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Inginerie electronică, telecomunicat,ii s, i tehnologii informat,ionale

programul de studii de masterat Tehnologii multimedia ı̂n aplicat,ii de biometrie
s, i securitatea informat,iei (BIOSINF)
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tului. Latent,a este raportată ca mediană. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
Tabelul 5.7 Cel mai bun prompt per model pentru generarea rezumatului . . . . . 55
Tabelul 5.8 Comparatie modele locale vs. API pe subset comun de 10 conversatii . 56
Tabelul 5.9 Performant, a modelelor API pe tot setul de 100 de conversat, ii — pipeline

complet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
Tabelul 5.10 Rezultate pipeline audio pe subsetul de 10 conversat, ii ı̂nregistrate . . 58

x



LISTA FIGURILOR

Figura 2.1 Arhitectura de tip Transformer Encoder-Decoder [8] . . . . . . . . . . . 4
Figura 2.2 Performant,ele lui Gemini 2.5 pro [22] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
Figura 2.3 Analiza Modelului Aya Expanse cu alte modele Open Source [26] . . . . 7
Figura 3.1 Relat, ia dintre satisfact, ia clientului s, i cuvintele utilizate . . . . . . . . . 13
Figura 3.2 Performant,ele modelelor din familia Claude 3 [44] . . . . . . . . . . . . 14
Figura 5.1 Matrice de confuzie pentru GPT-4.1-mini V3 — estimarea satisfact, iei . 52
Figura 5.2 Matrice de confuzie pentru Gemini-2.5-flesh V3 — estimarea satisfact, iei 53
Figura 5.3 Matrice de confuzie pentru RoGemma V2-2 — estimarea satisfact, iei . . 53
Figura 6.1 Sturctura pipeline-ului . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
Figura 6.2 Tabelul cu lista conversat, iilor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
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1. INTRODUCERE

Lucrarea de fat, ă are ca scop implementarea unui robot telefonic care să proceseze s, i să
gestioneze conversat, iile din cadrul call-center-urilor. Institut, iile statului, dar s, i companiile
private, pun la dispozit, ia cetăt, enilor s, i a client, ilor lor acest serviciu pentru a putea ı̂mbunătăt, i
serviciile oferite, pentru a oferi suport tehnic s, i pentru a lămuri eventualele neclarităt, i care pot
apărea. De cele mai multe ori, produsele s, i serviciile pe care le utilizăm zi de zi ne cauzează
probleme pe care nu s, tim să le rezolvăm sau care nu pot fi rezolvate de către utilizatori, iar una
dintre cele mai rapide solut, ii este apelarea companiei care furnizează aceste servicii.

1.1. Motivat, ie

Industria centrelor de relat, ii cu client, ii reprezintă unul dintre cele mai mari sectoare
economice la nivel global, angajând milioane de operatori s, i gestionând zilnic sute de milioane de
interact, iuni vocale. Piat, a globală a inteligent, ei artificiale aplicată ı̂n call-centere a fost evaluată
la 3,23 miliarde de dolari ı̂n 2024 s, i este preconizată să atingă aproximativ 25,84 miliarde
de dolari până ı̂n 2034 [1], reflectând presiunea tot mai mare a companiilor de a automatiza
procesele de suport s, i de a ı̂mbunătăt, i experient,a client, ilor fără a cres, te costurile operat, ionale.

LLM-urile (Large Language Models) au transformat ı̂n ultimii ani modul ı̂n care sistemele
software ı̂nt, eleg s, i generează text ı̂n limbaj natural. Capacitatea acestora de a extrage intent, ii, de
a analiza sentimente s, i de a genera rezumate coerente le face solut, ii utile pentru automatizarea
proceselor repetitive care apar ı̂n relat, iile cu client, ii. Prin aplicat, ii precum chatbot, i sau asistent, i
vocali, analiza sentimentelor s, i transcriere automată, procesarea limbajului natural ı̂mbunătăt, es, te
eficient,a operat, ională s, i poate cres, te nivelul de satisfact, ie client, ilor [2].

Cu toate acestea, majoritatea cercetărilor existente se concentrează pe limbile cele mai
uzuale, ı̂n special engleza. Limba română rămâne o limbă cu resurse limitate ı̂n contextul
NLP, fapt care ridică ı̂ntrebări despre cât de bine se comportă modelele de mari dimensiuni pe
sarcini specifice ı̂n română, comparativ cu modele mai mici specializate pentru această limbă.
Init, iativa Vorbes, ti Românes, te? a introdus ı̂n 2024 un benchmark pentru evaluarea modelelor
lingvistice românes, ti [3], avansând semnificativ capacităt, ile LLM-urilor pentru limba română,
ı̂nsă evaluarea acestora ı̂n scenarii specifice, cum ar fi call-centerele, rămâne un domeniu care
trebuie explorat.

1.2. Obiective

Numărul foarte mare de interact, iuni gestionate zilnic de call-centere generează volume
semnificative de date conversat, ionale. Aceste conversat, ii cont, in informat, ii valoroase despre
problemele ı̂ntâmpinate de client, i, nivelul lor de satisfact, ie s, i eficient,a serviciilor oferite de
companii.
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Analiza manuală a unui astfel de volum de date este dificilă s, i costisitoare, motiv pentru
care utilizarea modelelor lingvistice pentru extragerea automată a informat, iilor relevante poate
prezenta interes pentru companii. Astfel vor fi definite trei sarcini specifice conversat, iilor de
call-center ı̂n limba română:

– Construirea unui dataset sintetic de 100 de conversat, ii telefonice ı̂n limba română,
distribuit pe câteva domenii distincte, cu adnotări pentru intent, ie, satisfact, ie s, i
rezumate de referint, ă.

– Evaluarea s, i compararea tehnicilor de prompt engineering pe cele trei sarcini, identi-
ficând configurat, ia optimă pentru fiecare model s, i sarcină.

– Implementarea unui robot telefonic funct, ional care integrează modulele de Speech-
to-Text, procesare LLM s, i Text-to-Speech ı̂ntr-un pipeline complet, cu posibilitatea
de conectare la ret,eaua telefonică prin platforma Twilio.

– Evaluarea performant, ei sistemului atât pentru procesarea discut, iilor bazate pe text,
cât s, i a celor bazate pe ı̂nregistrări transcrise s, i compararea diferent, elor ı̂n rezultate
dintre cele două.

1.3. Aplicabilitate

Sistemul propus răspunde unei nevoi reale din industria serviciilor: reducerea ı̂ncărcării
operatorilor umani prin automatizarea interact, iunilor din call-centere. Studiile arată că sistemele
bazate pe inteligent, ă artificială pot reduce timpul mediu de procesare a unui apel cu aproximativ
25%, ı̂mbunătăt, ind atât eficient,a operat, ională, cât s, i timpul de răspuns [4].

Spre deosebire de sistemele IVR tradit, ionale, care ghidează utilizatorul prin meniuri rigide,
robotul telefonic propus ı̂n această lucrare este capabil să ı̂nt,eleagă limbajul natural s, i să
genereze răspunsuri adaptate contextului. O contribut, ie importantă este s, i utiizarea limbii
române, precum s, i evaluarea comparativă a mai multor modele ı̂n condit, ii identice.

În plus, aceste sisteme pot transforma conversat, iile telefonice din simple interact, iuni de
suport ı̂ntr-o sursă valoroasă de informat, ii pentru organizat, ii. Intent, iile client, ilor, nivelul de
satisfact, ie s, i rezumatele automate pot fi utilizate pentru monitorizarea calităt, ii serviciilor,
identificarea problemelor recurente s, i luarea unor decizii mai bune la nivel de business.
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2. CERCETARE

2.1. Identificare LLM-uri

Înt, elegerea s, i generarea limbajului natural reprezintă una dintre cele mai solicitate direct, ii
de cercetare s, i aplicare ı̂n domeniul inteligent,ei artificiale. Agent, ii utilizat, i ı̂n mod constant ı̂n
sarcini uzuale s, i nu numai, se bazează pe capacitatea de a interpreta corect informat, iile oferite
de utilizatori s, i de a transforma acest limbaj natural ı̂n act, iuni s, i raspunsuri concrete [5].

Până ı̂n 2017, printre cele mai utilizate modele pentru ı̂nt,elegerea limbajului natural se
numărau ret, elele neuronale recurente (RNN) s, i LSTM-urile (long short-term memory) [6], ambele
având performant, e remarcabile s, i fiind considerate state-of-the-art ı̂n domeniu [7]. Principalele
limitări ale acestor modele constau ı̂n dificultatea de modelare a secvent, elor lungi s, i ı̂n procesarea
secvent, ială a textului, astfel Vaswani et al. [8] propun arhitectura Transformer, bazată pe
mecanismul de self-attention [9], care permite accesul direct la toate pozit, iile dintr-o secvent, ă,
eliminând procesarea secvent, ială s, i reducând costurile asociate prelucrării textului.

Odată cu introducerea Transformer-ului, a devenit posibilă construirea de modele de limbaj
de dimensiuni foarte mari (Large Language Models), capabile să ı̂nvet,e relat, ii complexe s, i
contexte pe termen lung din cantităt, i mari de text. Printre primele modele de acest tip se
numără GPT-1, dezvoltat de OpenAI ı̂n 2018. Radford et al. [10] au propus o abordare
semi-supervizată pentru sarcinile de procesare a limbajului natural, combinând pre-antrenarea
nesupervizată cu fine-tuning-ul supervizat. GPT-1 utilizează o arhitectură Transformer [8] s, i
este antrenat să prezică următorul cuvânt dintr-o secvent, ă, fapt care ı̂i permite să genereze text,
fiind adaptat ulterior ı̂n ı̂ndeplinirea unor diverse sarcini.

Arhitecturile de tip Transformer pot fi clasificate ı̂n trei categorii, ı̂n funct, ie de modul care
procesează s, i generează informat, ia:

– Encoder-Only (doar codificator),
– Decoder-Only (doar decodor),
– Encoder-Decoder (s, i codificator s, i decodor).

În lucrarea Attention Is All You Need [8], care introduce pentru prima dată arhitectura de
tip Transformer, este utilizată o structură compusă atât dintr-un codificator (encoder) s, i un
decodor (decoder), as, a cum este ilustrat ı̂n Figura 2.1.

Codificatorul, responsabil de ı̂nt,elegerea s, i reprezentarea textului de intrare, este alcătuit
din mai multe straturi identice, fiecare strat fiind format, la rândul său, din două substraturi:

– un substrat de multi-head self-attention;
– un substrat complet conectat de tip feed-forward [11].

Niciunul dintre aceste substraturi nu codifică ı̂n mod explicit ordinea sau pozit, ia token-urilor
din secvent, a de intrare. Pentru ca modelul să poată t, ine cont de această informat, ie, este adăugat
un vector de positional embeddings corespunzător pozit, iei fiecărui token [12]. Primul substrat
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se bazează pe mecanismul de atent, ie cu produs scalar, definit prin relat, ia:

Attention(Q, K, V ) = softmax
(

QKT

√
dk

)
V (2.1)

unde Q reprezintă matricea interogărilor (Query), K matricea cheilor (Key), V matricea
valorilor (Value), iar dk este dimensiunea vectorilor cheie. Aceste trei matrici sunt obt, inute la
ies, iriea stratului anterior. În cazul mecanismului de multi-head attention, acest proces este
aplicat ı̂n paralel, fiecare token interact, ionând simultan cu celelalte token-uri.

Fiecăruia dintre cele două substraturi ı̂i sunt adăugate conexiuni reziduale, urmate de un
mecanism de normalizare, cu scopul de a atenua problema disparit, iei gradientului [13], frecvent
ı̂ntâlnită ı̂n arhitecturile adânci. Această problemă apare ca urmare a mics, orării a gradientului
ı̂n timpul antrenării pe perioade ı̂ndelungate. În arhitectura originală, codificatorul este compus
din s, ase straturi, iar componenta feed-forward este formată din două straturi complet conectate,
utilizând funct, ia de activare ReLU [14].

Figura 2.1: Arhitectura de tip Transformer Encoder-Decoder [8]

Structura decodorului este similară cu cea a codificatorului, ı̂nsă include un substrat
suplimentar de atent, ie care preia informat, ia provenită de la ies, irea codificatorului. De asemenea,
substratul de atent, ie al decodorului este modificat astfel ı̂ncât, prin mascarea token-urilor
viitoare s, i deplasarea acestora cu o pozit, ie, predict, ia fiecărei pozit, ii să depindă doar de cele
anterioare [8].

Totus, i, ı̂n funct, ie de scopul fiecărui model, una dintre cele două componente ale arhitecturii
Transformer poate fi eliminată. Cele mai cunoscute modele care utilizează doar codificatorul
sunt cele din familia BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Acestea
sunt antrenate folosind o metodă specifică numită Masked Language Modeling (MLM), care
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constă ı̂n mascarea anumitor token-uri din textul de intrare, astfel ı̂ncât modelul să ı̂nvet,e să
prezică cuvintele lipsă [15]. BERT a ı̂nregistrat performant,e superioare ı̂ntr-o gamă largă de
sarcini de procesare a limbajului natural.

Pe de altă parte, modelele de tip decodor, precum GPT, sunt antrenate folosind metode de
Causal Language Modeling, care prezic token-ul următor pe baza tuturor token-urilor anterioare
[16]. Cu toate acestea, la baza, un model encoder-only nu diferă semnificativ de unul decoder-
only. Principala diferent, ă constă ı̂n recursivitate: modelele encoder-only nu dispun de acest
mecanism s, i, prin urmare, nu pot fi utilizate ı̂ntr-un mod auto-regresiv [17].

În prezent, utilizatorii au acces la o multitudine de agent, i inteligent, i performant, i, care
pot fi utilizat, i ı̂n orice moment s, i ı̂ntr-o gamă largă de contexte. Dezvoltarea rapidă a acestor
sisteme a permis integrarea lor ı̂n activităt, ile de zi cu zi, unde pot răspunde la ı̂ntrebări uzuale
s, i oferi recomandări adaptate nevoilor utilizatorului.

Un aspect mai put, in dezvoltat al acestor sisteme ı̂l reprezintă ı̂nt,elegerea s, i generarea de
răspunsuri ı̂n limba română [3]. Des, i LLM-uri consacrate, precum GPT sau Gemini, pot fi
utilizate direct prin interfet,ele lor sau apelate prin API s, i oferă suport pentru limba română,
numărul modelelor lingvistice locale antrenate sau adaptate pentru această limbă rămâne limitat.
În continuare, sunt analizate s, i comparate mai multe LLM-uri capabile să proceseze texte ı̂n
limba română.

2.2. Analiza LLM-urilor

Pentru o analiză cât mai bună a modelelor lingvistice de mari dimensiuni, au fost selectat, i
atât agent, i performant, i disponibili prin intermediul API-urilor, cât s, i modele care pot fi utilizate
local. Astfel, din tabelul 2.1 pot fi extrase informat, ii de baza cu privire la costurile, latent,a,
parametrii s, i performant,a modelelor selectate.

Evaluarea performant,ei modelelor se va realiza pe baza benchmark-ului MMLU, singurul
utilizat pentru testarea tuturor modelelor selectate. MMLU (Massive Multitask Language
Understanding) [18] reprezintă un set de date frecvent utilizat ı̂n evaluarea modelelor pentru
sarcinile de procesare a limbajului natural. Des, i Gema et al. [19] evident, iază anumite erori
ale acestui benchmark, precum ı̂ntrebările ambigue sau răspunsurile incorecte, MMLU rămâne
totus, i un set de date cu informat, ii variate din domenii multiple.

Pentru măsurarea latent,ei modelelor, una dintre metodele cele mai cunoscute este TTFT
(Time to First Token), adică timpul necesar modelului pentru a genera primul token de ies, ire
[20]. Des, i pentru multe dintre modele acest indicator nu este raportat oficial, pasionat, ii de AI
au realizat teste independente pentru a-l evalua de-a lungul timpului.

Pentru a putea compara modelele din punct de vedere al costurilor de utilizare, sunt
analizate costurile de interfat, ă, care indică pret, ul per milion de tokeni de intrare s, i de ies, ire. În
cazul modelelor RoGemma s, i RoMistral, care reprezintă adaptări neoficiale ale modelelor de
bază, sunt luate ı̂n considerare costurile originale declarate pentru Gemma s, i Mistral. Totus, i,
această modalitate de raportare a costurilor nu reflectă ı̂ntotdeauna modul ı̂n care utilizatorii
interact, ionează cu aceste sisteme ı̂n practică. Pentru publicul larg, majoritatea furnizorilor
oferă abonamente lunare care permit accesul la modele, ı̂n special la variantele mai performante.
Multe dintre acestea sunt disponibile s, i ı̂n versiuni gratuite, cu anumite limitări legate de
numărul de interogări sau de procesarea imaginilor.
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Tabelul 2.1: Analiza comparativă a LLM-urilor pentru procesarea limbii române.

Model Parametri TTFT Cost/1M de tokeni [I/0] MMLU
RoMistral-7b-Instruct 7B 0.13* $0.25$0.25 49.33
RoGemma-7b-Instruct 7B 0.13* $0.15/$0.15 52.37
Command R7B 7B 0.15s $0.25 / $1 65.2
GPT-4.1 mini N/A 5s $0.4/$1.6 87.5
Gemini 2.5 Flash N/A 2s $0.3/$1 89.8

2.2.1. Modele bazate pe API-uri
Din categoria modelelor care poti fi apelate prin API face parte ChatGPT-4.1 mini, dezvoltat

de OpenAI s, i lansat ı̂n aprilie 2025. Modelele din versiunea 4.1 prezintă performant, e ridicate ı̂n
sarcini de codare, respectarea instruct, iunilor utilizatorului s, i ı̂nt, elegerea contextelor lungi. Des, i
este un model de dimensiuni reduse, GPT-4.1 mini obt, ine scoruri foarte bune pe benchmark-uri
de rat, ionament s, i cunos, tint,e generale, depăs, ind varianta anterioară, GPT-4o [21].

În ceea ce prives, te numărul de parametri, sursele oficiale nu au publicat detalii concrete
despre arhitectura sau dimensiunea modelului, ı̂nsă expert, ii s, i pasionat, ii estimează că GPT-4.1
mini ar avea aproximativ 8 miliarde de parametri, similar celorlalte modele ment, ionate ı̂n tabelul
prezentat. GPT-4.1 mini prezintă costuri reduse, de aproximativ $0.4 pentru un milion de tokeni
de intrare s, i $1.6 pentru un milion de tokeni de ies, ire. Dintre toate modelele din tabelul 2.1,
GPT-4.1 mini este singurul pentru care OpenAI a publicat date privind latent, a: aproximativ 5
secunde până la generarea primului token.

Figura 2.2: Performant,ele lui Gemini 2.5 pro [22]

Un alt model popular este Gemini 2.5, lansat ı̂n martie 2025. Conform metricilor de
evaluare disponibile, acesta depăs, es, te GPT-4.1 mini ı̂n ceea ce prives, te performant,a pe setul
de date MMLU, obt, inând un scor de aproximativ 90% [22]. Modelul se remarcă ı̂n special ı̂n
sarcini care implică rat, ionament matematic s, i programare. Fiind totodată un model multimodal
performant, dispune de capabilităt, i extinse de ı̂nt, elegere a limbajului natural as, a cum se poate
observa ı̂n Figura 2.2.
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Costurile pentru această variantă sunt mai avantajoase comparativ cu GPT-4.1 mini, fiind
de $0.3 pentru tokenii de intrare s, i $1 pentru tokenii de ies, ire [23]. Asemănător cu modelul
precedent, creatorii nu au făcut publice detalii privind numărul de parametri sau latent, a acestuia.
În ceea ce prives, te timpul până la generarea primului token, testele individuale efectuate de
utilizatori indică aproximativ 2 secunde [24].

Gemini 2.5 Pro depăs, es, te modele precum DeepSeek, Grok sau Claude ı̂n sarcini de s, tiint, ă,
matematică s, i cunos, tint,e generale. Performant,ele au fost măsurate pe baza seturilor de date
AIME (American Invitational Mathematics Examination), care a devenit un standard ı̂n
evaluarea modelelor lingvistice pentru sarcini de matematică, s, i GPQA (Graduate-Level Google-
Proof Q&A), utilizat pentru evaluarea rat, ionamentului s, tiint, ific (chimie, biologie, fizică). Având
ı̂n vedere performant,ele ridicate ale modelelor concurente, Gemini 2.5 Pro reus, es, te totus, i să le
ı̂ntrecă cu câteva procente ı̂n toate cele trei tipuri de sarcini ment, ionate [25].

Aya Expanse este un model multilingvistic dezvoltat de Cohere, lansat ı̂n decembrie 2024,
care oferă suport pentru 23 de limbi, inclusiv româna. Des, i performant, ele sale pe benchmark-ul
MMLU sunt moderate (53,7%), comparativ cu alte modele similare, acesta se remarcă ı̂n două
domenii specifice: matematică la nivel s, colar (MGSM), unde obt, ine cel mai bun scor, 67%, s, i
traducere automată, cu 57,2% [26]. Totus, i, costurile asociate utilizării modelului Aya Expanse
sunt mai ridicate ı̂n raport cu cele ale modelelor Gemini sau GPT, ajungând la aproximativ
$0.5 per 1M de tokeni de intrare s, i $1.5 per 1M de tokeni de ies, ire [27]. Aya este singurul
model pentru care nu a fost ı̂ncă publicată nicio analiză a latent,ei s, i nici nu a fost testat de
comunitatea de pasionat, i.

Figura 2.3: Analiza Modelului Aya Expanse cu alte modele Open Source [26]

În Figura 2.3 este ilustrată performant,a modelului Aya Expanse 8B ı̂n comparat, ie cu alte
modele, evaluată pe acelas, i set de date, m-ArenaHard. Acest benchmark cont, ine ı̂ntrebări mai
dificile, adesea ambigue sau neclare, fiind conceput pentru a testa capacitatea modelelor de a
face fat, ă unor sarcini de rat, ionament reale, ı̂n care utilizatorul nu oferă cele mai clare indicat, ii.
Pentru acest benchmark, Aya Expanse a fost evaluat pe rând ı̂n raport cu fiecare dintre modelele
ment, ionate — Mistral, Llama, Gemma s, i Qwen [26]. Evaluarea a fost realizată asemănător unui
concurs, utilizând o metrică de head-to-head win rate, ı̂n care ambelor modele li se oferă acelas, i
prompt, iar câs, tigătorul este ales pe baza calităt, ii răspunsului generat.
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Începând cu data de 4 aprilie 2026, cei de la Cohere au eliminat de pe piat, ă modelul Aya
Expanse. Astfel, a fost preluat, ı̂n această lucrare, un model nou dezvoltat de aceeas, i companie.
Command R7B este cel mai mic s, i rapid model din seria R a Cohere, lansată ı̂n decembrie 2024.
Modelul dispune de 7 miliarde de parametri s, i o fereastră de context de 128 de mii de tokeni,
fiind optimizat pentru aplicat, ii cu cerint, e stricte de latent, ă, precum chatbot, i s, i asistent, i de cod
[28]. Modelul este antrenat pe 23 de limbi, inclusiv română, s, i excelează ı̂n sarcini de tip RAG
(Retrieval-Augmented Generation).

Arhitectura sa combină straturi de atent, ie de tip sliding window cu straturi de atent, ie
globală, fără utilizarea embeddings-urilor pozit, ionale clasice. Tehnica sliding window ı̂i permite
modelului să acceseze informat, ii dintr-un context extins, fără a pierde complet informat, iile
recente [29]. În locul embeddings-urilor pozit, ionale tradit, ionale, modelul utilizează mecanisme
alternative, precum RoPE (Rotary Positional Embeddings), pentru a ı̂ncorpora informat, ia de
pozit, ie ı̂n procesul de atent, ie.

Yang et al. propun ı̂n lucrarea RoPE to NoPE and Back Again: A New Hybrid Attention
Strategy [30] un mecanism hibrid de atent, ie, analizând comparativ trei abordări: Rotary
Position Embedding (RoPE), No Positional Embedding (NoPE) s, i Query-Key Normalization
(QK-Norm), evident, iind avantajele s, i limitările fiecăreia ı̂n modelarea contextelor lungi. RoPE
(Rotary Positional Embeddings) introduce informat, ia de pozit, ie ı̂n mod explicit, prin rotat, ii
aplicate vectorilor ı̂n spat, iul de atent, ie [31]. Modelul codifică astfel relat, iile ı̂ntre tokeni, ceea ce
ı̂l ajută să capteze dependent,ele locale.

În contrast, NoPE (No Positional Embedding) [30] elimină complet informat, ia pozit, ională
din anumite straturi de atent, ie, permit, ând modelului să se bazeze exclusiv pe cont, inutul
semantic al tokenilor. În aceste straturi, atent, ia nu se mai bazează pe ordinea cuvintelor,
permit, ând modelului să ı̂nvet,e interact, iuni globale mai flexibile atunci când este combinat cu
alte mecanisme. Pe baza acestor observat, ii, autorii propun o arhitectură hibridă care alternează
straturi de atent, ie locală (RoPE) cu straturi de atent, ie globală (NoPE).

Command A este un model mai mare s, i mai performant din aceeas, i familie, fiind optimizat
pentru sarcini complexe de rat, ionament, ı̂nt, elegere avansată a limbajului s, i utilizare ı̂n scenarii
enterprise. Datorită unui număr mai mare de parametri s, i unei capacităt, i superioare de
generalizare, Command A obt, ine rezultate semnificativ mai bune pe benchmark-uri de tip
MMLU s, i GPQA, comparativ cu Command R7B.

În plus, Command A este mai robust ı̂n sarcini care necesită consistent, ă pe contexte lungi
s, i performează mai bine ı̂n scenarii complexe de tip RAG, unde este necesară combinarea
informat, iilor din mai multe surse. În schimb, acest lucru vine cu un cost mai mare de calcul s, i
o latent, ă mai ridicată comparativ cu Command R7B, care este optimizat ı̂n principal pentru
viteză s, i eficient, ă. Totus, i capacităt, ile celui din urmă sunt suficiente pentru cerint,ele acestui
proiect.

2.2.2. Modele apelate local

Mistral s, i Gemma sunt două modele lingvistice open-source utilizate frecvent ı̂n sarcini
de ı̂nt,elegere s, i generare a textului s, i sunt adesea ment, ionate ı̂n comparat, iile dintre LLM-uri.
Des, i ambele sunt modele multilingvistice care obt, in rezultate solide pe o varietate de limbi,
specializarea unui model pentru o limbă specifică se dovedes, te adesea utilă, dacă nu chiar
necesară. Masala et al. [3] analizează ı̂n lucrarea lor diferent, ele de performant, ă dintre modelele
de bază, lansate init, ial de Mistral s, i Google, s, i variantele acestora specializate pentru ı̂nt, elegerea
s, i generarea limbii române, RoMistral s, i RoGemma.

În ceea ce prives, te performant,a, RoMistral obt, ine un scor de aproximativ 49% pe setul
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de date MMLU, ı̂n timp ce RoGemma atinge 52%. Ambele modele au fost testate ulterior pe
benchmark-uri suplimentare, precum GSM8K — care cont, ine probleme de matematică de nivel
primar [32], Winogrande — utilizat pentru evaluarea capacităt, ii de commonsense reasoning a
modelelor lingvistice [33], s, i HellaSwag (HS) [34], un benchmark similar, axat tot pe rat, ionament
de tip commonsense.

Des, i pe MMLU RoGemma depăs, es, te RoMistral cu câteva procente, ı̂n celelalte trei
benchmark-uri ment, ionate RoMistral ı̂nregistrează rezultate semnificativ mai bune, as, a cum
se poate observa s, i ı̂n Tabelul 2.2. Rezultatele arată că ambele modele au fost evaluate ı̂n
principal pe sarcini uzuale, precum matematică de bază, rat, ionament de tip commonsense s, i
cunos, tint,e generale. Totus, i, aplicat, ia propusă nu necesită ı̂nt,elegerea unor concepte s, tiint, ifice
sau matematice avansate.

Tabelul 2.2: RoMistral vs. RoGemma [3]

Model HS Wino GSM8K
RoMistral-7b-Instruct 62.88 70.03 32.42
RoGemma-7b-Instruct 56.32 66.97 25.98

Aceste seturi de date sunt disponibile doar ı̂n limba engleză, as, adar, pentru a putea fi
aplicate modelelor, este necesară traducerea acestora cu ajutorul unui model lingvistic. Totus, i,
este importantă s, i evaluarea pe un benchmark original ı̂n limba română; ı̂n acest scop a fost
utilizat LiRo [35], din care au fost extrase seturi de date precum LaRoSeDa [36] s, i XQuAD-ro.
Cele două benchmark-uri se bazează pe sarcini diferite, contribuind astfel la o evaluare mai
diversificată a modelelor. Astfel, sunt evident, iate atât similaritatea semantică (unde scorurile
obt, inute au fost de aproximativ 85% pentru clasificarea mai multor clase s, i 98% pentru o singură
clasă), cât s, i capacitatea de a răspunde la ı̂ntrebări (unde modelele au ı̂nregistrat de aproximativ
88%) [3].

Atât Gemma, cât s, i Mistral prezintă costuri reduse de utilizare, aproximativ $0.25 per
milion de tokeni pentru Mistral s, i $0.15 per milion de tokeni pentru Gemma, atât pentru textul
de intrare, cât s, i pentru cel de ies, ire.

În ceea ce prives, te latent,a, Mistral a reus, it să reducă timpul până la generarea primului
token de la valori de aproape 11 secunde la sub o secundă. Desigur, acest timp poate varia ı̂n
funct, ie de factori precum lungimea promptului, dimensiunea răspunsului sau numărul de cereri
procesate simultan [37]. Cu toate acestea, testele raportate ı̂n cadrul benchmark-ului Baseten
prezintă stabilitatea modelului, indiferent de configurat, ia experimentală. În toate scenariile
testate, timpul până la primul token a rămas sub pragul de o secundă.

Rezultate similare sunt raportate s, i pentru modelul Gemma 7B, rulat pe motorul de
inferent, ă Groq LPU, care atinge un timp de aproximativ 0.13 secunde până la primul token s, i o
viteză de aproximativ 814 token-uri pe secundă [38]. Trebuie ment, ionat ı̂nsă că aceste rezultate
provin din medii diferite de testare: Mistral a fost evaluat pe sisteme GPU optimizate, ı̂n cadrul
platformei Baseten, ı̂n timp ce Gemma a fost testat pe o arhitectură specializată, Groq LPU.
Din acest motiv, o comparat, ie directă ı̂ntre cele două modele din punct de vedere al latent,ei
nu este complet echitabilă, iar valorile raportate ar trebui privite mai degrabă ca indicatori de
performant, ă ı̂n contexte specifice, nu ca o ierarhie strictă ı̂ntre modele.
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2.3. Definirea indicatorilor de performant, ă

În cadrul acestui proiect, indicatorii cheie de performant, ă (KPI) sunt definit, i pentru a măsura
eficient,a robotului telefonic ı̂n următoarele trei domenii: detectarea intent, iilor utilizatorului,
estimarea satisfact, iei s, i generarea de rezumate coerente ale conversat, iilor.

2.3.1. Detectarea intent, iilor utilizatorului

Primul pas al agentului telefonic constă ı̂n ı̂nt, elegerea cerint, ei utilizatorului. Pentru aceasta,
este necesară identificarea unor tipuri standard de intent, ii pentru care un client ar putea apela
la serviciile call-center. Astfel, robotul poate clasifica fiecare cerere ı̂n clasa corespunzătoare.
Pentru fiecare domeniu ı̂n parte va fi definită o listă proprie de intent, ii posibile. Etichetele
au fost selectate pe baza scenariilor frecvente din call-centerele românes, ti s, i acoperă situat, ii
precum:

– reclamat, ii
– probleme tehnice sau administrative
– solicitări de informat, ii
– alte solicitări neclasificate

Evaluarea performant, ei de clasificare utilizează doi indicatori principali: acuratet, ea s, i scorul
F1 macro. Acuratet, ea reflectă procentul de clasificări corecte, unde eticheta prezisă trebuie să
coincidă exact cu eticheta gold din vocabularul controlat. Scorul F1 macro calculează media
aritmetică a scorurilor F1 obt, inute pentru fiecare clasă ı̂n parte. Un indicator suplimentar
specific acestui experiment este acuratet, ea fără ordine, care măsoară proport, ia cazurilor ı̂n
care modelul are dificultăt, i ı̂n a determina care este intent, ia principală s, i care este cea secundară.
Astfel este eliminată ordinea inetnt, iilor din conversat, ie.

Evaluarea detectării intent, iilor este realizată la nivel de conversat, ie completă, nu la nivel
de replică individuală.

2.3.2. Estimarea satisfact, iei clientului

Un aspect de interes pentru orice companie este nivelul de satisfact, ie al client, ilor. Pe lângă
calitatea produselor sau a serviciilor oferite, un rol important ı̂l joacă s, i calitatea interact, iunilor
din cadrul call-center-ului. Client, ii apelează la asistent, ă prin intermediul convorbirilor telefonice,
căutând suport cu diferite probleme. Totus, i, nu tot, i client, ii ı̂ncheie apelul ı̂ntr-o notă pozitivă.
Astfel, apelurile evaluate cu un nivel scăzut de satisfact, ie pot fi analizate ulterior pentru a
identifica motivul nemult, umirii. În acest scop, fiecare apel este evaluat pe o scală de satisfact, ie,
definită după cum urmează:

– Pozitiv – client satisfăcut, exprimare clară s, i respectuoasă.
– Neutru – client neutru, fără exprimarea clară a satisfact, iei sau nemult,umirii.
– Negativ – client nesatisfăcut, exprimare direct nemult,umită, frustrată sau critică.

Aceste trei categorii pot ı̂ntâmpina, totus, i, cazuri limită ı̂n care determinarea nivelului real
de satisfact, ie al clientului devine mai dificilă, necesitând o ı̂nt,elegere contextuală:

– Politicos, dar nemult, umit: Clientul utilizează un limbaj formal s, i respectuos,
ı̂nsă mesajul său exprimă nemult,umire fat, ă de produs sau fat, ă de modul ı̂n care a
decurs apelul.

– Sarcasm s, i comportament pasiv-agresiv: Folosirea unor termeni aparent pozitivi,
dar cu intent, ie ironică, care semnalează frustrare sau nemult,umire.
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– Ambivalent, ă (satisfact, ie mixtă): Situat, ii ı̂n care clientul apreciază atitudinea
robotului sau a operatorului, dar este profund nemult,umit de răspunsul oferit.

– Utilizarea expresiilor: Unele expresii care pot indica nemult,umire, fără a folosi
neapărat cuvinte negative (Mi-at,i facut capul calendar, Ma scoatet,i din mint,i).

Pentru validarea clasificării nivelului de satisfact, ie al consumatorului vor fi utilizat, i următorii
indicatori de performant, ă: acuratet,ea s, i scorul F1.

Având ı̂n vedere distribut, ia dezechilibrată a claselor de satisfact, ie, ı̂n special pentru
categoriile mai rare, evaluarea performant,ei va lua ı̂n considerare scorul F1, care combină
precizia s, i reamintirea ı̂ntr-o singură metrică. În acest context, scorul macro-F1 este considerat
mai important decât acuratet,ea globală, deoarece tratează ı̂n mod egal toate clasele, indiferent
de frecvent,a lor.

Similar clasificării intent, iilor, evaluarea satisfact, iei este realizată la nivel de conversat, ie,
luând ı̂n considerare evolut, ia interact, iunii s, i tonul general al clientului. Datorită caracterului
subiectiv al not, iunii de satisfact, ie, etichetele asociate acestui criteriu sunt considerate un ground
truth operat, ional, definit conform regulilor stabilite ı̂n cadrul acestui studiu.

2.3.3. Generarea rezumatelor conversat, iilor
Pentru o analiză mai eficientă a convorbirilor, validarea automată a clasificărilor s, i gestio-

narea cazurilor limită, este adesea necesară interpretarea manuală a datelor. Un mod eficient de
a facilita acest proces ı̂l reprezintă generarea de rezumate ale conversat, iilor. Astfel, rezumatele
pot fi structurate ı̂n următoarele categorii:

– Scurt – concentrat pe ideile principale ale conversat, iei.
– Mediu – oferă context suplimentar s, i principalele act, iuni sau probleme discutate.
– Lung – oferă detalii relevante s, i evolut, ia completă a conversat, iei.

Alegerea tipului de rezumat este influent,ată de nivelul de satisfact, ie al clientului. În
cazul conversat, iilor asociate unui nivel de satisfact, ie pozitiv sau neutru, nu este necesară
generarea unui rezumat detaliat; interact, iunea s-a desfăs, urat fără probleme. În schimb, pentru
conversat, iile evaluate cu un nivel de satisfact, ie negativ sau ı̂ncadrate ı̂n cazuri-limită, detaliile
devin importante, iar o sumarizare mai amplă este necesară pentru identificarea s, i analiza
problema. Vor fi definite astfel constrangerile stilistice s, i lungimea rezumatelor generate:

– Scurt: 20–40 de cuvinte; ideile principale ale conversat, iei.
– Mediu: 40–70 de cuvinte; punctele cheie, cărora li se adaugă observat, ii suplimentare.
– Lung: 60–100 de cuvinte; detalii relevante despre desfăs, urarea conversat, iei.

Pentru evaluarea fidelităt, ii dintre conversat, ia telefonică originală s, i rezumatul generat de
agentul inteligent vor fi utilizat, i următorii indicatori de performant, ă: ROUGE s, i BERTScore.
ROUGE reprezintă o metodă uzuală pentru evaluarea calităt, ii rezumatelor, bazată pe suprapu-
nerea lexicală dintre textul sursă s, i cel generat. Dintre variantele disponibile, vor fi utilizate
ROUGE-1, care măsoară suprapunerea la nivel de cuvinte individuale, ROUGE-2, care evaluează
câte perechi de cuvinte se regăsesc ı̂n ambele texte, s, i ROUGE-L, care determină cea mai lungă
secvent, ă comună dintre original s, i rezumat [39].

Des, i metricile ROUGE oferă o evaluare foarte bună a gradului de acoperire lexicală s, i a
alinierii cu informat, iile din conversat, ia init, ială, acestea nu iau ı̂n calcul s, i sensul semantic al
informat, iilor. Pentru a adresa această limitare, va fi utilizat scorul BERTScore, care evaluează
similaritatea semantică dintre cele două texte, asigurând astfel corespondent,a dintre acestea.
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3. DESCRIERE DATASET

Des, i aproape toate companiile care oferă produse sau servicii dispun de un call center,
aceste conversat, ii nu sunt publicate din motive legale. Aceste interact, iuni cont, in frecvent date cu
caracter sensibil, precum informat, ii de identificare personală, adrese, date ale cardurilor bancare,
iar ı̂nregistrările audio pot fi considerate date biometrice. Conform legislat, iei privind protect, ia
datelor, ı̂n special Regulamentului General privind Protect, ia Datelor (GDPR), colectarea,
stocarea s, i distribuirea acestor informat, ii sunt strict reglementate, iar publicarea lor fără
consimt, ământul explicit s, i informat al persoanelor implicate este interzisă. Chiar s, i ı̂n cazul ı̂n
care sunt aplicate diferite tehnici de anonimizare, există riscul de reidentificare a persoanelor pe
baza contextului, mai ales ı̂n situat, ii specifice sau neobis, nuite. Pe lângă aceste constrângeri
legislative, un alt factor limitativ este disponibilitatea redusă a seturilor de date relevante,
majoritatea acestora fiind ı̂n limba engleză, ceea ce ı̂ngreunează dezvoltarea s, i evaluarea sistemelor
destinate limbii române.

Park s, i Gates analizează ı̂n lucrarea lor, Towards Real-Time Measurement of Customer
Satisfaction Using Automatically Generated Call Transcripts [40], limbajul s, i comportamentul
client, ilor care au apelat la call-center-ul unei companii din domeniul automotive. Autorii au
analizat relat, ia dintre starea de spirit finală a consumatorului (preluată pe baza răspunsurilor
unui chestionar final) s, i frecvent,a cuvintelor care să indice sentimentele aferente stării de
spirit, utilizate de acesta ı̂n timpul apelului. Indicatorul utilizat, notat cu diff, a fost calculat
ca diferent, ă dintre numărul de cuvinte pozitive s, i numărul de cuvinte negative exprimate
(cuvinte pozitive − cuvinte negative).

Figura 3.1: Relat, ia dintre satisfact, ia clientului s, i cuvintele utilizate

Pe baza rezultatelor acestei analize, ilustrate ı̂n Figura 3.1, se poate observa că atât client, ii
satisfăcut, i, cât s, i cei nesatisfăcut, i tind să utilizeze mult mai multe cuvinte pozitive ı̂n timpul

13



unei conversat, ii telefonice, indiferent de nivelul lor real de mult,umire. Doar 8% dintre client, ii
frustrat, i folosesc un număr egal sau mai mare de cuvinte negative comparativ cu cele pozitive,
ı̂n timp ce un procent similar de client, i satisfăcut, i (6.4%) au un vocabular preponderent negativ.

Prin urmare, diferent, a dintre numărul de cuvinte pozitive s, i negative din apelurile rezolvate,
comparativ cu cele care nu au fost rezolvate, este mică. Acest fapt poate fi explicat prin politet, ea
formală, prezent, a ironiei s, i modul ı̂n care client, ii ı̂s, i descriu problemele folosind un limbaj uzual,
fără un vocabular agresiv. Pentru aceasta, utilizarea unui LLM care să extragă, din replicile
clientului, adevărata stare de spirit s, i satisfact, ia vis-a-vis de serviciile oferite poate fi utilă.

O abordare asemănătoare acestei lucrări este documentată de Shah et al. [41], autorii
realizând o analiză a utilizării tehnicilor de procesare a limbajului natural ı̂n automatizarea
serviciilor call-center. Sistemul propus de aces, tia vizează aceleas, i sarcini precum cele ment, ionate
anterior: clasificarea automată a intent, iilor, evaluarea satisfact, iei s, i generarea de rezumate
pentru eficientizarea activităt, ii post-apel (After-Call Work).

Printre concluziile principale ale studiului se numără faptul că modelele tradit, ionale bazate
pe cuvinte-cheie sau reguli fixe nu reus, esc să gestioneze ambiguitatea limbajului natural, ı̂n timp
ce arhitecturile moderne bazate pe Transformer s, i LLM-uri oferă o ı̂nt,elegere mult mai bună.

3.0.1. Generarea Conversat, iilor

În acest scop, vor fi generate 100 de scenarii cu ajutorul unui LLM. Pentru a ne asigura că
evaluarea modelelor alese este cât se poate de obiectivă, va fi folosit un alt model, pe lângă cele
ment, ionate, mai exact Claude.

Claude 3 este o familie de LLM-uri care au atins performant,e state-of-the-art s, i a fost
dezvoltată de compania Anthropic. Această serie include trei variante optimizate pentru diferite
nevoi: Haiku (viteză), Sonnet (echilibru) s, i Opus (performant, ă maximă). Diferenta de baza
dintre aceste modele se poate observa in Figura 3.2. Claude 3 este recunoscut pentru capacitatea
de a urma instruct, iuni complexe, pentru fereastra de context extinsă care permite procesarea
documentelor mari s, i pentru acuratet, ea ridicată ı̂n sarcini de extract, ie structurată a datelor [42].
Acesta utilizează Constitutional AI [43], o metodă de antrenare care ghidează comportamentul
modelului pe baza unui set de principii etice predefinite, asigurând răspunsuri mai sigure, mai
put, in subiective s, i cu mai put, ine halucinat, ii.

Figura 3.2: Performant,ele modelelor din familia Claude 3 [44]
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Conversat, iile necesare setului de date dedicat acestui proiect nu necesită o complexitate
ridicată. Cuvintele utilizate sunt uzuale, fără folosirea unor termeni academici, iar contextul
este unul us, or de procesat. Astfel, nu este nevoie de un model avansat, ci mai degrabă de unul
rapid, motiv pentru care a fost ales modelul Haiku.

Aceste date sintetice prezintă avantaje ı̂n controlarea scenariilor s, i asigură o acoperire
largă a subiectelor s, i intent, iilor; dispare astfel s, i problema legislativă a datelor sensibile. Pe de
altă parte, trade-off-ul major al acestor conversat, ii ı̂l reprezintă nuant,a reală a conversat, iilor.
Indiferent cât de bine ar reus, i algoritmul să genereze conversat, ii complexe s, i cu diferite stări
emot, ionale ale clientului, acestea nu vor fi 100% precise. În viat,a reală, aceste conversat, ii sunt
uneori greu de transcris din cauza sunetelor de fundal sau a calităt, ii slabe a echipamentelor, astfel
ı̂ncât s, i transcrierile pot fi problematice. Atitudinea oamenilor nu este ı̂ntotdeauna politicoasă,
recurgând uneori la injurii s, i t, ipete; aceste stări s, i exprimări sunt dificil de generat cu us, urint, ă
sau acuratet,e de către LLM-uri.

Această limitare este acceptată ı̂n mod cons, tient, ı̂ntrucât scopul setului de date nu este
reproducerea exactă a tuturor particularităt, ilor interact, iunilor umane, ci crearea unui cadru
suficient de complex pentru evaluarea capacităt, ii de ı̂nt,elegere s, i rat, ionament a modelelor
lingvistice.

Pentru a ne asigura, pe cât posibil, că modelul generează conversat, ii cât mai apropiate de
realitate, trebuie luate ı̂n calcul câteva aspecte:

– complexitatea conversat, iilor
– lungimea conversat, iilor
– intent, iile multiple
– variabilitatea limbajului

Astfel, vor fi definite 5 domenii diferite pentru care se vor genera scenarii specifice: domeniul
bancar, telecomunicat, ii, domeniul medical, retail/e-commerce s, i servicii publice. Fiecare dintre
aceste domenii dispune de produse s, i servicii diferite, care permit acoperirea mai multor situat, ii
s, i intent, ii. Pentru fiecare dintre acestea vor fi alocate 20 de scenarii, care vor fi ulterior ı̂mpărt, ite
ı̂n conversat, ii simple s, i complexe.

Interact, iunile umane nu sunt ı̂ntotdeauna simple s, i us, or de gestionat; oamenii prezintă
probleme diferite s, i, de cele mai multe ori, indiferent de motivul pentru care apelează serviciul
de call-center, atitudinea clientului reprezintă cel mai dificil aspect. Din acest motiv, o atent, ie
mai mare trebuie acordată interact, iunilor complexe s, i situat, iilor cu un grad ridicat de dificultate
emot, ională.

Tabelul 3.1: Distribut, ia setului de date: Scenarii s, i complexitate conversat, ii

Domeniu Scenariu Nr. Tot. Conversat, ii Simple Complexe
Banking 20 6 14
Medicină 20 6 14
Retail / E-commerce 20 6 14
Telecom 20 6 14
Servicii Publice 20 6 14

As, adar, ı̂n Tabelul 3.1 sunt definite cele 5 tipuri principale de subiecte, ı̂mpărt, ite ı̂n 30%
conversat, ii simple s, i 70% conversat, ii complexe. Cele 6 conversat, ii simple vor cont, ine solicitări
clare s, i ı̂ntrebări directe, care nu necesită interact, iuni lungi sau răspunsuri complexe. Pe de altă
parte, cele 14 conversat, ii complexe vor include situat, ii dificile, limbaj mai put, in uzual sau mai
put, in politicos, intent, ii multiple, mai mult, i pas, i pentru rezolvarea problemei, ı̂ntrebări diverse
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s, i o stare emot, ională negativă a utilizatorului.
În plus, pe lângă complexitate, conversat, iile vor fi ı̂mpărt, ite s, i ı̂n funct, ie de satisfact, ia

clientului, definită ı̂n capitolul anterior (pozitivă, negativă, neutră). O important, ă sporită
trebuie acordată distribut, iei dintre cele trei niveluri de satisfact, ie, având ı̂n vedere că nivelul
negativ prezintă cel mai mare interes s, i nu este ı̂ntotdeauna cel mai us, or de identificat. Prezent, a
ironiei sau a formulărilor tăioase poate pune modelul lingvistic ı̂ntr-o situat, ie ambiguă. Multe
cuvinte uzuale, care ı̂n mod normal nu au o conotat, ie negativă, pot fi utilizate ı̂ntr-un sens
negativ, iar tonul unei persoane nu poate fi determinat ı̂ntotdeauna doar din cuvintele utilizate.
Un utilizator poate fi nesatisfăcut, dar să ı̂s, i păstreze un limbaj adecvat s, i politicos. Din acest
motiv, este necesar un context suficient de complex pentru a putea analiza corect atitudinea
clientului.

Astfel, conversat, iile simple din fiecare categorie vor avea ı̂n medie 10–15 linii de dialog
s, i vor fi ı̂mpărt, ite ı̂ntre conversat, iile pozitive s, i neutre. Pentru ı̂mbunătăt, irea serviciilor de
call-center, pozitivitatea s, i neutralitatea nu reprezintă o sursă importantă de informat, ii. De
aceea, atent, ia asupra acestor niveluri de satisfact, ie nu ar trebui să fie foarte ridicată. Din cele 6
conversat, ii simple, 3 vor fi pozitive s, i 3 neutre.

Pe de altă parte, conversat, iile complexe vor cont, ine aproximativ 25 de linii de dialog.
Pentru a nu aloca ı̂n totalitate conversat, iile complexe nivelului de satisfact, ie negativ, dintre cele
14 scenarii rămase, 2 vor fi neutre s, i 12 negative. Toate aceste dialoguri vor mima conversat, ii
reale cu operatori umani; operatorii automatizat, i dispun de replici predefinite, iar interact, iunea
client–robot este, ı̂n general, mai put, in solicitantă decât cea complet umană.

Un alt aspect al acestor conversat, ii ı̂l reprezintă intent, iile multiple. În cazul cel mai simplu,
clientul apelează având o singură intent, ie, ı̂nsă există situat, ii ı̂n care acesta formulează mai
multe ı̂ntrebări de la ı̂nceput sau adaugă ulterior o nouă solicitare. Acest aspect trebuie luat ı̂n
considerare de către model; aceste cazuri vor fi tratate ı̂n acelas, i mod s, i vor avea două sau mai
multe etichete asociate, ı̂n funct, ie de numărul de intent, ii.

Tabelul 3.2: Lista intent, iilor specifice alocate per domeniu

Domeniu Intent, ii incluse ı̂n dataset
Banking problemă sold, card pierdut, problemă transfer, problemă credit,

tranzact, ie gres, ită, problemă schimb valutar, card blocat, tranzact, ie suspectă
Medicină problemă programare, anulare programare, problemă ret,etă, rezultate analize,

consultat, ie anulată, problemă facturare, problemă asigurare, reclamat, ie perso-
nal

Retail comandă ı̂ntârziată, retur produs, reclamat, ie produs, produs lipsă stoc,
comandă gres, ită, anulare comandă, problemă livrare, problemă garant, ie

Telecom activare es,uată, problemă semnal, factură gres, ită, reziliere contract,
portare es,uată, problemă internet, problemă roaming, problemă modificare
abonament

S. Publice acte incomplete, programare ghis,eu, sesizare problemă, dosar respins,
contestat, ie decizie, problemă plată taxă, informat, ii program, reclamat, ie serviciu

Limbajul din aceste conversat, ii va fi unul colocvial, uzual. Conversat, iile formale, des, i de
preferat ı̂n fiecare situat, ie, sunt scenarii simple care nu pun ı̂n valoare performant,a modelului.
De aceea, limbajul clientului va fi unul colocvial, care va cont, ine ı̂n plus ambiguitate s, i, eventual,
s, i gres, eli gramaticale, pentru a pune la ı̂ncercare rat, ionamentul LLM-ului. În funct, ie de zona
de provenient, ă a unei persoane, se poate observa ı̂n vorbirea acesteia utilizarea regionalismelor,
a unor expresii care sugerează neplăcere sau, pur s, i simplu, o anumită manieră de exprimare; s, i
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aceste aspecte trebuie luate ı̂n calcul ı̂n conversat, iile generate.
Pentru construirea setului de date utilizat ı̂n evaluarea sistemului, a fost dezvoltat un

script ı̂n Python care generează automat conversat, ii telefonice sintetice ı̂ntre client, i s, i operatori,
folosind modelul lingvistic de mari dimensiuni ment, ionat anterior, Claude, prin intermediul unei
chei API. Astfel, dialogurile sunt salvate direct ı̂n folderul de lucru al proiectului. Generarea
presupune definirea intent, iilor pe baza cărora modelul trebuie să creeze dialogurile, as, a cum
sunt prezentate ı̂n tabelul 3.2. Fiecare domeniu prezintă câte 8 posibile intent, ii, iar ı̂n cadrul
generării acestea au fost ı̂mpărt, ite ı̂n mod aproximativ egal pentru a asigura că fiecare intent, ie
are cel put, in două conversat, ii.

Conversat, iilor complexe le-au fost alocate detalii suplimentare cu privire la tipul comple-
xităt, ii. Mai precis, a fost definită o matrice cu zece tipologii de conversat, ii complexe care să
acopere situat, ii reale:

– Multi-intent, ie: Clientul init, iază apelul cu o intent, ie principală, dar pe parcursul
dialogului introduce o a doua solicitare.

– Ezitantă: Clientul comunică folosind pauze, reformulări s, i un discurs fragmentat.
– Problemă nerezolvată: Interact, iunea se ı̂ncheie fără o solut, ie tehnică sau procedu-

rală din partea operatorului.
– Pasat ı̂ntre departamente: Simulează experient,a negativă a redirect, ionărilor

multiple.
– Dialect familiar: Utilizarea unui registru informal sau a expresiilor regionale.
– Context implicit: Clientul face referire la interact, iuni anterioare sau presupune că

operatorul det, ine deja informat, ii de context.
– Negare condit, ionată: Formulare de cereri prin excludere (ce nu dores, te clientul)

sau condit, ii specifice.
– Reclamat, ie implicită: Nemult,umirea nu este verbalizată prin termeni agresivi, ci

este transmisă prin ton ironic, răspunsuri scurte sau punctuat, ie tăioasă ı̂n dialog.
– Ambiguă: Situat, ie ı̂n care solicitarea init, ială este neclară, necesitând ı̂ntrebări de

clarificare din partea operatorului.
– Informat, ii contradictorii: Clientul semnalează primirea unor date diferite ı̂n

apeluri precedente.
Conversat, iile sunt salvate individual ı̂n format JSON, cont, inând un identificator unic,

intent, ia s, i lista replicilor. Ulterior, conversat, iile au fost citite s, i evaluate manual pentru a nota
problemele de bază s, i pentru a ı̂mbunătăt, i generarea acestora. În acest scop a fost păstrată
s, i intent, ia ı̂n partea de generare, pentru a putea determina dacă modelul a ı̂nt,eles corect cum
trebuie alocate, alese s, i respectate aceste intent, ii. După rafinarea finală a acestor conversat, ii,
intent, iile au fost s, terse pentru a nu influent,a pasul de adnotare.

În urma acestor verificări, s-a observat necesitatea mai multor schimbări; niciuna dintre
variante nu respectă complet cerint, ele impuse. În primul rând, ı̂n promptul init, ial au fost definite
cele trei componente principale ale dialogurilor: nivelul de satisfact, ie, intent, ia s, i complexitatea.
Modelul a reus, it să respecte ı̂n totalitate doar nivelul de satisfact, ie s, i complexitatea conversat, iilor
(simplă sau complexă), ı̂mpărt, indu-le as, a cum era prevăzut. A reus, it să respecte ı̂n proport, ie
mare s, i tipologia conversat, iilor complexe.

Totus, i, a avut probleme destul de mari când a venit vorba de respectarea intent, iilor. Des, i
acestea erau deja predefinite, ı̂n anumite conversat, ii adăuga intent, ii noi, care nu respectau lista
impusă sau, de cele mai multe ori, alegea să combine intent, iile ı̂ntre ele, chiar s, i atunci când
nu era impusă o intent, ie multiplă. Chiar dacă unica intent, ie a clientului era raportarea unei
reclamat, ii, LLM-ul introducea s, i o altă intent, ie ulterioară (precum blocarea cardului), care
venea ca o completare a scenariului: clientul reclama că i-au fost luat, i banii de pe card ı̂n mod
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fraudulos, operatorul deschidea un dosar de fraudă, dar pe lângă aceasta ı̂i era blocat cardul
utilizatorului ca metodă de sigurant, ă. Astfel, modelul cataloga această conversat, ie ca având
două intent, ii: banii luat, i fraudulos de pe card s, i blocarea cardului.

Limbajul nu respecta deloc realismul uman; multe dintre replici păreau infantile, iar modul
ı̂n care operatorul vorbea nu era deloc profesional s, i respectuos, as, a cum se ı̂ntâmplă ı̂n call-center
ı̂n realitate (Salut, o secundă că nu te aud... Gata, cu Cristina vorbit,i.). Modul de conversat, ie
al clientului respecta mult mai mult realitatea, dar se repetau adesea aceleas, i replici care indicau
frustrare, replici pe care ı̂n realitate oamenii nu le-ar utiliza ı̂n acel fel (Deci trebuie să stau pe
drumuri din cauza voastră. Super! Mult,umesc pentru nimic!).

Având ı̂n vedere aceste rezultate nefavorabile, a fost reluată generarea s, i au fost impuse
mult mai multe restrict, ii ı̂n acest prompt. A doua oară, aceste intent, ii au fost mult mai bine
respectate, dar o problemă foarte des ı̂ntâlnită se regăsea ı̂n continuare: gres, elile gramaticale,
de logică s, i utilizarea unor cuvinte gres, ite, spre exemplu: Vă salut la serviciul client,i BankRom.
Cu plăcere vă ajut.. Modelul se ı̂ncurca ı̂n ordinea cuvintelor ı̂n propozit, ie sau utiliza replici pe
care oamenii nu le-ar fi folosit ı̂n viat,a reală.

Pentru a grăbi verificarea s, i corectarea acestor conversat, ii, a mai fost generat un script care
să corecteze aceste erori. Acestuia i-a fost dată o sarcină simplă — corectarea conversat, iilor
sintetice ı̂ntre un client s, i un operator uman — s, i toate detaliile necesare pentru ı̂nt,elegerea
contextului conversat, iilor.

Astfel, ultimul pas al sarcinii de generare a fost o ultimă verificare manuală. Scriptul de
corectare a ı̂mbunătăt, it drastic discut, iile dintre operator s, i client; marea majoritate a gres, elilor
de exprimare au fost corectate, singurele modificări implementate fiind:

– eliminarea expresiilor exagerate
– ı̂mbunătăt, irea logicii unor propozit, ii
– accentuarea satisfact, iei acolo unde era necesar

Des, i procesul de corectare a redus semnificativ erorile evidente, trebuie ment, ionat faptul
că datele rămân ı̂n continuare sintetice. Astfel, stilul conversat, ional poate reflecta tiparele
modelului lingvistic, introducând un anumit grad de subiectivitate prin modul specific de
structurare a dialogului s, i a replicilor, aspect care rămâne valabil pentru o parte din conversat, iile
setului de date.

Chiar dacă aceste măsuri de verificare nu elimină complet limitările asociate datelor sintetice,
ele contribuie la obt, inerea unui set de conversat, ii suficient de realist pentru a permite evaluarea
comparativă a mai multor modele lingvistice ı̂n cadrul sarcinilor analizate ı̂n această lucrare.

3.0.2. Adnotarea Conversat, iilor

A doua parte a procesului de creare a setului de date o reprezintă adnotarea conversat, iilor.
În acest scop a fost implementat un al doilea script Python dedicat adnotării automate a
conversat, iilor, folosind acelas, i model lingvistic — Claude. Scriptul parcurge fis, ierele JSON
generate anterior s, i adaugă metadate relevante pentru analiza conversat, iilor, incluzând:

– domeniul conversat, iei
– nivelul de complexitate
– intent, ia sau intent, iile clientului
– nivelul de satisfact, ie
– motivul satisfact, iei
– rezumatul conversat, iei

Procesul de adnotare semi-automată a fost aplicat asupra celor 100 de conversat, ii generate,
parcurgând două etape distincte:
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– adnotarea automată prin Claude API
– corect, ia sistematică pe baza distribut, iei s, i a listei de intent, ii definite anterior

În prima etapă, modelul a generat automat câmpurile pentru intent, ie, satisfact, ie, comple-
xitate s, i rezumat pentru fiecare conversat, ie. Totus, i, adnotările init, iale nu prezentau rezultate
satisfăcătoare: fie erau adăugate mai multe intent, ii acolo unde nu era nevoie (eroare ı̂ntâlnită
s, i anterior, ı̂n partea de generare; modelul confunda act, iunile ulterioare discut, iei cu intent, ia
init, ială cu care clientul apela serviciile), fie era confundat nivelul de satisfact, ie.

Ulterior, pentru a simplifica corectarea acestor erori, a fost implementat un script de corect, ie
care compară adnotările adăugate automat cu valorile de referint, ă stabilite ı̂n faza de proiectare
s, i generare a setului de date. Din totalul de 100 de conversat, ii, 47 au fost adnotate corect de la
ı̂nceput, ı̂n timp ce 53 au necesitat cel put, in o corect, ie.

La nivel de domeniu, cel mai problematic s-a dovedit domeniul serviciilor publice, unde 16
din cele 20 de conversat, ii au necesitat corect, ii. Acest rezultat poate fi explicat prin natura mai
ambiguă a interact, iunilor din acest domeniu, unde solicitările client, ilor pot implica proceduri
administrative, documente sau etape multiple ale procesului birocratic. Pe lângă acestea,
serviciile publice oferite de stat sunt de foarte multe tipuri, iar pentru conversat, iile din acest
proiect nu a fost definit un anumit tip de servicii publice (cum ar fi serviciul de taxe s, i impozite),
as, adar conversat, iile sunt generale, adaptabile mai multor situat, ii.

Domeniul medical a avut nevoie de corectare pentru 10 conversat, ii, ı̂n timp ce domeniile
banking, retail s, i telecom au ı̂nregistrat performant,e similare, cu câte 9 conversat, ii corectate
fiecare. Acestea din urmă, care au prezentat cele mai put, ine erori, sunt s, i cele ı̂n care se oferă
cel mai frecvent servicii de tip call-center, iar client, ii se lovesc mult mai des de probleme atunci
când apelează la ele. De asemenea, termenii din aceste domenii pot fi mult mai us, or de procesat
de către model, fiind mai us, or de ı̂nt,eles ı̂n context.

Distribut, ia erorilor poate fi ı̂mpărt, ită ı̂n funct, ie de cele trei categorii de condit, ii definite:
intent, ii, satisfact, ie s, i complexitate. Erorile de intent, ie au fost cele mai frecvente, afectând 35
de conversat, ii. În timpul adnotării, modelul tindea să identifice intent, ii multiple acolo unde
clientul exprimase o singură solicitare, incluzând act, iunile init, iate de operator ca s, i cum ar fi
fost cereri ale clientului.

Erorile de complexitate au fost cele mai put, ine, afectând 9 conversat, ii, s, i s-au distribuit
relativ echilibrat ı̂ntre supraevaluare s, i subevaluare. Modelul reus, es, te, ı̂n general, să distingă ı̂n
mod corect ı̂ntre scenariile simple s, i cele complexe. Confuzia apare ı̂n special ı̂n situat, iile ı̂n
care conversat, iile includ elemente suplimentare de context sau mai multe etape ale rezolvării
problemei, ceea ce poate conduce la interpretarea lor ca fiind mai complexe decât au fost generate
init, ial.

Erorile de satisfact, ie au afectat 16 conversat, ii s, i, de cele mai multe ori, era vorba despre
acelas, i tip de confuzie: 14 conversat, ii au fost clasificate ca pozitive ı̂n loc de neutre, iar 2 ca
neutre ı̂n loc de negative. Nicio conversat, ie nu a fost supraevaluată ı̂n sens invers. Impresia
init, ială, ı̂nainte de generarea acestui set de date, a fost că ar trebui acordată o important, ă
sporită conversat, iilor negative, fiind cele cărora compania ar trebui să le ofere o atent, ie sporită.
Totus, i, diferent,a dintre conversat, iile neutre s, i cele pozitive se dovedes, te a fi relativ mică s, i
adesea dificil de identificat chiar s, i pentru un evaluator uman, ı̂ntrucât interact, iunile pot fi
corecte din punct de vedere procedural, dar lipsite de un nivel ridicat de satisfact, ie.

În acest context, confuzia dintre nivelurile pozitiv s, i neutru nu afectează semnificativ
utilitatea practică a sistemului. În aplicat, ii reale de tip call-center, conversat, iile negative
sunt cele care necesită intervent, ie sau analiză suplimentară, deoarece ele indică existent,a unei
probleme nerezolvate sau a unei experient,e negative a clientului. Prin urmare, capacitatea
modelului de a identifica corect conversat, iile negative este mai relevantă operat, ional decât
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distinct, ia dintre cazurile neutre s, i cele pozitive.
Chiar dacă modelul prezintă o tendint, ă de supraevaluare us, oară a satisfact, iei, această

limitare are un impact redus asupra obiectivului principal al sistemului, acela de a semnala
interact, iunile problematice care necesită investigat, ii ulterioare.

Lucrări precum cea a lui Wang et al. [45] scot ı̂n evident, ă problema neutralităt, ii atunci
când vine vorba de nivelul de satisfact, ie al consumatorilor. Aces, tia analizează recenziile lăsate de
client, ii hotelurilor pe platforma TripAdvisor, utilizând modele de deep learning precum BERT s, i
LSTM pentru a clasifica opiniile client, ilor ı̂n trei categorii: pozitive, neutre s, i negative. Studiul
evident, iază faptul că, ı̂n mod similar multor altor seturi de date din domeniul recenziilor online,
distribut, ia claselor este dezechilibrată, recenziile pozitive fiind semnificativ mai numeroase decât
cele neutre sau negative.

Rezultatele experimentale arată că ambele modele analizate ı̂ntâmpină dificultăt, i ı̂n identi-
ficarea corectă a recenziilor neutre. Autorii observă că această categorie este ı̂n mod particular
problematică deoarece diferent,ele lingvistice dintre opiniile neutre s, i cele pozitive sunt ade-
sea subtile, ceea ce face ca modelele de clasificare să confunde frecvent aceste două tipuri
de sentiment. Chiar s, i după aplicarea unor tehnici de echilibrare a setului de date, precum
under-sampling, performant,a pentru clasa neutră rămâne instabilă.

Wilson, Wiebe s, i Hoffmann [46] au realizat un studiu ı̂n domeniul analizei sentimentelor,
care introduce distinct, ia dintre polaritatea prioritară s, i polaritatea contextuală a termenilor.
Polaritatea prioritară reprezintă sentimentul asociat unui cuvânt ı̂n mod izolat, as, a cum apare
acesta ı̂ntr-un lexicon de sentiment, ı̂n timp ce polaritatea contextuală descrie valoarea reală a
sentimentului atunci când cuvântul este utilizat ı̂ntr-o propozit, ie sau ı̂ntr-un context specific.
Autorii demonstrează că un cuvânt cu polaritate negativă sau pozitivă poate deveni neutru ı̂n
funct, ie de structura propozit, iei sau de prezent, a unor elemente precum negat, ia sau modificatorii
de intensitate.

Autorii propun un proces de analiză ı̂n două etape. În prima etapă este determinat
caracterul subiectiv sau obiectiv al expresiei analizate, iar abia ulterior, ı̂n cazul expresiilor
considerate subiective, este clasificată polaritatea sentimentului.

Un aspect important este rolul clasei neutre ı̂n sistemele de analiză a sentimentului. Spre
deosebire de abordări binare, care se concentrează exclusiv pe polaritatea pozitivă s, i negativă,
includerea unei clase neutre permite o reprezentare mai realistă a interact, iunilor lingvistice.
Totus, i, această categorie este adesea dificil de identificat automat, deoarece diferent, ele lingvistice
dintre enunt,urile neutre s, i cele pozitive pot fi subtile.

Singura parte a adnotării care nu poate fi catalogată ca fiind gres, ită este partea de generare
a rezumatului. Claude a reus, it ı̂n proport, ii mari să respecte condit, iile impuse cu privire la
lungimea rezumatului s, i a reus, it să ı̂nt, eleagă contextul suficient de bine ı̂ncât rezumatul prezentat
să aibă sens. Totus, i, o limitare care nu a putut fi corectată este nivelul de complexitate al
rezumatului. Oamenii sunt obis, nuit, i să realizeze rezumate cât mai succinte, utilizând cuvinte
simple s, i propozit, ii foarte scurte (poate chiar idei principale scrise sub formă de listă). Modelul
nu a respectat ı̂n totalitate acest aspect, având ı̂n continuare propozit, ii complete, elegante s, i
utilizând cuvinte mai complexe comparativ cu cele folosite ı̂n mod uzual ı̂n rezumate. Dar, cum
acest aspect nu reprezintă o problemă de bază, creativitatea scrierii rezumatului pe care modelul
o prezintă nu a fost limitată mai mult decât a fost necesar.
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4. PROMPT ENGINEERING

Prompt engineering-ul reprezintă un element important ı̂n obt, inerea unor rezultate bune,
atunci când sunt utilizate modelele lingvistice. Des, i acestea dispun de capacităt, i avansate de
ı̂nt,elegere s, i generare a limbajului natural, performant,a lor depinde foarte mult de modul ı̂n
care cerint,ele utilizatorului sunt formulate s, i cât de multe detalii sunt oferite.

Spre deosebire de metodele clasice de antrenare sau fine-tuning, care necesită o cantitate
foarte mare de date s, i resurse computat, ionale, prompt engineering-ul permite adaptarea com-
portamentului modelului prin definirea explicită a sarcinii, a constrângerilor s, i a formatului
răspunsului. Astfel, acelas, i model poate fi utilizat pentru sarcini diferite, fără a fi modificat, i
parametrii săi interni.

În cadrul acestui proiect, prompt engineering-ul este utilizat pentru trei tipuri de sarcini
distincte: detectarea intent, iilor utilizatorului, estimarea nivelului de satisfact, ie s, i generarea de
rezumate ale conversat, iilor. Fiecare dintre aceste sarcini impune cerint, e diferite asupra modului
de formulare a promptului s, i sunt impuse niveluri de constrângere diferite. În literatura de
specialitate sunt descrise mai multe strategii de proiectare a prompturilor, fiecare cu avantaje s, i
limitări specifice.

4.1. Metode de prompt engineering

Zero-shot prompting presupune formularea unei instruct, iuni directe, fără furnizarea
unor exemple de intrare s, i ies, ire [47]. Modelul este lăsat să rezolve sarcina pe baza cunos, tint, elor
dobândite ı̂n timpul antrenării. Des, i simplă s, i rapidă, această metodă nu garantează că
răspunsul oferit va corespunde as, teptărilor utilizatorului, dar este utilizată cel mai adesea pentru
măsurarea performant, elor LLM-urilor. Lucrări precum cea a lui Radford et al. [48] demonstrează
capacităt, ile extraordinare ale modelelor state-of-the-art ı̂n generarea unor rezultate foarte bune
doar pe baza unui zero-shot prompting. Aces, tia subliniază important,a antrenării unui model
lingvistic pe un set cât mai mare de date pentru a putea facilita s, i ı̂mbunătăt, i răspunsurile
generate atunci când instruct, iunile sunt put, ine.

Kojima et al. [49] propun o abordare diferită, introducând conceptul de Zero-shot-CoT
(Zero-shot Chain-of-Thought), care presupune utilizarea unui prompt simplu, precum ”Let’s
think step by step” (”Hai să ne gândim pas cu pas”), ce reus, es, te să ghideze modelul ı̂n generarea
unui proces cu mai multe etape. Spre deosebire de metoda originală Chain-of-Thought, care
necesită exemple, Zero-shot-CoT este independentă de sarcină (task-agnostic).

Tehnica presupune două etape — extract, ia rat, ionamentului s, i extract, ia răspunsului — s, i a
dus la cres, terea performant,ei pe seturi de date dificile, cum ar fi MultiArith (de la 17.7% la
78.7%) s, i GSM8K (de la 10.4% la 40.7%), folosind modelul InstructGPT.

Few-shot prompting extinde abordarea zero-shot prin includerea ı̂n prompt a unui număr
redus de exemple reprezentative. Cu ajutorul acestora, modelul poate respecta structura s, i
formatul răspunsului as, teptat, ceea ce conduce, ı̂n general, la o performant, ă ı̂mbunătăt, ită a
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rezultatului final.
Un studiu realizat de Brown et al. [50] pe modelul GPT-3 cu 175 de miliarde de parametri

a demonstrat că, prin cres, terea dimensiunii modelului, poate fi ı̂mbunătăt, ită semnificativ
performant,a ı̂n regim few-shot, acesta devenind competitiv chiar s, i cu sistemele optimizate
prin fine-tuning. În testele de cultură generală precum TriviaQA, GPT-3 a atins o precizie de
71.2% ı̂n setarea few-shot, stabilind un nou standard de performant, ă pentru sistemele de tip
closed-book. Ulterior, lucrări precum cea a lui Kojima et al. [49] au analizat ı̂n paralel aceste
metode, punând ı̂n balant, ă diferent, ele dintre strategii s, i demonstrând modul ı̂n care LLM-urile
au avansat ı̂n ultimii ani, adesea fiind capabile să rezolve sarcini complexe fără a mai necesita
exemple numeroase sau prompturi complicate.

Role prompting constă ı̂n atribuirea unui rol explicit modelului la ı̂nceputul promptului,
de exemplu ”es, ti un expert ı̂n analiza conversat,iilor telefonice”. Modelul este astfel orientat
către un anumit stil de răspuns, relevant pentru domeniul dorit. Conform studiului realizat de
Wang et al. [51], succesul acestei metode depinde de ı̂mbinarea instruct, iunilor de sistem cu
fragmente de dialog specifice, proces numit dialogue engineering. Această abordare permite
modelului să treacă de la un răspuns generic la unul personalizat, ment, inând ı̂n acelas, i timp
coerent,a factuală s, i fidelitatea fat, ă de trăsăturile personajului interpretat (ex: expert bancar),
cum ar fi vocabularul specific.

În lucrarea lor, autorii introduc framework-ul RoleLLM s, i setul de date RoleBench, care
demonstrează capacităt, ile complexe ale acestui tip de prompting. Rezultatele experimentale
arată că modelele ajustate prin tehnici de tip Context-Instruct pot depăs, i performant, ele modelelor
standard ı̂n ceea ce prives, te bogăt, ia detaliilor despre personajul mimat, având un nivel de
interact, iune mult mai natural. O altă observat, ie care reiese pe baza testelor, dar care este des
ı̂ntâlnită s, i ı̂n cadrul celorlalte metode de prompting, este că modelele de dimensiuni mai mari
sunt mult mai robuste atunci când primesc informat, ii contradictorii s, i pot ment, ine ”masca”
personajului mult mai bine.

Abordarea prompturilor prin utilizarea exemplelor se loves, te totus, i de o limitare: numărul
de exemple care pot fi incluse ı̂ntr-un prompt este restrict, ionat de fereastra de context a
modelului, care acceptă de obicei ı̂ntre 10 s, i 100 de exemple. Pentru a depăs, i această limitare,
Hao et al. [52] introduc structured prompting, care presupune organizarea promptului ı̂n
sect, iuni clar delimitate, precum contextul sarcinii, reguli de decizie, constrângeri s, i formatul
as, teptat al outputului. Structurarea cerint, ei s, i a răspunsului reduce ambiguitatea s, i determină
modelul să respecte mult mai us, or toate cerint,ele impuse.

Experimentele conduse pe un set divers de sarcini arată că structured prompting ı̂mbunătăt, es, te
performant,a fat, ă de in-context learning s, i reduce variant,a răspunsurilor ı̂n funct, ie de alegerea
exemplelor din prompt. Metoda a fost aplicată pe modele de dimensiuni foarte mari, confirmând
că modelele de limbaj de mari dimensiuni, precum GPT-3 (175B) sau PaLM (540B), reus, esc să
prezinte rezultate foarte bune atunci când le sunt oferite mai multe detalii s, i sunt ghidate către
răspunsul dorit.

Constrained prompting introduce restrict, ii explicite asupra răspunsului generat, cum
ar fi formatul de ies, ire, numărul de cuvinte sau lista valorilor acceptate. Spre deosebire de
prompturile libere, care ı̂i permit modelului să fie creativ s, i să genereze un rezultat după propriile
convingeri, constrained prompting ghidează răspunsul prin specificarea unor restrict, ii structurale
sau stilistice.

Experimentele conduse de Lu et al. [53] pe modelele GPT-3, BLOOM s, i OPT au evident, iat
că LLM-urile ı̂ntâmpină dificultăt, i semnificative ı̂n respectarea constrângerilor numerice s, i că
specificarea formatului dorit ı̂n prompt minimizează riscul unor outputuri nestructurate. Des, i
eficient, a metodei depinde ı̂n continuare de cunos, tint, ele de bază ale modelului s, i de capacitatea
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acestuia de a urma instruct, iunile, s-a observat că modelele de scară mare sunt mult mai capabile
să gestioneze aceste cerint,e. Lucrarea propune s, i strategii de atenuare bazate pe in-context
learning, deschizând direct, ii importante de cercetare pentru ı̂mbunătăt, irea controlului modelelor
generative.

Pentru a putea evalua cât mai bine evolut, ia performant,ei prompturilor pe baza sarcinilor
anterioare, vor fi definite versiuni diferite, fiecare cu un anumit grad de complexitate, ı̂ncepând
de la cea mai simplă s, i ajungând la cea mai complexă.

4.2. Definirea Prompturilor

Prompturile vor fi aplicate mai ı̂ntâi asupra unui subset de date pentru a putea determina
mai rapid punctele care necesită ı̂mbunătăt, ire. Subsetul ales va cont, ine 10 conversat, ii, selectate
astfel ı̂ncât să acopere toate cele 5 domenii. Pentru fiecare domeniu vor fi alese câte două
conversat, ii: una simplă s, i una complexă. Această select, ie va permite evaluarea comportamentului
modelelor atât ı̂n scenarii directe, cât s, i ı̂n situat, ii care implică ambiguitate, contexte complicate
sau multiple etape de rezolvare.

Fiecare domeniu va dispune de propriul set de prompturi ce vor fi testate pentru a putea
analiza ı̂n detaliu comportamentul fiecărui model ı̂n parte. Ulterior acestor teste, pe baza
rezultatelor obt, inute, vor fi evaluate prompturi complete — care să integreze toate cele trei
sarcini: intent, ie, satisfact, ie s, i rezumat — pe cele mai performante modele. Astfel, pentru sarcina
de identificare a intent, iilor sunt definite patru versiuni de prompt engineering, ı̂n timp ce pentru
clasificarea satisfact, iei s, i generarea rezumatului vor fi testate doar trei prompturi. Sarcina de
detectare a intent, iei clientului cont, ine substant, ial mai multe clase, comparativ cu determinarea
satisfact, iei (care prezintă doar trei clase) sau generarea rezumatului (care nu dispune de nicio
clasă); as, adar, o atent, ie sporită a fost acordată testării intent, iilor prin adăugarea unui prompt
suplimentar fat, ă de celelalte două sarcini.

Versiunile init, iale ale prompturilor de detectare a intent, iei din această lucrare vor fi
bazate pe zero-shot prompting, fără structurare explicită sau exemple. Modelului ı̂i va fi oferită
o instruct, iune foarte simplă, fără prea multe detalii: ”extrage intent,ia clientului”. Prin acest
prim prompt, modelul va avea libertatea să catalogheze fiecare conversat, ie as, a cum consideră că
este mai bine. În această situat, ie, trebuie luat ı̂n calcul faptul că, cel put, in ı̂n cazul intent, iilor,
modelul poate să nu găsească cuvintele exacte din lista oficială de intent, ii, ci ar putea folosi
sinonime sau alte metode de a exprima aceeas, i idee.

Al doilea tip de prompt va introduce role prompting s, i constrained prompting ca prim
nivel de ghidare a modelului. Spre deosebire de varianta init, ială, modelului ı̂i este atribuit un
rol explicit — acela de agent specializat ı̂n analiza conversat, iilor telefonice din call-center-uri,
adaptat chiar pentru domeniul relevant. În plus, modelului ı̂i este furnizată o listă explicită
de intent, ii posibile, specifică fiecărui domeniu, ceea ce transformă problema dintr-una deschisă
ı̂ntr-una de clasificare ı̂ntr-un spat, iu controlat de etichete. Prin acest rol s, i prin constrângerea
vocabularului, modelul este orientat către un anumit stil de răspuns s, i către o perspectivă
specifică de analiză a dialogului, fără a i se impune ı̂ncă o structură rigidă de output.

Promptul trei extinde abordarea anterioară prin introducerea structured prompting. Spre
deosebire de versiunea precedentă, promptul este organizat ı̂n sect, iuni distincte, cu titluri clare

— SARCINA, REGULI, INTENT, II DISPONIBILE, CONVERSAT, IE — iar regulile definesc
explicit ordinea intent, iilor, limita de etichete s, i diferent, ierea dintre act, iunile clientului s, i cele
ale operatorului.

Ultimul tip de prompt reprezintă varianta cea mai avansată, care combină toate tipurile
de prompting utilizate anterior cu few-shot prompting. Sunt introduse exemple concrete care
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ilustrează explicit modul corect de mapare ı̂ntre o replică a clientului s, i eticheta corespunzătoare
din lista de intent, ii. Formatul exemplelor este consistent cu formatul răspunsului cerut, astfel
ı̂ncât modelul să poată ı̂nvăt, a direct din structura promptului cum să răspundă. Scopul acestei
versiuni este de a minimiza erorile reziduale identificate ı̂n etapele anterioare — ı̂n special confuzia
dintre intent, ii similare s, i ordonarea gres, ită a etichetelor — s, i de a obt, ine un comportament cât
mai predictibil al modelului. Distribut, ia tipurilor de prompturi este regăsită ı̂n tabelul 4.1.

Versiune Tipuri de prompting
V1 Zero-shot
V2 Zero-shot + Role + Constrained prompting
V3 Zero-shot + Role + Constrained + Structured
V4 Zero-shot + Role + Constrained + Structured + Few-shot

Tabelul 4.1: Evolut, ia strategiilor de prompt engineering pentru clasificarea intent, iei

Fiecare versiune de prompt va fi evaluată pe baza rezultatelor obt, inute pe subsetul ment, ionat
s, i vor fi identificate tipare de erori recurente, precum răspunsuri gres, ite, interpretări ambigue
ale intent, iei sau nerespectarea constrângerilor impuse. Pe baza acestor observat, ii, prompturile
vor fi rafinate progresiv prin introducerea de reguli explicite, structuri mai clare s, i restrict, ii
suplimentare asupra outputului.

Pasul final al etapei de prompting va fi reprezentat de testarea acestor prompturi pe ı̂ntreg
setul de date pentru modelele apelate prin API, pentru a putea observa comportamentul acestora
atunci când volumul de solicitări cres, te semnificativ s, i este necesară procesarea unui set extins
de date. Pentru modelele locale, care prezintă o latent, ă mult mai mare s, i necesită mai multe
resurse hardware, va fi rulat doar pe jumătate din setul total. Vor putea fi analizate astfel,
pentru toate modelele s, i pentru fiecare prompt ı̂n parte, latent,a, acuratet,ea s, i mai ales nivelul
de halucinat, ie, care poate apărea pe parcursul procesării unui număr mare de conversat, ii.

Versiunea init, ială a prompturilor de satisfact, ie adoptă aceeas, i abordare zero-shot, fără
niciun context suplimentar oferit modelului. Promptul furnizează modelului instruct, iunea de a
analiza conversat, ia s, i de a determina nivelul de satisfact, ie al clientului, solicitând un răspuns
dintr-un singur cuvânt. Astfel, se poate stabili o linie de bază pentru comparat, ia cu versiunile
ulterioare, testând ı̂n ce măsură modelul poate clasifica corect satisfact, ia clientului fără definit, ii
explicite ale claselor, exemple de referint, ă sau indicat, ii cu privire la etichetele acceptate.

Versiunea a doua introduce role prompting s, i constrained prompting. Modelului ı̂i este
atribuit rolul de expert ı̂n analiza satisfact, iei client, ilor ı̂n conversat, ii de call-center, iar spat, iul de
răspuns este controlat prin definit, ii explicite ale fiecărei clase s, i prin reguli de decizie menite să
reducă confuzia dintre categorii. Principala dificultate ı̂n această sarcină o reprezintă distinct, ia
dintre clasa neutru s, i celelalte două clase, unde clientul poate accepta o solut, ie fără a exprima
satisfact, ie, dar tonul sau replicile sale pot indica o frustrare implicită — de exemplu, prin
exprimări de tipul ”ce să fac” sau prin ironie.

Versiunea a treia reprezintă cea mai avansată variantă, combinând role prompting, con-
strained prompting, structured prompting s, i few-shot prompting. Structura promptului este
organizată ı̂n sect, iuni distincte — CONVERSAT, IE, SARCINĂ, DEFINIT, II, REGULI, EXEM-
PLE — iar adăugarea exemplelor concrete urmăres, te să ghideze modelul ı̂n diferent, ierea cazurilor
ambigue, ı̂n special a granit,elor dintre clasa neutru s, i clasa negativ, considerată cel mai dificil
caz de clasificare din această sarcină.

Prompturile de rezumat prezintă o structură de evolut, ie similară cu cele de satisfact, ie,
cu o particularitate importantă: tipul rezumatului generat — scurt, mediu sau lung — este
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condit, ionat de nivelul de satisfact, ie al clientului, determinat anterior. Astfel, o conversat, ie cu
satisfact, ie pozitivă va genera un rezumat scurt, una neutră va genera un rezumat mediu, iar
una negativă un rezumat lung, care să surprindă nuant, ele contextului s, i ale frustrării clientului.

Versiune Tipuri de prompting Sarcina
V1 Zero-shot Satisfactie, Rezumat
V2 Zero-shot + Role + Constrained Satisfactie, Rezumat
V3 Zero-shot + Role + Constrained + Structured + Few-shot Satisfactie, Rezumat

Tabelul 4.2: Evolut, ia strategiilor de prompt engineering pentru clasificarea satisfact, iei s, i
generarea rezumatului

Versiunea ı̂ntâi este zero-shot s, i testează capacitatea modelului de a genera rezumate fără
nicio constrângere explicită, lăsând acestuia libertatea deplină de a decide lungimea s, i structura
răspunsului. Singura cerint, ă prezentă este solicitarea unui rezumat al conversat, iei, fără indicat, ii
privind formatul sau cont, inutul minim.

Versiunea a doua adaugă role prompting s, i constrained prompting. Modelului ı̂i este atribuit
rolul de expert ı̂n sumarizarea conversat, iilor de call-center, iar promptul include cerint, e explicite
de lungime ı̂n cuvinte, limba de redactare s, i cont, inut minim obligatoriu. Cerint,ele de cont, inut
vizează ment, ionarea problemei principale s, i a rezultatului final al conversat, iei, apropiindu-se de
o structură impusă.

Versiunea a treia combină toate tehnicile anterioare cu few-shot prompting, introducând
exemple concrete de conversat, ii s, i rezumatele lor corespunzătoare, câte unul pentru fiecare tip
de rezumat — scurt, mediu s, i lung. Exemplele urmăresc să calibreze modelul atât ı̂n privint,a
lungimii, cât s, i a stilului narativ as, teptat, oferindu-i un s, ablon concret de urmat pentru fiecare
nivel de satisfact, ie a clientului.

4.3. Prompt design pentru detectarea intent, iilor utilizato-
rului

Detectarea intent, iilor utilizatorului reprezintă prima etapă funct, ională a sistemului de
analiză s, i constituie baza tuturor deciziilor ulterioare. În acest context, modelul lingvistic
trebuie să realizeze o clasificare controlată, bazată pe cont, inutul unei conversat, ii naturale,
adesea ambigue sau incomplete. Pentru a putea determina sensibilitatea modelelor la modul
ı̂n care le sunt adresate instruct, iunile, fiecare variantă de prompt engineering va dispune de
două subversiuni, care vor diferi prin stilul de adresare s, i prin limbaj. Pe baza rezultatelor
obt, inute, va fi selectată varianta optimă, urmând ca testările ulterioare să fie continuate exclusiv
pe aceasta.

4.3.1. Testarea modelelor locale

4.3.1.1 Prima versiune de prompting - definire, testare, rafinare

Pentru prima versiune de prompting, pentru a respecta structura ment, ionată anterior, a fost
folosită metoda de zero-shot prompting. As, adar, descrierea cerint,ei a fost compusă din câteva
propozit, ii care ı̂i cereau modelului să analizeze conversat, ia s, i să extragă intent, ia consumatorului.
În plus, ı̂i mai era cerut să se rezume la un singur cuvânt sau o expresie scurtă, cum se poate
observa ı̂n anexa A.1.
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Pe baza primei rulări cu acest prompt au putut fi extrase câteva observat, ii. În primul rând,
as, a cum era de as, teptat, niciunul dintre cele două modele locale nu a generat răspunsuri care să
se potrivească cu lista predefinită. Un prompt zero-shot fără o structură clară sau constrângeri
stricte de format produce rezultate care nu pot fi folosite ı̂n mod direct pentru o clasificare
automată. Ambele modele au avut o acuratet, e formală de 0% pe subsetul de test, toate cele 10
conversat, ii fiind clasificate incorect (neputând fi mapate pe clasele fixe), dar motivele pentru
care au fost catalogate gres, it sunt destul de diferite.

Modelul RoMistral a generat răspunsuri foarte scurte, uneori formate dintr-un singur cuvânt
sau chiar incomplete (de tipul ”Întrebare”, ”Întoarcere” sau ”Rezolvarea problemei”). În câteva
situat, ii, modelul a intrat ı̂ntr-o buclă de repetit, ie, generând sintagma ”Întrebare:...” până la
atingerea limitei de tokeni. Des, i din punct de vedere semantic modelul a intuit corect contextul
ı̂n doar 3 din 10 cazuri, acest comportament indică faptul că modelul nu poate interpreta corect
structura promptului fără instruct, iuni mai clare s, i mai restrictive.

RoGemma a ı̂nt,eles bine contextul semantic, dar a folosit mult prea multe cuvinte ı̂n
generarea răspunsului. În loc de o etichetă unică, modelul a generat descrieri detaliate. De
exemplu, pentru un card pierdut, a explicat pe larg că ”intent,ia clientului este de a raporta un
card de debit pierdut s, i de a primi asistent,ă ı̂n blocarea acestuia...”. Analizând aceste răspunsuri
brute, se poate observa o diferent, ă foarte mare ı̂ntre acuratet,ea formală (care a fost 0%) s, i cât
de bine a ı̂nt,eles modelul, de fapt, discut, iile. Des, i niciun răspuns nu a putut fi mapat automat
pe etichetele fixe, 9 din cele 10 răspunsuri cont, ineau intent, ia corectă, doar că erau scrise sub
formă de text liber.

A doua variantă a promptului a fost simplificată, folosind un limbaj mult mai concis.
Modelului i-a fost dată conversat, ia s, i i s-a cerut un singur lucru: Rezumă ı̂n 2-3 cuvinte ce a
cerut clientul:. Des, i promptul este mult mai scurt s, i mai simplu decât cele init, iale, a prezentat
rezultate mult mai bune. Cum era de as, teptat, modelele nu au intuit nici de data aceasta
intent, iile din lista noastră, dar au prezentat o ı̂mbunătăt, ire semantică.

RoGemma a clasificat toate cele zece conversat, ii corect din punct de vedere semantic.
Totus, i, o limitare care a apărut ı̂n acest prompt este latent, a, care a crescut semnificativ. Des, i ı̂n
prompt a fost introdusă cerint, a de a folosi 2-3 cuvinte, modelul a ignorat complet sugestia s, i a
act, ionat contrar, generând răspunsuri mai lungi s, i mult mai detaliate decât ı̂n varianta init, ială.

RoMistral, ı̂n schimb, a avut o evolut, ie mult mai bună fat, ă de varianta init, ială: a reus, it
să clasifice nouă din zece răspunsuri corect semantic. Noua formulare a promptului a eliminat
complet acele bucle de repetit, ie s, i răspunsurile goale. Modelul a oferit rezumate scurte s, i la
obiect, exact cum i-a fost cerut.

Model Corect semantic V1 Corect semantic V1.2 Latent, a V1 (s) Latent, a V1.2 (s)
RoMistral 3/10 9/10 9.2 12.2
RoGemma 9/10 10/10 18.7 35.2

Tabelul 4.3: Comparat, ie rezultate zero-shot prompting – detectare intent, ie, modele locale

Tabelul 4.3 pune ı̂n balant, ă rezultatele celor două modele. Des, i RoGemma clasifică mult
mai bine intent, iile, indiferent de prompt, generarea răspunsurilor durează mai mult, iar cerint, a
impusă de a respecta lungimea răspunsului generat nu este respectată. RoMistral, pe de altă
parte, are nevoie de prompturi specifice pentru a da rezultate bune, dar respectă mult mai mult
cerint,ele s, i este mult mai rapid.

Testarea pe ı̂ntregul set de 100 de conversat, ii a confirmat s, i observat, iile obt, inute anterior
pe subsetul init, ial. RoGemma a demonstrat un comportament consistent pe ı̂ntregul set: toate
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cele 100 de răspunsuri au cont, inut informat, ie semantică utilă, fără aparit, ia unor răspunsuri
goale sau a buclelor de repetit, ie.

În cazul modelului RoMistral, comportamentul a fost us, or mai variabil. Opt dintre
răspunsuri au fost prea scurte sau prea generale pentru a fi utilizate eficient, iar ı̂ntr-un caz
răspunsul a fost complet gol. Cu toate acestea, comparativ cu prima versiune de prompt —
unde problemele de format afectau aproximativ 60% din răspunsuri — varianta a doua a dus la
o ı̂mbunătăt, ire semnificativă. Latent, a medie a fost comparabilă cu cea a modelului RoGemma.

4.3.1.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt pentru modelele locale a adăugat rolul de agent specializat s, i
lista completă de intent, ii disponibile pentru fiecare domeniu, ca prim mecanism de ghidare a
modelului. Spre deosebire de versiunea anterioară, ı̂n care modelului i se solicita pur s, i simplu
să identifice intent, ia clientului fără niciun context suplimentar, ı̂n această versiune modelul
trebuie să clasifice intent, iile pe baza listei oferite. Au fost testate două variante ale acestui
prompt, cu roluri s, i formulări us, or diferite, pentru a evalua sensibilitatea modelelor la modul ı̂n
care este definit contextul ocupat, ional, as, a cum se poate observa ı̂n Anexa A.2.

Diferent, a dintre cele două prompturi este la nivel de limbaj s, i adresare s, i se rezumă la gradul
de strictet,e s, i control aplicat modelului. Primul prompt adoptă o abordare mai descriptivă s, i
mai narativă, finalizându-se cu o ı̂ntrebare directă care oferă modelului mai multă flexibilitate.
În schimb, al doilea prompt utilizează un ton imperativ s, i strict operat, ional, ı̂nlocuind ı̂ntrebarea
cu o comandă sintactică explicită.

Rezultatele prezentate ı̂n Tabelul 4.4 indică faptul că introducerea tehnicilor de role
prompting s, i constrained prompting a avut efecte diferite asupra celor două modele locale. Dintre
acestea, RoGemma a beneficiat cel mai mult de pe urma informat, iilor suplimentare introduse
ı̂n prompt. A doua versiune a promptului a obt, inut cea mai bună performant, ă pe subsetul
de 10 conversat, ii, cu o acuratet,e de 70% s, i un scor F1 Macro de 0.556. Cres, terea scorului F1
sugerează că modelul a reus, it să echilibreze mai bine clasificarea ı̂ntre diferitele clase de intent, ii,
nu doar să crească numărul total de predict, ii corecte.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro
RoGemma V2-1 10 60% 0.472
RoGemma V2-2 10 70% 0.556
RoGemma V2-2 50 54% 0.423
RoMistral V2-1 10 50% 0.333
RoMistral V2-2 10 40% 0.250
RoMistral V2-1 50 40% 0.315

Tabelul 4.4: Rezultate V2 role + constrained prompting pentru detectarea intent, iei —
modele locale

În cazul RoMistral, efectul noilor constrângeri a fost limitat. Prima variantă a obt, inut
o acuratet,e de 50%, ı̂n timp ce a doua variantă a scăzut la 40%, ı̂mpreună cu o reducere
a scorului F1 Macro de la 0.333 la 0.250. Aceste rezultate sugerează că modelul este mai
sensibil la formulările restrictive. Spre deosebire de RoGemma, care pare să utilizeze definit, iile s, i
instruct, iunile pentru a delimita mai bine clasele, RoMistral nu reus, es, te să transforme informat, iile
suplimentare din prompt ı̂ntr-o ı̂mbunătăt, ire a performant,ei.

Extinderea evaluării la un subset de 50 de conversat, ii confirmă tendint,ele observate pe
setul init, ial. Pentru RoGemma, acuratet, ea scade de la 70% la 54%, iar F1 Macro de la 0.556 la
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0.423. Des, i această scădere indică o capacitate mai redusă de generalizare pe un volum mai
mare s, i mai variat de date, modelul continuă să depăs, ească performant,ele RoMistral. În cazul
acestuia din urmă, rezultatele rămân relativ constante, cu o acuratet,e de 40% s, i un scor F1
Macro de 0.315 pe cele 50 de conversat, ii, ceea ce sugerează un comportament stabil, dar limitat
din punct de vedere al performant,ei.

Per ansamblu, a doua versiune de prompting se dovedes, te mai eficientă pentru RoGemma
decât pentru RoMistral. Rezultatele arată că aceste modele pot răspunde foarte diferit la aceleas, i
tehnici de proiectare a prompturilor. În timp ce RoGemma valorifică informat, iile suplimentare
oferite prin rol s, i constrângeri explicite, RoMistral nu reus, es, te să beneficieze ı̂n aceeas, i măsură
de acestea, ceea ce evident, iază important, a adaptării strategiilor de prompting la particularităt, ile
fiecărui model.

4.3.1.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia cont, ine tehnici de role prompting, structured prompting s, i constrained
prompting, oferind modelelor un cadru mai clar pentru interpretarea sarcinii. Cele două variante
diferă prin două aspecte: ordinea ı̂n care sunt prezentate conversat, ia s, i regulile, respectiv
numărul de reguli incluse. Prima variantă plasează conversat, ia la finalul promptului s, i include
patru reguli de bază, ı̂n timp ce a doua variantă adaugă două reguli suplimentare: una care
permite deducerea intent, iei din context s, i alta care impune alegerea celei mai apropiate etichete
din listă atunci când nicio variantă nu se potrives, te exact.

Model & Prompt N Accuracy Intent, ie ı̂n răspuns F1 Macro
RoGemma V3-1 10 70% 90% 0.556
RoGemma V3-2 10 70% 90% 0.538
RoGemma V3-1 50 52% 76% 0.397
RoMistral V3-1 10 40% 90% 0.256
RoMistral V3-2 10 40% 90% 0.262
RoMistral V3-1 50 46% 56% 0.384

Tabelul 4.5: Rezultate V3 role + constrained + structured prompting pentru detectarea
intent, iei

Ambele modele au obt, inut aceleas, i scoruri de acuratet, e pentru cele două variante de prompt
pe subsetul de 10 conversat, ii: 70% pentru RoGemma s, i 40% pentru RoMistral. Modificarea
ordinii informat, iilor s, i adăugarea regulilor suplimentare din varianta a doua nu influent,ează
semnificativ performant,a clasificării.

O problemă frecventă la ambele modele este returnarea sistematică a două etichete, chiar s, i
pentru conversat, iile cu o singură intent, ie. Toate conversat, iile din setul de date cu 10 conversat, ii
au o singură intent, ie gold, ı̂nsă modelele adaugă adesea o a doua etichetă, plasând uneori
intent, ia corectă pe pozit, ia a doua. Coloana Gold ı̂n răspuns din tabelul 4.5 indică proport, ia
cazurilor ı̂n care eticheta corectă apărea ı̂n răspuns, indiferent de pozit, ie. Pe subsetul ales,
ambele modele s, i ambele variante ating 90%, ceea ce sugerează că modelele identifică ı̂n general
intent, ia corectă, dar nu respectă constrângerea de a returna o singură etichetă sau este confuz
cu privire la definit, ia intent, iei. În cazul RoMistral, 5 dintre cele 6 clasificări gres, ite cont, ineau
eticheta corectă pe pozit, ia a doua.

Extinderea evaluării la 50 de conversat, ii a produs o scădere a performant,ei pentru ambele
modele. RoGemma a obt, inut o acuratet,e de 52%, comparativ cu 70% pe subsetul init, ial, iar
proport, ia rezultatelor care aveau intent, ia adevarată printre intent, iile multiple detectate a scăzut
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la 76%, ceea ce indică s, i erori reale de identificare, nu doar de formatare. Pe setul extins au fost
observate răspunsuri de tip placeholder (de exemplu, intentie principala, intentie secundara) ı̂n
locul etichetelor reale, precum s, i situat, ii ı̂n care modelul a generat mai mult de două intent, ii,
ignorând constrângerile impuse.

RoMistral a obt, inut o acuratet,e de 56%, semnificativ mai mică decât cea a RoGemma.
Această diferent, ă indică un număr mai mare de erori de identificare efectivă, nu doar de
formatare. Pe subsetul extins au apărut s, i cazuri ı̂n care modelul a reprodus fragmente din
dialog ı̂n loc să genereze etichetele cerute. Comparativ cu RoMistral, RoGemma demonstrează o
ı̂nt, elegere semantică mai bună a conversat, iilor s, i obt, ine scoruri mai ridicate pe ambele subseturi.

4.3.1.4 A patra versiune de prompting

Ultima versiune adaugă few-shot prompting la cadrul definit ı̂n varianta precedentă, prin
includerea unor exemple concrete de conversat, ii cu intent, iile corespunzătoare, câte două exemple
per domeniu. Cele două variante diferă prin tipul exemplelor utilizate: varianta 1 foloses, te
exemple scurte, cu o singură replică a clientului, ı̂n timp ce varianta 2 include dialoguri complete
operator-client, mai apropiate de structura conversat, iilor reale din dataset, as, a cum se poate
vedea ı̂n A.4. Regulile s, i constrângerile rămân identice cu cele din testele anterioare.

Model & Prompt N Accuracy Intent, ie ı̂n răspuns F1 Macro
RoGemma V4-1 10 70% 90% 0.556
RoGemma V4-2 10 60% 80% 0.429
RoGemma V4-1 50 58% 88% 0.481
RoMistral V4-1 10 50% 70% 0.385
RoMistral V4-2 10 50% 90% 0.333
RoMistral V4-1 50 56% 78% 0.510

Tabelul 4.6: Rezultate V4 few-shot prompting pentru detectarea intent, iei — modele locale

Pe subsetul de 10 conversat, ii, RoGemma obt, ine 70% acuratet, e cu prima variantă s, i 60% cu
varianta a doua, ceea ce indică faptul că exemplele scurte funct, ionează mai bine decât dialogurile
complete pentru acest model. Proport, ia cazurilor ı̂n care intent, ia corectă era una dintre intent, iile
returnate scade de la 90% la 80% ı̂ntre cele două variante, sugerând că dialogurile complete
introduc mai multă confuzie ı̂n identificarea intent, iei, nu doar ı̂n formatarea răspunsului. O
problemă persistentă la ambele variante este tendint, a modelului de a returna mai multe intent, ii
decât este necesar — des, i toate conversat, iile au o singură intent, ie, RoGemma adaugă sistematic
o a doua etichetă. Scorul F1 Macro confirmă această tendint, ă: scade de la 0.556 la 0.429 ı̂ntre
cele două variante, penalizând inconsistent,a clasificării pe fiecare clasă ı̂n parte.

RoMistral obt, ine 50% pentru ambele variante, similar cu varianta fără few-shot. Dialogurile
complete ajută RoMistral să identifice intent, ia corectă, chiar dacă nu o plasează ı̂ntotdeauna pe
prima pozit, ie — proport, ia cazurilor ı̂n care intent, ia corectă apare ı̂n răspuns cres, te de la 70% la
90% ı̂ntre cele două variante. Scorul F1 Macro mai scăzut al variantei 2 (0.333 fat, ă de 0.385)
arată că, des, i intent, ia corectă este mai des prezentă ı̂n răspuns, clasificarea finală este mai put, in
precisă, modelul identificând intent, ia dar prioritizând-o gres, it.

Fat, ă de varianta precedentă, versiunea few-shot aduce ı̂mbunătăt, iri pentru ambele modele
pe subsetul extins de 50 de conversat, ii. RoGemma cres, te de la 52% la 58%, iar proport, ia
răspunsurilor care cont, in intent, ia corectă se ment, ine ridicată, la 88%, confirmând că modelul
identifică ı̂n general corect intent, ia, dar continuă să genereze etichete suplimentare. RoMistral
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cres, te de la 46% la 56%, cel mai bun rezultat al său din ı̂ntreaga etapă de testare, cu un F1
Macro de 0.510.

4.3.2. Testarea modelelor apelate prin API

4.3.2.1 Prima veriune de prompting

Prima versiune de prompt pentru detectarea intent, iei a reprezentat un experiment zero-shot,
utilizând exact aceleas, i prompturi ca s, i ı̂n cazul modelelor locale.

Model & Prompt N Acc. formală Acc. semantică F1 Macro
GPT-4.1-mini V1-1 10 0% 90% 0.000
GPT-4.1-mini V1-2 10 0% 90% 0.000
GPT-4.1-mini V1-2 100 0% 60% 0.000
Gemini-2.5-flash V1-1 10 0% 20% 0.000
Gemini-2.5-flash V1-2 10 0% 80% 0.000
Gemini-2.5-flash V1-2 100 0% 59% 0.000
command-r7b V1-1 10 0% 30% 0.000
command-r7b V1-2 10 0% 90% 0.000
command-r7b V1-2 100 0% 49% 0.000

Tabelul 4.7: Rezultate V1 zero-shot pentru detectarea intent, iei — modele API.

Acuratet,ea formală a fost 0% pentru toate cele trei modele s, i ambele variante; toate
predict, iile au fost clasificate ca alta solicitare, eticheta de fallback returnată atunci când
răspunsul generat nu se potrives, te cu niciuna dintre etichetele controlate. În absent,a listei de
intent, ii disponibile ı̂n prompt, modelele nu aveau cum să producă formatul as, teptat.

Analiza răspunsurilor brute oferă ı̂nsă o imagine diferită. Varianta 2, cu formatul de
completare directă, a produs răspunsuri semantic corecte ı̂n 9 din 10 cazuri pentru GPT s, i
command R7B, respectiv 8 din 10 pentru Gemini. Varianta 1 a produs rezultate semantice
semnificativ mai slabe pentru Gemini s, i Command R7B (20%, respectiv 30%) ambele modele
generând răspunsuri prea generale de tipul Reclamat,ie sau Solicitare, fără să identifice domeniul
specific al cererii. GPT a ment, inut 90% s, i pentru această variantă, dovedindu-se mai robust la
schimbările de formulare.

Pe tot setul de 100 de conversat, ii, acuratet,ea semantică a scăzut la 60% pentru GPT,
59% pentru Gemini s, i 49% pentru Command. Distinct, ia dintre acuratet,ea formală (0%) s, i cea
semantică (49–90%) ilustrează limitarea fundamentală a zero-shot prompting pentru sarcini
de clasificare cu vocabular controlat. Modelele ı̂nt,eleg corect intent, ia clientului, dar nu pot
produce eticheta exactă fără să o cunoască. Spre deosebire de estimarea satisfact, iei, unde clasele
sunt intuitive s, i universale, etichetele de intent, ie sunt specifice domeniului s, i nu pot fi deduse
din context.

4.3.2.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt a introdus lista explicită de intent, ii disponibile, role prompting
s, i constrained prompting. Această schimbare a produs un salt major fat, ă de prima variantă:
acuratet,ea formală a trecut de la 0% la valori ı̂ntre 60% s, i 90% pe subsetul de 10 conversat, ii.
GPT cu varianta 1 s, i Gemini cu varianta 2 obt, in cel mai bun rezultat — 90% acuratet,e s, i F1
Macro de 0.818 — cu câte o singură eroare, ambele pe acelas, i caz dificil din domeniul serviciilor
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publice. Command rămâne cel mai slab dintre cele trei modele, cu 60% pentru varianta 1 s, i
70% pentru varianta 2.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro
GPT-4.1-mini V2-1 10 90% 0.818
GPT-4.1-mini V2-2 10 80% 0.667
GPT-4.1-mini V2-1 100 73% 0.673
Gemini-2.5-flash V2-1 10 80% 0.667
Gemini-2.5-flash V2-2 10 90% 0.818
Gemini-2.5-flash V2-1 100 68% 0.615
command-r7b V2-1 10 60% 0.444
command-r7b V2-2 10 70% 0.538
command-r7b V2-1 100 51% 0.416

Tabelul 4.8: Rezultate V2 role + constrained prompting pentru detectarea intent, iei —
modele API

Comportamentul celor două variante diferă ı̂ntre modele. GPT obt, ine rezultate mai bune cu
varianta 1 (90% fat, ă de 80%), ı̂n timp ce Gemini se descurcă mai bine cu varianta a doua (90%
fat, ă de 80%). Command urmează acelas, i tipar ca Gemini, varianta 2 aducând o ı̂mbunătăt, ire.
Aceste diferent,e sugerează că GPT interpretează mai eficient instruct, iunile concise, ı̂n timp ce
Gemini s, i Command beneficiază de regulile suplimentare de deducere a intent, iei din context.

Domeniul serviciilor publice rămâne cel mai dificil pentru toate modelele s, i ambele variante,
cu acuratet,e de 0-50% pe subsetul de 10 conversat, ii. Celelalte patru domenii sunt clasificate
corect ı̂n proport, ie de 50-100%, erorile apărând preponderent ı̂n conversat, iile complexe.

Pe baza rezultatelor de pe subset, varianta 1 a fost selectată pentru GPT, iar varianta
2 pentru Gemini s, i Command. Totus, i, pentru simplificarea comparat, iei, tot setul de 100 de
conversat, ii a fost testat cu varianta 1 pentru toate modelele.

Extinderea la 100 de conversat, ii a evident, iat o scădere a performant,ei fat, ă de subsetul
mic: GPT a coborât la 73%, Gemini la 68%, iar Command la 51%. Erorile sunt distribuite
preponderent ı̂n conversat, iile complexe s, i ı̂n domeniul serviciilor publice, unde acuratet, ea ajunge
la 30% pentru Command s, i 50% pentru celelalte două modele. Domeniile banking s, i telecom
prezintă cele mai multe confuzii ı̂ntre intent, ii semantice similare: de exemplu, card pierdut
vs.card blocat sau problema roaming vs.problema internet, ceea ce indică faptul că distinct, iile
fine dintre etichete rămân dificile chiar s, i cu lista de intent, ii disponibilă.

4.3.2.3 A triea versiune de prompting

Fat, ă de versiunea a doua, adăugarea structured prompting nu a adus ı̂mbunătăt, iri consistente
pentru modelele API. GPT scade de la 90% la 70% cu varianta 1, iar Command rămâne la
valori similare. Singurul model care ment, ine performant,a este Gemini, cu 90% acuratet,e pe
varianta 1, acelas, i scor ca cel mai bun rezultat al său din versiunea 2.

GPT s, i Command obt, in rezultate mai bune cu a două varianta de formulare a promptului,
ı̂n timp ce Gemini performează mai bine cu varianta 1, sugerând că organizarea sect, iunilor ı̂n
prompt influent,ează diferit cele trei modele.

Un tipar comun tuturor modelelor s, i ambelor variante este performant, a slabă pe domeniul
serviciilor publice: 0% pentru toate cele trei modele ı̂n varianta 2 s, i cel mult 50% ı̂n varianta
1. Erorile din acest domeniu implică ı̂n mod repetat aceleas, i perechi de intent, ii confundate:
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Model & Prompt N Accuracy F1 Macro
GPT-4.1-mini V3-1 10 70% 0.583
GPT-4.1-mini V3-2 10 80% 0.667
GPT-4.1-mini V3-1 100 69% 0.599
Gemini-2.5-flash V3-1 10 90% 0.818
Gemini-2.5-flash V3-2 10 80% 0.727
Gemini-2.5-flash V3-1 100 65% 0.532
command-r7b V3-1 10 70% 0.538
command-r7b V3-2 10 60% 0.472
command-r7b V3-1 100 56% 0.455

Tabelul 4.9: Rezultate V3 role + constrained + structured prompting pentru detectarea
intent, iei — modele API

programare ghiseu vs. acte incomplete sau sesizare problema vs. reclamatie serviciu — ceea ce
indică o ambiguitate semantică ı̂ntre aceste etichete, nu doar o limitare a modelelor.

Pe tot setul de 100 de conversat, ii cu varianta 1, performant,a scade pentru toate modelele:
GPT ajunge la 69%, Gemini la 65%, iar Command la 56%. Erorile sunt distribuite similar
cu V2, cu concentrări ı̂n conversat, iile complexe s, i ı̂n domeniile banking s, i telecom, unde
intent, ii semantice apropiate continuă să producă confuzii. Scorurile pe 100 de conversat, ii
sunt comparabile sau us, or mai mici fat, ă de V2, ceea ce confirmă că structurarea explicită a
promptului nu aduce un avantaj clar pentru această sarcină ı̂n cazul modelelor API.

4.3.2.4 A patra versiune de prompting

Spre deosebire de modelele locale, unde few-shot prompting nu a adus ı̂mbunătăt, iri con-
sistente, pentru Command-r7b această versiune produce cele mai bune rezultate. Pe subsetul
de 10 conversat, ii, Command atinge 90% acuratet,e cu varianta 1 s, i un F1 Macro de 0.818, cel
mai bun rezultat al său din ı̂ntreaga etapă de testare. Varianta 2 scade la 80% acuratet,e s, i F1
Macro de 0.667, similar cu variantele anterioare, ceea ce indică că exemplele scurte funct, ionează
mai bine decât dialogurile complete pentru acest model.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro
GPT-4.1-mini V4-1 10 70% 0.583
GPT-4.1-mini V4-2 10 70% 0.583
GPT-4.1-mini V4-1 100 69% 0.602
Gemini-2.5-flash V4-1 10 80% 0.667
Gemini-2.5-flash V4-2 10 80% 0.667
Gemini-2.5-flash V4-1 100 63% 0.536
command-r7b V4-1 10 90% 0.818
command-r7b V4-2 10 80% 0.667
command-r7b V4-1 100 70% 0.632

Tabelul 4.10: Rezultate V4 few-shot prompting pentru detectarea intent, iei — modele API

GPT s, i Gemini nu beneficiază de pe urma exemplelor ı̂n acelas, i mod. GPT rămâne la 70%
s, i F1 Macro de 0.583 pentru ambele variante, iar Gemini la 80% s, i 0.667, scoruri similare cu
varianta 3. Faptul că F1 Macro rămâne constant ı̂ntre cele două variante pentru ambele modele
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indică faptul că tipul exemplelor nu influent,ează distribut, ia erorilor pe clase. Diferent,a fat, ă
de cel mai bun rezultat al acestor modele din V2 (90% pentru ambele) se ment, ine, sugerând
că exemplele few-shot nu compensează performant,a obt, inută cu un prompt mai simplu s, i mai
direct.

Pe tot setul de 100 de conversat, ii cu varianta 1, Command ı̂nregistrează cel mai bun
rezultat al său la această scară, 70% acuratet,e s, i F1 Macro de 0.632, depăs, ind pentru prima
dată GPT (69%, F1 0.602) s, i apropiindu-se de Gemini (63%). Diferent, a mai pronunt, ată dintre
acuratet,e s, i F1 Macro la Gemini (63% fat, ă de 0.536) indică o distribut, ie mai dezechilibrată a
erorilor ı̂ntre clase comparativ cu GPT s, i Command. Tiparele de eroare rămân consistente cu
versiunile anterioare: banking-ul continuă să producă confuzii ı̂ntre intent, ii semantice apropiate,
iar serviciile publice rămân cel mai dificil domeniu pentru toate modelele, cu acuratet,e ı̂ntre
50% s, i 60%.

4.4. Prompt design pentru estimarea satisfact, iei clientului

Estimarea nivelului de satisfact, ie al clientului reprezintă o sarcină aproape la fel de dificilă
precum detectarea intent, iilor, ı̂ntrucât satisfact, ia nu este ı̂ntotdeauna exprimată explicit s, i
necesită o interpretare contextuală a ı̂ntregii conversat, ii. În cadrul interact, iunilor reale din
call-center, nemult, umirea poate fi exprimată indirect, prin ironie, resemnare sau remarci aparent
neutre.

4.4.1. Testarea modelelor locale

4.4.1.1 Prima versiune de prompting

Prima versiune de prompting pentru estimarea satisfact, iei a utilizat zero-shot prompting,
as, a cum se poate vedea ı̂n anexa A.5. Cele două variante testate diferă ı̂n modul de formulare
a cererii. Varianta 1 solicită explicit un răspuns dintr-o listă de trei clase: pozitiv, neutru
sau negativ s, i foloses, te o exprimare foarte clară, cerându-i modelului să analizeze cu atent, ie
conversat, ia. Varianta 2, ı̂n schimb, foloses, te un format de completare directă, fără enumerarea
claselor posibile s, i utilizează un limbaj direct, lipsit de context complet.

Prima variantă a produs o acuratet, e globală de 60% pentru ambele modele pe subsetul de
10 conversat, ii, dar analiza per clasă evident, iază faptul că nicio conversat, ie etichetată ca neutră
nu a fost clasificată corect. Atât RoMistral, cât s, i RoGemma au catalogat toate conversat, iile ca
pozitive sau negative, fără nicio predict, ie neutră, ı̂n ciuda faptului că 4 din cele 10 conversat, ii
aveau această etichetă. Clasele pozitiv s, i negativ au fost identificate corect ı̂n 100% din cazuri,
ceea ce ı̂nseamnă că acuratet,ea de 60% reflectă exclusiv erorile asociate clasei neutre. Scorul
macro-F1 de 0.5 subliniază aceeas, i problemă.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro Pozitiv Neutru Negativ
RoMistral V1-1 10 60% 0.508 100% 0% 100%
RoMistral V1-2 10 0% 0.000 0% 0% 0%
RoMistral V1-1 50 62% 0.509 100% 0% 85%
RoGemma V1-1 10 60% 0.500 100% 0% 100%
RoGemma V1-2 10 20% 0.121 0% 50% 0%
RoGemma V1-1 50 70% 0.589 100% 6% 100%

Tabelul 4.11: Rezultate V1 zero-shot pentru estimarea satisfactiei — modele locale
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A doua variantă, care nici nu ment, ionează tipurile de satisfact, ie, a produs rezultate mult
mai slabe, as, a cum era de as, teptat. RoMistral a obt, inut 0% acuratet,e, cu 8 din 10 răspunsuri
clasificate ca fiind necunoscute, modelul generând răspunsuri lungi s, i explicat, ii, comportament
nesurprinzător având ı̂n vedere lipsa de indicat, ii clare. RoGemma a obt, inut 20% acuratet,e,
ı̂nsă din alte motive. Acesta a reus, it să clasifice corect doar o parte dintre conversat, iile neutre.
Ambele modele s-au dovedit sensibile la modul de formulare al promptului s, i la nivelul de detaliu
oferit.

Prima versiune de prompt a fost testată ulterior pe un subset mai mare, de 50 de conversat, ii.
RoGemma a atins 70% acuratet,e s, i un scor F1 Macro de 0.589. De această dată a reus, it să
clasifice corect 6% dintre conversat, iile neutre, mai precis 1 din cele 16 conversat, ii neutre. Clasele
pozitivă s, i negativă au fost identificate corect aproape ı̂n totalitate. RoMistral a reus, it să
ı̂mbunătăt,ească acuratet,ea doar cu două procente. Scorul F1 Macro a crescut până la 0.509,
ı̂nsă clasa neutră a rămas la 0%.

Modelele locale ı̂nt, eleg diferent, a dintre conversat, iile pozitive s, i cele negative, ı̂nsă nu reus, esc
să recunoască ı̂n mod corespunzător clasa neutră fără definit, ii explicite sau exemple suplimentare.
Simpla enumerare a celor trei opt, iuni nu este suficientă pentru a ghida modelul către o clasificare
corectă a satisfact, iei neutre.

4.4.1.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt a introdus role prompting s, i constrained prompting, adăugând
modelului un rol de expert ı̂n analiza satisfact, iei s, i definit, ii explicite pentru fiecare clasă, as, a
cum este prezentat ı̂n anexa A.6. Cele două variante diferă prin nivelul de detaliu al definit, iilor:
varianta init, ială oferă descrieri scurte s, i reguli generale, pe când a doua include expresii concrete
pentru fiecare clasă s, i o regulă critică pentru diferent, ierea ı̂ntre neutru s, i negativ.

Cele două modele au react, ionat diferit la această versiune, confirmând ı̂ncă o dată sensibili-
tatea ridicată a modelelor locale la formularea promptului.

Adăugarea definit, iilor ı̂n prima variantă de prompt nu a produs nicio ı̂mbunătăt, ire pentru
RoGemma, ment, inând aceleas, i rezultate ca ı̂n varianta zero-shot: 60% acuratet, e s, i clasa neutră
la 0%. În schimb, a doua variantă de prompt, care cont, ine descrieri mai bine detaliate, a produs
o ı̂mbunătăt, ire semnificativă: acuratet, ea a crescut la 80%, iar scorul F1 Macro a ajuns la 0.802.
În plus, clasa neutră a fost recunoscută ı̂n 75% din cazuri (3 din 4 conversat, ii neutre clasificate
corect). Distribut, ia predict, iilor include 4 conversat, ii neutre, 4 negative s, i 2 pozitive. RoGemma
a avut nevoie de exemple lingvistice concrete pentru a diferent, ia clasa neutră de celelalte două.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro Pozitiv Neutru Negativ
RoGemma V2-1 10 60% 0.508 100% 0% 100%
RoGemma V2-2 10 80% 0.802 67% 75% 100%
RoGemma V2-2 50 70% 0.685 64% 50% 90%
RoMistral V2-1 10 30% 0.154 100% 0% 0%
RoMistral V2-2 10 40% 0.367 100% 0% 33%
RoMistral V2-2 50 44% 0.385 100% 0% 40%

Tabelul 4.12: Rezultate V2 role + constrained prompting pentru estimarea satisfact, iei —
modele locale

Spre deosebire de RoGemma, prima variantă de prompt a produs rezultate mai slabe pentru
RoMistral comparativ cu prompt-ul zero-shot: acuratet,ea a scăzut la 30%, iar toate cele 10
conversat, ii au fost clasificate ca pozitive, indiferent de cont, inut. A doua formulare a promptului
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a adus o ı̂mbunătăt, ire part, ială: acuratet,ea a ajuns la 40%, cu clasa negativă recunoscută ı̂n
33% din cazuri, ı̂nsă nicio conversat, ie neutră nu a fost identificată.

Pe subsetul de 50 de conversat, ii, performant,a scade us, or pentru RoGemma, acuratet,ea
ajungând la 70%. F1 Macro a crescut la 0.685, iar 50% dintre conversat, iile neutre au fost
clasificate corect. Totus, i, modelul ı̂ntâmpină dificultăt, i s, i ı̂n cazul clasei pozitive, identificând
corect doar 64% dintre cazuri. RoMistral clasifică bine toate conversat, iile pozitive, ı̂nsă are ı̂n
continuare probleme ı̂n identificarea clasei neutre, dar mai ales a celei negative.

4.4.1.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia de prompt a adăugat few-shot prompting peste structura deja prezentă ı̂n
subcapitolul anterior, incluzând exemple concrete de conversat, ii cu etichetele corespunzătoare.
De asemenea, promptul a fost structurat mai clar, as, a cum este prezentat ı̂n anexa A.7. Prima
formulare a folosit exemple scurte, cu o singură replică per clasă, iar a doua a inclus dialoguri
mai lungi, cu accent explicit pe diferent, a dintre neutru s, i negativ. Totus, i, această exemplificare
s, i introducerea unor indicat, ii mai precise nu au produs, din păcate, rezultatele dorite.

RoGemma a obt, inut o acuratet, e de 70% s, i un scor F1 Macro de 0.707 ı̂n prima formulare, pe
subsetul de 10 conversat, ii, un rezultat us, or mai slab decât ı̂n varianta de prompt care nu cont, ine
few-shot. Atât clasa negativă, cât s, i cea neutră au ı̂nregistrat scăderi ı̂n acuratet,e. Varianta
a doua a promptului a produs o scădere s, i mai pronunt,ată, exemplele mai lungi dezorientând
modelul ı̂n loc să clarifice granit,a dintre neutru s, i negativ.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro Pozitiv Neutru Negativ
RoGemma V3-1 10 70% 0.707 100% 50% 67%
RoGemma V3-2 10 50% 0.489 100% 0% 67%
RoGemma V3-1 50 60% 0.615 100% 31% 55%
RoMistral V3-1 10 30% 0.389 67% 0% 33%
RoMistral V3-2 10 30% 0.324 67% 25% 0%
RoMistral V3-1 50 36% 0.382 79% 0% 35%

Tabelul 4.13: Rezultate V3 few-shot prompting pentru estimarea satisfact, iei — modele locale

RoMistral a performat mult mai slab decât ı̂n versiunile anterioare. Varianta 1 a obt, inut
30% acuratet, e; modelul a preluat formatul sect, iunii SATISFACT, IE IDENTIFICATĂ din prompt
s, i a generat text ı̂n loc să returneze un singur cuvânt pentru clasificare. Varianta a doua a
obt, inut acelas, i scor de 30%, dar cu un tipar diferit: clasa negativă nu a fost clasificată corect ı̂n
niciun caz.

Pe subsetul de 50 de conversat, ii, RoMistral nu a reus, it să clasifice corect aproape jumătate
dintre conversat, ii (21 din 50 de răspunsuri au fost clasificate ca fiind necunoscute). Promptul
lung, combinat cu exemplele few-shot, a depăs, it capacitatea modelului de a produce un răspuns
simplu s, i concis. RoGemma a avut, ı̂n schimb, rezultate mai bune, ment, inând o acuratet,e de
60%, dar a ı̂ntâmpinat din nou dificultăt, i ı̂n identificarea negativităt, ii s, i a neutralităt, ii.

Adăugarea unui prompt few-shot nu aduce beneficii modelelor locale pentru sarcini de
clasificare, ci introduce zgomot suplimentar. A doua formulare a variantei de prompt, care
cont, ine role prompting s, i constrained prompting, rămâne cea mai bună variantă.
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4.4.2. Testarea modelelor apelate prin API

4.4.2.1 Prima versiune de prompting

Modelele apelate prin API au utilizat aceleas, i prompturi de testare precum modelele locale.
Asemănător testelor pentru RoGemma s, i RoMistral, cele două formulări ale promptului zero-shot
au generat rezultate diferite.

A doua formulare a promptului, care folosea un format de completare directă fără a specifica
clasele posibile, a produs rezultate inutilizabile pentru GPT s, i Command R7B; ambele modele
au generat text liber ı̂n loc să răspundă cu un singur cuvânt, rezultând ı̂n 10 din 10 răspunsuri
clasificate ca fiind necunoscute. Gemini, totus, i, a utilizat un singur cuvânt pentru clasificare s, i
a obt, inut 40% acuratet,e, dar ı̂n continuare clasa neutră nu a fost clasificată deloc. Modelele
API tind să completeze fraze deschise cu explicat, ii s, i nu folosesc răspunsuri concise. Prima
formulare a promptului, care specifică explicit lista de clase, a fost superioară s, i a fost utilizată
ulterior pentru ı̂ntregul set.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro Pozitiv Neutru Negativ
GPT-4.1-mini V1-1 10 80% 0.806 100% 50% 100%
GPT-4.1-mini V1-2 10 0% 0.000 0% 0% 0%
GPT-4.1-mini V1-1 100 74% 0.727 100% 68% 70%
Gemini-2.5-flash V1-1 10 70% 0.669 100% 25% 100%
Gemini-2.5-flash V1-2 10 40% 0.367 100% 0% 33%
Gemini-2.5-flash V1-1 100 80% 0.717 100% 40% 92%
command-r7b V1-1 10 50% 0.448 67% 0% 100%
command-r7b V1-2 10 0% 0.000 0% 0% 0%
command-r7b V1-1 100 72% 0.593 60% 12% 100%

Tabelul 4.14: Rezultate V1 zero-shot pentru estimarea satisfact, iei — modele API

În prima variantă, GPT a obt, inut cel mai bun rezultat pe subsetul de 10 conversat, ii, având
80% acuratet, e s, i scorul F1 Macro de 0.806, clasa neutră fiind identificată ı̂n jumătate din cazuri.
Această performant, ă este comparabilă cu cea mai bună configurat, ie a modelelor locale, mai
exact varianta a doua de prompting pentru RoGemma, s, i superioară tuturor celorlalte modele
API pe acest subset. Gemini a obt, inut 70% acuratet, e, iar Command R7B a performat mai slab,
cu 50% acuratet, e. F1 Macro subliniază acelas, i dezechilibru: GPT atinge 0.8, ı̂n timp ce Gemini
s, i Command R7B obt, in scoruri mai scăzute, 0.67 respectiv 0.44.

Pe ı̂ntregul set de 100 de conversat, ii, Gemini a atins o acuratet, e de 80%, cel mai ridicat scor,
datorită performant,ei bune pe clasa negativă, 92% din conversat, iile negative fiind clasificate
corect. Totus, i, F1 Macro de 0.717 rămâne sub GPT, care a obt, inut 0.727 cu o distribut, ie
mai echilibrată pe clase. Clasa neutră rămâne problematică pentru toate modelele: GPT a
identificat-o ı̂n 68% din cazuri, Gemini ı̂n 40%, iar Command R7B ı̂n doar 12%. Command R7B
tinde să catalogheze conversat, iile ca fiind negative mai des, având un bias pentru această clasă
(82 din 100 de conversat, ii clasificate ca negative). În consecint, ă, F1 Macro este mai scăzut,
ajungând la 0.593, semnificativ sub celelalte două modele.

Latent,a rămâne un avantaj clar al modelelor API fat, ă de cele locale: GPT s, i Command
R7B au răspuns ı̂n sub 1 secundă per conversat, ie, comparativ cu 7–15 secunde pentru modelele
locale. Gemini a necesitat ı̂n medie aproximativ 6 secunde, ı̂n principal din cauza timpului
TTFT ridicat.
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4.4.2.2 A doua versiune de prompting

A doua versiune de prompting, care adaugă ı̂n plus role prompting s, i constrained prompting,
a produs rezultate diferite pentru cele trei modele.

Command R7B a ı̂nregistrat cea mai mare cres, tere ı̂n rezultatele generale odată cu intro-
ducerea specificat, iilor privind nivelul de satisfact, ie al clientului. Varianta ı̂ntâi, care cont, ine
definit, ii scurte s, i câteva reguli de bază, a avut o acuratet,e de 80%, comparativ cu promptul
zero-shot. S, i scorul F1 Macro a crescut de la 0.448 la 0.800. De asemenea, clasa neutră a
fost clasificată corect pe subsetul de 10 conversat, ii. Varianta a doua a prezentat rezultate mai
slabe; modelul a clasificat 7 din 10 conversat, ii ca neutre, inclusiv conversat, ii pozitive s, i negative.
Indicat, iile suplimentare din acest prompt au introdus un bias către clasa neutră.

GPT, pe de altă parte, fluctuează ı̂n rezultate, prezentând o diferent, ă destul de mare
ı̂ntre scorurile F1 ale celor două variante (0.707 s, i 0.806). Modelul identifică foarte bine clasele
pozitive s, i negative ı̂n a doua versiune de prompting, ı̂nsă ı̂ntâmpină ı̂n continuare dificultăt, i ı̂n
identificarea conversat, iilor neutre.

Gemini nu a prezentat nicio ı̂mbunătăt, ire sesizabilă pe subsetul de 10 conversat, ii ı̂n niciuna
dintre cele două variante, ment, inând o acuratet,e de 70% s, i un scor F1 de 0.669, similar cu
varianta zero-shot. Totus, i, clasa neutră a fost clasificată gres, it de mai multe ori, spre deosebire
de celelalte două clase.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro Pozitiv Neutru Negativ
GPT-4.1-mini V2-1 10 70% 0.707 100% 50% 67%
GPT-4.1-mini V2-2 10 80% 0.806 100% 50% 100%
GPT-4.1-mini V2-1 100 70% 0.699 100% 68% 63%
Gemini-2.5-flash V2-1 10 70% 0.669 100% 25% 100%
Gemini-2.5-flash V2-2 10 70% 0.669 100% 25% 100%
Gemini-2.5-flash V2-1 100 78% 0.629 100% 12% 100%
command-r7b V2-1 10 80% 0.800 67% 100% 67%
command-r7b V2-2 10 70% 0.676 33% 100% 67%
command-r7b V2-1 100 74% 0.779 87% 100% 60%

Tabelul 4.15: Rezultate V2 role + constrained prompting pentru estimarea satisfat, iei —
modele API

Pe tot setul de 100 de conversat, ii a fost testată prima variantă de prompt, deoarece a
avut cele mai echilibrate rezultate pentru toate cele trei modele. Command R7B a obt, inut cel
mai bun rezultat general, având cel mai mare scor F1 Macro (0.779) s, i reus, ind să identifice
corect toate conversat, iile neutre. Totus, i, performant, a pe clasa negativă a scăzut la 60%, ceea ce
sugerează că modelul tinde să favorizeze eticheta neutră ı̂n unele situat, ii ambigue.

GPT a rămas cel mai echilibrat model per ansamblu, clasificând corect toate conversat, iile
pozitive s, i 68% dintre cele neutre, ı̂nsă performant, a pe clasa negativă a scăzut la 63%. Gemini
a obt, inut cea mai mare acuratet,e globală, 78%, datorită identificării foarte bune a claselor
pozitivă s, i negativă, ambele cu 100%, dar a continuat să ı̂ntâmpine dificultăt, i ı̂n detectarea
clasei neutre, clasificând corect doar 12% dintre aceste conversat, ii.

Rezultatele arată că niciun model nu reus, es, te să balanseze perfect cele trei clase. Command
R7B ı̂nt,elege mai bine neutralitatea atunci când primes, te definit, ii clare, GPT oferă cele mai
stabile rezultate ı̂ntre clase, iar Gemini tinde să favorizeze extremele pozitiv s, i negativ ı̂n
detrimentul cazurilor neutre.
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4.4.2.3 A treia versiune de prompting

Few-shot prompting produce rezultate complet diferite pentru cele trei modele. Ambele
variante de prompt au produs aceleasi rezultate pentru GPT, care prezinta cele mai bune
rezultate ale sale, echilibrand foarte bine cele trei clase. Toate conversat, iile pozitive s, i negative
au fost identificate corect, ı̂nsă clasa neutră este recunoscută doar ı̂n jumătate dintre cazuri.
Scorul F1 Macro ajunge la 0.806, cel mai ridicat rezultat obt, inut pe subsetul de 10 conversat, ii.

Gemini a prezentat o scădere a performant,ei; ambele variante au avut 60% acuratet,e,
iar clasa neutră nu a fost identificată deloc. Scorul F1 Macro a scăzut semnificativ până la
aproximativ 0.5 pentru ambele versiuni. S, i Command R7B a prezentat un comportament similar,
fiind ı̂ncurcat de exemplele oferite ı̂n prompturi; scorul său F1 a scăzut chiar până la intervalul
0.26-0.33.

Exemplele few-shot ı̂l ajută doar pe GPT să genereze rezultate mai bune. Pentru Gemini
s, i Command R7B, versiunile anterioare rămân superioare, acestea prezentând comportamente
similare modelelor locale.

Model & Prompt N Accuracy F1 Macro Pozitiv Neutru Negativ
GPT-4.1-mini V3-1 10 80% 0.806 100% 50% 100%
GPT-4.1-mini V3-2 10 80% 0.806 100% 50% 100%
GPT-4.1-mini V3-2 100 83% 0.816 100% 80% 80%
Gemini-2.5-flash V3-1 10 60% 0.508 100% 0% 100%
Gemini-2.5-flash V3-2 10 60% 0.500 100% 0% 100%
Gemini-2.5-flash V3-2 100 78% 0.642 100% 16% 98%
command-r7b V3-1 10 20% 0.333 33% 0% 33%
command-r7b V3-2 10 20% 0.267 0% 0% 67%
command-r7b V3-2 100 14% 0.124 0% 0% 23%

Tabelul 4.16: Rezultate V3 few-shot prompting pentru estimarea satisfact, iei — modele API

Pe ı̂ntregul set de 100 de conversat, ii, GPT a obt, inut cele mai bune rezultate din toate
experimentele realizate pentru această sarcină. Modelul a atins 83% acuratet,e s, i un scor F1
Macro de 0.816, reus, ind să clasifice corect toate conversat, iile pozitive s, i 80% dintre cele neutre
s, i negative.

Gemini a ment, inut o acuratet,e ridicată pe setul extins - 78% - datorită performant,ei
foarte bune pe clasa negativă, unde a identificat corect 98% dintre conversat, ii. Totus, i, clasa
neutră a rămas problematică, cu doar 16% dintre exemple clasificate corect. Modelul continuă
să favorizeze clasificările extreme, pozitiv s, i negativ, chiar s, i atunci când primes, te exemple
suplimentare ı̂n prompt.

4.5. Prompt design pentru generarea rezumatelor conversa-
tiilor

Generarea automată a rezumatelor a fost introdusă ı̂n sistem ca mecanism de sprijin pentru
analiza s, i interpretarea interact, iunilor telefonice s, i facilitează verificarea rezultatelor robotului
telefonic. Investigat, iile suplimentare ale conversat, iilor pot fi, astfel, realizate mult mai us, or,
citirea ı̂ntregii conversat, ii nefiind utilă ı̂n acest context.

Pentru această componentă a sistemului trebuie luat ı̂n calcul nivelul de detaliu al rezu-
matului ı̂n funct, ie de satisfact, ia clientului. În cazul interact, iunilor ı̂ncadrate ca pozitive sau
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neutre, rezumatul are un rol pur informativ s, i este limitat la prezentarea de bază a cererii s, i a
rezultatului obt, inut. În schimb, pentru conversat, iile clasificate drept negative sau considerate
cazuri limită, rezumatul trebuie să ofere un context mai amplu, incluzând descrierea problemei,
modul ı̂n care a decurs dialogul s, i cauza principală a nemult,umirii clientului.

4.5.1. Testarea modelelor locale

Modelele locale, RoMistral s, i RoGemma, au fost testate pentru trei variante diferite de
prompt engineering pentru generarea rezumatului, as, a cum au fost definite ı̂n tabelul 4.2. Fiecare
variantă are, la rândul ei, două versiuni de prompturi, care se bazează pe aceeas, i structură, dar
sunt formulate diferit.

Acest pas intermediar poate sublinia detalii cu privire la modul ı̂n care structura prompturilor
influent,ează rezultatul generat. Fiecare versiune va fi testată init, ial pe un subset cu zece
conversat, ii, iar ulterior fiecare model va fi testat pe un subset mai mare, cu 50 de conversat, ii,
folosind formularea care a avut cele mai bune rezultate pentru fiecare dintre cele trei variante.
Aceste subseturi cu 50 de conversat, ii au fost alese având ı̂n vedere latent, a ridicată cu care sunt
rulate modelele locale; rularea ı̂ntregului set ar fi fost mult prea ı̂ndelungată.

4.5.1.1 Prima versiune de prompting

Promptul init, ial dispune de două scenarii zero-shot. Ambele folosesc exprimări similare,
diferent,a de bază dintre ele fiind ordinea ı̂n care ı̂i sunt oferite modelului instruct, iunea s, i
conversat, ia. Primul prompt ı̂i oferă ı̂ntâi instruct, iunea (Rezumă această conversat,ie) s, i abia
apoi ı̂i este oferit dialogul, pe când celălalt ı̂i oferă ı̂ntâi conversat, ia s, i ulterior cerint,a.

Ambele modele au obt, inut scoruri ROUGE-1 ı̂n intervalul 0.33-0.37 s, i BERTScore F1 ı̂n
intervalul 0.72-0.74, ceea ce sugerează că, des, i suprapunerea lexicală cu rezumatul de bază (cel
generat ı̂n partea de adnotare) este destul de mică, modelele au ı̂nt,eles semantic conversat, ia.
Scorul ROUGE-2, ı̂ntre 0.12 s, i 0.15, sugerează că modelele formulează rezumatele diferit fat, ă de
referint, ă, chiar dacă informat, ia transmisă este similară.

Rezumatele generate au avut ı̂ntre 74 s, i 90 de cuvinte. Rezultatele nu sunt neas, teptate,
având ı̂n vedere lipsa constrângerilor de lungime. Chiar s, i fără aceste constrângeri, un avantaj
al acestora este faptul că modelele nu au detaliat prea mult conversat, ia s, i au ı̂nt,eles, ı̂n mare
parte, că un rezumat nu trebuie să fie foarte lung.

Model & Prompt N ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 Cuv. medii
RoGemma V1-1 10 0.332 0.223 0.727 90.1
RoGemma V1-2 10 0.347 0.255 0.731 90.2
RoGemma V1-2 50 0.331 0.233 0.722 90.7
RoMistral V1-1 10 0.366 0.260 0.736 74.7
RoMistral V1-2 10 0.343 0.244 0.729 73.9
RoMistral V1-1 50 0.329 0.234 0.730 67.9

Tabelul 4.17: Rezultate V1 zero-shot pentru generarea rezumatului — modele locale

Toate cele trei scoruri utilizate ca metode de evaluare a acestei sarcini au fost apropiate.
Pentru RoGemma, versiunea a doua a adus o ı̂mbunătăt, ire de câteva sutimi pentru fiecare
scor ı̂n parte, comparativ cu RoMistral, care a prezentat rezultate mai bune ı̂n urma primului
prompt. Diferent, ele dintre cele două scenarii de zero-shot sunt mici pentru ambele modele, ceea
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ce indică faptul că schimbarea ordinii informat, iilor ı̂n prompt nu are un impact semnificativ
asupra calităt, ii rezumatului.

Analizând răspunsurile brute ale modelelor ı̂n această etapă, se observă o tendint, ă de
a include informat, ii redundante ı̂n rezumate s, i de a dezvolta excesiv anumite aspecte ale
conversat, iei. În plus, o parte dintre rezumate se ı̂ncheie abrupt, deoarece modelele depăs, esc
limita de tokeni disponibilă, generând cont, inut mai amplu decât este necesar.

Extinderea testării la un subset de 50 de conversat, ii a confirmat observat, iile init, iale. Atât
RoGemma, cât s, i RoMistral au prezentat scoruri asemănătoare celor originale, cu doar câteva
sutimi mai mici.

Totus, i, o diferent, ă destul de mare ı̂ntre modele este numărul de cuvinte generate pentru
fiecare rezumat, as, a cum se poate observa ı̂n tabelul 4.17. RoMistral are tendint,a de a genera
rezumate mult mai scurte, de aproximativ 70 de cuvinte, comparativ cu RoGemma, care foloses, te
ı̂n medie 90 de cuvinte pentru fiecare rezumat.

4.5.1.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt a introdus role prompting s, i constrained prompting, atribuind
modelului rolul de expert ı̂n sumarizarea conversat, iilor de call-center s, i specificând explicit
tipul de rezumat s, i lungimea ı̂n cuvinte. Cele două variante diferă prin nivelul de detaliu al
cerint,elor, cum se poate observa ı̂n anexa A.9 — varianta 1 include tipul de rezumat adaptat
satisfact, iei s, i o listă de cerint,e de bază, iar varianta 2 adaugă limitari explicite ı̂n legătură cu
fluxul conversat, iei: motivul apelului, act, iunile operatorului s, i rezultatul final.

Constrângerile de lungime au ridicat scorurile pentru RoMistral cu câteva sutimi, dar
diferent,a dintre cele două formulări nu este majoră. Explicat, iile cu privire la fluxul ı̂n care
trebuie extrasă informat, ia din conversat, ie nu au adus ı̂mbunătăt, iri. Cu prima versiune de
prompt, RoMistral a ı̂nregistrat cel mai bun rezultat al său, având un scor ROUGE-1 de aproape
0.4 s, i ROUGE-L de 0.3, cres, teri de aproape 4 sutimi comparativ cu promptul zero-shot. A
reus, it de asemenea să ı̂ncadreze 40% din conversat, ii ı̂n limitele impuse.

Model & Prompt N ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 În limite
RoGemma V2-1 10 0.341 0.247 0.722 30%
RoGemma V2-2 10 0.343 0.262 0.737 30%
RoGemma V2-2 50 0.317 0.223 0.722 38%
RoMistral V2-1 10 0.395 0.307 0.746 40%
RoMistral V2-2 10 0.375 0.283 0.749 50%
RoMistral V2-1 50 0.357 0.253 0.737 64%

Tabelul 4.18: Rezultate V2 role + constrained prompting pentru generarea rezumatului —
modele locale

RoGemma, pe de altă parte, a prezentat rezultate asemănătoare cu cele din varianta
zero-shot; niciunul dintre scoruri nu s-a ı̂mbunătăt, it sesizabil. Multe dintre rezultate au rămas
la fel sau au scăzut cu o sutime. Acest model nu beneficiază de pe urma unor cerint, e s, i limitări
s, i, de această dată, a continuat să genereze rezumate mai lungi.

S, i de această dată, ambele modele au generat rezumate lungi s, i incomplete, atingând
limita de tokeni disponibilă. Mai mult, pe lângă tendint,a de a include detalii excesive, ı̂n
unele conversat, ii modelele au repetat integral sau part, ial cont, inutul generat anterior, ceea ce
a condus la răspunsuri semnificativ mai lungi decât ar fi fost necesar. Această limitare este
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relevantă ı̂ntr-un context real de utilizare, deoarece repetarea informat, iei este determinată de
comportamentul modelului s, i nu de modul de formulare a promptului, fiind astfel mai dificil de
controlat prin tehnici de prmpt engineering.

Testarea pe subsetul de 50 de conversat, ii a produs o scădere a scorurilor ROUGE pentru
ambele modele. Totus, i, scorul BERT a rămas constant, indicând că, des, i modelele react, ionează
diferit atunci când este oferit un volum mai mare de date, generând rezumate diferite, ele ı̂s, i
păstrează componenta semantică ı̂n continuare. Respectarea limitelor de lungime s-a ı̂mbunătăt, it
semnificativ; pentru RoMistral, 32 din 50 de rezumate au fost ı̂ncadrate corect, adică 64%, as, a
cum poate fi observat ı̂n tabelul 4.18, cel mai bun rezultat ı̂nregistrat până la acest moment.
RoGemma a continuat să genereze rezumate mai lungi decât i-a fost impus, având doar 19
conversat, ii din 50 ı̂n limitele de lungime.

4.5.1.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia de prompt a adăugat few-shot prompting prin includerea unui exemplu
concret pentru fiecare tip de rezumat, alături de structured prompting prin organizarea explicită
a promptului ı̂n sect, iuni distincte. Ambele variante folosesc aceleas, i dialoguri demonstrative,
diferent, a constând ı̂n forma rezumatului exemplificat, precum in anexa A.10: varianta 1 prezintă
rezumate ı̂n exprimare liberă, ı̂n timp ce varianta 2 include rezumate cu structură explicită

— motiv apel, act, iuni operator, rezultat — reflectând acelas, i contrast dintre constrângerile de
cont, inut s, i cele de structură aplicat anterior ı̂n V2.

Model & Prompt N ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 În limite
RoGemma V3-1 10 0.168 0.113 0.634 30%
RoGemma V3-2 10 0.209 0.150 0.656 30%
RoGemma V3-2 50 0.204 0.139 0.654 40%
RoMistral V3-1 10 0.235 0.166 0.692 50%
RoMistral V3-2 10 0.259 0.180 0.708 60%
RoMistral V3-2 50 0.233 0.164 0.695 62%

Tabelul 4.19: Rezultate V3 few-shot prompting - generarea rezumatului — modele locale

Tabelul 4.19 subliniază că adăugarea unor exemple ı̂n prompt a produs rezultate mult mai
slabe fat, ă de varianta 2 pentru ambele modele. RoGemma a scăzut de la ROUGE-1 de 0.34
la 0.16, iar BERTScore F1 a coborât sub 0.65. RoMistral a scăzut de la ROUGE-1 de 0.39 la
0.23-0.26. Aceasta este cea mai slabă performant, ă ı̂nregistrată pentru ambele modele ı̂n ı̂ntreaga
etapă de testare.

Analizând rezultatele brute ale modelelor iese ı̂n evident, ă influent,a negativă pe care
exemplele au avut-o asupra modelelor. RoMistral a ı̂nvăt,at din exemplele few-shot să genereze
rezumate scurte, toate având aproximativ 40 de cuvinte, dar a aplicat această tehnică pentru
toate tipurile de rezumat, inclusiv pentru cele lungi. Varianta 2, cu rezumate put, in mai lungi s, i
mai concis structurate, a atenuat part, ial această problemă, ridicând scorul ROUGE-1 la 0.259.
RoGemma a continuat să genereze rezumate de aproximativ 80 de cuvinte, similar cu versiunile
anterioare, dar calitatea lexicală a scăzut. Totus, i, RoGemma nu a prezentat diferent, e sesizabile
ı̂ntre cele două versiuni.

Analiza rezumatelor brute evident, iază faptul că, des, i RoGemma demonstrează o bună
ı̂nt,elegere a contextului conversat, ional, modelul manifestă tendint,a de a reproduce exemplele
few-shot incluse ı̂n prompt s, i de a le adăuga la finalul rezumatului generat. Ca urmare, numeroase
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răspunsuri depăs, esc limitele de lungime stabilite. În contrast, RoMistral nu prezintă acest
comportament, ceea ce conduce la o respectare mai bună a constrângerilor impuse.

În această etapă, rezumatele nu mai sunt trunchiate din cauza depăs, irii numărului maxim
de tokeni generat, i. Cu toate acestea, ı̂n cazul RoGemma, exemplele few-shot reproduse ı̂n
răspuns apar frecvent incomplete, deoarece generarea se opres, te ı̂nainte de finalizarea lor.

Pentru modelele locale de 7 miliarde de parametri, exemplele few-shot ı̂n sarcina de rezumare
introduc mai mult zgomot decât beneficii. În loc să ghideze modelul către un format mai bun,
exemplele scurte au determinat modele precum RoMistral să uniformizeze lungimea rezumatelor,
ignorând informat, ia despre tipul solicitat.

4.5.2. Testarea modelelor apelate prin API

Testarea modelelor apelate prin API a produs rezultate mai bune decât cele obt, inute de
modelele locale, atât din punct de vedere al scorurilor, cât s, i al respectării constrângerilor de
lungime. Latent,a modelelor API este semnificativ mai scăzută comparativ cu cea a modelelor
locale.

4.5.2.1 Prima versiune de prompting

Prima versiune de prompt dispune de două scenarii zero-shot. Cele două variante folosesc
exprimări similare, diferent,a de bază dintre ele fiind ordinea ı̂n care ı̂i sunt oferite modelului
instruct, iunea s, i conversat, ia.

Model & Prompt N ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 Cuv. medii
GPT-4.1-mini V1-1 10 0.389 0.288 0.747 89.7
GPT-4.1-mini V1-2 10 0.402 0.286 0.754 71.7
GPT-4.1-mini V1-2 100 0.390 0.270 0.747 78.1
Gemini-2.5-flash V1-1 10 0.339 0.256 0.737 161.5
Gemini-2.5-flash V1-2 10 0.419 0.288 0.752 92.9
Gemini-2.5-flash V1-2 100 0.389 0.276 0.748 109.0
command-r7b V1-1 10 0.349 0.247 0.731 91.8
command-r7b V1-2 10 0.413 0.309 0.759 78.1
command-r7b V1-2 100 0.388 0.274 0.745 82.0

Tabelul 4.20: Rezultate V1 zero-shot pentru generarea rezumatului — modele API

Toate cele trei modele au ı̂nt,eles bine sensul conversat, iilor, prezentând scoruri BERT de
aproximativ 0.75. Des, i scorurile ROUGE rămân ı̂n continuare moderate, varianta a doua reus, es, te
să le ı̂mbunătăt, ească pentru Gemini s, i Command R7B, ı̂n timp ce pentru GPT diferent, a dintre
cele două variante este neglijabilă. Similar modelelor locale, schimbarea ordinii informat, iilor ı̂n
prompt nu are un impact semnificativ asupra calităt, ii rezumatului.

Înainte de ı̂nceperea testării modelelor apelate prin API, lui Gemini i-a fost mărit numărul
de tokeni acceptat, i, datorită răspunsurilor foarte scurte pe care le genera init, ial. Limitarea
init, ială producea răspunsuri incomplete, spre deosebire de GPT s, i Command, care nu au
necesitat această modificare. Pe baza acestui parametru, Gemini a generat rezumate foarte
lungi s, i detaliate, atingând ı̂n prima variantă de prompt aproximativ 160 de cuvinte ı̂n medie.

GPT s, i Command, ale căror limite de tokeni nu au fost modificate, au generat uneori
răspunsuri incomplete din cauza acestor constrângeri, multe propozit, ii sau cuvinte fiind ı̂ntrerupte
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brusc. Totus, i, ideea de bază a conversat, iei este prezentă ı̂n toate rezumatele generate de aceste
modele, aspect vizibil s, i ı̂n scorurile BERT ridicate. În general, elementele excluse de aceste
limitări au fost ı̂n principal detalii suplimentare, mai put, in esent, iale.

Extinderea testării la ı̂ntregul set de 100 de conversat, ii a confirmat observat, iile init, iale,
cu scoruri similare celor de pe subset. Numărul mediu de cuvinte per rezumat a crescut us, or
pentru toate modelele, Gemini continuând să genereze cele mai lungi rezumate, ı̂n timp ce GPT
rămâne cel mai stabil ı̂n ceea ce prives, te lungimea.

4.5.2.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt, care introduce role prompting s, i constrained prompting, a
adus ı̂mbunătăt, iri semnificative ı̂n ceea ce prives, te respectarea limitelor de lungime, fat, ă de
prima versiune. Cel mai notabil rezultat a fost obt, inut de GPT cu varianta 2, care a respectat
limitele ı̂n toate cele 10 cazuri din subset — prima dată ı̂n ı̂ntreaga etapă de testare când un
model atinge 100% la această metrică. Gemini a ı̂nregistrat o ı̂mbunătăt, ire importantă pe
ROUGE-L, care a crescut de la 0.301 ı̂n prima variantă la 0.342 ı̂n a doua, iar BERTScore a
atins 0.770, cel mai ridicat scor din toate experimentele de rezumare. Command R7B a ment, inut
scoruri competitive, respectând limitele ı̂n 8 din 10 cazuri.

Model & Prompt N ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 În limite
GPT-4.1-mini V2-1 10 0.403 0.311 0.754 90%
GPT-4.1-mini V2-2 10 0.399 0.309 0.759 100%
GPT-4.1-mini V2-2 100 0.381 0.275 0.752 98%
Gemini-2.5-flash V2-1 10 0.416 0.301 0.763 70%
Gemini-2.5-flash V2-2 10 0.426 0.342 0.770 80%
Gemini-2.5-flash V2-2 100 0.400 0.290 0.759 62%
command-r7b V2-1 10 0.395 0.293 0.756 70%
command-r7b V2-2 10 0.411 0.314 0.763 80%
command-r7b V2-2 100 0.351 0.247 0.735 89%

Tabelul 4.21: Rezultate V2 role + constrained prompting - generarea rezumatului - API

Spre deosebire de modelele locale, unde varianta 2 nu a adus ı̂mbunătăt, iri consistente fat, ă
de varianta 1, pentru modelele API aceasta s-a dovedit mai bună pentru toate cele trei modele,
atât ca scoruri, cât s, i ca respectare a lungimii. Din acest motiv, varianta 2 a fost selectată
pentru testarea pe ı̂ntregul set de 100 de conversat, ii.

De această dată, rezumatele brute au respectat mult mai bine limitele impuse, iar marea
majoritate nu au mai fost incomplete nici ı̂n cazul GPT, nici ı̂n cazul Command. Nu au mai fost
incluse detalii redundante, iar structura sumarizărilor a fost mult mai clară s, i mai concisă. Doar
ı̂n câteva cazuri GPT s-a oprit brusc. Aceste situat, ii nu au influent, at scorul BERT; informat, ia
esent, ială se regăses, te ı̂n rezumat, chiar dacă acesta nu este complet.

Testarea pe ı̂ntregul set a evident, iat un comportament diferit ı̂ntre modele. GPT a reus, it să
respecte limitele impuse ı̂n 98 din 100 de cazuri, cu scoruri ROUGE stabile. Gemini a ı̂ncadrat
doar 62 din 100 de rezumate ı̂n limite, lungimea medie crescând la 82 de cuvinte. Command
R7B a respectat constrângerile ı̂n 89 din 100 de cazuri, des, i scorurile de calitate au rămas us, or
mai scăzute comparativ cu GPT s, i Gemini.
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4.5.2.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia de prompt a adăugat few-shot prompting a generat rezultate superioare
fat, ă de celelalte două versiuni. Spre deosebire de modelele locale, unde exemplele few-shot au
produs o scădere semnificativă a scorurilor, pentru modelele API această versiune a reprezentat
cea mai bună performant, ă din ı̂ntreaga etapă de testare. Toate cele trei modele au ı̂nregistrat
ı̂mbunătăt, iri ale scorurilor ROUGE fat, ă de versiunile anterioare. GPT cu varianta 1 a obt, inut
scoruri globale de 0.441 pentru ROUGE-1 s, i 0.778 pentru BERTScore, respectând totodată
constrângerile de lungime pentru toate cele 10 conversat, ii. Gemini a atins cel mai ridicat scor
ROUGE-1 din toate experimentele, 0.462, cu varianta a doua de prompt. Command R7B
a ment, inut scoruri similare cu celelalte două modele, având un scor ROUGE-1 de 0.394 s, i
respectând limitele ı̂n 9 din 10 cazuri. BERTScore rămâne stabil ı̂ntre variante pentru toate
modelele, independent de formularea promptului.

Model & Prompt N ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 În limite
GPT-4.1-mini V3-1 10 0.441 0.358 0.778 100%
GPT-4.1-mini V3-2 10 0.364 0.280 0.749 100%
GPT-4.1-mini V3-1 100 0.401 0.292 0.758 100%
Gemini-2.5-flash V3-1 10 0.460 0.337 0.767 70%
Gemini-2.5-flash V3-2 10 0.462 0.351 0.774 80%
Gemini-2.5-flash V3-1 100 0.416 0.299 0.764 67%
command-r7b V3-1 10 0.394 0.311 0.763 90%
command-r7b V3-2 10 0.380 0.267 0.753 80%
command-r7b V3-1 100 0.381 0.275 0.754 93%

Tabelul 4.22: Rezultate V3 few-shot prompting - generarea rezumatului - API

Comparând cele două variante pe subsetul de 10 conversat, ii, prima variantă obt, ine rezultate
mai bune pentru GPT s, i Command R7B, ı̂n timp ce pentru Gemini varianta a doua prezintă
scoruri superioare — acelas, i comportament observat s, i ı̂n versiunea V2. Gemini răspunde mai
bine la structurarea explicită a outputului, ı̂n timp ce GPT s, i Command R7B beneficiază mai
mult de libertatea oferită de constrângerile de cont, inut fără structură impusă.

Asemănător promptului precedent, modelele nu se mai confruntă cu rezumate incomplete la
fel de des; singurele situat, ii ı̂n care acest comportament persistă sunt conversat, iile cu feedback
negativ, care necesită un nivel mai ridicat de detaliere. Informat, iile importante s, i detaliile
relevante sunt deja prezente ı̂n aceste rezumate, ı̂nsă modelele tind să le extindă suplimentar.
GPT se opres, te uneori brusc ı̂n aceste conversat, ii, păstrând totus, i răspunsul ı̂n limitele impuse.
Această limitare nu este problematică ı̂n acest caz, având ı̂n vedere rezultatele semnificativ mai
bune pe care le obt, ine ı̂n celelalte metrici de evaluare.

Pentru testarea pe ı̂ntregul set de 100 de conversat, ii a fost utilizată prima variantă, care
reus, es, te să echilibreze cel mai bine toate scorurile. GPT a ment, inut respectare a limitelor de
lungime pentru toate conversat, iile in set, cu un ROUGE-1 de 0.401. Gemini a ı̂ncadrat 67
din 100 de dialoguri ı̂n limite, atingând un ROUGE-1 de 0.416. Command R7B a respectat
constrângerile ı̂n 93% dintre cazuri, cu un ROUGE-1 de 0.381.

4.5.3. Concluzii cu privire la strageiile de prompt engineering
Experimentele realizate pe cele trei sarcini — detectarea intent, iilor, estimarea satisfact, iei s, i

generarea rezumatelor — subliniază la câteva concluzii generale care pot fi utile ı̂n proiectarea
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prompturilor pentru sarcini similare de clasificare s, i generare de text.
Complexitatea optimă a promptului depinde mai degrabă de model decât de sarcină.

Modelele mai mari, accesate prin API (GPT-4.1-mini, Gemini-2.5-flash), obt, in ı̂n mod constant
rezultate bune cu prompturi de complexitate medie — varianta a doua de prompt, care combină
role prompting s, i constrained prompting — fără a avea neapărat nevoie de exemple few-shot de
clasificare sau de o structurare mai rigidă. În schimb, modelele locale de 7 miliarde de parametri
sunt mult mai sensibile la modul de formulare a promptului s, i răspund mai put, in stabil la
tehnici avansate: ı̂n cazul RoMistral s, i RoGemma, few-shot prompting a dus chiar la o scădere
a performant,ei ı̂n sarcina de rezumare.

Zero-shot prompting nu este suficient atunci când este necesar un vocabular controlat.
Atât timp cât lista de etichete nu este inclusă explicit ı̂n prompt, modelele ı̂nt, eleg corect sensul
conversat, iei, dar nu reus, esc să producă eticheta dorită. În experimente, acuratet,ea formală
a fost 0% pe sarcina de detect, ie a intent, iilor ı̂n regim zero-shot pentru toate modelele, des, i
ı̂nt,elegerea semantică a fost mult mai bună, situată ı̂ntre 60–90%. Această diferent, ă ı̂ntre
ı̂nt,elegerea mesajului s, i respectarea formatului este importantă pentru sistemele de clasificare
automate.

Clasa neutră este, ı̂n mod constant, cea mai dificil de identificat ı̂n sarcina de estimare a
satisfact, iei. Indiferent de model sau de varianta de prompt, conversat, iile neutre au fost frecvent
confundate fie cu cele pozitive, fie cu cele negative. Definit, iile mai explicite, ı̂mpreună cu
exemple de expresii concrete (precum ce să fac sau formulări de resemnare), au ajutat ı̂ntr-o
oarecare măsură, dar nu au eliminat complet problema. În general, modelele tind să favorizeze
extremele, comportament observat atât la modelele locale, cât s, i la cele accesate prin API.

Constrângerile de lungime nu sunt respectate automat doar pentru că sunt specificate ı̂n
prompt. Introducerea unor limite explicite de cuvinte a ı̂mbunătăt, it semnificativ respectarea
acestora ı̂n cazul modelelor API (GPT atingând 98–100% pe versiunile V2 s, i V3), ı̂nsă modelele
locale au continuat să depăs, ească frecvent limitele, chiar s, i cu instruct, iuni clare. Acest lucru
sugerează că respectarea constrângerilor structurale depinde mai mult de capacitatea modelului
decât de formularea promptului.

Sensibilitatea la formulare este mai pronunt, ată ı̂n cazul modelelor locale. Aceleas, i instruct, iuni,
exprimate us, or diferit, au dus la variat, ii de 10–30% ı̂n acuratet, e pentru RoMistral s, i RoGemma,
ı̂n timp ce modelele API au fost mult mai stabile ı̂ntre variantele de prompt. Această robustet, e
reprezintă un avantaj important ı̂n scenarii reale, unde prompturile nu sunt ı̂ntotdeauna perfect
standardizate.
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5. EVALUAREA MODELELOR

Structura finală a aplicat, iei presupune alegerea unui model de dimensiuni mari care să poată
satisface cerint,ele predeterminate. În urma testelor realizate pot fi extrase concluzii cu privire
la performant,ele fiecărui tip de model, la cea mai bună metodă de formulare a prompturilor
pentru fiecare tip de LLM, precum s, i la avantajele s, i dezavantajele fiecăruia.

În practică, robotul telefonic va primi conversat, ia ı̂n timp real s, i va extrage init, ial intent, ia
utilizatorului, iar ulterior, la finalul conversat, iei, va determina nivelul de satisfact, ie s, i va genera
rezumatul. Des, i toate aceste sarcini presupun construirea unui singur prompt final, pentru
alegerea celei mai bune formulări fiecare componentă a fost testată separat, as, a cum a fost
prezentat ı̂n capitolul anterior. Totus, i, acest capitol va evident, ia concluziile necesare pentru
alegerea modelului s, i a prompturilor potrivite sarcinilor analizate s, i va prezenta performant,ele
modelelor selectate pe baza acuratet, ii, latent,ei s, i a diferent,elor dintre acestea.

Pentru evaluarea performant,ei au fost utilizate acuratet,ea s, i scorul F1 pentru sarcinile de
detectare a intent, iei s, i estimare a satisfact, iei, iar pentru generarea rezumatelor au fost folosite
scorurile ROUGE s, i BERTScore. Latent,a a fost măsurată, pentru modelele locale, ı̂n numărul
de secunde dintre trimiterea promptului s, i generarea ultimului token. Pentru modelele apelate
prin API au fost măsurate atât timpul până la primul token (Time To First Token), cât s, i
durata completă de generare a răspunsului.

Următoarele subcapitole vor realiza o analiză generală a performant,elor fiecărui model
pentru fiecare sarcină, a diferent, elor dintre modelele locale s, i cele apelate prin API s, i, ı̂n final, o
analiză a ı̂ntregului pipeline, prin intermediul căreia va fi ales modelul cu cele mai bune rezultate.

5.1. Evaluarea modelelor - extragerea intentiei

Prima versiune de prompting, des, i prezintă cele mai slabe rezultate din cauza lipsei unei
liste definite de intent, ii din care să se aleagă, subliniază totus, i nivelul ridicat de ı̂nt,elegere
semantică a modelelor. Atunci când au generat răspunsurile, des, i nu au utilizat aceleas, i cuvinte,
LLM-urile au demonstrat că identifică cu o precizie foarte mare intent, ia de bază a utilizatorului.
Odată cu trecerea la a doua variantă de prompting, care introduce lista explicită de intent, ii,
acuratet,ea modelelor a crescut semnificativ, atingând ı̂n cazul modelului GPT un maxim de
73%.

Tabelul 5.1 compară performant, ele obt, inute pe toate versiunile de prompturi de extragere a
intent, iei pentru fiecare model. Modelele apelate prin API precum Gemini s, i GPT, au demonstrat
o performant, ă optimă fără a necesita instruct, iuni detaliate. Versiunea a doua a fost suficient
de clară pentru acestea, ı̂n timp ce versiunile ulterioare au produs confuzie. Aceste modele nu
necesită o strictet, e rigidă ı̂n configurarea promptului, obt, inând rezultate superioare atunci când
li se oferă o libertate mai mare de interpretare.

În schimb, modelele locale, dar s, i modelul Command, au ı̂nregistrat cele mai bune rezultate
pe ultima versiune de prompt, care include definirea rolului, lista de intent, ii s, i exemple de
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Model Versiune Acc. strict F1 Macro Latent, ă mediană (s)
RoMistral V1 0% 0.000 13.70
RoMistral V2 40% 0.315 11.34
RoMistral V3 46% 0.384 14.32
RoMistral V4 56% 0.510 11.55
RoGemma V1 0% 0.000 13.47
RoGemma V2 54% 0.423 13.99
RoGemma V3 52% 0.397 16.48
RoGemma V4 58% 0.481 16.66
GPT-4.1-mini V1 0% 0.000 0.529
GPT-4.1-mini V2 73% 0.673 0.567
GPT-4.1-mini V3 69% 0.599 0.648
GPT-4.1-mini V4 69% 0.602 0.597
Gemini-2.5-flash V1 0% 0.000 3.441
Gemini-2.5-flash V2 68% 0.615 6.955
Gemini-2.5-flash V3 65% 0.532 7.306
Gemini-2.5-flash V4 63% 0.536 7.737
command-r7b V1 0% 0.000 0.590
command-r7b V2 51% 0.416 0.536
command-r7b V3 56% 0.455 0.516
command-r7b V4 70% 0.632 0.591

Tabelul 5.1: Comparat, ie performant, ă prompturi V1–V4 pentru detectarea intent, iei.

tipul few-shot. Command este singurul model apelat prin API a cărui performant, ă a crescut
progresiv, de la 51.00% ı̂n versiunea a doua până la 70.00% ı̂n versiunea a patra, comparativ
cu GPT s, i Gemini, ale căror metrici stagnează sau scad pe măsură ce cres, te complexitatea
promptului.

Un aspect relevant pentru arhitecturile locale este acuratet,ea fără ordine, care măsoară
proport, ia cazurilor ı̂n care eticheta corectă apare ı̂n răspunsul brut al modelului, indiferent
de pozit, ionarea sau formatarea sa. RoGemma atinge un scor de 92.00% la a patra versiune,
comparativ cu doar 58.00% ı̂n cazul acuratet, ii stricte, ı̂n timp ce RoMistral obt, ine 78.00% fat, ă
de 56.00% acuratet, e strictă. Modelele locale ı̂nt, eleg corect intent, ia utilizatorului, ı̂nsă ı̂ntâmpină
dificultăt, i de aliniere la formatul cerut, returnând eticheta ca o intent, ie secundară sau ı̂ntr-o
structură diferită. De asemena, mare problemă a acestor modele este percept, ia mai multor
intent, ii acolo unde nu este cazul. Chiar dacă una dintre ele se dovedes, te a fi corectă, act, iunile
operatorului ca s, i raspuns la ı̂ntrebarea clientului sunt adesea catalogate ca s, i intent, ii.

În privint, a latent, ei, mediana este mai reprezentativă decât media ı̂n cazul modelelor locale,
unde câteva cazuri extreme de generare repetitivă pot să influent, eaze semnificativ media. A treia
variantă de prompt pentru RoGemma, de exemplu, ı̂nregistrează o mediană de 16.5 secunde,
fat, ă de o medie de 1714 secunde, subliniind că problema nu este sistematică, ci concentrată
ı̂n câteva conversat, ii complexe care au declans, at bucle de generare. Mediana latent,ei pentru
RoMistral se ment, ine relativ constantă ı̂ntre 11 s, i 14 secunde, ı̂n timp ce pentru modelele API
valorile sunt sub 0.65 secunde pentru GPT s, i command-r7b, s, i sub 8 secunde pentru Gemini.

Tabelul 5.2 sintetizează cel mai bun prompt identificat pentru fiecare model s, i performant, a
globală asociată. GPT prezintă cele mai bune rezultate dintre toate cele cinci modele, având cel
mai ridicat scor F1, de 0.673. Modelele accesate prin API reus, esc să obt, ină scoruri apropiate ı̂ntre
ele, chiar dacă acestea nu sunt pe deplin satisfăcătoare. În schimb, modelele locale ı̂nregistrează
performant, e semnificativ mai reduse, scorurile acestora apropiindu-se cu dificultate de pragul de
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0.5. Chiar dacă modelele locale s, i cele accesate prin API au fost testate pe es, antioane diferite
de date, ı̂n faza finală se pot observa rezultate similare chiar s, i pe un set de date mai restrâns,
format din doar 10 conversat, ii.

Model Prompt Accuracy F1 Macro Latent, ă mediană N
RoGemma V4 58% 0.481 16.66s 50
RoMistral V4 56% 0.510 11.55s 50
GPT-4.1-mini V2 73% 0.673 0.567s 100
Gemini-2.5-flash V2 68% 0.615 6.955s 100
command-r7b V4 70% 0.632 0.591s 100

Tabelul 5.2: Cel mai bun prompt per model pentru detectarea intent, iei

Scorurile F1 dar si acuratetea sunt puternic infleuntate de performantele modelelor pentru
fiecare domeniu in parte de aceea este utila o analiza a fiecarui domeniu in parte. Asa cum se
poate observa in tabelul 5.3, in mare parte din cazuri, dificultatea intampinata in domeniul
serviciilor publice face ca acuratetea sa nu atinga un prag acceptabil. Domeniul serviciilor
publice, nefiind ceva clar definit nici in cadrul proiectului dar nici pe baza informatiilor pe care
modelele au fost antrenate, scoate in evidenta dificultatea de adaptare a modelelor lingvistice la
domenii si situatii mai putin uzuale.

Modelele accesate prin API se descurcă foarte bine ı̂n domeniile medicină, retail, telecomunicat, ii
s, i banking, ı̂nsă ı̂ntâmpină dificultăt, i ı̂n clasificarea corectă a intent, iilor din domeniul serviciilor
publice. Pe de altă parte, modelele locale prezintă rezultate mai fluctuante ı̂ntre domenii.
Des, i s, i ı̂n cazul acestora domeniul serviciilor publice ı̂nregistrează performant,e mai reduse,
diferent, ele fat, ă de domenii precum banking sau medicină nu sunt la fel de pronunt, ate. Se poate
observa că, pentru RoGemma, domeniul serviciilor publice obt, ine rezultate mai bune decât cel
al telecomunicat, iilor, un aspect neas, teptat ı̂n raport cu tendint, a generală a celorlalte modele. O
posibilă explicat, ie este reprezentată de exemplele few-shot utilizate ı̂n prompturi, care par să fi
facilitat identificarea intent, iilor din domeniul serviciilor publice de către modelele locale, dar
care, ı̂n acelas, i timp, ar fi putut introduce confuzii ı̂n cazul celorlalte domenii, mai familiare s, i
mai bine reprezentate ı̂n datele de antrenare ale modelelor.

Model Banking Medicina Retail Telecom Servicii publice
RoGemma V4-1 60% 70% 60% 40% 60%
RoMistral V4-1 60% 60% 30% 80% 50%
GPT-4.1-mini V2-1 70% 75% 80% 80% 60%
Gemini-2.5-flash V2-1 75% 80% 60% 75% 50%
command-r7b V4-1 70% 80% 75% 75% 50%

Tabelul 5.3: Acuratete per domeniu pentru cel mai bun prompt de detectare a intentiei

Erorile de clasificare nu sunt aleatorii, ci urmează tipare logice dictate de asemănarea
semantică a etichetelor intent, iilor. Cele mai frecvente confuzii apar ı̂ntre intent, ii cu o suprapunere
ridicată a cuvintelor utilizate sau care par funct, ional similare. Pentru a ı̂nt, elege mai bine tiparele
erorilor de clasificare, au fost generate matrici de confuzie pentru fiecare domeniu, utilizând
modelul GPT ı̂n cea mai bună versiune a sa, V2 v1.

Banking (14/20 corecte, 70%) ı̂nregistrează cele mai multe erori pe clasa tranzact,ie gres, ită,
confundată sistematic cu problemă transfer ı̂n câteva cazuri. Ambele implică o sumă transferată
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incorect, diferent,a de bază dintre ele fiind că prima sugerează o eroare a clientului care a
efectuat ı̂n mod eronat transferul, iar a doua indică o problemă tehnică a procesării acestuia.
Tranzact,ie suspectă este confundată cu alte trei clase, sugerând o ambiguitate a situat, iilor de
fraudă. Problemă sold este confundată cu card blocat s, i tranzact,ie suspectă, des, i aceste etichete
sunt distincte pentru un operator uman. În urma unei tranzact, ii suspecte sau a unei probleme
a soldului, din motive de sigurant, ă, operatorul poate bloca cardul clientului; această act, iune,
după cum s-a putut observa s, i ı̂n alte analize, ı̂l determină pe model să considere blocarea
cardului ca fiind intent, ia principală.

Medicină (15/20 corecte, 75%) prezintă confuzii concentrate ı̂n jurul gestionării pro-
gramărilor. Anulare programare este clasificată ca problemă programare, des, i ambele au la bază
o programare problematică, acestea diferă prin act, iunea clientului; ı̂n primul caz, utilizatorul
dores, te să realizeze o anulare, ı̂n timp ce ı̂n al doilea caz problema apare din partea clinicii,
iar clientul contactează unitatea medicală pentru clarificări. Reclamat,ie personal s, i consultat,ie
anulată generează câte o eroare, ambele fiind ı̂ncadrate ı̂n clasa problemă programare, ceea ce
indică o suprapunere semantică ı̂n jurul interact, iunilor cu personalul medical, des, i, ı̂n mod
conceptual, aceste act, iuni sunt distincte.

Retail (16/20 corecte, 80%) este unul dintre cele mai bine clasificate domenii, alături de
telecomunicat, ii. Erorile sunt izolate: reclamat,ie produs este confundată cu problemă garant,ie
ı̂ntr-un singur caz, comandă ı̂ntârziată generează confuzii ı̂ntre problemă livrare s, i reclamat,ie
produs, iar retur produs apare o dată clasificat ca comandă gres, ită. Toate aceste clasificări
eronate nu se ı̂ndepărtează totus, i de semantica conversat, iei: o comandă ı̂ntârziată este, ı̂ntr-o
oarecare măsură, o problemă de livrare, iar returul unui produs poate fi catalogat, de asemenea,
ca o comandă gres, ită. Des, i oamenii pot face distinct, ii mai fine ı̂ntre aceste concepte, un model
de limbaj operează ı̂ntr-o manieră mai simplificată s, i tinde să le asocieze pe baza similarităt, ii
semantice.

Servicii publice (12/20 corecte, 60%) este domeniul cu cele mai multe erori, confirmat s, i
de analiza pe domenii. Confuziile principale apar ı̂ntre reclamat,ie serviciu s, i sesizare problemă,
precum s, i ı̂ntre sesizare problemă s, i reclamat,ie serviciu, indicând o ambiguitate ı̂n ambele direct, ii
ı̂ntre aceste două clase. Contestat,ie decizie este confundată cu dosar respins ı̂ntr-un caz, iar
acte incomplete cu informat,ii program s, i programare ghis, eu. Acest domeniu este cel mai vag
dintre toate; structurile statului s, i serviciile oferite de acestea sunt de multe tipuri s, i nu pot fi
niciodată limitate la un singur cadru bine delimitat. GPT probabil a avut s, i cele mai put, ine
date de antrenare care să se apropie de acest domeniu fictiv, iar confuziile nu sunt neas, teptate,
având ı̂n vedere cât de neclar este doemniul s, i cât de vagi sunt definite aceste etichete.

Telecomunicat, ii (16/20 corecte, 80%) prezintă erori concentrate pe intent, ii cu suprapunere
tehnică. Problemă roaming este confundată cu problemă internet ı̂ntr-un caz, ceea ce este
explicabil prin similaritatea dintre acestea, chiar dacă un operator uman poate face diferent,a
ı̂ntre situat, iile ı̂n care roamingul este activ sau relevant. Factură gres, ită s, i problemă modificare
abonament generează câte o eroare, ultima fiind confundată cu factură gres, ită ı̂ntr-un caz ı̂n care
clientul ment, ionează costul noului abonament. S, i de această dată, modelul pare să ı̂nt,eleagă
bine intent, iile, ı̂nsă similaritatea dintre etichete ı̂l determină să aleagă o clasificare diferită.

Fără definit, ii clare pentru fiecare etichetă ı̂n parte, modelele vor continua să clasifice
conversat, iile ı̂n mod eronat sau, mai corect spus, după o logică diferită de cea umană. În multe
cazuri, nici pentru o persoană alegerea intent, iei corecte nu este clară fără o delimitare clară a
claselor s, i fără o instruire explicită privind criteriile de diferent, iere dintre acestea.
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5.2. Evaluarea modelelor — estimarea satisfact, iei

Sarcina de estimare a satisfact, iei prezintă o dificultate diferită fat, ă de cea a detectării
intent, iei. Distribut, ia dezechilibrată a claselor din dataset (15 conversat, ii pozitive, 25 neutre s, i 60
negative) favorizează modelele care clasifică preponderent clasa negativă, mascând performant, a
reală pe clasele minoritare. Din acest motiv, F1 Macro este metrica principală de evaluare,
penalizând modelele care ignoră una sau mai multe clase.

Clasa neutră reprezintă dificultatea centrală a acestei sarcini pentru toate cele cinci modele
testate. Conversat, iile neutre, ı̂n care clientul acceptă solut, ia fără a exprima nicio emot, ie vizibilă,
sunt adesea confundate fie cu cele pozitive, fie cu cele negative. Granit, a dintre neutru s, i negativ
sau pozitiv poate fi ambiguă; un client care spune simplu am ı̂nt,eles, la revedere poate fi
interpretat atât ca acceptare calmă, cât s, i ca resemnare fat, ă de o situat, ie nerezolvată.

Model Versiune Accuracy F1 Macro Latent, ă mediană (s)
RoMistral V1 60% 0.508 6.40
RoMistral V2 40% 0.367 7.61
RoMistral V3 30% 0.389 10.05
RoGemma V1 60% 0.500 8.61
RoGemma V2 80% 0.802 10.29
RoGemma V3 70% 0.707 12.37
GPT-4.1-mini V1 74% 0.727 0.476
GPT-4.1-mini V2 70% 0.699 0.553
GPT-4.1-mini V3 83% 0.816 0.663
Gemini-2.5-flash V1 80% 0.717 6.016
Gemini-2.5-flash V2 78% 0.629 6.421
Gemini-2.5-flash V3 78% 0.642 8.183
command-r7b V1 72% 0.593 0.398
command-r7b V2 74% 0.779 0.417
command-r7b V3 14% 0.124 0.591

Tabelul 5.4: Comparat, ie performant, ă prompturi V1–V3 pentru estimarea satisfact, iei. Pentru
modelele locale este prezentată varianta optimă per versiune. Latent,a este raportată ca

mediană.

Tabelul 5.4 compară toate versiunile de prompt engineering pentru fiecare model ı̂n parte.
În general, modelele API prezintă performant, e superioare fat, ă de modelele locale, atât ı̂n termeni
de acuratet,e, cât s, i de stabilitate ı̂ntre versiuni.

RoMistral a avut rezultate mai slabe odată cu evolut, ia versiunilor de prompt s, i adăugarea
detaliilor. Dacă prima variantă atinge un nivel moderat de performant, ă, versiunile ulterioare
prezintă scăderi semnificative, ajungând la clasificare corectă de 40% ı̂n a doua variantă s, i
doar 30% ı̂n a treia. RoMistral a fost mult mai sensibil la schimbările din prompturi s, i nu
beneficiat de pe urma detaliilor suplimentare. RoGemma are un comportament mai stabil s, i
mai performant decât RoMistral. Modelul atinge cel mai bun rezultat ı̂n a doua versiune a
promptingului (80% acuratet,e s, i scor F1 de 0.802).

GPT este modelul cu cele mai bune rezultate generale ı̂n cadrul acestei sarcini. Versiunea
a treia obt, ine cea mai ridicată performant, ă globală, cu o acuratet,e de 83% s, i F1 de 0.816,
depăs, ind atât variantele anterioare, cât s, i toate modelele locale. Se observă o ı̂mbunătăt, ire
consistentă de la prima până la a treia versiune, ceea ce indică o capacitate bună de adaptare la
rafinarea s, i cres, terea complexităt, ii prompturilor.
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Gemini prezintă performant, e relativ stabile ı̂ntre versiuni, cu valori apropiate ale acuratet, ii
(78-80%). Totus, i, se observă o scădere a scorului F1, ceea ce sugerează o sensibilitate moderată
la formularea promptului, fără variat, ii extreme. Command prezintă cea mai mare instabilitate
dintre toate modelele evaluate. Des, i primele două variante ating performant, e relativ competitive,
versiunea a treia ı̂nregistrează o scădere destul de mare.

Model Prompt Accuracy F1 Macro Latent, ă mediană N
RoGemma V2-2 80% 0.802 10.29s 50
RoMistral V1-1 60% 0.508 6.40s 50
GPT-4.1-mini V3 83% 0.816 0.663s 100
Gemini-2.5-flash V1 80% 0.717 6.016s 100
command-r7b V2 74% 0.779 0.417s 100

Tabelul 5.5: Cel mai bun prompt per model pentru estimarea satisfact, iei

Tabelul 5.5 sintetizează cel mai bun prompt per model. GPT conduce cu F1 Macro de 0.816
s, i este singurul model care ment, ine un echilibru acceptabil pe toate cele trei clase. Gemini obt, ine
cel mai bun rezultat cu promptul cel mai simplu; versiunile mai complexe nu aduc ı̂mbunătăt, iri,
iar pentru clasa neutră ı̂nregistrează o scădere progresiva. Command cu a doua variantă de
prompt identifică toate conversat, iile neutre corect, dar recunoas, te clasa negativa doar ı̂n 60%
din cazuri.

Figura 5.1: Matrice de confuzie pentru GPT-4.1-mini V3 — estimarea satisfact, iei

GPT depăs, es, te RoGemma pe toate clasele, ı̂nsă RoGemma cu a doua versiune de prompting
obt, ine un F1 Macro de 0.802, superior Gemini (0.717) s, i de Command (0.779), demonstrând
că un model local cu un prompt bine structurat poate concura cu modelele API pe această
sarcină. Diferent,a de baza rămâne latent,a: sub o secundă pentru GPT s, i Command, fat, ă de
10-12 secunde pentru modelele locale. Spre deosebire de sarcina de detectare a intent, iei, unde
decalajul dintre modele era mai pronunt, at, estimarea satisfact, iei pare o sarcină unde echilibrarea
promptului contează mai mult decât capacitatea modelului.

Ca s, i ı̂n cazul intent, iilor, este util de analizat erorile pe care modelele le fac; de aceea,
s, i de această dată, vor fi vizualizate rezultatele date de GPT ı̂n cea mai bună variantă a sa
(versiunea a treia de prompting) prin intermediul unei matrice de confuzie. Având ı̂n vedere
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Figura 5.2: Matrice de confuzie pentru Gemini-2.5-flesh V3 — estimarea satisfact, iei

numărul redus de clase din această sarcină, se poate realiza us, or s, i rapid o comparat, ie a acestor
rezultate cu cele ale unui model local. Pentru aceasta a fost generată o matrice de confuzie s, i
pentru RoGemma ı̂n varianta a doua de prompting, acesta având cele mai bune rezultate ı̂n
cadrul modelelor locale.

GPT demonstrează cel mai echilibrat comportament dintre toate modelele testate. Clasifică
corect toate cele 15 conversat, ii pozitive s, i 20 din 25 neutre, cu 5 confuzii spre pozitiv s, i niciuna
spre negativ. Principala sursă de eroare rămâne granit,a dintre neutru s, i negativ: 12 din 60 de
conversat, ii negative sunt clasificate ca neutre, ceea ce reflectă dificultatea de a distinge ı̂ntre un
client supărat sau resemnat s, i unul cu adevărat neutru.

Figura 5.3: Matrice de confuzie pentru RoGemma V2-2 — estimarea satisfact, iei

Gemini, pe de altă parte, cum se poate observa ı̂n Figura 5.2, clasifică 59 din cele 60 de
conversat, ii negative corect, dar prezintă probleme ı̂n determinarea clasei neutre; Gemini clasifică
gres, it 21 din 25 de conversat, ii neutre, 9 ca pozitive s, i 12 ca negative, ı̂n timp ce GPT ratează
doar 5. Des, i Gemini atinge o acuratet,e globală similară (78% fat, ă de 83%), aceasta provine
aproape exclusiv din clasificarea corectă a negativului (59/60). F1 Macro de 0.642 fat, ă de 0.816
al GPT subliniază această diferent, ă.
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Totus, i, ı̂n situat, ii reale, pentru o companie, clasificarea eronată a unei conversat, ii negative
este mai costisitoare decât clasificarea eronată a uneia neutre, deci Gemini ar fi mai util pentru
un caz aplicat de utilizare a LLM-urilor ı̂n sarcini de sentiment analysis. Cum, totus, i, ne dorim
ca acest experiment să utilizeze cel mai echilibrat model, GPT reprezintă varianta mai bună.

RoGemma este singurul model local care reus, es, te să recunoască clasa neutră ı̂ntr-o proport, ie
destul de bună: 8 din 10 conversat, ii neutre din subset sunt clasificate corect. Clasa pozitivă
este recunoscută ı̂n 9 din 14 cazuri. Negativul este clasificat corect ı̂n toate cele 18 cazuri, fără
nicio eroare. Rezultatele lui RoGemma sunt comparabile cu cele ale lui GPT, dar de data
aceasta clasificând corect clasa negativă ı̂n proport, ii complete, ceea ce ı̂l face o opt, iune bună
pentru situat, iile ı̂n care robotul telefonic necesită rularea locală a LLM-urilor. Singura problemă
rămâne ı̂n continuare latent,a.

5.3. Evaluarea modelelor - generarea rezumatului

Sarcina de generare a rezumatului introduce o metodă suplimentară de evaluare fat, ă de
celelalte două sarcini: pe lângă calitatea semantică a textului generat, măsurată prin ROUGE
s, i BERTScore, este evaluată s, i respectarea limitelor de lungime alese pe baza nivelului de
satisfact, ie al clientului (rezumat scurt pentru conversat, ii pozitive, mediu pentru cele neutre s, i
lung pentru cele negative).

O observat, ie importantă este distinct, ia dintre scorul BERT s, i scorurile ROUGE. Toate cele
cinci modele obt, in valori ridicate de BERTScore F1, ı̂nscrise ı̂n intervalul 0.65-0.76, indicând o
ı̂nt,elegere semantică bună a conversat, iei s, i o aliniere ridicată cu informat, ia din rezumatul de
referint, ă. Scorurile ROUGE-2, ı̂n schimb, rămân scăzute (̂ıntre 0.07 s, i 0.18), ceea ce sugerează
că modelele formulează rezumatele diferit fat, ă de referint, ă, chiar dacă transmit ı̂n esent, ă aceeas, i
informat, ie.

Această distinct, ie este importantă pentru interpretarea metricilor: un model cu ROUGE
scăzut, dar BERTScore ridicat, nu generează rezumate slabe calitativ, ci rezumate formulate
diferit de adnotările stabilite. Adnotările fiind generate init, ial de un alt model lingvistic (Claude),
era de as, teptat să existe o variat, ie naturală ı̂ntre stilurile de exprimare s, i nivelul de creativitate
al modelelor.

Model (Versiune) ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 În limite Latent, ă (s)
RoMistral V1 0.329 0.234 0.730 27/50 35.50
RoMistral V2 0.357 0.253 0.737 32/50 88.38
RoMistral V3 0.233 0.164 0.695 31/50 31.31
RoGemma V1 0.331 0.233 0.722 20/50 37.02
RoGemma V2 0.317 0.223 0.722 19/50 41.20
RoGemma V3 0.204 0.139 0.653 20/50 102.35
GPT-4.1-mini V1 0.390 0.270 0.747 75/100 1.654
GPT-4.1-mini V2 0.381 0.275 0.752 98/100 1.865
GPT-4.1-mini V3 0.401 0.292 0.758 100/100 1.615
Gemini-2.5-flash V1 0.389 0.276 0.748 12/100 6.457
Gemini-2.5-flash V2 0.400 0.290 0.759 62/100 5.519
Gemini-2.5-flash V3 0.416 0.299 0.764 67/100 4.534
command-r7b V1 0.388 0.274 0.745 67/100 1.707
command-r7b V2 0.351 0.247 0.735 89/100 1.621
command-r7b V3 0.381 0.275 0.754 93/100 1.542

Tabelul 5.6: Comparat, ie performant, ă prompturi V1–V3 pentru generarea rezumatului.
Latent,a este raportată ca mediană.
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Atunci când vine vorba de arhitecturile locale, modelul RoMistral obt, ine cele mai bune
rezultate pe a doua configurat, ie de prompting, care include toate structurile de prompt enginee-
ring, atingând un ROUGE-1 de 0.357 s, i un ROUGE-L de 0.253. Versiunea a treia, bazată pe
exemple few-shot, a produs rezultate semnificativ mai slabe: modelul a ı̂nvăt,at din exemple să
genereze ı̂n mare parte rezumate scurte s, i a aplicat gres, it această lungime comprimată pentru
toate tipurile de conversatii. Astfel scorul ROUGE-1 a scăzut la 0.233 s, i a avut o performant, ă
foarte slabă pe subsetul converst, iilor negative, as, a cum se poate observa ı̂n tabelul 5.6; acestea
necesitau rezumate lungi (̂ıntre 60 s, i 100 de cuvinte), iar răspunsurile generate de model (de
doar 20-40 de cuvinte) au omis unele informat, ii.

RoGemma a ignorat aproape complet constrângerile de lungime pe toate cele trei versiuni
de prompturi, generând constant ı̂ntre 75 s, i 90 de cuvinte, indiferent de dimensiunea solicitată.
Acest comportament se observă printr-o rată scăzută de ı̂ncadrare ı̂n limite (de exemplu, doar
19/50 de cazuri pentru versiunea a doua, echivalentul a 38%).

Model Prompt ROUGE-1 ROUGE-L BERT F1 În limite Latent, ă
RoGemma V2 0.317 0.223 0.722 38% 41.20s
RoMistral V2 0.357 0.253 0.737 64% 88.38s
GPT-4.1-mini V3 0.401 0.292 0.758 100% 1.615s
Gemini-2.5-flash V3 0.416 0.299 0.764 67% 4.534s
command-r7b V3 0.381 0.275 0.754 93% 1.542s

Tabelul 5.7: Cel mai bun prompt per model pentru generarea rezumatului

As, a cum se poate observa ı̂n Tabelul 5.7, toate cele trei modele comerciale apelate prin API
ı̂nregistrează cele mai bune performant, e pe versiunea a treia de prompt, care combină definirea
rolului, structura strictă a rezumatelor s, i câte un exemplu few-shot adaptat fiecărei limitări de
lungime.

Dintre acestea, Gemini obt, ine cele mai ridicate scoruri semantice, cu un ROUGE-1 de 0.416 s, i
un BERTScore F1 de 0.764. Totus, i, performant, a sa este afectată de nerespectarea constrângerilor
de lungime, doar 67% dintre rezumate ı̂ncadrându-se ı̂n limitele stabilite. Modelul tinde să
genereze texte mai lungi s, i mai descriptive decât cele solicitate, ı̂n special pentru conversat, iile
pozitive.

GPT obt, ine scoruri semantice foarte apropiate de cele ale lui Gemini, ı̂nsă este singurul
model care respectă limitele de lungime ı̂n toate cele 100 de conversat, ii evaluate. Acest echilibru
ı̂ntre fidelitatea semantică s, i respectarea instruct, iunilor ı̂l face cea mai stabilă solut, ie pentru
această sarcină. Command prezintă, la rândul său, rezultate competitive. Des, i scorurile
ROUGE s, i BERTScore sunt us, or inferioare celor obt, inute de GPT s, i Gemini, acesta respectă
constrângerile de lungime ı̂n 93% dintre cazuri s, i oferă cea mai redusă latent, ă dintre toate
modelele evaluate.

Comparat, ia directă dintre modelele locale s, i cele accesate prin API evident, iază diferent,e
importante atât ı̂n ceea ce prives, te calitatea rezumatelor generate, cât s, i capacitatea de adaptare
la cerint, ele promptului. Modelele API utilizează mai eficient exemplele few-shot s, i ı̂s, i ajustează
lungimea rezumatelor ı̂n funct, ie de contextul conversat, iei, ı̂n timp ce modelele locale ı̂ntâmpină
dificultăt, i atunci când complexitatea promptului cres, te. Acest aspect este vizibil mai ales ı̂n
cazul RoGemma, unde introducerea exemplelor few-shot a condus simultan la scăderea scorurilor
semantice s, i la cres, terea latent,ei.

Diferent,ele sunt evidente s, i din perspectiva timpului de rulare. Modelele locale necesită
ı̂ntre 35 s, i 102 secunde pentru generarea unui rezumat, ı̂n timp ce GPT s, i Command răspund ı̂n
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aproximativ una-două secunde. Chiar dacă Gemini produce rezumate de calitate comparabilă,
latent, a sa rămâne semnificativ mai ridicată. Dintre toate modelele evaluate, GPT oferă cel mai
bun compromis ı̂ntre calitatea semantică a rezumatelor, respectarea constrângerilor de lungime
s, i timpul de răspuns.

Crescând numărul de tokeni, este probabil să se producă o schimbare ı̂n clasamentul
modelelor, permit, ând atât lui GPT, cât s, i lui Command să genereze răspunsuri mai lungi.
Totus, i, această limitare este utilă ı̂n a ne asigura că rezumatele nu depăs, esc limitele impuse.
Având ı̂n vedere mediul controlat al conversat, iilor s, i limitele de lungime, acest comportament
este acceptat; ı̂ntr-o situat, ie reală, unde conversat, iile pot fi mult mai complexe s, i mai lungi
decât cele generate ı̂n acest proiect, tehnica de generare a rezumatului poate fi regândită s, i se
poate genera o listă cu punctele cheie, extragerea unor cuvinte sau replici importante etc.

Acelas, i comportament poate fi valabil s, i pentru modelele locale, care se opresc brusc ı̂n
continuare atunci când generează rezumatele din cauza acestor limitări. În unele situat, ii, des, i
rezumatele se ı̂ncadrează foarte bine ı̂n limite, sumarizarea este incompletă, des, i mai era loc de
adăugare a unor informat, ii. S, i de această dată, informat, iile rezumate sunt prezente, dar nivelul
de creativitate s, i limitările de tokeni produc rezultate nedorite.

Utilizarea unei liste cu un număr predefinit de puncte, care să ghideze modelele spre a
completa mai mult decât a genera, s-ar dovedi utilă. Astfel, nu ar mai trebui luat ı̂n calcul
nivelul de creativitate al modelului s, i tendint,ele lor de a genera răspunsuri mult mai lungi.
Utilizarea unui s, ablon pentru generarea unei liste cu ideile principale ar face nu doar evaluarea
manuală mult mai simplă, dar s, i informat, iile redundante ar fi eliminate.

5.4. Comparat, ie modele API vs. modele locale

Următorul pas ı̂n analiza evaluării modelelor ı̂l reprezintă testarea acestora prin intermediul
unui prompt complet, care să cont, ină toate cele trei sarcini, asemănător unui caz real. Având
ı̂n vedere latent,a ridicată cu care rulează modelele locale, dar s, i capacităt, ile dispozitivului ı̂n
care acestea sunt stocate s, i rulate, pentru evaluarea lor se va utiliza un subset de 10 conversat, ii,
asemănător testelor realizate ı̂n capitolul de prompt engineering. Modelele apelate prin API au
metrici mai bune când vine vorba de latent, ă s, i, des, i prezintă costuri mai mari comparativ cu
rularea modelelor locale, sunt mult mai eficiente. Astfel, acestea vor fi rulate atât pe un subset
de 10 conversat, ii, cât s, i pe ı̂ntregul set de date. Rularea pe un subset a modelelor din urmă a
fost aleasă pentru a facilita o analiză corectă a tuturor celor cinci modele, pe acelas, i set de date,
de aceeas, i dimensiune. Rezultatele sunt prezentate ı̂n Tabelul 5.8.

Model Acc. Int. F1 Sat. ROUGE-L BERT F1 In limite Latenta
RoGemma 60% 0.372 0.262 0.736 30% 71.0s
RoMistral 50% 0.508 0.307 0.746 40% 54.4s
GPT-4.1-mini 90% 0.806 0.339 0.772 90% 3.6s
Gemini-2.5-flash 90% 0.669 0.310 0.766 70% 15.0s
command-r7b 80% 0.800 0.318 0.769 80% 3.0s

Tabelul 5.8: Comparatie modele locale vs. API pe subset comun de 10 conversatii

Pe subsetul comun de 10 conversat, ii, se pot observa diferent,ele de performant, ă dintre
modelele alese. La detectarea intent, iei, GPT s, i Gemini ating 90% acuratet, e, iar Comman 80%,
fat, ă de 50-60% pentru modelele locale. Această diferent, ă de aproape 40% subliniază capacitatea
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superioară a modelelor API de a gestiona ambiguitatea semantică a etichetelor s, i de a selecta
corect dintr-o listă de intent, ii specifice domeniului.

La estimarea satisfact, iei, diferent,a este s, i mai pronunt,ată la nivelul scorului F1: GPT s, i
Command ating aproximativ 0.8, aproape dublu fat, ă de RoGemma. RoMistral obt, ine un F1
de 0.508 datorită performant,ei bune pe clasele pozitivă s, i negativă, ı̂nsă clasa neutră rămâne
la fel de problematică. Modelele apelate prin API gestionează mult mai bine echilibrul dintre
cele trei clase. La generarea rezumatului, avantajul modelelor API este vizibil atât ı̂n scorurile
ROUGE-L, cât s, i ı̂n respectarea limitelor de lungime; GPT respectă aceste limite ı̂n aproape
90% din cazuri, fat, ă de 30-40% pentru modelele locale.

Diferent,a cea mai semnificativă din perspectiva unui sistem real rămâne ı̂nsă latent,a.
Modelele locale necesită aproximativ un minut pentru a procesa o singură conversat, ie prin
toate cele trei sarcini, ı̂n timp ce GPT s, i Command răspund ı̂n 3-4 secunde. Acest aspect face
modelele locale incompatibile cu procesarea ı̂n timp real, ı̂nsă ele pot fi considerate pentru
scenarii offline sau ı̂n absent,a accesului la API-uri.

Model F1 Int. F1 Sat. ROUGE-L BERT F1 În limite Latent, ă
GPT-4.1-mini 0.706 0.756 0.288 0.764 91% 4.3s
Gemini-2.5-flash 0.638 0.742 0.295 0.760 66% 20.8s
command-r7b 0.566 0.745 0.279 0.756 76% 2.9s

Tabelul 5.9: Performant, a modelelor API pe tot setul de 100 de conversat, ii — pipeline complet

Tabelul 5.9 prezintă performant,ele celor trei modele API pe ı̂ntregul set de conversat, ii,
rulând pipeline-ul complet cu prompturile câs, tigătoare pentru fiecare sarcină. Având ı̂n vedere
latent,a ridicată a modelelor locale s, i resursele computat, ionale necesare pentru procesarea
ı̂ntregului set de date, această etapă a evaluării a fost realizată exclusiv pentru modelele apelate
prin API.

GPT obt, ine cele mai echilibrate performant, e, având 76% acuratet, e la detectarea intent, iei,
77% la estimarea satisfact, iei, un scor F1 Macro de 0.756 s, i 91% din rezumate ı̂ncadrate ı̂n
limitele de lungime corecte. Distribut, ia pe domenii pentru intent, ie este relativ uniformă, iar
ı̂n cazul satisfact, iei, toate cele trei clase sunt bine acoperite, confirmând că GPT gestionează
echilibrat clasele minoritare ale datasetului.

Command se remarcă prin cea mai mică latent, ă totală s, i prin cel mai bun echilibru la
estimarea satisfact, iei pe clasele pozitivă s, i neutră, 87% s, i respectiv 88%. Clasa negativă, care
reprezintă 60% din dataset, este ı̂nsă acoperită ı̂ntr-o proport, ie mai mică, sugerând că modelul
tinde să subestimeze frustrările implicite ale client, ilor. La detectarea intent, iei obt, ine 62%, mai
slab decât GPT s, i Gemini.

Gemini prezintă o acuratet,e ridicată când vine vorba de detectarea satisfact, iei (81%), dar
un F1 Macro de doar 0.556, indicând un bias puternic către clasa negativă dominantă din
dataset, recunoscută ı̂n 90% din cazuri, ı̂n timp ce clasa neutră atinge doar 48%. La rezumat,
Gemini obt, ine cele mai bune scoruri ROUGE-L (0.413) s, i BERTScore (0.760), ı̂nsă cu doar 66%
din rezumate ı̂ncadrate ı̂n limitele de lungime, datorită tendint,ei de a genera texte mai lungi
decât cele solicitate. Latent,a sa totală de 20.8 secunde per conversat, ie este semnificativ mai
mare decât a celorlalte două modele API, din cauza duratei ridicate de as, teptare până la primul
token.

Rezultatele finale sunt puternic influent,ate s, i de volumul mare de prompturi care au fost
trimise unul după altul s, i de dimensiunea fiecărei conversat, ii. Scăderea acuratet, ii s, i a celorlalte
scoruri este, as, adar, o consecint, ă a dimensiunii setului de date. Într-un caz real, robotul telefonic
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va apela aceste prompturi la intervale inegale de timp, unele dintre ele fiind foarte apropiate, iar
altele la intervale mari de timp.

În ansamblu, GPT oferă cel mai bun raport ı̂ntre performant,a globală s, i stabilitatea
rezultatelor, urmat de Command pentru scenarii ı̂n care latent, a este prioritară. Gemini rămâne
competitiv pe sarcina de rezumat, dar prezintă limitări importante ı̂n detectarea satisfact, iei s, i
ı̂n ceea ce prives, te latent,a.

5.4.1. Testarea modelelor cu ı̂nregistrări

Dacă ı̂n subcapitolul anterior evaluarea modelelor a fost realizată utilizând conversat, ii sub
formă de text, ı̂n acest subcapitol, odată cu implementarea modulelor de STT (speech-to-text)
s, i TTS (text-to-speech), va fi testat un subset de conversat, ii ı̂nregistrate, care vor fi trecute prin
sistemul de transcriere a convorbirii s, i ulterior procesate de către modelele lingvistice.

Pentru a simula fluxul de date pe care robotul telefonic trebuie să ı̂l proceseze, a fost
implementată o componentă de procesare a acestui subset prin transformarea lui ı̂n dialoguri
ı̂nregistrate. Utilizând biblioteca edge-tts, care oferă acces la mai multe modele neurale de
generare vocală dezvoltate de Microsoft, a fost configurat un sistem multi-speaker care să pună
la dispozit, ie două voci diferite, una pentru client iar cealaltă pentru operator; astfel, operatorul
a fost reprezentat de vocea Alina, iar clientul de vocea Emil.

Fis, ierele audio generate ı̂n format MP3 au fost convertite la WAV 16 kHz mono cu ajutorul
utilitarului ffmpeg, pentru a fi compatibile cu formatul cerut de API-ul Zevo STT. Transcrierea
funct, ionează prin trimiterea audio ı̂n chunk-uri de 4096 bytes ı̂n timp real, simulând ritmul real
de redare printr-un sleep calculat pentru fiecare chunk.

Serverul Zevo returnează răspunsuri partiale pe parcursul vorbirii, s, i u rezultat complet
la finalul unui fragment. Implementarea acumulează toate fragmentele finalizate, pentru a
asigura o transcriere completă a conversat, iei. Textul rezultat este continuu, fără punctuat, ie sau
delimitatori ı̂ntre replici. Des, i pentru un operator uman acest aspect poate fi problematic, nu
ar trebui să reprezinte o problemă pentru model.

Model Acc. Intent, ie F1 Satisfact, ie BERTScore În limite Latent, ă
GPT-4.1-mini 80% 0.756 0.764 90% 4.4s
Gemini-2.5-flash 80% 0.500 0.748 60% 15.0s
command-r7b 80% 0.452 0.741 50% 2.5s
RoMistral 50% 0.000 0.710 20% 52.2s
RoGemma — — — — —

Tabelul 5.10: Rezultate pipeline audio pe subsetul de 10 conversat, ii ı̂nregistrate

Tabelul 5.10 surprinde rezultatele celor cinci modele ı̂n urma testării pe un subset de zece
conversat, ii audio. Astfel, modelele au procesat aceleas, i conversat, ii testate s, i ı̂n partea de prompt
engineering, doar că de această dată transcrise de sistemul STT. Transcrierea automată poate
produce erori de recunoas, tere, ı̂n special ı̂n cazul numelor proprii sau al termenilor din domenii
specifice. Aceste erori se propagă mai departe ı̂n pipeline s, i pot influent,a rezultatele finale.

Toate cele trei modele apelate prin API au ı̂nregistrat rezultate foarte bune ı̂n detectarea
intent, iei, mai precis o acuratet,e de 80%. Totus, i, analizând ı̂n detaliu clasificările realizate de
modelele apelate prin API, se poate observa că, des, i acestea au identificat foarte bine intent, ia
principală, au adăugat ı̂n foarte multe cazuri o intent, ie suplimentară.
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Pentru aceleas, i conversat, ii, fiecare model consideră că mai este prezentă o intent, ie. Spre
exemplu, ı̂ntr-o conversat, ie din domeniul retail, toate cele trei modele au clasificat, pe lângă
intent, ia corectă comandă gres, ită, s, i o altă etichetă, retur produs sau problemă livrare. Returnarea
produsului vine ca o urmare a comenzii gres, ite; totus, i, din punct de vedere semantic, etichetele
nu au fost plasate gres, it. S-ar putea considera util ca o conversat, ie să cont, ină mai multe etichete
ı̂ntr-un caz real.

Cele două conversat, ii clasificate ca fiind eronate ı̂n cazul GPT s, i Gemini provin din domeniul
serviciilor publice, unde modelele au identificat intent, ia, dar au clasat-o ca fiind secundară.
Această clasificare a multor conversat, ii ca având intent, ii multiple se poate rezolva ı̂n faza
de implementare a pipeline-ului, având ı̂n vedere că intent, ia este extrasă ı̂n faza init, ială a
conversat, iei s, i pe baza acesteia sunt alese direct, iile conversat, iei.

Satisfact, ia scade totus, i, mai ales pentru Gemini s, i Command, care ajung la scoruri F1
Macro mult mai slabe decât ı̂n faza de testare a conversat, iilor text: Command are un scor de
0.452, iar Gemini de 0.500, reus, ind să clasifice corect ı̂n jur de jumătate dintre conversat, iile
din subset. Lipsa semnelor de punctuat, ie s, i a structurii dialogului a determinat o scădere a
performant,ei acestora. Totus, i, GPT s, i-a ment, inut scorul destul de bine, ajungând la 0.756,
foarte aproape de performant,ele sale din evaluările anterioare.

Scorul BERT rămâne ridicat pentru toate modelele, demonstrând s, i de această dată că
nu au probleme ı̂n generarea unui rezumat s, i ı̂n ı̂nt,elegerea semantică a conversat, iei. În multe
rezumate s-a remarcat totus, i un limbaj destul de elaborat, iar multe dintre acestea ofereau
informat, ii inutile, precum numele operatorului s, i al companiei — detalii pe care operatorul uman
le oferă la ı̂nceputul conversat, iei. Acest comportament nu este neas, teptat; testarea prompturilor
a prezentat rezultate asemănătoare, mai ales pentru prompturile cu rezultate mai slabe, unde
modelele nu reus, eau să fie suficient de concise.

Latent,a totală a pipeline-ului este influent,ată ı̂n principal de etapa de transcriere a
conversat, iei, având o mediană de aproximativ 300 de secunde pentru transcriere, compa-
rativ cu doar câteva secunde pentru analiza realizată de modelele lingvistice. Această durată
nu este neas, teptată, având ı̂n vedere că fis, ierele au aproximativ cinci minute fiecare. Într-un
scenariu real, sistemul STT procesează fluxul audio ı̂n timp real, pe măsură ce clientul vorbes, te.
Dintre toate modelele API, Gemini a prezentat s, i de această dată cea mai ridicată latent, ă,
ajungând la aproximativ 15 secunde per conversat, ie, comparativ cu GPT s, i Command, care
ı̂nregistrează 4.4 secunde, respectiv 2.5 secunde.

Pe de altă parte, modelele locale prezintă dificultăt, i mult mai semnificative ı̂n acest scenariu
de testare. RoMistral identifică corect intent, ia ı̂n 50% din cazuri, un rezultat acceptabil ı̂n sine,
dar nu reus, es, te să estimeze satisfact, ia ı̂n nicio conversat, ie — toate răspunsurile sunt marcate
necunoscut. Textul continuu produs de STT nu oferă indicii suficiente pentru a distinge tonul
s, i emot, iile prezente ı̂n conversat, ie. În schimb, des, i modelul nu respectă limitele de lungime
impuse, rezumatele sunt complete s, i clar structurate, s, i des, i oferă informat, ii redundante, ı̂nt, eleg
contextul discut, iei.

RoGemma nu a putut fi evaluat ı̂n acest scenariu. Transcrierea completă a unei conversat, ii
de câteva minute depăs, es, te fereastra de context disponibilă a modelului, declans, ând bucle de
generare care nu se finalizează ı̂ntr-un interval de timp rezonabil.

Din perspectiva unei implementări reale, aceste rezultate sugerează că performant,a siste-
mului este mai puternic limitată de calitatea componentelor de preprocesare audio decât de
modelul lingvistic utilizat, ceea ce evident, iază important,a optimizării pipeline-ului end-to-end.
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5.4.2. Concluzii cu privire la evaluarea modelelor
Analiza comparativă a celor cinci modele pe ı̂ntregul pipeline evident, iază câteva concluzii

generale care depăs, esc performant,ele individuale ale fiecărei sarcini.
Diferent,a dintre modelele API s, i cele locale este cea mai mare la detectarea intent, iilor

( 30–40 de procente), moderată la estimarea satisfact, iei s, i mai redusă la generarea rezumatului,
unde scorul BERTScore al modelelor locale rămâne competitiv. Acest lucru sugerează că
sarcinile de clasificare cu vocabular controlat s, i spat, iu larg de etichete beneficiază cel mai mult
de capacitatea modelelor mari, ı̂n timp ce sarcinile de sumarizare sunt mai put, in sensibile la
dimensiunea modelului.

GPT a demonstrat că un model care ment, ine rezultate constante ı̂ntre variantele de prompt
este mai de ı̂ncredere decât un model care atinge performant,e ridicate doar ı̂n configurat, ii
punctuale, cum este cazul Command pe V3 la satisfact, ie sau RoGemma pe V2. Într-un sistem
real, această stabilitate este importantă, deoarece prompturile sunt frecvent ajustate s, i iterat, iile
sunt inevitabile.

Analiza matricilor de confuzie arată că, des, i Gemini ı̂nregistrează un număr mai mic de
erori totale, acestea sunt concentrate ı̂n special pe clasa neutră, care are un impact redus asupra
deciziilor operat, ionale. GPT, ı̂n schimb, distribuie erorile mai uniform, inclusiv către clasa
negativă, care are cel mai mare potent, ial de impact. Prin urmare, alegerea modelului optim
depinde de costul relativ al fiecărui tip de eroare ı̂n contextul aplicat, iei.

Scăderile de performant, ă la sarcina de satisfact, ie pentru Gemini s, i Command ı̂n scenariul
audio nu sunt cauzate de limitări ale modelelor lingvistice, ci de lipsa punctuat, iei s, i a structurii
conversat, ionale din transcrierea STT. Îmbunătăt, irile aduse modelului LLM au un impact mai
mic decât optimizarea componentei de transcriere, ceea ce face ca STT-ul să fie un punct foarte
important ı̂n pipeline.

Latent, a exclude utilizarea modelelor locale ı̂n scenarii de timp real, indiferent de performant, a
lor pe date text. Un timp de ordinul minutelor per conversat, ie pentru modelele locale, comparativ
cu câteva secunde pentru GPT sau Command, reprezintă o diferent, ă care nu poate fi compensată
prin ajustări de prompt sau optimizări hardware ı̂n condit, iile resurselor utilizate.
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6. IMPLEMENTAREA PIPELINE-ULUI

Arhitectura software propusă pentru automatizarea s, i analiza fluxurilor vocale din cadrul
acestei lucrări este proiectată sub forma unui pipeline modular, ghidat de evenimente ı̂n timp
real. Structura de ansamblu a sistemului, ilustrată ı̂n Figura 6.1, evident, iază componentele
robotului telefonic.

Acesta a fost proiectat modular, astfel ı̂ncât fiecare componentă să poată fi ı̂nlocuită
independent fără modificări majore asupra ı̂ntregului sistem. De exemplu, serviciul de Speech-
to-Text poate fi ı̂nlocuit cu un alt furnizor, iar modelul lingvistic poate fi schimbat cu o versiune
mai performantă sau specializată pentru un anumit domeniu. Astfel, testarea tehnologiilor
poate fi realizată mult mai us, or, iar sistemul poate fi adaptat mult mai simplu la diferite cerint, e.

Figura 6.1: Sturctura pipeline-ului

Clientul apelează telefonic numărul obt, inut prin intermediul Twilio, o platformă globală de
comunicat, ii ı̂n cloud de tip Platform as a Service(CPaaS) care permite companiilor să integreze
funct, ii de interact, iune vocală direct ı̂n aplicat, iile lor prin intermediul REST API s, i WebSocket.

În loc să construiască o infrastructură telefonică de la zero, companiile pot utiliza Twilio
pentru automatizarea comunicării prin SMS-uri, apeluri telefonice s, i e-mailuri. În cadrul
sistemului propus, apelul este preluat de un server Quart, care returnează un răspuns ce
instruies, te Twilio să init, ieze un flux WebSocket bidirect, ional către server. Prin acest canal,
Twilio transmite fluxul audio al clientului la o frecvent, ă de 8 kHz, iar serverul trimite ı̂napoi
răspunsurile vocale generate de asistent, codificate ı̂n acelas, i format.

Acest apel este procesat prin intermediul unui Gateway IVR, care face legătura dintre
celelalte sisteme ale robotului. Sistemul de Speech-to-Text transcrie ı̂n timp real replicile
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clientului. Robotul telefonic este instruit ca, atunci când este apelat, să adreseze mai ı̂ntâi
câteva ı̂ntrebări de bază cu privire la datele clientului, pentru a putea identifica contul acestuia
s, i pentru a facilita identificarea mai rapidă a problemei. Ulterior, robotul ı̂l ı̂ntreabă pe client
cu ce ı̂l poate ajuta, moment ı̂n care acesta ı̂s, i exprimă problema pentru care a sunat. Replica
robotului este transformată ı̂n semnal audio prin intermediul sistemului Text-to-Speech. După
această etapă, LLM-ul intervine s, i extrage intent, ia utilizatorului, iar pe baza acesteia generează
răspunsuri, solut, ii s, i replici adaptate contextului conversat, iei.

Având ı̂n vedere diversitatea cazurilor pentru care o persoană poate suna ı̂ntr-un call-center,
un set predefinit de replici nu ar fi util, iar un s, ablon de ı̂ntrebări sau direct, ii conversat, ionale ar
fi, de asemenea, mult prea restrictiv. Astfel, GPT, modelul final ales ı̂n acest experiment, va
genera replici pe baza răspunsurilor clientului s, i a contextului conversat, iei. Chiar dacă generarea
următoarei replici poate dura put, in mai mult decât utilizarea unor răspunsuri predefinite, având
ı̂n vedere valoarea redusă a TTFT-ului pentru GPT, timpul de as, teptare rămâne acceptabil.
Acest schimb de dialoguri continuă până ı̂n momentul ı̂n care clientul afirmă că dores, te să ı̂ncheie
conversat, ia; până atunci, LLM-ul va continua să genereze răspunsuri s, i să justifice act, iunile sau
solut, iile pe care le-a propus.

Separarea componentelor STT, LLM s, i TTS permite procesarea fiecărei etape ı̂n mod
independent s, i monitorizarea latent,ei introduse de fiecare modul. Experient,a utilizatorului
ı̂ntr-un sistem telefonic este influent, ată direct de timpul de răspuns al sistemului. Experimentele
realizate ı̂n cadrul acestei lucrări au evident, iat faptul că etapa de transcriere introduce cea
mai mare parte a ı̂ntârzierii totale, ı̂n timp ce analiza efectuată de modelul lingvistic necesită
doar câteva secunde. Prin urmare, performant,a ı̂ntregului sistem depinde ı̂ntr-o măsură mai
mare de eficient, a componentei de recunoas, tere vocală decât de timpul de inferent, ă al modelului
lingvistic.

6.1. Modulul de procesare vocală (STT s, i TTS)

Pentru realizarea interfet,ei vocale a robotului telefonic, arhitectura sistemului integrează
serviciile specializate pentru limba română oferite de platforma Zevo-Tech. Integrarea cuprinde
două componente fundamentale: un modul de transcriere ı̂n timp real de tip Speech-to-Text
s, i un modul de sinteză vocală de tip Text-to-Speech. Ambele componente sunt integrate ı̂n
aplicat, ie prin intermediul unor conexiuni WebSocket securizate, asigurând transmiterea s, i
recept, ia pachetelor de date.

Serviciul de Speech-to-Text primes, te fluxul audio transmis de Twilio s, i generează ı̂n timp
real transcrierea replicilor, care este ulterior utilizată de modelul lingvistic. Modelele lingvistice
operează asupra textului, as, adar este necesară o componentă care să transforme semnalul audio
ı̂nainte ca acesta să ajungă la model. Calitatea transcrierii influent,ează performant,a etapelor
ulterioare, erorile de recunoas, tere putând afecta detectarea intent, iei, estimarea satisfact, iei sau
generarea rezumatului.

Serviciul Zevo returnează rezultate part, iale pe parcursul conversat, iei s, i actualizează continuu
transcrierea pe măsură ce utilizatorul vorbes, te. Acest mecanism permite detectarea rapidă
a finalului de enunt, s, i contribuie la o interact, iune mai naturală s, i mai cursivă. În momentul
ı̂n care este detectată o pauză de două secunde ı̂n vorbirea utilizatorului, segmentul audio
este transmis către sistemul de transcriere pentru procesare. Aceasta este realizată la nivelul
serverului printr-un mecanism de Voice Activity Detection (VAD), care identifică perioadele de
inactivitate vocală s, i declans, ează transmiterea segmentului audio către sistemul de transcriere.
Această durată poate fi ajustată ı̂n funct, ie de scenariul de utilizare, ı̂ntrucât două secunde pot
fi insuficiente sau excesive ı̂n contexte reale.
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Detect, ia pauzei ı̂n vorbire este mai eficientă decât utilizarea unei ferestre de timp predefinite
pentru colectarea replicii. Fereastra poate fi problematică, fiind fie prea lungă pentru replici
scurte, fie prea scurtă pentru explicat, ii detaliate oferite de utilizator.

Serviciul de Text-to-Speech transformă textul generat de modelul lingvistic ı̂ntr-un semnal
audio care este redat utilizatorului prin intermediul apelului telefonic. Rolul acestei componente
este de a permite interact, iunea naturală dintre utilizator s, i sistem, fără necesitatea afis, ării
răspunsurilor ı̂n format text. Calitatea vocii sintetizate s, i timpul de generare influent,ează
direct nivelul de satisfact, ie al utilizatorului s, i gradul de naturalet,e al conversat, iei. În cadrul
implementării a fost utilizată vocea Maria, adaptată pentru limba română, care este mai
calitativă decât celelalte voci s, i mai apropiată de vorbirea umană. Ca orice sistem de sinteză
vocală, pot apărea erori de pronunt, ie pentru anumite cuvinte, iar replicile mai lungi pot
genera uneori artefacte de vorbire. Totus, i, aceste limitări nu afectează semnificativ ı̂nt,elegerea
răspunsurilor acestuia.

6.2. Modulul de generare a răspunsurilor (LLM)

Componenta centrală de procesare a replicilor utilizatorului s, i de generare a solut, iilor
foloses, te modelul GPT-4.1-mini, accesat prin API. Conversat, ia este organizată ı̂n patru etape care
au ca scop determinarea unor informat, ii de bază, ı̂nainte de ı̂nt, elegerea intent, iei consumatorului:

– Identificarea clientului — ı̂nainte de a afla motivul apelului de la client, robotul
colectează datele de identificare specifice domeniului prin replici complet predefinite,
fără a apela LLM-ul. Pentru domeniul bancar, de exemplu, sunt solicitate numele
complet s, i ultimele patru cifre ale cardului; pentru medicină, numele s, i data nas, terii;
pentru retail, numele s, i adresa de email asociată contului. Aceste ı̂ntrebări au
fost puse la ı̂nceputul conversat, iei pentru a fi mai us, or s, i mai rapid de procesat
informat, iile cu privire la client, astfel ı̂ncât replicile ulterioare să aibă legătură numai
cu intent, ia clientului.

– Determinarea intent, iei — după identificarea clientului, transcrierea primei replici
relevante este trimisă modelului ı̂mpreună cu lista celor opt intent, ii predefinite pentru
domeniul respectiv. Dacă intent, ia nu poate fi identificată cu certitudine, robotul
solicită clientului să reformuleze. După două ı̂ncercări consecutive fără succes, apelul
este redirect, ionat automat către un operator uman.

– Colectarea detaliilor — odată ce intent, ia este identificată, modelul verifică dacă
toate informat, iile necesare pentru rezolvarea problemei au fost deja ment, ionate
ı̂n conversat, ie. Fiecare intent, ie are asociat un set specific de detalii obligatorii —
numărul comenzii pentru o problemă de livrare, data s, i suma pentru o tranzact, ie
suspectă, numărul dosarului pentru un dosar respins. Modelul formulează ı̂ntrebări
de clarificare pe baza contextului, câte una pe rând, până când toate informat, iile
sunt complete.

– Oferirea solut, iei s, i confirmarea — solut, ia este generată dinamic de model,
determinată de un nivel de dificultate ales aleator la ı̂nceputul fiecărei conversat, ii:
simplu (30%), mediu (25%) sau complex (45%). Nivelul de dificultate influent,ează
tonul s, i completitudinea răspunsului — un caz simplu primes, te o solut, ie concretă s, i
imediată, unul mediu o rezolvare part, ială cu explicarea limitărilor, iar unul complex
doar ı̂nregistrarea cazului fără o solut, ie directă, generând ı̂n mod intent, ionat o
experient, ă mai put, in satisfăcătoare. Pentru intent, iile cu răspunsuri invariante fat, ă
de context — precum blocarea unui card pierdut sau anularea unei programări —
sunt utilizate replici predefinite, eliminând un apel LLM inutil. Conversat, ia rămâne
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deschisă până când clientul exprimă explicit dorint,a de a ı̂ncheia, detectată prin
potrivire cu expresii predefinite precum la revedere, nu mai am ı̂ntrebări sau asta
era tot.

La finalul fiecărei conversat, ii este rulată o analiză care să extragă nivelul de satisfact, ie al
clientului pe baza ı̂ntregului dialog s, i să genereze un rezumat adaptat ca lungime nivelului de
satisfact, ie detectat. Ambele rezultate, ı̂mpreună cu istoricul complet al dialogului s, i metadatele
conversat, iei, sunt salvate ı̂ntr-un fis, ier JSON pentru monitorizare s, i analiză ulterioară

6.3. Modulul de extragere a intent, iei

Structura input-ului. Modulul primes, te dialogul acumulat până ı̂n acel moment, formatat
ca s, ir de replici fără punctuat, ie s, i fără includerea persoanei care a vorbit (client sau robot),
ı̂mpreună cu lista celor opt intent, ii predefinite pentru domeniu. Promptul atribuie modelului
rolul de expert ı̂n clasificarea intent, iilor pentru call-center-ul din domeniul respectiv, impune
constrângeri explicite - maxim două intent, ii separate prin virgulă, exclusiv din lista furnizată -
s, i include exemple few-shot cu conversat, ii s, i etichetele corespunzătoare.

Structura output-ului. Modelul returnează una sau două etichete din vocabularul con-
trolat. Dacă nicio etichetă nu este recunoscută, intent, ia este marcată automat ca alta solicitare,
declans, ând redirect, ionarea către un operator uman după două ı̂ncercări consecutive.

Colectarea detaliilor. Odată intent, ia identificată, modulul verifică ce informat, ii necesare
pentru rezolvarea problemei lipsesc din conversat, ie. Fiecare intent, ie are asociat un set specific
de detalii obligatorii definit ı̂n lista cu aceste detalii — numărul comenzii pentru o problemă de
livrare, data s, i suma pentru o tranzact, ie suspectă. Dacă informat, ii lipsesc, robotul le solicită
câte una pe rând, evitând să bombardeze clientul cu mai multe ı̂ntrebări simultan.

6.4. Modulul de estimare a satisfact, iei

Structura input-ului. Modulul este apelat o singură dată, la finalul conversat, iei, după ce
clientul s, i-a exprimat dorint, a de a ı̂ncheia apelul. Estimarea satisfact, iei pe parcursul conversat, iei
ar putea fi eronată, deoarece tonul clientului se poate schimba semnificativ ı̂ntre prima s, i ultima
replică. Promptul include definit, ii explicite pentru fiecare clasă, cu expresii tipice: pozitiv pentru
un client vizibil mult, umit, neutru pentru unul care nu exprimă emot, ii (ok, am ı̂nt,eles), s, i negativ
pentru unul frustrat, chiar dacă acceptă formal solut, ia (ce să fac, ironie implicită).

Structura output-ului. Modelul returnează un singur cuvânt dintre cele trei clase.
Extragerea se face prin căutare directă ı̂n răspunsul normalizat; dacă niciuna nu este găsită,
satisfact, ia este marcată ca necunoscut. Valoarea obt, inută determină direct tipul rezumatului
generat ı̂n pasul următor: pozitiv produce un rezumat scurt (20–40 cuvinte), neutru unul mediu
(40–70 cuvinte), iar negativ unul lung (60–100 cuvinte). O clasificare gres, ită a satisfact, iei se
propagă astfel s, i ı̂n rezumat, un compromis acceptabil fat, ă de complexitatea unui sistem care ar
estima satisfact, ia independent de sumarizare.

6.5. Modulul de generare a rezumatului

Structura input-ului. Modulul primes, te dialogul complet s, i tipul de rezumat determinat
de satisfact, ia estimată. Promptul specifică tipul (SCURT, MEDIU sau LUNG), intervalul de
lungime ı̂n cuvinte, limba de redactare s, i cont, inutul minim obligatoriu: ment, ionarea problemei
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principale s, i a rezultatului final. Modelului i se interzice explicit să introducă informat, ii care nu
apar ı̂n conversat, ie.

Structura output-ului. Modelul returnează text liber ı̂n limba română. Lungimea este
validată prin numărarea cuvintelor s, i compararea cu intervalul stabilit. Metrica ı̂n limite a
fost introdusă deoarece un rezumat prea scurt pentru o conversat, ie negativă complexă omite
informat, ii relevante, iar unul prea lung pentru o conversat, ie pozitivă simplă devine redundant
fat, ă de scopul său practic de documentare rapidă.

6.6. Gestionarea solut, iilor

Solut, iile oferite clientului ı̂n faza de rezolvare a problemei urmează un mecanism hibrid.
Pentru 21 de intent, ii cu răspunsuri invariante fat, ă de contextul specific al conversat, iei — precum
blocarea unui card pierdut sau confirmarea anulării unei programări — robotul foloses, te replici
predefinite, eliminând un apel LLM inutil s, i reducând latent,a. Pentru celelalte 19 intent, ii
care depind de detaliile colectate precum o programare la ghis, eu sau o problemă de schimb
valutar, solut, ia este generată dinamic de model. Astfel, cazurile cu risc operat, ional ridicat sunt
tratate prin răspunsuri fixe, ı̂n timp ce scenariile deschise beneficiază de flexibilitatea modelului
lingvistic.

În ambele cazuri, răspunsul este modulat de nivelul de dificultate alesaleator la ı̂nceputul
conversat, iei: simplu (30%), mediu (25%) sau complex(45%). Ponderile reflectă distribut, ia
din dataset-ul de evaluare s, i asigură că robotul generează o varietate realistă de experient,e.
Dacă toate câmpurile obligatorii sunt complet determinate s, i intent, ia este marcată ca fiind
deterministă, este selectată automat solut, ia predefinită. În caz contrar, răspunsul este asociat
modelului lingvistic, care are acces la istoricul conversat, iei s, i la setul de detalii extrase anterior.

Modulul de generare a solut, iilor este integrat direct ı̂n fluxul conversat, ional, fiind apelat
imediat după etapa de colectare a detaliilor.

6.7. Testarea robotului telefonic

În cadrul acestei sect, iuni a fost evaluat pipeline-ul complet al robotului telefonic. Pentru
aceasta, au fost init, iate apeluri către numărul de telefon pus la dispozit, ie prin platforma Twilio s, i
au fost testate mai multe scenarii pentru fiecare domeniu. Etapa init, ială de testare a evident, iat
o serie de probleme de funct, ionare s, i limitări ale sistemului, care au fost ulterior analizate s, i
remediate pentru optimizarea pipeline-ului.

Primele scenarii testate cuprind trei conversat, ii din domenii diferite — telecom, retail s, i
servicii publice. Având ı̂n vedere structura replicilor s, i modul ı̂n care conversat, iile evoluează,
intent, iile au fost identificate corect ı̂n proport, ii mari sau au fost alese intent, ii asemănătoare ca
semnificat, ie. Problema de bază a fost estimarea satisfact, iei, care implicit a determinat generarea
unui rezumat ce nu respectă ı̂n totalitate cerint,ele impuse.

6.7.1. Analiza preliminara a sistemului

Prima conversat, ie analizată apart, ine domeniului telecom. Aflat ı̂n vacant, ă la Milano,
clientul a contactat serviciul de relat, ii cu client, ii deoarece nu putea utiliza conexiunea la internet
mobil ı̂n roaming. Dialogul a devenit tensionat ı̂ncă din prima parte a interact, iunii, deoarece
operatorul a insistat asupra obt, inerii unei adrese exacte, informat, ie pe care clientul nu o putea
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furniza. Această solicitare repetată a generat confuzie s, i nemult,umire, clientul nêınt,elegând
relevant,a acesteia pentru problema semnalată.

Situat, ia s-a deblocat ı̂n momentul ı̂n care operatorul a oferit recomandări tehnice concrete
privind verificarea setărilor telefonului. După activarea roaming-ului de date s, i selectarea
manuală a unei ret,ele disponibile, conexiunea la internet a fost restabilită, iar problema a
fost rezolvată. Conversat, ia s-a ı̂ncheiat ı̂ntr-un mod politicos, clientul confirmând că serviciul
funct, ionează din nou.

Des, i modelul a clasificat satisfact, ia drept neutră, analiza manuală a dialogului sugerează că
experient,a clientului a fost mai degrabă negativă. Pe parcursul conversat, iei apar mai multe
semnale explicite de frustrare, clientul exprimându-s, i nemult, umirea fat, ă de ı̂ntrebările repetitive
s, i fat, ă de timpul petrecut fără a primi o solut, ie concretă. Clasificarea eronată pare să fie cauzată
de faptul că modelul acordă o important, ă mai mare rezultatului final al interact, iunii decât
experient,ei utilizatorului pe durata ı̂ntregului dialog.

Principalul factor care a influent, at negativ satisfact, ia a fost rigiditatea operatorului. Solici-
tarea repetată a unei adrese exacte pentru o problemă care s-a dovedit a fi legată de configurarea
roaming-ului a fost inutilă. În plus, ı̂nainte de oferirea solut, iei, operatorul a sugerat că problema
necesită o investigat, ie suplimentară s, i un timp mai ı̂ndelungat de rezolvare, ceea ce a accentuat
nemult,umirea clientului.

Rezolvarea efectivă a apărut abia după ce clientul a solicitat ı̂n mod explicit informat, ii
despre alte variante de asistent, ă s, i despre posibile verificări pe care le poate efectua singur. Chiar
dacă apelul s-a ı̂ncheiat ı̂ntr-o manieră politicoasă, iar problema tehnică a fost rezolvată, replica
finală a clientului — prin care acesta remarcă timpul pierdut ı̂n prima parte a conversat, iei —
indică faptul că experient,a generală nu poate fi considerată una complet satisfăcătoare. Din
acest motiv, conversat, ia ar fi trebuit ı̂ncadrată ı̂n categoria negativă, nu neutră.

A doua conversat, ie analizată apart, ine domeniului serviciilor publice. Clientul a contactat
serviciul de asistent, ă cu scopul de a solicita clarificări s, i de a contesta o decizie de respingere a
dosarului său de subvent, ie. Spre deosebire de prima interact, iune analizată, parcursul acestui
dialog a fost mult mai fluid, eficient s, i lipsit de blocaje sau momente de tensiune.

Situat, ia s-a desfăs, urat ı̂ntr-un mod constructiv ı̂ncă de la ı̂nceput. Operatorul a colectat
datele necesare identificării s, i numărul deciziei contestate, ı̂nregistrând solicitarea fără ı̂ntârziere.
Pe lângă procesarea contestat, iei, acesta a oferit explicat, ii cu privire la pas, ii următori s, i la
termenul estimat de solut, ionare. În plus, a sugerat transmiterea unor documente justificative
suplimentare prin e-mail, oferind astfel clientului o modalitate concretă de a sprijini analiza
cazului s, i, eventual, de a accelera procesul de reevaluare.

Des, i modelul a clasificat satisfact, ia ca fiind negativă, analiza dialogului indică o experient, ă
pozitivă. Eroarea pare să provină din interpretarea izolată a replicilor finale ale clientului, ı̂n
special a expresiei ”nu cred că este destul de clar”, care, ı̂n absent,a punctuat, iei s, i a structurii
conversat, ionale, poate fi interpretată ca o formă de nemult,umire. În contextul complet al
discut, iei (”nu, cred că este destul de clar, mult,umesc frumos”), particula ”nu” funct, ionează ca
răspuns la ı̂ntrebarea operatorului, iar clientul confirmă de fapt că a ı̂nt,eles pas, ii explicat, i.

Încadrarea corectă a acestei conversat, ii ı̂n categoria satisfact, iei pozitive este sust, inută de
eficient,a rezolvării s, i de calitatea ghidajului oferit de operator, precum s, i de formulările finale
ale clientului, care sunt politicoase s, i de mult, umire. Interact, iunea se ı̂ncheie ı̂ntr-un ton pozitiv,
iar comportamentul operatorului rămâne empatic s, i profesionist până la final.

A treia conversat, ie analizată apart, ine domeniului retail. Clientul a contactat serviciul de
relat, ii cu client, ii pentru a solicita informat, ii privind statusul unei comenzi care nu fusese livrată
la timp. Acest apel s-a desfăs, urat ı̂ntr-o manieră eficientă, transparentă s, i axată pe solut, ionarea
rapidă a problemei.

66



Des, i comanda era ı̂ntr-adevăr blocată, operatorul a oferit o explicat, ie clară s, i onestă,
asumând ı̂ntârzierea ca fiind cauzată de o problemă la firma de curierat. Pentru a nu lăsa
clientul fără un răspuns concret, operatorul a propus deschiderea unei solicitări de status
suplimentare către departamentul logistic.

De această dată, modelul a clasificat corect satisfact, ia drept pozitivă. Spre deosebire de
erorile de interpretare din cazurile anterioare, algoritmul a identificat corect tonul calm s, i
cooperant al clientului. Sintagma nu nu este perfect ı̂n regulă, des, i din punct de vedere strict
literal cont, ine o dublă negat, ie care ar putea induce ı̂n eroare sistemul, a fost corect integrată
ı̂n contextul său real, reprezentând un răspuns la ı̂ntrebarea operatorului. De această dată,
utilizarea cuvântului perfect poate ghida modelul către starea de spirit pozitivă a clientului.
Acesta s-a arătat mult,umit de implicarea operatorului, exprimându-s, i aprecierea (am ı̂nt,eles
mult,umesc frumos) s, i ı̂nchizând apelul pe un ton pozitiv.

Atitudinea orientată către client a operatorului a jucat un rol important ı̂n nivelul de
satisfact, ie al clientului. Acesta a oferit o act, iune imediată — transmiterea solicitării de status

— s, i o garant, ie de monitorizare constantă. Această abordare i-a oferit clientului sigurant,a că
situat, ia sa este tratată cu prioritate.

6.7.2. Decizii de ı̂mbunătăt, ire pe baza testelor preliminare

Pe baza celor trei conversat, ii au fost identificate s, i corectate următoarele probleme concrete
ı̂n pipeline-ul de analiză automată:

1. Detectarea satisfact, iei pe transcrieri STT fără punctuat, ie: O problemă a apărut
ı̂n cazul conversat, iei din servicii publice, unde clientul a spus nu cred că este destul de clar
ca răspuns la ı̂ntrebarea operatorului — o negat, ie care, ı̂n context, indica de fapt confirmare.
Fără punctuat, ie, modelul nu putea distinge această frază de o nemult,umire reală. Au fost
implementate două corect, ii: ı̂n primul rând, ı̂nainte de analiză, dialogul este procesat printr-un
apel LLM de adăugare a punctuat, iei s, i majusculelor; ı̂n al doilea rând, promptul de satisfact, ie a
fost completat cu instruct, iunea explicită că textul provine dintr-o transcriere automată s, i că
ambiguităt, ile trebuie interpretate strict contextual.

2. Reguli mai clare de clasificare pozitiv vs. neutru vs. negativ: Clasificarea
init, ială confunda cazurile ı̂n care client, ii ı̂ncheiau politicos, dar exprimau niveluri diferite de
satisfact, ie, din cauza unor reguli prea generale. Pentru corectare, au fost introduse criterii
mai clare: aprecierea explicită indică satisfact, ie pozitivă, ı̂ncheierea neutră fără entuziasm este
considerată neutru, iar frustrarea urmată de acceptare este etichetată ca negativ.

3. Solut, ii concrete ı̂n faza de rezolvare: În toate cele trei conversat, ii, robotul tindea să
genereze răspunsuri vagi de tipul procesarea poate dura câteva săptămâni. Cauza era instruct, iunea
asociată nivelului de dificultate complex, care limita formularea unor solut, ii directe. Această
regulă a fost ajustată, astfel ı̂ncât modelul să ofere ı̂ntotdeauna cel put, in o act, iune concretă pe
care clientul o poate realiza imediat, inclusiv ı̂n scenarii complexe.

4. Detectarea corectă a ı̂nchiderii conversat, iei: Pipeline-ul declans, a uneori ı̂nchiderea
conversat, iei prematur, ı̂nainte ca ultima replică a robotului să fie redată complet. Problema a
fost rezolvată, conversat, ia fiind considerată ı̂ncheiată doar după confirmarea finalizării redării
audio, nu pe baza unui timeout fix.

În urma modificărilor implementate, fluxul conversat, iilor a fost ı̂mbunătăt, it semnificativ s, i
reproduce ı̂ntr-o măsură mai mare interact, iunile reale din centrele de suport. Robotul oferă
răspunsuri mai clare s, i solut, ii mai bine formulate, reducând tendint,a de a furniza răspunsuri
evazive. Totus, i, atent, ia sporită acordată clasei neutre a introdus un bias ı̂n procesul de clasificare,
astfel ı̂ncât o parte dintre conversat, iile cu caracter pozitiv au fost ı̂ncadrate ı̂n mod eronat ca
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fiind neutre.
În cadrul promptului au fost adăugate informat, ii suplimentare s, i instruct, iuni mai deta-

liate privind clasificarea acestei clase. Cu toate acestea, rezultatele au indicat o degradare a
performant,ei, motiv pentru care, ı̂n ultima iterat, ie a experimentelor, promptul utilizat pentru
estimarea satisfact, iei clientului a fost simplificat. Des, i exemplele few-shot au fost păstrate,
descrierile extinse ale clasei neutre au generat confuzie s, i au determinat modelul să acorde o
important, ă disproport, ionată acestei categorii. Pentru a reduce acest efect, definit, iile claselor
au fost simplificate, iar indicat, ii de tipul ”dacă clientul ı̂ncheie conversat,ia politicos, dar fără
entuziasm sau apreciere explicită, clasifică interact,iunea ca fiind neutră” au fost eliminate.

6.7.3. Dashboard de monitorizare
Pentru vizualizarea s, i monitorizarea conversat, iilor procesate de robotul telefonic, a fost

implementat un dashboard interactiv utilizând biblioteca Streamlit. Interfat,a oferă o vedere
de ansamblu asupra activităt, ii sistemului s, i permite analiza detaliată a fiecărei interact, iuni
ı̂nregistrate.

Panoul principal afis, ează statistici agregate: numărul total de conversat, ii, distribut, ia pe
clase de satisfact, ie (pozitiv, neutru, negativ) s, i repartit, ia pe domenii s, i niveluri de dificultate,
vizualizate prin grafice de tip donut s, i histogramă. Sect, iunea de filtrare permite restrângerea re-
zultatelor după domeniu, satisfact, ie, dificultate s, i interval de date, facilitând analiza comparativă
pe subseturi specifice.

Figura 6.2: Tabelul cu lista conversat, iilor

Tabelul central, as, a cum se poate vedea ı̂n Figura 6.2, listează toate conversat, iile disponibile,
cu metadatele asociate: identificator, domeniu, dificultate, satisfact, ie, intent, ie detectată s, i număr
de replici. Selectarea unei conversat, ii din tabel deschide o sect, iune de vizualizare detaliată, care
prezintă rezumatul generat automat s, i dialogul complet, cu replicile operatorului s, i ale clientului
marcate distinct.

Figura 6.3 ilustrează modul ı̂n care fiecare conversat, ie poate fi analizată individual; opera-
torul uman poate selecta ı̂n mod specific doar conversat, iile negative s, i poate citi rezumatul pe
care modelul l-a produs. Dacă acesta nu oferă suficiente informat, ii utile, conversat, ia este redată
ı̂n continuare printr-un schimb de replici us, or de urmărit.

Dashboardul cites, te datele direct din fis, ierele JSON salvate de pipeline ı̂n directorul local,
fără a necesita o bază de date separată, s, i poate fi actualizat ı̂n timp real.
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Figura 6.3: Conversat, ia completă s, i rezultatele acesteia

6.7.4. Ultimă etapa de testare

În etapa finală de evaluare au fost testate 15 conversat, ii telefonice, acoperind toate cele
cinci domenii analizate, cu câte trei conversat, ii pentru fiecare domeniu. Distribut, ia etichetelor
de satisfact, ie a fost de 4 conversat, ii pozitive, 5 neutre s, i 6 negative s, i poate fi analizată mult mai
clar ı̂n Figura 6.4. Durata medie a unei conversat, ii complete a fost de 354,7 secunde, valoare
influent,ată ı̂n principal de timpul necesar transcrierii replicilor clientului.

Domeniul telecomunicat, ii a inclus scenarii corespunzătoare intent, iilor activare esuata,
problema semnal s, i reziliere contract. Primele două conversat, ii au fost clasificate corect ca
pozitive, iar cea de-a treia ca negativă. Toate intent, iile au fost identificate corect. Conversat, ia
privind rezilierea contractului a evident, iat o limitare a sistemului: clientul, nemult,umit de
perioada de preaviz de 30 de zile, a solicitat rezilierea imediată, ı̂nsă operatorul nu a putut oferi
o solut, ie directă. Clasificarea negativă este justificată, ı̂ntrucât conversat, ia s-a ı̂ncheiat abrupt,
printr-o replică ce exprimă ı̂n mod clar frustrarea clientului.

Domeniul serviciilor publice a cuprins scenarii de tip programare ghiseu, problema plata taxa
s, i dosar respins. Primele două conversat, ii au fost clasificate corect ca neutre. În cazul scenariului
dosar respins, clientul s, i-a exprimat nemult,umirea s, i presiunea financiară resimt, ită, ı̂nsă fără
formulări explicit negative. Din acest motiv, modelul a estimat satisfact, ia ca fiind neutră, des, i o
clasificare negativă ar fi fost de asemenea justificată. Intent, ia a fost identificată ca dosar respins
ı̂n loc de contestatie decizie; totus, i, cele două categorii sunt suficient de apropiate semantic ı̂ncât
eroarea are un impact redus asupra utilităt, ii practice a sistemului.

Domeniul retail a inclus intent, iile retur produs, problema livrare s, i comanda gresita.
Conversat, ia privind returul unui produs a fost clasificată corect ca pozitivă, clientul exprimând
apreciere explicită pentru solut, ia oferită. În cazul livrării ı̂ntârziate, intent, ia a fost identificată
drept problema livrare ı̂n loc de comanda intarziata, diferent, ă minoră ı̂ntre două categorii
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Figura 6.4: Dashboard Streamlit

similare. Conversat, ia referitoare la o comandă gres, ită a evident, iat aceeas, i dificultate observată
s, i ı̂n domeniul serviciilor publice: des, i clientul era nemult, umit, acesta nu s, i-a exprimat frustrarea
ı̂ntr-un mod suficient de explicit pentru a fi clasificat ca negativ. În consecint, ă, modelul a
estimat satisfact, ia ca fiind neutră. Aceste exemple confirmă faptul că delimitarea dintre clasele
neutră s, i negativă rămâne dificilă ı̂n situat, iile ı̂n care nemult, umirea este exprimată indirect sau
ı̂ntr-o manieră moderată.

Domeniul medical a generat o conversat, ie clasificată pozitiv (problema reteta), una neutră
(anulare programare) s, i una negativă (rezultate analize). Intent, ia anulare programare a fost
identificată ca problema programare, eroare minoră care nu afectează semnificativ interpretarea
solicitării. Conversat, ia referitoare la ı̂ntârzierea rezultatelor analizelor a fost clasificată corect ca
negativă, clientul ment, ionând existent, a unei intervent, ii chirurgicale programate ı̂n următoarele
zile s, i exprimând ı̂n mod explicit nemult,umirea fat, ă de situat, ia ı̂ntâmpinată.

Domeniul bancar a inclus scenariile card blocat, tranzactie gresita s, i tranzactie suspecta.
Solicitarea privind deblocarea cardului a fost rezolvată cu succes s, i clasificată corect ca neutră.
În această conversat, ie a fost observat un artefact al sistemului de recunoas, tere vocală, care
a introdus ı̂n mod eronat cuvântul ”nu” ı̂n replica finală a clientului. Acest fenomen a fost
ı̂ntâlnit s, i ı̂n alte conversat, ii, STT-ul inserând ocazional cuvinte scurte, ı̂n special negat, ii, fără
corespondent ı̂n semnalul audio original. Conversat, ia referitoare la un transfer gres, it a fost
clasificată ca negativă, des, i tonul clientului era mai degrabă resemnat decât nemult,umit; o
clasificare neutră ar fi putut fi considerată la fel de plauzibilă. În ultimul scenariu, intent, ia
identificată a fost tranzactie suspecta, ı̂n locul unei categorii alternative apropiate semantic, fără
impact relevant asupra rezultatului final.

Analiza latent, elor confirmă observat, iile obt, inute ı̂n etapele anterioare ale evaluării.
Latent,a mediană a modulului STT a fost de 12,98 secunde per replică, iar media de 14,04
secunde, reflectând timpul necesar transcrierii unor fragmente audio cu durate cuprinse ı̂ntre
10 s, i 30 de secunde. Pentru componenta LLM, latent,a mediană a fost de 2,17 secunde, iar
media de 2,58 secunde per tur de dialog. Valorile mai ridicate observate ocazional sunt
asociate cu acumularea unui context conversat, ional mai extins. Des, i aceste latent,e limitează
utilizarea sistemului ı̂n scenarii complet interactive, ele sunt acceptabile pentru analiza post-apel,
reprezentând principalul caz de utilizare vizat.
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Per ansamblu, identificarea intent, iilor a fost realizată corect ı̂n 11 din cele 15 conversat, ii
analizate. Cele patru erori observate au implicat intent, ii apropiate semantic s, i nu afectează
semnificativ utilitatea practică a sistemului. Clasificarea satisfact, iei s-a dovedit mai dificilă,
principalele erori apărând la granit,a dintre clasele neutră s, i negativă. Rezultatele confirmă că
estimarea satisfact, iei rămâne cea mai provocatoare componentă a pipeline-ului, ı̂n special ı̂n
situat, iile ı̂n care frustrarea clientului este exprimată implicit sau ı̂ntr-o manieră moderată.

6.7.5. Concluzii ale testării robotului telefonic
Rezultatele testării end-to-end a robotului telefonic indică un sistem funct, ional ı̂n ceea ce

prives, te identificarea intent, iilor, cu performant,e bune chiar s, i ı̂n scenarii din domenii diferite.
În majoritatea cazurilor, intent, iile au fost detectate corect sau au fost ı̂nlocuite cu categorii
semantic apropiate, fără impact semnificativ asupra interpretării generale a conversat, iei.

Principala limitare observată ı̂n toate etapele de testare rămâne clasificarea satisfact, iei
utilizatorului. Modelul tinde să confunde ı̂n mod special clasele neutru s, i negativ ı̂n situat, iile
ı̂n care frustrarea este exprimată implicit sau moderat, fără formulări explicite. Acest aspect
confirmă sensibilitatea ridicată a sarcinii s, i necesitatea unor reguli de clasificare mai stricte sau
a unor seturi de antrenare mai bine calibrate.

Din punct de vedere al experient, ei conversat, ionale, pipeline-ul a evoluat semnificativ după
aplicarea modificărilor, generând interact, iuni mai naturale, mai coerente s, i mai orientate spre
solut, ie. Reducerea răspunsurilor evazive s, i introducerea unor act, iuni concrete a ı̂mbunătăt, it
calitatea generală a dialogului.

În ceea ce prives, te performant,a sistemului, latent,ele observate sunt acceptabile pentru
analizarea ulterioară a conversat, iilor, ı̂nsă reprezintă ı̂n continuare o limitare pentru utilizarea
ı̂n timp real. Sistemul demonstrează un echilibru bun ı̂ntre acuratet, e, robustet, e s, i utilizabilitate,
cu direct, ii clare de ı̂mbunătăt, ire ı̂n zona de clasificare a satisfact, iei s, i optimizare a latent,ei.
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7. CONCLUZII

Această lucrare a propus evaluarea comparativă a cinci modele lingvistice de mari dimensiuni
pe trei sarcini specifice conversat, iilor de call-center ı̂n limba română: detectarea intent, iei
clientului, estimarea satisfact, iei acestuia la finalul discut, iei s, i generarea unui rezumat al acesteia.
Experimentele au fost realizate pe un dataset de 100 de conversat, ii, generate tot prin intermediul
LLM-urilor, distribuite pe cinci domenii, cu adnotări manuale verificate, s, i au inclus o analiză
performant,elor tehnicilor de prompt engineering cu complexităt, i diferite.

Rezultatele subliniază superioritatea modelelor apelate prin API fat, ă de modelele locale pe
toate cele trei sarcini, GPT-4.1-mini obt, inând cele mai bune performant, e globale: 73% acuratet, e
la detectarea intent, iei (F1 Macro 0.673), 83% acuratet, e la estimarea satisfact, iei (F1 Macro 0.816)
s, i BERTScore de 0.758 cu 100% rezumate ı̂ncadrate ı̂n limitele de lungime impuse. Rezultatele
modelelor locale sunt ı̂n proport, ii mari comparabile cu cele ale modelelor API, acestea reus, ind
să ı̂nt,eleagă contextul conversat, iei foarte bine ı̂n aproape toate cazurile. Principala limitare a
modelelor locale rămâne latent, a: 10–17 secunde fat, ă de sub o secundă pentru GPT s, i Command.

Domeniul serviciilor publice s-a dovedit cel mai dificil pentru toate modelele, cu acuratet,e
ı̂ntre 50% s, i 60%, fapt datorat ambiguităt, ii termenilor utilizat, i ı̂n cadrul discut, iilor, dar s, i
similarităt, ii dintre intent, ii. Acest domeniu nu este clar definit, iar modelele, cel mai probabil,
l-au ı̂ntâlnit pentru prima dată, comparativ cu alte domenii precum medicina s, i telecomunicat, iile,
care sunt destul de uzuale. Clasa neutră reprezintă dificultatea principală a sarcinii de estimare
a satisfact, iei pentru aproape toate modelele; conversat, iile simple neutre sunt adesea confundate
cu cele pozitive, iar cele complexe s, i neutre cu cele negative.

Evaluarea pipeline-ului audio a demonstrat că integrarea STT introduce o degradare
moderată de aproximativ 10 procente pe ambele sarcini de clasificare, ment, inând ı̂n acelas, i timp
performant,e bune la generarea rezumatului (90% ı̂n limite).

7.1. Contribut, ii personale

Lucrarea ı̂ncearcă să testeze ı̂n ce măsură modelele lingvistice actuale pot fi utilizate eficient
ı̂ntr-un scenariu real de tip call-center, ı̂n special pentru limba română s, i pentru sarcini multiple
executate ı̂ntr-un singur flux de procesare. Principalele contribut, ii ale acestei lucrări sunt:

– Dataset sintetic adnotat — construirea unui set de date de 100 de conversat, ii
telefonice ı̂n limba română, distribuit echilibrat pe cinci domenii s, i trei niveluri de
satisfact, ie, cu adnotări pentru intent, ie, satisfact, ie s, i rezumat, verificate manual.

– Analiză sistematică de prompt engineering — evaluarea a patru versiuni de
prompturi pe cinci modele s, i trei sarcini, identificând tiparele de comportament
specifice fiecărui model s, i configurat, ia optimă per sarcină.

– Pipeline complet de analiză vocală — implementarea unui sistem end-to-end
care integrează transcriere STT (Zevo), procesare LLM (GPT-4.1-mini) s, i sinteză
TTS (Zevo) pentru analiza automată a conversat, iilor telefonice ı̂nregistrate.
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– Robot telefonic funct, ional — implementarea unui agent conversat, ional capabil
să gestioneze apeluri telefonice reale prin integrarea cu platforma Twilio, cu flux
conversat, ional structurat ı̂n patru faze s, i mecanism de dificultate aleatoare pentru
generarea de conversat, ii diverse.

– Evaluare comparativă locală vs. API — analiza diferent, elor de performant, ă s, i
latent, ă dintre modelele locale de 7 miliarde de parametri s, i modelele comerciale de
mari dimensiuni, pe o limbă cu resurse limitate.

7.2. Direct, ii viitoare

Rezultatele obt, inute ı̂n cadrul acestei lucrări deschid mai multe direct, ii de ı̂mbunătăt, ire a
aplicat, iei, atât la nivel de metodologie, cât s, i la nivel de aplicabilitate.

Îmbunătăt, irea modelelor prin fine-tuning pe date de call-center ı̂n limba română.
Modelele locale RoMistral s, i RoGemma au demonstrat o ı̂nt, elegere semantică bună a intent, iilor,
ı̂nsă ı̂ntâmpină dificultăt, i legate de respectarea constrângerilor de format s, i de latent, ă. Antre-
narea suplimentară (fine-tuning) pe un set de date real de conversat, ii din call-centere, alături
de definit, ii clare ale domeniilor s, i intent, iilor predefinite ar putea ı̂mbunătăt, i performant,ele
modelelor.

Extinderea taxonomiei de intent, ii s, i a mecanismului de clasificare. Setul actual de
40 de etichete acoperă scenariile frecvente, ı̂nsă un sistem real trebuie să gestioneze o varietate
mai mare de solicitări. O posibilă direct, ie este introducerea unei clasificări ierarhice sau a unei
clase dedicate pentru intent, ii necunoscute, dar s, i a unor definit, ii mult mai riguroase pentru
fiecare intent, ie. După cum s-a putut observa ı̂n multe dintre răspunsurile oferite de LLM-uri,
unele etichete sunt asemănătoare s, i uneori nu este clar nici pentru o persoană care dintre ele ar
trebui aleasă.

Evaluarea pe date reale s, i diversificarea corpusului. Dataset-ul sintetic utilizat
nu surprinde complet variabilitatea limbajului natural (ezitări, formulări incomplete, variat, ii
regionale sau code-switching română–engleză), iar zgomotul nu este prezent ı̂n niciuna dintre
conversat, ii. Colectarea s, i adnotarea unui set de date reale din call-centere ar permite o evaluare
mai realistă s, i ar oferi o imagine mai fidelă asupra performant,ei ı̂n product, ie.

Optimizarea latent, ei pentru scenarii de utilizare ı̂n timp real. Latent,a totală
a pipeline-ului (STT + LLM + TTS) atinge ı̂n prezent durate ridicate, ceea ce poate afecta
experient, a utilizatorului ı̂n scenarii de tip call-center ı̂n timp real. Principalul factor de ı̂ntârziere
nu este reprezentat de modelele lingvistice, ci de etapa de transcriere automată (STT) s, i de
integrarea cu infrastructura de comunicat, ie (Twilio), ı̂n timp ce componenta LLM contribuie
relativ put, in la timpul total de răspuns.

Extinderea evaluării către scenarii de tip real-time s, i interact, iuni conversat, ionale
lungi. O direct, ie suplimentară de cercetare constă ı̂n evaluarea sistemului pe conversat, ii mult
mai lungi s, i mai dinamice, ı̂n care contextul se acumulează pe parcursul mai multor schimburi
de replici dintre utilizator s, i operator. În astfel de scenarii, clientul ı̂s, i poate schimba intent, ia pe
parcursul conversat, iei sau pot apărea s, i ambiguităt, i contextuale, care nu sunt complet surprinse
de setul actual de date format din dialoguri scurte s, i independente.
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A. APENDIX 1

A.1. Prompturile utilizate pentru detectarea intent, iei – V1

1 def get_prompt (dialog , domeniu ):
2 return (
3 " Analizeaza urmatoarea conversatie telefonica si "
4 " identifica intentia clientului .\n\n"
5 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
6 "Care este intentia clientului ? "
7 " Raspunde cu un singur cuvant sau expresie scurta :"
8 )
9

10 def get_prompt2 (dialog , domeniu ):
11 return (
12 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
13 " Rezuma in 2-3 cuvinte ce a cerut clientul :"
14 )

A.2. Prompturile utilizate pentru detectarea intent, iei – V2

1 def get_prompt (dialog , domeniu ):
2 intentii = INTENTII_DOMENII .get(domeniu , [])
3 intentii_str = ", ". join( intentii )
4 return (
5 " Lucrezi ca analist de date intr -un call - center din domeniul " + domeniu + ". "
6 " Sarcina ta zilnica este sa identifici motivul pentru care clientii suna , "
7 "pe baza transcripturilor conversatiilor cu operatorii .\n\n"
8 " REGULI :\n"
9 "- Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul , nu actiunile operatorului \n"

10 "- Alege DOAR din lista de intentii de mai jos\n\n"
11 " INTENTII DISPONIBILE : " + intentii_str + "\n\n"
12 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
13 "De ce a sunat clientul ? Raspunde cu una sau doua intentii din lista :"
14 )
15
16 def get_prompt2 (dialog , domeniu ):
17 intentii = INTENTII_DOMENII .get(domeniu , [])
18 intentii_str = ", ". join( intentii )
19 return (
20 "Esti un agent specializat in analiza conversatiilor telefonice din call -center -uri "
21 "din domeniul " + domeniu + ". Rolul tau este sa identifici intentia clientului .\n\n"
22 " REGULI :\n"
23 "- Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul , nu actiunile operatorului \n"
24 "- Alege DOAR din lista de intentii de mai jos\n\n"
25 " INTENTII DISPONIBILE : " + intentii_str + "\n\n"
26 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
27 " Raspunde cu una sau doua intentii din lista , separate prin virgula :"
28 )

A.3. Prompturile utilizate pentru clasificarea intent, iei – V3
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1 def get_prompt (dialog , domeniu ):
2 intentii = INTENTII_DOMENII .get(domeniu , [])
3 intentii_str = ", ". join( intentii )
4 return (
5 "Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call -center -uri "
6 "din domeniul " + domeniu + ".\n\n"
7 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
8 " SARCINA : Pe baza conversatiei de mai sus , identifica intentia clientului .\n\n"
9 " REGULI :\n"

10 "1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul , ignora actiunile operatorului \n"
11 "2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furnizata , nu inventa etichete noi\n"
12 "3. Returneaza MAXIM doua intentii , separate prin virgula \n"
13 "4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala , cu care a sunat clientul \n\n"
14 " INTENTII DISPONIBILE : " + intentii_str + "\n\n"
15 " INTENTIE IDENTIFICATA :"
16 )
17
18 def get_prompt2 (dialog , domeniu ):
19 intentii = INTENTII_DOMENII .get(domeniu , [])
20 intentii_str = ", ". join( intentii )
21 return (
22 "Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call -center -uri "
23 "din domeniul " + domeniu + ".\n\n"
24 " SARCINA : Identifica intentia sau intentiile clientului din conversatia de mai jos .\n\

n"
25 " REGULI :\n"
26 "1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul , ignora actiunile operatorului \n"
27 "2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furnizata , nu inventa etichete noi\n"
28 "3. Returneaza MAXIM doua intentii , separate prin virgula \n"
29 "4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala , cu care a sunat clientul \n"
30 "5. Daca intentia nu este exprimata explicit , deduce -o din contextul conversatiei \n"
31 "6. Daca nicio eticheta nu se potriveste exact , alege cea mai apropiata din lista \n\n"
32 " INTENTII DISPONIBILE : " + intentii_str + "\n\n"
33 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
34 " INTENTIE IDENTIFICATA :"
35 )

A.4. Prompturile utilizate pentru clasificarea intent, iei – V4

1 def get_prompt (dialog , domeniu ):
2 intentii = INTENTII_DOMENII .get(domeniu , [])
3 intentii_str = ", ". join( intentii )
4 exemple = EXEMPLE_FEWSHOT_LUNGI .get(domeniu , [])
5 exemple_text = ""
6 for dialog_ex , intentie_ex in exemple :
7 exemple_text += (
8 " CONVERSATIE :\n" + dialog_ex + "\n"
9 " INTENTIE IDENTIFICATA : " + intentie_ex + "\n\n"

10 )
11 return (
12 "Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call -center -uri "
13 "din domeniul " + domeniu + ".\n\n"
14 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
15 " SARCINA : Pe baza conversatiei de mai sus , identifica intentia clientului .\n\n"
16 " REGULI :\n"
17 "1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul , ignora actiunile operatorului \n"
18 "2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furnizata , nu inventa etichete noi\n"
19 "3. Returneaza MAXIM doua intentii , separate prin virgula \n"
20 "4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala , cu care a sunat clientul \n\n"
21 " INTENTII DISPONIBILE : " + intentii_str + "\n\n"
22 " EXEMPLE :\n" + exemple_text +
23 " INTENTIE IDENTIFICATA :"
24 )
25
26 def get_prompt2 (dialog , domeniu ):
27 intentii = INTENTII_DOMENII .get(domeniu , [])
28 intentii_str = ", ". join( intentii )
29 exemple_lungi = {
30 " banking ": [
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31 (" OPERATOR : Buna ziua , cu ce va pot ajuta ?\ nCLIENT : Buna ziua , am o problema cu
cardul meu , l-am pierdut ieri si nu stiu ce sa fac .\ nOPERATOR : Inteleg , va ajut imediat .",

" card_pierdut ") ,
32 (" OPERATOR : Serviciul clienti , va ascult .\ nCLIENT : Buna ziua , as vrea sa stiu de

ce rata mea la credit a crescut luna aceasta .\ nOPERATOR : Va verific contul .", "
problema_credit ") ,

33 ],
34 " medicina ": [
35 (" OPERATOR : Clinica MedCare , buna ziua .\ nCLIENT : Buna ziua , am facut analize

saptamana trecuta si vreau sa aflu rezultatele .\ nOPERATOR : Va caut in sistem .", "
rezultate_analize ") ,

36 (" OPERATOR : Cu ce va pot ajuta ?\ nCLIENT : Am o programare maine dar nu mai pot veni
, as vrea sa o anulez .\ nOPERATOR : Sigur , cum va numiti ?", " anulare_programare ") ,

37 ],
38 " retail ": [
39 (" OPERATOR : Serviciul clienti , buna ziua .\ nCLIENT : Buna ziua , am primit o comanda

dar produsele nu sunt cele pe care le -am comandat .\ nOPERATOR : Imi pare rau , va ajut .", "
comanda_gresita ") ,

40 (" OPERATOR : Cu ce va pot ajuta ?\ nCLIENT : Pachetul meu nu a ajuns si a trecut
termenul de livrare de trei zile .\ nOPERATOR : Va verific comanda .", " problema_livrare ") ,

41 ],
42 " telecom ": [
43 (" OPERATOR : Buna ziua , serviciul clienti .\ nCLIENT : Buna ziua , am vrut sa imi port

numarul la voi dar cererea a fost respinsa .\ nOPERATOR : Va verific situatia .", "
portare_esuata ") ,

44 (" OPERATOR : Cu ce va pot ajuta ?\ nCLIENT : As vrea sa schimb abonamentul meu dar nu
reusesc sa fac asta din aplicatie .\ nOPERATOR : Va ajut eu.", " problema_modificare_abonament
") ,

45 ],
46 " servicii_publice ": [
47 (" OPERATOR : Primaria , buna ziua .\ nCLIENT : Buna ziua , dosarul meu a fost respins si

nu inteleg de ce .\ nOPERATOR : Va caut dosarul .", " dosar_respins ") ,
48 (" OPERATOR : Cu ce va pot ajuta ?\ nCLIENT : As vrea sa fac o programare la ghiseu

pentru un act de identitate .\ nOPERATOR : Va programez .", " programare_ghiseu ") ,
49 ],
50 }
51 exemple = exemple_lungi .get(domeniu , [])
52 exemple_text = ""
53 for dialog_ex , intentie_ex in exemple :
54 exemple_text += (
55 " CONVERSATIE :\n" + dialog_ex + "\n"
56 " INTENTIE IDENTIFICATA : " + intentie_ex + "\n\n"
57 )
58 return (
59 "Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call -center -uri "
60 "din domeniul " + domeniu + ".\n\n"
61 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
62 " SARCINA : Pe baza conversatiei de mai sus , identifica intentia clientului .\n\n"
63 " REGULI :\n"
64 "1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul , ignora actiunile operatorului \n"
65 "2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furnizata , nu inventa etichete noi\n"
66 "3. Returneaza MAXIM doua intentii , separate prin virgula \n"
67 "4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala , cu care a sunat clientul \n\n"
68 " INTENTII DISPONIBILE : " + intentii_str + "\n\n"
69 " EXEMPLE :\n" + exemple_text +
70 " INTENTIE IDENTIFICATA :"
71 )

A.5. Prompturile utilizate pentru clasificarea saisfact, iei –
V1

1 def get_prompt ( dialog ):
2 return (
3 " Analizeaza urmatoarea conversatie telefonica si determina nivelul de satisfactie al

clientului .\n\n"
4 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
5 "Care este satisfactia clientului la finalul conversatiei ? "
6 " Raspunde cu un singur cuvant : pozitiv , neutru sau negativ :"
7 )
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8 def get_prompt2 ( dialog ):
9 return (

10 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
11 " Nivelul de satisfactie al clientului la finalul acestei conversatii este :"
12 )

A.6. Prompturile utilizate pentru clasificarea saisfact, iei –
V2

1 def get_prompt ( dialog ):
2 return (
3 "Esti un expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call - center .\n"
4 " Determina nivelul de satisfactie al clientului la finalul conversatiei de mai jos .\n\

n"
5 " DEFINITII :\n"
6 "- pozitiv : problema rezolvata complet , clientul multumit si o exprima clar\n"
7 "- neutru : problema rezolvata tehnic dar clientul nu prezinta nicio emotie \n"
8 "- negativ : clientul pleaca frustrat sau nemultumit , chiar daca implicit \n"
9 " (ironie , resemnare , replici taioase , incheie brusc conversatia )\n\n"

10 " REGULI :\n"
11 "- Un singur comentariu negativ urmat de acceptare NU inseamna automat negativ \n"
12 "- Uita -te la TONUL GENERAL si REZULTATUL FINAL al conversatiei \n"
13 "- Frustrarea implicita conteaza : bine inteleg , ce sa fac , remarci ironice \n\n"
14 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
15 " Raspunde DOAR cu unul dintre cuvintele : pozitiv , neutru , negativ :"
16 )
17 def get_prompt2 ( dialog ):
18 return (
19 "Esti un expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call - center .\n"
20 " Determina nivelul de satisfactie al clientului la finalul conversatiei de mai jos .\n\

n"
21 " DEFINITII DETALIATE :\n"
22 "- pozitiv : clientul pleaca multumit si o exprima explicit \n"
23 " Expresii tipice : multumesc mult , excelent , exact ce aveam nevoie , sunteti promti \n"
24 "- neutru : problema rezolvata dar clientul nu exprima nicio emotie \n"
25 " Expresii tipice : ok , am inteles , bine , la revedere fara caldura \n"
26 "- negativ : clientul pleaca frustrat , chiar daca accepta situatia \n"
27 " Expresii tipice : ce sa fac , bine ... , nu am de ales , iarasi aceeasi problema , ironie

\n\n"
28 " REGULA CRITICA neutru vs negativ :\n"
29 "- Accepta solutia fara entuziasm dar FARA frustrare vizibila -> neutru \n"
30 "- Accepta solutia cu resemnare , ironie sau nemultumire implicita -> negativ \n\n"
31 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
32 " Raspunde DOAR cu unul dintre cuvintele : pozitiv , neutru , negativ :"
33 )

A.7. Prompturile utilizate pentru clasificarea saisfact, iei –
V3

1 def get_prompt ( dialog ):
2
3 exemple_text = ""
4 for clasa , (dialog_ex , satisfactie_ex ) in EXEMPLE_SCURTE . items ():
5 exemple_text += (
6 " CONVERSATIE :\n" + dialog_ex + "\n"
7 " SATISFACTIE : " + satisfactie_ex + "\n\n"
8 )
9 return (

10 "Esti un expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call - center .\n\n"
11 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
12 " SARCINA : Pe baza conversatiei de mai sus , determina nivelul de satisfactie al

clientului .\n\n"
13 " DEFINITII :\n"
14 "- pozitiv : problema rezolvata complet , clientul multumit si o exprima clar\n"
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15 "- neutru : problema rezolvata tehnic dar clientul nu prezinta nicio emotie \n"
16 "- negativ : clientul pleaca frustrat sau nemultumit , chiar daca implicit \n"
17 " (ironie , resemnare , replici taioase , incheie brusc conversatia )\n\n"
18 " REGULI :\n"
19 "1. Un singur comentariu negativ urmat de acceptare NU inseamna automat negativ \n"
20 "2. Uita -te la TONUL GENERAL si REZULTATUL FINAL al conversatiei \n"
21 "3. Frustrarea implicita conteaza : bine inteleg , ce sa fac , remarci ironice \n\n"
22 " EXEMPLE :\n" + exemple_text +
23 " SATISFACTIE IDENTIFICATA :"
24 )
25 def get_prompt2 ( dialog ):
26 exemple_text = ""
27 for clasa , (dialog_ex , satisfactie_ex ) in EXEMPLE_LUNGI . items ():
28 exemple_text += (
29 " CONVERSATIE :\n" + dialog_ex + "\n"
30 " SATISFACTIE : " + satisfactie_ex + "\n\n"
31 )
32 return (
33 "Esti un expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call - center .\n\n"
34 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
35 " SARCINA : Pe baza conversatiei de mai sus , determina nivelul de satisfactie al

clientului .\n\n"
36 " DEFINITII :\n"
37 "- pozitiv : problema rezolvata complet , clientul multumit si o exprima clar\n"
38 "- neutru : problema rezolvata tehnic dar clientul nu prezinta nicio emotie \n"
39 "- negativ : clientul pleaca frustrat sau nemultumit , chiar daca implicit \n"
40 " (ironie , resemnare , replici taioase , incheie brusc conversatia )\n\n"
41 " REGULI :\n"
42 "1. Un singur comentariu negativ urmat de acceptare NU inseamna automat negativ \n"
43 "2. Uita -te la TONUL GENERAL si REZULTATUL FINAL al conversatiei \n"
44 "3. Frustrarea implicita conteaza : bine inteleg , ce sa fac , remarci ironice \n\n"
45 " EXEMPLE ( acorda atentie diferentei dintre neutru si negativ ):\n" + exemple_text +
46 " SATISFACTIE IDENTIFICATA :"
47 )

A.8. Prompturile utilizate pentru generarea rezumatului –
V1

1 def get_prompt (dialog , satisfactie ):
2 return (
3 " Rezuma urmatoarea conversatie telefonica in limba romana .\n\n"
4 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
5 " Rezumat :"
6 )
7 def get_prompt2 (dialog , satisfactie ):
8 return (
9 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"

10 " Citeste conversatia telefonica si scrie un rezumat in limba romana .\n\n"
11 " Rezumat :"
12 )

A.9. Prompturile utilizate pentru generarea rezumatului –
V2

1 def get_prompt (dialog , satisfactie ):
2 tip_info = get_tip_rezumat ( satisfactie )
3 return (
4 "Esti un expert in sumarizarea conversatiilor telefonice din call - center .\n"
5 " Genereaza un rezumat de tip " + tip_info [" tip "] + " al conversatiei de mai jos .\n\n"
6 " CERINTE :\n"
7 "- " + tip_info [" propozitii "] + ", " + str( tip_info [" min_cuv "]) + "-" + str( tip_info ["

max_cuv "]) + " cuvinte \n"
8 "- Scrie in limba romana \n"
9 "- Mentioneaza problema principala si rezultatul final \n"
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10 "- Nu adauga informatii care nu apar in conversatie \n\n"
11 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
12 " Rezumat " + tip_info [" tip "] + ":"
13 )
14 def get_prompt2 (dialog , satisfactie ):
15 tip_info = get_tip_rezumat ( satisfactie )
16 return (
17 "Esti un expert in sumarizarea conversatiilor telefonice din call - center .\n"
18 " Genereaza un rezumat de tip " + tip_info [" tip "] + " al conversatiei de mai jos .\n\n"
19 " CERINTE :\n"
20 "- Lungime : " + str( tip_info [" min_cuv "]) + "-" + str( tip_info [" max_cuv "]) + " cuvinte

(" + tip_info [" propozitii "] + ")\n"
21 "- Scrie in limba romana si nu adauga informatii care nu apar in conversatie \n"
22 "- Prezinta evenimentele in ordine cronologica "
23 "- Descrie mai intai motivul apelului clientului , apoi actiunile intreprinse de

operator si , la final , rezultatul obtinut \n\n"
24 " Conversatie :\n" + dialog + "\n\n"
25 " Rezumat " + tip_info [" tip "] + ":"
26 )

A.10. Prompturile utilizate pentru generarea rezumatului –
V3

1 def get_prompt (dialog , satisfactie ):
2 tip_info = get_tip_rezumat ( satisfactie )
3
4 exemple = {
5 " SCURT ": (
6 " CLIENT : Am pierdut cardul , il vreau blocat .\ nOPERATOR : L-am blocat , va trimitem

altul in 3 zile .",
7 " Clientul a sunat pentru a bloca un card pierdut . Operatorul a blocat cardul si a

initiat emiterea unuia nou ."
8 ),
9 " MEDIU ": (

10 " CLIENT : Comanda mea nu a sosit .\ nOPERATOR : Verificam , a fost o intarziere la
curier . Va ajunge maine .\ nCLIENT : Ok.",

11 " Clientul a contactat call -center -ul pentru a reclama o comanda nelivrata la
termen . Operatorul a verificat situatia si a informat clientul ca livrarea a intarziat din

cauza curierului . Comanda urmeaza sa fie livrata a doua zi. Clientul a acceptat solutia ."
12 ),
13 "LUNG ": (
14 " CLIENT : Am sunat de trei ori pentru aceeasi problema cu factura .\ nOPERATOR : Imi

pare rau , investigam .\ nCLIENT : Bine , astept .",
15 " Clientul a contactat call -center -ul pentru a treia oara in legatura cu aceeasi

problema de facturare nerezolvata . Clientul si -a exprimat nemultumirea fata de lipsa unei
solutii dupa contactele anterioare . Operatorul si -a cerut scuze si a initiat o
investigatie interna . Clientul a acceptat sa astepte , exprimand insa o frustrare evidenta
fata de procesul de rezolvare . Problema ramane deschisa si necesita urmarire ."

16 ),
17 }
18
19 tip = tip_info [" tip "]
20 dialog_ex , rezumat_ex = exemple [tip]
21 exemplu_text = (
22 " CONVERSATIE :\n" + dialog_ex + "\n"
23 " REZUMAT " + tip + ":\n" + rezumat_ex + "\n\n"
24 )
25
26 return (
27 "Esti un expert in sumarizarea conversatiilor telefonice din call - center .\n\n"
28 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
29 " SARCINA : Genereaza un rezumat de tip " + tip + " al conversatiei de mai sus .\n\n"
30 " CERINTE :\n"
31 "- Lungime : " + str( tip_info [" min_cuv "]) + "-" + str( tip_info [" max_cuv "]) + " cuvinte

(" + tip_info [" propozitii "] + ")\n"
32 "- Limba : romana \n"
33 "- Mentioneaza problema principala si rezultatul final \n"
34 "- Nu adauga informatii care nu apar in conversatie \n\n"
35 " EXEMPLU :\n" + exemplu_text +
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36 " REZUMAT " + tip + ":"
37 )
38 def get_prompt2 (dialog , satisfactie ):
39 tip_info = get_tip_rezumat ( satisfactie )
40
41 exemple = {
42 " SCURT ": (
43 " CLIENT : Am pierdut cardul , il vreau blocat .\ nOPERATOR : L-am blocat , va trimitem

altul in 3 zile .",
44 " Clientul a solicitat blocarea unui card pierdut . Operatorul a rezolvat imediat

solicitarea si a initiat emiterea unui card de inlocuire ."
45 ),
46 " MEDIU ": (
47 " CLIENT : Comanda mea nu a sosit .\ nOPERATOR : Verificam , a fost o intarziere la

curier . Va ajunge maine .\ nCLIENT : Ok.",
48 " Motivul apelului : clientul a reclamat o comanda nelivrata la termen . Actiuni

operator : verificarea statusului comenzii si identificarea intarzierii la curier . Rezultat
: livrarea reprogramata pentru a doua zi , clientul a acceptat solutia ."

49 ),
50 "LUNG ": (
51 " CLIENT : Am sunat de trei ori pentru aceeasi problema cu factura .\ nOPERATOR : Imi

pare rau , investigam .\ nCLIENT : Bine , astept .",
52 " Motivul apelului : clientul a contactat call -center -ul pentru a treia oara in

legatura cu o eroare de facturare persistenta . Context : problema nu a fost rezolvata in
urma contactelor anterioare , generand frustrare acumulata . Actiuni operator : initierea
unei investigatii interne si solicitarea de timp suplimentar . Reactia clientului :
acceptare cu resemnare evidenta , fara satisfactie fata de procesul de rezolvare . Rezultat :

problema ramane deschisa , necesita monitorizare si urmarire prioritara ."
53 ),
54 }
55
56 tip = tip_info [" tip "]
57 dialog_ex , rezumat_ex = exemple [tip]
58 exemplu_text = (
59 " CONVERSATIE :\n" + dialog_ex + "\n"
60 " REZUMAT " + tip + ":\n" + rezumat_ex + "\n\n"
61 )
62
63 return (
64 "Esti un expert in sumarizarea conversatiilor telefonice din call - center .\n\n"
65 " CONVERSATIE :\n" + dialog + "\n\n"
66 " SARCINA : Genereaza un rezumat de tip " + tip + " al conversatiei de mai sus .\n\n"
67 " CERINTE :\n"
68 "- Lungime : " + str( tip_info [" min_cuv "]) + "-" + str( tip_info [" max_cuv "]) + " cuvinte

(" + tip_info [" propozitii "] + ")\n"
69 "- Limba : romana \n"
70 "- Mentioneaza motivul apelului , actiunile operatorului si rezultatul final \n"
71 "- Nu adauga informatii care nu apar in conversatie \n\n"
72 " EXEMPLU :\n" + exemplu_text +
73 " REZUMAT " + tip + ":"
74 )
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B. APENDIX 2

Codul complet al implementarii poate fi accesat aici
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