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Background and Motivation

* Three distinct news article
reading habits of users NEWS

NEWS ARTICLE | NEWS ARTICLE | FOWS AKTICLE
- e —

. users read the full
article attentively, focusing on
details

: users focus only
on interesting fragments

. users absorb only the
important ideas

Kukoleva Olesya, Anna Preobrazhenskaya, and Olga Sidorova. 2017. Media use habits: what, why, when, and how people read online. UXMatters.
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Background and Motivation

« LLMs demonstrate remarkable proficiency in generating high-quality generic summaries, even
surpassing those produced by experts, according to human evaluations.

« Challenge: Are users interested in the information presented in a generic summary?

Read to the end

m Read three fourths

e | M Read half

Read lessthan half

M Read less than one-third

Figure: News reading depth on the desktop.

Image credit to Kukoleva et al. 2017
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Structure

A

|

W E= Velive VGTV VG+ Sport Tv-guide Tipsoss

Entities ]

Zuccarello tangerte egen poengrekord
etter utsgkt pasning

P R S ..

: har aldri veert bedre. Med over 20 kamper igj
, har Mats'Zuccarello allerede tangert si en norske poengrekord

Event Cause

______________________________

o ——— —— - - ——

[ Mats'Zucearello har virkelig sitt livs sesong i NHL. Fgr Minnesota

:Wild spilte hjemme mot Boston Bruins natt til torsdag, norsk tid,

1 sto han med imponerende 60 mélpoeng pa 50 kamper.

1

! Det gode spillet har gjort at det bare har veert et tidsspgrsmal fgr

, han ville tangere sin egen norske poengrekord i NHL, pé 61 poeng

1 (26 mél og 35 malgivende pasninger pa 81 kamper) fra 2015/16-

Isesongen for New York Rangers. Mot slutten av den fgrste

! perioden kom mélpoeng nummer 61 for sesongen for

nordmannen, da han fra egen forsvarssone spilte en nydelig

1 pasning gjennom til rekkekamerat - og lekekamerat -

1 H]Russeren takket og bukket, og satte inn sin andre

!'scoring for kampen - totalt hans 75. mélpoeng i NHL denne

| sesongen. Wild vant til slutt kampen 4-2. Zuccarello har denne

1sesongen totalt 19 mdl og 42 malgivende pasninger pd 51 kampgf, |

\etonittpa 1196 milpoengperkamp __Staryline - -
Det er fgrste gang i lgpet av karrieren at han er pa vei til 3 ha en
sesong med over ett malpoeng per kamp.

Event Effects




Background and Motivation

» Existing work on personalized summarization often relies on pseudo datasets created from generic
summarization datasets or controllable datasets that focus on specific named entities or other
aspects, such as the length and specificity of generated summaries, collected from hypothetical tasks
without the annotators’ initiative.

Table 1: Comparison between PersonalSum and existing popular summarization datasets.

Construction
User Summary :
: Personalized
Human Multi- Profile Source

Annotation  annotation

Datasets Language Domain #Summaries

Generic Summarization Datasets

CNN/DM [2] English News 311,971 v X X X X
XSum [3] English News 226,711 v X X X X
NewsRoom [4] English News 1,212,740 v X X X X
BigPatent [5] English Academic 1,341,362 > X X X X
arXiv [6] English Academic 215,913 X X X X X
PubMed [6] English Academic 133,215 X X X X X -G ©
LCSTS [7] Chinese News 2,400,591 v X X X X
WikiHow [8] English WikiHow 230,843 X X X X X
Controllable Summarization Datasets
DUC [9] English News 300 v vV X X X
QMSum [10] English ~ Meetings 1,808 o/ 9 x x x PersonalSum: A User-
WikiAsp [11] English Wikipedia 566,881 X /! X X X . . . .
MACSUM [12] English  News&Meetings 8333 v y/ X v/ X
Personalized Summarization Datasets S u b-l eCt Ive G u I d e d Pe rso n a I Ize d
Amazon Reviews [13]  English E-commerce 571,540,000 V4 V4 Vi X Vi i H
PENS [14] English ~ News Headline 20,600 VA /. X X A Su m ma rlzatlon Dataset
PersonalSum (ours) ~ Norwegian News 1,816 VA V4 v V4 V4
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Data Collection
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4 Step 1
Generic Machine- >tep 2 Step 3:
Personalized !
gernerated : . Post Quality Control
_ ] Summaries Collection
Summaries Collection
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Data Collection

 Step 1: Collection of Machine-generated Generic Summaries

Some statistics: 465 news articles, 10 categories

Generated summaries: GPT-4

3 Norwegian students for quality control: 100% inter-agreement

Annotated attributes: summaries, document-grounded question answers, sources

Title: Johannes Hosflot Klbo kjepte nabohuset for 13,3 millioner kroner
Newsroom: ap
ion_date: 2022-09-16T14:00:14Z

Body: Johannes Hesflot Klebos nabohus 14 ute til salgs for 11,2 millioner. Det ble solgt for 13,3 millioner. Til Johannes Hosflot K

bekrefie kjopet. Men jeg ensker ikke 4 kommentere saken utover det, sier skistjernen til VG. Klzebo og kjwresten Pernille Dasvik kiopte sef
R ey pd Bysen i 2019. Den gang betalte de ni mill. kroner.Nabohuset, som de n4 ogsd har sikret seg, er fra 1960 og tegnet av arkitekten Helge Thiis,
mest kjent som leder for restaureringsarbeidene av Nidarosdomen fra 1930 til 1972.Det ble tegnet til hans datter Tone Thiis S
billedkunstner og som ogs4 har benyttet boligen til atelier. Huset har et bruksarcal pd 287 kvadratmeter og i tomt pd nazrmere halvannet mal.—
Dette er hoy prisklasse i Trondheim, selv om jeg meglet en bolig pd Bysen il 25 millioner i fjor, sier ciendomsmegler Eirik Dasen i Proaktiv
Trondheim.— Dette er en helt spesiell arkitekttegnet bolig og med en helt spesiell beliggenhet «pd taket av Trondheim». Men samtidig er det et
visst oppussingsbehov. En m legge inn et budsjett for 4 ta boligen til dagens standard. Men det er mange flotte detaljer som e int
beholde fra da boligen ble bygget, sier Eirik Dosen, som fastslir at boligen har «gode, praktiske og arkitektoniske losninger».
boligene pa Bydsen, har Johannes Hosflot Klzebo og: i ger pi Skeikampen i Gausdal. Der har blant annet morfar og trener Kire
Hasflot sitt eget rom, og skiprofilen trener mye der.Johannes Hosflot Klarbo har fatt flere spersmal den siste tiden om han har vurderer 4 flytte

ands. Kjopet av 4 Bydsen tyder pd at dette er uaktuclt Langrennsloperen ligger for tiden p4 hoydetrening i US.
Konkurransesesongen starter som vanlig pi B i slutten av november Managementselskapet til Pernille Dosvik er MaxSo
heleid av VGTV AS. VGs redaksjonelle vurderinger gjores uavhengig av dette. Redaksjonen stir fritt. Oversikt over bindinger for profiler som
r oppdrag for VG ligger her.

Download GPT-Summary

Questions & Answers  Summary

Ste 2 . Oucetica Hvor mye betalte Johannes Hosflot Klarbo for nabohuset sitt, og hva var opprinnels en? Generate Question
p < :

Step 3:
H 9 Johannes Klzbo betalte 13,3 millioner kroner, og den opprinnelige prisen ble satt til 11,2 millioner kroner.
Post Quality Control

Generic Machine-

\ 4

Personalized
L Summaries Collection

A Ul Scaling: i Johannes Hosflot Klabos nabohus 13 ute til salgs for 11,2 millioner. Det ble solgt for 13,3 millioner.

Summaries Collection

100%

I
I
| gernerated
|
|
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Data Collection

 Step 2: Collection of Personalized Summaries
« Crowdsourcing platform: Amazon Mechanical Turk

« Questionnaire of Qualification Test before assignment: ,
demographic information, news consumption habits, areas of interest, and gender

« 3 articles per HIT, One HIT is assigned to 3 annotators;
 Qualification Test for annotation: 3 single-choice questions about the articles / HIT

« Accuracy rate: >2/3

|
Step 1: 4 l
Step 2:
Generic Machine- I‘ P l Step 3:
P Personalized .
gernerated . . | Post Quality Control
. . I Summaries Collection
Summaries Collection \ |
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Data Collection

 Step 2: Collection of Personalized Summaries
« Automatic filtering rules:

« Summary length: >50 words

amazon rl
pLE)

e Task duration: >5 minutes

Velkommen til oppgaven! Vennligst les teksten nedenfor ngye. Din oppgave er & velge det korrekte sparsmal-svar paret som tilsvarer teksten og gi en oppsummering pa to il tre setninger av den delen i teksten du syntes var mest interessant.
Oppsumeringen skal ikke vaere pa jeg form, og ikke inneholde annen tekst enn bare oppsummeringen. | kilder feltet skal du kopiere inn den delen av nyhetsartikkelen du te, har du i t fra de forste tre setningene i
nyhetsartikkelen skal du kopiere inn disse. Her er det viktig at du ikke skriver inn setninger som ikke finnes i den originale teksten.

NorwAl Marcus iITs 1 Reward $6.00 ne Elapsed 0:24 of 30 Min

Teksten din vil bli evaluert basert pa ngyaktigheten av svarene dine. For & unnga avvisning, er det viktig at du svarer korrekt pa kor e og velger et par som ngyaktig reflekterer informasjonen i teksten. Ukorrekte eller irrelevante
svar kan fare til at bidraget ditt blir avvist.

Du kan kvalifisere deg for en bonus basert pa kvaliteten og kvantiteten av arbeidet ditt. Hoykvalitetsbidrag som viser en grundig forstaelse av teksten og et presist valg av sparsmal-svar par, vil gke sjansene dine for & motta en bonus. Jo flere oppgaver du
fullferer med hoy kvalitet, desto sterre er sjansen for bonus.

Tekst 1

Wild — Montréal Canadiens 8-2) Mats Zuccarello (34) er i sitt livs form og noterte seg for to nye malpoeng natt til tirsdag. Na har nordmannen méalpoeng i ni kamper pa rad. Helt p4 tampen av den andre perioden scoret Mats Zuccarello sitt 12.
mal for sesongen. Nordmannen fikk ikke den beste pasningen fra rekkekamerat Kirill Kaprizov, men fikk lagt pucken til rette med foten. Fra nsermest ded vinkel skjgt han smart opp i skulderen til keeper Cayden Primeau og i mal. Wild gikk i garderoben med
en 5-1-ledelse, og hjemmelagets storspill fortsatte i sluttperioden. Der noterte Zuccarello og samme Kaprizov seg for en malgivende pasning da Matt Boldy la pa til 6-2, og kampen endte til slutt med en overbevisende 8-2-seier til Wild, som na har vunnet
seks av de syv siste kampene de har spilt. Og mye av aeren skal nettopp Zuccarello ha for det — for aldri har nordmannen plukket flere poeng enn na. Med de to poengene i tirsdagens kamp, star han na med poeng i ni kamper pa rad. Totalt har det blitt hele
16 malpoeng pa de ni kampene, hvorav 11 av dem har kommet i de siste fem kampene. Rekken pa ni kamper pa rad med eren ing av ige rekord i NHL. Den forrige rekordrekken var i 2019, da han startet aret helt
forrykende for New York Rangers med ni kamper pa rad med poeng fra 12. januar til 6. februar. Den gang hadde han 15 poeng pa de ni kampene, og etter en poenglgs kamp mot Calgary Flames, hadde han ytterligere syv poeng pa de neste fire kampene.
| tillegg til & tangere rekorden med antall kamper pa rad med poeng, forlenget Zuccarello sin egen rekord for flest kamper pa rad med to eller flere poeng. Nordmannen har na hele fem kamper pa rad med minst to malpoeng.Totalt star Zuccarello med 38
malpoeng (12 scoringer og 26 malgivende pasninger) pa 32 kamper, et snitt pa 1,19 poeng per kamp.34-aringen har aldri tidligere avsluttet en sesong med et snitt pa over ett poeng per kamp, og har allerede etter 32 kamper passert de to foregaende
sesongene han hadde i Wild (37 poeng pa 65 kamper i 2019/20 og 35 poeng pa 42 kamper i 2020/21). p ien i g er fra 2015/16, da han endte pa 61 malpoeng for New York Rangers.— Jeg har gode spillere rundt meg.
Vi er et virkelig godt lag, og nar laget spiller bra, s& synes jeg alle spiller bra, sa Zuccarello til Star Tribune fer tirsdagens kamp.Kun Kaprizov (17 mal og 30 malgivende pasninger) har flere malpoeng enn Zuccarello for Minnesota-laget denne sesongen.
Kaprizov hadde to malgivende pasninger i nattens kamp og nadde dermed 100 malpoeng i NHL i karrieren. Det har han klart pa kun 92 kamper. | likhet med Zuccarello, har Kaprizov malpoeng i ni kamper pa rad. Russeren har 17 malpoeng pa de siste ni
kampene.Den neste kampen for Zuccarello og Wild er borte mot gamleklubben New York Rangers 28. januar. Wild ligger na pa fierdeplass i Western Conference, men kan ved seier i lagets hengekamper ta seg opp pa annenplass bak Colorado Avalanche.

Velg korrekt sparsmal-svar par som tilhgrer teksten:

O spersmal : Hva er Zuccarellos personlige rekord i NHL for antall kamper pa rad med malpoeng? Svar : Zuccarellos personlige rekord er ni kamper pa rad med malpoeng.
O spersmal : Hvordan gikk det med Frisk Asker i deres kamp? Svar : Frisk Asker vant 4-3 mot Lillehammer etter en snuoperasjon.

O Sparsmal : Hva skal skje med Henrik Lundqvist's draktnummer under arrangementet? Svar : Lundqvist's draktnummer '30' vil bli hevet opp i taket og ikke bli brukt av fremtidige spillere.

Skriv en oppsummering pa to til tre setninger av den delen i teksten du syntes var mest interessant. Oppsumeringen skal ikke veere pa jeg form:

NorwA|




Data Collection

« Step 3: Post Quality Control
* LLM evaluation:
« Evaluate the annotated summary to a given article as well as its sources
» Metrics: Coherence, Consistency, and Relevance
« Human evaluation:
* 10% of random sampled data for relevance score > 0.8

e All annotations for relevance score <= 0.8

|

Step 1: r l
Step 2:
Generic Machine- P . I Step 3: |
Personalized .

gernerated . . Post Quality Control ||

) . Summaries Collection I
Summaries Collection \ I

-

\ 4
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Data Statist

(a) User Gender (b) User Age (c) Reading Habits

37.1% 8.6% od3%
2.9% 2.9%
4 38.6% “
35-44 Daily
Male m 25-34 m Weekly
. Female 45-54 Rarely . .
e = vontny . I\/Iachlne-generated summaries are
50.0% 90.0% .
o latively | than hum
(d) Occupation (e) Articlerscger Category (f) Annotations per Article re a IVe y O n ge r a n u a n -
579  00% e T B9% Domestic 11.8%
2 9%‘ o mmm (nternational Economy 1‘8%\ .
.z annotated ones
= Enghneer 1% —cuture y 242% !
oth Ice Hockey 1
7.1% er 0.2% wmm Football - 5
mm Artist
Student 1219 Current Events 6 M M
- . = St e = . ost machine-generated summaries
45.7% ' 10.6% Animals 50.6%
10.7% mmm Sea and Seafood o

10.6%
* Distribution percentage < 1% are not shown

originate from the first part of the

Distribution of Average Words per Article

Distribution of Annotations per Worker

Mean: 28 annotations

Distribution of Annotation Durations (in minutes)

Mean: 17 minutes and 58 seconds
Std Dev: 6 minutes and 20 seconds

0 5 10 15 20 25 30 35
Duration (minutes)

(i)

Distribution of Average Words per Worker Summary

0og{| | St Dev 48 annotations  Nora Ditrioutian e | 007
[ Histogram 0.061
Mean 5 words
Std Dev: 103 words 0.061 0.05
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0.01
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(8) (h)
Distribution of Sentences from Different Parts of the Article
1208 .
e 1136 1101 i"::i‘e"‘e
2odt = Distribution of Average Words per Generated Summar’
1037
2 1008 00407 1yean: 60 words — Kemel Density Estimate
i 0.035 Std Dev: 13 words = Normal Distribution Fit
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£ 0 0.020
z 721 0.030
5
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0,010
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Parts of the Article

(a)

Average Number of Words

Mean: 48 words

Bt Do 10 worths — Kernel Density Estimate

—— Normal Distribution Fit

. LR
0 25 50 75 100 125 150 175
Average Number of Words

article;

Human annotated summaries are
relatively evenly distributed across
various parts of the article;

91% of annotations for the same
article are from different parts of the
article.




Experiments

« Experimental settings:

« Base models: OpenAl GPT-3.5 Turbo, Llama3-instruct, Google Gemini-1.0-pro, NorwAlI-
Mixtral-8x7B instruct;

* Methods: zero-shot prompting, 1/5/10-shot prompting;
« Impact factors: Named Entities (NE), article plot, news structure

« Objectives: If pretrained models can capture personalized signals

NorwAl T




Experimental Results

Table 2: 2-shot experimental results of different LLMs on PersonalSum. Best results are on bold and

the second best results are underlined. e Columns:
Models | Metrics | Generic ~ Direct  Entity Plot Position  Entity+Plot Entity+Position Plot+Position  All
. L .
Rowe] | 3790 3801 3756 36.90 37.93  37.93 38.03 38.16 1 3843 | « Generic: no user’s historical data
ouge- +14.73 +14.82 +£15.23 +£16.25 +£15.38 +15.36 +15.10 +15.43 I +15.22 I
17.00 1717 16.89 16.55 17.05  17.06 17.27 17.20 17.47 - . . .
GPras [Roe? | 4igos 41300 41322 4195 41041 41327 ks wn ) ewses | » Direct: keep user’s historical data for few-shot
Turbo 1
26.84 27.16 26.85 26.28 27.15  26.96 27.37 27.37 | 2745 | -
Rougel | 1510 41519 41931 41405 t1565  disa0  dises  twm | fwm | prompt, but no explicit factor
BERTScore| 7500 7516 7476 7464 7498  75.00 75.02 7520 | 7520 |
+5.39 +5.30 +5.72 +6.14 +5.79 +5.64 +5.62 +5.64 +5.60 .
- - = = « Other columns represent the model prompt is
Rouge.] | 3521 3567 3530 3545 3542  35.60 3/ | 3562 3547
+13.51 +14.09 +13.46 +13.45 +£13.97 +13.89 | +14.03 . +14.05 +13.87 tailored tO focus On particular factor(s) from the
Rouge2 | 1432 1476 1427 1437 1455 1442 | 1488 Y1470 1459
%ﬂr\:rl:)l onges +11.14 +11.60 +11.09 $11.02 +11.51  +11.34 . +11.70 | +1162 +11.43 user’s historical data
Rowsel | 2521 2575 2518 2557 2546  25.55 258 | 2553 2527
ouge- +11.86 +12.52 £+11.82 +£11.91 +£12.22 +12.17 I +12.38 I +12.33 +11.90
74.52 7474 7442 7456 74.49 74.63 74.53 74.54 74.41 Y 1 1
serrseoe| 1100 1T LU0 Doe tem gens ) lraw | Lm nm  * Asthe number of user’s historical
] = i . o .
33.88 34.14 34.01 3383 3396  34.15 .87 3024 T 3420 |
ROUge-l +12.62 +13.54 +13.58 +£13.42 £13.31 +13.60 +13.49 +13.88 I:t13.66 I annOtatlonS In the prompt Increasesl
NorwAl- 13.36  13.66 13.77 13.56 13.69  13.75 13.62 13.77 13.89 i
Mixtral- | ROUES2 | 1045 41108 F11.00 41113 +10.95  +11.05 +10.96 +11.26 I:}:ll.03 | performance decreases' POSSIbly due to the
8x7B- I H H /]
i 23.58 24.12 24.03 23.99 2401 2416 24.04 24.04 ' 2413 |
instruct | Rouge-1. | 200 2Li2 o 2LOS 2S99 2LOL AW AN fins | dias scattered features of interest in users
73.51 73.69 73.79 73.79 73.84  73.78 73.75 73.77 | 73.95 i
SR Scass +4.72 +4.95 +4.94 +4.92 +4.82 +5.09 +4.94 +4.98 : +4.87 I h I Sto ry
™ |
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Experimental Results

Few overlapped NEs in one HIT!

Table 2: 2-shot experimental results of different LLMs on PersonalSum. Best results are on bold and

the second best results are underlined. e Columns:
Models | Metrics | Generic ~ Direct  Entity Plot Position  Entity+Plot Entity+Position Plot+Position  All
. L .
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Topic-Centric PersonalSum

 Data collection:
« Grouped articles by
 Follow the same collection process as previous dataset

« 72 articles, 276 personalized summaries

NorwAl T




Experimental Results- Topic-Centric
PersonalSum

Table 3: 2-shot experimental results of different LLMs on Topic-centric PersonalSum. Best results

are on bold and the second best results are underlined. . .
S — — - all personalized results outperform the generic

Entity+Positior] Plot+Position Al

Models | Metrics | Generic ~ Direct  Entity Plot  Position Entity+Plot

37.14 39.16 39.21 39.42 39.37 3878 | 3990 39.30 39.07 mm 1 .
| ROUge-l | +14.02 +14.13 +£14.36 +15.09 +14.18 +14.36 1 +14.42 I +14.01 +14.46 Su a rIeSI
Rouses | 1643 1758 17.94 1815 17.94  17.86 " osst 1 1820 17.61
GPT-3.5 8e-= +12.06 +12.30 +12.78 +12.84 +12.42 +1243 | +12.78 g 1233 +12.35
'l"].u-tn ] . . . . . .
26.43 27.23 27.72 28.03 27.70  27.27 28.06 2812 27.50 ° E pl tly p t g d p | d
| Rouge-L | £1230 £12.20 £12.86 +1396 +12.40 1237 | i1ose I 1267 1234 X ICl INCorporatin IVerse ersonalize
74.84 7557 75.60 7550 7566 7551 | 7575 75.73 75.54 1 | 1 t th m t ff t th m d |'
|BERTSCOI’C +5.13 +5.20 +5.38 +5.59 +5.25 +5.30 M +5.37 I +5.13 +5.32 Slgna S In O e pro p a ec S e O e S
™= |
35.46 3648 36.30 3526 35.14 36.46 =36.33 36.18 36.33 . .
| Rouge-1 | £1281 £1206 1325 +1432 +1a530 t1a10 1 £1354  +13.86  +13.81 output to va rying extents;
4.52 K 5.04 . .24 . 4. 5. 5.
Rouse.2 1452 1474 1504 1380 1424] 1519 I 1400 15.11 15.06
Gemini 0e-= £11.02 £10.41 £10.35 £1046 +10.93, +11.26 | +11.38 +11.22 +11.11
1.0 Pro y .
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Human Evaluation

« 50 samples on each factors from 5-shot results of PersonalSum:
* Investigation factors: generic, direct and all factors

« Models: GPT3.5-turbo, Gemini, and NorwAI-Mixtral-8x7B-instruct
 Evaluation metrics: Consistency and Coherence

 Internal agreement: Fleiss’ kappa (K)

Table 4: Human evaluation results on the quality of personalized summaries generated by LLMs.

Models Consistency / Fleiss’ kappa Coherence / Fleiss’ kappa

Generic Direct All Generic Direct All
GPT-3.5 Turbo 4.03/0.96 4.02/0.91 4.05/091 4.78/0.86 4.777/0.80 470/0.86
Gemini 1.0 Pro 3.95/0.83 4.01/0.73 4.03/0.86 4.69/0.82 4.74/0.82 4.67/0.98
NorwAI-Mixtral-8x7B-instruct 3.81/0.82 3.87/0.71 3.99/0.83 4.5370.66 4.59/0.83 4.63/0.77
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Human Evaluation

e Results:

 Explicitly incorporate personalized factors performs better than Generic and
Direct

* Problem with GPT3.5-Turbo and Gemini 1.0-pro:

* Problem with NorwAlI-Mixtral-8x7B-instruct:

Table 4: Human evaluation results on the quality of personalized summaries generated by LLMs.

Models Consistency / Fleiss’ kappa Coherence / Fleiss’ kappa

Generic Direct All Generic Direct All
GPT-3.5 Turbo 4.03/0.96 4.02/0.91 4.05/091 4.78/0.86 4.777/0.80 470/0.86
Gemini 1.0 Pro 3.95/0.83 4.01/0.73 4.03/0.86 4.69/0.82 4.74/0.82 4.67/0.98
NorwAI-Mixtral-8x7B-instruct 3.81/0.82 3.87/0.71 3.99/0.83 4.5370.66 4.59/0.83 4.63/0.77
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Case Study
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Figure 3: Experimental results showing improvements in the ROUGE-1 score from personalized

prompting compared to generic summaries using GPT-3.5 Turbo for each worker. The X-axis
represents worker IDs, and the Y-axis represents the ROUGE-1 score improvements.
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Two instances for further analysis
w.r.t. ROUGE1 score on 5-shot

prompting:
« Worker 1: higher improvements

« Worker 3: reduced
Improvements



Case Study

Previous extracted plots in worker’s 5-shot summaries: Previous mentioned NEs i wosher s Sshot amamries:

Event Storyline (<s>), Event Result (<e>) NM-sluttspillet, Storhamar, Vilerenga, Axel Sundberg, Martin Rgymark, Tobias Breivold, Jargen Karterud, Stefan

Espeland, semifinalen, Etter kampen, 5-1, den sjette kvartfinalen, Sommartider, Stavanger Ollers, Evan
Worker summary: Buitenhuis, Olers, Trym Gran, Ullchammer, Jeppe Meyes, Andreas
Mcdcmfmnc i r_mtehumitun har forventninger om at det hqu rentehoppet kommer i 202? ogat Worker summary:
renten vil W 0.5 mkm d"; 'wv:“mhr rentehopp | 2021, og et ﬂ";::’w h.'l." "dwi o3 Stavanger Ollers vant 2-1 mot Vilerenga etter forlengning, med Bryce Gervais som matchwinner | dubbens
rentch.cpp |'2022: Den a'mnrl anske prisveksten a'r viert sterkere f'"" ventet e | april og mai, jublieurmskamp | DN8 Arena. Tidligere | kampen hadde Dennis Sveum gitt Stavanger ledelsen, mens Thomas
med kjerneinflasjonen | mai som den sterkeste drlige oppgangen siden 1592 pa 3,8 prosent. Dette Olsen utlignet for Valerenga fgr forlengningen. Samtidig vant Storhamar hele 100 over Griner | Osk,
er langt over sentralbankens mal pd 2 prosent, men Fed har dpnet for at inflasjonen kan overstige |
malet midlertidig. Sentralbanken forventer at den sterke prisveksten vil avta, med G d Generi y:
glendpningseffekter, hoyere révarepriser o flaskehalser pa tilbudssiden som bakgrunn for Stavanger Oilers slo Vilerenga 2-1 etter forlengning, med Bryce Gervais som matchvinner. Storhamar vant hele
Oppgangen.. 10-D over Griner, mens Frisk Asker og Sparta ogsh Lok seire i sine kamper.
Generated Generic summary: Generated summary with Entity factor:
Federal Reserve planlegger to rentehopp innen utgangen av 2023 og eker anslaget pa Inflasjonen til Stavanger Ollers vant 2-1 over Vilerenga etter forlengning, med Bryce Gervais som matchwinmer, Storhamar
3,4 prosent | 2021. Sentralbanken holder styringsrenten naer null, men signaliserer en omiegging av dominene med en 10-0 seier over Geaner, der Tommy Hielmn og Patrick Thoresen begge scoret to méal, Frisk Asker
politiiken. Analytikere har fokusert pd twa Fed vil sl om nedtrapping av obligasjonskjgp, mens snudde kampen of sko Lillehammer 4-3, mens Sparta knuste Ringerike 10-4 pa bortebane.
rentekomiteen forventer at farste rentehopp komemer | 2023,

(c)

Generated summary with Plot factor:
Federal Reserve, den amerikanske sentralbanken, planlegger to rentegkninger Innen utgangen av Extracted Plots from news articles:
2023 og pker anslaget for inflasjonen til 3,4 prosent | 2021. Sentralbanken har signalisert en endring fmﬂ':&rﬁ- sentralbanken ser for seg to rentehopp | Ispet av 2023, og #ker ansiaget pi inflasjonen ti
i politikken og forbereder markedene pd en omlegging. Prisveksten | USA har veert sterkere enn A prosent | 2021.</s>

I mal alene hadde USA: il in storkeste arl iden 1992, med kst pd 3.8
ventet, med kjerneinflasjonen pd sitt hgyeste niva siden 1992, (<s>) men Fed tror den vil vaere = m"::/‘:w o USAs idomeinfission sin steriwste drfige oppgeng siden o dhosanl <

{orbghr:daekonomen forventes 4 vokse med 7,0 prosent i ""'_"""“ arbeidsledigheten forventes <saSentralbanken tror ogsd den amerikanske akonomien vil vokse 7,0 prasent | dr, opp fra deres tickigere
i vaere pd 4,5 prosent. Bgrsindeksene | USA reagerte negativt pd rentebeslutningen, med S&P 500- estimat pd 6,5 prosent.</s> <e>Estimatet pd arbeidsledigheten var det samme som far: 4,5 prosent, </e>
indeksen ned 0,28 prosent far beslutningen og ytterligere fall etterpd.(<s>) <s>Den brede S&P S00-indeksen var for eksempel ned 0,28 prosent for dagen. </s>

(a) (b)

Figure 4: (a) The plot information concerned in the 5-shot historical annotated summaries of Worker

3, the generic summary, and the summary with the prompt including the annotator’s plot information.

(b) The article’s plot data is extracted by GPT-4o. For clarity, we only include the original information
relevant to the generated summaries for Worker 3. (c) The entities that appear in the 5-shot historical
annotations of Worker 1, the user-annotated summary, the generic summary, and the summary with

the prompt including the annotator’s entity details. All generated summaries are from GPT-3.5-Turbo.

 Plot plays a crucial role in
personalized summarization,
but it may introduce noise
into pre-trained models,
potentially diminishing the
quality of generated
summaries.

« User interested entities can
be effectively captured by
pre-trained models when
generating personalized
summaries in the topic-
centric PersonalSum.
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Conclusion

« We propose a novel user-subjective guided personalized summarization dataset,
PersonalSum, with rich attributes.

o This dataset features high-quality personalized summaries alongside their sources, user profiles, document-

grounded question-answer pairs with answers’ sources, and manually corrected machine-generated
summaries with their corresponding sources.

- We highlight the differences between LLM-generated summaries and human-annotated
personalized summaries.

- We investigate and validate the impact of different personalized signals that may affect the
performance of pretrained LLMs on personalized summarization task.
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Some Findings

« As the number of user’s historical annotations in the prompt increases, performance
decreases. Possibly due to the scattered features of interest in users’ history.

 Explicitly incorporating diverse personalized signals into the prompt affects the model’s
output to varying extents.

« Personalized signals play a crucial role in personalized summarization, but they may

introduce noise into pre-trained models, potentially diminishing the quality of generated
summaries.
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Our paper: https://arxiv.org/abs/2410.03905

Github: https://github.com/SmartmediaAl/PersonalSum/
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