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1. INTRODUCERE

Lucrarea de fata are ca scop implementarea unui robot telefonic care sa proceseze si sa
gestioneze conversatiile din cadrul call-center-urilor. Institutiile statului, dar si companiile
private, pun la dispozitia cetatenilor si a clientilor lor acest serviciu pentru a putea Imbunatati
serviciile oferite, pentru a oferi suport tehnic si pentru a lamuri eventualele neclaritati care pot
aparea. De cele mai multe ori, produsele si serviciile pe care le utilizam zi de zi ne cauzeaza
probleme pe care nu stim sa le rezolvam sau care nu pot fi rezolvate de catre utilizatori, iar una
dintre cele mai rapide solutii este apelarea companiei care furnizeaza aceste servicii.

1.1. Motivatie

Industria centrelor de relatii cu clientii reprezinta unul dintre cele mai mari sectoare
economice la nivel global, angajand milioane de operatori si gestionand zilnic sute de milioane de
interactiuni vocale. Piata globala a inteligentei artificiale aplicata in call-centere a fost evaluata
la 3,23 miliarde de dolari in 2024 si este preconizata sa atinga aproximativ 25,84 miliarde
de dolari pana in 2034 [1], reflectand presiunea tot mai mare a companiilor de a automatiza
procesele de suport si de a imbunatati experienta clientilor fara a creste costurile operationale.

LLM-urile (Large Language Models) au transformat in ultimii ani modul in care sistemele
software inteleg si genereaza text in limbaj natural. Capacitatea acestora de a extrage intentii, de
a analiza sentimente si de a genera rezumate coerente le face solutii utile pentru automatizarea
proceselor repetitive care apar in relatiile cu clientii. Prin aplicatii precum chatboti sau asistenti
vocali, analiza sentimentelor si transcriere automata, procesarea limbajului natural imbunatateste
eficienta operationala si poate creste nivelul de satisfactie clientilor [2].

Cu toate acestea, majoritatea cercetarilor existente se concentreaza pe limbile cele mai
uzuale, in special engleza. Limba roméana raméane o limba cu resurse limitate in contextul
NLP, fapt care ridica intrebari despre cat de bine se comporta modelele de mari dimensiuni pe
sarcini specifice In roméana, comparativ cu modele mai mici specializate pentru aceasta limba.
Initiativa Vorbesti Romaneste? a introdus in 2024 un benchmark pentru evaluarea modelelor
lingvistice roméanesti [3], avansand semnificativ capacitatile LLM-urilor pentru limba roména,
insa evaluarea acestora in scenarii specifice, cum ar fi call-centerele, raméane un domeniu care
trebuie explorat.

1.2. Obiective

Numarul foarte mare de interactiuni gestionate zilnic de call-centere genereaza volume
semnificative de date conversationale. Aceste conversatii contin informatii valoroase despre
problemele intampinate de clienti, nivelul lor de satisfactie si eficienta serviciilor oferite de
companii.



Analiza manuala a unui astfel de volum de date este dificila si costisitoare, motiv pentru
care utilizarea modelelor lingvistice pentru extragerea automata a informatiilor relevante poate
prezenta interes pentru companii. Astfel vor fi definite trei sarcini specifice conversatiilor de
call-center in limba roméana:

— Construirea unui dataset sintetic de 100 de conversatii telefonice in limba roména,
distribuit pe cateva domenii distincte, cu adnotari pentru intentie, satisfactie si
rezumate de referinta.

— Evaluarea si compararea tehnicilor de prompt engineering pe cele trei sarcini, identi-
ficand configuratia optima pentru fiecare model si sarcina.

— Implementarea unui robot telefonic functional care integreaza modulele de Speech-
to-Text, procesare LLM si Text-to-Speech intr-un pipeline complet, cu posibilitatea
de conectare la reteaua telefonica prin platforma Twilio.

— Evaluarea performantei sistemului atat pentru procesarea discutiilor bazate pe text,
cat si a celor bazate pe Inregistrari transcrise si compararea diferentelor in rezultate
dintre cele doua.

1.3. Aplicabilitate

Sistemul propus raspunde unei nevoi reale din industria serviciilor: reducerea incarcarii
operatorilor umani prin automatizarea interactiunilor din call-centere. Studiile arata ca sistemele
bazate pe inteligenta artificiala pot reduce timpul mediu de procesare a unui apel cu aproximativ
25%, imbunatatind atét eficienta operationala, cat si timpul de raspuns [4].

Spre deosebire de sistemele IVR traditionale, care ghideaza utilizatorul prin meniuri rigide,
robotul telefonic propus in aceasta lucrare este capabil sa inteleaga limbajul natural si sa
genereze raspunsuri adaptate contextului. O contributie importanta este si utiizarea limbii
romane, precum si evaluarea comparativa a mai multor modele in conditii identice.

In plus, aceste sisteme pot transforma conversatiile telefonice din simple interactiuni de
suport Intr-o sursa valoroasa de informatii pentru organizatii. Intentiile clientilor, nivelul de
satisfactie si rezumatele automate pot fi utilizate pentru monitorizarea calitatii serviciilor,
identificarea problemelor recurente si luarea unor decizii mai bune la nivel de business.



2. CERCETARE

2.1. Identificare LLM-uri

intelegerea si generarea limbajului natural reprezinta una dintre cele mai solicitate directii
de cercetare si aplicare in domeniul inteligentei artificiale. Agentii utilizati in mod constant in
sarcini uzuale si nu numai, se bazeaza pe capacitatea de a interpreta corect informatiile oferite
de utilizatori si de a transforma acest limbaj natural in actiuni si raspunsuri concrete [5].

Pana in 2017, printre cele mai utilizate modele pentru intelegerea limbajului natural se
numarau retelele neuronale recurente (RNN) si LSTM-urile (long short-term memory) [6], ambele
avand performante remarcabile si fiind considerate state-of-the-art in domeniu [7]. Principalele
limitari ale acestor modele constau in dificultatea de modelare a secventelor lungi si in procesarea
secventiala a textului, astfel Vaswani et al. [8] propun arhitectura Transformer, bazata pe
mecanismul de self-attention [9], care permite accesul direct la toate pozitiile dintr-o secventa,
elimindnd procesarea secventiala si reducand costurile asociate prelucrarii textului.

Odata cu introducerea Transformer-ului, a devenit posibila construirea de modele de limbaj
de dimensiuni foarte mari (Large Language Models), capabile sa invete relatii complexe si
contexte pe termen lung din cantitati mari de text. Printre primele modele de acest tip se
numara GPT-1, dezvoltat de OpenAl in 2018. Radford et al. [10] au propus o abordare
semi-supervizata pentru sarcinile de procesare a limbajului natural, combinand pre-antrenarea
nesupervizata cu fine-tuning-ul supervizat. GPT-1 utilizeaza o arhitectura Transformer [8] si
este antrenat sa prezica urmatorul cuvant dintr-o secventa, fapt care ii permite sa genereze text,
fiind adaptat ulterior in indeplinirea unor diverse sarcini.

Arhitecturile de tip Transformer pot fi clasificate in trei categorii, in functie de modul care
proceseaza si genereaza informatia:

— Encoder-Only (doar codificator),
— Decoder-Only (doar decodor),
— Encoder-Decoder (si codificator si decodor).

In lucrarea Attention Is All You Need 8], care introduce pentru prima data arhitectura de
tip Transformer, este utilizata o structura compusa atat dintr-un codificator (encoder) si un
decodor (decoder), asa cum este ilustrat in Figura 2.1.

Codificatorul, responsabil de Intelegerea si reprezentarea textului de intrare, este alcatuit
din mai multe straturi identice, fiecare strat fiind format, la rdndul sau, din doua substraturi:
— un substrat de multi-head self-attention;
— un substrat complet conectat de tip feed-forward [11].

Niciunul dintre aceste substraturi nu codifica Tn mod explicit ordinea sau pozitia token-urilor
din secventa de intrare. Pentru ca modelul sa poata tine cont de aceasta informatie, este adaugat
un vector de positional embeddings corespunzator pozitiei fiecarui token [12]. Primul substrat



se bazeaza pe mecanismul de atentie cu produs scalar, definit prin relatia:

T

. QK
Attention(Q, K, V) = softmax [ —— | V' 2.1
@K.V) N (2.)

unde @) reprezinta matricea interogarilor (Query), K matricea cheilor (Key), V' matricea
valorilor (Value), iar dj, este dimensiunea vectorilor cheie. Aceste trei matrici sunt obtinute la
iesiriea stratului anterior. In cazul mecanismului de multi-head attention, acest proces este
aplicat 1n paralel, fiecare token interactionand simultan cu celelalte token-uri.

Fiecaruia dintre cele doua substraturi 1i sunt adaugate conexiuni reziduale, urmate de un
mecanism de normalizare, cu scopul de a atenua problema disparitiei gradientului [13], frecvent
intalnita in arhitecturile adanci. Aceasta problema apare ca urmare a micsorarii a gradientului
in timpul antrenarii pe perioade indelungate. In arhitectura originala, codificatorul este compus
din sase straturi, iar componenta feed-forward este formata din doua straturi complet conectate,
utilizdnd functia de activare ReLU [14].
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Figura 2.1: Arhitectura de tip Transformer Encoder-Decoder [8]

Structura decodorului este similara cu cea a codificatorului, insa include un substrat
suplimentar de atentie care preia informatia provenita de la iesirea codificatorului. De asemenea,
substratul de atentie al decodorului este modificat astfel incat, prin mascarea token-urilor
viitoare si deplasarea acestora cu o pozitie, predictia fiecarei pozitii sa depinda doar de cele
anterioare [8].

Totusi, in functie de scopul fiecarui model, una dintre cele doua componente ale arhitecturii
Transformer poate fi eliminata. Cele mai cunoscute modele care utilizeaza doar codificatorul
sunt cele din familia BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Acestea
sunt antrenate folosind o metoda specifica numita Masked Language Modeling (MLM), care



consta In mascarea anumitor token-uri din textul de intrare, astfel incat modelul sa invete sa
prezica cuvintele lipsa [15]. BERT a inregistrat performante superioare intr-o gama larga de
sarcini de procesare a limbajului natural.

Pe de alta parte, modelele de tip decodor, precum GPT, sunt antrenate folosind metode de
Causal Language Modeling, care prezic token-ul urmator pe baza tuturor token-urilor anterioare
[16]. Cu toate acestea, la baza, un model encoder-only nu difera semnificativ de unul decoder-
only. Principala diferenta consta in recursivitate: modelele encoder-only nu dispun de acest
mecanism si, prin urmare, nu pot fi utilizate intr-un mod auto-regresiv [17].

In prezent, utilizatorii au acces la o multitudine de agenti inteligenti performanti, care
pot fi utilizati In orice moment si intr-o gama larga de contexte. Dezvoltarea rapida a acestor
sisteme a permis integrarea lor in activitatile de zi cu zi, unde pot raspunde la intrebari uzuale
si oferi recomandari adaptate nevoilor utilizatorului.

Un aspect mai putin dezvoltat al acestor sisteme il reprezinta intelegerea si generarea de
raspunsuri in limba roména [3]. Desi LLM-uri consacrate, precum GPT sau Gemini, pot fi
utilizate direct prin interfetele lor sau apelate prin API si ofera suport pentru limba roména,
numarul modelelor lingvistice locale antrenate sau adaptate pentru aceasta limba raméane limitat.
In continuare, sunt analizate si comparate mai multe LLM-uri capabile sa proceseze texte in
limba roméana.

2.2. Analiza LLM-urilor

Pentru o analiza cat mai buna a modelelor lingvistice de mari dimensiuni, au fost selectati
atat agenti performanti disponibili prin intermediul API-urilor, cat si modele care pot fi utilizate
local. Astfel, din tabelul 2.1 pot fi extrase informatii de baza cu privire la costurile, latenta,
parametrii si performanta modelelor selectate.

Evaluarea performantei modelelor se va realiza pe baza benchmark-ului MMLU, singurul
utilizat pentru testarea tuturor modelelor selectate. MMLU (Massive Multitask Language
Understanding) [18] reprezinta un set de date frecvent utilizat in evaluarea modelelor pentru
sarcinile de procesare a limbajului natural. Desi Gema et al. [19] evidentiaza anumite erori
ale acestui benchmark, precum intrebarile ambigue sau raspunsurile incorecte, MMLU raméane
totusi un set de date cu informatii variate din domenii multiple.

Pentru masurarea latentei modelelor, una dintre metodele cele mai cunoscute este TTF'T
(Time to First Token), adica timpul necesar modelului pentru a genera primul token de iesire
[20]. Desi pentru multe dintre modele acest indicator nu este raportat oficial, pasionatii de Al
au realizat teste independente pentru a-1 evalua de-a lungul timpului.

Pentru a putea compara modelele din punct de vedere al costurilor de utilizare, sunt
analizate costurile de interfata, care indica pretul per milion de tokeni de intrare si de iesire. In
cazul modelelor RoGemma si RoMistral, care reprezinta adaptari neoficiale ale modelelor de
baza, sunt luate in considerare costurile originale declarate pentru Gemma si Mistral. Totusi,
aceasta modalitate de raportare a costurilor nu reflecta intotdeauna modul in care utilizatorii
interactioneaza cu aceste sisteme in practica. Pentru publicul larg, majoritatea furnizorilor
ofera abonamente lunare care permit accesul la modele, 1n special la variantele mai performante.
Multe dintre acestea sunt disponibile si in versiuni gratuite, cu anumite limitari legate de
numarul de interogari sau de procesarea imaginilor.



Tabelul 2.1: Analiza comparativa a LLM-urilor pentru procesarea limbii roméne.

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 22.37
Command R7B 7B | 0.15s $0.25 / $1 65.2
GPT-4.1 mini N/A oS $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 OpenAl si lansat in aprilie 2025. Modelele din versiunea 4.1 prezinta performante ridicate in
sarcini de codare, respectarea instructiunilor utilizatorului si intelegerea contextelor lungi. Desi
este un model de dimensiuni reduse, GPT-4.1 mini obtine scoruri foarte bune pe benchmark-uri
de rationament si cunostinte generale, depasind varianta anterioara, GPT-4o [21].

In ceea ce priveste numarul de parametri, sursele oficiale nu au publicat detalii concrete
despre arhitectura sau dimensiunea modelului, insa expertii si pasionatii estimeaza ca GPT-4.1
mini ar avea aproximativ 8 miliarde de parametri, similar celorlalte modele mentionate in tabelul
prezentat. GPT-4.1 mini prezinta costuri reduse, de aproximativ $0.4 pentru un milion de tokeni
de intrare si $1.6 pentru un milion de tokeni de iesire. Dintre toate modelele din tabelul 2.1,
GPT-4.1 mini este singurul pentru care OpenAl a publicat date privind latenta: aproximativ 5
secunde pana la generarea primului token.

» Gemini 2.5 Pro 57

-+  Mathematics

Figura 2.2: Performantele lui Gemini 2.5 pro [22]

Un alt model popular este Gemini 2.5, lansat In martie 2025. Conform metricilor de
evaluare disponibile, acesta depaseste GPT-4.1 mini in ceea ce priveste performanta pe setul
de date MMLU, obtinadnd un scor de aproximativ 90% [22]. Modelul se remarca in special in
sarcini care implica rationament matematic si programare. Fiind totodata un model multimodal
performant, dispune de capabilitati extinse de intelegere a limbajului natural asa cum se poate
observa in Figura 2.2.



Costurile pentru aceasta varianta sunt mai avantajoase comparativ cu GPT-4.1 mini, fiind
de $0.3 pentru tokenii de intrare si $1 pentru tokenii de iesire [23]. Asemanator cu modelul
precedent, creatorii nu au facut publice detalii privind numarul de parametri sau latenta acestuia.
In ceea ce priveste timpul pana la generarea primului token, testele individuale efectuate de
utilizatori indica aproximativ 2 secunde [24].

Gemini 2.5 Pro depaseste modele precum DeepSeek, Grok sau Claude in sarcini de stiinta,
matematica si cunostinte generale. Performantele au fost masurate pe baza seturilor de date
AIME (American Invitational Mathematics Examination), care a devenit un standard in
evaluarea modelelor lingvistice pentru sarcini de matematica, si GPQA (Graduate-Level Google-
Proof Q&A), utilizat pentru evaluarea rationamentului stiintific (chimie, biologie, fizica). Avand
in vedere performantele ridicate ale modelelor concurente, Gemini 2.5 Pro reuseste totusi sa le
intreca cu citeva procente in toate cele trei tipuri de sarcini mentionate [25].

Aya Expanse este un model multilingvistic dezvoltat de Cohere, lansat in decembrie 2024,
care ofera suport pentru 23 de limbi, inclusiv roména. Desi performantele sale pe benchmark-ul
MMLU sunt moderate (53,7%), comparativ cu alte modele similare, acesta se remarca in doua
domenii specifice: matematica la nivel scolar (MGSM), unde obtine cel mai bun scor, 67%, si
traducere automata, cu 57,2% [26]. Totusi, costurile asociate utilizarii modelului Aya Expanse
sunt mai ridicate in raport cu cele ale modelelor Gemini sau GPT, ajungand la aproximativ
$0.5 per 1M de tokeni de intrare si $1.5 per 1M de tokeni de iesire [27]. Aya este singurul
model pentru care nu a fost inca publicata nicio analiza a latentei si nici nu a fost testat de
comunitatea de pasionati.
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Figura 2.3: Analiza Modelului Aya Expanse cu alte modele Open Source [26]

In Figura 2.3 este ilustrata performanta modelului Aya Expanse 8B 1n comparatie cu alte
modele, evaluata pe acelasi set de date, m-ArenaHard. Acest benchmark contine intrebari mai
dificile, adesea ambigue sau neclare, fiind conceput pentru a testa capacitatea modelelor de a
face fata unor sarcini de rationament reale, in care utilizatorul nu ofera cele mai clare indicatii.
Pentru acest benchmark, Aya Expanse a fost evaluat pe rand in raport cu fiecare dintre modelele
mentionate — Mistral, Llama, Gemma si Qwen [26]. Evaluarea a fost realizata asemanator unui
concurs, utilizand o metrica de head-to-head win rate, in care ambelor modele li se ofera acelasi
prompt, iar castigatorul este ales pe baza calitatii raspunsului generat.



incepénd cu data de 4 aprilie 2026, cei de la Cohere au eliminat de pe piata modelul Aya
Expanse. Astfel, a fost preluat, in aceasta lucrare, un model nou dezvoltat de aceeasi companie.
Command R7B este cel mai mic si rapid model din seria R a Cohere, lansata in decembrie 2024.
Modelul dispune de 7 miliarde de parametri si o fereastra de context de 128 de mii de tokeni,
fiind optimizat pentru aplicatii cu cerinte stricte de latenta, precum chatboti si asistenti de cod
[28]. Modelul este antrenat pe 23 de limbi, inclusiv roména, si exceleaza in sarcini de tip RAG
(Retrieval-Augmented Generation).

Arhitectura sa combina straturi de atentie de tip sliding window cu straturi de atentie
globala, fara utilizarea embeddings-urilor pozitionale clasice. Tehnica sliding window 1i permite
modelului sa acceseze informatii dintr-un context extins, fara a pierde complet informatiile
recente [29]. In locul embeddings-urilor pozitionale traditionale, modelul utilizeaza mecanisme
alternative, precum RoPE (Rotary Positional Embeddings), pentru a incorpora informatia de
pozitie in procesul de atentie.

Yang et al. propun in lucrarea RoPFE to NoPE and Back Again: A New Hybrid Attention
Strategy [30] un mecanism hibrid de atentie, analizdnd comparativ trei abordari: Rotary
Position Embedding (RoPE), No Positional Embedding (NoPE) si Query-Key Normalization
(QK-Norm), evidentiind avantajele si limitarile fiecareia in modelarea contextelor lungi. RoPE
(Rotary Positional Embeddings) introduce informatia de pozitie in mod explicit, prin rotatii
aplicate vectorilor in spatiul de atentie [31]. Modelul codifica astfel relatiile intre tokeni, ceea ce
il ajuta sa capteze dependentele locale.

In contrast, NoPE (No Positional Embedding) [30] elimini complet informatia pozitionald
din anumite straturi de atentie, permitand modelului sa se bazeze exclusiv pe continutul
semantic al tokenilor. In aceste straturi, atentia nu se mai bazeaza pe ordinea cuvintelor,
permitand modelului sa invete interactiuni globale mai flexibile atunci cand este combinat cu
alte mecanisme. Pe baza acestor observatii, autorii propun o arhitectura hibrida care alterneaza
straturi de atentie locala (RoPE) cu straturi de atentie globald (NoPE).

Command A este un model mai mare si mai performant din aceeasi familie, fiind optimizat
pentru sarcini complexe de rationament, intelegere avansata a limbajului si utilizare In scenarii
enterprise. Datorita unui numar mai mare de parametri si unei capacitati superioare de
generalizare, Command A obtine rezultate semnificativ mai bune pe benchmark-uri de tip
MMLU si GPQA, comparativ cu Command R7B.

In plus, Command A este mai robust in sarcini care necesita consistenta pe contexte lungi
si performeaza mai bine in scenarii complexe de tip RAG, unde este necesara combinarea
informatiilor din mai multe surse. In schimb, acest lucru vine cu un cost mai mare de calcul si
o latenta mai ridicata comparativ cu Command R7B, care este optimizat in principal pentru
viteza si eficienta. Totusi capacitatile celui din urma sunt suficiente pentru cerintele acestui
proiect.

2.2.2. Modele apelate local

Mistral si Gemma sunt doua modele lingvistice open-source utilizate frecvent in sarcini
de intelegere si generare a textului si sunt adesea mentionate in comparatiile dintre LLM-uri.
Desi ambele sunt modele multilingvistice care obtin rezultate solide pe o varietate de limbi,
specializarea unui model pentru o limba specifica se dovedeste adesea utila, daca nu chiar
necesara. Masala et al. [3] analizeaza in lucrarea lor diferentele de performanta dintre modelele
de baza, lansate initial de Mistral si Google, si variantele acestora specializate pentru intelegerea
si generarea limbii romane, RoMistral si RoGemma.

In ceea ce priveste performanta, RoMistral obtine un scor de aproximativ 49% pe setul



de date MMLU, in timp ce RoGemma atinge 52%. Ambele modele au fost testate ulterior pe
benchmark-uri suplimentare, precum GSM8K — care contine probleme de matematica de nivel
primar [32], Winogrande — utilizat pentru evaluarea capacitatii de commonsense reasoning a
modelelor lingvistice [33], si HellaSwag (HS) [34], un benchmark similar, axat tot pe rationament
de tip commonsense.

Desi pe MMLU RoGemma depaseste RoMistral cu cateva procente, in celelalte trei
benchmark-uri mentionate RoMistral inregistreaza rezultate semnificativ mai bune, asa cum
se poate observa si In Tabelul 2.2. Rezultatele arata ca ambele modele au fost evaluate in
principal pe sarcini uzuale, precum matematica de baza, rationament de tip commonsense si
cunostinte generale. Totusi, aplicatia propusa nu necesita intelegerea unor concepte stiintifice
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 in limba engleza, asadar, pentru a putea fi
aplicate modelelor, este necesara traducerea acestora cu ajutorul unui model lingvistic. Totusi,
este importanta si evaluarea pe un benchmark original in limba roména; in acest scop a fost
utilizat LiRo [35], din care au fost extrase seturi de date precum LaRoSeDa [36] si XQuAD-ro.
Cele doua benchmark-uri se bazeaza pe sarcini diferite, contribuind astfel la o evaluare mai
diversificata a modelelor. Astfel, sunt evidentiate atdt similaritatea semantica (unde scorurile
obtinute au fost de aproximativ 85% pentru clasificarea mai multor clase si 98% pentru o singura
clasd), cat si capacitatea de a raspunde la intrebari (unde modelele au inregistrat de aproximativ

88%) [3].

Atat Gemma, cat si Mistral prezinta costuri reduse de utilizare, aproximativ $0.25 per
milion de tokeni pentru Mistral si $0.15 per milion de tokeni pentru Gemma, atat pentru textul
de intrare, cat si pentru cel de iesire.

In ceea ce priveste latenta, Mistral a reusit sa reduca timpul pana la generarea primului
token de la valori de aproape 11 secunde la sub o secunda. Desigur, acest timp poate varia in
functie de factori precum lungimea promptului, dimensiunea raspunsului sau numarul de cereri
procesate simultan [37]. Cu toate acestea, testele raportate in cadrul benchmark-ului Baseten
prezinta stabilitatea modelului, indiferent de configuratia experimentala. In toate scenariile
testate, timpul pana la primul token a ramas sub pragul de o secunda.

Rezultate similare sunt raportate si pentru modelul Gemma 7B, rulat pe motorul de
inferenta Groq LPU, care atinge un timp de aproximativ 0.13 secunde pana la primul token si o
viteza de aproximativ 814 token-uri pe secunda [38]. Trebuie mentionat nsa ca aceste rezultate
provin din medii diferite de testare: Mistral a fost evaluat pe sisteme GPU optimizate, in cadrul
platformei Baseten, in timp ce Gemma a fost testat pe o arhitectura specializata, Groq LPU.
Din acest motiv, o comparatie directa intre cele doua modele din punct de vedere al latentei
nu este complet echitabila, iar valorile raportate ar trebui privite mai degraba ca indicatori de
performanta in contexte specifice, nu ca o ierarhie stricta intre modele.



2.3. Definirea indicatorilor de performanta

In cadrul acestui proiect, indicatorii cheie de performanta (KPI) sunt definiti pentru a masura
eficienta robotului telefonic in urmatoarele trei domenii: detectarea intentiilor utilizatorului,
estimarea satisfactiei si generarea de rezumate coerente ale conversatiilor.

2.3.1. Detectarea intentiilor utilizatorului

Primul pas al agentului telefonic consta in intelegerea cerintei utilizatorului. Pentru aceasta,
este necesara identificarea unor tipuri standard de intentii pentru care un client ar putea apela
la serviciile call-center. Astfel, robotul poate clasifica fiecare cerere in clasa corespunzatoare.
Pentru fiecare domeniu in parte va fi definita o lista proprie de intentii posibile. Etichetele
au fost selectate pe baza scenariilor frecvente din call-centerele romanesti si acopera situatii
precum:

— reclamatii

— probleme tehnice sau administrative
— solicitari de informatii

— alte solicitari neclasificate

Evaluarea performantei de clasificare utilizeaza doi indicatori principali: acuratetea si scorul
F1 macro. Acuratetea reflecta procentul de clasificari corecte, unde eticheta prezisa trebuie sa
coincida exact cu eticheta gold din vocabularul controlat. Scorul F1 macro calculeaza media
aritmetica a scorurilor F1 obtinute pentru fiecare clasa in parte. Un indicator suplimentar
specific acestui experiment este acuratetea fara ordine, care masoara proportia cazurilor in
care modelul are dificultati in a determina care este intentia principala si care este cea secundara.
Astfel este eliminata ordinea inetntiilor din conversatie.

Evaluarea detectarii intentiilor este realizata la nivel de conversatie completa, nu la nivel
de replica individuala.

2.3.2. Estimarea satisfactiei clientului

Un aspect de interes pentru orice companie este nivelul de satisfactie al clientilor. Pe langa
calitatea produselor sau a serviciilor oferite, un rol important il joaca si calitatea interactiunilor
din cadrul call-center-ului. Clientii apeleaza la asistenta prin intermediul convorbirilor telefonice,
cautand suport cu diferite probleme. Totusi, nu toti clientii incheie apelul intr-o nota pozitiva.
Astfel, apelurile evaluate cu un nivel scazut de satisfactie pot fi analizate ulterior pentru a
identifica motivul nemultumirii. In acest scop, fiecare apel este evaluat pe o scala de satisfactie,
definita dupa cum urmeaza:

— Pozitiv — client satisfacut, exprimare clara si respectuoasa.
— Neutru — client neutru, fara exprimarea clara a satisfactiei sau nemultumirii.
— Negativ — client nesatisfacut, exprimare direct nemultumita, frustrata sau critica.

Aceste trei categorii pot Intampina, totusi, cazuri limita in care determinarea nivelului real
de satisfactie al clientului devine mai dificila, necesitand o intelegere contextuala:

— Politicos, dar nemultumit: Clientul utilizeaza un limbaj formal si respectuos,
insa mesajul sau exprima nemultumire fata de produs sau fata de modul in care a
decurs apelul.

— Sarcasm si comportament pasiv-agresiv: Folosirea unor termeni aparent pozitivi,
dar cu intentie ironica, care semnaleaza frustrare sau nemultumire.
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— Ambivalenta (satisfactie mixta): Situatii in care clientul apreciaza atitudinea
robotului sau a operatorului, dar este profund nemultumit de raspunsul oferit.

— Utilizarea expresiilor: Unele expresii care pot indica nemultumire, fara a folosi
neaparat cuvinte negative (Mi-ati facut capul calendar, Ma scoateti din minti).

Pentru validarea clasificarii nivelului de satisfactie al consumatorului vor fi utilizati urmatorii
indicatori de performanta: acuratetea si scorul F1.

Avand in vedere distributia dezechilibrata a claselor de satisfactie, in special pentru
categoriile mai rare, evaluarea performantei va lua in considerare scorul F1, care combina
precizia si reamintirea intr-o singura metrica. In acest context, scorul macro-F1 este considerat
mai important decat acuratetea globala, deoarece trateaza in mod egal toate clasele, indiferent
de frecventa lor.

Similar clasificarii intentiilor, evaluarea satisfactiei este realizata la nivel de conversatie,
ludnd In considerare evolutia interactiunii si tonul general al clientului. Datorita caracterului
subiectiv al notiunii de satisfactie, etichetele asociate acestui criteriu sunt considerate un ground
truth operational, definit conform regulilor stabilite in cadrul acestui studiu.

2.3.3. Generarea rezumatelor conversatiilor

Pentru o analiza mai eficienta a convorbirilor, validarea automata a clasificarilor si gestio-
narea cazurilor limita, este adesea necesara interpretarea manuala a datelor. Un mod eficient de
a facilita acest proces 1l reprezinta generarea de rezumate ale conversatiilor. Astfel, rezumatele
pot fi structurate in urmatoarele categorii:

— Scurt — concentrat pe ideile principale ale conversatiei.
— Mediu - ofera context suplimentar si principalele actiuni sau probleme discutate.
— Lung - ofera detalii relevante si evolutia completa a conversatiei.

Alegerea tipului de rezumat este influentata de nivelul de satisfactie al clientului. In
cazul conversatiilor asociate unui nivel de satisfactie pozitiv sau neutru, nu este necesara
generarea unui rezumat detaliat; interactiunea s-a desfasurat fara probleme. In schimb, pentru
conversatiile evaluate cu un nivel de satisfactie negativ sau incadrate in cazuri-limita, detaliile
devin importante, iar o sumarizare mai ampla este necesara pentru identificarea si analiza
problema. Vor fi definite astfel constrangerile stilistice si lungimea rezumatelor generate:

— Scurt: 20-40 de cuvinte; ideile principale ale conversatiei.
— Mediu: 40-70 de cuvinte; punctele cheie, carora li se adauga observatii suplimentare.
— Lung: 60-100 de cuvinte; detalii relevante despre desfasurarea conversatiei.

Pentru evaluarea fidelitatii dintre conversatia telefonica originala si rezumatul generat de
agentul inteligent vor fi utilizati urmatorii indicatori de performanta: ROUGE si BERT Score.
ROUGE reprezinta o metoda uzuala pentru evaluarea calitatii rezumatelor, bazata pe suprapu-
nerea lexicala dintre textul sursa si cel generat. Dintre variantele disponibile, vor fi utilizate
ROUGE-1, care masoara suprapunerea la nivel de cuvinte individuale, ROUGE-2, care evalueaza
cate perechi de cuvinte se regasesc in ambele texte, si ROUGE-L, care determina cea mai lunga
secventa comuna dintre original si rezumat [39].

Desi metricile ROUGE ofera o evaluare foarte buna a gradului de acoperire lexicala si a
alinierii cu informatiile din conversatia initiala, acestea nu iau in calcul si sensul semantic al
informatiilor. Pentru a adresa aceasta limitare, va fi utilizat scorul BERTScore, care evalueaza
similaritatea semantica dintre cele doua texte, asigurand astfel corespondenta dintre acestea.
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3. DESCRIERE DATASET

Desi aproape toate companiile care ofera produse sau servicii dispun de un call center,
aceste conversatii nu sunt publicate din motive legale. Aceste interactiuni contin frecvent date cu
caracter sensibil, precum informatii de identificare personala, adrese, date ale cardurilor bancare,
iar Inregistrarile audio pot fi considerate date biometrice. Conform legislatiei privind protectia
datelor, in special Regulamentului General privind Protectia Datelor (GDPR), colectarea,
stocarea si distribuirea acestor informatii sunt strict reglementate, iar publicarea lor fara
consimtamantul explicit si informat al persoanelor implicate este interzisa. Chiar si in cazul in
care sunt aplicate diferite tehnici de anonimizare, exista riscul de reidentificare a persoanelor pe
baza contextului, mai ales in situatii specifice sau neobisnuite. Pe langa aceste constrangeri
legislative, un alt factor limitativ este disponibilitatea redusa a seturilor de date relevante,
majoritatea acestora fiind in limba engleza, ceea ce ingreuneaza dezvoltarea si evaluarea sistemelor
destinate limbii roméane.

Park si Gates analizeaza in lucrarea lor, Towards Real-Time Measurement of Customer
Satisfaction Using Automatically Generated Call Transcripts [40], limbajul si comportamentul
clientilor care au apelat la call-center-ul unei companii din domeniul automotive. Autorii au
analizat relatia dintre starea de spirit finala a consumatorului (preluata pe baza raspunsurilor
unui chestionar final) si frecventa cuvintelor care sa indice sentimentele aferente starii de
spirit, utilizate de acesta in timpul apelului. Indicatorul utilizat, notat cu diff, a fost calculat
ca diferenta dintre numarul de cuvinte pozitive si numarul de cuvinte negative exprimate
(cuvinte pozitive — cuvinte negative).

Calls
Dissatisfied ﬂ -
Calls s

0% 2% 40% 60% 80%  100%

B -S<=difk=-1 W diff=0 I<=diff<=5
B 6<=diff<=10 B [I<=dif<=1]

Figura 3.1: Relatia dintre satisfactia clientului si cuvintele utilizate

Pe baza rezultatelor acestei analize, ilustrate In Figura 3.1, se poate observa ca atat clientii
satisfacuti, cat si cei nesatisfacuti tind sa utilizeze mult mai multe cuvinte pozitive in timpul
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unei conversatii telefonice, indiferent de nivelul lor real de multumire. Doar 8% dintre clientii
frustrati folosesc un numar egal sau mai mare de cuvinte negative comparativ cu cele pozitive,
in timp ce un procent similar de clienti satisfacuti (6.4%) au un vocabular preponderent negativ.

Prin urmare, diferenta dintre numarul de cuvinte pozitive si negative din apelurile rezolvate,
comparativ cu cele care nu au fost rezolvate, este mica. Acest fapt poate fi explicat prin politetea
formala, prezenta ironiei si modul in care clientii isi descriu problemele folosind un limbaj uzual,
fara un vocabular agresiv. Pentru aceasta, utilizarea unui LLM care sa extraga, din replicile
clientului, adevarata stare de spirit si satisfactia vis-a-vis de serviciile oferite poate fi utila.

O abordare asemanatoare acestei lucrari este documentata de Shah et al. [41], autorii
realizand o analiza a utilizarii tehnicilor de procesare a limbajului natural in automatizarea
serviciilor call-center. Sistemul propus de acestia vizeaza aceleasi sarcini precum cele mentionate
anterior: clasificarea automata a intentiilor, evaluarea satisfactiei si generarea de rezumate
pentru eficientizarea activitatii post-apel (After-Call Work).

Printre concluziile principale ale studiului se numara faptul ca modelele traditionale bazate
pe cuvinte-cheie sau reguli fixe nu reusesc sa gestioneze ambiguitatea limbajului natural, in timp
ce arhitecturile moderne bazate pe Transformer si LLM-uri ofera o intelegere mult mai buna.

3.0.1. Generarea Conversatiilor

In acest scop, vor fi generate 100 de scenarii cu ajutorul unui LLM. Pentru a ne asigura ca
evaluarea modelelor alese este cat se poate de obiectiva, va fi folosit un alt model, pe langa cele
mentionate, mai exact Claude.

Claude 3 este o familie de LLM-uri care au atins performante state-of-the-art si a fost
dezvoltata de compania Anthropic. Aceasta serie include trei variante optimizate pentru diferite
nevoi: Haiku (viteza), Sonnet (echilibru) si Opus (performantd maxima). Diferenta de baza
dintre aceste modele se poate observa in Figura 3.2. Claude 3 este recunoscut pentru capacitatea
de a urma instructiuni complexe, pentru fereastra de context extinsa care permite procesarea
documentelor mari si pentru acuratetea ridicata in sarcini de extractie structurata a datelor [42].
Acesta utilizeaza Constitutional Al [43], o metoda de antrenare care ghideaza comportamentul
modelului pe baza unui set de principii etice predefinite, asigurand raspunsuri mai sigure, mai
putin subiective si cu mai putine halucinatii.

[ ]
Claude 3.5
Sonnet
oo, O
Q¢
Z g Claude 3
|.|J (]
O Opus
-
w s
=5
Zz0 A
Claude 3
Haiku
COST

Price per million tokens

Figura 3.2: Performantele modelelor din familia Claude 3 [44]
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Conversatiile necesare setului de date dedicat acestui proiect nu necesita o complexitate
ridicata. Cuvintele utilizate sunt uzuale, fara folosirea unor termeni academici, iar contextul
este unul usor de procesat. Astfel, nu este nevoie de un model avansat, ci mai degraba de unul
rapid, motiv pentru care a fost ales modelul Haiku.

Aceste date sintetice prezinta avantaje in controlarea scenariilor si asigura o acoperire
larga a subiectelor si intentiilor; dispare astfel si problema legislativa a datelor sensibile. Pe de
alta parte, trade-off-ul major al acestor conversatii il reprezinta nuanta reala a conversatiilor.
Indiferent cat de bine ar reusi algoritmul sa genereze conversatii complexe si cu diferite stari
emotionale ale clientului, acestea nu vor fi 100% precise. In viata reala, aceste conversatii sunt
uneori greu de transcris din cauza sunetelor de fundal sau a calitatii slabe a echipamentelor, astfel
incat si transcrierile pot fi problematice. Atitudinea oamenilor nu este Intotdeauna politicoasa,
recurgand uneori la injurii si tipete; aceste stari si exprimari sunt dificil de generat cu usurinta
sau acuratete de catre LLM-uri.

Aceasta limitare este acceptata in mod constient, intrucat scopul setului de date nu este
reproducerea exacta a tuturor particularitatilor interactiunilor umane, ci crearea unui cadru
suficient de complex pentru evaluarea capacitatii de intelegere si rationament a modelelor
lingvistice.

Pentru a ne asigura, pe cat posibil, ca modelul genereaza conversatii cat mai apropiate de
realitate, trebuie luate in calcul cateva aspecte:

— complexitatea conversatiilor
— lungimea conversatiilor

— intentiile multiple

— variabilitatea limbajului

Astfel, vor fi definite 5 domenii diferite pentru care se vor genera scenarii specifice: domeniul
bancar, telecomunicatii, domeniul medical, retail/e-commerce si servicii publice. Fiecare dintre
aceste domenii dispune de produse si servicii diferite, care permit acoperirea mai multor situatii
si intentii. Pentru fiecare dintre acestea vor fi alocate 20 de scenarii, care vor fi ulterior impartite
in conversatii simple si complexe.

Interactiunile umane nu sunt intotdeauna simple si usor de gestionat; oamenii prezinta
probleme diferite si, de cele mai multe ori, indiferent de motivul pentru care apeleaza serviciul
de call-center, atitudinea clientului reprezinta cel mai dificil aspect. Din acest motiv, o atentie
mai mare trebuie acordata interactiunilor complexe si situatiilor cu un grad ridicat de dificultate
emotionala.

Tabelul 3.1: Distributia setului de date: Scenarii si complexitate conversatii

Domeniu Scenariu | Nr. Tot. Conversatii | Simple | Complexe
Banking 20 6 14
Medicina 20 6 14
Retail / E-commerce 20 6 14
Telecom 20 6 14
Servicii Publice 20 6 14

Asadar, in Tabelul 3.1 sunt definite cele 5 tipuri principale de subiecte, impartite in 30%
conversatii simple si 70% conversatii complexe. Cele 6 conversatii simple vor contine solicitari
clare si Intrebari directe, care nu necesita interactiuni lungi sau raspunsuri complexe. Pe de alta
parte, cele 14 conversatii complexe vor include situatii dificile, limbaj mai putin uzual sau mai
putin politicos, intentii multiple, mai multi pasi pentru rezolvarea problemei, intrebari diverse
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si o stare emotionala negativa a utilizatorului.

In plus, pe langa complexitate, conversatiile vor fi impartite si in functie de satisfactia
clientului, definita in capitolul anterior (pozitiva, negativa, neutra). O importanta sporita
trebuie acordata distributiei dintre cele trei niveluri de satisfactie, avand in vedere ca nivelul
negativ prezinta cel mai mare interes si nu este intotdeauna cel mai usor de identificat. Prezenta
ironiei sau a formularilor taioase poate pune modelul lingvistic intr-o situatie ambigua. Multe
cuvinte uzuale, care in mod normal nu au o conotatie negativa, pot fi utilizate intr-un sens
negativ, iar tonul unei persoane nu poate fi determinat intotdeauna doar din cuvintele utilizate.
Un utilizator poate fi nesatisfacut, dar sa isi pastreze un limbaj adecvat si politicos. Din acest
motiv, este necesar un context suficient de complex pentru a putea analiza corect atitudinea
clientului.

Astfel, conversatiile simple din fiecare categorie vor avea in medie 10-15 linii de dialog
si vor fi impartite intre conversatiile pozitive si neutre. Pentru imbunatatirea serviciilor de
call-center, pozitivitatea si neutralitatea nu reprezinta o sursa importanta de informatii. De
aceea, atentia asupra acestor niveluri de satisfactie nu ar trebui sa fie foarte ridicata. Din cele 6
conversatii simple, 3 vor fi pozitive si 3 neutre.

Pe de alta parte, conversatiile complexe vor contine aproximativ 25 de linii de dialog.
Pentru a nu aloca in totalitate conversatiile complexe nivelului de satisfactie negativ, dintre cele
14 scenarii ramase, 2 vor fi neutre si 12 negative. Toate aceste dialoguri vor mima conversatii
reale cu operatori umani; operatorii automatizati dispun de replici predefinite, iar interactiunea
client-robot este, In general, mai putin solicitanta decat cea complet umana.

Un alt aspect al acestor conversatii il reprezinta intentiile multiple. In cazul cel mai simplu,
clientul apeleaza avand o singura intentie, Insa exista situatii in care acesta formuleaza mai
multe intrebari de la inceput sau adauga ulterior o noua solicitare. Acest aspect trebuie luat in
considerare de catre model; aceste cazuri vor fi tratate in acelasi mod si vor avea doua sau mai
multe etichete asociate, in functie de numarul de intentii.

Tabelul 3.2: Lista intentiilor specifice alocate per domeniu

Domeniu | Intentii incluse in dataset

Banking problema sold, card pierdut, problema transfer, problema credit,

tranzactie gresita, problema schimb valutar, card blocat, tranzactie suspecta
Medicina | problema programare, anulare programare, problema reteta, rezultate analize,
consultatie anulata, problema facturare, problema asigurare, reclamatie perso-

nal
Retail comanda Intarziata, retur produs, reclamatie produs, produs lipsa stoc,
comanda gresita, anulare comanda, problema livrare, problema garantie
Telecom activare esuata, problema semnal, factura gresita, reziliere contract,
portare esuata, problema internet, problema roaming, problema modificare
abonament

S. Publice | acte incomplete, programare ghiseu, sesizare problema, dosar respins,
contestatie decizie, problema plata taxa, informatii program, reclamatie serviciu

Limbajul din aceste conversatii va fi unul colocvial, uzual. Conversatiile formale, desi de
preferat in fiecare situatie, sunt scenarii simple care nu pun in valoare performanta modelului.
De aceea, limbajul clientului va fi unul colocvial, care va contine In plus ambiguitate si, eventual,
si greseli gramaticale, pentru a pune la incercare rationamentul LLM-ului. In functie de zona
de provenienta a unei persoane, se poate observa in vorbirea acesteia utilizarea regionalismelor,
a unor expresii care sugereaza neplacere sau, pur si simplu, o anumita maniera de exprimare; si
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aceste aspecte trebuie luate in calcul in conversatiile generate.

Pentru construirea setului de date utilizat in evaluarea sistemului, a fost dezvoltat un
script in Python care genereaza automat conversatii telefonice sintetice intre clienti si operatori,
folosind modelul lingvistic de mari dimensiuni mentionat anterior, Claude, prin intermediul unei
chei API. Astfel, dialogurile sunt salvate direct in folderul de lucru al proiectului. Generarea
presupune definirea intentiilor pe baza carora modelul trebuie sa creeze dialogurile, asa cum
sunt prezentate in tabelul 3.2. Fiecare domeniu prezinta cate 8 posibile intentii, iar in cadrul
generarii acestea au fost Impartite In mod aproximativ egal pentru a asigura ca fiecare intentie
are cel putin doua conversatii.

Conversatiilor complexe le-au fost alocate detalii suplimentare cu privire la tipul comple-
xitatii. Mai precis, a fost definita o matrice cu zece tipologii de conversatii complexe care sa
acopere situatii reale:

— Multi-intentie: Clientul initiaza apelul cu o intentie principala, dar pe parcursul
dialogului introduce o a doua solicitare.

— Ezitanta: Clientul comunica folosind pauze, reformulari si un discurs fragmentat.

— Problema nerezolvata: Interactiunea se incheie fara o solutie tehnica sau procedu-
rala din partea operatorului.

— Pasat intre departamente: Simuleaza experienta negativa a redirectionarilor
multiple.

— Dialect familiar: Utilizarea unui registru informal sau a expresiilor regionale.

— Context implicit: Clientul face referire la interactiuni anterioare sau presupune ca
operatorul detine deja informatii de context.

— Negare conditionata: Formulare de cereri prin excludere (ce nu doreste clientul)
sau conditii specifice.

— Reclamatie implicita: Nemultumirea nu este verbalizata prin termeni agresivi, ci
este transmisa prin ton ironic, raspunsuri scurte sau punctuatie taioasa in dialog.

— Ambigua: Situatie In care solicitarea initiala este neclara, necesitand intrebari de
clarificare din partea operatorului.

— Informatii contradictorii: Clientul semnaleaza primirea unor date diferite in
apeluri precedente.

Conversatiile sunt salvate individual in format JSON, continand un identificator unic,
intentia si lista replicilor. Ulterior, conversatiile au fost citite si evaluate manual pentru a nota
problemele de baza si pentru a imbunatati generarea acestora. In acest scop a fost pastrata
si intentia In partea de generare, pentru a putea determina daca modelul a inteles corect cum
trebuie alocate, alese si respectate aceste intentii. Dupa rafinarea finala a acestor conversatii,
intentiile au fost sterse pentru a nu influenta pasul de adnotare.

In urma acestor verificari, s-a observat necesitatea mai multor schimbari; niciuna dintre
variante nu respecta complet cerintele impuse. In primul rand, in promptul initial au fost definite
cele trei componente principale ale dialogurilor: nivelul de satisfactie, intentia si complexitatea.
Modelul a reusit sa respecte in totalitate doar nivelul de satisfactie si complexitatea conversatiilor
(simpla sau complexa), impartindu-le asa cum era prevazut. A reusit si respecte in proportie
mare si tipologia conversatiilor complexe.

Totusi, a avut probleme destul de mari cand a venit vorba de respectarea intentiilor. Desi
acestea erau deja predefinite, in anumite conversatii adauga intentii noi, care nu respectau lista
impusa sau, de cele mai multe ori, alegea sa combine intentiile intre ele, chiar si atunci cand
nu era impusa o intentie multipla. Chiar daca unica intentie a clientului era raportarea unei
reclamatii, LLM-ul introducea si o alta intentie ulterioara (precum blocarea cardului), care
venea ca o completare a scenariului: clientul reclama ca i-au fost luati banii de pe card in mod
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fraudulos, operatorul deschidea un dosar de frauda, dar pe langa aceasta 1i era blocat cardul
utilizatorului ca metoda de siguranta. Astfel, modelul cataloga aceasta conversatie ca avand
doua intentii: banii luati fraudulos de pe card si blocarea cardului.

Limbajul nu respecta deloc realismul uman; multe dintre replici pareau infantile, iar modul
in care operatorul vorbea nu era deloc profesional si respectuos, asa cum se intampla in call-center
in realitate (Salut, o secunda ca nu te aud... Gata, cu Cristina vorbiti.). Modul de conversatie
al clientului respecta mult mai mult realitatea, dar se repetau adesea aceleasi replici care indicau
frustrare, replici pe care in realitate oamenii nu le-ar utiliza in acel fel (Deci trebuie sa stau pe
drumuri din cauza voastra. Super! Multumesc pentru nimic!).

Avand 1n vedere aceste rezultate nefavorabile, a fost reluata generarea si au fost impuse
mult mai multe restrictii in acest prompt. A doua oara, aceste intentii au fost mult mai bine
respectate, dar o problema foarte des intalnita se regasea in continuare: greselile gramaticale,
de logica si utilizarea unor cuvinte gresite, spre exemplu: Va salut la serviciul clienti BankRom.
Cu placere va ajut.. Modelul se Tncurca 1n ordinea cuvintelor In propozitie sau utiliza replici pe
care oamenii nu le-ar fi folosit in viata reala.

Pentru a grabi verificarea si corectarea acestor conversatii, a mai fost generat un script care
sa corecteze aceste erori. Acestuia i-a fost data o sarcina simpla — corectarea conversatiilor
sintetice intre un client si un operator uman — si toate detaliile necesare pentru intelegerea
contextului conversatiilor.

Astfel, ultimul pas al sarcinii de generare a fost o ultima verificare manuala. Scriptul de
corectare a imbunatatit drastic discutiile dintre operator si client; marea majoritate a greselilor
de exprimare au fost corectate, singurele modificari implementate fiind:

— eliminarea expresiilor exagerate
— Imbunatatirea logicii unor propozitii
— accentuarea satisfactiei acolo unde era necesar

Desi procesul de corectare a redus semnificativ erorile evidente, trebuie mentionat faptul
ca datele raman in continuare sintetice. Astfel, stilul conversational poate reflecta tiparele
modelului lingvistic, introducand un anumit grad de subiectivitate prin modul specific de
structurare a dialogului si a replicilor, aspect care ramane valabil pentru o parte din conversatiile
setului de date.

Chiar daca aceste masuri de verificare nu elimina complet limitarile asociate datelor sintetice,
ele contribuie la obtinerea unui set de conversatii suficient de realist pentru a permite evaluarea
comparativa a mai multor modele lingvistice in cadrul sarcinilor analizate in aceasta lucrare.

3.0.2. Adnotarea Conversatiilor

A doua parte a procesului de creare a setului de date o reprezinta adnotarea conversatiilor.
In acest scop a fost implementat un al doilea script Python dedicat adnotarii automate a
conversatiilor, folosind acelasi model lingvistic — Claude. Scriptul parcurge fisierele JSON
generate anterior si adauga metadate relevante pentru analiza conversatiilor, incluzand:
— domeniul conversatiei
— nivelul de complexitate
— intentia sau intentiile clientului
— nivelul de satisfactie
— motivul satisfactiei
— rezumatul conversatiei
Procesul de adnotare semi-automata a fost aplicat asupra celor 100 de conversatii generate,
parcurgand doua etape distincte:
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— adnotarea automata prin Claude API
— corectia sistematica pe baza distributiei si a listei de intentii definite anterior

In prima etapa, modelul a generat automat campurile pentru intentie, satisfactie, comple-
xitate si rezumat pentru fiecare conversatie. Totusi, adnotarile initiale nu prezentau rezultate
satisfacatoare: fie erau adaugate mai multe intentii acolo unde nu era nevoie (eroare intalnita
si anterior, In partea de generare; modelul confunda actiunile ulterioare discutiei cu intentia
initiala cu care clientul apela serviciile), fie era confundat nivelul de satisfactie.

Ulterior, pentru a simplifica corectarea acestor erori, a fost implementat un script de corectie
care compara adnotarile adaugate automat cu valorile de referinta stabilite in faza de proiectare
si generare a setului de date. Din totalul de 100 de conversatii, 47 au fost adnotate corect de la
inceput, In timp ce 53 au necesitat cel putin o corectie.

La nivel de domeniu, cel mai problematic s-a dovedit domeniul serviciilor publice, unde 16
din cele 20 de conversatii au necesitat corectii. Acest rezultat poate fi explicat prin natura mai
ambigua a interactiunilor din acest domeniu, unde solicitarile clientilor pot implica proceduri
administrative, documente sau etape multiple ale procesului birocratic. Pe langa acestea,
serviciile publice oferite de stat sunt de foarte multe tipuri, iar pentru conversatiile din acest
proiect nu a fost definit un anumit tip de servicii publice (cum ar fi serviciul de taxe si impozite),
asadar conversatiile sunt generale, adaptabile mai multor situatii.

Domeniul medical a avut nevoie de corectare pentru 10 conversatii, in timp ce domeniile
banking, retail si telecom au inregistrat performante similare, cu cate 9 conversatii corectate
fiecare. Acestea din urma, care au prezentat cele mai putine erori, sunt si cele in care se ofera
cel mai frecvent servicii de tip call-center, iar clientii se lovesc mult mai des de probleme atunci
cand apeleaza la ele. De asemenea, termenii din aceste domenii pot fi mult mai usor de procesat
de catre model, fiind mai usor de inteles in context.

Distributia erorilor poate fi Tmpartita in functie de cele trei categorii de conditii definite:
intentii, satisfactie si complexitate. Erorile de intentie au fost cele mai frecvente, afectand 35
de conversatii. In timpul adnotarii, modelul tindea sa identifice intentii multiple acolo unde
clientul exprimase o singura solicitare, incluzand actiunile initiate de operator ca si cum ar fi
fost cereri ale clientului.

Erorile de complexitate au fost cele mai putine, afectand 9 conversatii, si s-au distribuit
relativ echilibrat intre supraevaluare si subevaluare. Modelul reuseste, in general, sa distinga in
mod corect Intre scenariile simple si cele complexe. Confuzia apare in special in situatiile in
care conversatiile includ elemente suplimentare de context sau mai multe etape ale rezolvarii
problemei, ceea ce poate conduce la interpretarea lor ca fiind mai complexe decat au fost generate
initial.

Erorile de satisfactie au afectat 16 conversatii si, de cele mai multe ori, era vorba despre
acelasi tip de confuzie: 14 conversatii au fost clasificate ca pozitive in loc de neutre, iar 2 ca
neutre in loc de negative. Nicio conversatie nu a fost supraevaluata in sens invers. Impresia
initiala, nainte de generarea acestui set de date, a fost ca ar trebui acordata o importanta
sporita conversatiilor negative, fiind cele carora compania ar trebui sa le ofere o atentie sporita.
Totusi, diferenta dintre conversatiile neutre si cele pozitive se dovedeste a fi relativ mica si
adesea dificil de identificat chiar si pentru un evaluator uman, intrucat interactiunile pot fi
corecte din punct de vedere procedural, dar lipsite de un nivel ridicat de satisfactie.

In acest context, confuzia dintre nivelurile pozitiv si neutru nu afecteaza semnificativ
utilitatea practica a sistemului. In aplicatii reale de tip call-center, conversatiile negative
sunt cele care necesita interventie sau analiza suplimentara, deoarece ele indica existenta unei
probleme nerezolvate sau a unei experiente negative a clientului. Prin urmare, capacitatea
modelului de a identifica corect conversatiile negative este mai relevanta operational decat
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distinctia dintre cazurile neutre si cele pozitive.

Chiar daca modelul prezinta o tendinta de supraevaluare usoara a satisfactiei, aceasta
limitare are un impact redus asupra obiectivului principal al sistemului, acela de a semnala
interactiunile problematice care necesita investigatii ulterioare.

Lucrari precum cea a lui Wang et al. [45] scot in evidenta problema neutralitatii atunci
cand vine vorba de nivelul de satisfactie al consumatorilor. Acestia analizeaza recenziile lasate de
clientii hotelurilor pe platforma TripAdvisor, utilizand modele de deep learning precum BERT si
LSTM pentru a clasifica opiniile clientilor in trei categorii: pozitive, neutre si negative. Studiul
evidentiaza faptul ca, in mod similar multor altor seturi de date din domeniul recenziilor online,
distributia claselor este dezechilibrata, recenziile pozitive fiind semnificativ mai numeroase decat
cele neutre sau negative.

Rezultatele experimentale arata ca ambele modele analizate Intdmpina dificultati in identi-
ficarea corecta a recenziilor neutre. Autorii observa ca aceasta categorie este Tn mod particular
problematica deoarece diferentele lingvistice dintre opiniile neutre si cele pozitive sunt ade-
sea subtile, ceea ce face ca modelele de clasificare sa confunde frecvent aceste doua tipuri
de sentiment. Chiar si dupa aplicarea unor tehnici de echilibrare a setului de date, precum
under-sampling, performanta pentru clasa neutra ramane instabila.

Wilson, Wiebe si Hoffmann [46] au realizat un studiu in domeniul analizei sentimentelor,
care introduce distinctia dintre polaritatea prioritara si polaritatea contextuala a termenilor.
Polaritatea prioritara reprezinta sentimentul asociat unui cuvant in mod izolat, asa cum apare
acesta intr-un lexicon de sentiment, in timp ce polaritatea contextuala descrie valoarea reala a
sentimentului atunci cand cuvantul este utilizat intr-o propozitie sau intr-un context specific.
Autorii demonstreaza ca un cuvant cu polaritate negativa sau pozitiva poate deveni neutru in
functie de structura propozitiei sau de prezenta unor elemente precum negatia sau modificatorii
de intensitate.

Autorii propun un proces de analiza in doua etape. In prima etapa este determinat
caracterul subiectiv sau obiectiv al expresiei analizate, iar abia ulterior, in cazul expresiilor
considerate subiective, este clasificata polaritatea sentimentului.

Un aspect important este rolul clasei neutre in sistemele de analiza a sentimentului. Spre
deosebire de abordari binare, care se concentreaza exclusiv pe polaritatea pozitiva si negativa,
includerea unei clase neutre permite o reprezentare mai realista a interactiunilor lingvistice.
Totusi, aceasta categorie este adesea dificil de identificat automat, deoarece diferentele lingvistice
dintre enunturile neutre si cele pozitive pot fi subtile.

Singura parte a adnotarii care nu poate fi catalogata ca fiind gresita este partea de generare
a rezumatului. Claude a reusit in proportii mari sa respecte conditiile impuse cu privire la
lungimea rezumatului si a reusit sa Inteleaga contextul suficient de bine incat rezumatul prezentat
sa aiba sens. Totusi, o limitare care nu a putut fi corectata este nivelul de complexitate al
rezumatului. Oamenii sunt obisnuiti sa realizeze rezumate cat mai succinte, utilizand cuvinte
simple si propozitii foarte scurte (poate chiar idei principale scrise sub forma de lista). Modelul
nu a respectat in totalitate acest aspect, avand in continuare propozitii complete, elegante si
utilizind cuvinte mai complexe comparativ cu cele folosite in mod uzual in rezumate. Dar, cum
acest aspect nu reprezinta o problema de baza, creativitatea scrierii rezumatului pe care modelul
o prezinta nu a fost limitata mai mult decat a fost necesar.
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4. PROMPT ENGINEERING

Prompt engineering-ul reprezinta un element important in obtinerea unor rezultate bune,
atunci cand sunt utilizate modelele lingvistice. Desi acestea dispun de capacitati avansate de
intelegere si generare a limbajului natural, performanta lor depinde foarte mult de modul in
care cerintele utilizatorului sunt formulate si cat de multe detalii sunt oferite.

Spre deosebire de metodele clasice de antrenare sau fine-tuning, care necesita o cantitate
foarte mare de date si resurse computationale, prompt engineering-ul permite adaptarea com-
portamentului modelului prin definirea explicita a sarcinii, a constrangerilor si a formatului
raspunsului. Astfel, acelasi model poate fi utilizat pentru sarcini diferite, fara a fi modificati
parametrii sai interni.

In cadrul acestui proiect, prompt engineering-ul este utilizat pentru trei tipuri de sarcini
distincte: detectarea intentiilor utilizatorului, estimarea nivelului de satisfactie si generarea de
rezumate ale conversatiilor. Fiecare dintre aceste sarcini impune cerinte diferite asupra modului
de formulare a promptului si sunt impuse niveluri de constrangere diferite. In literatura de
specialitate sunt descrise mai multe strategii de proiectare a prompturilor, fiecare cu avantaje si
limitari specifice.

4.1. Metode de prompt engineering

Zero-shot prompting presupune formularea unei instructiuni directe, fara furnizarea
unor exemple de intrare si iesire [47]. Modelul este lasat sa rezolve sarcina pe baza cunostintelor
dobandite in timpul antrenarii. Desi simpla si rapida, aceasta metoda nu garanteaza ca
raspunsul oferit va corespunde asteptarilor utilizatorului, dar este utilizata cel mai adesea pentru
masurarea performantelor LLM-urilor. Lucrari precum cea a lui Radford et al. [48] demonstreaza
capacitatile extraordinare ale modelelor state-of-the-art in generarea unor rezultate foarte bune
doar pe baza unui zero-shot prompting. Acestia subliniaza importanta antrenarii unui model
lingvistic pe un set cat mai mare de date pentru a putea facilita si imbunatati raspunsurile
generate atunci cand instructiunile sunt putine.

Kojima et al. [49] propun o abordare diferita, introducand conceptul de Zero-shot-CoT
(Zero-shot Chain-of-Thought), care presupune utilizarea unui prompt simplu, precum ,Let’s
think step by step” ( ,Hai sd ne gandim pas cu pas”), ce reuseste sa ghideze modelul in generarea
unui proces cu mai multe etape. Spre deosebire de metoda originala Chain-of-Thought, care
necesita exemple, Zero-shot-CoT este independenta de sarcina (task-agnostic).

Tehnica presupune doua etape — extractia rationamentului si extractia raspunsului — si a
dus la cresterea performantei pe seturi de date dificile, cum ar fi MultiArith (de la 17.7% la
78.7%) si GSM8K (de la 10.4% la 40.7%), folosind modelul InstructGPT.

Few-shot prompting extinde abordarea zero-shot prin includerea in prompt a unui numar
redus de exemple reprezentative. Cu ajutorul acestora, modelul poate respecta structura si
formatul raspunsului asteptat, ceea ce conduce, in general, la o performanta imbunatatita 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 ca, prin cresterea dimensiunii modelului, poate fi imbunatatita semnificativ
performanta in regim few-shot, acesta devenind competitiv chiar si cu sistemele optimizate
prin fine-tuning. In testele de cultura generala precum TriviaQA, GPT-3 a atins o precizie de
71.2% in setarea few-shot, stabilind un nou standard de performanta pentru sistemele de tip
closed-book. Ulterior, lucrari precum cea a lui Kojima et al. [49] au analizat in paralel aceste
metode, punand in balanta diferentele dintre strategii si demonstrand modul in care LLM-urile
au avansat In ultimii ani, adesea fiind capabile sa rezolve sarcini complexe fara a mai necesita
exemple numeroase sau prompturi complicate.

Role prompting consta in atribuirea unui rol explicit modelului la Tnceputul promptului,
de exemplu ,esti un expert in analiza conversatiilor telefonice”. Modelul este astfel orientat
catre un anumit stil de raspuns, relevant pentru domeniul dorit. Conform studiului realizat de
Wang et al. [51], succesul acestei metode depinde de imbinarea instructiunilor de sistem cu
fragmente de dialog specifice, proces numit dialogue engineering. Aceasta abordare permite
modelului sa treaca de la un raspuns generic la unul personalizat, mentinand in acelasi timp
coerenta factuala si fidelitatea fata de trasaturile personajului interpretat (ex: expert bancar),
cum ar fi vocabularul specific.

In lucrarea lor, autorii introduc framework-ul RoleLLM si setul de date RoleBench, care
demonstreaza capacitatile complexe ale acestui tip de prompting. Rezultatele experimentale
arata ca modelele ajustate prin tehnici de tip Context-Instruct pot depasi performantele modelelor
standard in ceea ce priveste bogatia detaliilor despre personajul mimat, avand un nivel de
interactiune mult mai natural. O alta observatie care reiese pe baza testelor, dar care este des
intalnita si in cadrul celorlalte metode de prompting, este ca modelele de dimensiuni mai mari
sunt mult mai robuste atunci cand primesc informatii contradictorii si pot mentine ,masca’
personajului mult mai bine.

Y

Abordarea prompturilor prin utilizarea exemplelor se loveste totusi de o limitare: numarul
de exemple care pot fi incluse Intr-un prompt este restrictionat de fereastra de context a
modelului, care accepta de obicei intre 10 si 100 de exemple. Pentru a depasi aceasta limitare,
Hao et al. [52] introduc structured prompting, care presupune organizarea promptului in
sectiuni clar delimitate, precum contextul sarcinii, reguli de decizie, constrangeri si formatul
asteptat al outputului. Structurarea cerintei si a raspunsului reduce ambiguitatea si determina
modelul sa respecte mult mai usor toate cerintele impuse.

Experimentele conduse pe un set divers de sarcini arata ca structured prompting imbunatateste
performanta fata de in-context learning si reduce varianta raspunsurilor in functie de alegerea
exemplelor din prompt. Metoda a fost aplicata pe modele de dimensiuni foarte mari, confirmand
ca modelele de limbaj de mari dimensiuni, precum GPT-3 (175B) sau PaLM (540B), reusesc sa
prezinte rezultate foarte bune atunci cand le sunt oferite mai multe detalii si sunt ghidate catre
raspunsul dorit.

Constrained prompting introduce restrictii explicite asupra raspunsului generat, cum
ar fi formatul de iesire, numarul de cuvinte sau lista valorilor acceptate. Spre deosebire de
prompturile libere, care ii permit modelului sa fie creativ si sa genereze un rezultat dupa propriile
convingeri, constrained prompting ghideaza raspunsul prin specificarea unor restrictii structurale
sau stilistice.

Experimentele conduse de Lu et al. [53] pe modelele GPT-3, BLOOM si OPT au evidentiat
ca LLM-urile intampina dificultati semnificative in respectarea constrangerilor numerice si ca
specificarea formatului dorit in prompt minimizeaza riscul unor outputuri nestructurate. Desi
eficienta metodei depinde in continuare de cunostintele de baza ale modelului si de capacitatea
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acestuia de a urma instructiunile, s-a observat ca modelele de scara mare sunt mult mai capabile
sa gestioneze aceste cerinte. Lucrarea propune si strategii de atenuare bazate pe in-context
learning, deschizand directii importante de cercetare pentru imbunatatirea controlului modelelor
generative.

Pentru a putea evalua cat mai bine evolutia performantei prompturilor pe baza sarcinilor
anterioare, vor fi definite versiuni diferite, fiecare cu un anumit grad de complexitate, incepand
de la cea mai simpla si ajungand la cea mai complexa.

4.2. Definirea Prompturilor

Prompturile vor fi aplicate mai intai asupra unui subset de date pentru a putea determina
mai rapid punctele care necesita Tmbunatatire. Subsetul ales va contine 10 conversatii, selectate
astfel Tncat sa acopere toate cele 5 domenii. Pentru fiecare domeniu vor fi alese cate doua
conversatii: una simpla si una complexa. Aceasta selectie va permite evaluarea comportamentului
modelelor atat in scenarii directe, cat si In situatii care implica 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 in detaliu comportamentul fiecarui model in parte. Ulterior acestor teste, pe baza
rezultatelor obtinute, vor fi evaluate prompturi complete — care sa integreze toate cele trei
sarcini: intentie, satisfactie si rezumat — pe cele mai performante modele. Astfel, pentru sarcina
de identificare a intentiilor sunt definite patru versiuni de prompt engineering, in timp ce pentru
clasificarea satisfactiei si generarea rezumatului vor fi testate doar trei prompturi. Sarcina de
detectare a intentiei clientului contine substantial mai multe clase, comparativ cu determinarea
satisfactiei (care prezinta doar trei clase) sau generarea rezumatului (care nu dispune de nicio
clasa); asadar, o atentie sporita a fost acordata testarii intentiilor prin adaugarea unui prompt
suplimentar fata de celelalte doua sarcini.

Versiunile initiale ale prompturilor de detectare a intentiei din aceasta lucrare vor fi
bazate pe zero-shot prompting, fara structurare explicita sau exemple. Modelului 1i va fi oferita
o instructiune foarte simpla, fara prea multe detalii: ,extrage intentia clientuluis”. Prin acest
prim prompt, modelul va avea libertatea sa catalogheze fiecare conversatie asa cum considera ca
este mai bine. In aceast situatie, trebuie luat in calcul faptul ca, cel putin in cazul intentiilor,
modelul poate sa nu gaseasca cuvintele exacte din lista oficiala de intentii, ci ar putea folosi
sinonime sau alte metode de a exprima aceeasi idee.

Al doilea tip de prompt va introduce role prompting si constrained prompting ca prim
nivel de ghidare a modelului. Spre deosebire de varianta initiala, modelului 1i este atribuit un
rol explicit — acela de agent specializat in analiza conversatiilor telefonice din call-center-uri,
adaptat chiar pentru domeniul relevant. In plus, modelului 1i este furnizata o lista explicita
de intentii posibile, specifica fiecarui domeniu, ceea ce transforma problema dintr-una deschisa
intr-una de clasificare intr-un spatiu controlat de etichete. Prin acest rol si prin constrangerea
vocabularului, modelul este orientat catre un anumit stil de raspuns si catre o perspectiva
specifica de analiza a dialogului, fara a i se impune inca o structura rigida de output.

Promptul trei extinde abordarea anterioara prin introducerea structured prompting. Spre
deosebire de versiunea precedenta, promptul este organizat in sectiuni distincte, cu titluri clare

— SARCINA, REGULI, INTENTII DISPONIBILE, CONVERSATIE — iar regulile definesc
explicit ordinea intentiilor, limita de etichete si diferentierea dintre actiunile clientului si cele
ale operatorului.

Ultimul tip de prompt reprezinta varianta cea mai avansata, care combina toate tipurile
de prompting utilizate anterior cu few-shot prompting. Sunt introduse exemple concrete care
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ilustreaza explicit modul corect de mapare intre o replica a clientului si eticheta corespunzatoare
din lista de intentii. Formatul exemplelor este consistent cu formatul raspunsului cerut, astfel
incat modelul sa poata nvata direct din structura promptului cum sa raspunda. Scopul acestei
versiuni este de a minimiza erorile reziduale identificate in etapele anterioare — in special confuzia
dintre intentii similare si ordonarea gresita a etichetelor — si de a obtine un comportament cat
mai predictibil al modelului. Distributia tipurilor de prompturi este regasita in tabelul 4.1.

Versiune | Tipuri de prompting
V1 Zero-shot

V2 Zero-shot 4+ Role + Constrained prompting
V3 Zero-shot + Role 4+ Constrained + Structured
V4 Zero-shot + Role 4+ Constrained + Structured + Few-shot

Tabelul 4.1: Evolutia strategiilor de prompt engineering pentru clasificarea intentiei

Fiecare versiune de prompt va fi evaluata pe baza rezultatelor obtinute pe subsetul mentionat
si vor fi identificate tipare de erori recurente, precum raspunsuri gresite, interpretari ambigue
ale intentiei sau nerespectarea constrangerilor impuse. Pe baza acestor observatii, prompturile
vor fi rafinate progresiv prin introducerea de reguli explicite, structuri mai clare si restrictii
suplimentare asupra outputului.

Pasul final al etapei de prompting va fi reprezentat de testarea acestor prompturi pe intreg
setul de date pentru modelele apelate prin API, pentru a putea observa comportamentul acestora
atunci cand volumul de solicitari creste semnificativ si este necesara procesarea unui set extins
de date. Pentru modelele locale, care prezinta o latenta mult mai mare si necesita mai multe
resurse hardware, va fi rulat doar pe jumatate din setul total. Vor putea fi analizate astfel,
pentru toate modelele si pentru fiecare prompt in parte, latenta, acuratetea si mai ales nivelul
de halucinatie, care poate aparea pe parcursul procesarii unui numar mare de conversatii.

Versiunea initiala a prompturilor de satisfactie adopta aceeasi abordare zero-shot, fara
niciun context suplimentar oferit modelului. Promptul furnizeaza modelului instructiunea de a
analiza conversatia si de a determina nivelul de satisfactie al clientului, solicitdnd un raspuns
dintr-un singur cuvant. Astfel, se poate stabili o linie de baza pentru comparatia cu versiunile
ulterioare, testand in ce masura modelul poate clasifica corect satisfactia clientului fara definitii
explicite ale claselor, exemple de referinta sau indicatii cu privire la etichetele acceptate.

Versiunea a doua introduce role prompting si constrained prompting. Modelului ii este
atribuit rolul de expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call-center, iar spatiul de
raspuns este controlat prin definitii explicite ale fiecarei clase si prin reguli de decizie menite sa
reduca confuzia dintre categorii. Principala dificultate in aceasta sarcina o reprezinta distinctia
dintre clasa neutru si celelalte doua clase, unde clientul poate accepta o solutie fara a exprima
satisfactie, dar tonul sau replicile sale pot indica o frustrare implicita — de exemplu, prin
exprimari de tipul ,ce sd fac” sau prin ironie.

Versiunea a treia reprezinta cea mai avansata varianta, combinand role prompting, con-
strained prompting, structured prompting si few-shot prompting. Structura promptului este
organizata in sectiuni distincte — CONVERSATIE, SARCINA, DEFINITII, REGULI, EXEM-
PLE — iar adaugarea exemplelor concrete urmareste sa ghideze modelul in diferentierea cazurilor
ambigue, In special a granitelor dintre clasa neutru si clasa negativ, considerata cel mai dificil
caz de clasificare din aceasta sarcina.

Prompturile de rezumat prezinta o structura de evolutie similara cu cele de satisfactie,
cu o particularitate importanta: tipul rezumatului generat — scurt, mediu sau lung — este
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conditionat de nivelul de satisfactie al clientului, determinat anterior. Astfel, o conversatie cu
satisfactie pozitiva va genera un rezumat scurt, una neutra va genera un rezumat mediu, iar
una negativa un rezumat lung, care sa surprinda nuantele contextului si ale frustrarii clientului.

Versiune | Tipuri de prompting Sarcina
V1 Zero-shot Satisfactie, Rezumat
V2 Zero-shot + Role + Constrained Satisfactie, Rezumat
V3 Zero-shot 4+ Role + Constrained 4+ Structured + Few-shot | Satisfactie, Rezumat

Tabelul 4.2: Evolutia strategiilor de prompt engineering pentru clasificarea satisfactiei si
generarea rezumatului

Versiunea intai este zero-shot si testeaza capacitatea modelului de a genera rezumate fara
nicio constrangere explicita, lasand acestuia libertatea deplina de a decide lungimea si structura
raspunsului. Singura cerinta prezenta este solicitarea unui rezumat al conversatiei, fara indicatii
privind formatul sau continutul minim.

Versiunea a doua adauga role prompting si constrained prompting. Modelului 1i este atribuit
rolul de expert in sumarizarea conversatiilor de call-center, iar promptul include cerinte explicite
de lungime in cuvinte, limba de redactare si continut minim obligatoriu. Cerintele de continut
vizeaza mentionarea problemei principale si a rezultatului final al conversatiei, apropiindu-se de
o structura impusa.

Versiunea a treia combina toate tehnicile anterioare cu few-shot prompting, introducand
exemple concrete de conversatii si rezumatele lor corespunzatoare, cate unul pentru fiecare tip
de rezumat — scurt, mediu si lung. Exemplele urmaresc sa calibreze modelul atat in privinta
lungimii, cat si a stilului narativ asteptat, oferindu-i un sablon concret de urmat pentru fiecare
nivel de satisfactie a clientului.

4.3. Prompt design pentru detectarea intentiilor utilizato-
rului

Detectarea intentiilor utilizatorului reprezinta prima etapa functionala a sistemului de
analiza si constituie baza tuturor deciziilor ulterioare. In acest context, modelul lingvistic
trebuie sa realizeze o clasificare controlata, bazata pe continutul unei conversatii naturale,
adesea ambigue sau incomplete. Pentru a putea determina sensibilitatea modelelor la modul
in care le sunt adresate instructiunile, fiecare varianta de prompt engineering va dispune de
doua subversiuni, care vor diferi prin stilul de adresare si prin limbaj. Pe baza rezultatelor
obtinute, va fi selectata varianta optima, urmand ca testarile ulterioare sa 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 mentionata anterior, a fost
folosita metoda de zero-shot prompting. Asadar, descrierea cerintei a fost compusa din cateva
propozitii care 1i cereau modelului sa analizeze conversatia si sa extraga intentia consumatorului.
In plus, 1i mai era cerut sa se rezume la un singur cuvant sau o expresie scurta, cum se poate
observa in anexa A.l.
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Pe baza primei rulari cu acest prompt au putut fi extrase cateva observatii. In primul rand,
asa cum era de asteptat, niciunul dintre cele doua modele locale nu a generat raspunsuri care sa
se potriveasca cu lista predefinita. Un prompt zero-shot fara o structura clara sau constrangeri
stricte de format produce rezultate care nu pot fi folosite in mod direct pentru o clasificare
automata. Ambele modele au avut o acuratete formala de 0% pe subsetul de test, toate cele 10
conversatii fiind clasificate incorect (neputand fi mapate pe clasele fixe), dar motivele pentru
care au fost catalogate gresit sunt destul de diferite.

Modelul RoMistral a generat raspunsuri foarte scurte, uneori formate dintr-un singur cuvant
sau chiar incomplete (de tipul ,,Intrebare : ,,Intoarcere sau ,Rezolvarea problemez ). In cateva
situatii, modelul a intrat intr-o bucla de repetitie, generand sintagma ,,[ntrebare ” pana la
atingerea limitei de tokeni. Desi din punct de vedere semantic modelul a intuit corect contextul
in doar 3 din 10 cazuri, acest comportament indica faptul ca modelul nu poate interpreta corect
structura promptului fara instructiuni mai clare si mai restrictive.

RoGemma a inteles bine contextul semantic, dar a folosit mult prea multe cuvinte in
generarea raspunsului. In loc de o etichet& unica, modelul a generat descrieri detaliate. De
exemplu, pentru un card pierdut, a explicat pe larg ca ,intentia clientului este de a raporta un
card de debit pierdut si de a primi asistenta in blocarea acestuia...”. Analizand aceste raspunsuri
brute, se poate observa o diferenta foarte mare intre acuratetea formala (care a fost 0%) si cat
de bine a inteles modelul, de fapt, discutiile. Desi niciun raspuns nu a putut fi mapat automat
pe etichetele fixe, 9 din cele 10 raspunsuri contineau intentia corecta, doar ca erau scrise sub
forma de text liber.

A doua varianta a promptului a fost simplificata, folosind un limbaj mult mai concis.
Modelului i-a fost data conversatia si i s-a cerut un singur lucru: Rezuma in 2-3 cuvinte ce a
cerut clientul:. Desi promptul este mult mai scurt si mai simplu decat cele initiale, a prezentat
rezultate mult mai bune. Cum era de asteptat, modelele nu au intuit nici de data aceasta
intentiile din lista noastra, dar au prezentat o imbunatatire semantica.

RoGemma a clasificat toate cele zece conversatii corect din punct de vedere semantic.
Totusi, o limitare care a aparut in acest prompt este latenta, care a crescut semnificativ. Desi in
prompt a fost introdusa cerinta de a folosi 2-3 cuvinte, modelul a ignorat complet sugestia si a
actionat contrar, generand raspunsuri mai lungi si mult mai detaliate decat in varianta initiala.

RoMistral, in schimb, a avut o evolutie mult mai buna fata de varianta initiala: a reusit
sa clasifice noua din zece raspunsuri corect semantic. Noua formulare a promptului a eliminat
complet acele bucle de repetitie si raspunsurile goale. Modelul a oferit rezumate scurte si la
obiect, exact cum i-a fost cerut.

Model Corect semantic V1 | Corect semantic V1.2 | Latenta V1 (s) | Latenta V1.2 (s)
RoMistral 3/10 9/10 9.2 12.2
RoGemma 9/10 10/10 18.7 35.2

Tabelul 4.3: Comparatie rezultate zero-shot prompting — detectare intentie, modele locale

Tabelul 4.3 pune in balanta rezultatele celor doua modele. Desi RoGemma clasifica mult
mai bine intentiile, indiferent de prompt, generarea raspunsurilor dureaza mai mult, iar cerinta
impusa de a respecta lungimea raspunsului generat nu este respectata. RoMistral, pe de alta
parte, are nevoie de prompturi specifice pentru a da rezultate bune, dar respecta mult mai mult
cerintele si este mult mai rapid.

Testarea pe intregul set de 100 de conversatii a confirmat si observatiile obtinute anterior
pe subsetul initial. RoGemma a demonstrat un comportament consistent pe intregul set: toate
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cele 100 de raspunsuri au continut informatie semantica utila, fara aparitia unor raspunsuri
goale sau a buclelor de repetitie.

In cazul modelului RoMistral, comportamentul a fost usor mai variabil. Opt dintre
raspunsuri au fost prea scurte sau prea generale pentru a fi utilizate eficient, iar intr-un caz
raspunsul a fost complet gol. Cu toate acestea, comparativ cu prima versiune de prompt —
unde problemele de format afectau aproximativ 60% din raspunsuri — varianta a doua a dus la
o Tmbunatatire semnificativa. Latenta medie a fost comparabila cu cea a modelului RoGemma.

4.3.1.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt pentru modelele locale a adaugat rolul de agent specializat si
lista completa de intentii disponibile pentru fiecare domeniu, ca prim mecanism de ghidare a
modelului. Spre deosebire de versiunea anterioara, in care modelului i se solicita pur si simplu
sa identifice intentia clientului fara niciun context suplimentar, in aceasta versiune modelul
trebuie sa clasifice intentiile pe baza listei oferite. Au fost testate doua variante ale acestui
prompt, cu roluri si formulari usor diferite, pentru a evalua sensibilitatea modelelor la modul in
care este definit contextul ocupational, asa cum se poate observa in Anexa A.2.

Diferenta dintre cele doua prompturi este la nivel de limbaj si adresare si se rezuma la gradul
de strictete si control aplicat modelului. Primul prompt adopta o abordare mai descriptiva si
mai narativa, finalizandu-se cu o intrebare directa care ofera modelului mai multa flexibilitate.
In schimb, al doilea prompt utilizeaza un ton imperativ si strict operational, inlocuind intrebarea
cu o comanda sintactica explicita.

Rezultatele prezentate in Tabelul 4.4 indica faptul ca introducerea tehnicilor de role
prompting si constrained prompting a avut efecte diferite asupra celor doua modele locale. Dintre
acestea, RoGemma a beneficiat cel mai mult de pe urma informatiilor suplimentare introduse
in prompt. A doua versiune a promptului a obtinut cea mai buna performanta pe subsetul
de 10 conversatii, cu o acuratete de 70% si un scor F'1 Macro de 0.556. Cresterea scorului F1
sugereaza ca modelul a reusit sa echilibreze mai bine clasificarea intre diferitele clase de intentii,
nu doar sa creasca numarul total de predictii 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 intentiei —
modele locale

In cazul RoMistral, efectul noilor constrangeri a fost limitat. Prima varianta a obtinut
o acuratete de 50%, in timp ce a doua varianta a scazut la 40%, impreuna cu o reducere
a scorului F1 Macro de la 0.333 la 0.250. Aceste rezultate sugereaza ca modelul este mai
sensibil la formularile restrictive. Spre deosebire de RoGemma, care pare sa utilizeze definitiile si
instructiunile pentru a delimita mai bine clasele, RoMistral nu reuseste sa transforme informatiile
suplimentare din prompt intr-o imbunatatire a performantei.

Extinderea evaluarii la un subset de 50 de conversatii confirma tendintele observate pe
setul initial. Pentru RoGemma, acuratetea scade de la 70% la 54%, iar F1 Macro de la 0.556 la
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0.423. Desi aceasta scadere indica o capacitate mai redusa de generalizare pe un volum mai
mare si mai variat de date, modelul continua sa depaseasca performantele RoMistral. In cazul
acestuia din urma, rezultatele raman relativ constante, cu o acuratete de 40% si un scor F1
Macro de 0.315 pe cele 50 de conversatii, ceea ce sugereaza un comportament stabil, dar limitat
din punct de vedere al performantei.

Per ansamblu, a doua versiune de prompting se dovedeste mai eficienta pentru RoGemma
decat pentru RoMistral. Rezultatele arata ca aceste modele pot raspunde foarte diferit la aceleasi
tehnici de proiectare a prompturilor. In timp ce RoGemma valorifica informatiile suplimentare
oferite prin rol si constrangeri explicite, RoMistral nu reuseste sa beneficieze In aceeasi masura
de acestea, ceea ce evidentiaza importanta adaptarii strategiilor de prompting la particularitatile
fiecarui model.

4.3.1.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia contine tehnici de role prompting, structured prompting si constrained
prompting, oferind modelelor un cadru mai clar pentru interpretarea sarcinii. Cele doua variante
difera prin doua aspecte: ordinea in care sunt prezentate conversatia si regulile, respectiv
numarul de reguli incluse. Prima varianta plaseaza conversatia la finalul promptului si include
patru reguli de baza, in timp ce a doua varianta adauga doua reguli suplimentare: una care
permite deducerea intentiei din context si alta care impune alegerea celei mai apropiate etichete
din lista atunci cand nicio varianta nu se potriveste exact.

Model & Prompt | N | Accuracy | Intentie in raspuns | 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
intentiei

Ambele modele au obtinut aceleasi scoruri de acuratete pentru cele doua variante de prompt
pe subsetul de 10 conversatii: 70% pentru RoGemma si 40% pentru RoMistral. Modificarea
ordinii informatiilor si adaugarea regulilor suplimentare din varianta a doua nu influenteaza
semnificativ performanta clasificarii.

O problema frecventa la ambele modele este returnarea sistematica a doua etichete, chiar si
pentru conversatiile cu o singura intentie. Toate conversatiile din setul de date cu 10 conversatii
au o singura intentie gold, insa modelele adauga adesea o a doua eticheta, plasand uneori
intentia corecta pe pozitia a doua. Coloana Gold in raspuns din tabelul 4.5 indica proportia
cazurilor in care eticheta corecta aparea in raspuns, indiferent de pozitie. Pe subsetul ales,
ambele modele si ambele variante ating 90%, ceea ce sugereaza ca modelele identifica in general
intentia corecta, dar nu respecta constrangerea de a returna o singura eticheta sau este confuz
cu privire la definitia intentiei. In cazul RoMistral, 5 dintre cele 6 clasificiri gresite contineau
eticheta corecta pe pozitia a doua.

Extinderea evaluarii la 50 de conversatii a produs o scadere a performantei pentru ambele
modele. RoGemma a obtinut o acuratete de 52%, comparativ cu 70% pe subsetul initial, iar
proportia rezultatelor care aveau intentia adevarata printre intentiile multiple detectate a scazut
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la 76%, ceea ce indica si erori reale de identificare, nu doar de formatare. Pe setul extins au fost
observate raspunsuri de tip placeholder (de exemplu, intentie_principala, intentie_secundara) in
locul etichetelor reale, precum si situatii in care modelul a generat mai mult de doua intentii,
ignorand constrangerile impuse.

RoMistral a obtinut o acuratete de 56%, semnificativ mai mica decat cea a RoGemma.
Aceasta diferenta indica un numar mai mare de erori de identificare efectiva, nu doar de
formatare. Pe subsetul extins au aparut si cazuri in care modelul a reprodus fragmente din
dialog 1n loc sa genereze etichetele cerute. Comparativ cu RoMistral, RoGemma demonstreaza o
intelegere semantica mai buna a conversatiilor si obtine scoruri mai ridicate pe ambele subseturi.

4.3.1.4 A patra versiune de prompting

Ultima versiune adauga few-shot prompting la cadrul definit in varianta precedenta, prin
includerea unor exemple concrete de conversatii cu intentiile corespunzatoare, cate doua exemple
per domeniu. Cele doua variante difera prin tipul exemplelor utilizate: varianta 1 foloseste
exemple scurte, cu o singura replica a clientului, in timp ce varianta 2 include dialoguri complete
operator-client, mai apropiate de structura conversatiilor reale din dataset, asa cum se poate
vedea in A.4. Regulile si constrangerile raman identice cu cele din testele anterioare.

Model & Prompt | N | Accuracy | Intentie in raspuns | 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% 8% 0.510

Tabelul 4.6: Rezultate V4 few-shot prompting pentru detectarea intentiei — modele locale

Pe subsetul de 10 conversatii, RoGemma obtine 70% acuratete cu prima varianta si 60% cu
varianta a doua, ceea ce indica faptul ca exemplele scurte functioneaza mai bine decat dialogurile
complete pentru acest model. Proportia cazurilor in care intentia corecta era una dintre intentiile
returnate scade de la 90% la 80% intre cele doua variante, sugerand ca dialogurile complete
introduc mai multa confuzie in identificarea intentiei, nu doar in formatarea raspunsului. O
problema persistenta la ambele variante este tendinta modelului de a returna mai multe intentii
decat este necesar — desi toate conversatiile au o singura intentie, RoGemma adauga sistematic
o a doua eticheta. Scorul F1 Macro confirma aceasta tendinta: scade de la 0.556 la 0.429 intre
cele doua variante, penalizand inconsistenta clasificarii pe fiecare clasa in parte.

RoMistral obtine 50% pentru ambele variante, similar cu varianta fara few-shot. Dialogurile
complete ajuta RoMistral sa identifice intentia corecta, chiar daca nu o plaseaza intotdeauna pe
prima pozitie — proportia cazurilor in care intentia corecta apare in raspuns creste de la 70% la
90% 1intre cele doua variante. Scorul F1 Macro mai scazut al variantei 2 (0.333 fata de 0.385)
arata ca, desi intentia corecta este mai des prezenta in raspuns, clasificarea finala este mai putin
precisa, modelul identificand intentia dar prioritizand-o gresit.

Fata de varianta precedenta, versiunea few-shot aduce imbunatatiri pentru ambele modele
pe subsetul extins de 50 de conversatii. RoGemma creste de la 52% la 58%, iar proportia
raspunsurilor care contin intentia corecta se mentine ridicata, la 88%, confirmand ca modelul
identifica in general corect intentia, dar continua sa genereze etichete suplimentare. RoMistral
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creste de la 46% la 56%, cel mai bun rezultat al sdu din intreaga etapa 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 intentiei a reprezentat un experiment zero-shot,
utilizand exact aceleasi prompturi ca si in cazul modelelor locale.

Model & Prompt N | Acc. formala | Acc. semantica | 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 intentiei — modele API.

Acuratetea formala a fost 0% pentru toate cele trei modele si ambele variante; toate
predictiile au fost clasificate ca alta_solicitare, eticheta de fallback returnata atunci cand
raspunsul generat nu se potriveste cu niciuna dintre etichetele controlate. In absenta listei de
intentii disponibile in prompt, modelele nu aveau cum sa produca formatul asteptat.

Analiza raspunsurilor brute ofera insa o imagine diferita. Varianta 2, cu formatul de
completare directa, a produs raspunsuri semantic corecte in 9 din 10 cazuri pentru GPT si
command R7B, respectiv 8 din 10 pentru Gemini. Varianta 1 a produs rezultate semantice
semnificativ mai slabe pentru Gemini si Command R7B (20%, respectiv 30%) ambele modele
generand raspunsuri prea generale de tipul Reclamatie sau Solicitare, fara sa identifice domeniul
specific al cererii. GPT a mentinut 90% si pentru aceasta varianta, dovedindu-se mai robust la
schimbarile de formulare.

Pe tot setul de 100 de conversatii, acuratetea semantica a scazut la 60% pentru GPT,
59% pentru Gemini si 49% pentru Command. Distinctia dintre acuratetea formala (0%) si cea
semantica (49-90%) ilustreaza limitarea fundamentald a zero-shot prompting pentru sarcini
de clasificare cu vocabular controlat. Modelele inteleg corect intentia clientului, dar nu pot
produce eticheta exacta fara sa o cunoasca. Spre deosebire de estimarea satisfactiei, unde clasele
sunt intuitive si universale, etichetele de intentie sunt specifice domeniului si nu pot fi deduse
din context.

4.3.2.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt a introdus lista explicita de intentii disponibile, role prompting
si constrained prompting. Aceasta schimbare a produs un salt major fata de prima varianta:
acuratetea formala a trecut de la 0% la valori intre 60% si 90% pe subsetul de 10 conversatii.
GPT cu varianta 1 si Gemini cu varianta 2 obtin cel mai bun rezultat — 90% acuratete si F1
Macro de 0.818 — cu cate o singura eroare, ambele pe acelasi caz dificil din domeniul serviciilor
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publice. Command raméne cel mai slab dintre cele trei modele, cu 60% pentru varianta 1 si
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 intentiei —
modele API

Comportamentul celor doua variante difera intre modele. GPT obtine rezultate mai bune cu
varianta 1 (90% fata de 80%), in timp ce Gemini se descurca mai bine cu varianta a doua (90%
fata de 80%). Command urmeaza acelasi tipar ca Gemini, varianta 2 aducand o imbunatatire.
Aceste diferente sugereaza ca GP'T interpreteaza mai eficient instructiunile concise, in timp ce
Gemini si Command beneficiaza de regulile suplimentare de deducere a intentiei din context.

Domeniul serviciilor publice raméane cel mai dificil pentru toate modelele si ambele variante,
cu acuratete de 0-50% pe subsetul de 10 conversatii. Celelalte patru domenii sunt clasificate
corect in proportie de 50-100%, erorile aparand preponderent in conversatiile complexe.

Pe baza rezultatelor de pe subset, varianta 1 a fost selectata pentru GPT, iar varianta
2 pentru Gemini si Command. Totusi, pentru simplificarea comparatiei, tot setul de 100 de
conversatii a fost testat cu varianta 1 pentru toate modelele.

Extinderea la 100 de conversatii a evidentiat o scadere a performantei fata de subsetul
mic: GPT a coborat la 73%, Gemini la 68%, iar Command la 51%. Erorile sunt distribuite
preponderent in conversatiile complexe si in domeniul serviciilor publice, unde acuratetea ajunge
la 30% pentru Command si 50% pentru celelalte doua modele. Domeniile banking si telecom
prezinta cele mai multe confuzii intre intentii semantice similare: de exemplu, card_pierdut
vs.card_blocat sau problema_roaming vs.problema_internet, ceea ce indica faptul ca distinctiile
fine dintre etichete raman dificile chiar si cu lista de intentii disponibila.

4.3.2.3 A triea versiune de prompting

Fata de versiunea a doua, adaugarea structured prompting nu a adus imbunatatiri consistente
pentru modelele API. GPT scade de la 90% la 70% cu varianta 1, iar Command raméane la
valori similare. Singurul model care mentine performanta este Gemini, cu 90% acuratete pe
varianta 1, acelasi scor ca cel mai bun rezultat al sau din versiunea 2.

GPT si Command obtin rezultate mai bune cu a doua varianta de formulare a promptului,
in timp ce Gemini performeaza mai bine cu varianta 1, sugerand ca organizarea sectiunilor in
prompt influenteaza diferit cele trei modele.

Un tipar comun tuturor modelelor si ambelor variante este performanta slaba pe domeniul
serviciilor publice: 0% pentru toate cele trei modele In varianta 2 si cel mult 50% in varianta
1. Erorile din acest domeniu implica in mod repetat aceleasi perechi de intentii 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
intentiei — modele API

programare_ghiseu vs. acte_incomplete sau sesizare_problema vs. reclamatie_serviciu — ceea ce
indica o ambiguitate semantica intre aceste etichete, nu doar o limitare a modelelor.

Pe tot setul de 100 de conversatii cu varianta 1, performanta scade pentru toate modelele:
GPT ajunge la 69%, Gemini la 65%, iar Command la 56%. Erorile sunt distribuite similar
cu V2, cu concentrari in conversatiile complexe si in domeniile banking si telecom, unde
intentii semantice apropiate continua sa produca confuzii. Scorurile pe 100 de conversatii
sunt comparabile sau usor mai mici fata de V2, ceea ce confirma ca structurarea explicita a
promptului nu aduce un avantaj clar pentru aceasta sarcina in cazul modelelor API.

4.3.2.4 A patra versiune de prompting

Spre deosebire de modelele locale, unde few-shot prompting nu a adus imbunatatiri con-
sistente, pentru Command-r7b aceasta versiune produce cele mai bune rezultate. Pe subsetul
de 10 conversatii, Command atinge 90% acuratete cu varianta 1 si un F1 Macro de 0.818, cel
mai bun rezultat al siu din intreaga etapa de testare. Varianta 2 scade la 80% acuratete si F1
Macro de 0.667, similar cu variantele anterioare, ceea ce indica ca exemplele scurte functioneaza
mai bine decat 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 intentiei — modele API

GPT si Gemini nu beneficiaza de pe urma exemplelor in acelasi mod. GPT ramaéne la 70%
si F1 Macro de 0.583 pentru ambele variante, iar Gemini la 80% si 0.667, scoruri similare cu
varianta 3. Faptul ca F1 Macro ramane constant intre cele doua variante pentru ambele modele
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indica faptul ca tipul exemplelor nu influenteaza distributia erorilor pe clase. Diferenta fata
de cel mai bun rezultat al acestor modele din V2 (90% pentru ambele) se mentine, sugerand
ca exemplele few-shot nu compenseaza performanta obtinuta cu un prompt mai simplu si mai
direct.

Pe tot setul de 100 de conversatii cu varianta 1, Command inregistreaza cel mai bun
rezultat al sau la aceasta scara, 70% acuratete si F1 Macro de 0.632, depasind pentru prima
data GPT (69%, F1 0.602) si apropiindu-se de Gemini (63%). Diferenta mai pronuntata dintre
acuratete si F1 Macro la Gemini (63% fata de 0.536) indica o distributie mai dezechilibrata a
erorilor intre clase comparativ cu GPT si Command. Tiparele de eroare ramén consistente cu
versiunile anterioare: banking-ul continua sa produca confuzii intre intentii semantice apropiate,
iar serviciile publice raméan cel mai dificil domeniu pentru toate modelele, cu acuratete intre

50% si 60%.

4.4. Prompt design pentru estimarea satisfactiei clientului

Estimarea nivelului de satisfactie al clientului reprezinta o sarcina aproape la fel de dificila
precum detectarea intentiilor, intrucat satisfactia nu este intotdeauna exprimata explicit si
necesita o interpretare contextuala a Intregii conversatii. In cadrul interactiunilor reale din
call-center, nemultumirea poate fi exprimata 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 satisfactiei a utilizat zero-shot prompting,
asa cum se poate vedea in anexa A.5. Cele doua variante testate difera in modul de formulare
a cererii. Varianta 1 solicita explicit un raspuns dintr-o lista de trei clase: pozitiv, neutru
sau negativ si foloseste o exprimare foarte clara, cerandu-i modelului sa analizeze cu atentie
conversatia. Varianta 2, in schimb, foloseste un format de completare directa, fara enumerarea
claselor posibile si utilizeaza un limbaj direct, lipsit de context complet.

Prima varianta a produs o acuratete globala de 60% pentru ambele modele pe subsetul de
10 conversatii, dar analiza per clasa evidentiaza faptul ca nicio conversatie etichetata ca neutra
nu a fost clasificata corect. Atat RoMistral, cat si RoGemma au catalogat toate conversatiile ca
pozitive sau negative, fara nicio predictie neutra, in ciuda faptului ca 4 din cele 10 conversatii
aveau aceasta eticheta. Clasele pozitiv si negativ au fost identificate corect in 100% din cazuri,
ceea ce Tnseamna ca acuratetea de 60% reflecta exclusiv erorile asociate clasei neutre. Scorul
macro-F1 de 0.5 subliniaza aceeasi problema.

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 varianta, care nici nu mentioneaza tipurile de satisfactie, a produs rezultate mult
mai slabe, asa cum era de asteptat. RoMistral a obtinut 0% acuratete, cu 8 din 10 raspunsuri
clasificate ca fiind necunoscute, modelul generand raspunsuri lungi si explicatii, comportament
nesurprinzator avand in vedere lipsa de indicatii clare. RoGemma a obtinut 20% acuratete,
insa din alte motive. Acesta a reusit sa clasifice corect doar o parte dintre conversatiile neutre.
Ambele modele s-au dovedit sensibile la modul de formulare al promptului si la nivelul de detaliu
oferit.

Prima versiune de prompt a fost testata ulterior pe un subset mai mare, de 50 de conversatii.
RoGemma a atins 70% acuratete si un scor F1 Macro de 0.589. De aceasta data a reusit sa
clasifice corect 6% dintre conversatiile neutre, mai precis 1 din cele 16 conversatii neutre. Clasele
pozitiva si negativa au fost identificate corect aproape in totalitate. RoMistral a reusit sa
imbunatateasca acuratetea doar cu doua procente. Scorul F1 Macro a crescut pana la 0.509,
insa clasa neutra a ramas la 0%.

Modelele locale inteleg diferenta dintre conversatiile pozitive si cele negative, insa nu reusesc
sa recunoasca in mod corespunzator clasa neutra fara definitii explicite sau exemple suplimentare.
Simpla enumerare a celor trei optiuni nu este suficienta pentru a ghida modelul catre o clasificare
corecta a satisfactiei neutre.

4.4.1.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt a introdus role prompting si constrained prompting, adaugand
modelului un rol de expert in analiza satisfactiei si definitii explicite pentru fiecare clasa, asa
cum este prezentat in anexa A.6. Cele doua variante difera prin nivelul de detaliu al definitiilor:
varianta initiala ofera descrieri scurte si reguli generale, pe cand a doua include expresii concrete
pentru fiecare clasa si o regula critica pentru diferentierea intre neutru si negativ.

Cele doua modele au reactionat diferit la aceasta versiune, confirmand inca o data sensibili-
tatea ridicata a modelelor locale la formularea promptului.

Adaugarea definitiilor in prima varianta de prompt nu a produs nicio imbunatatire pentru
RoGemma, mentinind aceleasi rezultate ca in varianta zero-shot: 60% acuratete si clasa neutra
la 0%. In schimb, a doua varianta de prompt, care contine descrieri mai bine detaliate, a produs
o imbunatatire semnificativa: acuratetea a crescut la 80%, iar scorul F1 Macro a ajuns la 0.802.
In plus, clasa neutra a fost recunoscuta in 75% din cazuri (3 din 4 conversatii neutre clasificate
corect). Distributia predictiilor include 4 conversatii neutre, 4 negative si 2 pozitive. RoGemma
a avut nevoie de exemple lingvistice concrete pentru a diferentia clasa neutra de celelalte doua.

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 satisfactiei —
modele locale

Spre deosebire de RoGemma, prima varianta de prompt a produs rezultate mai slabe pentru
RoMistral comparativ cu prompt-ul zero-shot: acuratetea a scazut la 30%, iar toate cele 10
conversatii au fost clasificate ca pozitive, indiferent de continut. A doua formulare a promptului
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a adus o Imbunatatire partiala: acuratetea a ajuns la 40%, cu clasa negativa recunoscuta in
33% din cazuri, insa nicio conversatie neutra nu a fost identificata.

Pe subsetul de 50 de conversatii, performanta scade usor pentru RoGemma, acuratetea
ajungand la 70%. F1 Macro a crescut la 0.685, iar 50% dintre conversatiile neutre au fost
clasificate corect. Totusi, modelul intdmpina dificultati si in cazul clasei pozitive, identificand
corect doar 64% dintre cazuri. RoMistral clasifica bine toate conversatiile pozitive, insa are in
continuare probleme 1n identificarea clasei neutre, dar mai ales a celei negative.

4.4.1.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia de prompt a adaugat few-shot prompting peste structura deja prezenta in
subcapitolul anterior, incluzand exemple concrete de conversatii cu etichetele corespunzatoare.
De asemenea, promptul a fost structurat mai clar, asa cum este prezentat in anexa A.7. Prima
formulare a folosit exemple scurte, cu o singura replica per clasa, iar a doua a inclus dialoguri
mai lungi, cu accent explicit pe diferenta dintre neutru si negativ. Totusi, aceasta exemplificare
si introducerea unor indicatii mai precise nu au produs, din pacate, rezultatele dorite.

RoGemma a obtinut o acuratete de 70% si un scor F1 Macro de 0.707 in prima formulare, pe
subsetul de 10 conversatii, un rezultat usor mai slab decat in varianta de prompt care nu contine
few-shot. Atat clasa negativa, cat si cea neutra au inregistrat scaderi in acuratete. Varianta
a doua a promptului a produs o scadere si mai pronuntata, exemplele mai lungi dezorientand
modelul in loc sa clarifice granita dintre neutru si 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 satisfactiei — modele locale

RoMistral a performat mult mai slab decat in versiunile anterioare. Varianta 1 a obtinut
30% acuratete; modelul a preluat formatul sectiunii SATISFACTIE IDENTIFI CATA din prompt
si a generat text in loc sa returneze un singur cuvant pentru clasificare. Varianta a doua a
obtinut acelasi scor de 30%, dar cu un tipar diferit: clasa negativa nu a fost clasificata corect in
niciun caz.

Pe subsetul de 50 de conversatii, RoMistral nu a reusit sa clasifice corect aproape jumatate
dintre conversatii (21 din 50 de raspunsuri au fost clasificate ca fiind necunoscute). Promptul
lung, combinat cu exemplele few-shot, a depasit capacitatea modelului de a produce un raspuns
simplu si concis. RoGemma a avut, in schimb, rezultate mai bune, mentinand o acuratete de
60%, dar a intAmpinat din nou dificultati in identificarea negativitatii si a neutralitatii.

Adaugarea 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
contine role prompting si constrained prompting, raméane cea mai buna varianta.
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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 aceleasi prompturi de testare precum modelele locale.
Asemanator testelor pentru RoGemma si RoMistral, cele doua formulari ale promptului zero-shot
au generat rezultate diferite.

A doua formulare a promptului, care folosea un format de completare directa fara a specifica
clasele posibile, a produs rezultate inutilizabile pentru GPT si Command R7B; ambele modele
au generat text liber in loc sa raspunda cu un singur cuvant, rezultand in 10 din 10 raspunsuri
clasificate ca fiind necunoscute. Gemini, totusi, a utilizat un singur cuvant pentru clasificare si
a obtinut 40% acuratete, dar in continuare clasa neutra nu a fost clasificata deloc. Modelele
APIT tind sa completeze fraze deschise cu explicatii si nu folosesc raspunsuri concise. Prima
formulare a promptului, care specifica explicit lista de clase, a fost superioara si a fost utilizata
ulterior pentru intregul 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 satisfactiei — modele API

In prima varianta, GPT a obtinut cel mai bun rezultat pe subsetul de 10 conversatii, avand
80% acuratete si scorul F1 Macro de 0.806, clasa neutra fiind identificata in jumatate din cazuri.
Aceasta performanta este comparabila cu cea mai buna configuratie a modelelor locale, mai
exact varianta a doua de prompting pentru RoGemma, si superioara tuturor celorlalte modele
API pe acest subset. Gemini a obtinut 70% acuratete, iar Command R7B a performat mai slab,
cu 50% acuratete. F1 Macro subliniaza acelasi dezechilibru: GPT atinge 0.8, in timp ce Gemini
si Command R7B obtin scoruri mai scazute, 0.67 respectiv 0.44.

Pe intregul set de 100 de conversatii, Gemini a atins o acuratete de 80%, cel mai ridicat scor,
datoritd performantei bune pe clasa negativa, 92% din conversatiile negative fiind clasificate
corect. Totusi, F1 Macro de 0.717 ramane sub GPT, care a obtinut 0.727 cu o distributie
mai echilibrata pe clase. Clasa neutra raméne problematica pentru toate modelele: GPT a
identificat-o in 68% din cazuri, Gemini in 40%, iar Command R7B 1n doar 12%. Command R7B
tinde sa catalogheze conversatiile ca fiind negative mai des, avand un bias pentru aceasta clasa
(82 din 100 de conversatii clasificate ca negative). In consecinta, F1 Macro este mai scazut,
ajungand la 0.593, semnificativ sub celelalte doua modele.

Latenta raméane un avantaj clar al modelelor API fata de cele locale: GPT si Command
R7B au raspuns in sub 1 secunda per conversatie, comparativ cu 7-15 secunde pentru modelele
locale. Gemini a necesitat in medie aproximativ 6 secunde, in 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 adauga in plus role prompting si constrained prompting,
a produs rezultate diferite pentru cele trei modele.

Command R7B a inregistrat cea mai mare crestere in rezultatele generale odata cu intro-
ducerea specificatiilor privind nivelul de satisfactie al clientului. Varianta intai, care contine
definitii scurte si cateva reguli de baza, a avut o acuratete de 80%, comparativ cu promptul
zero-shot. Si scorul F1 Macro a crescut de la 0.448 la 0.800. De asemenea, clasa neutra a
fost clasificata corect pe subsetul de 10 conversatii. Varianta a doua a prezentat rezultate mai
slabe; modelul a clasificat 7 din 10 conversatii ca neutre, inclusiv conversatii pozitive si negative.
Indicatiile suplimentare din acest prompt au introdus un bias catre clasa neutra.

GPT, pe de alta parte, fluctueaza in rezultate, prezentand o diferenta destul de mare
intre scorurile F1 ale celor doua variante (0.707 si 0.806). Modelul identifica foarte bine clasele
pozitive si negative in a doua versiune de prompting, insa intAmpina in continuare dificultati in
identificarea conversatiilor neutre.

Gemini nu a prezentat nicio imbunatatire sesizabila pe subsetul de 10 conversatii in niciuna
dintre cele doua variante, mentindnd o acuratete de 70% si un scor F1 de 0.669, similar cu
varianta zero-shot. Totusi, clasa neutra a fost clasificata gresit de mai multe ori, spre deosebire
de celelalte doua 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 satisfatiei —
modele API

Pe tot setul de 100 de conversatii a fost testata prima varianta de prompt, deoarece a
avut cele mai echilibrate rezultate pentru toate cele trei modele. Command R7B a obtinut cel
mai bun rezultat general, avand cel mai mare scor F1 Macro (0.779) si reusind sa identifice
corect toate conversatiile neutre. Totusi, performanta pe clasa negativa a scazut la 60%, ceea ce
sugereaza ca modelul tinde sa favorizeze eticheta neutra in unele situatii ambigue.

GPT a ramas cel mai echilibrat model per ansamblu, clasificaind corect toate conversatiile
pozitive si 68% dintre cele neutre, insa performanta pe clasa negativa a scazut la 63%. Gemini
a obtinut cea mai mare acuratete globala, 78%, datorita identificarii foarte bune a claselor
pozitiva si negativa, ambele cu 100%, dar a continuat sa intdmpine dificultati in detectarea
clasei neutre, clasificind corect doar 12% dintre aceste conversatii.

Rezultatele arata ca niciun model nu reuseste sa balanseze perfect cele trei clase. Command
R7B intelege mai bine neutralitatea atunci cand primeste definitii clare, GPT ofera cele mai
stabile rezultate intre clase, iar Gemini tinde sa favorizeze extremele pozitiv si negativ in
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 conversatiile pozitive si negative
au fost identificate corect, insa clasa neutra este recunoscuta doar in jumatate dintre cazuri.
Scorul F1 Macro ajunge la 0.806, cel mai ridicat rezultat obtinut pe subsetul de 10 conversatii.

Gemini a prezentat o scadere a performantei; ambele variante au avut 60% acuratete,
iar clasa neutra nu a fost identificata deloc. Scorul F1 Macro a scazut semnificativ pana la
aproximativ 0.5 pentru ambele versiuni. Si Command R7B a prezentat un comportament similar,
fiind incurcat de exemplele oferite in prompturi; scorul sau F1 a scazut chiar pana la intervalul
0.26-0.33.

Exemplele few-shot 1l ajuta doar pe GPT sa genereze rezultate mai bune. Pentru Gemini
si Command R7B, versiunile anterioare raman superioare, acestea prezentand 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 satisfactiei — modele API

Pe intregul set de 100 de conversatii, GPT a obtinut cele mai bune rezultate din toate
experimentele realizate pentru aceasta sarcina. Modelul a atins 83% acuratete si un scor F1
Macro de 0.816, reusind sa clasifice corect toate conversatiile pozitive si 80% dintre cele neutre
si negative.

Gemini a mentinut o acuratete ridicata pe setul extins - 78% - datorita performantei
foarte bune pe clasa negativa, unde a identificat corect 98% dintre conversatii. Totusi, clasa
neutra a ramas problematica, cu doar 16% dintre exemple clasificate corect. Modelul continua
sa favorizeze clasificarile extreme, pozitiv si negativ, chiar si atunci cand primeste exemple
suplimentare in prompt.

4.5. Prompt design pentru generarea rezumatelor conversa-
tiilor

Generarea automata a rezumatelor a fost introdusa in sistem ca mecanism de sprijin pentru
analiza si interpretarea interactiunilor telefonice si faciliteaza verificarea rezultatelor robotului
telefonic. Investigatiile suplimentare ale conversatiilor pot fi, astfel, realizate mult mai usor,
citirea intregii conversatii nefiind utila in acest context.

Pentru aceasta componenta a sistemului trebuie luat in calcul nivelul de detaliu al rezu-
matului in functie de satisfactia clientului. In cazul interactiunilor incadrate ca pozitive sau
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neutre, rezumatul are un rol pur informativ si este limitat la prezentarea de baza a cererii si a
rezultatului obtinut. In schimb, pentru conversatiile clasificate drept negative sau considerate
cazuri limita, rezumatul trebuie sa ofere un context mai amplu, incluzand descrierea problemei,
modul in care a decurs dialogul si cauza principala a nemultumirii clientului.

4.5.1. Testarea modelelor locale

Modelele locale, RoMistral si RoGemma, au fost testate pentru trei variante diferite de
prompt engineering pentru generarea rezumatului, asa cum au fost definite In tabelul 4.2. Fiecare
varianta are, la randul ei, doua versiuni de prompturi, care se bazeaza pe aceeasi structura, dar
sunt formulate diferit.

Acest pas intermediar poate sublinia detalii cu privire la modul in care structura prompturilor
influenteaza rezultatul generat. Fiecare versiune va fi testata initial pe un subset cu zece
conversatii, iar ulterior fiecare model va fi testat pe un subset mai mare, cu 50 de conversatii,
folosind formularea care a avut cele mai bune rezultate pentru fiecare dintre cele trei variante.
Aceste subseturi cu 50 de conversatii au fost alese avand In vedere latenta ridicata cu care sunt
rulate modelele locale; rularea intregului set ar fi fost mult prea indelungata.

4.5.1.1 Prima versiune de prompting

Promptul initial dispune de doua scenarii zero-shot. Ambele folosesc exprimari similare,
diferenta de baza dintre ele fiind ordinea in care ii sunt oferite modelului instructiunea si
conversatia. Primul prompt ii ofera intai instructiunea (Rezuma aceasta conversatie) si abia
apoi 1i este oferit dialogul, pe cand celalalt 1i ofera intai conversatia si ulterior cerinta.

Ambele modele au obtinut scoruri ROUGE-1 in intervalul 0.33-0.37 si BERTScore F1 in
intervalul 0.72-0.74, ceea ce sugereaza ca, desi suprapunerea lexicala cu rezumatul de baza (cel
generat in partea de adnotare) este destul de mica, modelele au inteles semantic conversatia.
Scorul ROUGE-2, intre 0.12 si 0.15, sugereaza ca modelele formuleaza rezumatele diferit fata de
referinta, chiar daca informatia transmisa este similara.

Rezumatele generate au avut intre 74 si 90 de cuvinte. Rezultatele nu sunt neasteptate,
avand 1n vedere lipsa constrangerilor de lungime. Chiar si fara aceste constrangeri, un avantaj
al acestora este faptul ca modelele nu au detaliat prea mult conversatia si au inteles, In mare
parte, ca un rezumat nu trebuie sa 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 4.7
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 imbunatatire de cateva sutimi pentru fiecare
scor 1n parte, comparativ cu RoMistral, care a prezentat rezultate mai bune in urma primului
prompt. Diferentele dintre cele doua scenarii de zero-shot sunt mici pentru ambele modele, ceea
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ce indica faptul ca schimbarea ordinii informatiilor in prompt nu are un impact semnificativ
asupra calitatii rezumatului.

Analizand raspunsurile brute ale modelelor in aceasta etapa, se observa o tendinta de
a include informatii redundante in rezumate si de a dezvolta excesiv anumite aspecte ale
conversatiei. In plus, o parte dintre rezumate se incheie abrupt, deoarece modelele depasesc
limita de tokeni disponibila, generand continut mai amplu decat este necesar.

Extinderea testarii la un subset de 50 de conversatii a confirmat observatiile initiale. Atat
RoGemma, cat si RoMistral au prezentat scoruri asemanatoare celor originale, cu doar cateva
sutimi mai mici.

Totusi, o diferenta destul de mare intre modele este numarul de cuvinte generate pentru
fiecare rezumat, asa cum se poate observa in tabelul 4.17. RoMistral are tendinta de a genera
rezumate mult mai scurte, de aproximativ 70 de cuvinte, comparativ cu RoGemma, care foloseste
in 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 si constrained prompting, atribuind
modelului rolul de expert in sumarizarea conversatiilor de call-center si specificand explicit
tipul de rezumat si lungimea in cuvinte. Cele doua variante difera prin nivelul de detaliu al
cerintelor, cum se poate observa in anexa A.9 — varianta 1 include tipul de rezumat adaptat
satisfactiei si o lista de cerinte de baza, iar varianta 2 adauga limitari explicite in legatura cu
fluxul conversatiei: motivul apelului, actiunile operatorului si rezultatul final.

Constrangerile de lungime au ridicat scorurile pentru RoMistral cu cateva sutimi, dar
diferenta dintre cele doua formulari nu este majora. Explicatiile cu privire la fluxul in care
trebuie extrasa informatia din conversatie nu au adus imbunatatiri. Cu prima versiune de
prompt, RoMistral a inregistrat cel mai bun rezultat al sau, avand un scor ROUGE-1 de aproape
0.4 si ROUGE-L de 0.3, cresteri de aproape 4 sutimi comparativ cu promptul zero-shot. A
reusit de asemenea sa Incadreze 40% din conversatii in limitele impuse.

Model & Prompt | N | ROUGE-1 | ROUGE-L | BERT F1 In 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 alta parte, a prezentat rezultate asemanatoare cu cele din varianta
zero-shot; niciunul dintre scoruri nu s-a imbunatatit sesizabil. Multe dintre rezultate au ramas
la fel sau au scazut cu o sutime. Acest model nu beneficiaza de pe urma unor cerinte si limitari
si, de aceasta data, a continuat sa genereze rezumate mai lungi.

Si de aceasta data, ambele modele au generat rezumate lungi si incomplete, atingand
limita de tokeni disponibila. Mai mult, pe langa tendinta de a include detalii excesive, in
unele conversatii modelele au repetat integral sau partial continutul generat anterior, ceea ce
a condus la raspunsuri semnificativ mai lungi decat ar fi fost necesar. Aceasta limitare este
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relevanta intr-un context real de utilizare, deoarece repetarea informatiei este determinata de
comportamentul modelului si nu de modul de formulare a promptului, fiind astfel mai dificil de
controlat prin tehnici de prmpt engineering.

Testarea pe subsetul de 50 de conversatii a produs o scadere a scorurilor ROUGE pentru
ambele modele. Totusi, scorul BERT a ramas constant, indicand ca, desi modelele reactioneaza
diferit atunci cand este oferit un volum mai mare de date, generand rezumate diferite, ele isi
pastreaza componenta semantica in continuare. Respectarea limitelor de lungime s-a imbunatatit
semnificativ; pentru RoMistral, 32 din 50 de rezumate au fost incadrate corect, adica 64%, asa
cum poate fi observat in tabelul 4.18, cel mai bun rezultat inregistrat pana la acest moment.
RoGemma a continuat sa genereze rezumate mai lungi decat i-a fost impus, avand doar 19
conversatii din 50 in limitele de lungime.

4.5.1.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia de prompt a adaugat few-shot prompting prin includerea unui exemplu
concret pentru fiecare tip de rezumat, alaturi de structured prompting prin organizarea explicita
a promptului in sectiuni distincte. Ambele variante folosesc aceleasi dialoguri demonstrative,
diferenta constand in forma rezumatului exemplificat, precum in anexa A.10: varianta 1 prezinta
rezumate In exprimare libera, in timp ce varianta 2 include rezumate cu structura explicita

— motiv apel, actiuni operator, rezultat — reflectdnd acelasi contrast dintre constrangerile de
continut si cele de structura aplicat anterior in V2.

Model & Prompt | N | ROUGE-1 | ROUGE-L | BERT F1 | In 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 subliniaza ca adaugarea unor exemple In prompt a produs rezultate mult mai
slabe fata de varianta 2 pentru ambele modele. RoGemma a scazut de la ROUGE-1 de 0.34
la 0.16, iar BERTScore F1 a coborat sub 0.65. RoMistral a scazut de la ROUGE-1 de 0.39 la
0.23-0.26. Aceasta este cea mai slaba performanta inregistrata pentru ambele modele in intreaga
etapa de testare.

Analizand rezultatele brute ale modelelor iese in evidenta influenta negativa pe care
exemplele au avut-o asupra modelelor. RoMistral a invatat din exemplele few-shot sa genereze
rezumate scurte, toate avand aproximativ 40 de cuvinte, dar a aplicat aceasta tehnica pentru
toate tipurile de rezumat, inclusiv pentru cele lungi. Varianta 2, cu rezumate putin mai lungi si
mai concis structurate, a atenuat partial aceasta problema, ridicaind scorul ROUGE-1 la 0.259.
RoGemma a continuat sa genereze rezumate de aproximativ 80 de cuvinte, similar cu versiunile
anterioare, dar calitatea lexicala a scazut. Totusi, RoGemma nu a prezentat diferente sesizabile
intre cele doua versiuni.

Analiza rezumatelor brute evidentiaza faptul ca, desi RoGemma demonstreaza o buna
intelegere a contextului conversational, modelul manifesta tendinta de a reproduce exemplele
few-shot incluse in prompt si de a le adauga la finalul rezumatului generat. Ca urmare, numeroase
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raspunsuri depasesc limitele de lungime stabilite. In contrast, RoMistral nu prezinta acest
comportament, ceea ce conduce la o respectare mai buna a constrangerilor impuse.

In aceastd etapa, rezumatele nu mai sunt trunchiate din cauza depasirii numarului maxim
de tokeni generati. Cu toate acestea, in cazul RoGemma, exemplele few-shot reproduse in
raspuns apar frecvent incomplete, deoarece generarea se opreste inainte de finalizarea lor.

Pentru modelele locale de 7 miliarde de parametri, exemplele few-shot in sarcina de rezumare
introduc mai mult zgomot decat beneficii. In loc s& ghideze modelul catre un format mai bun,
exemplele scurte au determinat modele precum RoMistral sa uniformizeze lungimea rezumatelor,
ignorand informatia despre tipul solicitat.

4.5.2. Testarea modelelor apelate prin API

Testarea modelelor apelate prin API a produs rezultate mai bune decat cele obtinute de
modelele locale, atat din punct de vedere al scorurilor, cat si al respectarii constrangerilor de
lungime. Latenta modelelor API este semnificativ mai scazuta comparativ cu cea a modelelor
locale.

4.5.2.1 Prima versiune de prompting

Prima versiune de prompt dispune de doua scenarii zero-shot. Cele doua variante folosesc
exprimari similare, diferenta de baza dintre ele fiind ordinea in care 1i sunt oferite modelului
instructiunea si conversatia.

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 inteles bine sensul conversatiilor, prezentand scoruri BERT de
aproximativ 0.75. Desi scorurile ROUGE raman in continuare moderate, varianta a doua reuseste
sa le imbunatateasca pentru Gemini si Command R7B, in timp ce pentru GPT diferenta dintre
cele doua variante este neglijabila. Similar modelelor locale, schimbarea ordinii informatiilor in
prompt nu are un impact semnificativ asupra calitatii rezumatului.

Inainte de inceperea testarii modelelor apelate prin API, lui Gemini i-a fost marit numarul
de tokeni acceptati, datorita raspunsurilor foarte scurte pe care le genera initial. Limitarea
initiala producea raspunsuri incomplete, spre deosebire de GPT si Command, care nu au
necesitat aceasta modificare. Pe baza acestui parametru, Gemini a generat rezumate foarte
lungi si detaliate, atingdnd in prima varianta de prompt aproximativ 160 de cuvinte in medie.

GPT si Command, ale caror limite de tokeni nu au fost modificate, au generat uneori
raspunsuri incomplete din cauza acestor constrangeri, multe propozitii sau cuvinte fiind intrerupte
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brusc. Totusi, ideea de baza a conversatiei este prezenta in toate rezumatele generate de aceste
modele, aspect vizibil si in scorurile BERT ridicate. In general, elementele excluse de aceste
limitari au fost in principal detalii suplimentare, mai putin esentiale.

Extinderea testarii la intregul set de 100 de conversatii a confirmat observatiile initiale,
cu scoruri similare celor de pe subset. Numarul mediu de cuvinte per rezumat a crescut usor
pentru toate modelele, Gemini continuand sa genereze cele mai lungi rezumate, in timp ce GPT
ramane cel mai stabil in ceea ce priveste lungimea.

4.5.2.2 A doua versiune de prompting

Versiunea a doua de prompt, care introduce role prompting si constrained prompting, a
adus Imbunatatiri semnificative in ceea ce priveste respectarea limitelor de lungime, fata de
prima versiune. Cel mai notabil rezultat a fost obtinut de GPT cu varianta 2, care a respectat
limitele in toate cele 10 cazuri din subset — prima data in intreaga etapa de testare cand un
model atinge 100% la aceastda metrica. Gemini a inregistrat o Imbunatatire importanta pe
ROUGE-L, care a crescut de la 0.301 in prima varianta la 0.342 in a doua, iar BERTScore a
atins 0.770, cel mai ridicat scor din toate experimentele de rezumare. Command R7B a mentinut
scoruri competitive, respectand limitele in 8 din 10 cazuri.

Model & Prompt N | ROUGE-1 | ROUGE-L | BERT F1 | In 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 imbunatatiri consistente fata
de varianta 1, pentru modelele API aceasta s-a dovedit mai buna pentru toate cele trei modele,
atat ca scoruri, cat si ca respectare a lungimii. Din acest motiv, varianta 2 a fost selectata
pentru testarea pe intregul set de 100 de conversatii.

De aceasta data, rezumatele brute au respectat mult mai bine limitele impuse, iar marea
majoritate nu au mai fost incomplete nici in cazul GPT, nici in cazul Command. Nu au mai fost
incluse detalii redundante, iar structura sumarizarilor a fost mult mai clara si mai concisa. Doar
in cateva cazuri GPT s-a oprit brusc. Aceste situatii nu au influentat scorul BERT; informatia
esentiala se regaseste in rezumat, chiar daca acesta nu este complet.

Testarea pe intregul set a evidentiat un comportament diferit intre modele. GPT a reusit sa
respecte limitele impuse in 98 din 100 de cazuri, cu scoruri ROUGE stabile. Gemini a incadrat
doar 62 din 100 de rezumate in limite, lungimea medie crescand la 82 de cuvinte. Command
R7B a respectat constrangerile in 89 din 100 de cazuri, desi scorurile de calitate au ramas usor
mai scazute comparativ cu GPT si Gemini.
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4.5.2.3 A treia versiune de prompting

Versiunea a treia de prompt a adaugat few-shot prompting a generat rezultate superioare
fata de celelalte doua versiuni. Spre deosebire de modelele locale, unde exemplele few-shot au
produs o scadere semnificativa a scorurilor, pentru modelele API aceasta versiune a reprezentat
cea mai buna performanta din intreaga etapa de testare. Toate cele trei modele au inregistrat
imbunatatiri ale scorurilor ROUGE fata de versiunile anterioare. GPT cu varianta 1 a obtinut
scoruri globale de 0.441 pentru ROUGE-1 si 0.778 pentru BERTScore, respectand totodata
constrangerile de lungime pentru toate cele 10 conversatii. Gemini a atins cel mai ridicat scor
ROUGE-1 din toate experimentele, 0.462, cu varianta a doua de prompt. Command R7B
a mentinut scoruri similare cu celelalte doua modele, avand un scor ROUGE-1 de 0.394 si
respectand limitele in 9 din 10 cazuri. BERTScore raméne stabil intre variante pentru toate
modelele, independent de formularea promptului.

Model & Prompt N | ROUGE-1 | ROUGE-L | BERT F1 | In 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

Comparand cele doua variante pe subsetul de 10 conversatii, prima varianta obtine rezultate
mai bune pentru GPT si Command R7B, in timp ce pentru Gemini varianta a doua prezinta
scoruri superioare — acelasi comportament observat si in versiunea V2. Gemini raspunde mai
bine la structurarea explicita a outputului, in timp ce GPT si Command R7B beneficiaza mai
mult de libertatea oferita de constrangerile de continut fara structura impusa.

Asemanator promptului precedent, modelele nu se mai confrunta cu rezumate incomplete la
fel de des; singurele situatii in care acest comportament persista sunt conversatiile cu feedback
negativ, care necesita un nivel mai ridicat de detaliere. Informatiile importante si detaliile
relevante sunt deja prezente in aceste rezumate, insa modelele tind sa le extinda suplimentar.
GPT se opreste uneori brusc in aceste conversatii, pastrand totusi raspunsul in limitele impuse.
Aceasta limitare nu este problematica in acest caz, avand in vedere rezultatele semnificativ mai
bune pe care le obtine 1n celelalte metrici de evaluare.

Pentru testarea pe intregul set de 100 de conversatii a fost utilizata prima varianta, care
reuseste sa echilibreze cel mai bine toate scorurile. GPT a mentinut respectare a limitelor de
lungime pentru toate conversatiile in set, cu un ROUGE-1 de 0.401. Gemini a incadrat 67
din 100 de dialoguri in limite, atingand un ROUGE-1 de 0.416. Command R7B a respectat
constrangerile in 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 intentiilor, estimarea satisfactiei si
generarea rezumatelor — subliniaza la cateva concluzii generale care pot fi utile in proiectarea
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prompturilor pentru sarcini similare de clasificare si generare de text.

Complexitatea optima a promptului depinde mai degraba de model decit de sarcina.
Modelele mai mari, accesate prin API (GPT-4.1-mini, Gemini-2.5-flash), obtin in mod constant
rezultate bune cu prompturi de complexitate medie — varianta a doua de prompt, care combina
role prompting si constrained prompting — fara a avea neaparat nevoie de exemple few-shot de
clasificare sau de o structurare mai rigida. In schimb, modelele locale de 7 miliarde de parametri
sunt mult mai sensibile la modul de formulare a promptului si raspund mai putin stabil la
tehnici avansate: in cazul RoMistral si RoGemma, few-shot prompting a dus chiar la o scadere
a performantei in sarcina de rezumare.

Zero-shot prompting nu este suficient atunci cand este necesar un vocabular controlat.
Atat timp cat lista de etichete nu este inclusa explicit In prompt, modelele inteleg corect sensul
conversatiei, dar nu reusesc sa produca eticheta dorita. In experimente, acuratetea formala
a fost 0% pe sarcina de detectie a intentiilor in regim zero-shot pentru toate modelele, desi
intelegerea semantica a fost mult mai buna, situata intre 60-90%. Aceasta diferenta intre
intelegerea mesajului si respectarea formatului este importanta pentru sistemele de clasificare
automate.

Clasa neutra este, in mod constant, cea mai dificil de identificat in sarcina de estimare a
satisfactiei. Indiferent de model sau de varianta de prompt, conversatiile neutre au fost frecvent
confundate fie cu cele pozitive, fie cu cele negative. Definitiile mai explicite, impreuna cu
exemple de expresii concrete (precum ce sd fac sau formulari de resemnare), au ajutat intr-o
oarecare masura, dar nu au eliminat complet problema. In general, modelele tind sa favorizeze
extremele, comportament observat atat la modelele locale, cét si la cele accesate prin API.

Constrangerile de lungime nu sunt respectate automat doar pentru ca sunt specificate in
prompt. Introducerea unor limite explicite de cuvinte a imbunatatit semnificativ respectarea
acestora in cazul modelelor API (GPT atingdnd 98-100% pe versiunile V2 si V3), insa modelele
locale au continuat sa depaseasca frecvent limitele, chiar si cu instructiuni clare. Acest lucru
sugereaza ca respectarea constrangerilor structurale depinde mai mult de capacitatea modelului
decat de formularea promptului.

Sensibilitatea la formulare este mai pronuntata in cazul modelelor locale. Aceleasi instructiuni,
exprimate usor diferit, au dus la variatii de 10-30% in acuratete pentru RoMistral si RoGemma,
in timp ce modelele API au fost mult mai stabile intre variantele de prompt. Aceasta robustete
reprezinta un avantaj important in scenarii reale, unde prompturile nu sunt intotdeauna perfect
standardizate.
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5. EVALUAREA MODELELOR

Structura finala a aplicatiei presupune alegerea unui model de dimensiuni mari care sa poata
satisface cerintele predeterminate. In urma testelor realizate pot fi extrase concluzii cu privire
la performantele fiecarui tip de model, la cea mai buna metoda de formulare a prompturilor
pentru fiecare tip de LLM, precum si la avantajele si dezavantajele fiecaruia.

In practicd, robotul telefonic va primi conversatia in timp real si va extrage initial intentia
utilizatorului, iar ulterior, la finalul conversatiei, va determina nivelul de satisfactie si va genera
rezumatul. Desi toate aceste sarcini presupun construirea unui singur prompt final, pentru
alegerea celei mai bune formulari fiecare componenta a fost testata separat, asa cum a fost
prezentat in capitolul anterior. Totusi, acest capitol va evidentia concluziile necesare pentru
alegerea modelului si a prompturilor potrivite sarcinilor analizate si va prezenta performantele
modelelor selectate pe baza acuratetii, latentei si a diferentelor dintre acestea.

Pentru evaluarea performantei au fost utilizate acuratetea si scorul F1 pentru sarcinile de
detectare a intentiei si estimare a satisfactiei, iar pentru generarea rezumatelor au fost folosite
scorurile ROUGE si BERTScore. Latenta a fost masurata, pentru modelele locale, in numarul
de secunde dintre trimiterea promptului si generarea ultimului token. Pentru modelele apelate
prin API au fost masurate atat timpul pana la primul token (Time To First Token), cat si
durata completa de generare a raspunsului.

Urmatoarele subcapitole vor realiza o analiza generala a performantelor fiecarui model
pentru fiecare sarcina, a diferentelor dintre modelele locale si cele apelate prin API si, in final, o
analiza a intregului pipeline, prin intermediul careia va fi ales modelul cu cele mai bune rezultate.

5.1. Evaluarea modelelor - extragerea intentiei

Prima versiune de prompting, desi prezinta cele mai slabe rezultate din cauza lipsei unei
liste definite de intentii din care sa se aleaga, subliniaza totusi nivelul ridicat de intelegere
semantica a modelelor. Atunci cand au generat raspunsurile, desi nu au utilizat aceleasi cuvinte,
LLM-urile au demonstrat ca identifica cu o precizie foarte mare intentia de baza a utilizatorului.
Odata cu trecerea la a doua varianta de prompting, care introduce lista explicita de intentii,
acuratetea modelelor a crescut semnificativ, atingand in cazul modelului GPT un maxim de
73%.

Tabelul 5.1 compara performantele obtinute pe toate versiunile de prompturi de extragere a
intentiei pentru fiecare model. Modelele apelate prin API precum Gemini si GPT, au demonstrat
o performanta optima fara a necesita instructiuni detaliate. Versiunea a doua a fost suficient
de clara pentru acestea, in timp ce versiunile ulterioare au produs confuzie. Aceste modele nu
necesita o strictete rigida in configurarea promptului, obtinand rezultate superioare atunci cand
li se ofera o libertate mai mare de interpretare.

In schimb, modelele locale, dar si modelul Command, au inregistrat cele mai bune rezultate
pe ultima versiune de prompt, care include definirea rolului, lista de intentii si exemple de
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Model Versiune | Acc. strict | F1 Macro | Latenta mediana (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 Vi1 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 Vi1 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: Comparatie performanta prompturi V1-V4 pentru detectarea intentiei.

tipul few-shot. Command este singurul model apelat prin API a carui performanta a crescut
progresiv, de la 51.00% in versiunea a doua pana la 70.00% in versiunea a patra, comparativ
cu GPT si Gemini, ale caror metrici stagneaza sau scad pe masura ce creste complexitatea
promptului.

Un aspect relevant pentru arhitecturile locale este acuratetea fara ordine, care masoara
proportia cazurilor in care eticheta corecta apare in raspunsul brut al modelului, indiferent
de pozitionarea sau formatarea sa. RoGemma atinge un scor de 92.00% la a patra versiune,
comparativ cu doar 58.00% in cazul acuratetii stricte, in timp ce RoMistral obtine 78.00% fata
de 56.00% acuratete stricta. Modelele locale inteleg corect intentia utilizatorului, insa intAmpina
dificultati de aliniere la formatul cerut, returnand eticheta ca o intentie secundara sau intr-o
structura diferita. De asemena, mare problema a acestor modele este perceptia mai multor
intentii acolo unde nu este cazul. Chiar daca una dintre ele se dovedeste a fi corecta, actiunile
operatorului ca si raspuns la intrebarea clientului sunt adesea catalogate ca si intentii.

In privinta latentei, mediana este mai reprezentativa decat media in cazul modelelor locale,
unde cateva cazuri extreme de generare repetitiva pot sa influenteaze semnificativ media. A treia
varianta de prompt pentru RoGemma, de exemplu, Inregistreaza o mediana de 16.5 secunde,
fata de o medie de 1714 secunde, subliniind ca problema nu este sistematica, ci concentrata
in cateva conversatii complexe care au declansat bucle de generare. Mediana latentei pentru
RoMistral se mentine relativ constanta intre 11 si 14 secunde, in timp ce pentru modelele API
valorile sunt sub 0.65 secunde pentru GPT si command-r7b, si sub 8 secunde pentru Gemini.

Tabelul 5.2 sintetizeaza cel mai bun prompt identificat pentru fiecare model si performanta
globala asociata. GPT prezinta cele mai bune rezultate dintre toate cele cinci modele, avand cel
mai ridicat scor F1, de 0.673. Modelele accesate prin API reusesc sa obtina scoruri apropiate ntre
ele, chiar daca acestea nu sunt pe deplin satisfacatoare. In schimb, modelele locale inregistreaza
performante semnificativ mai reduse, scorurile acestora apropiindu-se cu dificultate de pragul de
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0.5. Chiar daca modelele locale si cele accesate prin API au fost testate pe esantioane diferite
de date, in faza finala se pot observa rezultate similare chiar si pe un set de date mai restrans,
format din doar 10 conversatii.

Model Prompt | Accuracy | F1 Macro | Latenta mediana | 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 intentiei

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 descurca foarte bine in domeniile medicina, retail, telecomunicatii
si banking, insa IntAmpina dificultati in clasificarea corecta a intentiilor din domeniul serviciilor
publice. Pe de alta parte, modelele locale prezinta rezultate mai fluctuante intre domenii.
Desi si in cazul acestora domeniul serviciilor publice inregistreaza performante mai reduse,
diferentele fata de domenii precum banking sau medicina nu sunt la fel de pronuntate. Se poate
observa ca, pentru RoGemma, domeniul serviciilor publice obtine rezultate mai bune decat cel
al telecomunicatiilor, un aspect neasteptat in raport cu tendinta generala a celorlalte modele. O
posibila explicatie este reprezentata de exemplele few-shot utilizate in prompturi, care par sa fi
facilitat identificarea intentiilor din domeniul serviciilor publice de catre modelele locale, dar
care, in acelasi timp, ar fi putut introduce confuzii in cazul celorlalte domenii, mai familiare si
mai bine reprezentate in 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% 5% 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 urmeaza tipare logice dictate de asemanarea
semantica a etichetelor intentiilor. Cele mai frecvente confuzii apar intre intentii cu o suprapunere
ridicata a cuvintelor utilizate sau care par functional similare. Pentru a intelege mai bine tiparele
erorilor de clasificare, au fost generate matrici de confuzie pentru fiecare domeniu, utilizand
modelul GPT in cea mai buna versiune a sa, V2_vl.

Banking (14/20 corecte, 70%) inregistreaza cele mai multe erori pe clasa tranzactie gresitd,
confundata sistematic cu problemd transfer in cateva cazuri. Ambele implica o suma transferata
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incorect, diferenta de baza dintre ele fiind ca prima sugereaza o eroare a clientului care a
efectuat In mod eronat transferul, iar a doua indica o problema tehnica a procesarii acestuia.
Tranzactie suspecta este confundata cu alte trei clase, sugerand o ambiguitate a situatiilor de
frauda. Problema sold este confundata cu card blocat si tranzactie suspecta, desi aceste etichete
sunt distincte pentru un operator uman. In urma unei tranzactii suspecte sau a unei probleme
a soldului, din motive de siguranta, operatorul poate bloca cardul clientului; aceasta actiune,
dupa cum s-a putut observa si in alte analize, 1l determina pe model sa considere blocarea
cardului ca fiind intentia principala.

Medicina (15/20 corecte, 75%) prezinta confuzii concentrate in jurul gestionarii pro-
gramarilor. Anulare programare este clasificata ca problema programare, desi ambele au la baza
o programare problematica, acestea difera prin actiunea clientului; in primul caz, utilizatorul
doreste sa realizeze o anulare, in timp ce in al doilea caz problema apare din partea clinicii,
iar clientul contacteaza unitatea medicala pentru clarificari. Reclamatie personal si consultatie
anulata genereaza cate o eroare, ambele fiind incadrate in clasa problema programare, ceea ce
indica o suprapunere semantica in jurul interactiunilor cu personalul medical, desi, in mod
conceptual, aceste actiuni sunt distincte.

Retail (16/20 corecte, 80%) este unul dintre cele mai bine clasificate domenii, alaturi de
telecomunicatii. Erorile sunt izolate: reclamatie produs este confundata cu problema garantie
intr-un singur caz, comanda intarziata genereaza confuzii intre problema livrare si reclamatie
produs, iar retur produs apare o data clasificat ca comanda gresita. Toate aceste clasificari
eronate nu se indeparteaza totusi de semantica conversatiei: o comanda intarziata este, intr-o
oarecare masura, o problema de livrare, iar returul unui produs poate fi catalogat, de asemenea,
ca o comanda gresita. Desi oamenii pot face distinctii mai fine Intre aceste concepte, un model
de limbaj opereaza intr-o maniera mai simplificata si tinde sa le asocieze pe baza similaritatii
semantice.

Servicii publice (12/20 corecte, 60%) este domeniul cu cele mai multe erori, confirmat si
de analiza pe domenii. Confuziile principale apar intre reclamatie serviciu si sesizare problemd,
precum si intre sesizare problema si reclamatie serviciu, indicand o ambiguitate in ambele directii
intre aceste doua clase. Contestatie decizie este confundata cu dosar respins intr-un caz, iar
acte incomplete cu informatii program si programare ghiseu. Acest domeniu este cel mai vag
dintre toate; structurile statului si serviciile oferite de acestea sunt de multe tipuri si nu pot fi
niciodata limitate la un singur cadru bine delimitat. GPT probabil a avut si cele mai putine
date de antrenare care sa se apropie de acest domeniu fictiv, iar confuziile nu sunt neasteptate,
avand 1n vedere cat de neclar este doemniul si cat de vagi sunt definite aceste etichete.

Telecomunicatii (16/20 corecte, 80%) prezinta erori concentrate pe intentii cu suprapunere
tehnica. Problema roaming este confundata cu problema internet intr-un caz, ceea ce este
explicabil prin similaritatea dintre acestea, chiar daca un operator uman poate face diferenta
intre situatiile in care roamingul este activ sau relevant. Facturd gresita si problema modificare
abonament genereaza cate o eroare, ultima fiind confundata cu factura gresita intr-un caz in care
clientul mentioneaza costul noului abonament. Si de aceasta data, modelul pare sa inteleaga
bine intentiile, insa similaritatea dintre etichete il determina sa aleaga o clasificare diferita.

Fara definitii clare pentru fiecare eticheta in parte, modelele vor continua sa clasifice
conversatiile in mod eronat sau, mai corect spus, dupa o logica diferita de cea umana. In multe
cazuri, nici pentru o persoana alegerea intentiei corecte nu este clara fara o delimitare clara a
claselor si fara o instruire explicita privind criteriile de diferentiere dintre acestea.
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5.2. Evaluarea modelelor — estimarea satisfactiei

Sarcina de estimare a satisfactiei prezinta o dificultate diferita fata de cea a detectarii
intentiei. Distributia dezechilibrata a claselor din dataset (15 conversatii pozitive, 25 neutre si 60
negative) favorizeaza modelele care clasifica preponderent clasa negativa, mascand performanta
reala pe clasele minoritare. Din acest motiv, F1 Macro este metrica principala de evaluare,
penalizand modelele care ignora una sau mai multe clase.

Clasa neutra reprezinta dificultatea centrala a acestei sarcini pentru toate cele cinci modele
testate. Conversatiile neutre, in care clientul accepta solutia fara a exprima nicio emotie vizibila,
sunt adesea confundate fie cu cele pozitive, fie cu cele negative. Granita dintre neutru si negativ
sau pozitiv poate fi ambigua; un client care spune simplu am inteles, la revedere poate fi
interpretat atat ca acceptare calma, cat si ca resemnare fata de o situatie nerezolvata.

Model Versiune | Accuracy | F1 Macro | Latenta mediana (s)
RoMistral V1 60% 0.508 6.40
RoMistral V2 40% 0.367 7.61
RoMistral V3 30% 0.389 10.05
RoGemma Vi1 60% 0.500 8.61
RoGemma, V2 80% 0.802 10.29
RoGemma V3 70% 0.707 12.37
GPT-4.1-mini Vi1 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: Comparatie performanta prompturi V1-V3 pentru estimarea satisfactiei. Pentru
modelele locale este prezentata varianta optima per versiune. Latenta este raportata ca
mediana.

Tabelul 5.4 compara toate versiunile de prompt engineering pentru fiecare model in parte.
In general, modelele API prezinta performante superioare fata de modelele locale, atat in termeni
de acuratete, cat si de stabilitate intre versiuni.

RoMistral a avut rezultate mai slabe odata cu evolutia versiunilor de prompt si adaugarea
detaliilor. Daca prima varianta atinge un nivel moderat de performanta, versiunile ulterioare
prezinta scaderi semnificative, ajungand la clasificare corecta de 40% in a doua varianta si
doar 30% in a treia. RoMistral a fost mult mai sensibil la schimbarile din prompturi si nu
beneficiat de pe urma detaliilor suplimentare. RoGemma are un comportament mai stabil si
mai performant decat RoMistral. Modelul atinge cel mai bun rezultat in a doua versiune a
promptingului (80% acuratete si scor F1 de 0.802).

GPT este modelul cu cele mai bune rezultate generale in cadrul acestei sarcini. Versiunea
a treia obtine cea mai ridicata performanta globald, cu o acuratete de 83% si F1 de 0.816,
depasind atat variantele anterioare, cat si toate modelele locale. Se observa o imbunatatire
consistenta de la prima pana la a treia versiune, ceea ce indica o capacitate buna de adaptare la
rafinarea si cresterea complexitatii prompturilor.
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Gemini prezinta performante relativ stabile intre versiuni, cu valori apropiate ale acuratetii
(78-80%). Totusi, se observa o scadere a scorului F1, ceea ce sugereaza o sensibilitate moderata
la formularea promptului, fara variatii extreme. Command prezinta cea mai mare instabilitate
dintre toate modelele evaluate. Desi primele doua variante ating performante relativ competitive,
versiunea a treia inregistreaza o scadere destul de mare.

Model Prompt | Accuracy | F1 Macro | Latenta mediana | N
RoGemma V2-2 80% 0.802 10.29s 50
RoMistral Vi-1 60% 0.508 6.40s 50
GPT-4.1-mini V3 83% 0.816 0.663s 100
Gemini-2.5-flash Vi 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 satisfactiei

Tabelul 5.5 sintetizeaza cel mai bun prompt per model. GPT conduce cu F1 Macro de 0.816
si este singurul model care mentine un echilibru acceptabil pe toate cele trei clase. Gemini obtine
cel mai bun rezultat cu promptul cel mai simplu; versiunile mai complexe nu aduc imbunatatiri,
iar pentru clasa neutra inregistreaza o scadere progresiva. Command cu a doua varianta de
prompt identifica toate conversatiile neutre corect, dar recunoaste clasa negativa doar in 60%
din cazuri.

Matrice de Confuzie Satisfactie — GPT-4.1-MINI (V3_v2)

Pazitiv 15 0 0 ]
40

Nivel Real (Ground Truth)

Necunascut 0 0 0 0

Poazitiv st Nagativ Necunoseul
Nivel Prezista (Predicted)

Figura 5.1: Matrice de confuzie pentru GPT-4.1-mini V3 — estimarea satisfactiei

GPT depaseste RoGemma pe toate clasele, Insa RoGemma cu a doua versiune de prompting
obtine un F1 Macro de 0.802, superior Gemini (0.717) si de Command (0.779), demonstrand
ca un model local cu un prompt bine structurat poate concura cu modelele API pe aceasta
sarcina. Diferenta de baza ramane latenta: sub o secunda pentru GPT si Command, fata de
10-12 secunde pentru modelele locale. Spre deosebire de sarcina de detectare a intentiei, unde
decalajul dintre modele era mai pronuntat, estimarea satisfactiei pare o sarcina unde echilibrarea
promptului conteaza mai mult decat capacitatea modelului.

Ca si 1n cazul intentiilor, este util de analizat erorile pe care modelele le fac; de aceea,
si de aceasta data, vor fi vizualizate rezultatele date de GPT in cea mai buna varianta a sa
(versiunea a treia de prompting) prin intermediul unei matrice de confuzie. Avand in vedere
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Matrice de Confuzie Satisfactie — GEMINI-2.5-FLASH (V3_v2)

Pazitiv 15 0 0 ]
50

40
Neulru k] 4 12 0

-3

Nagativ 1 o
- 20

Nivel Real (Ground Truth)

Necunoseut 0 0 0 0

Pozitiv Mt MNegativ Necunoscut
Nivel Prezista (Predicted)

Figura 5.2: Matrice de confuzie pentru Gemini-2.5-flesh V3 — estimarea satisfactiei

numarul redus de clase din aceasta sarcina, se poate realiza usor si rapid o comparatie a acestor
rezultate cu cele ale unui model local. Pentru aceasta a fost generata o matrice de confuzie si
pentru RoGemma in varianta a doua de prompting, acesta avand cele mai bune rezultate in
cadrul modelelor locale.

GPT demonstreaza cel mai echilibrat comportament dintre toate modelele testate. Clasifica
corect toate cele 15 conversatii pozitive si 20 din 25 neutre, cu 5 confuzii spre pozitiv si niciuna
spre negativ. Principala sursa de eroare ramane granita dintre neutru si negativ: 12 din 60 de
conversatii negative sunt clasificate ca neutre, ceea ce reflecta dificultatea de a distinge intre un
client suparat sau resemnat si unul cu adevarat neutru.

Matrice de Confuzie Satisfactie — ROGEMMA (V2_v2)
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Necunoseut 0 0 0 0 5
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Nivel Prezista (Predicted)

Figura 5.3: Matrice de confuzie pentru RoGemma V2-2 — estimarea satisfactiei

Gemini, pe de alta parte, cum se poate observa in Figura 5.2, clasifica 59 din cele 60 de
conversatii negative corect, dar prezinta probleme in determinarea clasei neutre; Gemini clasifica
gresit 21 din 25 de conversatii neutre, 9 ca pozitive si 12 ca negative, in timp ce GPT rateaza
doar 5. Desi Gemini atinge o acuratete globala similara (78% fata de 83%), aceasta provine
aproape exclusiv din clasificarea corecta a negativului (59/60). F1 Macro de 0.642 fata de 0.816
al GPT subliniaza aceasta diferenta.
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Totusi, In situatii reale, pentru o companie, clasificarea eronata a unei conversatii negative
este mai costisitoare decat clasificarea eronata a uneia neutre, deci Gemini ar fi mai util pentru
un caz aplicat de utilizare a LLM-urilor in sarcini de sentiment analysis. Cum, totusi, ne dorim
ca acest experiment sa utilizeze cel mai echilibrat model, GPT reprezinta varianta mai buna.

RoGemma este singurul model local care reuseste sa recunoasca clasa neutra intr-o proportie
destul de buna: 8 din 10 conversatii neutre din subset sunt clasificate corect. Clasa pozitiva
este recunoscuta in 9 din 14 cazuri. Negativul este clasificat corect in toate cele 18 cazuri, fara
nicio eroare. Rezultatele lui RoGemma sunt comparabile cu cele ale lui GPT, dar de data
aceasta clasificand corect clasa negativa in proportii complete, ceea ce il face o optiune buna
pentru situatiile in care robotul telefonic necesita rularea locala a LLM-urilor. Singura problema
raméane in continuare latenta.

5.3. Evaluarea modelelor - generarea rezumatului

Sarcina de generare a rezumatului introduce o metoda suplimentara de evaluare fata de
celelalte doua sarcini: pe langa calitatea semantica a textului generat, masurata prin ROUGE
si BERTScore, este evaluata si respectarea limitelor de lungime alese pe baza nivelului de
satisfactie al clientului (rezumat scurt pentru conversatii pozitive, mediu pentru cele neutre si
lung pentru cele negative).

O observatie importanta este distinctia dintre scorul BERT si scorurile ROUGE. Toate cele
cinci modele obtin valori ridicate de BERTScore F1, inscrise in intervalul 0.65-0.76, indicand o
intelegere semantica buna a conversatiei si o aliniere ridicata cu informatia din rezumatul de
referinta. Scorurile ROUGE-2, in schimb, raméan scazute (intre 0.07 si 0.18), ceea ce sugereaza
ca modelele formuleaza rezumatele diferit fata de referinta, chiar daca transmit in esenta aceeasi
informatie.

Aceasta distinctie este importanta pentru interpretarea metricilor: un model cu ROUGE
scazut, dar BERTScore ridicat, nu genereaza rezumate slabe calitativ, ci rezumate formulate
diferit de adnotarile stabilite. Adnotarile fiind generate initial de un alt model lingvistic (Claude),
era de asteptat sa existe o variatie naturala intre stilurile de exprimare si nivelul de creativitate
al modelelor.

Model (Versiune) | ROUGE-1 | ROUGE-L | BERT F1 | In limite | Latenta (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: Comparatie performanta prompturi V1-V3 pentru generarea rezumatului.
Latenta este raportata ca mediana.
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Atunci cand vine vorba de arhitecturile locale, modelul RoMistral obtine cele mai bune
rezultate pe a doua configuratie de prompting, care include toate structurile de prompt enginee-
ring, atingdnd un ROUGE-1 de 0.357 si un ROUGE-L de 0.253. Versiunea a treia, bazata pe
exemple few-shot, a produs rezultate semnificativ mai slabe: modelul a invatat din exemple sa
genereze in mare parte rezumate scurte si a aplicat gresit aceasta lungime comprimata pentru
toate tipurile de conversatii. Astfel scorul ROUGE-1 a scazut la 0.233 si a avut o performanta
foarte slaba pe subsetul converstiilor negative, asa cum se poate observa in tabelul 5.6; acestea
necesitau rezumate lungi (intre 60 si 100 de cuvinte), iar raspunsurile generate de model (de
doar 20-40 de cuvinte) au omis unele informatii.

RoGemma a ignorat aproape complet constrangerile de lungime pe toate cele trei versiuni
de prompturi, generand constant intre 75 si 90 de cuvinte, indiferent de dimensiunea solicitata.
Acest comportament se observa printr-o rata scazuta de incadrare in limite (de exemplu, doar
19/50 de cazuri pentru versiunea a doua, echivalentul a 38%).

Model Prompt | ROUGE-1 | ROUGE-L | BERT F1 | In limite Latenta
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

Asa cum se poate observa in Tabelul 5.7, toate cele trei modele comerciale apelate prin API
inregistreaza cele mai bune performante pe versiunea a treia de prompt, care combina definirea
rolului, structura stricta a rezumatelor si cate un exemplu few-shot adaptat fiecarei limitari de
lungime.

Dintre acestea, Gemini obtine cele mai ridicate scoruri semantice, cu un ROUGE-1 de 0.416 si
un BERTScore F1 de 0.764. Totusi, performanta sa este afectata de nerespectarea constrangerilor
de lungime, doar 67% dintre rezumate incadrandu-se in limitele stabilite. Modelul tinde sa
genereze texte mai lungi si mai descriptive decat cele solicitate, In special pentru conversatiile
pozitive.

GPT obtine scoruri semantice foarte apropiate de cele ale lui Gemini, insa este singurul
model care respecta limitele de lungime in toate cele 100 de conversatii evaluate. Acest echilibru
intre fidelitatea semantica si respectarea instructiunilor il face cea mai stabila solutie pentru
aceasta sarcina. Command prezinta, la randul sau, rezultate competitive. Desi scorurile
ROUGE si BERTScore sunt usor inferioare celor obtinute de GPT si Gemini, acesta respecta
constrangerile de lungime in 93% dintre cazuri si ofera cea mai redusa latenta dintre toate
modelele evaluate.

Comparatia directa dintre modelele locale si cele accesate prin API evidentiaza diferente
importante atat in ceea ce priveste calitatea rezumatelor generate, cat si capacitatea de adaptare
la cerintele promptului. Modelele AP utilizeaza mai eficient exemplele few-shot si isi ajusteaza
lungimea rezumatelor in functie de contextul conversatiei, in timp ce modelele locale intampina
dificultati atunci cadnd complexitatea promptului creste. Acest aspect este vizibil mai ales in
cazul RoGemma, unde introducerea exemplelor few-shot a condus simultan la scaderea scorurilor
semantice si la cresterea latentei.

Diferentele sunt evidente si din perspectiva timpului de rulare. Modelele locale necesita
intre 35 si 102 secunde pentru generarea unui rezumat, in timp ce GPT si Command raspund in
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aproximativ una-doua secunde. Chiar daca Gemini produce rezumate de calitate comparabila,
latenta sa ramane semnificativ mai ridicata. Dintre toate modelele evaluate, GPT ofera cel mai
bun compromis intre calitatea semantica a rezumatelor, respectarea constrangerilor de lungime
si timpul de raspuns.

Crescand numarul de tokeni, este probabil sa se produca o schimbare in clasamentul
modelelor, permitand atat lui GPT, cat si lui Command sa genereze raspunsuri mai lungi.
Totusi, aceasta limitare este utila in a ne asigura ca rezumatele nu depasesc limitele impuse.
Avéand in vedere mediul controlat al conversatiilor si limitele de lungime, acest comportament
este acceptat; intr-o situatie reala, unde conversatiile pot fi mult mai complexe si mai lungi
decat cele generate in acest proiect, tehnica de generare a rezumatului poate fi regandita si se
poate genera o lista cu punctele cheie, extragerea unor cuvinte sau replici importante etc.

Acelasi comportament poate fi valabil si pentru modelele locale, care se opresc brusc in
continuare atunci cand genereaza rezumatele din cauza acestor limitari. In unele situatii, desi
rezumatele se Incadreaza foarte bine in limite, sumarizarea este incompleta, desi mai era loc de
adaugare a unor informatii. Si de aceasta data, informatiile rezumate sunt prezente, dar nivelul
de creativitate si limitarile de tokeni produc rezultate nedorite.

Utilizarea unei liste cu un numar predefinit de puncte, care sa ghideze modelele spre a
completa mai mult decat a genera, s-ar dovedi utila. Astfel, nu ar mai trebui luat in calcul
nivelul de creativitate al modelului si tendintele lor de a genera raspunsuri mult mai lungi.
Utilizarea unui sablon pentru generarea unei liste cu ideile principale ar face nu doar evaluarea
manuala mult mai simpla, dar si informatiile redundante ar fi eliminate.

5.4. Comparatie modele API vs. modele locale

Urmatorul pas in analiza evaluarii modelelor il reprezinta testarea acestora prin intermediul
unui prompt complet, care sa contina toate cele trei sarcini, asemanator unui caz real. Avand
in vedere latenta ridicata cu care ruleaza modelele locale, dar si capacitatile dispozitivului in
care acestea sunt stocate si rulate, pentru evaluarea lor se va utiliza un subset de 10 conversatii,
asemanator testelor realizate In capitolul de prompt engineering. Modelele apelate prin API au
metrici mai bune cand vine vorba de latenta si, desi prezinta costuri mai mari comparativ cu
rularea modelelor locale, sunt mult mai eficiente. Astfel, acestea vor fi rulate atat pe un subset
de 10 conversatii, cat si pe intregul set de date. Rularea pe un subset a modelelor din urma a
fost aleasa pentru a facilita o analiza corecta a tuturor celor cinci modele, pe acelasi set de date,
de aceeasi dimensiune. Rezultatele sunt prezentate in 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 conversatii, se pot observa diferentele de performanta dintre
modelele alese. La detectarea intentiei, GPT si Gemini ating 90% acuratete, iar Comman 80%,
fata de 50-60% pentru modelele locale. Aceasta diferenta de aproape 40% subliniaza capacitatea
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superioara a modelelor API de a gestiona ambiguitatea semantica a etichetelor si de a selecta
corect dintr-o lista de intentii specifice domeniului.

La estimarea satisfactiei, diferenta este si mai pronuntata la nivelul scorului F1: GPT si
Command ating aproximativ 0.8, aproape dublu fata de RoGemma. RoMistral obtine un F1
de 0.508 datorita performantei bune pe clasele pozitiva si negativa, insa clasa neutra ramane
la fel de problematica. Modelele apelate prin API gestioneaza mult mai bine echilibrul dintre
cele trei clase. La generarea rezumatului, avantajul modelelor API este vizibil atat in scorurile
ROUGE-L, cat si in respectarea limitelor de lungime; GPT respecta aceste limite In aproape
90% din cazuri, fata de 30-40% pentru modelele locale.

Diferenta cea mai semnificativa din perspectiva unui sistem real ramane insa latenta.
Modelele locale necesita aproximativ un minut pentru a procesa o singura conversatie prin
toate cele trei sarcini, in timp ce GPT si Command raspund in 3-4 secunde. Acest aspect face
modelele locale incompatibile cu procesarea in timp real, insa ele pot fi considerate pentru
scenarii offline sau in absenta accesului la API-uri.

Model F1 Int. | F1 Sat. | ROUGE-L | BERT F1 | In limite Latenta
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: Performanta modelelor API pe tot setul de 100 de conversatii — pipeline complet

Tabelul 5.9 prezinta performantele celor trei modele API pe intregul set de conversatii,
ruland pipeline-ul complet cu prompturile castigatoare pentru fiecare sarcina. Avand in vedere
latenta ridicata a modelelor locale si resursele computationale necesare pentru procesarea
intregului set de date, aceasta etapa a evaluarii a fost realizata exclusiv pentru modelele apelate
prin API.

GPT obtine cele mai echilibrate performante, avand 76% acuratete la detectarea intentiei,
77% la estimarea satisfactiei, un scor F1 Macro de 0.756 si 91% din rezumate incadrate in
limitele de lungime corecte. Distributia pe domenii pentru intentie este relativ uniforma, iar
in cazul satisfactiei, toate cele trei clase sunt bine acoperite, confirmand ca GPT gestioneaza
echilibrat clasele minoritare ale datasetului.

Command se remarca prin cea mai mica latenta totala si prin cel mai bun echilibru la
estimarea satisfactiei pe clasele pozitiva si neutra, 87% si respectiv 88%. Clasa negativa, care
reprezintd 60% din dataset, este insa acoperita intr-o proportie mai mica, sugerand ca modelul
tinde sa subestimeze frustrarile implicite ale clientilor. La detectarea intentiei obtine 62%, mai
slab decat GPT si Gemini.

Gemini prezinta o acuratete ridicata cdnd vine vorba de detectarea satisfactiei (81%), dar
un F1 Macro de doar 0.556, indicand un bias puternic catre clasa negativa dominanta din
dataset, recunoscuta in 90% din cazuri, in timp ce clasa neutra atinge doar 48%. La rezumat,
Gemini obtine cele mai bune scoruri ROUGE-L (0.413) si BERTScore (0.760), insa cu doar 66%
din rezumate incadrate in limitele de lungime, datorita tendintei de a genera texte mai lungi
decat cele solicitate. Latenta sa totala de 20.8 secunde per conversatie este semnificativ mai
mare decat a celorlalte doua modele API, din cauza duratei ridicate de asteptare pana la primul
token.

Rezultatele finale sunt puternic influentate si de volumul mare de prompturi care au fost
trimise unul dupa altul si de dimensiunea fiecarei conversatii. Scaderea acuratetii si a celorlalte
scoruri este, asadar, o consecinta a dimensiunii setului de date. Intr-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.

In ansamblu, GPT ofera cel mai bun raport intre performanta globala si stabilitatea
rezultatelor, urmat de Command pentru scenarii in care latenta este prioritara. Gemini raméne
competitiv pe sarcina de rezumat, dar prezinta limitari importante in detectarea satisfactiei si
in ceea ce priveste latenta.

5.4.1. Testarea modelelor cu inregistrari

Daca 1n subcapitolul anterior evaluarea modelelor a fost realizata utilizdnd conversatii sub
forma de text, in acest subcapitol, odata cu implementarea modulelor de STT (speech-to-text)
si TTS (text-to-speech), va fi testat un subset de conversatii inregistrate, care vor fi trecute prin
sistemul de transcriere a convorbirii si ulterior procesate de catre modelele lingvistice.

Pentru a simula fluxul de date pe care robotul telefonic trebuie sa 1l proceseze, a fost
implementata o componenta de procesare a acestui subset prin transformarea lui in dialoguri
inregistrate. Utilizand biblioteca edge-tts, care ofera acces la mai multe modele neurale de
generare vocala dezvoltate de Microsoft, a fost configurat un sistem multi-speaker care sa puna
la dispozitie doua voci diferite, una pentru client iar cealalta pentru operator; astfel, operatorul
a fost reprezentat de vocea Alina, iar clientul de vocea Emil.

Fisierele audio generate in 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
functioneaza prin trimiterea audio in chunk-uri de 4096 bytes in timp real, simuland ritmul real
de redare printr-un sleep calculat pentru fiecare chunk.

Serverul Zevo returneaza raspunsuri partiale pe parcursul vorbirii, si u rezultat complet
la finalul unui fragment. Implementarea acumuleaza toate fragmentele finalizate, pentru a
asigura o transcriere completa a conversatiei. Textul rezultat este continuu, fara punctuatie sau
delimitatori intre replici. Desi pentru un operator uman acest aspect poate fi problematic, nu
ar trebui sa reprezinte o problema pentru model.

Model Acc. Intentie | F'1 Satisfactie | BERTScore In limite Latenta
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% 2.58
RoMistral 50% 0.000 0.710 20% 52.2s
RoGemma — — — — —

Tabelul 5.10: Rezultate pipeline audio pe subsetul de 10 conversatii inregistrate

Tabelul 5.10 surprinde rezultatele celor cinci modele In urma testarii pe un subset de zece
conversatii audio. Astfel, modelele au procesat aceleasi conversatii testate si in partea de prompt
engineering, doar ca de aceasta data transcrise de sistemul STT. Transcrierea automata poate
produce erori de recunoastere, In special in cazul numelor proprii sau al termenilor din domenii
specifice. Aceste erori se propaga mai departe in pipeline si pot influenta rezultatele finale.

Toate cele trei modele apelate prin API au inregistrat rezultate foarte bune in detectarea
intentiei, mai precis o acuratete de 80%. Totusi, analizdnd in detaliu clasificarile realizate de
modelele apelate prin API, se poate observa ca, desi acestea au identificat foarte bine intentia
principala, au adaugat in foarte multe cazuri o intentie suplimentara.
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Pentru aceleasi conversatii, fiecare model considera ca mai este prezenta o intentie. Spre
exemplu, Intr-o conversatie din domeniul retail, toate cele trei modele au clasificat, pe langa
intentia corecta comanda gresita, si o alta eticheta, retur produs sau problema livrare. Returnarea
produsului vine ca o urmare a comenzii gresite; totusi, din punct de vedere semantic, etichetele
nu au fost plasate gresit. S-ar putea considera util ca o conversatie sa contina mai multe etichete
intr-un caz real.

Cele doua conversatii clasificate ca fiind eronate in cazul GPT si Gemini provin din domeniul
serviciilor publice, unde modelele au identificat intentia, dar au clasat-o ca fiind secundara.
Aceasta clasificare a multor conversatii ca avand intentii multiple se poate rezolva in faza
de implementare a pipeline-ului, avand in vedere ca intentia este extrasa in faza initiala a
conversatiei si pe baza acesteia sunt alese directiile conversatiei.

Satisfactia scade totusi, mai ales pentru Gemini si Command, care ajung la scoruri F1
Macro mult mai slabe decat in faza de testare a conversatiilor text: Command are un scor de
0.452, iar Gemini de 0.500, reusind sa clasifice corect in jur de jumatate dintre conversatiile
din subset. Lipsa semnelor de punctuatie si a structurii dialogului a determinat o scadere a
performantei acestora. Totusi, GPT si-a mentinut scorul destul de bine, ajungand la 0.756,
foarte aproape de performantele sale din evaluarile anterioare.

Scorul BERT ramaéane ridicat pentru toate modelele, demonstrand si de aceasta data ca
nu au probleme in generarea unui rezumat si in intelegerea semantica a conversatiei. In multe
rezumate s-a remarcat totusi un limbaj destul de elaborat, iar multe dintre acestea ofereau
informatii inutile, precum numele operatorului si al companiei — detalii pe care operatorul uman
le ofera la Inceputul conversatiei. Acest comportament nu este neasteptat; testarea prompturilor
a prezentat rezultate asemanatoare, mai ales pentru prompturile cu rezultate mai slabe, unde
modelele nu reuseau sa fie suficient de concise.

Latenta totala a pipeline-ului este influentata in principal de etapa de transcriere a
conversatiei, avand o mediana de aproximativ 300 de secunde pentru transcriere, compa-
rativ cu doar cateva secunde pentru analiza realizata de modelele lingvistice. Aceasta durata
nu este neasteptata, avand in vedere ca fisierele au aproximativ cinci minute fiecare. Intr-un
scenariu real, sistemul STT proceseaza fluxul audio in timp real, pe masura ce clientul vorbeste.
Dintre toate modelele API, Gemini a prezentat si de aceasta data cea mai ridicata latenta,
ajungand la aproximativ 15 secunde per conversatie, comparativ cu GPT si Command, care
inregistreaza 4.4 secunde, respectiv 2.5 secunde.

Pe de alta parte, modelele locale prezinta dificultati mult mai semnificative in acest scenariu
de testare. RoMistral identifica corect intentia in 50% din cazuri, un rezultat acceptabil in sine,
dar nu reuseste sa estimeze satisfactia in nicio conversatie — toate raspunsurile sunt marcate
necunoscut. Textul continuu produs de STT nu ofera indicii suficiente pentru a distinge tonul
si emotiile prezente in conversatie. In schimb, desi modelul nu respecta limitele de lungime
impuse, rezumatele sunt complete si clar structurate, si desi ofera informatii redundante, inteleg
contextul discutiei.

RoGemma nu a putut fi evaluat in acest scenariu. Transcrierea completa a unei conversatii
de cateva minute depaseste fereastra de context disponibila a modelului, declansdnd bucle de
generare care nu se finalizeaza intr-un interval de timp rezonabil.

Din perspectiva unei implementari reale, aceste rezultate sugereaza ca performanta siste-
mului este mai puternic limitata de calitatea componentelor de preprocesare audio decat de
modelul lingvistic utilizat, ceea ce evidentiaza importanta optimizarii pipeline-ului end-to-end.
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5.4.2. Concluzii cu privire la evaluarea modelelor

Analiza comparativa a celor cinci modele pe intregul pipeline evidentiaza cateva concluzii
generale care depasesc performantele individuale ale fiecarei sarcini.

Diferenta dintre modelele API si cele locale este cea mai mare la detectarea intentiilor
( 30-40 de procente), moderata la estimarea satisfactiei si mai redusa la generarea rezumatului,
unde scorul BERTScore al modelelor locale ramane competitiv. Acest lucru sugereaza ca
sarcinile de clasificare cu vocabular controlat si spatiu larg de etichete beneficiaza cel mai mult
de capacitatea modelelor mari, in timp ce sarcinile de sumarizare sunt mai putin sensibile la
dimensiunea modelului.

GPT a demonstrat ca un model care mentine rezultate constante intre variantele de prompt
este mai de Incredere decat un model care atinge performante ridicate doar in configuratii
punctuale, cum este cazul Command pe V3 la satisfactie sau RoGemma pe V2. Intr-un sistem
real, aceasta stabilitate este importanta, deoarece prompturile sunt frecvent ajustate si iteratiile
sunt inevitabile.

Analiza matricilor de confuzie arata ca, desi Gemini inregistreaza un numar mai mic de
erori totale, acestea sunt concentrate in special pe clasa neutra, care are un impact redus asupra
deciziilor operationale. GPT, in schimb, distribuie erorile mai uniform, inclusiv catre clasa
negativa, care are cel mai mare potential de impact. Prin urmare, alegerea modelului optim
depinde de costul relativ al fiecarui tip de eroare in contextul aplicatiei.

Scaderile de performanta la sarcina de satisfactie pentru Gemini si Command in scenariul
audio nu sunt cauzate de limitari ale modelelor lingvistice, ci de lipsa punctuatiei si a structurii
conversationale din transcrierea STT. Tmbunététirﬂe aduse modelului LLM au un impact mai
mic decat optimizarea componentei de transcriere, ceea ce face ca STT-ul sa fie un punct foarte
important in pipeline.

Latenta exclude utilizarea modelelor locale n scenarii de timp real, indiferent de performanta
lor pe date text. Un timp de ordinul minutelor per conversatie pentru modelele locale, comparativ
cu cateva secunde pentru GPT sau Command, reprezinta o diferenta care nu poate fi compensata
prin ajustari de prompt sau optimizari hardware in conditiile resurselor utilizate.
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6. IMPLEMENTAREA PIPELINE-ULUI

Arhitectura software propusa pentru automatizarea si analiza fluxurilor vocale din cadrul
acestei lucrari este proiectata sub forma unui pipeline modular, ghidat de evenimente in timp
real. Structura de ansamblu a sistemului, ilustrata in Figura 6.1, evidentiaza componentele
robotului telefonic.

Acesta a fost proiectat modular, astfel incat fiecare componenta sa poata fi inlocuita
independent fara modificari majore asupra intregului sistem. De exemplu, serviciul de Speech-
to-Text poate fi inlocuit cu un alt furnizor, iar modelul lingvistic poate fi schimbat cu o versiune
mai performanta sau specializatd pentru un anumit domeniu. Astfel, testarea tehnologiilor
poate fi realizata mult mai usor, iar sistemul poate fi adaptat mult mai simplu la diferite cerinte.

date audic

L.

Cal
STT

transcriere

—————audio clignt————» transcriera + prompt—

—apel telefonicm Twilio IVR Gateway el recmomatd LLM
anchiy siste < intentie extrasa
Client

»

raspuns text 75

raspuns vocal

Figura 6.1: Sturctura pipeline-ului

Clientul apeleaza telefonic numarul obtinut prin intermediul Twilio, o platforma globala de
comunicatii in cloud de tip Platform as a Service(CPaaS) care permite companiilor sa integreze
functii de interactiune vocala direct in aplicatiile lor prin intermediul REST API si WebSocket.

In loc si construiascd o infrastructurd telefonicd de la zero, companiile pot utiliza Twilio
pentru automatizarea comunicarii prin SMS-uri, apeluri telefonice si e-mailuri. In cadrul
sistemului propus, apelul este preluat de un server Quart, care returneaza un raspuns ce
instruieste Twilio sa initieze un flux WebSocket bidirectional catre server. Prin acest canal,
Twilio transmite fluxul audio al clientului la o frecventa de 8 kHz, iar serverul trimite inapoi
raspunsurile vocale generate de asistent, codificate n acelasi format.

Acest apel este procesat prin intermediul unui Gateway IVR, care face legatura dintre
celelalte sisteme ale robotului. Sistemul de Speech-to-Text transcrie in timp real replicile
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clientului. Robotul telefonic este instruit ca, atunci cand este apelat, sa adreseze mai intai
cateva Intrebari de baza cu privire la datele clientului, pentru a putea identifica contul acestuia
si pentru a facilita identificarea mai rapida a problemei. Ulterior, robotul il intreaba pe client
cu ce il poate ajuta, moment In care acesta isi exprima problema pentru care a sunat. Replica
robotului este transformata in semnal audio prin intermediul sistemului Text-to-Speech. Dupa
aceasta etapa, LLM-ul intervine si extrage intentia utilizatorului, iar pe baza acesteia genereaza
raspunsuri, solutii si replici adaptate contextului conversatiei.

Avand in vedere diversitatea cazurilor pentru care o persoana poate suna intr-un call-center,
un set predefinit de replici nu ar fi util, iar un sablon de intrebari sau directii conversationale ar
fi, de asemenea, mult prea restrictiv. Astfel, GPT, modelul final ales in acest experiment, va
genera replici pe baza raspunsurilor clientului si a contextului conversatiei. Chiar daca generarea
urmatoarei replici poate dura putin mai mult decat utilizarea unor raspunsuri predefinite, avand
in vedere valoarea redusa a TTFT-ului pentru GPT, timpul de asteptare ramane acceptabil.
Acest schimb de dialoguri continua pana in momentul in care clientul afirma ca doreste sa incheie
conversatia; pana atunci, LLM-ul va continua sa genereze raspunsuri si sa justifice actiunile sau
solutiile pe care le-a propus.

Separarea componentelor STT, LLM si T'TS permite procesarea fiecarei etape in mod
independent si monitorizarea latentei introduse de fiecare modul. Experienta utilizatorului
intr-un sistem telefonic este influentata direct de timpul de raspuns al sistemului. Experimentele
realizate in cadrul acestei lucrari au evidentiat faptul ca etapa de transcriere introduce cea
mai mare parte a Intarzierii totale, in timp ce analiza efectuata de modelul lingvistic necesita
doar cateva secunde. Prin urmare, performanta intregului sistem depinde intr-o masura mai
mare de eficienta componentei de recunoastere vocala decat de timpul de inferenta al modelului
lingvistic.

6.1. Modulul de procesare vocala (STT si T'TS)

Pentru realizarea interfetei vocale a robotului telefonic, arhitectura sistemului integreaza
serviciile specializate pentru limba roméana oferite de platforma Zevo-Tech. Integrarea cuprinde
doua componente fundamentale: un modul de transcriere in timp real de tip Speech-to-Text
si un modul de sinteza vocala de tip Text-to-Speech. Ambele componente sunt integrate in
aplicatie prin intermediul unor conexiuni WebSocket securizate, asigurand transmiterea si
receptia pachetelor de date.

Serviciul de Speech-to-Text primeste fluxul audio transmis de Twilio si genereaza in timp
real transcrierea replicilor, care este ulterior utilizata de modelul lingvistic. Modelele lingvistice
opereaza asupra textului, asadar este necesara o componenta care sa transforme semnalul audio
fnainte ca acesta sa ajunga la model. Calitatea transcrierii influenteaza performanta etapelor
ulterioare, erorile de recunoastere putand afecta detectarea intentiei, estimarea satisfactiei sau
generarea rezumatului.

Serviciul Zevo returneaza rezultate partiale pe parcursul conversatiei si actualizeaza continuu
transcrierea pe masura ce utilizatorul vorbeste. Acest mecanism permite detectarea rapida
a finalului de enunt si contribuie la o interactiune mai naturala si mai cursiva. In momentul
in care este detectata o pauza de doua secunde in vorbirea utilizatorului, segmentul audio
este transmis catre sistemul de transcriere pentru procesare. Aceasta este realizata la nivelul
serverului printr-un mecanism de Voice Activity Detection (VAD), care identifica perioadele de
inactivitate vocala si declanseaza transmiterea segmentului audio catre sistemul de transcriere.
Aceasta durata poate fi ajustata in functie de scenariul de utilizare, intrucat doua secunde pot
fi insuficiente sau excesive In contexte reale.
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Detectia pauzei in vorbire este mai eficienta decat utilizarea unei ferestre de timp predefinite
pentru colectarea replicii. Fereastra poate fi problematica, fiind fie prea lunga pentru replici
scurte, fie prea scurta pentru explicatii detaliate oferite de utilizator.

Serviciul de Text-to-Speech transforma textul generat de modelul lingvistic intr-un semnal
audio care este redat utilizatorului prin intermediul apelului telefonic. Rolul acestei componente
este de a permite interactiunea naturala dintre utilizator si sistem, fara necesitatea afisarii
raspunsurilor in format text. Calitatea vocii sintetizate si timpul de generare influenteaza
direct nivelul de satisfactie al utilizatorului si gradul de naturalete al conversatiei. In cadrul
implementarii a fost utilizata vocea Maria, adaptata pentru limba roména, care este mai
calitativa decat celelalte voci si mai apropiata de vorbirea umana. Ca orice sistem de sinteza
vocala, pot aparea erori de pronuntie pentru anumite cuvinte, iar replicile mai lungi pot
genera uneori artefacte de vorbire. Totusi, aceste limitari nu afecteaza semnificativ intelegerea
raspunsurilor acestuia.

6.2. Modulul de generare a raspunsurilor (LLM)

Componenta centrala de procesare a replicilor utilizatorului si de generare a solutiilor
foloseste modelul GPT-4.1-mini, accesat prin API. Conversatia este organizata in patru etape care
au ca scop determinarea unor informatii de baza, Inainte de Intelegerea intentiei consumatorului:

— Identificarea clientului — nainte de a afla motivul apelului de la client, robotul
colecteaza datele de identificare specifice domeniului prin replici complet predefinite,
fara a apela LLM-ul. Pentru domeniul bancar, de exemplu, sunt solicitate numele
complet si ultimele patru cifre ale cardului; pentru medicina, numele si data nasterii;
pentru retail, numele si adresa de email asociata contului. Aceste intrebari au
fost puse la Inceputul conversatiei pentru a fi mai usor si mai rapid de procesat
informatiile cu privire la client, astfel incat replicile ulterioare sa aiba legatura numai
cu intentia clientului.

— Determinarea intentiei — dupa identificarea clientului, transcrierea primei replici
relevante este trimisa modelului impreuna cu lista celor opt intentii predefinite pentru
domeniul respectiv. Daca intentia nu poate fi identificata cu certitudine, robotul
solicita clientului sa reformuleze. Dupa doua incercari consecutive fara succes, apelul
este redirectionat automat catre un operator uman.

— Colectarea detaliilor — odata ce intentia este identificata, modelul verifica daca
toate informatiile necesare pentru rezolvarea problemei au fost deja mentionate
in conversatie. Fiecare intentie are asociat un set specific de detalii obligatorii —
numarul comenzii pentru o problema de livrare, data si suma pentru o tranzactie
suspecta, numarul dosarului pentru un dosar respins. Modelul formuleaza intrebari
de clarificare pe baza contextului, cate una pe rand, pana cand toate informatiile
sunt complete.

— Oferirea solutiei si confirmarea — solutia este generata dinamic de model,
determinata de un nivel de dificultate ales aleator la inceputul fiecarei conversatii:
simplu (30%), mediu (25%) sau complex (45%). Nivelul de dificultate influenteaza
tonul si completitudinea raspunsului — un caz simplu primeste o solutie concreta si
imediata, unul mediu o rezolvare partiala cu explicarea limitarilor, iar unul complex
doar inregistrarea cazului fara o solutie directa, generand in mod intentionat o
experienta mai putin satisfacatoare. Pentru intentiile cu raspunsuri invariante fata
de context — precum blocarea unui card pierdut sau anularea unei programari —
sunt utilizate replici predefinite, eliminand un apel LLM inutil. Conversatia ramane
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deschisa pana cand clientul exprima explicit dorinta de a incheia, detectata prin
potrivire cu expresii predefinite precum la revedere, nu mai am intrebari sau asta
era tot.

La finalul fiecarei conversatii este rulata o analiza care sa extraga nivelul de satisfactie al
clientului pe baza intregului dialog si sa genereze un rezumat adaptat ca lungime nivelului de
satisfactie detectat. Ambele rezultate, impreuna cu istoricul complet al dialogului si metadatele
conversatiei, sunt salvate intr-un fisier JSON pentru monitorizare si analiza ulterioara

6.3. Modulul de extragere a intentiei

Structura input-ului. Modulul primeste dialogul acumulat pana in acel moment, formatat
ca sir de replici fara punctuatie si fara includerea persoanei care a vorbit (client sau robot),
impreuna cu lista celor opt intentii predefinite pentru domeniu. Promptul atribuie modelului
rolul de expert in clasificarea intentiilor pentru call-center-ul din domeniul respectiv, impune
constrangeri explicite - maxim doua intentii separate prin virgula, exclusiv din lista furnizata -
si include exemple few-shot cu conversatii si etichetele corespunzatoare.

Structura output-ului. Modelul returneaza una sau doua etichete din vocabularul con-
trolat. Daca nicio eticheta nu este recunoscuta, intentia este marcata automat ca alta_solicitare,
declansand redirectionarea catre un operator uman dupa doua Incercari consecutive.

Colectarea detaliilor. Odata intentia identificata, modulul verifica ce informatii necesare
pentru rezolvarea problemei lipsesc din conversatie. Fiecare intentie are asociat un set specific
de detalii obligatorii definit in lista cu aceste detalii — numarul comenzii pentru o problema de
livrare, data si suma pentru o tranzactie suspecta. Daca informatii lipsesc, robotul le solicita
cate una pe rand, evitand sa bombardeze clientul cu mai multe intrebari simultan.

6.4. Modulul de estimare a satisfactiei

Structura input-ului. Modulul este apelat o singura data, la finalul conversatiei, dupa ce
clientul si-a exprimat dorinta de a incheia apelul. Estimarea satisfactiei pe parcursul conversatiei
ar putea fi eronata, deoarece tonul clientului se poate schimba semnificativ intre prima si ultima
replica. Promptul include definitii explicite pentru fiecare clasa, cu expresii tipice: pozitiv pentru
un client vizibil multumit, neutru pentru unul care nu exprima emotii (ok, am inteles), si negativ
pentru unul frustrat, chiar daca accepta formal solutia (ce sa fac, ironie implicita).

Structura output-ului. Modelul returneaza un singur cuvant dintre cele trei clase.
Extragerea se face prin cautare directa in raspunsul normalizat; daca niciuna nu este gasita,
satisfactia este marcata ca necunoscut. Valoarea obtinuta determina direct tipul rezumatului
generat in pasul urmator: pozitiv produce un rezumat scurt (2040 cuvinte), neutru unul mediu
(40-70 cuvinte), iar negativ unul lung (60-100 cuvinte). O clasificare gresita a satisfactiei se
propaga astfel si In rezumat, un compromis acceptabil fata de complexitatea unui sistem care ar
estima satisfactia independent de sumarizare.

6.5. Modulul de generare a rezumatului
Structura input-ului. Modulul primeste dialogul complet si tipul de rezumat determinat

de satisfactia estimata. Promptul specifica tipul (SCURT, MEDIU sau LUNG), intervalul de
lungime in cuvinte, limba de redactare si continutul minim obligatoriu: mentionarea problemei
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principale si a rezultatului final. Modelului i se interzice explicit sa introduca informatii care nu
apar in conversatie.

Structura output-ului. Modelul returneaza text liber in limba roméana. Lungimea este
validata prin numararea cuvintelor si compararea cu intervalul stabilit. Metrica in limite a
fost introdusa deoarece un rezumat prea scurt pentru o conversatie negativa complexa omite
informatii relevante, iar unul prea lung pentru o conversatie pozitiva simpla devine redundant
fata de scopul sau practic de documentare rapida.

6.6. Gestionarea solutiilor

Solutiile oferite clientului in faza de rezolvare a problemei urmeaza un mecanism hibrid.
Pentru 21 de intentii cu raspunsuri invariante fata de contextul specific al conversatiei — precum
blocarea unui card pierdut sau confirmarea anularii unei programari — robotul foloseste replici
predefinite, eliminand un apel LLM inutil si reducand latenta. Pentru celelalte 19 intentii
care depind de detaliile colectate precum o programare la ghiseu sau o problema de schimb
valutar, solutia este generata dinamic de model. Astfel, cazurile cu risc operational ridicat sunt
tratate prin raspunsuri fixe, in timp ce scenariile deschise beneficiaza de flexibilitatea modelului
lingvistic.

In ambele cazuri, raspunsul este modulat de nivelul de dificultate alesaleator la inceputul
conversatiei: simplu (30%), mediu (25%) sau complex(45%). Ponderile reflecta distributia
din dataset-ul de evaluare si asigura ca robotul genereaza o varietate realista de experiente.
Daca toate campurile obligatorii sunt complet determinate si intentia este marcata ca fiind
determinista, este selectata automat solutia predefinita. In caz contrar, raspunsul este asociat
modelului lingvistic, care are acces la istoricul conversatiei si la setul de detalii extrase anterior.

Modulul de generare a solutiilor este integrat direct in fluxul conversational, fiind apelat
imediat dupa etapa de colectare a detaliilor.

6.7. Testarea robotului telefonic

In cadrul acestei sectiuni a fost evaluat pipeline-ul complet al robotului telefonic. Pentru
aceasta, au fost initiate apeluri catre numarul de telefon pus la dispozitie prin platforma Twilio si
au fost testate mai multe scenarii pentru fiecare domeniu. Etapa initiala de testare a evidentiat
o serie de probleme de functionare si limitari ale sistemului, care au fost ulterior analizate si
remediate pentru optimizarea pipeline-ului.

Primele scenarii testate cuprind trei conversatii din domenii diferite — telecom, retail si
servicii publice. Avand in vedere structura replicilor si modul in care conversatiile evolueaza,
intentiile au fost identificate corect in proportii mari sau au fost alese intentii asemanatoare ca
semnificatie. Problema de baza a fost estimarea satisfactiei, care implicit a determinat generarea
unui rezumat ce nu respecta in totalitate cerintele impuse.

6.7.1. Analiza preliminara a sistemului

Prima conversatie analizata apartine domeniului telecom. Aflat in vacanta la Milano,
clientul a contactat serviciul de relatii cu clientii deoarece nu putea utiliza conexiunea la internet
mobil in roaming. Dialogul a devenit tensionat inca din prima parte a interactiunii, deoarece
operatorul a insistat asupra obtinerii unei adrese exacte, informatie pe care clientul nu o putea
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furniza. Aceasta solicitare repetata a generat confuzie si nemultumire, clientul neintelegand
relevanta acesteia pentru problema semnalata.

Situatia s-a deblocat In momentul In care operatorul a oferit recomandari tehnice concrete
privind verificarea setarilor telefonului. Dupa activarea roaming-ului de date si selectarea
manuala a unei retele disponibile, conexiunea la internet a fost restabilita, iar problema a
fost rezolvata. Conversatia s-a Incheiat intr-un mod politicos, clientul confirmand ca serviciul
functioneaza din nou.

Desi modelul a clasificat satisfactia drept neutrd, analiza manuala a dialogului sugereaza ca
experienta clientului a fost mai degraba negativa. Pe parcursul conversatiei apar mai multe
semnale explicite de frustrare, clientul exprimandu-si nemultumirea fata de intrebarile repetitive
si fata de timpul petrecut fara a primi o solutie concreta. Clasificarea eronata pare sa fie cauzata
de faptul ca modelul acorda o importanta mai mare rezultatului final al interactiunii decat
experientei utilizatorului pe durata intregului dialog.

Principalul factor care a influentat negativ satisfactia a fost rigiditatea operatorului. Solici-
tarea repetata a unei adrese exacte pentru o problema care s-a dovedit a fi legata de configurarea
roaming-ului a fost inutila. In plus, Tnainte de oferirea solutiei, operatorul a sugerat ca problema
necesita o investigatie suplimentara si un timp mai indelungat de rezolvare, ceea ce a accentuat
nemultumirea clientului.

Rezolvarea efectiva a aparut abia dupa ce clientul a solicitat in mod explicit informatii
despre alte variante de asistenta si despre posibile verificari pe care le poate efectua singur. Chiar
daca apelul s-a incheiat Intr-o maniera politicoasa, iar problema tehnica a fost rezolvata, replica
finala a clientului — prin care acesta remarca timpul pierdut in prima parte a conversatiei —
indica faptul ca experienta generala nu poate fi considerata una complet satisfacatoare. Din
acest motiv, conversatia ar fi trebuit incadrata in categoria negativa, nu neutrad.

A doua conversatie analizata apartine domeniului serviciilor publice. Clientul a contactat
serviciul de asistenta cu scopul de a solicita clarificari si de a contesta o decizie de respingere a
dosarului sau de subventie. Spre deosebire de prima interactiune analizata, parcursul acestui
dialog a fost mult mai fluid, eficient si lipsit de blocaje sau momente de tensiune.

Situatia s-a desfasurat intr-un mod constructiv inca de la inceput. Operatorul a colectat
datele necesare identificarii si numarul deciziei contestate, Inregistrand solicitarea fara intarziere.
Pe langa procesarea contestatiei, acesta a oferit explicatii cu privire la pasii urmatori si la
termenul estimat de solutionare. In plus, a sugerat transmiterea unor documente justificative
suplimentare prin e-mail, oferind astfel clientului o modalitate concreta de a sprijini analiza
cazului si, eventual, de a accelera procesul de reevaluare.

Desi modelul a clasificat satisfactia ca fiind negativa, analiza dialogului indica o experienta
pozitiva. Eroarea pare sa provina din interpretarea izolata a replicilor finale ale clientului, in
special a expresiei ,nu cred ca este destul de clar”, care, in absenta punctuatiei si a structurii
conversationale, poate fi interpretata ca o forma de nemultumire. In contextul complet al
discutiei (,nu, cred ca este destul de clar, multumesc frumos”), particula ,nu” functioneaza ca
raspuns la Intrebarea operatorului, iar clientul confirma de fapt ca a inteles pasii explicati.

Incadrarea corectd a acestei conversatii in categoria satisfactiei pozitive este sustinuta de
eficienta rezolvarii si de calitatea ghidajului oferit de operator, precum si de formularile finale
ale clientului, care sunt politicoase si de multumire. Interactiunea se Incheie intr-un ton pozitiv,
iar comportamentul operatorului ramane empatic si profesionist pana la final.

A treia conversatie analizata apartine domeniului retail. Clientul a contactat serviciul de
relatii cu clientii pentru a solicita informatii privind statusul unei comenzi care nu fusese livrata
la timp. Acest apel s-a desfasurat intr-o maniera eficienta, transparenta si axata pe solutionarea
rapida a problemei.
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Desi comanda era intr-adevar blocata, operatorul a oferit o explicatie clara si onesta,
asumand intarzierea ca fiind cauzata de o problema la firma de curierat. Pentru a nu lasa
clientul fara un raspuns concret, operatorul a propus deschiderea unei solicitari de status
suplimentare catre departamentul logistic.

De aceasta data, modelul a clasificat corect satisfactia drept pozitiva. Spre deosebire de
erorile de interpretare din cazurile anterioare, algoritmul a identificat corect tonul calm si
cooperant al clientului. Sintagma nu nu este perfect in regqula, desi din punct de vedere strict
literal contine o dubla negatie care ar putea induce in eroare sistemul, a fost corect integrata
in contextul sau real, reprezentand un raspuns la intrebarea operatorului. De aceasta data,
utilizarea cuvantului perfect poate ghida modelul catre starea de spirit pozitiva a clientului.
Acesta s-a aratat multumit de implicarea operatorului, exprimandu-si aprecierea (am inteles
multumesc frumos) si inchizdnd apelul pe un ton pozitiv.

Atitudinea orientata catre client a operatorului a jucat un rol important in nivelul de
satisfactie al clientului. Acesta a oferit o actiune imediata — transmiterea solicitarii de status
— si o garantie de monitorizare constanta. Aceasta abordare i-a oferit clientului siguranta ca
situatia sa este tratata cu prioritate.

6.7.2. Decizii de imbunatatire pe baza testelor preliminare

Pe baza celor trei conversatii au fost identificate si corectate urmatoarele probleme concrete
in pipeline-ul de analiza automata:

1. Detectarea satisfactiei pe transcrieri STT fara punctuatie: O problema a aparut
in cazul conversatiei din servicii publice, unde clientul a spus nu cred ca este destul de clar
ca raspuns la Intrebarea operatorului — o negatie care, in context, indica de fapt confirmare.
Fara punctuatie, modelul nu putea distinge aceasta fraza de o nemultumire reala. Au fost
implementate doua corectii: In primul rand, inainte de analiza, dialogul este procesat printr-un
apel LLM de adaugare a punctuatiei si majusculelor; in al doilea rand, promptul de satisfactie a
fost completat cu instructiunea explicita ca textul provine dintr-o transcriere automata si ca
ambiguitatile trebuie interpretate strict contextual.

2. Reguli mai clare de clasificare pozitiv vs. neutru vs. negativ: Clasificarea
initiala confunda cazurile in care clientii incheiau politicos, dar exprimau niveluri diferite de
satisfactie, din cauza unor reguli prea generale. Pentru corectare, au fost introduse criterii
mai clare: aprecierea explicita indica satisfactie pozitiva, incheierea neutra fara entuziasm este
considerata neutru, iar frustrarea urmata de acceptare este etichetata ca negativ.

3. Solutii concrete in faza de rezolvare: In toate cele trei conversatii, robotul tindea sa
genereze raspunsuri vagi de tipul procesarea poate dura cateva saptamani. Cauza era instructiunea
asociata nivelului de dificultate complex, care limita formularea unor solutii directe. Aceasta
regula a fost ajustata, astfel incat modelul sa ofere intotdeauna cel putin o actiune concreta pe
care clientul o poate realiza imediat, inclusiv in scenarii complexe.

4. Detectarea corecta a inchiderii conversatiei: Pipeline-ul declansa uneori inchiderea
conversatiei prematur, inainte ca ultima replica a robotului sa fie redata complet. Problema a
fost rezolvata, conversatia fiind considerata incheiata doar dupa confirmarea finalizarii redarii
audio, nu pe baza unui timeout fix.

In urma modificarilor implementate, fluxul conversatiilor a fost imbunatatit semnificativ si
reproduce intr-o masura mai mare interactiunile reale din centrele de suport. Robotul ofera
raspunsuri mai clare si solutii mai bine formulate, reducand tendinta de a furniza raspunsuri
evazive. Totusi, atentia sporita acordata clasei neutre a introdus un bias in procesul de clasificare,
astfel Incat o parte dintre conversatiile cu caracter pozitiv au fost incadrate in mod eronat ca
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fiind neutre.

In cadrul promptului au fost adaugate informatii suplimentare si instructiuni mai deta-
liate privind clasificarea acestei clase. Cu toate acestea, rezultatele au indicat o degradare a
performantei, motiv pentru care, in ultima iteratie a experimentelor, promptul utilizat pentru
estimarea satisfactiei clientului a fost simplificat. Desi exemplele few-shot au fost pastrate,
descrierile extinse ale clasei neutre au generat confuzie si au determinat modelul sa acorde o
importanta disproportionata acestei categorii. Pentru a reduce acest efect, definitiile claselor
au fost simplificate, iar indicatii de tipul ,daca clientul incheie conversatia politicos, dar fara
entuziasm sau apreciere explicita, clasifica interactiunea ca fiind neutra” au fost eliminate.

6.7.3. Dashboard de monitorizare

Pentru vizualizarea si monitorizarea conversatiilor procesate de robotul telefonic, a fost
implementat un dashboard interactiv utilizand biblioteca Streamlit. Interfata ofera o vedere
de ansamblu asupra activitatii sistemului si permite analiza detaliata a fiecarei interactiuni
inregistrate.

Panoul principal afiseaza statistici agregate: numarul total de conversatii, distributia pe
clase de satisfactie (pozitiv, neutru, negativ) si repartitia pe domenii si niveluri de dificultate,
vizualizate prin grafice de tip donut si histograma. Sectiunea de filtrare permite restrangerea re-
zultatelor dupa domeniu, satisfactie, dificultate si interval de date, facilitind analiza comparativa
pe subseturi specifice.

L Conversatii (15 rezultate)

o Domen; Dificultat Satisfactie Intentie Ny replicl

20260615_193258 banking complexa = negativ tranzactie_suspecta 21 15.06.2026 19:32
20260615_192500 banking simpla & neutru card_blocat 11 15.06.2026 19:25
20260615_192150 banking complexa ¢ negativ tranzactie_gresita 17 15.06.2026 19:21
20260615_191439 medicina complexa @ pozitiv problema_reteta 21 15.06.202619:14
20260615_190757 medicina complexa W negativ problema_programare 15 15.06.2026 19:07
20260615_190122 medicina complexa @ negativ rezultate_analize 13 15.06.2026 19:01
20260615_185520 retail medie & neutru comanda_gresita 21 15.06.2026 18:55
20260615_184701 retail complexa ¢ negativ problema _livrare 1T 15.06.2026 18:47
20260615_183917 servicil_publice complexa & neutru dosar_respins 19 15.06.2026 18:39

20260615_183126 servicii_publice simpla & neutry problema_plata_taxa 15 15.06.2026 18:31

Figura 6.2: Tabelul cu lista conversatiilor

Tabelul central, asa cum se poate vedea in Figura 6.2, listeaza toate conversatiile disponibile,
cu metadatele asociate: identificator, domeniu, dificultate, satisfactie, intentie detectata si numar
de replici. Selectarea unei conversatii din tabel deschide o sectiune de vizualizare detaliata, care
prezinta rezumatul generat automat si dialogul complet, cu replicile operatorului si ale clientului
marcate distinct.

Figura 6.3 ilustreaza modul in care fiecare conversatie poate fi analizata individual; opera-
torul uman poate selecta in mod specific doar conversatiile negative si poate citi rezumatul pe
care modelul l-a produs. Daca acesta nu ofera suficiente informatii utile, conversatia este redata
in continuare printr-un schimb de replici usor de urmarit.

Dashboardul citeste datele direct din fisierele JSON salvate de pipeline in directorul local,
fara a necesita o baza de date separata, si poate fi actualizat in timp real.
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# Vizualizare conversatie
Selecteazd conversatia

20260615_185520 — retail — = neutru b

Dameniu: retail Dificultate: medie Satisfactie: & neutru Intentie: comanda_gresita
# Rezumat:

Clienta a primit un produs gresit, avand nevoie urgenta de cel comandat pentru un eveniment, Operatorul a explicat procedura standard de retur si livrare, dar a oferit verificarea
unor produse similare disponibile pentru livrare rapida, Au identificat impreund doua optiuni cu livrare in 24 de ore. Clienta a ales sa continue verificarea imediat.

Dialog:

@ Operator: Buna ziua, ati sunat la serviciul clienti E-shop. Va rog sa fmi spuneti numele complet.

& client: dumitru antonia dumitru antonia
l & Operator: Va multumesc, Si adresa de email asociata contului dumneavoastra, va rog.

X Client: dumitru ion treisprezece arond gmail punct com dumitru ion 13 arond gmail punct com
[ & Operator; Va multumesc pentru identificare. Cu ce va pot ajuta astazi?

X client: am primit azi coletul pe care l-am comandat de la dumneavoastrd dar induntru era un pradus complet diferit fats de ce am comandat si am nevole de el urgent pentru
un eveniment

| @ Operator: Imi pare rdu pentru inconvenientul creat. Ati putea 53 Tmi spuneti, va rog, numarul comenzii pentru a putea verifica detaliile?

Figura 6.3: Conversatia completa si rezultatele acesteia

6.7.4. Ultima etapa de testare

In etapa finala de evaluare au fost testate 15 conversatii telefonice, acoperind toate cele
cinci domenii analizate, cu céate trei conversatii pentru fiecare domeniu. Distributia etichetelor
de satisfactie a fost de 4 conversatii pozitive, 5 neutre si 6 negative si poate fi analizata mult mai
clar in Figura 6.4. Durata medie a unei conversatii complete a fost de 354,7 secunde, valoare
influentata in principal de timpul necesar transcrierii replicilor clientului.

Domeniul telecomunicatii a inclus scenarii corespunzatoare intentiilor activare_esuata,
problema_semnal si reziliere_contract. Primele doua conversatii au fost clasificate corect ca
pozitive, iar cea de-a treia ca negativa. Toate intentiile au fost identificate corect. Conversatia
privind rezilierea contractului a evidentiat o limitare a sistemului: clientul, nemultumit de
perioada de preaviz de 30 de zile, a solicitat rezilierea imediata, insa operatorul nu a putut oferi
o solutie directa. Clasificarea negativa este justificata, Intrucat conversatia s-a incheiat abrupt,
printr-o replica ce exprima in mod clar frustrarea clientului.

Domeniul serviciilor publice a cuprins scenarii de tip programare_ghiseu, problema_plata_taza
si dosar_respins. Primele doua conversatii au fost clasificate corect ca neutre. In cazul scenariului
dosar_respins, clientul si-a exprimat nemultumirea si presiunea financiara resimtita, insa fara
formulari explicit negative. Din acest motiv, modelul a estimat satisfactia ca fiind neutra, desi o
clasificare negativa ar fi fost de asemenea justificata. Intentia a fost identificata ca dosar_respins
in loc de contestatie_decizie; totusi, cele doua categorii sunt suficient de apropiate semantic incat
eroarea are un impact redus asupra utilitatii practice a sistemului.

Domeniul retail a inclus intentiile retur_produs, problema_livrare si comanda_gresita.
Conversatia privind returul unui produs a fost clasificata corect ca pozitiva, clientul exprimand
apreciere explicita pentru solutia oferita. In cazul livrarii intarziate, intentia a fost identificata
drept problema_livrare in loc de comanda_intarziata, diferenta minora intre doua categorii
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A Filtre %< Robot Telefonic — Dashboard Monitorizare
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Figura 6.4: Dashboard Streamlit

similare. Conversatia referitoare la o comanda gresita a evidentiat aceeasi dificultate observata
si in domeniul serviciilor publice: desi clientul era nemultumit, acesta nu si-a exprimat frustrarea
intr-un mod suficient de explicit pentru a fi clasificat ca negativ. In consecinta, modelul a
estimat satisfactia ca fiind neutra. Aceste exemple confirma faptul ca delimitarea dintre clasele
neutra si negativa ramane dificila In situatiile in care nemultumirea este exprimata indirect sau
intr-o maniera moderata.

Domeniul medical a generat o conversatie clasificata pozitiv (problema_reteta), una neutra
(anulare_programare) si una negativa (rezultate_analize). Intentia anulare_programare a fost
identificata ca problema_programare, eroare minora care nu afecteaza semnificativ interpretarea
solicitarii. Conversatia referitoare la Intarzierea rezultatelor analizelor a fost clasificata corect ca
negativa, clientul mentionand existenta unei interventii chirurgicale programate in urmatoarele
zile si exprimand 1n mod explicit nemultumirea fata de situatia intAmpinata.

Domeniul bancar a inclus scenariile card_blocat, tranzactie_gresita si tranzactie_suspecta.
Solicitarea privind deblocarea cardului a fost rezolvata cu succes si clasificata corect ca neutra.
In aceastd conversatie a fost observat un artefact al sistemului de recunoastere vocala, care
a introdus in mod eronat cuvantul ,nu” in replica finala a clientului. Acest fenomen a fost
intalnit si In alte conversatii, STT-ul inserand ocazional cuvinte scurte, In special negatii, fara
corespondent in semnalul audio original. Conversatia referitoare la un transfer gresit a fost
clasificata ca negativa, desi tonul clientului era mai degraba resemnat decat nemultumit; o
clasificare neutra ar fi putut fi considerata la fel de plauzibila. In ultimul scenariu, intentia
identificata a fost tranzactie_suspecta, in locul unei categorii alternative apropiate semantic, fara
impact relevant asupra rezultatului final.

Analiza latentelor confirma observatiile obtinute in etapele anterioare ale evaluarii.
Latenta mediana a modulului STT a fost de 12,98 secunde per replica, iar media de 14,04
secunde, reflectand timpul necesar transcrierii unor fragmente audio cu durate cuprinse intre
10 si 30 de secunde. Pentru componenta LLM, latenta mediana 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 conversational mai extins. Desi aceste latente limiteaza
utilizarea sistemului in scenarii complet interactive, ele sunt acceptabile pentru analiza post-apel,
reprezentand principalul caz de utilizare vizat.
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Per ansamblu, identificarea intentiilor a fost realizata corect in 11 din cele 15 conversatii
analizate. Cele patru erori observate au implicat intentii apropiate semantic si nu afecteaza
semnificativ utilitatea practica a sistemului. Clasificarea satisfactiei s-a dovedit mai dificila,
principalele erori aparand la granita dintre clasele neutra si negativa. Rezultatele confirma ca
estimarea satisfactiei raméane cea mai provocatoare componenta a pipeline-ului, in special in
situatiile in care frustrarea clientului este exprimata implicit sau intr-o maniera moderata.

6.7.5. Concluzii ale testarii robotului telefonic

Rezultatele testarii end-to-end a robotului telefonic indica un sistem functional in ceea ce
priveste identificarea intentiilor, cu performante bune chiar si in scenarii din domenii diferite.
In majoritatea cazurilor, intentiile au fost detectate corect sau au fost inlocuite cu categorii
semantic apropiate, fara impact semnificativ asupra interpretarii generale a conversatiei.

Principala limitare observata in toate etapele de testare ramane clasificarea satisfactiei
utilizatorului. Modelul tinde sa confunde in mod special clasele neutru si negativ in situatiile
in care frustrarea este exprimata implicit sau moderat, fara formulari explicite. Acest aspect
confirma sensibilitatea ridicata a sarcinii si necesitatea unor reguli de clasificare mai stricte sau
a unor seturi de antrenare mai bine calibrate.

Din punct de vedere al experientei conversationale, pipeline-ul a evoluat semnificativ dupa
aplicarea modificarilor, generand interactiuni mai naturale, mai coerente si mai orientate spre
solutie. Reducerea raspunsurilor evazive si introducerea unor actiuni concrete a imbunatatit
calitatea generala a dialogului.

In ceea ce priveste performanta sistemului, latentele observate sunt acceptabile pentru
analizarea ulterioara a conversatiilor, insa reprezinta in continuare o limitare pentru utilizarea
in timp real. Sistemul demonstreaza un echilibru bun Intre acuratete, robustete si utilizabilitate,
cu directii clare de imbunatatire in zona de clasificare a satisfactiei si optimizare a latentei.
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7. CONCLUZII

Aceasta lucrare a propus evaluarea comparativa a cinci modele lingvistice de mari dimensiuni
pe trei sarcini specifice conversatiilor de call-center in limba roméana: detectarea intentiei
clientului, estimarea satisfactiei acestuia la finalul discutiei si generarea unui rezumat al acesteia.
Experimentele au fost realizate pe un dataset de 100 de conversatii, generate tot prin intermediul
LLM-urilor, distribuite pe cinci domenii, cu adnotari manuale verificate, si au inclus o analiza
performantelor tehnicilor de prompt engineering cu complexitati diferite.

Rezultatele subliniaza superioritatea modelelor apelate prin API fata de modelele locale pe
toate cele trei sarcini, GPT-4.1-mini obtinand cele mai bune performante globale: 73% acuratete
la detectarea intentiei (F1 Macro 0.673), 83% acuratete la estimarea satisfactiei (F1 Macro 0.816)
si BERTScore de 0.758 cu 100% rezumate incadrate in limitele de lungime impuse. Rezultatele
modelelor locale sunt in proportii mari comparabile cu cele ale modelelor API, acestea reusind
sa inteleaga contextul conversatiei foarte bine in aproape toate cazurile. Principala limitare a
modelelor locale raméane latenta: 10-17 secunde fata de sub o secunda pentru GPT si Command.

Domeniul serviciilor publice s-a dovedit cel mai dificil pentru toate modelele, cu acuratete
intre 50% si 60%, fapt datorat ambiguitatii termenilor utilizati in cadrul discutiilor, dar si
similaritatii dintre intentii. Acest domeniu nu este clar definit, iar modelele, cel mai probabil,
l-au intalnit pentru prima data, comparativ cu alte domenii precum medicina si telecomunicatiile,
care sunt destul de uzuale. Clasa neutra reprezinta dificultatea principala a sarcinii de estimare
a satisfactiei pentru aproape toate modelele; conversatiile simple neutre sunt adesea confundate
cu cele pozitive, iar cele complexe si neutre cu cele negative.

Evaluarea pipeline-ului audio a demonstrat ca integrarea STT introduce o degradare
moderata de aproximativ 10 procente pe ambele sarcini de clasificare, mentinand 1n acelasi timp
performante bune la generarea rezumatului (90% in limite).

7.1. Contributii personale

Lucrarea ncearca sa testeze in ce masura modelele lingvistice actuale pot fi utilizate eficient
intr-un scenariu real de tip call-center, in special pentru limba roména si pentru sarcini multiple
executate intr-un singur flux de procesare. Principalele contributii ale acestei lucrari sunt:

— Dataset sintetic adnotat — construirea unui set de date de 100 de conversatii
telefonice 1n limba roméana, distribuit echilibrat pe cinci domenii si trei niveluri de
satisfactie, cu adnotari pentru intentie, satisfactie si rezumat, verificate manual.

— Analiza sistematica de prompt engineering — evaluarea a patru versiuni de
prompturi pe cinci modele si trei sarcini, identificind tiparele de comportament
specifice fiecarui model si configuratia optima per sarcina.

— Pipeline complet de analiza vocala — implementarea unui sistem end-to-end
care integreaza transcriere STT (Zevo), procesare LLM (GPT-4.1-mini) si sinteza
TTS (Zevo) pentru analiza automata a conversatiilor telefonice inregistrate.
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— Robot telefonic functional — implementarea unui agent conversational capabil
sa gestioneze apeluri telefonice reale prin integrarea cu platforma Twilio, cu flux
conversational structurat in patru faze si mecanism de dificultate aleatoare pentru
generarea de conversatii diverse.

— Evaluare comparativa locala vs. API — analiza diferentelor de performanta si
latenta dintre modelele locale de 7 miliarde de parametri si modelele comerciale de
mari dimensiuni, pe o limba cu resurse limitate.

7.2. Directii viitoare

Rezultatele obtinute in cadrul acestei lucrari deschid mai multe directii de imbunatatire a
aplicatiei, atat la nivel de metodologie, cat si la nivel de aplicabilitate.

imbunétéi;irea modelelor prin fine-tuning pe date de call-center in limba roméana.
Modelele locale RoMistral si RoGemma au demonstrat o intelegere semantica buna a intentiilor,
insa intdmpina dificultati legate de respectarea constrangerilor de format si de latenta. Antre-
narea suplimentara (fine-tuning) pe un set de date real de conversatii din call-centere, alaturi
de definitii clare ale domeniilor si intentiilor predefinite ar putea imbunatati performantele
modelelor.

Extinderea taxonomiei de intentii si a mecanismului de clasificare. Setul actual de
40 de etichete acopera scenariile frecvente, Insa un sistem real trebuie sa gestioneze o varietate
mai mare de solicitari. O posibila directie este introducerea unei clasificari ierarhice sau a unei
clase dedicate pentru intentii necunoscute, dar si a unor definitii mult mai riguroase pentru
fiecare intentie. Dupa cum s-a putut observa in multe dintre raspunsurile oferite de LLM-uri,
unele etichete sunt asemanatoare si uneori nu este clar nici pentru o persoana care dintre ele ar
trebui aleasa.

Evaluarea pe date reale si diversificarea corpusului. Dataset-ul sintetic utilizat
nu surprinde complet variabilitatea limbajului natural (ezitari, formulari incomplete, variatii
regionale sau code-switching roména—engleza), iar zgomotul nu este prezent in niciuna dintre
conversatii. Colectarea si adnotarea unui set de date reale din call-centere ar permite o evaluare
mai realista si ar oferi o imagine mai fidela asupra performantei in productie.

Optimizarea latentei pentru scenarii de utilizare in timp real. Latenta totala
a pipeline-ului (STT + LLM + TTS) atinge in prezent durate ridicate, ceea ce poate afecta
experienta utilizatorului in scenarii de tip call-center in timp real. Principalul factor de intarziere
nu este reprezentat de modelele lingvistice, ci de etapa de transcriere automata (STT) si de
integrarea cu infrastructura de comunicatie (Twilio), in timp ce componenta LLM contribuie
relativ putin la timpul total de raspuns.

Extinderea evaluarii catre scenarii de tip real-time si interactiuni conversationale
lungi. O directie suplimentara de cercetare consta in evaluarea sistemului pe conversatii mult
mai lungi si mai dinamice, in care contextul se acumuleaza pe parcursul mai multor schimburi
de replici dintre utilizator si operator. In astfel de scenarii, clientul isi poate schimba intentia pe
parcursul conversatiei sau pot aparea si ambiguitati contextuale, care nu sunt complet surprinse
de setul actual de date format din dialoguri scurte si independente.
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A. APENDIX 1

A.1. Prompturile utilizate pentru detectarea intentiei — V1

| def get_prompt(dialog, domeniu):

return (
"Analizeaza urmatoarea conversatie telefonica si "
"identifica intentia clientului.\n\n"
"Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"

6 "Care este intentia clientului? "

7 "Raspunde cu un singur cuvant sau expresie scurta:"

SR N

10 def get_prompt2(dialog, domeniu):

11 return (

12 "Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"

3 "Rezuma in 2-3 cuvinte ce a cerut clientul:"

A.2. Prompturile utilizate pentru detectarea intentiei — V2

| def get_prompt(dialog, domeniu):

2 intentii = INTENTII_DOMENII.get(domeniu, [])
3 intentii_str = ", ".join(intentii)
1

return (
"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 operatoruluil\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"
3 "De ce a sunat clientul? Raspunde cu una sau doua intentii din lista:"

16 def get_prompt2(dialog, domeniu):
17 intentii = INTENTII_DOMENII.get(domeniu, [])
18 intentii_str = ", ".join(intentii)
return (
"Esti un agent specializat in analiza conversatiilor telefonice din call-center-uri
"din domeniul " + domeniu + ". Rolul tau este sa identifici intentia clientului.\n\n"
"REGULI :\n"
"- Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul, nu actiunile operatoruluiln"
"- Alege DOAR din lista de intentii de mai jos\n\n"
"INTENTII DISPONIBILE: " + intentii_str + "\n\n"
"Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"
"Raspunde cu una sau doua intentii din lista, separate prin virgula:"
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A.3. Prompturile utilizate pentru clasificarea intentiei — V3
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def get_prompt(dialog, domeniu):

intentii = INTENTII_DOMENII.get(domeniu, [])
intentii_str = ", ".join(intentii)

return (

def

def

def

"Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call-center-uri "

"din domeniul " + domeniu + ".\n\n"

"CONVERSATIE:\n" + dialog + "\n\n"

"SARCINA: Pe baza conversatiei de mai sus, identifica intentia clientului.\n\n"
"REGULI :\n"

"1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul, ignora actiunile operatoruluiln"
"2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furnizata, nu inventa etichete noil\n"
"3. Returneaza MAXIM doua intentii, separate prin virgula\n"

"4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala, cu care a sunat clientull\n\n"
"INTENTII DISPONIBILE: " + intentii_str + "\n\n"

"INTENTIE IDENTIFICATA:"

get_prompt2(dialog, domeniu):
intentii = INTENTII_DOMENII.get(domeniu, [])

intentii_str = ", ".join(intentii)
return (

A.4. Prompturile utilizate pentru clasificarea intentiei — V4

"Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call-center-uri "
"din domeniul " + domeniu + ".\n\n"

"SARCINA: Identifica intentia sau intentiile clientului din conversatia de mai jos.\n\

"REGULI :\n"
"1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul, ignora actiunile operatoruluil\n"
"2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furmnizata, nu inventa etichete noil\n"

"3. Returneaza MAXIM doua intentii, separate prin virgula\n"
"4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala, cu care a sunat clientull\n"
"5. Daca intentia nu este exprimata explicit, deduce-o din contextul conversatieil\n"

"6. Daca nicio eticheta nu se potriveste exact, alege cea mai apropiata din listal\n\n"

"INTENTII DISPONIBILE: " + intentii_str + "\n\n"
"CONVERSATIE:\n" + dialog + "\n\n"
"INTENTIE IDENTIFICATA:"

get_prompt (dialog, domeniu):

intentii = INTENTII_DOMENII.get(domeniu, [])
intentii_str = ", ".join(intentii)

exemple = EXEMPLE_FEWSHOT_LUNGI.get (domeniu, [])
exemple_text = ""

for dialog_ex, intentie_ex in exemple:

exemple_text += (

"CONVERSATIE:\n" + dialog_ex + "\n"

"INTENTIE IDENTIFICATA: " + intentie_ex + "\n\n"
)

return (

"Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call-center-uri "

"din domeniul " + domeniu + ".\n\n"

"CONVERSATIE:\n" + dialog + "\n\n"

"SARCINA: Pe baza conversatiei de mai sus, identifica intentia clientului.\n\n"
"REGULI :\n"

"1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul, ignora actiunile operatoruluiln"
"2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furnizata, nu inventa etichete noil\n"
"3. Returneaza MAXIM doua intentii, separate prin virgula\n"

"4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala, cu care a sunat clientull\n\n"
"INTENTII DISPONIBILE: " + intentii_str + "\n\n"

"EXEMPLE:\n" + exemple_text +

"INTENTIE IDENTIFICATA:"

get_prompt2(dialog, domeniu):

intentii = INTENTII_DOMENII.get(domeniu, [])
intentii_str = ", ".join(intentii)
exemple_lungi = {

"banking": [
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36

38
39

16

66
67
68
69
70
71

def

("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"),

("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"),

1,
"medicina": [

("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"),

("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"),

1,
"retail": [

("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"),

("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"),

1,
"telecom": [

("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"),

("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
n),
1,
"servicii_publice": [
("OPERATOR: Primaria, buna ziua.\nCLIENT: Buna ziua, dosarul meu a fost respins si
nu inteleg de ce.\nOPERATOR: Va caut dosarul.", "dosar_respins"),
("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"),
1,
}
exemple = exemple_lungi.get(domeniu, [])

exemple_text = ""
for dialog_ex, intentie_ex in exemple:
exemple_text += (
"CONVERSATIE:\n" + dialog_ex + "\n"
"INTENTIE IDENTIFICATA: " + intentie_ex + "\n\n"
)
return (
"Esti un expert in clasificarea intentiilor pentru call-center-uri
"din domeniul " + domeniu + ".\n\n"
"CONVERSATIE:\n" + dialog + "\n\n"
"SARCINA: Pe baza conversatiei de mai sus, identifica intentia clientului.\n\n"
"REGULI :\n"
"1. Include DOAR ce a cerut sau intrebat clientul, ignora actiunile operatoruluiln"
"2. Alege EXCLUSIV din lista de intentii furnizata, nu inventa etichete noiln"
"3. Returneaza MAXIM doua intentii, separate prin virgula\n"
"4. Prima intentie trebuie sa fie cea principala, cu care a sunat clientull\n\n"
"INTENTII DISPONIBILE: " + intentii_str + "\n\n"
"EXEMPLE:\n" + exemple_text +
"INTENTIE IDENTIFICATA:"

A.5. Prompturile utilizate pentru clasificarea saisfactiei —

V1

get_prompt (dialog):
return (
"Analizeaza urmatoarea conversatie telefonica si determina nivelul de satisfactie al
clientului.\n\n"
"Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"
"Care este satisfactia clientului la finalul conversatiei?
"Raspunde cu un singur cuvant: pozitiv, neutru sau negativ:"

"
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get_prompt2(dialog):
return (
"Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"
"Nivelul de satisfactie al clientului la finalul acestei conversatii este:"

A.6. Prompturile utilizate pentru clasificarea saisfactiei —
V2

get_prompt (dialog):

return (
"Esti un expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call-center.\n"
"Determina nivelul de satisfactie al clientului la finalul conversatiei de mai jos.\n\

"DEFINITII:\n"
"- pozitiv: problema rezolvata complet, clientul multumit si o exprima clar\n"
"- neutru: problema rezolvata tehnic dar clientul nu prezinta nicio emotiel\n"
"- negativ: clientul pleaca frustrat sau nemultumit, chiar daca implicit\n"
" (ironie, resemnare, replici taioase, incheie brusc conversatia)\n\n"
"REGULI:\n"
"- Un singur comentariu negativ urmat de acceptare NU inseamna automat negativ\n"
"- Uita-te la TONUL GENERAL si REZULTATUL FINAL al conversatieil\n"
"- Frustrarea implicita conteaza: bine inteleg, ce sa fac, remarci ironicel\n\n"
"Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"
"Raspunde DOAR cu unul dintre cuvintele: pozitiv, neutru, negativ:"
)
get_prompt2(dialog):
return (
"Esti un expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call-center.\n"
"Determina nivelul de satisfactie al clientului la finalul conversatiei de mai jos.\n\

"DEFINITII DETALIATE:\n"

"- pozitiv: clientul pleaca multumit si o exprima explicit\n"

Expresii tipice: multumesc mult, excelent, exact ce aveam nevoie, sunteti promti\n"
"- neutru: problema rezolvata dar clientul nu exprima nicio emotie\n"

Expresii tipice: ok, am inteles, bine, la revedere fara caldural\n"

"- negativ: clientul pleaca frustrat, chiar daca accepta situatial\n"

Expresii tipice: ce sa fac, bine..., nu am de ales, iarasi aceeasi problema, ironie

"REGULA CRITICA neutru vs negativ:\n"

"- Accepta solutia fara entuziasm dar FARA frustrare vizibila -> neutru\n"

"- Accepta solutia cu resemnare, ironie sau nemultumire implicita -> negativ\n\n"
"Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"

"Raspunde DOAR cu unul dintre cuvintele: pozitiv, neutru, negativ:"

A.7. Prompturile utilizate pentru clasificarea saisfactiei —
V3

get_prompt (dialog):

exemple_text = ""
for clasa, (dialog_ex, satisfactie_ex) in EXEMPLE_SCURTE.items ():
exemple_text += (
"CONVERSATIE:\n" + dialog_ex + "\n"
"SATISFACTIE: " + satisfactie_ex + "\n\n"
)
return (
"Esti un expert in analiza satisfactiei clientilor in conversatii de call-center.\n\n"
"CONVERSATIE:\n" + dialog + "\n\n"
"SARCINA: Pe baza conversatiei de mai sus, determina nivelul de satisfactie al
clientului.\n\n"
"DEFINITII:\n"
"- 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 emotiel\n"

16 "- negativ: clientul pleaca frustrat sau nemultumit, chiar daca implicit\n"

17 " (ironie, resemnare, replici taioase, incheie brusc conversatia)\n\n"

"REGULI :\n"

"1. Un singur comentariu negativ urmat de acceptare NU inseamna automat negativ\n"
"2. Uita-te la TONUL GENERAL si REZULTATUL FINAL al conversatieil\n"

"3. Frustrarea implicita conteaza: bine inteleg, ce sa fac, remarci ironice\n\n"
"EXEMPLE:\n" + exemple_text +

"SATISFACTIE IDENTIFICATA:"

S © ™

)
def get_prompt2(dialog):

exemple_text = ""

for clasa, (dialog_ex, satisfactie_ex) in EXEMPLE_LUNGI.items():

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"
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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 emotiel\n"

39 "- negativ: clientul pleaca frustrat sau nemultumit, chiar daca implicit\n"

40 " (ironie, resemnare, replici taioase, incheie brusc conversatia)\n\n"

11 "REGULI:\n"

12 "1. Un singur comentariu negativ urmat de acceptare NU inseamna automat negativ\n"

13 "2, Uita-te la TONUL GENERAL si REZULTATUL FINAL al conversatieiln"

14 "3. Frustrarea implicita conteaza: bine inteleg, ce sa fac, remarci ironicel\n\n"

15 "EXEMPLE (acorda atentie diferentei dintre neutru si negativ):\n" + exemple_text +
16 "SATISFACTIE IDENTIFICATA:"

A.8. Prompturile utilizate pentru generarea rezumatului —
Al

1 def get_prompt(dialog, satisfactie):
2 return (

3 "Rezuma urmatoarea conversatie telefonica in limba romana.\n\n"
! "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

def get_prompt(dialog, satisfactie):
tip_info = get_tip_rezumat(satisfactie)
return (

[ N N

"Esti un expert in sumarizarea conversatiilor telefonice din call-center.\n"
"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_infol["
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_infol["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"
1 "- Scrie in limba romana si nu adauga informatii care nu apar in conversatiel\n"
2 "- Prezinta evenimentele in ordine cronologica"
3 "- Descrie mai intai motivul apelului clientului, apoi actiunile intreprinse de
operator si, la final, rezultatul obtinut\n\n"
"Conversatie:\n" + dialog + "\n\n"
"Rezumat " + tip_infol["tip"] + ":"

NN N

NN N
s

A.10. Prompturile utilizate pentru generarea rezumatului —
V3

def get_prompt(dialog, satisfactie):

1

2 tip_info = get_tip_rezumat(satisfactie)
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: 0k.",

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."
),

"LUNG": (

"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."

B W N

16 ),

7 }

18

19 tip = tip_info["tip"]

0 dialog_ex, rezumat_ex = exemple[tip]
exemplu_text = (

"CONVERSATIE:\n" + dialog_ex + "\n"
"REZUMAT " + tip + ":\n" + rezumat_ex + "\n\n"

NN N NN
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return (
"Esti un expert in sumarizarea conversatiilor telefonice din call-center.\n\n"
"CONVERSATIE:\n" + dialog + "\n\n"

~

W oW NN NN
o

9 "SARCINA: Genereaza un rezumat de tip " + tip + " al conversatiei de mai sus.\n\n"
0 "CERINTE:\n"
1 "- Lungime: " + str(tip_info["min_cuv"]) + "-" + str(tip_info["max_cuv"]) + " cuvinte

(" + tip_info["propozitii"] + ")\n"
"- Limba: romana\n"
"- Mentioneaza problema principala si rezultatul final\n"
"- Nu adauga informatii care nu apar in conversatie\n\n"
"EXEMPLU:\n" + exemplu_text +

R W R
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36 "REZUMAT " + tip + ":"

37 )

38 def get_prompt2(dialog, satisfactie):

39 tip_info = get_tip_rezumat(satisfactie)
10

41 exemple = {

12 "SCURT": (

13 "CLIENT: Am pierdut cardul, il vreau blocat.\nOPERATOR: L-am blocat, va trimitem
altul in 3 zile.",

14 "Clientul a solicitat blocarea unui card pierdut. Operatorul a rezolvat imediat
solicitarea si a initiat emiterea unui card de inlocuire."

15 ),

46 "MEDIU": (

A7 "CLIENT: Comanda mea nu a sosit.\nOPERATOR: Verificam, a fost o intarziere la
curier. Va ajunge maine.\nCLIENT: 0k.",

18 "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."

19 ),

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"
7 "- Nu adauga informatii care nu apar in conversatie\n\n"
"EXEMPLU:\n" + exemplu_text +
"REZUMAT " + tip + ":"

w N
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B. APENDIX 2

Codul complet al implementarii poate fi accesat aici
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