature attention
for text classification. In IJCAI (Vol. 18, pp. 4468-4474).

Torrey, L., & Shavlik, J. (2010). Transfer learning. In Handbook of research on machine learning
applications and trends: algorithms, methods, and techniques (pp. 242-264). 1GI global.

Miaschi, A., Brunato, D., Dell'Orletta, F., & Venturi, G. (2021, June). What makes my model perplexed? a
linguistic investigation on neural language models perplexity. In Proceedings of Deep Learning Inside Out
(DeeLlO): The 2nd Workshop on Knowledge Extraction and Integration for Deep Learning

Architectures (pp. 40-47).

Common crawl. (n.d.). https://commoncrawl.org/

XWikis, https://huggingface.co/datasets/GEM/xwikis , Perez-Beltrachini, L., & Lapata, M. (2021). Models
and Datasets for Cross-Lingual Summarisation. Proceedings of The 2021 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing. Punta Cana, Dominican Republic.

MERLIN corpus, https://huggingface.co/datasets/aseifert/merlin, Seifert, A. (n.d.). ASEIFERT/Merlin -
Datasets at hugging face.

MC4, https://huggingface.co/datasets/mc4, Raffel, C., Shazeer, N., Roberts, A., Lee, K., Narang, S.,
Matena, M., ... Liu, P. J. (2019). Exploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text
Transformer. arXiv E-Prints. Retrieved from http://arxiv.org/abs/1910.10683

Torrey, L., & Shavlik, J. (2010). Transfer learning. In Handbook of research on machine learning
applications and trends: algorithms, methods, and techniques (pp. 242-264). 1GI global.

Ying, X. (2019, February). An overview of overfitting and its solutions. In Journal of physics: Conference
series (Vol. 1168, p. 022022). IOP Publishing.


https://commoncrawl.org/
http://arxiv.org/abs/1910.10683

