l- B
KRINIT

V3.3 Vyskumna sprava o obohatenych datasetoch
pre trénovanie modelov v oblasti vyskumu kvality
informacii

Nazov projektu Generovanie personalizovaného obsahu
vo vyskume kvality informacii

Akronym GEPERO

Kéd projektu 09101-03-V04-00068
Zaciatok projektu 01. 11. 2024
Trvanie projektu 20 mesiacov

Financované , r 1
Eurépskou Uniou PLAN LOBNOVYJ

NextGenerationEU




Obsah

1

2

3

UVOU... ettt nan s 3
Obohatenie datasetov pomocou generovaného personalizovaného textu ....................... 4
2.1 Obohacujuce datasety personalizovanych MGT ..........c.cccooeiiieiieiiicieeece e 4
2.1.1 PEIQ .ttt bbbt be bbbt eaeeaas 4
21.2 PErCOMIM ..ttt 5
22 Vplyv na detekénd schopnost MGT detektorov...........ccccoeovviviririeiciciciiincieeeceene, 6

2.3 Vplyv na detegovatelnost personalizovanych dezinformaénych textov

generovanyCh pOMOCOU LLIM ........cooiiiiiiiieieeeeee ettt 8
ZAVET ..ottt et e ettt e e b e teeeaae e be e haeatteeab e e teeeaaeenbe e ateanbeeabeeaeearteenreeeteeenaeenres 13
RETEIENCIE ...ttt ettt e e e sa e b e e saesbeessesseenaenaeenes 14



1  Uvod

Obohatené datasety (angl. data augmentation) pre trénovanie jazykovych modelov
predstavuju kla¢ovy prvok pri zlepSovani ich schopnosti v oblasti hodnotenia kvality
informacii. Jednou z ddélezitych oblasti skumania kvality textov je uloha detekcie strojovo-
generovaného textu (MGT, angl. machine-generated text), najma kvoli kontinualne sa
zlepSujucej schopnosti velkych jazykovych modelov (LLM, angl. large language model) rychlo
a jednoducho generovat text, ktory je pre Cloveka tazko rozoznatelny od autentického textu

pisaného ¢lovekom.

Tato vyskumna sprava nadvazuje na predchadzajuce vyskumné spravy (V3.1 a V3.2) a
opisuje tvorbu, aplikaciu a vyhodnocovanie obohatenych datasetov o vygenerované
personalizované texty, vytvorenych v ramci projektu GEPERO. Tieto datasety vychadzaju zo
studii a poznatkov ziskanych v predchadzajucich fazach vyskumu a su aplikované na vzorovu
ulohu detekcie MGT, ktora predstavuje pomocny indikator pouzitelny napr. pri detekcii
dezinformacii. V Stadiach [1] a [3] sme identifikovali Statisticky vyznamny vplyv pouzitia
personalizacie pri generovani textu na jeho detegovatelnost. V tejto vyskumnej sprave
opisujeme nasu Studiu vplyvu obohatenia tréningového datasetu o personalizovane
generované texty na jeho schopnosti detekcie personalizovane generovanych textov

v doméne novinovych €lankov ako aj textov socialnych sieti.

Tato vyskumna sprava je rozdelena na tri Casti. V prvej €asti (Kap. 2.1) opisujeme metodolégiu
tvorby obohatenych datasetov. V druhej Casti (Kap. 2.2) sa venujeme overeniu vplyvu ich
pouzitia na vSeobecnu detekénu schopnost, & uz v ramci domény, alebo mimo trénovacej
domény. Tretia Cast (Kap. 2.3) sa venuje vyhodnoteniu vplyvu ich pouzitia na detegovatelnost’

personalizovanych dezinformacnych textov.



2 Obohatenie datasetov pomocou generovaného

personalizovaného textu

Kedze nas predchadzajuci vyskum [1, 3] potvrdil Statisticky vyznamny vplyv pouzitia
personalizacie pri generovani textu na jeho detegovatelnost, ciefom tejto Casti vyskumu je
preskimat’ vplyvu obohatenia tréningového datasetu MGT detektorov o personalizovane

generované texty na jeho schopnosti detekcie personalizovane generovanych textov.

2.1 Obohacujuce datasety personalizovanych MGT

Ako datasety obohacujuce trénovaciu mnozinu textov pre trénovanie MGT detektorov
pouzijeme datasety a ich podmnoziny vytvorené v ramci projektu GEPERO, konkrétne dataset
PerQ [2] (pouzity na vyhodnotenie kvality prispdsobenia textu pre platformu socialnych sieti)
a dataset PerComm (predstaveny v predchddzajlcej vyskumnej sprave V3.2 na vyhodnotenie

vplyvu parameterov generovania textu na kvalitu personalizacie).
2.1.1 PerQ

PerQ dataset [2] sme vytvorili vramci projektu GEPERO na vyhodnotenie schopnosti
jazykovych modelov personalizovat texty vo viacerych jazykoch pre zvolené cielové platformy
socialnych sieti. Dataset je v sucasnosti zverejneny na platforme Zenodo' pre nekomercné
vyskumné ucely. Ako zdrojové texty sme pouzili existujuce novinové ¢lanky obsiahnuté v

datasete MassiveSumm, pricom titulok ¢lanku bol pouzity v inStrukcii na generovanie textu a

telo ¢lanku v instrukcii na modifikaciu textu. Takto bola zabezpecena konzistencia v témach
tychto dvoch skupin textov (generované vs. modifikované). Vysledny dataset obsahuje 7
jazykov, zahfiajucich anglictinu, francizstinu, madarcinu, nemcinu, rustinu, slovencinu a
taliancCinu. Ako cielové platformy boli zvolené Twitter/X, Telegram a Signal. Do porovnania
sme zamerne zahrnuli 2 velkosti modelov 3 rovnakych architektur, konkrétne Gemma-3-27B-
IT, Gemma-3-4B-IT, Llama-3.3-70B-Instruct, Llama-3.2-3B-Instruct, Qwen3-32B a Qwen3-
1.7B.

Kvalita personalizacie bola vyhodnotena pomocou 3 LLM (Mistral-Small-3.1-24B, Aya-
Expanse-32B a QwQ-32B) a vac¢sinova volba zabepecila identifikaciu generatorov s najlepSou

1 https://doi.org/10.5281/zenodo.20919707
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mierou personalizacie vodi cielovej platforme, ako aj umoznila filtraciu textov s lepSou kvalitou

personalizacie. Tymto sp6sobom sme vytvorili 3 obohacujuce podmnoziny datasetu PerQ:

e PerQ — vSetky vygenerované texty, zahrnajuce aj dobru aj zlu kvalitu personalizacie
textov (vyhodou je vyssia diverzita generovanych textov).

e PerQ-bestquality — zo 4-stupnovej Skaly hodnotenia kvality personalizacie boli vybrané
texty dosahujuce aspon druhi najvyssiu kvalitu podla vacsinovej volby.

e PerQ-bestpersonalizer — model Gemma-3-4B-IT poskytuje dobry kompromis medzi
vyslednou kvalitou personalizacie vygenerovanych textov a vypoc¢tovou efektivnostou
v pripade pouzitia ako samostatného dodatoéného obohacujiceho modelu (angl.

augmentator).
2.1.2 PerComm

PerComm (V3.2) dataset sme vytvorili vrdmci projektu GEPERO na vyhodnotenie vplyvu
parametrov generovania textu na vyslednu kvalitu personalizacie vygenerovaného textu. Ako

zdrojové texty sme pouzili vzorky textov dostupné v datasete Common Corpus (Langlais et

al., 2025), ktory zabezpecuje vysoku diverzitu jazykov aj typov textov. Kazdy z vybranych
textov bol pouzity v tvorbe préve jednej poziadavky (vstupnej instrukcie), pre ktord bola

pseudonahodne zvolena prave jedna kombinacia tychto parametrov z danych mnozin hodnét:

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

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

e Parameter top_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 3 750 moznych kombinacii parametrov generovania textu.
V kazdej poziadavke bol tento vstupny text personalizovany pre jednu z nasledujicich
moznosti (taktiez zvolend pseudondhodne): Ziadna (None, ako kontrolnd vzorka
nepersonalizovanych textov), platforma Telegram, platforma Twitter, platforma Mastodon,
Studenti, rodicia, seniori, konzervativci, liberali. Tieto ciele personalizacie boli Specifikované
len identifikatorom. Tieto vstupné inStrukcie boli pouzité kazdym zo 6 zvolenych LLM: 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. Takto vytvoreny dataset svelkou diverzitou jazykov (25

pisanych ludskych jazykov av mensom zastupeni poctu vzoriek aj 23 programovacich


https://huggingface.co/datasets/PleIAs/common_corpus
https://arxiv.org/abs/2506.01732
https://arxiv.org/abs/2506.01732

jazykov textov zdrojovych koédov), domén (vladne zdroje, veda, Wikipedia, kéd, atd.),
parametrov generovania (3 750 moznych kombindcii), ako aj diverzitou generatorov (6 LLM
roznych architektur a velkosti) moze byt sam o sebe pouzity na trénovanie detektorov (kedze
obsahuje aj velké mnozstvo povodnych ludskych textov), ale taktiez ako doplnkovy

obohacujuci dataset obsahujuci personalizované aj nepersonalizované texty.

V Tab.1 je zobrazeny prehlad vyssSie opisanych datasetov uréenych na obohatenie
trénovacich datasetov pre detekciu MGT, pricom zahfilame do porovnania aj kombinaciu PerQ

a PerComm datasetov.

Dataset LLM Jazyk MGT  Ludské texty
PerQ 6 7 25181 0
PerQ-bestquality 6 7 15 495 0
PerQ-bestpersonalizer 1 7 4196 0
PerComm 7 | 25 ludskych + 23 programovych = 109 992 41 637
PerQ + PerComm 11 25 ludskych + 23 programovych 135173 41 637

Tab. 1 Statisticky prehl'ad diverzity obohacujucich datasetov.

2.2 Vplyv na detekénti schopnost MGT detektorov

Na overenie vplyvu obohatenia tréningovej mnoziny MGT detektorov o generované
personalizované texty na ich vyslednu detek¢nl schopnost pouzijeme ako referencny model
(baseline) robustne dotrénovany viacjazyény model zaloZeny na mDeBERTa-v3-base (Macko

et _al., 2025). Kvoli sledovaniu vplyvu na medzi-doménovu transferabilitu detekénych

schopnosti sme obmedzili trénovaciu sadu na doménu novinovych ¢lankov. Trénovacia sada
teda obsahuje 136 577 ludskych textov a 143 527 MGT textov z trénovacej Casti datasetu
MULTITUDE v3 (7 LLM, 22 jazykov) a 120 090 obfuskovanych (t. j. adverzaridlne upravenych
s Gcelom zabranenia detekcie) MGT textov z datasetu MULTITUDE_v2 (8 LLM, 3 jazyky).

Celkovo trénovaci dataset pokryva doménu novinovych ¢lankov (oba vy$sie uvedené datasety
vychadzaju z titulkov novinovych ¢lankov v datasete MassiveSumm, podobne ako PerQ), 13
LLM (Alpaca-LoRA-30B, Aya-101, GPT3-text-davinci-003, GPT-3.5-Turbo, GPT-4, Llama-
65B , Llama-2-70B-chat-hf, Mistral-7B-Instruct-v0.2, OPT-66B, OPT-IML-Max-1.3B, OPT-
IML-Max-30B, v5-Eagle-7B-HF, Vicuna-13B) a 22 jazykov.

Takto natrénovany detektor je nasledne vyhodnoteny na testovacich &astiach existujucich

datasetov MULTITUDE v3 (novinové Clanky) a MultiSocial (texty z5 réznych platforiem

socialnych sieti), priCom oba maju rovnaké zastupenie 22 jazykov (ako v trénovacej mnozine).

Pomocou obohatenia (pridania datovych vzoriek) a zamies$ania tréningovej sady o jednotlivé
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datasety z Tab. 1 sme dotrénovali dalSich 5 verzii modelov a vyhodnotili na rovnakych
testovacich datasetoch. Na vyhodnotenie sme zvolili metriku AUC ROC, ktora reprezentuje
v8eobecnu detekénu schopnost’ (bez stanovenia konkrétneho prahu pre klasifikaciu medzi
dvoma triedami). KedZe trénovacia mnozina referenéného modelu obsahuje pribliZne 400 tis.
vzoriek, obmedzili sme trénovanie aj obohatenych verzii modelov na 400 tis. videnych vzoriek
poCas tréningu. Tymto sme efektivne zamedzili vplyvu vacSej trénovacej mnoziny na

vyhodnotenie.

Vysledky v Tab. 2 indikuju, ze pre vS§eobecnu detekciu LLM generovaného textu je dblezitejSia
diverzita generdtorov a Stylov textov (zabezpecend obohatenim o dataset PerComm) ako
samotnd pritomnost personalizacie. Pri detailnejSom pohlade na jednotlivé domény
reprezentované tymito dvomi datasetmi sa ukazali vyrazné rozdiely. V doméne novinovych
¢lankov dosahovali vSetky modely velmi vysoké vysledky s AUC priblizne 0,99. Rozdiely medzi
jednotlivymi variantmi boli minimalne, ¢o naznacuje, Zze zakladna kombinacia tréningovych dat
referen¢ného modelu poskytuje dostatocné pokrytie tejto domény aobohatenie

o personalizované data neprinasa vyrazné zvysenie detekcnej schopnosti.

Detektor MULTITuDE_v3 MultiSocial
baseline 0,9872 0,7795
baseline + PerQ 0,9882 0,7753
baseline + PerQ-bestquality 0,9886 0,7821
baseline + PerQ-bestpersonalizer 0,9879 0,7835
baseline + PerComm 0,9870 0,8154
baseline + PerQ + PerComm 0,9875 0,8132

Tab. 2 VSeobecna detekéna schopnost (AUC ROC) zvolenych MGT detektorov na

testovacich ¢astiach evaluac¢nych datasetov.

Naopak pri socidlnych sietach boli rozdiely vyraznejsie. Zatial ¢o PerQ data nepriniesli
konzistentné zlepsenie (hoci cieflom personalizacie boli vyluéne platformy socialnych sieti),
PerComm dataset zvysil AUC ROC priblizne 0 3 az 4 %. Tento vysledok poukazuje na vyssSiu
medzi-doménovu transferabilitu pri pouziti rozmanitejSich generatorov a réznych typov
textovych transformacii. DeLong test (p < 0,05) potvrdil Statistickii vyznamnost vacsiny
rozdielov, dokonca aj pridanie PerQ datasetu vyhodnotené na MULTITuUDE_v3 v porovnani

s referencnym detektorom.

Vysledky v Tab. 3 ukazuju, Ze obohacujici dataset PerComm zvysil robustnost detektora
konzistentne vo vSetkych testovanych jazykoch (pri zmene textovej domény). Hoci vSetky

testované jazyky boli zahrnuté do tréningu aj referencného detektora, zmena formatu a Stylu



textov pri prechode do domény sociadlnych sieti rapidne ovplyvnila jeho detekéné schopnosti.
Tieto su sice znizene aj v pripade dotrénovania na PerComm datach, ich Stylova diverzita

zabezpecila, ze pokles uspesnosti detekcie je o nieco nizsi.

Detektor ar bg ca cs de el en es et ga gd hr hu nl pl pt ro ru sk sl uk zh ALL
baseline 087 0,84 0,77 0,72 081 0,62 083 0,80 0,78 0,79 080 0,70 067 0,83 0,72 0,77 0,73 0,81 0,75 0,84 0,82 0,87 0,78
baseline + 0,85/082 0,74 0,76 0,79 0,62 0,80 079 080 079 080 073 0,720,481 0,74/0,77 0,74/0,79 0,75 0,84 0,83 0,84 0,78
PerQ
baseline + 085 0,83 0,75 0,77 0,79 0,64 081 0,80 082 0,80 082 0,73 0,73 0,82 0,74 0,78 0,74 0,79 0,77 0,84 0,83 0,85 0,78
PerQ-bestquality
baseline + 0,87/084 0,78 0,74/ 0,81 0,64 082 0,80 0,80 080 080 072 0,70 083 0,72/0,77 0,74/081 0,76 085 0,82 0,86 0,78

PerQ-bestpersonalizer
baseline + PerComm 0,89 0,86 0,80 0,79 0,83 0,73 0,85 0,84 0,82 0,82 0,84 0,76 0,74 0,84 0,78 0,80 0,78 0,83 0,81 0,87 0,84 0,88 0,82
baseline + PerQ + 0,87 0,86 0,78 0,80 083 0,73 0,84 0,84 0,82 081084 0,77 0,76 0,84 0,79 0,80 0,77 0,82 0,80 0,87 0,85 0,87 0,81
PerComm

Tab. 3 VSeobecna detekéna schopnost (AUC ROC) zvolenych MGT detektorov v jednotlivych

jazykoch v doméne socialnych sieti.

2.3 Vplyv na detegovatelnost personalizovanych

dezinformacnych textov generovanych pomocou LLM

Na overenie vplyvu obohatenia tréningovej mnoziny MGT detektorov o generované
personalizované texty na detegovatelnost vygenerovanych personalizovanych
dezinformacnych textov pouzijeme vsetkych 6 verzii detektorov dotrénovanych ako bolo
uvedené v Kap. 2.2 (t. j. bez obohatenia tréningovej mnoziny a s obohatenim tréningovej
mnoziny réznymi obohacujicimi datasetmi podla Tab. 1). Nasledne pomocou tychto
detektorov vyhodnotime mieru detekcie vygenerovanych textov obsiahnutych v nasich
datasetoch PerDisNews [1] amPerDisSocial [3] (obsahujucich personalizované aj
nepersonalizované texty vo forme novinovych ¢lankov aj textov socidlnych sieti) pomocou
metriky TPR (angl. true positive rate), t. j. kolko percent zo vSetkych vygenerovanych textov

bolo spravne identifikovanych ako MGT.

Dataset PerDisNews [1] sme vytvorili v ramci projektu GEPERO na vyhodnotenie zakladnej
miery personalizaénych schopnosti LLM modelov (anglické novinové ¢lanky). Dataset je v
sUcCasnosti zverejneny na platforme Zenodo? pre nekomeréné vyskumné Gcely. V datasete je
zahrnuta personalizacia pre 7 cielovych skupin z 3 kategdrii: politicka afiliacia (eurépski
konzervativci a eurdpski liberdli), byvanie (mesto, dedina), vek (S$tudenti, rodicia, seniori).
Dataset porkyva 6 roznych dezinformacnych narativov z oblasti zdravia a politiky. Texty su
vygenerované pomocou 6 réznych LLM modelov (rézne architektury a velkosti): Falcon-40B,
Vicuna-33B, GPT-40, Gemma-2-27B, Llama-3.1-70B a Mistral-Nemo. Pouzité boli 3 typy

2 https://doi.org/10.5281/zenodo.15463489
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instrukcii: bez Specifikacie cielovej skupiny (t. j. bez poZiadavky na personalizaciu - kvoli
porovnaniu), s jednoduchou $pecifikaciou cielovej skupiny (len nazov skupiny) a s detailnou
Specifikaciou cielovej skupiny (poskytnutim stru¢nej charakteristiky). Findlny dataset takto

vygenerovanych textov je nazvany PerDisNews a obsahuje 2238 dezinformacnych textov.

Dataset mPerDisSocial [3] sme vytvorili vramci projektu GEPERO na vyhodnotenie
vSeobecnych personalizacnych schopnosti viacjazyénych LLM modelov. Aj tento dataset je v
sUcasnosti zverejneny na platforme Zenodo® pre nekomercné vyskumné ucely. Vychadzali
sme z metodolégie tvorby datasetu PerDisNews, ktoru sme vSak rozsirili vo viacerych
aspektoch. V datasete je sice pouzita rovhaka mnozina 6 dezinformacnych narativov z dvoch
oblasti (zdravie a politika), ale kvoli redukcii dimenzionality sme obmedzili pocet cielovych
skupin na dve (“eurdpski konzervativci” s najvy$Sou a “mestski obyvatelia” s najnizSou
nameranou kvalitou personalizdcie) pri pouziti detailnej Specifikacie cielovej skupiny. Pre
Ucely porovnania su v datasete zahrnuté aj vzorky bez poziadavky na personalizaciu pre
cielovl skupinu. Tieto vzorky boli pri generovani pozadované personalizovat pre 3 cielové
platformy (Mastodon, Telegram a Twitter/X). Dataset pokryva 10 jazykov s dérazom na jazyky

regionu centrdlnej Eurépy (€estina, chorvatéina, madaréina, neméina, polstina, slovenéina a

slovingina), okrem ktorych obsahuje aj anglictinu, esténcéinu a ukrajin¢inu. Kvéli porovnaniu
pozitivneho a negativneho vyuzitia personalizacnych schopnosti jazykovych modelov su
v datasete pre kazdy kazdy dezinformacny narativ vygenerované vzorky proti narativu a
podporujuce narativ. Celkovo je v datasete pokrytych 6 x 3 x 3 x 10 x 2 = 1080 kombinacii ¢rt
v poziadavkach na generovanie textov (17 278). Texty suU rovnomerne vygenerované 16
verziami novsich aj starSich LLM réznych architektur a velkosti (DeepSeek-R1-Distill-Llama-
8B, DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B, Gemma-2-27B-it, Gemma-2-2B-it, Gemma-2-9B-it, Gemma-
3-27B-it, Gemma-3-4B-it, Llama-3.1-70B-Instruct, Llama-3.1-8B-Instruct, Llama-3.2-1B-
Instruct, Llama-3.2-3B-Instruct, Llama-3.3-70B-Instruct, Mistral-Nemo-Instruct-2407, Qwen3-
1.7B, Qwen3-32B, Qwen3-4B).

Vysledky na datasete PerDisNews (Tab. 4) ukazujy, Ze personalizované novinové ¢lanky su
pre detektory velmi dobre rozpoznatelné. Uz referenény model identifikuje viac ako 96 %
vzoriek. VSetky augmentované detektory prekracuji 99 % uUspesnost detekcie. Zaroven
vysledky potvrdzuju, ze pre referencny detektor je vySsi stupen personalizacie narocnejsi na
detekciu (<97 % pri detailnej Specifikacii cielovej skupiny vs. >99 % bez personalizacie). Tato

zranitelnost detektora je Uspesne odstranena po obohateni tréningovej mnoziny detektora

3 https://doi.org/10.5281/zeno0do0.20398148
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lubovolnym so zvolenych obohacujucich datasetov (dokonca aj pridanie 4 tis. textov jedného

personalizatora postacuje).

Detektor Ziadna Jednoducha Detailna
baseline 0,9960 0,9749 0,9696
baseline + PerQ 1,0000 0,9987 1,0000
baseline + PerQ-bestquality 1,0000 1,0000 1,0000
baseline + PerQ-bestpersonalizer 1,0000 0,9907 0,9974
baseline + PerComm 1,0000 1,0000 1,0000
baseline + PerQ + PerComm 1,0000 1,0000 1,0000

Tab. 4 Uspesnost detekcie (TPR) vygenerovanych textov zvolenych MGT detektorov

v datasete PerDisNews podla Specifickosti opisu ciel'a personalizacie.

KedZe pri takejto vysokej uspesnosti detekcie vSetkych detektorov su rozdiely velmi malé,
analyzovali sme ich schopnost detekcie pri zohladneni pravdepodobnosti s akou predikuju
danu vzorku za MGT. Pri tomto vyhodnoteni teda povazujeme text sa UspesSne detegovany len
ak detektor predikoval MGT s pravdepodobnostou 100 % (teda plna konfidenénd hodnota).
Vysledky takéhoto porovnania su uvedené v Tab. 5, kde su rozdiely uz jednoznacne viditelné.
Najvacsi prinos k ,istote” detektora ma augmentacia pomocou PerComm datasetu, najmensi
(ale stale velmi vyrazny) ma pridanie celého PerQ datasetu do trénovacej mnoziny. Vo
vSetkych pripadoch je stale viditelny vplyv personalizacie na mieru ,istoty” MGT detektora,
kedZe detailna Specifikacia cielovej skupiny pri kazdom detektore konzistentne zapriCinila

najnizsiu Uspesnost takejto detekcie.

Detektor Ziadna Jednoducha Detailna
baseline 0,7553 0,7249 0,6720
baseline + PerQ 0,8783 0,8386 0,8135
baseline + PerQ-bestquality 0,9074 0,8664 0,8492
baseline + PerQ-bestpersonalizer 0,8915 0,8426 0,8267
baseline + PerComm 0,9193 0,9048 0,8995
baseline + PerQ + PerComm 0,8862 0,8862 0,8677

Tab. 5 Uspesnost detekcie (TPR) vygenerovanych textov zvolenych MGT detektorov pri
pouziti predikcie s plnou konfidenénou hodnotou v datasete PerDisNews podla Specifickosti

opisu ciel'a personalizacie.

Vysledky na datasete mPerDisSocial podla cielovych skupin ukazuju, €i uz pri predvolenej
predikcii (Tab. 6), ako aj pri predikcii s pInou konfidenénou hodnotou (Tab. 7), Ze augmentacia
pomocou celého PerQ datasetu pomohla uUspesnosti predikcie najviac. Z tohto vysledku
jednoznacne vyplyva, Ze doplnenie o¢akavanej formy textu do trénovania (aj ked' len vo forme

generovanych dat) pomaha ndaslednej Uspesnosti detekcie MGT v danej doméne. KedZe boli
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pridané len generované texty prispdsobené do formy a Stylu socialnych sieti, ktoré doplnili
novinové clanky, existuje obava, Ze kazdy text vo forme socidlnych sieti by mohol byt
predikovany ako MGT. Toto je vSak vylu¢ené na zaklade vysledkov hodnét AUC ROC tychto
detektorov na datasete MultiSocial (Tab. 2 a Tab. 3), ktory obsahuje len texty socidlnych sieti.

KedZe su tieto hodnoty vysoko nad 0,5, mézeme tento negativny jav definitivne vylucit.

Detektor Ziadna Konzervativei Mestania
baseline 0,9316 0,9410 0,9200
baseline + PerQ 0,9990 0,9993 0,9993
baseline + PerQ-bestquality 0,9920 0,9927 0,9889
baseline + PerQ-bestpersonalizer 0,9663 0,9693 0,9653
baseline + PerComm 0,9821 0,9839 0,9812
baseline + PerQ + PerComm 0,9988 0,9995 0,9990

Tab. 6 Uspesnost detekcie (TPR) vygenerovanych textov zvolenych MGT detektorov

v datasete mPerDisSocial podla cielovej skupiny personalizacie.

Detektor Ziadna Konzervativei Mestania
baseline 0,3318 0,3564 0,3295
baseline + PerQ 0,6078 0,6373 0,6418
baseline + PerQ-bestquality 0,5385 0,5477 0,5488
baseline + PerQ-bestpersonalizer 0,4740 0,4771 0,4698
baseline + PerComm 0,4719 0,5097 0,4988
baseline + PerQ + PerComm 0,5137 0,5566 0,5682

Tab. 7 Uspesnost detekcie (TPR) vygenerovanych textov zvolenych MGT detektorov pri
pouziti predikcie s plnou konfidenénou hodnotou v datasete mPerDisSocial podla cielovej

skupiny personalizacie.

Tab. 8 a Tab. 9 podobne zobrazuju vysledky porovnania na datasete mPerDisSocial podla
cielovych platforiem socialnych sieti. Opat mézeme pozorovat jednozna¢ni dominanciu
detektorov dotrénovanych celom PerQ datasete. Pouzitie len dat z najlepSieho
personalizatora je vtomto pripade nie optimalne (hoci stéle vyrazne zvysuje Uspesnost
detekcie oproti referenénému detektoru), vzhladom na nizky pocet tychto vzoriek (4 tis.)

v provnani s pévodnym trénovacim datasetom (400 tis.).
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Detektor Mastodon Telegram Twitter

baseline 0,9295 0,9405 0,9226
baseline + PerQ 0,9991 0,9993 0,9991
baseline + PerQ-bestquality 0,9899 0,9925 0,9911
baseline + PerQ-bestpersonalizer 0,9637 0,9743 0,9628
baseline + PerComm 0,9826 0,9832 0,9814
baseline + PerQ + PerComm 0,9991 0,9991 0,9990

Tab. 8 Uspesnost detekcie (TPR) vygenerovanych textov zvolenych MGT detektorov

v datasete mPerDisSocial podla cielovej platformy personalizacie.

Detektor Mastodon Telegram Twitter

baseline 0,3431 0,4151 0,2595
baseline + PerQ 0,6352 0,7033 0,5484
baseline + PerQ-bestquality 0,5500 0,6099 0,4752
baseline + PerQ-bestpersonalizer 0,4724 0,5517 0,3967
baseline + PerComm 0,4998 0,5568 0,4238
baseline + PerQ + PerComm 0,5431 0,6165 0,4790

Tab. 9 Uspesnost detekcie (TPR) vygenerovanych textov zvolenych MGT detektorov pri
pouziti predikcie s plnou konfidenénou hodnotou v datasete mPerDisSocial podla cielovej

platformy personalizacie.

Vysledky tohto vyskumu teda ukazali, Ze pritomnost aj malého poctu personalizovanych
textov v trénovacej mnozine moze zasadne ovplyvnit schopnost detekcie personalizovanych
dezinformacnych textov. Av§ak vyhodnotenie uspesnosti MGT detekcie na textovej doméne
odlisnej od majoritnej trénovacej domény ukazal, ze pritomnost textov cielovej domény
(socialnych sieti v nasom pripade) v trénovacej mnozZine je pri detekcii MGT v tejto doméne
kl'd¢ovd, pricom samotna diverzita generatorov a Stylov textov (dodanych datasetom

PerComm) nestaci ako ndhrada za doménovo-relevantné vzorky.



3 Zaver

Nas vyskum voblasti obohacovania datasetov pre trénovanie MGT detektorov
o personalizované vzorky a vplyv takéhoto obohacovania na ich detekénut schopnost priniesol
nové zaujimavé vysledky pre tuto ulohu. Vysledky celkovo potvrdzuju, ze obohatenie
trénovacej mnoziny MGT detektorov o personalizovane generované texty je prinosné, avsak
optimalna volba obohacujuceho datasetu zavisi od cielovej detekCnej domény. Pre
maximalizaciu medzi-doménovej robustnosti je odpori¢ané kombinovat vysoku diverzitu
Stylov, foriem, parametrov generovania, ako aj samotnych generatorov (dostupné v datasete
PerComm) s doménovo-relevantnymi (priamo cielené na socialne siete) personalizovanymi
vzorkami (dostupné v datasete PerQ). Naopak, ak je cielom prevazne detekcia
personalizovanych dezinformacii v doméne socidlnych sieti s vysokou seba-istotou
detektorov, pouzitie celého datasetu PerQ (s najva¢sim poctom vzoriek textov socidlnych
sieti) prinasa najspolahlivejSie vysledky. Tieto zistenia zaroven naznacujy, Ze vysSia miera
personalizacie (najma pri detailnej Specifikacii cielovej skupiny) nadalej predstavuje
Ciastocnu vyzvu pre spolahlivost detektorov, a to naprie¢ vSetkymi testovanymi

konfiguraciami, ¢o poukazuje na potrebu dalSieho vyskumu v tejto oblasti.
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