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Úvod 

Vyhodnotenie a meranie kvality personalizácie textu je veľmi náročné kvôli subjektivite 

vnímania personalizácie ako takej. Úloha je náročná aj pre ľudských anotátorov, nehovoriac o 

náročnosti a presnosti merania kvality personalizácie automatizovanými prostriedkami. V 

tejto správe informujeme o výsledkoch nášho výskumu v oblasti hodnotenia schopností 

veľkých jazykových modelov generovať personalizovaný text vo viacerých jazykoch, ktorý je 

cielený na určitú skupinu ľudí, príp. prispôsobený pre určitú diseminačnú platformu 

sociálnych sietí. 

V rámci komparatívnej štúdie sme porovnali schopnosti jazykových modelov v tejto oblasti 

vzhľadom na ich verziu (veľkosť - t.j. počet parametrov, architektúra), cieľový jazyk textu, 

cieľovú skupinu, cieľovú platformu, ako aj tému/naratív generovaného textu. Z porovnania 

vyplývajú rozdieli v schopnostiach jazykových modelov skrz všetky sledované aspekty, v 

niektorých prípadoch implikujúce potenciál zneužitia AI modelov pre škodlivé účely (napr. 

šírenie personalizovaných dezinformácií). Personalizačné schopnosti jazykových modelov 

umožňujú však rovnako kvalitne aj bojovať proti takémuto zneužitiu pomocou 

personalizovaných intervencií, napr. generovaním personalizovaných protiargumentov pre 

určitý dezinformačný naratív. Výskum je teda v tejto oblasti vyvážený, poskytujúci prehľad 

personalizačných schopností ako pre pozitívne, tak aj pre negatívne využitie veľkých 

jazykových modelov (LLM). 

Komparatívna štúdia je rozdelená na tri časti. V prvej časti (Kap. 2.1) sa zameriavame len na 

anglický jazyk a vyhodnocujeme zraniteľnosti LLM generovať personalizovaný 

dezinformačný obsah pre rôzne cieľové skupiny. V druhej časti (Kap. 2.2) sa zameriavame 

na personalizáciu multilingválnych textov pre rôzne cieľové platformy sociálnych sietí. Tretia 

časť (Kap. 2.3) vyhodnocuje personalizačné schopnosti rôznorodého spektra modelov v 10 

jazykoch pre pozitívne a negatívne použitie.  



2​ Potenciál veľkých jazykových modelov generovať 

personalizovaný text 

Ako už bolo načrtnuté v úvode, vyhodnotenie potenciálu generovať personalizovaný text si 

vyžaduje schopnosť vyhodnotiť personalizáciu, príp. určiť mieru personalizácie. Samotná 

personalizácia má niekoľko definícií a jej vnímanie je vysoko subjektívne, čo preukazuje aj 

nezhoda ľudských anotátorov. V rámci projektu GEPERO vychádzame z definície podľa Blom 

(2000), v ktorej personalizácia predstavuje “proces, ktorý mení funkčnosť, rozhranie, 

informačný obsah alebo jedinečnosť systému s cieľom zvýšiť jeho osobnú relevantnosť pre 

jednotlivca“. Vzhľadom na generovaný text, personalizácia predstavuje jeho prispôsobenie 

určitej skupine ľudí, príp. určitej forme typickej pre konkrétnu platformu zdieľania obsahu 

(napr. sociálne siete). 

Na meranie kvality personalizácie nie je dostupná žiadna zaužívaná metrika. Mieru 

personalizácie teda určujeme v dvoch aspektoch - prispôsobenie cieľovej skupine a 

prispôsobenie cieľovej platforme, ktoré môžu byť od seba nezávislé (napr. text môže 

dosahovať vysokú úroveň personalizácie v jednom aspekte, a zároveň nízku alebo žiadnu v 

druhom). V oboch prípadoch sme zvolili 4-bodovú vzostupnú škálu, kde najnižšie skóre 

reprezentuje žiadnu personalizáciu a najvyššie skóre veľmi dobrú personalizáciu v danom 

aspekte. 

2.1​ Vyhodnotenie zraniteľností jazykových modelov 

generovať personalizovaný dezinformačný obsah 

V prvej fáze sme sa zamerali len na anglický jazyk (vzhľadom na prevahu v trénovacích 

dátach dosahujú modely v tomto jazyku najlepšie výsledky) a generovanie novinových 

článkov (formálny text dlhšieho rozsahu s menšou diverzitou), aby sme vyhodnotili základnú 

mieru personalizačných schopností veľkých jazykových modelov. Kvôli možnosti 

zovšeobecnia výsledkov sme sa zamerali na personalizáciu pre 7 cieľových skupín z 3 

kategórií: politická afiliácia (európski konzervatívci a európski liberáli), bývanie (mesto, 

dedina), vek (študenti, rodičia, seniori). Z hľadiska diverzity tém, sme sa zamerali na 

generovanie dezinformácií pre 6 rôznych naratívov z oblasti zdravia a politiky. V tejto časti 

výskumu sme porovnali 6 rôznych LLM modelov (rôzne architektúry a veľkosti): Falcon-40B, 

Vicuna-33B, GPT-4o, Gemma-2-27B, Llama-3.1-70B a Mistral-Nemo. Porovnali sme 3 typy 

https://dl.acm.org/doi/10.1145/633292.633483
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inštrukcií: bez špecifikácie cieľovej skupiny (t.j. bez požiadavky na personalizáciu - kvôli 

porovnaniu), s jednoduchou špecifikáciou cieľovej skupiny (len názov skupiny) a s detailnou 

špecifikáciou cieľovej skupiny (poskytnutím stručnej charakteristiky). Finálny dataset takto 

vygenerovaných textov je nazvaný PerDisNews a obsahuje 2238 dezinformačných textov. 

Kvalitu personalizácie sme vyhodnotili tzv. metaevaluáciou pomocou 3 rozličných LLM 

(GPT-4o, Gemma-2-27B a Llama-3.1-70B), pričom sme koreláciu s ľudským hodnotením 

overili na validačnej vzorke (Spearmanov korelačný koeficient dosiahol hodnotu ρ=0,76 

reprezentujúcu silnú koreláciu). Táto validačná vzorka pozostávala zo 109 vybraných textov, 

vyvážených skrz kombinácie generátorov a skóre priradené modelom GPT-4o (5 vzoriek pre 

každú kombináciu, pričom skóre 2 bolo priradené len v 19 vzorkách). Ľudské hodnotenie vo 

validačnej vzorke reprezentuje kombinácia anotácií 5 ľudskými anotátormi s rôznorodým 

vekom, pohlavím a profesijným zameraním. Anotátori priradili rovnaké skóre (zo 4 možnosí) 

v 33 % prípadov, pričom väčšina (aspoň 3 z 5) sa zhodla v 90 % prípadov. 

Výsledky porovnania kvality personalizačných schopností LLM (zosumarizované na Obr. 1) 

ukázali, že všetky testované modely dokázali aspoň v niektorých prípadoch vygenerovať 

dezinformačné texty s vysokou kvalitou personalizácie pre danú cieľovú skupinu. Len jeden 

model vo väčšine prípadov odmietol vygenerovať požadovaný dezinformačný text 

(“safety-filtered”). Model Falcon vo väčšine prípadov vygeneroval texty so žiadnou alebo 

nízkou kvalitou personalizácie. Výsledkom tohto experimentu je, že moderné jazykové 

modely dokážu personalizovať obsah pre požadovanú cieľovú skupinu. 

 

Obr. 1​ Porovnanie kvality personalizácie vygenerovaných dezinformačných textov s 

požiadavkou personalizácie (t.j. s jednoduchou a detailnou špecifikáciou cieľovej skupiny) 

[1]. 



Porovnanie (Obr. 2) voči kontrolnej inštrukcii bez požiadavky na personalizáciu dokazuje, že 

vyhodnotenie kvality personalizácie nie je náhodné. Bez požiadavky na personalizáciu 

dosahovala kvalita personalizácie nanajvýš skóre 1, pričom pri požiadavke na personalizáciu 

s detailnou špecifikáciou cieľovej skupiny dosiahli maximálne skóre 3 takmer ⅔  

vygenerovaných textov. 

 

Obr. 2​ Porovnanie kvality personalizácie vygenerovaných dezinformačných textov podľa 

požiadavky personalizácie (No - bez požiadavky personalizácie, Simple - s jednoduchou 

špecifikáciou cieľovej skupiny,  Detailed - s detailnou špecifikáciou cieľovej skupiny) [1]. 

Výsledky tejto časti výskumu boli publikované [1] na špičkovej medzinárodnej konferencii 

ACL 2025 (hodnotenie CORE A*). 

2.2​ Vyhodnotenie schopností jazykových modelov 

personalizovať viacjazyčné texty pre cieľové platformy 

V tejto časti výskumu sme sa zamerali na schopnosti jazykových modelov personalizovať 

texty vo viacerých jazykoch pre zvolené cieľové platformy sociálnych sietí. Porovnali sme 

schopnosti generovanie nového personalizovaného obsahu voči personalizovaniu už 

existujúceho obsahu (t.j. modifikácii). Pre účely tohto výskumu sme použili existujúce 

novinové články obsiahnuté v datasete MassiveSumm, pričom sme titulok článku použili v 

inštrukcii na generovanie textu a samotné telo článku použili v inštrukcii na modifikáciu 

textu. Takto sme zabezpečili konzistenciu v témach týchto dvoch skupín textov. Do tejto 

štúdie sme zahrnuli 7 jazykov, zahŕňajúcich angličtinu, francúzštinu, maďarčinu, nemčinu, 

ruštinu, slovenčinu a taliančinu (maďarčina, nemčina a slovenčina sú zástupcovia troch 

vetiev indoeurópskej jazykovej rodiny v regióne centrálnej Európy). Ako cieľové platformy 

sme použili Twitter/X, Telegram a Signal. Do porovnania sme zámerne zahrnuli 2 veľkosti 

https://aclanthology.org/2021.emnlp-main.797/


modelov 3 rovnakých architektúr (t.j. celkovo 6 LLM), aby sme mohli vyhodnotiť schopnosti 

personalizácie vzhľadom na veľkosť modelu. 

Podobne ako v predchádzajúcej časti výskumu sme kvalitu personalizácie vyhodnotili tzv. 

metaevaluáciou pomocou 3 rozličných LLM (v tomto prípade sme použili 

Mistral-Small-3.1-24B, Aya-Expanse-32B a QwQ-32B, ktoré neboli použité pri generovaní 

textov). Ako finálne skóre sme použili väčšinovú voľbu (zhoda aspoň 2 z 3 metaevaluátorov), 

pričom v prípade nejednoznačnosti bolo uprednostnené nižšie skóre. 

Výsledky na Obr. 3 indikujú, že väčšie verzie rovnakých architektúr LLM produkujú vyššiu 

kvalitu personalizácie pre cieľovú platformu. Najmenší rozdiel je v prípade modelu Gemma-3, 

kde aj 4B (t.j. 4 mld. parametrov) verzia poskytuje veľmi dobrú schopnosť personalizácie (⅔ 

textov dosiahli metaevaluačné skóre 2 alebo 3). Najväčší rozdiel je v prípade Llama verzií 

modelov, kde 3B verzia nedosiahla skóre 2 alebo 3 ani v 10 % vygenerovaných textov, pričom 

70B verzia také skóre dosiahla vo viac ako 60 % prípadov. 

 

Obr. 3​ Porovnanie kvality personalizácie pre určitú platformu podľa použitého 

generatívneho LLM [2]. 

Z porovnania na Obr. 4 zase vyplýva, že požiadavka na generovanie nového textu (na základe 

titulku článku) dosahuje vyššiu kvalitu personalizácie textov ako požiadavka na modifikáciu 

už existujúceho textu. Rozdiel je najmä v počte textov dosahujúcich najvyššie skóre, ktorý je 

viac ako dvakrát vačší v prípade generovania oproti modifikácii. 



 

Obr. 4​ Porovnanie kvality personalizácie pre určitú platformu medzi generovaním a 

modifikovaním textu [2]. 

Z porovnania kvality personalizácie podľa jazykov (Obr. 5) vyplýva, že personalizácia textov v 

maďarčine a slovenčine dosahuje najnižšiu kvalitu. Tieto dva jazyky môžeme v porovnaní s 

ostatnými testovanými jazykmi považovať za jazyky s výraznejšie obmedzeným počtom 

zdrojov (tzv. “low-resource languages”), ktoré boli pravdepodobne vo výrazne nižšej miere 

zastúpené pri trénovaní jazykových modelov. Približne ⅓ vzoriek týchto dvoch jazykov 

dosiahla skóre 2 alebo 3, pričom v ostatných jazykoch to bola cca ½ vzoriek a v angličtine až 

⅔ vzoriek textov. 

 

Obr. 5​ Porovnanie kvality personalizácie pre určitú platformu podľa jazyka vygenerovaného 

textu [2]. 

Na Obr. 6 je zobrazené porovnanie kvality personalizácie podľa zvolenej cieľovej platformy, 

ktoré ukazuje výraznejšie rozdiely najmä platformy Signal oproti zvyšným dvom. Až ⅔ textov 

personalizovaných pre túto platformu dosiahlo hodnotenie kvality personalizácie 0 alebo 1, 

pričom pri zvyšných dvoch platformách to bola menej ako ½ textov. 



 

Obr. 6​ Porovnanie kvality personalizácie pre danú cieľovú platformu [2]. 

Výsledky tejto časti výskumu boli publikované vo forme preprintu [2] a budú publikované na 

niektorej konferencii/workshope zameranej na prirodzené spracovanie jazyka, momentálne 

sú v štádiu posudzovania na workshop Eval4NLP 2025. 

2.2.1​Metrika na efektívnu predikciu kvality personalizácie 

Ako už bolo spomenuté, aktuálne neexistuje zaužívaná metrika merania kvality 

personalizácie pre zvolené cieľové skupiny alebo platformy. Počas realizácie 

predchádzajúcich častí výskumu sa použitie 3 LLM na metaevaluáciu každého 

vygenerovaného textu ukázalo ako neefektívne, najmä z časového hľadiska (potreba rýchlej 

spätnej väzby), ale aj z hľadiska výpočtových nárokov (veľkosť GPU pamäte). Preto sme 

navrhli metodológiu trénovania klasifikačných modelov na predikciu skóre na základe 

väčšinového metaevaluačného skóre dosiahnutého v predchádzajúcej časti výskumu. 

Porovnali sme 8 menších klasifikačných jazykových modelov s rôznou veľkosťou a 

architektúrou. Natrénované klasifikátori dokázali predikovať skóre s presnosťou 65 - 70 %, čo 

je vzhľadom na 4-bodovú hodnotiacu škálu (t.j. 4 triedy v rámci klasifikácie) prijateľné, keďže 

náhodné hodnotenie predstavuje 25 % presnosť. 

Na Obr. 7 je uvedené porovnanie výpočtovej náročnosti (potrebná GPU pamäť a celkový čas 

vyhodnotenia) získania metaevaluačného skóre testovacej sady textov, pozostávajúcej zo 

4000 vzoriek vyvážených skrz všetky 4 triedy. Ako možno vidieť, z hľadiska vyžadovaných 

výpočtových a časových prostriedkov je metaevaluácia založená na natrénovanej metrike 

výrazne efektívnejšia (dosahujúca 100-násobné zrýchlenie pri nižších GPU nárokoch). Ako 

sme navyše ukázali vo výskumnom článku [2], 70 % presnosť je plne dostačujúca pri 

výskume agregujúcom výsledky (štatistiky pre skupinu viacerých textov). Pomocou 



natrénovanej metriky (nazvanej PerQ) je možné dospieť k rovnakým výsledkom porovnávacej 

štúdie za neúmerne kratší čas. 

 

Obr. 7​ Porovnanie náročnosti merania kvality personalizácie pomocou natrénovaných 

klasifikátorov (vľavo) a pomocou LLM metaevaluácie (vpravo) [2]. 

Výsledky tejto časti výskumu sú zakomponované do výskumného článku [2], ktorý je 

aktuálne v štádiu posudzovania na workshop Eval4NLP 2025. 

2.3​ Vyhodnotenie využitia potenciálu personalizačných 

schopností jazykových modelov vo viacjazyčných textoch 

Vďaka prvotným výsledkom výskumu opísaných v predchádzajúcich kapitolách sme mohli 

pristúpiť ku komplexnejšej komparatívnej štúdii, zahŕňajúcej ešte väčšiu množinu jazykov a 

jazykových modelov, umožňujúcu generalizovateľné porovnanie. 

Aby boli výsledky porovnateľné s predchádzajúcou štúdiou [1], použili sme rovnakú množinu 

6 dezinformačných naratívov z dvoch oblastí (zdravie a politika). Kvôli redukcii 

dimenzionality sme obmedzili počet cieľových skupín na dve (“európski konzervatívci” s 

najvyššou a “mestskí obyvatelia” s najnižšou nameranou kvalitou personalizácie v anglickom 

datasete PerDisNews) pri použití detailnej špecifikácie cieľovej skupiny z [1] + sme použili 

nepersonalizovanie na cieľovú skupinu (pre účely porovnania). Každú takúto vzorku sme 

navyše požadovali personalizovať pre 3 cieľové platformy (Mastodon, Telegram a Twitter/X) 

- decentralizovanou platformou Mastodon sme nahradili platformu Signal kvôli nízkej kvalite 

personalizácie v predchádzajúcej štúdii [2]. Zvolili sme 10 jazykov pokrývajúcich všetky 

jazyky regiónu centrálnej Európy (čeština, chorvátčina, maďarčina, nemčina, poľština, 

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


slovenčina a slovínčina), ku ktorým sme pridali angličtinu (ako referenčný jazyk 

zabezpečujúci najlepšie schopnosti LLM), estónčinu (ako ďalší zástupca ugrofínskych 

jazykov popri maďarčine) a ukrajinčinu (ako jazyk štátu susediaceho zo Slovenskom patriaci 

do slovanských jazykov ale používajúci iné písmo). Kvôli porovnaniu pozitívneho a 

negatívneho využitia personalizačných schopností jazykových modelov sme pre každý 

naratív vygenerovali vyvracajúci text (obsahujúci protiargumenty) a podporujúci text 

(obsahujúci súhlasné argumenty). Celkovo sme tak pokryli 6 x 3 x 3 x 10 x 2 = 1080 

kombinácií čŕt v požiadavkách na generovanie textov. 

Aby sme pokryli veľkú diverzitu jazykových modelov, do komparatívnej štúdie sme zaradili 

novšie aj staršie verzie jazykových modelov rôznych architektúr a veľkostí. Konkrétne z 

Llama rodiny sme zahrnuli Llama-3.1-70B-Instruct a Llama-3.3-70B-Instruct z väčších 

variantov a Llama-3.1-8B-Instruct, Llama-3.2-3B-Instruct a Llama-3.2-1B-Instruct z menších 

variantov. Podobne z Gemma rodiny sme zahrnuli väčšie Gemma-2-27B-it a Gemma-3-27B-it 

a menšie Gemma-2-9B-it, Gemma-2-2B-it a novšie Gemma-3-4B-it. Qwen rodina je zastúpená 

modelmi Qwen3-32B, Qwen3-4B a Qwen3-1.7B. Pre porovnanie sme zahrnuli aj 

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B, DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B a Mistral-Nemo-Instruct-2407. 

Aj v tejto časti výskumu sme kvalitu personalizácie vyhodnotili tzv. metaevaluáciou 

pomocou 3 rozličných LLM (taktiež Mistral-Small-3.1-24B, Aya-Expanse-32B a QwQ-32B, 

ktoré neboli použité pri generovaní textov). Ako finálne skóre sme použili väčšinovú voľbu 

(zhoda aspoň 2 z 3 metaevaluátorov), pričom v prípade nejednoznačnosti bolo 

uprednostnené nižšie skóre. Tak ako bola použitá metaevaluácia v predchádzajúcich 

štúdiách, vyhodnocovali sme osobitne kvalitu personalizácie pre cieľovú skupinu a kvalitu 

personalizácie pre cieľovú platformu. 

Výsledky zobrazené na Obr. 8 ukazujú, že metaevaluátory priradili skóre 2 pre nelogickú 

personalizáciu len v minimálnej miere (je možné, že tejto kategórii textov neporozumeli). Z 

hľadiska architektúry jasne excelujú najnovšie Gemma modely, naopak najhoršou skupinou z 

pohľadu kvality personalizácie pre cieľovú skupinu sú staršie Llama modely. Z hľadiska 

veľkosti modelov sú väčšie varianty modelov v rámci tej istej rodiny a veku úspešnejšie v 

generovaní textov s vyššou kvalitou personalizácie. Výnimkou je model Gemma-2-27B-it, 

ktorý vygeneroval texty s nižšou kvalitou personalizácie ako 2B alebo 9B verzia. Tento model 

však v prvej štúdii [1] patril medzi najkvalitnejšie (resp. najbezpečnejšie) generátory. Hlbšia 

analýza odhalila neúspech tohto modelu v neanglických jazykoch, kde v textoch bolo priveľa 

šumu (nadbytočných informácií), ako aj zlyhané preklady. 



 

Obr. 8  Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú skupinu podľa použitého generatívneho 

LLM (pre vzorky s cieľovou skupinou). 

Podobne sú zobrazené výsledky kvality personalizácie pre cieľovú platformu na Obr. 9. 

Porovnanie medzi modelmi ukazuje približne rovnaké výsledky ako pri personalizácii pre 

cieľovú skupinu, kde najnovšie Gemma modely jasne dominujú. 1B variant Llama modelu 

vygeneroval texty, ktoré boli vyhodnotené takmer výlučne ako nepersonalizované. 

 

Obr. 9  Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú platformu podľa použitého 

generatívneho LLM. 



Výsledky vyhodnotenia kvality oboch prípadov personalizácie, zobrazené na Obr. 10 a 11, 

preukazujú jednoznačnú výhodu anglického jazyka (en), nasledovaného nemčinou (de). V 

oboch prípadoch ide o jazyky s veľkým množstvom zdrojov, dominujúce v trénovaní 

jazykových modelov. Na opačnej strane sa nachádza estónčina (et), ktorá ako jazyk s 

obmedzeným množstvom zdrojov obsahuje najnižšiu kvalitu personalizácie vygenerovaných 

textov. 

 

Obr. 10 Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú skupinu podľa jazyka vygenerovaného 

textu (pre vzorky s cieľovou skupinou). 

 

Obr. 11 Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú platformu podľa jazyka 

vygenerovaného textu. 

Pozitívnou správou je, že pozitívne využitie personalizačných schopností dosiahlo vyššiu 

kvalitu personalizácie v oboch prípadoch (Obr. 12 a 13). Taktiež množstvo aktívácií 



bezpečnostných mechanizmov bolo vyššie v prípadoch generovania textov podporujúcich 

dezinformačný naratív. 

 

Obr. 12 Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú skupinu podľa orientácie (Against – 

proti naratívu, Supporting – podporujúci naratív) na naratív (pre vzorky s cieľovou skupinou). 

 

Obr. 13 Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú platformu podľa orientácie (Against – 

proti naratívu, Supporting – podporujúci naratív) na naratív. 

Výsledky na Obr. 14 ukazujú, že len minimum textov nepersonalizovaných pre cieľovú 

skupinu bolo vyhodnotených s vysokou kvalitou personalizácie. Vyššiu kvalitu personalizácie 

dosiahla personalizácia pre skupinu európskych konzervatívcov, čo korešponduje s 

pozorovaniami v predchádzajúcej štúdii [1]. 



 

Obr. 14 Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú skupinu. 

Výsledky na Obr. 15 ukazujú, že rozdiel v kvalite personalizácie pre konkrétnu cieľovú 

platformu nie je zásadný. Personalizácia pre Twitter/X je stále vyhodnotená ako dosahujúca 

najvyššiu kvalitu (podobne ako v predchádzajúcej štúdii [2]), ale rozdiel od zvyšných 

platforiem nebol výrazný. 

 

Obr. 15 Porovnanie kvality personalizácie pre cieľovú platformu. 

Vygenerované texty sme taktiež vyhodnotili z hľadiska viacerých metrík kvality textu, ako 

napr. či obsahujú šum, či sa jazyk vygenerovaného textu zhoduje s cieľovým jazykom, aká je 

lingvistická akceptovateľnosť textu a všeobecná kvalita výstupu (podľa definície metrík 

štúdie METAL). Metaevaluátory mali odpovedať jednou z hodnôt No/Partly/Yes. N/A 

označuje množstvo textov, ktoré neboli vyhodnotené (ani väčšinové hlasovanie nepridelilo 

odpoveď kvôli chýbajúcim dátam). Na Obr. 16 sú zobrazené výsledky lingvistickej 

akceptovateľnosti, kde je jasne vidieť vyššiu kvalitu anglických (en) textov, nasledovanú 

nemeckými (de) textami. Pre zvyšné jazyky len zhruba polovica vygenerovaných textov bola 

vyhodnotená ako lingvisticky akceptovateľná, čo skresľuje vyššie uvedené výsledky. Najmä 

https://aclanthology.org/2024.findings-naacl.148/


menšie a staršie modely majú stále problém vygenerovať použiteľný text v neanglických 

jazykoch. 

 

Obr. 16 Porovnanie kvality vygenerovaných textov z hľadiska ich lingvistickej 

akceptovateľnosti podľa jazykov. 

Výsledky tejto časti výskumu budú opísané vo forme výskumného článku, ktorý bude zaslaný 

na niektorú z top *ACL konferencií (príp. workshopov). 

 



3​ Záver 

Na základe výsledkov nášho výskumu schopností veľkých jazykových modelov 

personalizovať text môžeme konštatovať, že skúmané modely vo všeobecnosti dokážu 

vygenerovať (príp. aj modifikovať) text prispôsobený pre konkrétnu skupinu ľudí (príp. cieľovú 

platformu) aj s vysokou kvalitou personalizácie vo všetkých sledovaných jazykoch. 

Konkrétna úroveň kvality je ťažko merateľná a pozorovali sme rozdiely ako medzi jazykmi 

(kde angličtina s prehľadom dosahovala najvyššiu kvalitu), tak aj medzi jednotlivými 

jazykovými modelmi (väčšie a novšie verzie dosahovali vyššiu kvalitu). Požiadavka na 

generovanie nového personalizovaného textu dosahovala o niečo vyššiu kvalitu 

personalizácie ako požiadavka na modifikáciu (prispôsobenie) už existujúceho textu. 

Personalizácia pre určitú cieľovú platformu sociálnych sietí sa zdá o niečo jednoduchšia pre 

jazykové modely ako personalizácia pre konkrétnu cieľovú skupinu ľudí. Pri pozitívnom a 

negatívnom využití personalizačného potenciálu jazykových modelov sme nepozorovali 

výrazné rozdiely. 
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