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Uvod

Generovanie personalizovaného textu pomocou velkych jazykovych modelov (LLM) je
neprebadana vyskumna oblast. Zatial nebola identifikovana jednoznacéne najlepsia metdda
generovania takéhoto obsahu. Tato vyskumna sprava opisuje komplexnost tejto
problematiky apomaha identifikovat vhodné nastavenia ako instrukcii, tak cielov

personalizacie alebo samotnych hyper-parametrov LLM generatorov.

Tato vyskumna sprava je rozdelena na Sest casti podla jednotlivych aspektov generovania.
V prvej ¢asti (Kap. 2.1) sa zameriavame na formdatovanie instrukcie, v druhej ¢asti (Kap. 2.2)
sa zameriavame na granularitu instrukcie a v tretej asti (Kap. 2.3) na typ instrukcie. Stvrta
cast (Kap. 2.4) je zamerana na ciel personalizacie, kde porovnavame personalizacné
schopnosti vzhladom na cielovu platformu a cielovl skupinu fudi. V piatej ¢asti (Kap. 2.5)
analyzujeme vplyv hyper-parametrov generovania textu na personalizacné schopnosti.
V poslednej casti (Kap. 2.6) sa venujeme Specializacii jazykovych modelov na

personalizovanie obsahu.



2 Generovanie personalizovaného textu

V tejto Casti vyskumnej spravy uvadzame vysledky nasho vyskumu obsahujuce porovnanie
roznych aspektov generovania, ¢i uz z pohladu vstupnej instrukcie (poziadavky) pre jazykovy
model alebo z hl'adiska nastaveni samotného generovania textu. Tieto aspekty su porovnané

z hl'adiska vplyvu na vyslednu kvalitu personalizacie vygenerovaného textu.

Ako uz bolo opisané v predchadzajucej vyskumnej sprave (V3.1), v ramci projektu GEPERO
vychadzame z definicie personalizacie podla Blom (2000), v ktorej personalizacia
predstavuje ,proces, ktory meni funkénost, rozhranie, informacny obsah alebo jedine¢nost
systému s cielom zvysSit jeho osobnl relevantnost pre jednotlivca“. Vzhladom na
generovany text, personalizacia predstavuje jeho prispésobenie urcitej skupine ludi, prip.
urCitej forme typickej pre konkrétnu platformu zdielania obsahu (napr. sociélne siete). Kedze
na meranie kvality personalizacie nie je dostupna ziadna zauzivana metrika, mieru
personalizacie uréujeme stupnom prispdsobenia cielovej skupine (resp. cielovej platforme)
na 4-bodovej vzostupnej skale, kde najnizSie skoére reprezentuje ziadnu personalizaciu a

najvyssie skére velmi dobru personalizaciu v danom aspekte.

2.1 Formatovanie instrukcie

Jazykové modely generujice text s senzitivne na vstupnl poZiadavku (tzv. prompt), na
zaklade ktorej prispdsobuju generovanie vystupného textu. SucCastou prvotnych
experimentov ohladne generovania personalizovanych textov bolo teda vyhodnotenie vplyvu
formatovania instrukcie (teda poziadavky) tak, aby bola zrozumitelnd pre generativny
jazykovy model a aby vysledok ¢o najlepsSie zodpovedal pozadovanému textu. Porovnali sme
dva pristupy k formatovaniu instrukcie: ,plaintext” (Cisty suvisly text vjednom odseku) a
,structured” (Struktdrovand instrukcia so samostatnymi nadpismi identifikujucimi ulohu,

narativ, cielovld skupinu, atd.).

Tento experiment bol realizovany len v anglickom jazyku, aby sme minimalizovali vplyv
jazyka na vysledky (vzhladom na prevahu v trénovacich datach dosahuji modely v tomto
jazyku najlepsie vysledky). Za ciel' sme si zvolili personalizaciu dezinformaénych novinovych
¢lankov pre 7 cielovych skupin roznej politickej afiliacie, miesta byvania a veku. Pri tomto
experimente sme porovnali 11 réznych LLM modelov (rézne architekttry a velkosti): Falcon-
40B, Vicuna-33B, GPT-40, GPT-40-mini, Gemma-2-27B, Gemma-2-9B, Gemma-2-2B, Llama-



3.1-70B, Llama-3.1-8B, Llama-3.2-1B a Mistral-Nemo. Vygenerované texty boli analyzované
zvolenym LLM (Gemma-2-27B) z hladiska viacerych aspektov, pricom sme sa zamerali na
identifikaciu prisposobenia textu pre danu cielovd skupinu aidentifikaciu notifikacii
o odmietnuti splnenia poziadavky (generovanie personalizovaného dezinformacného textu)
kvoli bezpecnostnym filtrom. Vyhodnocovaci model odpovedal pre kazdy sledovany aspekt
bud' kladne (,Yes"), zaporne (,No") alebo neurcito (,Partially”), ak model nebol schopny dany
aspekt textu jednoznacne vyhodnotit.

Na Obr. 1 su zobrazené vysledky vyhodnotenia aspektu prispdsobenia textu cielovej skupine
pre zvolené dva pristupy formatovania instrukcie. V oboch pripadoch boli priblizne 2/3 textov
vyhodnotenych ako personalizovanych (kladné odpovede), ¢o zodpovedd mnozstvu
poziadaviek na personalizaciu. AvSak m6Zzeme pozorovat pri Struktirovanych instrukciach
o nieCo menej textov so zapornym hodnotenim atiez viac textov s kladnym hodnotenim,
rozdiel je vSak zanedbatelny. Generativne LLM teda priblizne v rovnakej miere splnili

poziadavku na personalizaciu pri oboch pristupoch formatovania inStrukcie.
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Obr. 1 Porovnanie vplyvu formatu instrukcie (Structured — struktirovanad instrukcia, Plaintext

— Cisty text) na identifikaciu personalizacie textu pre cielovd skupinu pomocou LLM.

KedZe ale nie je jednoznacné, ¢i generatory lah$ie ,pochopili“ Strukturovanu instrukciu, alebo
je maly rozdiel ovplyvneny odmietnutiami generovania nebezpecnych textov, zamerali sme
sa aj na identifikaciu takychto odmietnuti. Na Obr. 2 su zobrazené vysledky vyhodnotenia
tohto aspektu. V tomto aspekte poskytol vyhodnocovaci model prevazne urcité odpovede, z
ktorych jednoznacne vyplyva, ze Struktirovana instrukcia aktivovala vo vyrazne mensom
poéte pripadov aktivaciu bezpecnostnych mechanizmov (sprevadzand prislusnou

notifikdciou o odmietnuti splnenia poziadavky).



Safety-filtered
E No [ Partially B Yes

Structured

Plaintext

Personalization prompt format

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Text count

Obr. 2 Porovnanie vplyvu formatu instrukcie na identifikaciu odmietnuti (,safety-filtered”)

vygenerovat personalizovany text pomocou LLM.

Na zédklade vysledkov vyhodnotenia obidvoch aspektov (prisposobenie cielovej skupine ako
aj aktivacia bezpecnostnych mechanizmov) vyplyva, Ze Struktirované formatovanie
instrukcie zvySuje pravdepodobnost Uspesného vygenerovania personalizovaného

dezinformaéného textu (aj ked dévod nie je jednoznaény).

Vysledky tejto ¢asti vyskumu boli sucastou inicidlnych experimentov (pre ucely volby
nastaveni) nasej studie [1], ktord bola publikovana na $pickovej medzinarodnej konferencii
ACL 2025 (hodnotenie CORE A*).

2.2 Granularita instrukcie

V dalSej Casti vyskumu sme sa zaoberali analyzou vplyvu mnozstva detailov vo vstupnej
instrukcii o cielovej skupine, pre ktori ma byt vygenerovany text prispdsobeny, na vyslednu
kvalitu personalizacie. Mieru kvality personalizacie sme vyhodnotili pomocou 3 rozlicnych
LLM (GPT-40, Gemma-2-27B a Llama-3.1-70B) s vac¢sinovym hodnotenim na 4-bodove;j
stupnici. Tento experiment bol tiez realizovany len na textoch v anglickom jazyku, pricom
sme pouzili rovnakych 7 cielovych skupin ako v predchadzajucom experimente. Pouzitych
bolo 6 dezinformacnych narativov z oblasti zdravia a politiky. Pri tomto experimente boli
vyhodnotené texty zo 6 roéznych generativnych LLM: Falcon-40B, Vicuna-33B, GPT-4o,
Gemma-2-27B, Llama-3.1-70B a Mistral-Nemo.

Ako porovnavaciu vzorku ohladne preskimania vplyvu granulariy instrukcie sme pouzili
instrukcie, v ktorych nebola poziadavka personalizacie pre cielovu skupinu. Tieto sme
porovnali s instrukciami s jednoduchou Specifikaciou cielovej skupiny len pomocou jej ndzvu
(identifikatora, napr. Studenti alebo eurdpski liberdli) a s instrukciami, ktoré obsahovali

detailny opis zakladnych ¢rt cielovej skupiny.



Na Obr. 3 su zobrazené vysledky porovnania tychto troch stupriov Specifikacie cielovej
skupiny v inStrukcidch, pricom je zrejmé, Ze detailna Specifikacia cielovej skupiny
zabezpecila vyssSiu kvalitu personalizacie vo vyslednych textoch, ako aj nizSiu mieru
aktivacie bezpecnostnych mechanizmov. Kvalita personalizacie vygenerovanych textov pri
instrukciach bez poziadavky na personalizaciu preukazuje ucinnost zvoleného sposobu
vyhodnocovania kvality (len zanedbatelné mnozstvo textov dosiahlo vys$sSiu kvalitu
personalizacie pre danu cielovu skupinu vporovnani zoboma poziadavkami na

personalizaciu).
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Obr. 3 Porovnanie vplyvu granularity poZiadavky personalizacie (No — bez poziadavky
personalizacie, Simple — s jednoduchou Specifikaciou cielovej skupiny, Detailed — s

detailnou Specifikaciou cielovej skupiny) na vyslednu kvalitu personalizacie textov [1].

Pri porovnani vplyvu granularity poziadavky personalizacie pre jednotlivé generativhe modely
(Obr. 4) vidime konzistentné zvySenie kvality personalizacie pri zvysSenej detailnosti
Specifikacie cielovej skupiny napriek odliSnej schopnosti personalizacie medzi testovanymi
jazykovymi modelmi. Napr. model Gemma-2-27B odmietol vygenerovat pozadovany text v %
pripadov bez poziadavky personalizacie, pricom pri poziadavke s detailnou Specifikaciou

cielovej skupiny vygeneroval priblizne polovicu textov s vysokou kvalitou personalizacie.
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Obr. 4 Porovnanie vplyvu granularity poziadavky personalizacie na vyslednu kvalitu

personalizacie textov vygenerovanych jednotlivymi generatormi.

Z uvedenych vysledkov je teda zrejmé, ze detailna Specifikacia cielovej skupiny napomaha
vyslednej kvalite personalizacie vygenerovanych textov. MoZeme S$pekulovat, ¢i je to
sposobené dizkou instrukcie, ktord sposobuje znizenie pravdepodobnosti aktivacie
bezpeénostnych mechanizmov (hoci prave personalizacia dezinformacénych textov je

nebezpecnejsia).

Vysledky tejto ¢asti vyskumu boli klti¢ovou sucastou nasej studie [1], ktora bola publikovana

na $pi¢kovej medzinarodnej konferencii ACL 2025 (hodnotenie CORE A¥).

2.3 Typ instrukcie

V dal$ej ¢asti vyskumu [2] sme sa zamerali na porovnanie schopnosti LLM personalizovat
text z hladiska toho, Ci ide o prispdsobenie uz existujuceho textu alebo o generovanie

nového personalizovaného textu.

Tento experiment bol realizovany v 7 jazykoch (anglictina, francuzstina, madarcina, neméina,
rustina, slovenc¢ina a talian¢ina), kde ako existujice texty sme pouzili formalne novinové
¢lanky a pri poziadavkach na nové texty sme poskytli len nadpis ¢lanku (¢im sme zabezpecili
tematicku konzistentnost v dvoch typoch instrukcii). Prisposobenie vtomto pripade bolo
testované pre cielové platformy 3 socialnych sieti (Twitter, Telegram a Signal). Analyzovali

sme vystupy 6 generativnych LLM (vdcSie a menSie verzie 3 LLM rodin): Gemma-3-27B,



Gemma-3-4B, Llama-3.3-70B, Llama-3.2-3B, Qwen3-32B a Qwen3-1.7B. Podobne ako
v predchadzajucej casti sme mieru kvality personalizacie vyhodnotili pomocou troch LLM
modelov (Mistral-Small-3.1-24B, Aya-Expanse-32B a QwQ-32B).

Vysledky vyhodnotenia kvality personalizacie zobrazené na Obr. 5 indikuju, ze pre vSetky
generativne LLM dosahuje poziadavka na generovanie nového textu (na zéklade nadpisu
¢lanku) vyssiu kvalitu personalizacie textov ako poziadavka na modifikaciu uz existujuceho
textu (na zaklade tela ¢lanku). M6Zeme pri jednotlivych generédtoroch zretelne pozorovat
vacsie mnozstvo textov s najvySSim skore pri generovani nového textu a vacsie mnozstvo

textov s najnizsim skore pri modifikacii existujuceho textu (jedinou vynimkou je Qwen3-1.7B,

v v
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Obr. 5 Porovnanie vplyvu typu indtrukcie (Generation — poziadavka na vygenerovanie nového
textu, Modification — poziadavka na prispésobenie existujuceho textu) na vyslednu kvalitu

personalizacie textov vygenerovanych jednotlivymi generatormi.

Taktiez m6Zzeme podobné rozdiely pozorovat aj agregovane skrz jednotlivé jazyky (Obr. 6).
Konzistentne vo vSetkych jazykoch je kvalita textov vyrazne vysSia pri poziadavke na
generovanie nového textu ako pri poziadavke na modifikaciu existujuceho textu. Podobné
jednoznacné rozdiely medzi tymito dvomi typmi inStrukcie pozorujeme aj v porovnani pre
jednotlivé cielové platformy (Obr. 7). Aj vtomto pripade su vysledky konzistentné naprie¢
v§etkymi tromi platformami, takZze pozorovanie nie je ovplyvnené inymi aspektmi (platforma,

jazyk).
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Obr. 6 Porovnanie vplyvu typu instrukcie na vyslednu kvalitu personalizacie textov

pre jednotlivé jazyky.
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Obr. 7 Porovnanie vplyvu typu inStrukcie na vyslednu kvalitu personalizacie textov

pre jednotlivé platformy socidlnych sieti.

Na zéaklade tychto vysledkov m6Zzeme konstatovat, Ze testované jazykové modely maiju
nezdvisle od svojej velkosti, zvoleného jazyka alebo cielovej platformy lepsiu schopnost
personalizacie (t.. vygenerované texty dosahuju vyssiu kvalitu personalizacie) pri generovani

nového textu v porovnani s modifikaciou uz existujuceho textu.

Vysledky tejto casti vyskumu si klGCovou sucastou studie publikovanej vo forme
preprintu [2], ktora je momentalne v Stadiu posudzovania v ramci ACL Rolling Review a bude

publikovana na niektorej z top *ACL konferencii (prip. workshopov).

2.4 Ciel personalizacie

V predchadzajucich c¢astiach sme opisali rézne aspekty vyhodnocované na réznych

metddach generovania personalizovaného textu. Aby sme dokladne porovnali konzistentne



vygenerované personalizované texty podla ciela personalizacie (cielova skupina vs. cielova
platforma socidlnych sieti) ataktiez porovnali pozitivne anegativne vyuZitie
personalizacnych schopnosti LLM (proti dezinformacnému narativu a podporujlce narativ),
realizovali sme komplexni porovnavaciu §$tadiu zahfnajucu 1080 kombinacii Crt
v poziadavkach na generovanie [3]. Kvalita personalizacie textov vygenerovanych 16
roznorodymi LLM generatormi v 10 jazykoch (17280 vzoriek) bola vyhodnotena rovnakymi

troma LLM modelmi ako v predchadzajucej Casti [2].

Vysledky zobrazené na Obr. 8 ukazuju, Ze vo vSeobecnosti je pre testované jazykové modely
jednoduchsie vygenerovat personalizovany text prisposobeny cielovej platforme ako
cielovej skupine. Zo 720 textov so Specifikaciou cielovej skupiny pre kazdy generator
dosiahlo 47 % textov nenulové skore pri personalizacii pre cielovd platformu, pricom
v pripade personalizacie pre cielovu skupinu to bolo len 37 % textov. Pozitivne vyuzitie
personalizacnych schopnosti LLM dosiahlo vyssiu kvalitu personalizacie v oboch cieloch
personalizacie. Taktiez mnozstvo aktivacii bezpecnostnych mechanizmov bolo vyssSie v

pripadoch generovania textov podporujucich dezinformacny narativ.
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Obr. 8 Porovnanie vplyvu ciela personalizacie (target group — personalizécia pre cielovu
skupinu, platform — personalizacia pre cielovu platformu sociélnych sieti) na kvalitu
personalizacie textov vygenerovanych LLM podla orientacie voci dezinforma¢nému narativu

(Against — proti narativu, Supporting — podporujuci narativ).



Vysledky tejto casti vyskumu su klG¢ovou sucastou s$tadie publikovanej vo forme
preprintu [3], ktord je momentalne v stadiu posudzovania v rdmci ACL Rolling Review a bude

publikovana na niektorej z top *ACL konferencii (prip. workshopov).

2.5 Parametre generovania textu

Pre vyhodnotenie vplyvu parametrov generovania textu (ako napr. hodnota teploty — angl.
temperature, alebo nastavenie stratégia vzorkovania — angl. sampling) na vyslednu kvalitu
personalizacie vygenerovaného textu sme sa rozhodli pouzit vzorky textov dostupné

v datasete Common Corpus (Langlais et al., 2025). Mix dat zabezpecuje vysoku diverzitu ako

jazykov, tak aj typov textov. Kazdy z vybranych textov bol pouzity vtvorbe prave jednej
poziadavky (vstupnej instrukcie), pre ktorli bola pseudondhodne zvolend prave jedna

kombinacia tychto parametrov z danych mnozin hodnét:

e Akcia vykonania prisposobenia vstupného textu: modifikacia, sumarizacia, prepis,
parafrazovanie, pokracovanie

e Parameter temperature: 0,0; 0,25; 0,5; 0,75; 1,0

e Parametertop_p: 0,1; 0,25; 0,5; 0,75;0,95; 1,0

e Parameter top_k: 5, 30, 50, 70, 100

e Parameter repetition_penalty: 0,8; 0,9; 1,0; 1,1; 1,2

Celkovo bolo teda pouzitych 3750 moznych kombinacii parametrov generovania textu.
V kazdej poziadavke bol tento vstupny text personalizovany pre jednu z nasledujucich
moznosti (taktiez zvoleni pseudonahodne): Zziadna (None, ako kontrolnd vzorka
nepersonalizovanych textov), platforma Telegram, platforma Twitter, platforma Mastodon,
Studenti, rodicia, seniori, konzervativci, liberali. Tieto ciele personalizacie boli Specifikované
len identifikdtorom, podobne ako v pripade strednej miery granularity (Simple) v Kap. 2.2.
Tieto vstupné instrukcie boli pouzité kazdym zo 6 zvolenych LLM (zdstupcovia réznych
rodin): GPT-0ss-20B, Gemma-3-27B-it, Qwen3-32B, Mistral-Small-3.1-24B-Instruct-2503, Phi-4
(14B) a DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B.

Podobne ako v Kap. 2.1 boli vygenerované texty analyzované zvolenym LLM (v tomto
pripade Mistral-Small-3.1-24B) z hladiska viacerych aspektov, pricom sme sa zamerali
okrem iného na identifikaciu prisposobenia textu pre dany ciel' (¢i uz platformu alebo
skupinu) a identifikdciu zachovania jazyka (¢i model vygeneroval text v jazyku povodného

vstupného textu). Vyhodnocovaci model odpovedal pre kazdy sledovany aspekt bud’ kladne



(,Yes"), zaporne (,No") alebo neurcito (,Partially”), ak model nebol schopny dany aspekt
textu jednoznacne vyhodnotit. Celkovo bolo zanalyzovanych 9926 vygenerovanych vzoriek
textov, pricom kazdd mnozina hodnét sledovanych vstupnych parametrov obsahovala

minimalne 1250 textov.

Vysledky na Obr.9 zobrazuju relativne mnozstvo textov identifikovanych ako
personalizovanych pre zvoleny ciel (Targeted) podla hodnét parametra ,Temperature”.
Z vysledkov mézeme vidiet, Zze vysSia hodnota tohto parametra zabezpecila viac
personalizovanych textov. Takato vyssia hodnota vSak mierne znizila pocCet textov, ktoré

zachovali jazyk povodného vstupného textu. Rozdiel je vSak zanedbatelny.
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Obr. 9 Porovnanie vplyvu hodnoty parametra ,Temperature” na identifikaciu personalizacie

vygenerovanych textov (Targeted) a identifikaciu zachovania jazyka (Language match).

Podobne zobrazuju vysledky na Obr. 10 vplyv na personalizaciu a jazyk podla hodndt
parametra ,top_p“. Z vysledkov moZeme vidiet, Ze najviac personalizovanych textov dosiahla
hodnota tohto parametra 0,5. Tato hodnota vSak vyrazne znizila pocCet textov, ktoré
zachovali jazyk pévodného vstupného textu oproti ostatnym hodnotam. Ako najvhodnejSiu
teda povazujeme hodnotu 0,95, ktora dosiahla vysokd mieru v oboch sledovanych

ukazovateloch.

Rovnako na Obr. 11 je zobrazeny vplyv na personalizaciu a jazyk podla hodn6t parametra

J2top_k“. Z vysledkov mbzeme vidiet, Ze najviac personalizovanych textov dosiahla hodnota



tohto parametra 30 alebo 70, pricom pri hodnote 30 bola dosiahnuta najvysSia miera

zachovania jazyka pévodného vstupného textu oproti ostatnym hodnotam.
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Obr. 10 Porovnanie vplyvu hodnoty parametra ,top_p“ na identifikaciu personalizacie

vygenerovanych textov (Targeted) a identifikaciu zachovania jazyka (Language match).
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Obr. 11 Porovnanie vplyvu hodnoty parametra ,top_k“ na identifikdciu personalizacie

vygenerovanych textov (Targeted) a identifikdciu zachovania jazyka (Language match).



Poslednym z analyzovanych parametrov generovania textu je ,Repetition penalty”, ktorého
vplyv na personalizéciu ajazyk je zobrazeny na Obr. 12. Z vysledkov mbzeme vidiet, ze
vys$sia hodnota (1,1 alebo 1,2) tohto parametra zabezpecila viac personalizovanych textov.
Takato najvyssia hodnota tohto parametra v§ak vyrazne znizila pocet textov, ktoré zachovali

jazyk pévodného vstupného textu. Ako optimalna sa teda javi pouzitie hodnoty 1,0.
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Obr. 12 Porovnanie vplyvu hodnoty parametra ,Repetition penalty” na identifikaciu
personalizacie vygenerovanych textov (Targeted) aidentifikdciu zachovania jazyka

(Language match).

Vysledky tejto Casti Studie identifikovali optimalnu mnozinu parametrov generovania textu
zabezpecujucu vyssiu pravdepodobnost vygenerovania spravne personalizovaného textu
v zodpovedajucom jazyku. Hodnoty parametrov ,Temperature” a ,Repetition penalty”
ovplyvnili mnozstvo textov identifikovanych ako personalizovanych vo vy$Sej miere ako
hodnoty parametrov ,top_p“ a ,top_k"“.

2.6 Specializacia jazykovych modelov na personalizovanie
obsahu
Tato cast vyskumu nadvazuje na experimenty opisané v [2] av Casti Kap. 2.3., ktoré boli

realizované multilingvalne azameriavali sa na personalizaciu pre tri rézne platformy

socialnych sieti. Na overenie moznosti Specializacie jazykového modelu sme pouzili metédu



dotrénovania modelu (angl. fine-tuning) na Specializovanych datach. Texty vygenerované
zvolenymi 6 LLM roznych velkosti z 3 rodin boli vyfiltrované z hl'adiska zhody vysledného
jazyka textu so zamyslanym cielovym jazykom (pomocou FastText identifikacie jazyka)
a zachované boli len texty pri ktorych sa 3 pouzité hodnotiace modely zhodli z hl'adiska
metaevaluacie kvality textu. Vysledna mnozina obsahuje 6870 textov vyssej kvality
personalizacie (skore kvality 2 alebo 3) pouzitych na dotrénovanie mensich verzii pévodne
zvolenych generatorov, teda Gemma-3-4B-it, Llama-3.2-3B-Instruct a Qwen3-1.7B. Takto
dotrénované generatory boli pouzité na opatovné vygenerovanie textov pomocou pévodnych

vstupnych instrukcii a kvalita vygenerovanych textov vyhodnotena rovhakym sposobom.

Vysledky zobrazené na Obr.13 ukazuju, ze aj jednoducha Specializacia pomocou
dotrénovania modelu na vygenerovanych textoch svysSSou kvalitou personalizacie méze
pomoct modelu sa zlepsit v tejto Ulohe. Model Gemma vygeneroval o35 % viac textov
s najvySsou kvalitou personalizacie a naopak o075 % menej textov s najnizSou kvalitou.
Model Llama taktiez zvysil podiel textov so skére 2 alebo 3 (teda vyssia kvalita
personalizacie) o 23 %. Vysledky vSak ukazuiju, Ze to neplati pre vSetky pripady, kedZe pri

modeli Qwen sledujeme dokonca zhorSenie personalizacnych schopnosti.
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Obr. 13 Porovnanie vplyvu jednoduchej $pecializdcie modelu (Zero-shot — pred
dotrénovanim, Fine-tuned — po dotrénovani) na kvalitu personalizacie vygenerovanych

textov.



Vysledky ukézali, Ze dotrénovanie LLM na kvalitne personalizovanych textoch méze poméct
kvalite personalizacie nasledne generovanych textov. AvSak tieto vysledky neboli
konzistentné, pravdepodobne spdésobené Sumom v generovanych textoch (ako napr.
redundantné informacie). Preto sa pri tvorbe obohatenych datasetov v dalSej ¢asti vyskumu

budeme zaoberat aj detailnejSou analyzou kvality a zlepsenim filtracie textov.



3 Zaver

Na zdaklade vysledkov nasho vyskumu réznych pristupov ametéd generovania
personalizovaného textu (od jednoduchsich prieskumnych experimentov po komplexné
porovnavacie Studie) mdzeme povedat, ze Struktirované formatovanie vstupnej instrukcie
pre generativny jazykovy model zabezpeci vys$Siu mieru uUspesnosti vygenerovania
personalizovaného dezinformacéného textu (Ci uz z dévodu lepsieho pochopenia instrukcie
alebo kvoli nespusteniu bezpeénostnych mechanizmov). Podobne detailnd Specifikdcia
cielovej skupiny napomaha vyslednej kvalite personalizacie. Vysledky nasho vyskumu
jednoznacne preukazali, ze testované jazykové modely produkuju texty s vysSou kvalitou
personalizacie pri poziadavkach na generovanie nového textu v porovnani s poziadavkami
na modifikaciu existujuceho textu. Tiez bolo preukdzané, Ze personalizacia pre cielové
platformy je onieCo jednoduchSia pre jazykové modely ako personalizacia pre cielové
skupiny. Pozitivnym signalom je, Ze kvalita personalizacie pri pozitivnom vyuziti
(generovanie textov proti dezinformaénému narativu) dosiahla vyS$Siu Groven a pocet
aktivacii bezpecnostnych mechanizmov bol vtakomto pripade nizsi ako v pripade
negativného vyuzitia LLM (generovanie textov podporujicich dezinformacny narativ).
Identifikovali sme, Ze zo sledovanych hyper-parametrov generovania textu maju na
personalizaciu najvy$si vplyv temperature a repetition_penalty. Specializacia mensich LLM
pomocou dotrénovania modelu na kvalitne personalizovanych textoch méze pomoct zvysit
personalizacné schopnosti, a tak dosiahnut kvalitu textov porovnatelnd s vacsimi LLM ale

pri nasobne nizsich vypoctovych narokoch.



4 Referencie

[1] Aneta Zugecova, Dominik Macko, Ivan Srba, Robert Moro, Jakub Kopal, Katarina

Marcinéinova, and Matus Mesaréik. 2025. Evaluation of LLM Vulnerabilities to Being

Misused for Personalized Disinformation Generation. In Proceedings of the 63rd Annual

Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages

780-797, Vienna, Austria. Association for Computational Linguistics.

[2] Dominik Macko and Andrew Pulver. 2025. PerQ: Efficient Evaluation of Multilingual Text

Personalization Quality. arXiv preprint 2509.25903.

[3] Dominik Macko. 2026. Evaluation of Multilingual LLMs Personalized Text Generation

Capabilities Targeting Groups and Social-Media Platforms. arXiv preprint 2601.03752.




