Universitatea Nationala de Stiinta si Tehnologie POLITEHNICA Bucuresti
Facultatea de Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei

Sistem de monitorizare a interactiunilor

voicebotilor folosind modele lingvistice mari
(LLIM)

Lucrare de disertatie

prezentata ca cerinta partiala pentru obtinerea titlului de Master in domeniul
Inginerie electronica, telecomunicatii si tehnologiv informationale
programul de studii de masterat Tehnologii multimedia in aplicatii de biometrie

si securitatea informatiei (BIOSINF')

Conducatori stiintifici: Absolvent:
Conf. dr. ing. Horia CUCU Teodora MIRZAN
Dr. ing. Lucian GEORGESCU

2026






Universitatea Nationala de Stiinta si Tehnologie POLITEHNICA Bucuresti
Facultatea de Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei
Programul de masterat BIOSINF

TEMA LUCRARII DE DISERTATIE
a masterandului MIRZAN A. Teodora, 421-BIOSINF

1. Titlul temei: Sistem de monitorizare a interactiunilor voicebotilor folosind modele lingvistice mari (LLM)

2. Descrierea temei:

*Context*

Sistemele conversationale automate bazate pe modele lingvistice mari (LLM) sunt din ce in ce mai utilizate in domenii precum banking, asistenta medicala sau
suport clienti. Pe langa identificarea corecta a intentiei utilizatorului, este necesara si monitorizarea calitatii interactiunilor: daca solicitarea este rezolvata, daca
dialogul este coerent si daca utilizatorul raspunde adecvat la intrebarile voicebotului.

Prin utilizarea LLM-urilor in limba romana, se pot detecta automat abateri, incoerente sau rezultate nedorite ale conversatiei.

*Descriere proiect®

Proiectul propune dezvoltarea unui sistem de monitorizare a conversatiilor intre un voicebot si utilizatori umani, avand doud componente principale:

C1. Extragerea intentiilor utilizatorului in limba romana si C2. Evaluarea conversatiei folosind LLM-uri pentru: (i)

clasificarea rezultatului final al interactiunii (solutionat / nesolutionat / intrerupt) si (ii)

analiza corelatiei perechilor “intrebare-raspuns” si identificarea neconcordantelor (ex.: voicebotul cere “anul nasterii”, iar utilizatorul raspunde cu varsta sau cu
informatii irelevante).

Proiectul va integra modulele intr-o aplicatie vocald demonstrativa construitd pe infrastructura

Twilio Zevo STT LLM Zevo TTS, care va permite testarea in timp real a interactiunilor si colectarea de date conversationale pentru monitorizare.

3. Contributia originala:

*Activitati principale®

Al. Sumarizarea principalelor LLM-uri care pot procesa texte in limba romana. A2. Colectarea sau generarea unui set de conversatii voicebot-utilizator.
A3. Crearea si rafinarea de prompt-uri pentru extragerea automata a intentiei.

Ad4. Crearea si rafinarea de prompt-uri pentru clasificare a rezultatului conversatiei: solutionat / nesolutionat / intrerupt.

AS. Crearea si rafinarea de prompt-uri pentru identificarea neconcordantelor intre replicile voicebotului si raspunsurile utilizatorului.
A6. Evaluarea mai multor LLM-uri (API si locale) pe setul de conversatii.

A7. Integrarea Twilio Zevo STT Zevo TTS LLM intr-o aplicatie demo functionala.

A8. Evaluarea acuratete vs. resurse vs. timp de raspuns si documentarea rezultatelor.

*Cerinte: *

Programare Python,

Cunostinte de NLP si LLM prompting,

Familiaritate cu API-uri LLM si cu tehnologii STT/TTS,

Notiuni de analiza conversatiilor si prelucrare text,

Experienta in lucrul cu containere Docker si medii Linux,

Familiaritate cu platforma Twilio si cu serviciile Zevo Tech.

o
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1. INTRODUCERE

1.1. Motivatie si context

Asistentii vocali automatizati - numiti in continuare voiceboti - sunt din ce in ce mai
prezenti in interactiunile cu utilizatorii de aplicatii (sau site-uri web) din sectorul bancar.
Bancile implementeaza aceste sisteme pentru a gestiona volume mari de apeluri, pentru a reduce
timpii de asteptare si pentru a oferi asistenta 24/7 pe operatii de rutina: verificarea soldului,
blocarea sau deblocarea unui card, programarea unei intalniri la sucursala. Adoptia a fost
accelerata de progresele in recunoasterea vorbirii si in procesarea limbajului natural, care permit
voicebotilor sa poarte conversatii din ce in ce mai complexe cu utilizatorul final - clientul.

Alegerea acestei teme a fost motivata si de activitatea profesionala desfasurata in sectorul
bancar, In zona de asistenti conversationali. Experienta directa cu aceste sisteme a evidentiat
provocari concrete ale monitorizarii in mediul de productie: volumul de conversatii depaseste ca-
pacitatea de verificare manuala, erorile sistematice pot persista nedetectate perioade indelungate,
iar echipele de dezvoltare au nevoie de feedback structurat si cuantificabil pentru a prioritiza
imbunatatirile. Lucrarea de fata se situeaza la intersectia dintre aceste doua domenii, aplicind
metode de procesare a limbajului natural pe o problema identificata in practica profesionala.

Aceasta crestere a utilizarii ridica Tnsa o Intrebare naturala: cum ne asiguram ca voicebotul
functioneaza corect? O conversatie In care voicebotul nu Intelege intentia clientului, furnizeaza
informatii gresite sau abandoneaza dialogul fara rezolvare poate avea consecinte reale - de la
frustrarea clientului la pierderi financiare. Monitorizarea calitatii acestor interactiuni se face
in prezent predominant manual, prin ascultarea esantioanelor de conversatii de catre echipe
specializate de asigurare a calitatii. Procesul este lent, costisitor si acopera inevitabil doar
o fractiune din volumul total de interactiuni. Problemele sistematice pot trece nedetectate
saptamani intregi, iar feedback-ul ajunge cu intarziere la echipele de dezvoltare.

Progresele recente in domeniul modelelor lingvistice mari (LLM) ofera o alternativa: un
model suficient de capabil ar putea prelua o parte semnificativa din acest proces, citind transcri-
erea unei conversatii si identificand automat intentia clientului, statusul final al interactiunii
si eventualele neconcordante din raspunsurile voicebotului. Raméane insa deschisa intrebarea
daca modelele disponibile in prezent ating nivelul de fiabilitate necesar pentru un astfel de
sistem, 1n special pe conversatii in limba romana - o limba mai putin reprezentata in datele de
antrenament ale majoritatii modelelor.

Aceasta lucrare exploreaza posibilitatea utilizarii modelelor lingvistice mari pentru automa-
tizarea monitorizarii voicebotilor, evaludnd experimental ce modele, configuratii si strategii de
prompting ofera rezultate suficient de fiabile pentru a fi aplicate in practica.



1.2. Obiective

Obiectivul general al lucrarii este testarea fezabilitatii unui astfel de sistem de monitorizare
automata, evaluand ce nivel de performanta poate fi atins pe fiecare sarcina, ce compromisuri
implica diferitele configuratii in termeni de acuratete, latenta, confidentialitate si resurse
hardware, si In ce conditii un astfel de sistem devine viabil pentru utilizare practica. Acest
obiectiv se concretizeaza prin trei directii complementare, ordonate de la componenta de cercetare
la cea de implementare.

Primul obiectiv este evaluarea comparativa a modelelor lingvistice pe sarcini de monitorizare
a voicebotilor. Sunt testate opt modele cu arhitecturi, dimensiuni si modalitati de acces diferite -
de la modele comerciale accesate prin API (OpenAl 03, Gemini 2.5 Flash) la modele open-source
rulate local cu cuantizare la 4 biti (Aya Expanse 8B, Mistral 7B, Qwen2.5 3B, RoLLaMA 2
7B) si modele de tip encoder-only fara capacitate generativa (XLM-RoBERTa, RoBERT-base).
Evaluarea acopera trei sarcini complementare de clasificare: extragerea intentiei clientului
dintr-o conversatie (12 clase), clasificarea statusului final al conversatiei (5 clase: rezolvata,
partial rezolvata, nerezolvata, intrerupta, redirectionatd) si detectia neconcordantelor din
raspunsurile voicebotului (6 clase: absenta neconcordantelor, halucinatie, raspuns incomplet,
raspuns irelevant, contradictie si nealiniere cu contextul conversatiei). Toate experimentele sunt
rulate pe un dataset de 180 de conversatii bancare simulate in limba roméana, adnotate automat
si verificate manual pe cele trei sarcini.

Al doilea obiectiv este analiza impactului designului instructiunii (promptului). Fiecare
model generativ este testat cu patru versiuni succesive de prompt (v1-v4), in limba roména si
engleza, reflectand un proces iterativ de rafinare: de la instructiuni minimale (v1) la prompturi
cu definitii detaliate ale claselor, restrictii de format si exemple (few-shot, v4). Intrebarile pe
care le adresam sunt: cat de mult conteaza calitatea promptului pentru performanta finala,
care este efectul limbii promptului asupra conversatiilor in limba roména si cum interactioneaza
complexitatea promptului si capacitatea modelului.

Al treilea obiectiv este construirea unui pipeline functional de monitorizare. Pornind de la
rezultatele evaluarii, lucrarea implementeaza un sistem complet care primeste o conversatie ca
input si produce clasificarile pe cele trei sarcini ca output, folosind cele mai bune configuratii
model-prompt identificate experimental. Pipeline-ul este demonstrat printr-o aplicatie web
interactiva care simuleaza interactiunea cu un voicebot bancar si afiseaza rezultatele monitorizarii
in timp real.

1.3. Contributii

Principalele contributii ale lucrarii sunt: o evaluare comparativa a opt modele lingvistice
pe trei sarcini de clasificare a conversatiilor voicebotilor, pe un dataset de conversatii bancare in
limba roména creat si adnotat pe multiple dimensiuni; o metodologie iterativa de proiectare a
prompturilor (v1-v4), cu analiza castigurilor si limitelor pe modele avand capacitati diferite;
identificarea unui plafon de performanta al modelelor locale cuantizate pe sarcini complexe; si o
analiza a compromisurilor practice dintre modelele API si cele locale, cu recomandari concrete
pentru scenarii de implementare avand constrangeri diferite de performanta, confidentialitate si
infrastructura.



1.4. Structura lucrarii

Lucrarea este organizata dupa cum urmeaza.

Capitolul 1 (prezentul capitol) introduce contextul, motivatia si obiectivele lucrarii.

Capitolul 2 analizeaza modelele lingvistice mari disponibile pentru limba roméana, pre-
zinta criteriile de selectie utilizate (capabilitati lingvistice, latenta, cost, cerinte hardware) si
documenteaza deciziile de proiectare privind definirea sarcinilor de clasificare.

Capitolul 3 descrie metodologia de construire si validare a datasetului conversational:
generarea automata a celor 180 de conversatii bancare, procesul de adnotare, revizuirea manuala
si distributia finala a claselor pe cele trei sarcini.

Capitolul 4 detaliaza procesul iterativ de inginerie a prompturilor: strategia de design,
definirea etichetelor pentru fiecare sarcina si evolutia prin cele patru versiuni succesive (v1-v4),
cu motivatiile fiecarei iteratii.

Capitolul 5 constituie partea centrala a lucrarii. Prezinta rezultatele experimentale pe
cele trei sarcini, analiza per clasa, evolutia prompturilor, comparatia dintre modele API si locale,
impactul limbii, analiza latentei si discutia constatarilor, limitarilor si implicatiilor practice.

Capitolul 6 prezinta implementarea pipeline-ului de monitorizare care integreaza cele trei
sarcini intr-un sistem unificat, demonstrat printr-o aplicatie interactiva.

Capitolul 7 prezinta cele mai importante concluzii raportate la obiectivul lucrarii, precum
si principalele contributii personale aduse acestei lucrari.



2. ANALIZA SI SELECTIA MODELELOR
LINGVISTICE PENTRU LIMBA ROMANA

2.1. Evolutia modelelor lingvistice mari si fundamente arhi-
tecturale

Tehnicile de procesare a limbajului natural (NLP) au evoluat de-a lungul timpului, de
la modele statistice bazate pe n-grame si lanturi Markov, la retele neuronale (RNN, LSTM),
iar ulterior la arhitecturi de tip Transformer, modelele lingvistice mari (LLM) reprezentand
rezultatul anilor de studii in acest domeniu. Introducerea mecanismului de self-attention in
lucrarea fundamentala a lui Vaswani et al. [1], Attention Is All You Need, Sectiunea 3 (,Model
Architecture”) a permis modelarea eficienta a dependentelor pe distante lungi (relatii gramaticale
sau semantice Intre cuvinte care nu sunt apropiate in propozitie, ci sunt separate de multe
alte cuvinte) si reprezentarea contextuald bidirectionald (un cuvant este interpretat folosind
atat contextul din stanga, cat si din dreapta), aspect esential pentru intelegerea structurilor
sintactice complexe si a relatiilor semantice din limbajul natural.

Pe baza acestei arhitecturi, modelele de tip pretrained language models (de exemplu BERT
2], Sectiunea 3 - ,Pre-training Tasks”, si GPT [3], Sectiunea 2 - ,Model and Architecture”) au
demonstrat ca antrenarea pe corpusuri masive permite invatarea unor reprezentari lingvistice
generalizabile, reutilizabile ulterior prin fine-tuning sau prompturi pentru sarcini specifice,
precum clasificarea intentiilor, analiza actelor de vorbire si urmarirea starii dialogului.

O etapa decisiva in aparitia LLM-urilor moderne o constituie trecerea la foundation models,
antrenate pe date multilingve la scara larga. Raportul tehnic GPT-4 [4] pune in evidenta
competentele de rationament dezvoltate de modele, precum si intelegerea contextuala in limbi
multiple in absenta unui antrenament dedicat pentru fiecare limba in parte. In mod similar,
fisele de model (system cards) pentru GPT-40 si modelele Gemini [5, 6], sectiunile ,Multilingual
performance” si ,Evaluation”, subliniaza fiabilitatea arhitecturilor Transformer in scenarii
multilingve si capacitatea acestora de a mentine performanta in sarcini de clasificare semantica
si gestionare a dialogului .

Din perspectiva conceptuala, aceste proprietati arhitecturale sunt direct relevante pentru
limbile cu morfologie bogata si topica relativ libera, precum limba romana. Mecanismele de
atentie permit captarea relatiilor de acord gramatical, a dependentelor sintactice neadiacente
si a variatiilor flexionare, iar antrenarea multilingva favorizeaza transferul de cunostinte intre
limbi diferite. Astfel, inainte de a analiza comparativ modelele concrete selectate, este justifi-
cata plasarea acestora in cadrul evolutiei generale a LLM-urilor si a principiilor arhitecturale
care le confera capacitatea de a sustine sarcini precum extragerea intentiilor si clasificarea
deznodamantului conversatiei in contexte multilingve.

Performanta unui sistem de monitorizare a interactiunilor unui voicebot in timp real este
direct legata de capacitatea modelului lingvistic ales (LLM) de a procesa particularitatile



semantice si sintactice ale limbii roméane, fiind evaluata prin trei piloni fundamentali:

— Eficienta tokenizarii si reprezentarea diacriticelor: sunt cunoscute provocarile impuse de
limba roména la nivel de segmentare a textului, o problema particulara fiind aceea a sub-
reprezentarii diacriticelor, ceea ce duce la o fragmentare excesiva in unitati sub-lexicale
(tokeni). Astfel, ne confruntam cu o latenta marita si o intelegere semantica alterata.
RoLLaMA are un vocabular optimizat pentru a pastra integritatea morfologica a cuvintelor
romanesti, iar XLM-RoBERTa utilizeaza un vocabular multilingv de 250.000 de token-uri
care acopera adecvat structurile morfologice ale limbii roméane.

— Sintaxa flexionara si acordul gramatical: limba roméana este o limba cu o flexiune bogata
(cazuri gramaticale, genuri, conjugari complexe), spre deosebire de limba engleza, de exemplu.
Sistemul de monitorizare trebuie sa identifice corect intentia chiar si atunci cand utilizatorul
foloseste forme flexionare variate. Totodata, limba roméana permite alegerea unei topici
libere a frazei, caracteristica limbajului vorbit, non-academic sau necontrolat, provenit din
naturaletea limbajului vorbit, captat prin STT.

— Ambiguitatea semantica si pragmatica dialogului: in analiza corelatiei ,intrebare-raspuns”,
modelul trebuie sa descifreze nuante semantice subtile. De exemplu, un raspuns precum ,Nu
am inca 18 ani” la Intrebarea voicebotului ,Va rog sa imi spuneti anul nasterii” reprezinta o
neconcordanta informationala (utilizatorul ofera varsta in loc de an), dar este corect din
punct de vedere sintactic. Capacitatea de a detecta aceste abateri necesita un model cu un
rationament semantic avansat, capabil sa faca distinctia intre o informatie relevanta si una
redundanta sau eronata.

2.2. Criterii de selectie si metodologia de evaluare

Alegerea modelelor lingvistice pentru acest proiect a fost conditionata de necesitatea
unui suport consistent pentru limba roména, esential pentru identificarea corecta a intentiilor
utilizatorilor si a nuantelor semantice din dialogurile vocale. Intrucat obiectivul principal este
analiza conceptuala a modului in care arhitecturi LLM diferite gestioneaza sarcini de tip intent
extraction si conversation outcome classification, selectia a fost realizata la nivel de familii de
modele, considerate reprezentative pentru clase distincte de solutii comerciale, multilingve si
specializate.

Evaluarea acopera sapte modele din arhitecturi si categorii de acces distincte (plus ROBERT
care a fost eliminat dupa primul experiment), fiecare ales pentru a reprezenta o clasa diferita de
solutii:

- Modelele OpenAl (familia GPT) - considerate benchmark-ul comercial de performanta
maxima, reprezentand stadiul actual al modelelor de frontiera In ceea ce priveste acuratetea
semantica, capacitatea de rationament si performanta multilingva. Aceste modele sunt
utilizate ca etalon pentru evaluarea teoretica a calitatii extragerii intentiilor si a interpretarii
starii conversatiei.

- Modelele Google Gemini - selectate ca benchmark comercial orientat spre viteza si fereastra
mare de context, relevante pentru scenarii de productie in timp real, unde latenta scazuta si
capacitatea de a procesa conversatii extinse sunt critice pentru monitorizarea dialogurilor si
clasificarea corecta a deznodamantului acestora.

- Aya Expanse (familia Aya) - aleasa ca model open-source de referinta pentru multilingvism,
antrenata explicit pe un numar mare de limbi si optimizata pentru generalizare cross-lingvistica.
Aceasta familie de modele permite evaluarea capacitatii LLM-urilor open-source de talie
medie de a gestiona structuri morfosintactice diverse, inclusiv cele specifice limbii roméne.

- RoLLaMA - familie de modele generative de talie medie (aproximativ 7-8 miliarde de



parametri), special adaptate pentru limba roména, considerate pilonul lingvistic local al
studiului. Acestea permit analiza beneficiilor specializarii pe corpusuri roméanesti comparativ
cu modelele multilingve generale.

- RoBERT - model de tip Encoder bazat pe arhitectura BERT), inclus initial ca referinta
pentru paradigma clasica de clasificare discriminativa, cu ipoteza ca specializarea pe text
romanesc poate compensa dimensiunea redusa. Aceasta ipoteza a fost infirmata experimental,
modelul fiind ulterior Tnlocuit in setul principal de experimente cu XLM-RoBERTa XNLI
- un encoder multilingv antrenat explicit pe sarcini de inferenta textuala naturala in 15 limbi,
inclusiv roméana, care permite clasificarea zero-shot fara fine-tuning suplimentar.

- Mistral 7B Instruct si Qwen2.5 3B Instruct - incluse ca punct de comparatie suplimentar
fata de nucleul principal al evaluarii. Mistral 7B reprezinta o generatie mai recenta de modele
open-source de talie medie, cu Imbunatatiri semnificative de eficienta fata de modelele
echivalente ca dimensiune din generatia anterioara. Qwen2.5 3B permite testarea limitei
inferioare a dimensiunii modelului - un aspect relevant pentru scenariile cu resurse hardware
limitate, unde costul de inferenta trebuie minimizat. Dat fiind costul ridicat (in timp) al
rularii complete, ambele modele sunt evaluate exclusiv pe configuratia identificata ca optima
in experimentele anterioare.

Metodologia de evaluare vizeaza compararea celor cinci + doua modele pe baza urmatorilor

indicatori tehnici:

- Capabilitati lingvistice teoretice: Analiza performantei modelelor pe baza rezultatelor
raportate in benchmark-urile multilingve (precum MMLU sau MGSM) pentru limbile non-
engleze.

- Profilul de latenta (estimare): Evaluarea timpului de raspuns teoretic declarat pentru
API-uri (OpenAl, Gemini) si a latentei de inferenta estimate pentru modelele locale.

- Analiza costurilor operationale: Studiu comparativ intre structura de tarifare per-token
si costurile de infrastructura.

- Corelatia intre complexitate si arhitectura: Influenta dimensiunii si profunzimii arhi-
tecturii asupra densitatii informationale.

- Cerinte tehnice de implementare si operare: Constrangeri hardware si software pentru
rulare stabila.

2.2.1. Completare

Este important de mentionat ca setul final de modele evaluate difera partial fata de selectia
initiala prezentata in acest capitol. RoBERT-base a fost exclus dupa taskul de extragere a
intentiei, ca urmare a performantei la nivel de clasificare aleatorie (k = —0,073), cauzata de
incompatibilitatea arhitecturii MLM cu clasificarea zero-shot in absenta fine-tuning-ului. In
locul sau, XLM-RoBERTa XNLI — un encoder multilingv antrenat explicit pe inferenta textuala
- a fost inclus ca reprezentant al paradigmei encoder-only. Mistral 7B Instruct si Qwen2.5 3B
Instruct au fost adaugate ulterior ca punct de comparatie suplimentar, evaluate exclusiv pe
configuratia optima identificata experimental.



2.2.2. Capabilitati lingvistice teoretice

Tabelul 2.1: Capabilitati lingvistice teoretice: performanta pe benchmark-ul multilingv
MMLU (non-EN) si repere raportate pentru limba roméana.

Model MMLU multilingv Repere pentru limba
(non-EN) romana
OpenAl (03-high) [5] 88,8% (media pe 13 limbi,
0-shot)
Gemini (Gemini 2.5 Flash) 83,4% (Global MMLU Lite, -
(6] 15 limbi)
Aya Expanse 8B [7] 53,7% (Global-MMLU, -
5-shot)
Mistral 7B Instruct [8] 60,1% (MMLU, 5-shot) -
Qwen2.5 3B Instruct [9] 74,2% (MMLU, 5-shot, baza —
3B)
RoLLaMA - MMLU-RO: 37,41%
(RoLlama2-7b-Instruct)
[10]
XLM-RoBERTa XNLI [11] 83,6% (XNLI mediu, 15 -
limbi)
RoBERT-base [12] - Diacritice (WordAll):
99,78

Tabelul 2.1 sintetizeaza capabilitatile lingvistice teoretice ale modelelor analizate, prin
raportarea performantei pe benchmark-ul multilingy MMLU pentru limbile non-engleze si prin
includerea unor repere specifice pentru limba roméana, acolo unde exista evaluari dedicate.
Valorile din coloana MMLU multilingv indica acuratetea medie obtinuta pe seturi traduse in
mai multe limbi si reflecta capacitatea de rationament si intelegere semantica in afara limbii
principale de antrenament. Celulele nepopulate corespund situatiilor in care dezvoltatorii nu
raporteaza rezultate oficiale comparabile pentru acele modele sau limbi. Benchmark-ul MMLU
a fost ales deoarece evalueaza iIn mod unitar cunostintele si rationamentul pe domenii diverse,
fiind un standard recunoscut pentru analiza generalizarii cross-lingvistice. Reperele pentru
limba roména provin din seturi si sarcini specializate (de exemplu, MMLU-RO sau restaurarea
diacriticelor) si ofera un punct de ancorare local, permitand evaluarea modului in care fiecare
arhitectura gestioneaza particularitatile morfologice si semantice ale limbii romane.

Valorile procentuale din tabel reprezinta acuratetea (accuracy) obtinuta pe seturile de
evaluare, adica proportia de exemple pentru care modelul produce raspunsul corect. Un scor de
88.8% indica faptul ca modelul rezolva corect aproximativ 89 din 100 de itemi de test, in timp
ce un scor de 53.7% arata un nivel de performanta semnificativ mai scazut, corespunzator unui
grad mai redus de generalizare semantica si de rationament. Diferentele dintre aceste valori
reflecta, prin urmare, niveluri distincte de robustete lingvistica si cognitiva ale arhitecturilor
analizate.

Metrica WordAll in cadrul sarcinii de restaurare a diacriticelor masoara procentul de cuvinte
pentru care toate caracterele au fost reconstruite corect. Astfel, valoarea de 99.78 indica faptul
ca aproximativ 99.78% dintre cuvinte sunt complet corecte din punct de vedere ortografic,



evidentiind o capacitate aproape perfecta a modelului RoOBERT de a captura regularitatile
morfologice si fonetice specifice limbii romane.

2.2.3. Profilul de latenta si consideratii pentru sisteme voice-to-voice

Profilul de latenta reprezinta un criteriu esential pentru utilizarea modelelor lingvistice
in sisteme conversationale in timp real, intrucat intarzierea cumulata dintre initierea cererii si
obtinerea raspunsului influenteaza direct naturaletea interactiunii. Din punct de vedere tehnic,
latenta poate fi descompusa in doua componente principale: time-to-first-token (TTFET), care
indica momentul in care modelul incepe sa genereze raspunsul, si timpul total de finalizare, care
depinde de debitul de generare (token throughput) si de lungimea output-ului.

Pentru modelele lingvistice accesate prin API-uri comerciale, OpenAl descrie latenta ca fiind
influentata de mai multi factori, printre care dimensiunea modelului utilizat, numarul de tokeni
generati si modul de livrare a raspunsului. Documentatia oficiala subliniaza ca latenta totala
este corelata atat cu timpul necesar pentru generarea fiecarui token, cat si cu lungimea secventei
de iesire, motiv pentru care reducerea numarului de tokeni generati si utilizarea mecanismelor
de tip streaming pot contribui la imbunatatirea timpului de raspuns perceput de utilizator.
Astfel, optimizarea latentei este tratata ca o problema end-to-end, care nu depinde exclusiv de
modelul utilizat, ci si de configurarea cererilor si de modul de interactiune cu infrastructura
APT-ului [13].

In cazul modelului Gemini 1.5 Flash, documentatia tehnica oficiala descrie o arhitectura de
tip Transformer de tip decoder, optimizata pentru rularea eficienta pe infrastructura bazata
pe TPU-uri. Autorii raporteaza un debit ridicat de generare, de ordinul sutelor de caractere
pe secunda pentru interogarile in limba engleza, evidentiind un comportament orientat spre
latenta redusa in scenarii de servire. In plus, modelul este evaluat cu ferestre de context extrem
de mari, ajungand pana la milioane de token-uri, ceea ce demonstreaza capacitatea sa de a
procesa eficient secvente foarte lungi. Aceste caracteristici contureaza un profil orientat spre
performanta si eficienta n aplicatii care necesita procesarea rapida a unor volume mari de date
[14].

Pentru modelele open-source de talie medie, precum Aya Expanse 8B si RoLLaMA, rapoar-
tele tehnice se concentreaza asupra arhitecturii si performantei pe benchmark-uri multilingve,
fara a furniza metrici standardizate de latenta. Totusi, evaluari de tip benchmarking realizate
pentru arhitecturi Decoder-only de dimensiuni similare indica timpi de raspuns de ordinul
secundelor pe GPU si o dependenta puternica de lungimea contextului si a secventei generate,
ceea ce le plaseaza, din punct de vedere al latentei, intre modelele comerciale de frontiera si
solutiile strict optimizate pentru viteza [7, 10].

Un profil distinct il au modelele de tip encoder, precum RoBERT., bazate pe arhitectura
BERT. Pentru aceste modele, inferenta consta intr-o singura trecere prin retea, fara generare
autoregresiva, intrucat intreaga secventa de intrare este procesata simultan. Studii dedicate
evaluarii latentei pentru modele Transformer de tip encoder, utilizate in sarcini de clasificare
text, raporteaza timpi de procesare redusi, de ordinul sutelor de milisecunde pentru secvente
scurte, atat pe CPU, cat si pe GPU [15]. Aceasta latenta scazuta, coroborata cu arhitectura
non-autoregresiva, recomanda aceste modele pentru aplicatii care necesita raspuns rapid, precum
identificarea intentiilor sau evaluarea starii conversatiei [16].

In scenarii de tip voice-to-voice, latenta perceputa de utilizator nu este determinata exclusiv
de modelul lingvistic, ci de Intregul lant de procesare. Conform unei analize realizate pe peste 4
milioane de apeluri vocale in productie [17], latenta end-to-end a unui agent vocal este suma
a mai multor componente secventiale: recunoasterea vorbirii (STT), cu un interval tipic de



200-400ms, inferenta modelului lingvistic, care reprezinta circa 70% din latenta totala, si sinteza
vocala (TTS), cu un TTFB tipic de 150-500ms. Aceeasi sursa raporteaza o latenta mediana in
industrie de 1,4-1,7 secunde, de aproximativ 5 ori mai mare decat pragul de 200-300ms considerat
natural in conversatiile umane. Pentru un voicebot bancar, unde interactiunea trebuie sa fie
fluida, optimizarea fiecarei componente din acest lant devine critica.

2.2.4. Analiza costurilor operationale

Costurile operationale reprezinta un criteriu definitoriu in alegerea arhitecturii unui sistem
bazat pe modele lingvistice, In special pentru aplicatii care functioneaza continuu si proceseaza
un volum mare de interactiuni, precum monitorizarea in timp real a conversatiilor unui voicebot.
Din punct de vedere economic, se disting doua paradigme principale: utilizarea modelelor
comerciale accesate prin API, cu tarifare per-token, si rularea locala a modelelor, care implica
investitii in infrastructura hardware si costuri recurente de operare.

In cazul serviciilor comerciale, structura de tarifare este proportionala cu numarul de tokeni
procesati la intrare si la iesire. Costul total este determinat de volumul de text analizat, de
dimensiunea ferestrei de context si de complexitatea modelului utilizat, fiind exprimat, de regula,
ca pret per milion de tokeni. Aceasta abordare permite o estimare clara a cheltuielilor in functie
de trafic si o scalare previzibila; Insa, poate conduce la costuri cumulative ridicate in scenarii cu
utilizare intensiva si flux continuu de conversatii.

Prin contrast, rularea locala a modelelor presupune o structura de cost bazata pe investitii
initiale in hardware (GPU-uri, memorie, stocare, retea), urmate de costuri operationale recurente,
precum consumul de energie, racirea, mentenanta si administrarea infrastructurii. Aceste
cheltuieli pot fi descrise prin combinatia dintre costuri de capital (CAPEX) si costuri operationale
(OPEX). Desi investitia initiala este semnificativa, costul marginal per inferenta poate scadea
considerabil la volume mari de procesare, prin amortizarea infrastructurii pe termen lung.

Diferentele fundamentale dintre cele doua paradigme sunt sintetizate in Tabelul 2.2.

In contextul unui sistem voice-to-voice, costurile operationale includ nu doar inferenta
LLM, ci si componentele de recunoastere automata a vorbirii (STT) si de sinteza vocala (TTS),
fiecare dintre acestea putand fi tarifate fie per minut de audio, fie prin costuri de infrastructura
locala. Astfel, costul total per conversatie rezulta din suma costurilor asociate STT, procesarii
lingvistice si T'T'S, iar alegerea Intre solutii comerciale si solutii locale implica un compromis
intre flexibilitate, cost pe termen scurt si control economic pe termen lung.

In cazul modelelor comerciale, costurile API sunt stabilite, de regula, in functie de numarul
de tokeni procesati, iar tarifele difera in functie de model si de complexitatea acestuia. Modelele
performante au costuri mai ridicate, in special pentru tokenii de iesire, in timp ce variantele
optimizate pentru eficienta sunt considerabil mai accesibile. Totusi, este posibil ca preturile
actuale sa reflecte inca o etapa de adoptie in care serviciile au fost oferite la costuri relativ
reduse, iar tarifele per token sa creasca in viitor. In acest context, tehnicile de reducere a
consumului de tokeni, precum simplificarea prompturilor, limitarea raspunsurilor si utilizarea
cache-ului, devin tot mai importante pentru controlul costurilor [18].

Aceste cifre ilustreaza faptul ca, in aplicatii cu trafic mare, costul total al rularii prin API
poate deveni semnificativ, ceea ce justifica analiza economica comparativa cu solutiile locale,
unde costurile nu mai depind direct de numarul de tokeni procesati la fiecare interactiune.



Tabelul 2.2: Comparatie conceptuala a costurilor operationale: modele comerciale prin API

vs. rulare locala

Categorie

Modele comerciale (API,
per-token)

Modele rulate local
(infrastructura proprie)

Structura costurilor

Scalabilitate
Cost marginal per
inferenta

Mentenanta si operare

Control asupra datelor

Adecvare pentru voicebot
la scara mare

Plata variabila in functie de
numarul de tokeni de intrare si
iesire; cost direct proportional
cu volumul de utilizare
Scalare elastica, instantanee,
gestionata de furnizorul cloud

Creste liniar cu volumul de
trafic

Gestionate integral de
furnizorul de servicii

Datele sunt procesate extern,
conform politicilor furnizorului

Simplu de integrat, dar
potential costisitor pe termen
lung

Investitie initiala ridicata in
hardware (GPU, stocare),
urmata de costuri recurente de
energie si mentenanta

Scalare limitata de capacitatea
hardware; extinderea necesita
achizitii suplimentare

Scade odata cu cresterea
volumului, prin amortizarea
infrastructurii

Necesita echipa tehnica pentru
administrare, actualizari si
monitorizare

Datele raman In infrastructura
proprie, avantaj pentru
confidentialitate si
conformitate

Eficient pentru volume mari si
latenta controlata, cu
investitie initiala semnificativa

2.2.5. Corelatia Intre complexitate si arhitectura

In contextul modelelor lingvistice generative, ,complexitatea” unei solutii este adesea
aproximata prin scara arhitecturii (numar de parametri, adancime, latime) si prin bugetul de
antrenare (date si compute). Literatura de specialitate arata ca, pentru modele autoregresive
de tip Transformer, reducerea functiei de pierdere urmeaza legi de scalare netede in raport
cu dimensiunea modelului, volumul de date si compute-ul utilizat, in timp ce variatii precum
raportul adancime -latime tind sa aiba un efect secundar in limite rezonabile [19]. Din aceasta
perspectiva, comparatia dintre un model ,mediu” (de exemplu, RoLLaMA ~8B parametri)
si modele de scara mult mai mare (familia GPT) trebuie citita nu ca o diferenta discreta de
ycalitate semantica”, ci ca o diferenta de regim: capacitate, cost de inferenta si constrangeri de
utilizare In timp real.

Un rezultat relevant pentru interpretarea densitatii informationale a reprezentarilor este
faptul ca imbunatatirile de performanta apar predominant prin cresterea scalei globale (parametri
+ date 4+ compute), nu prin ajustarea fina a ,formei” retelei [19]. Practic, atunci cdnd bugetul
este fix, alegerea arhitecturii devine o problema de alocare optima a resurselor: cat de mare este
modelul si cat de mult text vede In antrenare. In aceastd linie, concluziile asupra antrenirii
compute-optime (de tip Chinchilla) indica faptul ca, pentru un buget dat, un model mai mic,
dar antrenat pe mai multe date (mai multe token-uri), poate depasi modele mai mari, dar
sub-antrenate [20]. Aceasta observatie este importanta in scenarii aplicate, unde ,marimea” nu
garanteaza performanta, iar eficienta devine criteriu de proiectare.
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Raportat la limba romana, exista si argumente pragmatice care leaga scara modelului
de ,densitatea informationala” utila: un model specializat pe romana poate valorifica mai
bine aceeasi capacitate parametrica, deoarece isi distribuie reprezentarile pe regularitati morfo-
sintactice si lexicale relevante pentru domeniul tinta. De exemplu, rapoarte tehnice recente
pentru familia RoLLaMA arata ca antrenarea/finisarea pe date curate si evaluari traduse pentru
romana aduce castiguri consistente fata de modele generale, inclusiv printr-o conformitate
lingvistica mai buna in generare [21, 22].

Prin urmare, pentru un sistem de monitorizare a dialogurilor in timp real, ,modelul mai
mare” nu este automat alegerea dominanta. Modelele de talie medie, bine aliniate pe romana,
pot oferi un compromis mai bun intre (i) calitatea semantica efectiv utilizabila, (ii) latenta si
cost de inferenta si (iii) stabilitatea comportamentului lingvistic (respectarea limbii tinta in
raspunsuri), in timp ce modelele de scara foarte mare ramén repere de capabilitate generala si
rationament, chiar daca detaliile interne ale arhitecturii nu sunt publicate complet [23].

2.2.6. Cerinte tehnice de implementare si operare

Succesul integrarii modelelor lingvistice nu este determinat doar de performanta lor seman-
tica, ci si de Indeplinirea unor conditii tehnice fundamentale pentru viabilitatea sistemului. Prin
definirea unor standarde de infrastructura si stabilitate independente de o platforma anume,
se urmareste protejarea flexibilitatii arhitecturale. Astfel, sistemul ramane deschis ajustarilor
ulterioare, fara a fi constrans de limitarile unei implementari specifice.

Din perspectiva infrastructurii de calcul, literatura de specialitate subliniaza faptul ca
modelele lingvistice de mari dimensiuni sunt caracterizate printr-o dependenta accentuata de
resurse hardware specializate, In special acceleratoare GPU, atat pentru antrenare, cat si pentru
inferenta, dependenta care nu poate doar sa se extinda [4].

Un factor major in cresterea eficientei servirii modelelor lingvistice generative este reprezen-
tat de evolutia acceleratoarelor hardware specializate, in stransa corelare cu optimizari software
realizate printr-o abordare de tip co-design hardware -software. Literatura de specialitate
evidentiaza faptul ca adaptarea arhitecturii hardware la fluxul de date specific algoritmilor LLM,
precum integrarea memoriei mai aproape de unitatile de procesare sau optimizarea organizarii
interne a cipurilor, poate conduce la reduceri semnificative ale latentei si consumului energetic.
Aceste directii sunt ilustrate de progresele recente in arhitectura GPU, cum este cazul generatiei
NVIDIA Hopper, care introduce imbunatatiri la nivelul capacitatii memoriei HBM si SRAM, al
latimii de banda, al unitatilor de calcul si al interconectarii interne, cu impact direct asupra
procesarii modelelor lingvistice de mari dimensiuni. In perspectiva, proiectarea unor accelera-
toare hardware adaptate explicit tiparelor de calcul dominante in modelele generative, precum
mecanismele de atentie si operatiile tensoriale, este de asteptat sa influenteze semnificativ
arhitectura si implementarea sistemelor de servire a LLM-urilor [24].

In plus, pentru scenarii de utilizare aplicata, precum monitorizarea interactiunilor conversationale,
cerintele nu se limiteaza la posibilitatea de a rula modelul, ci includ si considerente de operare
continua: gestionarea simultana a mai multor cereri, controlul latentei si utilizarea eficienta a
memoriei in regim de inferenta. Lucrari recente dedicate servirii modelelor lingvistice arata
ca aceste aspecte pot deveni factori limitativi chiar si in absenta unor constrangeri stricte de
performanta teoretica, motiv pentru care ele trebuie tratate ca cerinte de proiectare inca din
faza de selectie a modelului [25].
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2.3. Decizii de proiectare bazate pe indicatorii-cheie de
performanta

In vederea proiectarii si evaluarii unui sistem de monitorizare a dialogurilor bazat pe
modele lingvistice mari, este necesara definirea unui set clar de indicatori-cheie de performanta
(KPI), care sa permita o analiza coerenta si reproductibila a comportamentului conversational.
Deciziile de proiectare vor fi ghidate de patru categorii principale de KPI: definirea intentiilor
utilizatorului in conformitate cu scenariul voicebotului, definirea starii conversatiei, identificarea
neconcordantelor din raspunsuri si stabilirea unui format standardizat de evaluare. Adoptarea
acestor indicatori cu rigurozitate asigura comparabilitatea rezultatelor si evidentiaza diferentele
de comportament dintre modelele lingvistice utilizate. In acest context, KPI-urile definite permit
o evaluare unitara atat a modelelor comerciale de tip OpenAl si Gemini, cat si a modelelor open-
source de talie medie, precum Aya Expanse 8B, RoLLaMA si XLM-RoBERTa XNLI, facilitand
corelarea deciziilor arhitecturale cu cerintele functionale ale aplicatiei. Fiecare indicator va fi
detaliat si justificat intr-un subsubcapitol dedicat.

2.3.1. Decizii privind definirea intentiilor

In cadrul acestui proiect, sistemul conversational este conceput ca un voicebot destinat
gestionarii unor interactiuni uzuale din domeniul bancar, unde claritatea scopului utilizatorului
si predictibilitatea raspunsurilor sunt esentiale. In consecinta, definirea intentiilor este realizata
printr-un set finit si explicit de clase, aliniate scenariilor tipice de utilizare ale unui serviciu
bancar automatizat. Fiecare intentie corespunde unei actiuni sau unui obiectiv bine definit al
utilizatorului si este asociata cu un flux conversational distinct, care ghideaza interactiunea
catre o rezolvare clara sau catre o redirectionare controlata. Printre intentiile avute in vedere se
numara: blocarea cardului bancar, deblocarea cardului, deschiderea unui cont nou, inchiderea
unui cont existent, verificarea soldului, obtinerea extrasului de cont, raportarea unei tranzactii
suspecte, modificarea datelor personale, programarea unei intalniri cu un consilier bancar,
resetarea sau recuperarea datelor de autentificare, precum si solicitarea de informatii generale
despre produse si servicii bancare. Adoptarea unui set inchis de intentii contribuie la asigurarea
unui comportament predictibil al voicebotului si faciliteaza analiza automata a dialogurilor,
permitand identificarea rapida a erorilor de clasificare si reducerea ambiguitatii in interpretarea
interactiunilor, n special in situatiile in care utilizatorii reformuleaza sau combina cereri. In
plus, aceasta abordare ofera un cadru controlat pentru extinderea ulterioara a sistemului, prin
adaugarea de noi intentii, fara a afecta structura conversationala existenta. Pentru situatiile in
care utilizatorul formuleaza solicitari care nu se Incadreaza in setul de intentii definite, precum
intrebari de tip conversational general sau solicitari in afara domeniului bancar, sistemul va
utiliza un mecanism de tip fallback. Acest mecanism are rolul de a gestiona explicit cazurile de
nerecunoastere a intentiei, prin furnizarea unui raspuns neutru care semnaleaza imposibilitatea
procesarii cererii in contextul aplicatiei sau prin redirectionarea utilizatorului catre tipuri
de solicitari suportate. Introducerea unui astfel de comportament controlat contribuie la
mentinerea coerentei conversatiei, previne generarea de raspunsuri eronate sau irelevante si
asigura delimitarea clara a domeniului de competenta al voicebotului.

2.3.2. Decizii privind definirea starii conversatiei

Starea conversatiei este definita si evaluata la nivelul intregului dialog, fiind clasificata
intr-un set discret de categorii operationale: rezolvata, partial rezolvata, nerezolvata, intrerupta

12



si redirectionata. Fiecare dintre aceste stari este determinata pe baza unor criterii clare,
raportate la obiectivul initial al utilizatorului si la modul in care acesta a fost atins pe parcursul
interactiunii. Adoptarea acestei clasificari permite evaluarea performantei voicebotului dintr-
o perspectiva orientata spre rezultat, nu exclusiv spre corectitudinea sau completitudinea
raspunsurilor individuale. Analiza starii la nivel de conversatie reflecta mai fidel experienta
utilizatorului final si ofera un indicator direct al gradului de succes al sistemului in indeplinirea
scopurilor pentru care a fost proiectat, fiind deosebit de relevanta in contextul aplicatiilor
bancare, unde rezolvarea eficienta a solicitarii este criteriul principal de evaluare.

2.3.3. Decizii privind definirea neconcordantelor

Pentru monitorizarea calitatii raspunsurilor generate de voicebot, proiectul introduce o
categorie distincta de neconcordante, care include situatii in care raspunsurile sunt incom-
plete, irelevante, contradictorii sau nealiniate cu contextul conversational. Identificarea acestor
neconcordante se realizeaza independent de starea finala a conversatiei, permitand evidentierea
erorilor locale de generare chiar si in cazurile in care dialogul este clasificat, la nivel global, ca
fiind rezolvat sau partial rezolvat. Aceasta separare deliberata intre neconcordante si statusul
conversatiei este esentiala pentru a surprinde cazurile in care chatbotul produce raspunsuri
fluent formulate, dar incorecte din punct de vedere semantic, logic sau informational, inclusiv
manifestari de tip halucinatie.

In mod particular, categoria neconcordantelor vizeaza si raspunsurile incomplete din punct
de vedere informational, in care modelul ofera o valoare aparent corecta, dar omite alternative
relevante sau detalii esentiale pentru luarea unei decizii informate de catre utilizator. De
exemplu, in cazul unei solicitari privind costul unui card bancar, furnizarea unui singur pret fix,
fara mentionarea existentei unor optiuni alternative sau a conditiilor asociate, este considerata o
informatie incompleta, chiar daca valoarea prezentata este factual corecta. In plus, sunt urmarite
si situatiile in care raspunsurile sunt potential invechite sau insuficient contextualizate, ceea ce
poate conduce la interpretari eronate in scenarii operationale reale. Prin introducerea acestei
categorii de analiza, sistemul permite o evaluare mai fina a limitarilor modelelor lingvistice,
facilitand distinctia intre esecurile structurale ale dialogului si erorile punctuale de generare sau
de rationament.

2.3.4. Decizii privind stabilirea formatului raspunsurilor

Formatul raspunsurilor reprezinta un element central pentru asigurarea coerentei conversationale
si pentru facilitarea evaluarii automate a interactiunilor. In cadrul acestui proiect, raspunsurile
generate de voicebot sunt constranse la un format bine definit, care imbina limbajul natural
cu o structura interna standardizata. Aceasta decizie are ca scop reducerea variabilitatii inu-
tile a raspunsurilor, mentinerea unui comportament predictibil si simplificarea procesului de
monitorizare si clasificare a dialogurilor.

Formatul ales presupune ca fiecare raspuns sa fie aliniat unei intentii clare si sa respecte
un sablon logic, adaptat tipului de solicitare bancara, incluzand elemente precum confirmarea
intelegerii cererii, furnizarea informatiei relevante sau indicarea pasilor urmatori. In cazul in
care cererea nu poate fi procesata, raspunsul urmeaza un format de tip fallback, care semnaleaza
explicit limitarile sistemului si ghideaza utilizatorul catre alternative valide. Prin adoptarea
unui format controlat al raspunsurilor, se faciliteaza atat experienta utilizatorului final, cat si
analiza automata a calitatii raspunsurilor, permitand corelarea directa intre intentie, continutul
raspunsului si starea finala a conversatiei.

13



Pentru a ilustra aceasta decizie de proiectare, poate fi considerat cazul unei solicitari
de blocare a cardului bancar. In acest scenariu, voicebotul genereaza un raspuns structurat
logic, care confirma intelegerea cererii si comunica explicit rezultatul actiunii, de exemplu
printr-o formulare de tipul: ,Am inteles ca doriti blocarea cardului. Cardul a fost blocat cu
succes. Daca aveti nevoie de emiterea unui card nou, va pot oferi informatii suplimentare.” Un
astfel de raspuns respecta formatul stabilit, este concis si orientat spre obiectivul utilizatorului,
evitand informatiile redundante sau ambigue. In acelasi timp, structura sa interna permite
etichetarea clara a intentiei, a tipului de raspuns si a starii conversatiei, facilitand evaluarea
automata a dialogului si corelarea raspunsului cu indicatorii-cheie de performanta definiti in
cadrul proiectului.
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3. METODOLOGIA DE CONSTRUIRE SI VALIDARE
A DATASETULUI CONVERSATIONAL

Acest capitol prezinta metodologia utilizata pentru construirea si validarea setului de date
conversational (master dataset) care sta la baza evaluarii modelelor lingvistice analizate in
cadrul lucrdrii. Intrucat performanta sistemului de monitorizare depinde iIn mod direct de
calitatea si structura datelor utilizate pentru testare, procesul de creare a setului de date a fost
proiectat riguros, urmarind atat coerenta semantica a conversatiilor, cat si consistenta formala
a etichetarii.

Construirea corpusului a fost realizata printr-o abordare iterativa, ce a combinat generarea
automata asistata de model lingvistic, validarea si adnotarea structurala prin scripturi dedicate
si revizuirea manuala a instantelor generate. Capitolul detaliaza etapele parcurse, deciziile
metodologice adoptate si ajustarile efectuate pentru obtinerea unei distributii finale adecvate
analizei comparative realizate in capitolele urmatoare.

3.1. Strategia initiala de construire a datasetului

Strategia initiala de construire a datasetului a avut ca obiectiv definirea unui cadru experi-
mental controlat, care sa permita evaluarea diferentiata a performantei modelelor lingvistice in
scenarii conversationale relevante pentru domeniul bancar. Intrucat sistemul propus urmareste
monitorizarea calitatii raspunsurilor generate de voiceboti, a fost necesara proiectarea unui
corpus care sa reflecte atat situatii uzuale, cat si interactiuni cu grad ridicat de complexitate.

In etapa de planificare, au fost stabilite criterii clare privind dimensiunea datasetului,
distributia pe niveluri de dificultate si caracteristicile structurale ale conversatiilor. Accentul a
fost pus pe obtinerea unui echilibru Intre varietatea scenariilor simulate si fezabilitatea procesului
de validare manuala.

Strategia adoptata a fost una etapizata, incluzand definirea obiectivului cantitativ, delimi-
tarea conversatiilor simple si complexe si stabilirea regulilor initiale de constructie.

3.1.1. Obiectivul cantitativ initial

In etapa de proiectare a datasetului, a fost stabilit un obiectiv initial de 150 de conversatii.
Acest prag a fost considerat optim pentru a asigura un volum suficient de date care sa permita
o analiza comparativa relevanta intre modelele evaluate, mentindnd in acelasi timp fezabilitatea
procesului de validare automata si revizuire manuala.

Alegerea acestui numar a urmarit obtinerea unui echilibru intre diversitatea scenariilor
simulate si complexitatea procesului de verificare structurala a instantelor generate. Un volum
semnificativ mai mic ar fi limitat capacitatea de generalizare a concluziilor, in timp ce un volum
considerabil mai mare ar fi ingreunat controlul calitatii si consistenta adnotarii.
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In cadrul acestui obiectiv cantitativ, conversatiile au fost concepute pe doua niveluri de
dificultate: simple si complexe. Aceasta separare a fost introdusa pentru a permite evalu-
area diferentiata a performantei modelelor in functie de gradul de solicitare cognitiva si de
complexitatea fluxului conversational.

3.1.2. Definirea conversatiilor simple si complexe

In cadrul strategiei de construire a datasetului, conversatiile au fost structurate pe doua
niveluri de dificultate: simple si complexe. Aceasta delimitare a fost introdusa pentru a
permite evaluarea diferentiata a performantei modelelor lingvistice in functie de complexitatea
interactiunii si de capacitatea acestora de a gestiona contextul conversational.

Conversatiile simple au fost definite ca interactiuni scurte, cu un obiectiv clar si un flux
conversational liniar. Acestea au avut intre 2 si 6 schimburi de replici, incluzand solicitarea
utilizatorului si unul sau mai multe raspunsuri consecutive ale asistentului. Scenariile simple au
vizat cerinte directe, fara ambiguitati semnificative sau solicitari multiple, fiind concepute pentru
a testa corectitudinea factuala, coerenta raspunsului si capacitatea modelului de a indeplini o
intentie unica bine definita.

Conversatiile complexe au avut intre 6 si 16 turnuri de dialog si au fost proiectate pentru a
simula interactiuni mai apropiate de situatiile reale de utilizare a voicebotilor. Acestea au inclus
clarificari succesive, reformulari, solicitari compuse sau modificari ale intentiei pe parcursul
dialogului. In unele cazuri, utilizatorul a furnizat informatii incomplete sau ambigue, necesitand
integrarea contextului distribuit pe mai multe turnuri.

Conversatiile simple permit verificarea comportamentului de baza al modelului in conditii
controlate, in timp ce conversatiile complexe testeaza capacitatea acestuia de a mentine coerenta
pe termen lung, de a urmari contextul si de a adapta raspunsurile in functie de evolutia
dialogului.

In procesul de generare automata implementat in notebook, nivelul de dificultate a fost
specificat explicit In promptul transmis modelului extern, ceea ce a permis controlul numarului
de turnuri si al structurii conversatiei inca din etapa de generare.

In etapa de proiectare a datasetului, s-a urmarit ca fiecare conversatie generata sa includa
explicit informatiile necesare evaluarii definite in capitolul anterior, respectiv: intentia principala,
eventualele neconcordante, mecanismele de tip fallback si statusul final al conversatiei.

In implementarea din notebook, aceste cerinte au fost impuse direct la nivelul promptului
transmis modelului extern, solicitand generarea conversatiilor Intr-un format JSON standardizat.
Fiecare instanta a inclus campuri structurale precum conversation_id, difficulty, intent,
turns, status si status_turn_ids. Aceasta structura a permis alinierea directa a datasetului
cu schema de evaluare stabilita anterior.

Céampul intent a fost utilizat pentru a marca obiectivul principal al utilizatorului, conform
scenariilor definite (de exemplu, blocare card, solicitare informatii, actualizare date). In mod
similar, status a reflectat starea finala a conversatiei (rezolvat, partial rezolvat, nerezolvat sau
redirectionat), permitdnd corelarea rezultatului dialogului cu performanta modelului evaluat.

3.2. Generarea automata a conversatiilor

Procesul de generare a conversatiilor a fost realizat prin intermediul unui model lingvistic
extern, utilizat pentru a produce instante structurate conform cerintelor definite anterior.
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Aceasta etapa a avut ca obiectiv obtinerea unui volum controlat de conversatii, respectand atat
distributia stabilita, cat si schema formala a datasetului.

Generarea a fost implementata intr-un notebook dedicat, prin apeluri directe catre API-ul
modelului selectat, iar rezultatele au fost obtinute in format JSON standardizat. Structura cere-
rilor, parametrii utilizati si mecanismele de control al consistentei sunt detaliate in subcapitolele
urmatoare.

3.2.1. Necesitatea utilizarii unui model extern

Modelele analizate in capitolul anterior (OpenAl, Gemini, AyaExpanse 8B, RoLLaMa si
RoBERT) sunt utilizate ulterior in etapa de evaluare comparativa a performantei sistemului
de monitorizare propus. Din acest motiv, acestea nu puteau fi folosite in procesul de generare
a datasetului. Utilizarea aceluiasi model atat pentru construirea setului de test, cat si pentru
evaluare ar fi compromis independenta experimentala a studiului.

Intr-un cadru experimental corect, datele de test trebuie sa fie independente de sistemele
evaluate, pentru a evita situatiile in care structura lingvistica, distributia lexicala sau tiparele
conversationale reflecta implicit particularitatile modelului generator. Fiecare model lingvistic
prezinta caracteristici proprii de formulare, preferinte stilistice si distributii probabilistice
specifice la nivel de token. Daca unul dintre modelele evaluate ar fi fost utilizat pentru generarea
datasetului, ar fi existat riscul ca acesta sa performeze artificial mai bine pe un set de date care
reflecta indirect propriile sale tipare de generare.

Prin urmare, utilizarea unui model extern pentru generarea conversatiilor a fost necesara
pentru a mentine separarea stricta intre etapa de construire a datasetului si etapa de evaluare.
Aceasta separare contribuie la reducerea riscului de bias metodologic si la asigurarea unei
comparatii echitabile intre modelele analizate ulterior.

Pentru a mentine separarea clara intre etapa de generare si cea de evaluare, a fost selectat
un model extern din familia Claude, dezvoltata de Anthropic. Conform documentatiei oficiale,
Claude reprezinta o familie de modele lingvistice mari disponibile Tn mai multe variante, intre
care Haiku si Sonnet [26].

In selectia modelului utilizat pentru generarea datasetului a fost urmarit un echilibru intre
costul de utilizare, performanta lingvistica si complexitatea reala a sarcinii de generare. Scopul
acestei etape nu a fost obtinerea celui mai performant model disponibil, ci generarea controlata
a unor conversatii coerente, structurate conform unui format impus si adecvate nivelului de
complexitate definit anterior.

In cadrul familiei Claude sunt disponibile variante diferite, inclusiv Haiku, Sonnet si Opus
[26]. Variantele superioare, precum Sonnet sau Opus, sunt descrise in documentatia oficiala ca
fiind destinate sarcinilor cu grad ridicat de rationament si complexitate extinsa. In contextul
prezentului proiect, generarea conversatiilor nu a implicat rezolvare de probleme matematice
complexe sau rationament avansat, ci producerea de dialoguri controlate intr-un domeniu bine
delimitat.

Prin urmare, utilizarea unei variante mai mari ar fi implicat un cost suplimentar fara un
beneficiu proportional in raport cu cerintele task-ului. Varianta claude-haiku-4-5-20251001
a fost selectata deoarece ofera capabilitati suficiente pentru generarea conversatiilor coerente,
mentinand in acelasi timp un consum redus de resurse. Aceasta alegere a permis generarea
intregului set initial de conversatii, adnotarea setului initial precum si completarea ulterioara a
setului de date, cu un cost total de 3.98 USD, mentinand sustenabilitatea procesului experimental.
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3.2.2. Integrarea API pentru generarea datasetului

Generarea automata a conversatiilor a fost realizata prin apeluri HT'TP directe catre
API-ul Anthropic, utilizand biblioteca requests, conform implementarii din notebook-ul
01_generate_conversations.ipynb. Autentificarea a fost gestionata printr-o cheie de ac-
ces (ANTHROPIC_API KEY) incarcata dintr-un fisier .env cu ajutorul bibliotecii python-dotenv.
Aceasta abordare a permis separarea credentialelor de codul sursa si o configurare reproducibila
a mediului de rulare.

API-ul este accesat prin endpoint-ul: https://api.anthropic.com/vl/messages, care
primeste cereri de tip POST cu un corp JSON ce descrie contextul conversational si parametrii
de generare. In implementare, cererea include urmatoarele headere:

— x-api-key: cheia API incarcata din variabilele de mediu;
— anthropic-version: versiunea API utilizata (setata explicit in notebook);
— content-type: application/json.

Corpul cererii (payload) este un obiect JSON care specifica modelul utilizat (in acest proiect
claude-haiku-4-5-20251001), parametri de generare precum max_tokens si temperature,
precum si lista messages. Lista messages contine mesajele de intrare in format rol-continut
(de exemplu, un mesaj de tip user cu instructiunile de generare). Notebook-ul include o etapa
initiala de testare a cheii API, in care se trimite o cerere minima catre endpoint pentru a verifica
functionarea autentificarii si a obtine un raspuns valid.

Raspunsul APT este returnat tot in format JSON si poate fi procesat programatic pentru a
extrage continutul generat de model. Aceasta integrare a constituit baza etapelor ulterioare de
generare automata a conversatiilor in format structurat, detaliate in subcapitolele urmatoare.

3.2.3. Structura formala a instantelor JSON

Fiecare conversatie generata este reprezentata printr-o instanta JSON standardizata, care
constituie unitatea fundamentala a datasetului. Alegerea formatului JSON a fost determinata
de usurinta procesarii programatice, compatibilitatea cu validarile automate si integrarea directa
in pipeline-ul de evaluare.

Structura unei instante include urmatoarele campuri principale:

— conversation id — identificator unic al conversatiei;

— difficulty — nivelul de dificultate (simplu sau complex);

— intent — intentia principala asociata dialogului;

— turns - lista ordonata a interventiilor conversationale;

— final status —statusul final al conversatiei (de exemplu: rezolvata, redirectionata,
nerezolvata);

— incongruities — lista neconcordantelor identificate (de exemplu: halucinatie);

— annotation_confidence — scor numeric care reflecta nivelul estimat de incredere al
adnotarii;

— annotation evidence — structura auxiliara ce contine referinte catre turnurile rele-
vante.

Campul turns este o lista de obiecte JSON, fiecare avand cel putin doua elemente: role
(de exemplu, user sau assistant) si text, reprezentand continutul interventiei.
Campul annotation_evidence include doua liste de identificatori:
— status_turn_ids — turnuri asociate justificarii statusului final;
— incongruity turn_ids — turnuri asociate neconcordantelor identificate.
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In procesul de generare automata, identificatorii de turn au fost produsi de modelul extern.
S-a observat Insa o inconsistenta In indexare: In unele instante, numerotarea turnurilor pornea
de la index 0, iar in altele de la index 1. Aceasta variatie a impus interventii de corectare
manuala pentru alinierea referintelor la structura efectiva a listei turns. Desi aceste ajustari au
urmarit mentinerea coerentei interne a fiecarei instante, este posibil ca unele referinte punctuale
la turnuri sa nu fie perfect aliniate.

Avand 1n vedere acest aspect, cimpul status_turn_ids nu este utilizat In etapa principala
de analiza, iar cimpul incongruity_turn_ids poate fi ignorat in evaluarile viitoare. Elementul
esential pentru analiza raméne adnotarea la nivel de conversatie (status final si tipul de
neconcordanta), nu identificarea exacta a pozitiei turnului in care apare problema.

Prin utilizarea acestei structuri formale, datasetul permite atat evaluarea globala a
conversatiilor, cat si, optional, analiza localizata a erorilor, in functie de necesitatile expe-
rimentale.

3.3. Implementarea procesului in notebook

Procesul de generare si prelucrare a datasetului a fost implementat intr-un notebook
dedicat, care a permis automatizarea etapelor principale ale fluxului experimental. Utilizarea
acestui mediu a facilitat integrarea apelurilor catre API, gestionarea parametrilor de generare si
procesarea structurata a raspunsurilor obtinute.

In cadrul notebook-ului au fost implementate etapele necesare pentru generarea conversatiilor,
adnotarea automata a acestora si verificarea consistentei structurale a instantelor rezultate.
Structura notebook-ului a fost organizata in celule distincte, fiecare corespunzand unei etape
specifice din procesul de construire a setului de date.

3.3.1. Etapa de generare automata

Etapa de generare automata a conversatiilor a fost implementata intr-un notebook dedicat,
organizat in mai multe celule de cod care structureaza progresiv procesul de construire a
datasetului. Primele celule sunt dedicate configurarii mediului de executie si validarii accesului
la API-ul modelului utilizat pentru generare. In aceasti etapa este incarcata cheia API din
variabilele de mediu, iar conexiunea cu serviciul extern este verificata prin trimiterea unei cereri
minimale catre model. Scopul acestei etape este confirmarea faptului ca autentificarea si accesul
la endpoint-ul API functioneaza corect inainte de initierea procesului de generare la scara mai
mare.

Dupa validarea accesului la API, notebook-ul include o etapa de generare experimentala in
care sunt produse citeva conversatii simple. Aceasta etapa are rolul de a testa promptul utilizat
pentru generare si de a verifica manual coerenta rezultatelor. Promptul specifica modelului
structura exacta a conversatiilor si formatul JSON in care acestea trebuie returnate. Prin
aceasta etapa preliminara se valideaza faptul ca modelul produce raspunsuri conforme cu schema
datasetului si respecta restrictiile definite pentru numarul de turnuri si cAmpurile structurale.

In etapa urmatoare este implementata generarea datasetului propriu-zis, conform distributiei
stabilite in capitolele anterioare. Notebook-ul genereaza un total de 150 de conversatii, impartite
in doua categorii de dificultate: conversatii simple si conversatii complexe. Pentru fiecare
categorie sunt definite limitele numarului de turnuri (2-6 pentru conversatii simple si 6-16
pentru conversatii complexe), precum si distributia pe intentii si pe tipuri de status final.

Pentru a gestiona generarea unui numar mare de instante si pentru a reduce riscul de erori
in raspunsurile modelului, procesul este organizat in batch-uri. Functia generate_batch() este
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responsabila pentru generarea unui grup de conversatii cu aceeasi intentie si acelasi nivel de
dificultate. Aceasta functie include mecanisme de retry adaptiv in cazul in care modelul nu
respecta formatul JSON sau restrictiile impuse de prompt.

Generarea datasetului complet este realizata printr-o functie suplimentara care coordoneaza
apelurile catre generate batch() pentru fiecare combinatie de intentie si dificultate. Aceasta
functie permite reluarea procesului de generare in cazul Intreruperii executiei sau al aparitiei
unor erori, fara a pierde conversatiile deja produse.

Conversatiile generate sunt salvate incremental in fisiere JSON in directorul dedicat datase-
tului. Aceasta abordare permite inspectarea manuala a rezultatelor intermediare si faciliteaza
reutilizarea datasetului in etapele ulterioare de adnotare si analiza.

In contextul generarii datasetului, solicitarea unui numésr mare de conversatii intr-o singura
cerere ar putea conduce la cresterea lungimii iesirii si la aparitia unor erori de generare, precum
nerespectarea formatului JSON sau aparitia unor structuri incomplete. Pentru a limita aceste
situatii, procesul de generare a fost organizat in batch-uri de dimensiune redusa (3-5 conversatii
per apel API). Aceasta abordare reduce lungimea secventei generate la fiecare cerere si permite
verificarea incrementala a rezultatelor, contribuind astfel la mentinerea consistentei structurale
a datasetului si la controlul calitatii datelor generate.

3.3.2. Etapa de adnotare automata

Dupa generarea conversatiilor, urmeaza o etapa separata de adnotare automata, realizata
tot cu ajutorul modelului Claude. In aceastd etapa sunt incarcate conversatiile generate anterior,
iar pentru fiecare instanta este produsa o etichetare la nivel de conversatie. Rezultatul acestei
etape este salvat intr-un fisier distinct.

Separarea adnotarii de procesul de generare a conversatiilor permite tratarea acestor doua
etape ca procese independente. Conversatiile brute pot fi generate o singura data, iar adnotarea
poate fi reluata ulterior fara a fi necesara regenerarea datasetului, de exemplu atunci cand
definitiile categoriilor de evaluare sunt ajustate sau rafinate.

Promptul utilizat pentru adnotare este construit din doua componente. Prima este un
system prompt care defineste rolul modelului ca evaluator al dialogurilor generate pentru un
voicebot bancar si impune returnarea unui obiect JSON valid. A doua componenta este un
prompt generat dinamic pentru fiecare conversatie, care include identificatorul acesteia, lista
completa a turnurilor si definitiile explicite ale categoriilor utilizate in etichetare.

In implementarea curenta, modelul trebuie sa determine statusul final al conversatiei si even-
tualele neconcordante identificate n raspunsurile generate de asistent. Raspunsul este returnat
intr-o structura JSON care contine cAmpurile conversation_id, final status, incongruities,
annotation_confidence si o structura auxiliara annotation_evidence, care include identifica-
tori ai turnurilor relevante pentru justificarea etichetarii.

Dupa generarea acestor adnotari, notebook-ul realizeaza un pas suplimentar in care rezulta-
tele sunt reunite cu datasetul initial de conversatii. Prin aceasta operatie se obtine un fisier
final de tip master dataset refined date. json, care contine atat conversatiile generate, cat
si etichetele asociate fiecarei instante.

3.4. Revizuirea manuala si curatarea setului de date
Un alt aspect relevant in procesul de generare automata a datasetului este legat de limitarile

modelelor de limbaj atunci cand sunt utilizate pentru generarea unor secvente lungi sau a unor
iesiri foarte extinse intr-un singur apel. Studiul realizat de cercetatori de la Stanford si UC
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Berkeley, intitulat Lost in the Middle: How Language Models Use Long Contexts, arata ca
performanta modelelor de tip Transformer poate scadea atunci cdnd acestea trebuie sa proceseze
sau sa utilizeze informatii distribuite pe secvente lungi de context, deoarece mecanismul de
atentie tinde sa acorde mai putina importanta informatiilor aflate in zona centrala a ferestrei de
context [27].

In contextul generarii setului de date, aceste limitari pot conduce la aparitia unor erori
structurale sau semantice In conversatiile produse automat. Din acest motiv, a fost realizata
si o etapa de validare manuala a conversatiilor generate. Aceasta etapa a avut rolul de a
verifica atat corectitudinea structurala a instantelor JSON, cat si calitatea lingvistica si coerenta
conversatiilor.

3.4.1. Identificarea instantelor neconforme

Validarea manuala a urmarit mai multe aspecte. In primul rand, a fost verificata corectitu-
dinea gramaticala si adecvarea formularilor in limba romana. In timpul acestei analize au fost
identificate mai multe tipuri de erori recurente, precum formulari nefiresti de tipul ,Voi va” in
loc de ,,Va voi”, utilizarea incorecta a unor verbe (de exemplu ,rugez” in loc de ,sugerez”) sau
structuri sintactice influentate de topica limbii engleze, cum ar fi utilizarea nenaturala a formei
y,dumneavoastra” in pozitii neobisnuite in propozitie. De asemenea, in anumite conversatii au
aparut placeholder-e neinlocuite in cAmpuri precum adresa de e-mail. Astfel de situatii pot
aparea deoarece modelele de limbaj sunt antrenate pe corpusuri multilingve si pot transfera
tipare sintactice din alte limbi sau pot reproduce exemple incomplete intalnite in datele de
antrenare.

In al doilea rand, validarea a urmarit verificarea coerentei conversatiilor si evitarea generarii
unor dialoguri prea similare. Generarea automata a unui numar mare de conversatii pe baza
unor instructiuni similare poate conduce la repetarea anumitor scenarii sau formulari, motiv
pentru care a fost necesara inspectarea manuala a datasetului pentru a asigura diversitatea
situatiilor simulate.

Un alt obiectiv important al validarii a fost verificarea corectitudinii etichetelor asociate
fiecarei conversatii, inclusiv intentia principala (intent), nivelul de dificultate (simple sau
complex), statusul final al conversatiei si tipurile de neconcordante identificate. In timpul acestei
analize s-a observat ca anumite neconcordante erau etichetate incorect, probabil ca urmare a
modului in care au fost definite initial in promptul de generare. Aceste observatii au condus la
rafinarea definitiilor utilizate pentru categoriile de status si pentru tipurile de neconcordante,
astfel Incat acestea sa poata fi utilizate ulterior intr-un mod mai consistent in etapa de evaluare
a modelelor.

In plus, a fost observatd o inconsistenta in numerotarea turnurilor conversationale. In
unele instante, indexarea turnurilor incepea de la 0, in timp ce in altele incepea de la 1. S-a
incercat corectarea acestor referinte pentru identificarea neconcordantelor, insa ajustarea nu a
fost aplicata si in cazul referintelor utilizate pentru verificarea intentiei. In etapa de analizi
ulterioara, aceste identificatoare nu vor fi utilizate direct, evaluarea fiind realizata la nivel de
conversatie si nu la nivelul unuei replici de dialog individuale.

3.4.2. Reducerea setului de date la 146 de conversatii

In urma procesului de validare structurala si lingvistica, s-a constatat ca un numar redus
de conversatii prezenta probleme semnificative atat la nivelul textului generat, cat si la nivelul
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etichetdrii automate. In aceste cazuri, erorile identificate ar fi necesitat interventii extensive
pentru corectarea formularilor, refacerea structurii dialogului sau ajustarea adnotarilor asociate.

Pentru a mentine consistenta datasetului si pentru a evita introducerea unor instante
modificate excesiv fata de forma generata initial de model, s-a decis eliminarea acestor conversatii
din setul final. In total, 4 conversatii au fost eliminate, rezultand astfel un dataset final format
din 146 de instante utilizate in etapele ulterioare de analiza si evaluare.

3.4.3. Analiza distributiei datasetului

Dupa finalizarea etapelor de generare si validare a conversatiilor, a fost realizata o analiza
a distributiei conversatiilor pentru a evalua modul in care instantele generate acopera diferitele
categorii definite anterior. In acest scop, au fost calculate distributiile pentru campuri precum
nivelul de dificultate, intentia conversatiei, statusul final si tipurile de neconcordante. Aceasta
analiza a avut rolul de a identifica eventuale dezechilibre in dataset si de a determina ce tipuri
de conversatii trebuie completate pentru a asigura o acoperire adecvata a tuturor scenariilor
relevante pe fiecare palier de evaluare.

3.4.4. Distributia initiala

Distributia conversatiilor in functie de intentia principala este prezentata in Tabelul 3.1. Se
observa o repartizare relativ echilibrata intre majoritatea intentiilor, fiecare fiind reprezentata
prin aproximativ 8% din totalul datasetului. Categoria fallback apare intr-o proportie usor
mai ridicata, deoarece include scenarii in care asistentul nu poate rezolva direct solicitarea
utilizatorului si redirectioneaza conversatia.

Tabelul 3.1: Distributia conversatiilor in functie de intentie

Intentie Numar conversatii Procentaj (%)
fallback 16 10.96
update_personal_data 12 8.22
open_account 12 8.22
close_account 12 8.22
schedule_advisor_meeting 12 8.22
get_account_statement 12 8.22
reset_or_recover_auth 12 8.22
report_suspicious_transaction 12 8.22
check_balance 12 8.22
general_product_info 12 8.22
unblock_card 11 7.53
block_card 11 7.53

Distributia statusurilor finale ale conversatiilor este prezentata in Tabelul 3.2. Majoritatea
conversatiilor sunt clasificate ca rezolvata, ceea ce indica faptul ca scenariile generate reflecta
situatii in care asistentul poate oferi o solutie completa. Restul instantelor sunt distribuite
intre cazuri partial rezolvate, redirectionate, intrerupte, sau nerezolvate, dar cu o distributie
inconsistenta, oferindu-se prea putine exemple din ultimele 2 categorii mentionate.
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Tabelul 3.2: Distributia conversatiilor in functie de statusul final

Status Final Numar conversatii Procentaj (%)
rezolvata 85 58.22
partial_rezolvata 26 17.81
redirectionata 22 15.07
intrerupta 9 6.16
nerezolvata 4 2.74

Distributia in functie de nivelul de dificultate este prezentata in Tabelul 3.3.

Tabelul 3.3: Distributia conversatiilor in functie de dificultate

Dificultate Numadr conversatii Procentaj (%)
complex 76 52.05
simple 70 47.95

Tabelul 3.4 prezinta distributia tipurilor de neconcordante identificate. Se poate observa
numarul mic de exemple etichetate cu orice fel de neconcordanta, categoria "irelevant” lipsind
cu totul.

Tabelul 3.4: Distributia tipurilor de neconcordante

Neconcordante Numdr conversatii Procentaj (%)

halucinatie 6 54.55
incomplet 3 27.27
nealiniat_context 1 9.09
contradictoriu 1 9.09

3.4.5. Rafinarea definitiilor categoriilor de evaluare

Analiza setului de date generat initial si procesul de validare manuala au evidentiat o serie
de limitari legate de modul in care au fost definite categoriile de evaluare utilizate in adnotare. In
special, anumite tipuri de neconcordante si unele statusuri finale au fost interpretate inconsistent
de catre modelul utilizat pentru adnotare, ceea ce a condus la etichetari imperfecte sau nealiniate
cu intentia initiala a schemei de evaluare.

Pentru a imbunatati consistenta acestor etichete si pentru a pregati setul de date pentru
etapa de evaluare a modelelor selectate in capitolele urmatoare, definitiile categoriilor de evaluare
au fost rafinate. Acest proces a fost realizat pe baza observatiilor obtinute in etapa de validare
structurala si a analizei manuale a conversatiilor generate.

3.4.5.1 Regenerarea conversatiilor cu prompt imbunatatit

Pe baza observatiilor rezultate in urma validarii structurale si a analizei manuale a
conversatiilor generate initial, procesul de generare a datasetului a fost reluat intr-o forma opti-
mizatd. In aceastd etapd au fost rafinate definitiile utilizate pentru statusul final al conversatiei
si pentru tipurile de neconcordante, astfel incat acestea sa fie mai clare si mai usor de interpretat
de catre model.
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Spre deosebire de implementarea initiala, in care generarea conversatiilor si adnotarea
acestora erau realizate In doua etape distincte, in aceasta faza cele doua procese au fost integrate
intr-o singura celula de executie in notebook. Aceasta decizie a fost posibila deoarece structura
datasetului, formatul instantelor JSON si mecanismele de validare structurala erau deja stabilite
in etapele anterioare. Prin combinarea generarii si adnotarii intr-un singur pas s-a redus
complexitatea pipeline-ului experimental si s-a accelerat procesul de creare a noilor instante.

Promptul utilizat pentru aceasta etapa a fost modificat in mai multe moduri. In primul
rand, au fost introduse definitii mai explicite pentru fiecare categorie de status final si pentru
fiecare tip de neconcordanta, astfel incat modelul sa poata diferentia mai clar situatiile in care o
conversatie este rezolvata complet, partial rezolvata sau redirectionata. In al doilea rand, au fost
adaugate constrangeri suplimentare privind structura JSON a raspunsului si coerenta dialogului
generat, pentru a reduce aparitia unor erori observate in datasetul initial.

In aceastd etapi, au fost generate conversatii suplimentare fata de setul de date initial, cu
scopul de a completa anumite categorii insuficient reprezentate in distributia initiala. Pentru
fiecare instanta noua, modelul a produs simultan atat conversatia, cat si etichetele asociate
acesteia (intentia, statusul final si eventualele neconcordante).

In implementarea utilizata, datasetul initial continea 146 de conversatii, iar obiectivul
stabilit a fost atingerea unui total de 180 de instante. Scriptul a calculat automat cate conversatii
lipsesc pentru fiecare categorie de status final si nivel de dificultate, construind un plan de
generare care sa completeze exact aceste diferente. In acest mod, noile conversatii generate au
fost utilizate pentru a echilibra distributia datasetului si pentru a asigura reprezentarea tuturor
scenariilor relevante.

Dupa generarea acestor instante suplimentare, conversatiile noi au fost salvate separat
intr-un fisier dedicat, iar ulterior au fost reunite cu datasetul existent pentru a forma versiunea
finala utilizata in experimentele ulterioare. Distributia datasetului rezultat a fost recalculata
utilizand aceeasi metodologie aplicata in analiza initiala, pentru a verifica daca obiectivele de
distributie stabilite au fost atinse.

3.4.5.2 Distributia finala a datasetului

Dupa generarea conversatiilor suplimentare si integrarea acestora in datasetul existent, a
fost realizata o analiza finala a distributiei instantelor. Scopul acestei etape a fost verificarea
modului in care datasetul rezultat acopera categoriile relevante pentru evaluarea sistemului de
monitorizare propus. Distributia finala a fost analizata dupa aceleasi dimensiuni utilizate in etapa
initiala: intentia conversatiei, statusul final, nivelul de dificultate si tipurile de neconcordante
identificate.

Este important de mentionat ca, la fel ca in cazul datasetului initial, conversatiile generate
automat au fost supuse unei etape de verificare manuala. In timpul acestei validari au fost
corectate anumite formulari, ajustate unele etichete si eliminate instante problematice. Din
acest motiv, distributia finala nu reproduce perfect valorile tinta stabilite in etapa de generare.
De exemplu, in cazul tipurilor de neconcordante pot aparea diferente minore fata de distributia
planificata initial, deoarece anumite instante au fost modificate sau eliminate in urma verificarii
manuale.

Tabelul 3.5 prezinta distributia conversatiilor in functie de intentia principala. Se observa
o distributie relativ uniforma intre majoritatea intentiilor, fiecare fiind reprezentata prin aproxi-
mativ 9% din totalul datasetului. Aceasta distributie a fost urmarita in mod intentionat pentru
a evita supra-reprezentarea anumitor scenarii si pentru a asigura acoperirea tuturor tipurilor de
interactiuni relevante pentru un voicebot bancar.
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Tabelul 3.5: Distributia finala a conversatiilor in functie de intentie

Intentie Numar conversatii Procentaj (%)
update_personal_data 16 8.89
fallback 16 8.89
open_account 15 8.33
close_account 15 8.33
schedule_advisor_meeting 15 8.33
get_account_statement 15 8.33
reset_or_recover_auth 15 8.33
report_suspicious_transaction 15 8.33
check_balance 15 8.33
general_product_info 15 8.33
unblock_card 14 7.78
block_card 14 7.78

Distributia statusurilor finale ale conversatiilor este prezentata in Tabelul 3.6. Majoritatea
dialogurilor sunt clasificate ca rezolvata, reflectand scenarii in care utilizatorul obtine informatia
sau actiunea dorita.

Tabelul 3.6: Distributia finala a conversatiilor in functie de statusul final

Status Final Numar conversatii Procentaj (%)
rezolvata 85 47.22
partial rezolvata 34 18.89
redirectionata 28 15.56
intrerupta 20 11.11
nerezolvata 13 7.22

Tabelul 3.7 prezinta distributia datasetului in functie de nivelul de dificultate. Datasetul
final este perfect echilibrat intre conversatii simple si conversatii complexe, fiecare categorie
reprezentand 50% din totalul instantelor.

Tabelul 3.7: Distributia finala a conversatiilor in functie de dificultate

Dificultate Numar conversatii Procentaj (%)
simple 90 50.00
complex 90 50.00

In final, Tabelul 3.8 prezinta distributia tipurilor de neconcordante identificate in conversatiile
generate. Cea mai frecventa categorie este halucinatie, deoarece poate aparea in situatii
reale mai des decat celelalte neconcordante. In total, 36 de conversatii contin cel putin o
neconcordanta, reprezentand 20% din totalul datasetului. Aceasta proportie a fost considerata
adecvata pentru a reflecta un scenariu realist de utilizare a unui voicebot, In care majoritatea
interactiunilor sunt rezolvate corect, iar erorile apar doar intr-un procent limitat de cazuri.
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Tabelul 3.8: Distributia finala a tipurilor de neconcordante

Tipul neconcordantei Numair conversatii Procentaj (%)

Fara neconcordanta 144 80.00
Halucinatie 10 5.56
Incomplet 8 4.44
Irelevant 7 3.89
Contradictoriu 6 3.33
Nealiniat contextului 5) 2.78
Total 180 100.00

In ansamblu, distributia finala a datasetului reflecta un echilibru intre diferitele tipuri de
scenarii conversationale si intre nivelurile de dificultate ale dialogurilor. Structura rezultata
ofera un set de date divers si reprezentativ pentru evaluarea sistemului de monitorizare propus
si pentru compararea performantei modelelor lingvistice analizate in capitolele urmatoare.
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4. INGINERIA PROMPTURILOR

4.1. Introducere si motivatie

Proiectarea unui sistem de monitorizare a interactiunilor conversationale bazat pe mo-
dele lingvistice mari implica definirea modalitatii prin care acesta este directionat sa pro-
duca raspunsuri structurate, reproductibile si evaluabile automat. In acest context, ingineria
prompturilor (prompt engineering) reprezinta domeniul care studiaza proiectarea sistematica
a instructiunilor transmise modelelor lingvistice mari, cu scopul de a extrage cunostinte din
acestea Intr-un mod structurat, fara a necesita reantrenarea sau ajustarea parametrilor interni
ai modelului [28].

Aceasta abordare se diferentiaza de cele bazate pe fine-tuning, care presupun existenta unor
seturi de date adnotate, resurse computationale semnificative si cicluri de antrenare repetate
pentru fiecare sarcina noua. Spre deosebire de aceste abordari, ingineria prompturilor opereaza
exclusiv pe cunostintele Incorporate ale modelului, adaptand comportamentul acestuia prin
modificarea instructiunii de intrare [28]. Mai mult, prin definirea unei functii de promptare
adecvate, modelul devine capabil sa rezolve sarcini noi in regim zero-shot sau few-shot, fara a fi
expus la date de antrenare suplimentare [29].

Aceste proprietati sunt deosebit de valoroase in contextul prezentului proiect, unde cele
trei sarcini de monitorizare - extragerea intentiei utilizatorului, clasificarea statusului final al
conversatiei si detectia neconcordantelor din raspunsurile voicebotului - implica nuante semantice
distincte si necesita iteratii rapide de rafinare, fara costuri de reantrenare.

O motivatie suplimentara pentru adoptarea acestei abordari este reprezentata de natura
datasetului utilizat, prezentat in Capitolul 3. Cele 180 de conversatii colectate sunt adnotate
la nivel de conversatie, nu la nivel de token, ceea ce face ca tehnicile de fine-tuning supervizat
sa fie mai putin adecvate in absenta unui volum mai mare de date. Abordarea zero-shot prin
ingineria prompturilor valorifica direct cunostintele lingvistice si de rationament acumulate de
model in faza de pre-antrenare, permitand adaptarea la scenarii noi cu putine sau chiar fara
date adnotate [29].

Din perspectiva cerintelor operationale ale sistemului, abordarea prin inginerie a prompturi-
lor prezinta avantaje suplimentare in raport cu alternativele bazate pe clasificatoare specializate.
In primul rand, acelasi model si acelasi mecanism de inferenta pot fi reutilizate pentru toate
cele trei sarcini de monitorizare, reducand complexitatea arhitecturala a sistemului. In al
doilea rand, prompturile pot fi actualizate sau extinse cu noi categorii de intentii sau tipuri de
neconcordante fara a necesita reantrenarea modelului, asigurand flexibilitatea sistemului pe
termen lung. In al treilea rand, structura explicita a instructiunilor permite controlul direct al
formatului raspunsului generat, facilitand integrarea automata a predictiilor in pipeline-ul de
evaluare descris in capitolele urmatoare.

In cadrul acestui capitol sunt descrise strategia generala de proiectare a prompturilor,
definirea formala a etichetelor pentru fiecare sarcina, structura detaliata a prompturilor utilizate,
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infrastructura de experimentare construita pentru rularea si compararea iteratiilor de prompt,
precum si procesul de rafinare iterativa desfasurat pe baza rezultatelor experimentale. Evaluarea
comparativa finala a modelelor pe baza predictiilor obtinute este tratata separat, in capitolul
urmator.

4.2. Strategia de design a prompturilor

Proiectarea prompturilor utilizate in cadrul acestui proiect a urmat o strategie iterativa,
structurata in jurul a patru axe principale: alegerea paradigmei de prompting, structura interna
a promptului, limba instructiunii si rafinarea progresiva prin versiuni succesive.

4.2.1. Paradigma zero-shot ca punct de plecare

Primele prompturi au fost initiate in regim zero-shot, fara includerea unor exemple de
conversatii etichetate in corpul instructiunii. In aceastd paradigma, modelul primeste exclusiv o
descriere in limbaj natural a sarcinii si etichetele posibile, fara nicio demonstratie anterioara.
Brown et al. demonstreaza ca modelele lingvistice de mari dimensiuni sunt capabile sa rezolve
sarcini noi exclusiv pe baza descrierii acestora in limbaj natural, fara exemple de antrenare su-
plimentare, valorificind cunostintele acumulate in faza de pre-antrenare [3]. Aceasta proprietate
justifica adoptarea regimului zero-shot ca punct de plecare al experimentelor, in conditiile unui
dataset de dimensiuni reduse care nu permite alocarea unui subset reprezentativ de exemple per
clasa fara a reduce semnificativ volumul disponibil pentru evaluare.

Versiunile finale ale prompturilor (v4) urmau sa introduca exemple reprezentative (few-shot
prompting), permitand astfel compararea directa a performantei zero-shot fata de few-shot
pentru fiecare model si limba in parte. Liu et al. documenteaza ca performanta in regim
few-shot depaseste consistent performanta zero-shot pe sarcini de clasificare, diferenta fiind mai
pronuntata la modelele de dimensiuni mai mari [29]. Aceasta progresie deliberata de la simplu
la complex constituie un protocol experimental reproductibil, permitand izolarea contributiei
exemplelor in context fata de performanta bazata exclusiv pe descrierea sarcinii.

4.2.2. Principii generale de design

Proiectarea prompturilor a urmat trei principii generale, mentinute consistent pe parcursul
tuturor versiunilor si pentru toate cele trei taskuri.

Claritate si completitudine a instructiunii. Fiecare prompt defineste explicit sarcina
modelului, clasele posibile si regulile de clasificare, fara a lasa loc de interpretare. Intrucat
modelul nu primeste exemple care sa il ghideze, instructiunea trebuie sa fie suficient de clara
incat sa nu genereze ambiguitate n alegerea etichetei.

Constrangerea formatului de iesire. Toate prompturile solicita explicit returnarea unui
obiect JSON valid cu cAmpurile intent (sau echivalentul pentru celelalte taskuri), confidence
si reasoning. Aceasta constrangere urmareste doua obiective: facilitarea parsarii automate
a raspunsurilor in pipeline-ul de evaluare si reducerea variabilitatii formatului de iesire Intre
modele.

Separarea instructiunii de date. Conversatia clasificata este injectata dinamic in
prompt, in timp ce instructiunile si definitiile etichetelor ramén fixe intre rulari. Aceasta
separare mentine reproductibilitatea experimentelor si permite modificarea independenta a celor
doua componente.
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4.2.3. Structura interna a promptului

La baza fiecarui prompt a stat o structura comuna, organizata in sectiuni distincte, care a
evoluat ulterior prin rafinari iterative:

— Rol si obiectiv - defineste identitatea si sarcina modelului in contextul unui sistem
voicebot bancar.

— Etichete - enumera clasele posibile cu descrieri explicite pentru fiecare, pentru a
reduce ambiguitatea 1n clasificare.

— Conversatie - blocul dinamic injectat prin templating Jinja2, care contine turns-urile
conversatiei clasificate.

— Instructiuni - regulile de clasificare, ajustate iterativ pe baza analizei erorilor din
versiunile anterioare.

— Format de iesire - solicita returnarea unui obiect JSON valid cu cAmpurile specifice
taskului.

Continutul si formularea fiecarei sectiuni au fost rafinate de-a lungul versiunilor, structura
de baza ramanand insa constanta pentru a asigura comparabilitatea intre experimente.

Aceasta structura a fost mentinuta consistenta intre toate cele trei taskuri - extragerea
intentiei, clasificarea statusului final si detectia neconcordantelor - pentru a asigura comparabili-
tatea rezultatelor intre taskuri si modele.

4.2.4. Sistemul de templating Jinja2 si separarea definitiilor

Toate prompturile sunt implementate ca fisiere . jinja incarcate si randate prin biblioteca
Jinja2. Aceasta abordare separa logic continutul instructiunii de codul pipeline-ului si permite
injectarea dinamica a conversatiei la momentul inferentei, prin iterarea peste campul turns al
fiecarei instante din dataset.

Definitiile etichetelor pentru fiecare task sunt stocate separat in fisiere JSON dedicate -
intent_definitions. json, final status_definitions. jsonsiincongruities_definitions. json.
Aceste fisiere reprezinta sursa unica de adevar pentru semantica etichetelor, asigurand consistenta
descrierilor intre pipeline-ul de evaluare si documentatia proiectului. Din fisierele JSON sunt
extrase doar numele etichetelor. Descrierile efective ale etichetelor sunt incluse direct in corpul
prompturilor . jinja, unde pot fi ajustate independent pentru fiecare versiune de prompt, fara
a afecta logica pipeline-ului.

Versionarea prompturilor este realizata prin conventia de nume {lang} zero_shot_{version}.jinja
- pentru prompturile fara exemple, respectiv {lang} few shot {version}.jinja pentru prom-
turile cu exemple, permitand selectarea combinatiei dorite - limba si versiune - ca parametru de
configurare in notebook-ul de experimente.

4.2.5. Bilingvismul ca variabila experimentala

Pentru fiecare task au fost proiectate cate doua variante ale fiecarui prompt: una in limba
romana (ro) si una in limba engleza (en). Motivatia acestei decizii este dubla.
Pe de o parte, etichetele de clasificare sunt definite in limba engleza (block card, update personal dat
etc.), ceea ce poate crea un avantaj pentru prompturile in engleza la modelele antrenate predo-
minant pe date in limba de circulatie internationala, engleza. Pe de alta parte, conversatiile
din dataset sunt in limba roméana, ceea ce poate favoriza prompturile in romana la modelele
cu suport multilingv bun, prin reducerea decalajului lingvistic dintre instructiune si textul
clasificat.
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Evaluarea comparativa a celor doua variante de limba testeaza daca promptul In romana si
cel in engleza produc performante echivalente - ceea ce ar indica un comportament agnostic fata
de limba instructiunii. Intrucat toate modelele din pipeline sunt multilingve, ambele variante
sunt inteligibile pentru fiecare model evaluat.

Un caz particular il reprezinta RoLLaMA 2 7B, fine-tunat preponderent pe roméana dar
bazat pe LLaMA 2, pre-antrenat pe corpusuri multilingve. Pentru acest model a fost realizat si
un experiment aditional cu etichetele traduse in romana, aplicat pe versiunea de prompt cu
cele mai bune rezultate, pentru a evalua daca decalajul lingvistic dintre etichetele in engleza si
specializarea modelului constituie un factor limitativ al performantei.

4.2.6. Progresie iterativa si rafinare

Fiecare task a beneficiat de patru versiuni de prompt, construite incremental dupa urmatorul
protocol:

a) vl - prompt de baza (zero-shot): structura minimala, cu definitii simple ale
etichetelor si instructiuni de baza.

b) v2 - rafinare manuala: pe baza analizei erorilor sistematice din v1 - inspectia
predictiilor gresite per eticheta - au fost ajustate definitiile si instructiunile vizand
clasele cu rata cea mai mare de confuzie.

¢) v3 - optimizare asistata: promptul a fost procesat printr-un optimizer de prompturi
online, in cazul taskului de extragere a intentiilor utilizind optimizatorul dedicat al
OpenAl, obtindnd o structura mai riguroasa si instructiuni mai precise.

d) v4 - few-shot: introducerea unor exemple reprezentative in corpul promptului,
permitand compararea directa a performantei zero-shot fata de few-shot pentru
fiecare model.

Cele patru versiuni, in doua limbi fiecare, au generat cate opt rulari per model. Suplimentar,
pentru taskul de extragere a intentiilor a fost realizat un experiment aditional exclusiv pentru
modelul RoLLaMA 2 7B, constand in rularea versiunii cu cele mai bune rezultate cu etichetele
traduse in romana, pentru a evalua daca decalajul lingvistic dintre etichetele in engleza si
specializarea modelului pe romana constituie un factor limitativ al performantei.

4.3. Definirea etichetelor

Inainte de proiectarea prompturilor, a fost necesara definirea formala a etichetelor utilizate
pentru fiecare din cele trei taskuri de monitorizare. Fiecare eticheta a fost descrisa printr-o
definitie explicita in roména si engleza, stocata in fisiere JSON dedicate - intent_definitions. json,
final status_definitions. json si incongruities_definitions. json. Aceste fisiere repre-
zinta sursa unica de adevar pentru semantica etichetelor si sunt utilizate in pipeline-ul de
evaluare pentru extragerea numelor claselor valide si validarea outputului modelului. Descrierile
etichetelor sunt reproduse direct in corpul fisierelor .jinja, fara injectie dinamica, pentru a
mentine controlul explicit asupra formularii instructiunilor si a evita erorile de randare.

4.3.1. Etichete de intentie

Taskul de extragere a intentiei utilizatorului este formulat ca o problema de clasificare
multi-clasa cu 12 etichete, acoperind scenariile tipice ale unui voicebot bancar. Etichetele
acopera actiunile concrete pe care un utilizator le poate solicita in cadrul unui dialog bancar
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automatizat, plus o clasa speciala fallback pentru solicitarile in afara domeniului bancar sau
pentru conversatiile care contin cel putin o solicitare nebancar.

Tabelul 4.1: Etichetele de intentie

Eticheta

Descriere

block_card

unblock_card

open_account
close_account

check_balance

get_account_statement

report_suspicious
transaction

update_personal_data

schedule_advisor
meeting

reset_or_recover_auth

general _product_info

fallback

Utilizatorul doreste sa blocheze un card pierdut, furat,
retinut sau compromis.

Utilizatorul doreste sa deblocheze un card blocat
anterior.

Utilizatorul doreste sa deschida un cont nou.
Utilizatorul doreste sa inchida un cont existent.
Utilizatorul doreste sa afle soldul contului sau suma
disponibila.

Utilizatorul doreste sa obtinad extrasul de cont sau
istoricul tranzactiilor.

Utilizatorul raporteaza o tranzactie suspecta,
frauduloasa sau neautorizata.

Utilizatorul doreste sa actualizeze date personale sau de
contact asociate contului.

Utilizatorul doreste sa programeze o intalnire
sau o discutie cu un consultant bancar.

Utilizatorul doreste sa reseteze sau sa recupereze datele
de autentificare: parold, PIN sau acces in aplicatie.
Utilizatorul solicita informatii generale despre produse,
servicii, comisioane sau conditii bancare.

Solicitarea utilizatorului este in afara domeniului bancar
sau nu se Incadreaza In niciuna dintre intentiile
suportate.

4.3.2. Etichete de status final

Taskul de clasificare a statusului final al conversatiei utilizeaza 5 etichete, definite pe baza
modului In care s-a incheiat interactiunea dintre utilizator si voicebot. Criteriul principal de
diferentiere este daca solicitarea utilizatorului a fost rezolvata si in ce masura. O distinctie
importanta este cea dintre partial rezolvata si rezolvata: daca utilizatorul trebuie sa
efectueze orice actiune dupa incheierea conversatiei, statusul este partial rezolvata. De
asemenea, redirectionata se aplica doar atunci cand redirectionarea este mentionata explicit
in dialog, nu si in cazul simplei sugestii de a contacta un operator sau de a vizita o sucursala.
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Tabelul 4.2: Etichetele de status final

Eticheta Descriere

rezolvata Cererea utilizatorului a fost rezolvatd 100% de catre voicebot,
fara a fi necesari pasi suplimentari din partea utilizatorului.

nerezolvata Cererea utilizatorului nu a putut fi indeplinitd. Voicebotul nu a
reusit sa duca actiunea la final - fie din cauza unei erori, fie
pentru ca actiunea solicitata depaseste capacitatile
voicebotului.

redirectionata Utilizatorul a cerut explicit sa fie redirectionat catre un
operator uman, sau voicebotul a initiat redirectionarea in
cadrul conversatiei. Redirectionarea este explicita si
mentionata direct in dialog.

partial_rezolvata Cererea a fost rezolvata partial. Cel mai frecvent: utilizatorul
trebuie sa efectueze pasi suplimentari dupa conversatie (sa
semneze un document, sa acceseze o aplicatie, sa se prezinte
fizic la banca). Se aplica si cand utilizatorul a avut mai multe
cereri si doar o parte au fost rezolvate.

intrerupta Conversatia a fost Intrerupta Inainte ca voicebotul sa aiba
sansa de a rezolva cererea. Utilizatorul a Inchis brusc, a spus ca
revine mai tarziu, s-a razgandit, sau au aparut erori de
conectare care au oprit dialogul.

4.3.3. Tipologia neconcordantelor

Taskul de detectie a neconcordantelor identifica situatiile in care raspunsurile voicebotului
prezinta deficiente calitative, independent de statusul final al conversatiei. Sunt definite 5 tipuri
de neconcordante, acoperind principalele categorii de erori care pot aparea In raspunsurile unui
sistem conversational automatizat.

O distinctie importanta este cea dintre nealiniat_context si halucinatie: primul tip se
refera la ignorarea sau interpretarea gresita a informatiilor furnizate explicit de utilizator, in
timp ce al doilea vizeaza inventarea de informatii care nu au aparut niciodata in conversatie. De
exemplu, Intr-o conversatie din dataset (conv_complex_0056), utilizatorul a precizat ca doreste
blocarea cardului de credit pentru afaceri, insa voicebotul a confirmat blocarea cardului de
debit pentru afaceri - o neconcordanta de tip nealiniat_context. Prin contrast, intr-o alta
conversatie (conv_complex_0005), voicebotul a descris retragerea anticipata dintr-un depozit
ca avand ,un efect catastrofal” - o afirmatie exagerata si nejustificata de contextul dialogului,
clasificata drept halucinatie.

Neconcordanta de tip irelevant apare cand voicebotul introduce subiecte fara legatura cu
cererea utilizatorului. Un exemplu din dataset (conv_complex 0082) ilustreaza acest tipar: in
timp ce utilizatorul solicita inchiderea unui cont, voicebotul a Inceput sa promoveze oferta de
conturi de investitii, ignorand practic solicitarea initiala. Tipul incomplet acopera situatiile in
care voicebotul raspunde doar partial la cerere - in conv_complex 0016, utilizatorul a intrebat
despre conditiile unui cont de economii pentru afacere, iar voicebotul s-a limitat la a confirma
ca este posibil, fara a furniza nicio informatie despre comisioane sau pasi necesari. In final,
contradictoriu vizeaza cazurile In care voicebotul se contrazice cu propriile afirmatii anterioare
- In conv_complex_0059, botul a estimat initial ca investigatia va dura 24-48 de ore, pentru ca
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mai tarziu in aceeasi conversatie sa afirme ca dureaza 10-15 zile lucratoare.

Tabelul 4.3: Tipologia neconcordantelor

Tip Descriere

incomplet Raspunsul nu adreseaza toate cerintele din mesajul
utilizatorului; botul a raspuns doar la o parte din Intrebari
sau cereri.

irelevant Raspunsul nu corespunde cererii sau introduce subiecte

fara legatura, ignorand practic solicitarea utilizatorului.

contradictoriu Voicebotul se contrazice cu propriile raspunsuri anterioare
din aceeasi conversatie.

nealiniat_context Voicebotul ignora informatii deja furnizate de utilizator si
actioneaza dupa propria interpretare, nu dupa ce s-a
solicitat explicit.

halucinatie Voicebotul afirma fapte sau pasi nejustificati de
conversatie, aparent inventati, identificabili prin afirmatii
exagerate sau implausibile.

4.4. Design-ul prompturilor si experimentarea

Aceasta sectiune descrie in detaliu procesul de proiectare si experimentare pentru fiecare
dintre cele trei taskuri de monitorizare. Pentru fiecare task sunt prezentate iteratiile de prompt
de la versiunea de baza pana la versiunea finala, impreuna cu infrastructura tehnica utilizata
pentru rularea experimentelor, configuratia acestora si mecanismele de parsare si salvare a
rezultatelor.

Cele trei taskuri - extragerea intentiei utilizatorului, clasificarea statusului final al conversatiei
si detectia neconcordantelor - urmeaza acelasi protocol de experimentare, dar difera prin numarul
de versiuni de prompt iterate si prin specificul outputului asteptat de la model. Taskul de
extragere a intentiei a beneficiat de patru versiuni de prompt plus un experiment aditional,
in timp ce taskurile de clasificare a statusului final si de detectie a neconcordantelor au fost
iterate in trei versiuni. Infrastructura notebook-ului si modulul de evaluare sunt descrise separat
pentru fiecare task, evidentiind adaptarile specifice fata de structura comuna.

4.4.1. Extragerea intentiei utilizatorului

Promptul de extragere a intentiei are ca obiectiv identificarea scopului principal cu care
utilizatorul a initiat interactiunea cu voicebotul bancar, pe baza intregului continut al conversatiei.
Sarcina este formulata ca o problema de clasificare multi-clasa cu 12 etichete, acoperind atat
intentiile bancare specifice cat si clasa fallback, rezervata conversatiilor care contin cel putin
o solicitare in afara domeniului bancar.

Principala dificultate a acestui task rezida in distinctia dintre intentia initiala a utilizatorului
si evolutia ulterioara a conversatiei - confirmari, furnizare de date, digresiuni sau cereri secundare
- care nu trebuie sa modifice clasificarea finala. O a doua sursa de ambiguitate o reprezinta
conversatiile mixte, in care utilizatorul formuleaza atat cereri bancare cat si solicitari in afara
domeniului bancar, pentru care clasificarea corecta este fallback indiferent de ordinea aparitiei
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N

acestora 1n dialog. Definirea precisa a acestor reguli de clasificare si rafinarea lor iterativa pe
baza erorilor observate constituie firul central al evolutiei prompturilor de la v1 la v4.

Prompturi - vl pana la v4
vl - Prompt de baza

Prima versiune constituie punctul de plecare zero-shot minimal, proiectata sa testeze
capacitatea de baza a modelelor de a clasifica intentiile fara instructiuni elaborate. Structura
promptului urmareste o organizare simpla si directa, fara elemente suplimentare care ar putea
introduce zgomot In instructiune.

Sectiunile sunt delimitate prin marcatori ##, conventia standard Markdown pentru anteturi
de nivel doi. Alegerea acestui format a fost motivata de faptul ca structurile Markdown -
inclusiv anteturile ierarhice - reprezinta gramatica organizationala a textelor de calitate Tnalta
din corpusurile de pre-antrenare ale modelelor lingvistice mari, fiind astfel recunoscute si
interpretate corect de acestea fara instructiuni suplimentare [30].

Rolul atribuit modelului in blocul introductiv este cel de asistent de clasificare a intentiilor
pentru un sistem voicebot bancar tn limba romana - o descriere care ancoreaza raspunsurile
in domeniul bancar si stabileste contextul lingvistic al conversatiilor clasificate. Sarcina este
definita explicit: identificarea intentiei principale a utilizatorului pe baza Intregii conversatii, cu
precizarea ca intentia este determinata de ceea ce utilizatorul a dorit sa realizeze la inceputul
interactiunii. Rolul si sarcina nu sunt separate in sectiuni distincte in aceasta versiune - ambele
sunt exprimate in acelasi bloc introductiv, fara o delimitare formala intre identitatea modelului
si obiectivul sau.

Instructiunile din v1 sunt formulate ca trei reguli simple: intentia este stabilita de obicei in
primul mesaj al utilizatorului; replicile ulterioare - confirmari, furnizare de date sau multumiri -
nu schimba intentia; daca solicitarea nu se incadreaza in niciuna dintre intentiile definite, se
foloseste eticheta fallback. Aceste reguli nu acopera explicit cazurile mixte si nu constrang
lungimea sau structura rationamentului din cAmpul reasoning.

Conversatia de clasificat este injectata dinamic in prompt prin intermediul motorului de
templating Jinja2, printr-un loop care itereaza peste campul turns al fiecarei instante din
dataset:

{% for turn in conversation %}
{{ turn.role | upper }}: {{ turn.text 1}}
{% endfor %}

Filtrului Jinja2 | upper transforma rolurile participantilor in majuscule - USER si ASSISTANT
- Tnainte de injectarea in prompt. Aceasta alegere urmareste doua obiective. In primul rand,
majusculele creeaza o distinctie vizuala clara intre eticheta de rol si textul replicii, facilitand
delimitarea turn-urilor in contextul conversational al promptului. In al doilea rand, conventiile
de formatare a dialogurilor in corpusurile de pre-antrenare ale modelelor lingvistice - in special in
datele provenite din forumuri, documentatii tehnice si seturi de date conversationale - utilizeaza
frecvent majuscule pentru a marca rolurile participantilor, ceea ce face ca aceasta conventie sa
fie usor recunoscuta de modele fara instructiuni suplimentare [30].

Formatul de iesire solicitat este un obiect JSON valid cu trei cAmpuri: intent - eticheta
de intentie selectata din cele 12 clase definite; confidence - nivelul de incredere al modelului in
clasificarea efectuata, cu trei valori posibile: high, medium sau low; si reasoning - o propozitie
concisa 1n care explica alegerea facuta. Modelului i se solicita explicit sa raspunda doar cu
obiectul JSON;, fara explicatii suplimentare, fara formatare Markdown si fara preambul. Campul
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reasoning serveste unui dublu scop: pe de o parte faciliteaza depanarea erorilor de clasificare
prin inspectia rationamentului modelului, iar pe de alta parte ofera o forma implicita de chain-
of-thought care poate Imbunatati acuratetea clasificarii prin fortarea modelului sa articuleze
explicit motivatia alegerii inainte de a o returna. Structura JSON a fost mentinuta identica in
toate versiunile ulterioare ale promptului, asigurand compatibilitatea cu pipeline-ul de parsare
si evaluare.

Structura generala a promptului v1 este:

— Introducere - rol si sarcina (nedistincte)

— Etichete de intentie - format bold-paragraph

— Conversatie - bloc dinamic Jinja2 cu roluri in majuscule
— Instructiuni - 3 reguli simple

— Format de iesire - obiect JSON

v2 - Rafinare manuala

Trecerea de la v1 la v2 a fost motivata de analiza erorilor sistematice din experimentele
initiale, care a evidentiat doua probleme principale. Prima problema era ca modelele clasificau
dupa intentia bancara aparuta ulterior in conversatie, ignorand solicitarile initiale in afara
domeniului bancar - comportament incorect fata de definitiile din dataset. A doua problema
era ambiguitatea formularii  primul mesaj al utilizatorului” din instructiunile v1, care parea
calibrata pe un pattern specific din date si nu reflecta o regula semantica generala.

Modificarile din v2 vizeaza direct aceste doua probleme. Definitia etichetei fallback a fost
reformulata pentru a acoperi explicit cazurile mixte: ,conversatia contine cel putin o solicitare a
utilizatorului in afara domeniului bancar, indiferent daca exista si cereri bancare valide in acelasi
dialog” - fata de formularea restrictiva din v1, care trata fallback ca o clasa de ultima instanta.
Instructiunile au fost reformulate pentru a ancora clasificarea In ,scopul cu care utilizatorul a
initiat conversatia”, eliminand referinta explicita la primul mesaj. Regula pentru fallback a
fost promovata din conditie de ultima instanta in regula cu prioritate explicita: ,daca utilizatorul
adreseaza orice solicitare in afara domeniului bancar in orice moment al conversatiei, foloseste
fallback”. Formatul etichetelor ramane neschimbat fata de v1 - bold-paragraph - structura de
ansamblu si anteturile ## fiind pastrate identice.

v3 - Optimizare asistata

A treia versiune a fost obtinuta prin procesarea promptului v2 cu optimizatorul de prompturi
dedicat al OpenAl, aplicat pe versiunea In roména, urmata de o adaptare manuala a versiunii
in engleza. Restructurarea a adus modificari semnificative atat de format cat si de continut,
fara a altera definitiile etichetelor sau regulile de clasificare stabilite in v2.

La nivel de format, sectiunile au fost reorganizate cu anteturi de nivel # in loc de ##, iar
etichetele au trecut din formatul bold-paragraph la liste cu liniuta si etichete in backtick-uri
- - ‘block_card‘: descriere - mai compact si mai usor de procesat vizual de catre model.
Promptul a primit un prefix Developer: care semnaleaza natura sa de instructiune de sistem,
iar sectiunile Rol si obiectiv si Conversatie au fost delimitate explicit prin anteturi proprii.

La nivel de continut, au fost introduse trei sectiuni noi absente din v2. Sectiunea Pla-
nificare si verificare ghideaza modelul printr-un rationament in pasi inainte de a produce
raspunsul: identificarea scopului principal, verificarea prezentei solicitarilor nebancare, ignorarea
schimbarilor aparente de intentie produse de confirmari administrative si returnarea unei singure
etichete cu justificare. Sectiunea Verbosity constrange explicit lungimea campului reasoning
la o singura propozitie scurta. Sectiunea Conditii de oprire instruieste modelul sa nu adauge
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text dupa obiectul JSON - o constrangere relevanta in special pentru modelele care genereaza
explicatii suplimentare dupa raspuns. Sectiunea de output a fost redenumita din ## Output
in # Format de iesire, aliniindu-se conventiei de anteturi de nivel # adoptate in aceasta
versiune.

v4 - Few-shot

A patra versiune introduce o sectiune Exemple in corpul promptului, implementata ca un
loop Jinja2 care injecteaza dinamic cele 6 exemple sintetice din fisierul few_shot_examples. json.
Fiecare exemplu prezinta o conversatie completa urmata de obiectul JSON corect de clasificare,
conform paradigmei few-shot standard. apStructura, instructiunile, sectiunile de planificare,
verbosity si conditii de oprire sunt identice cu v3 - singura diferenta fata de versiunea anterioara
constand in adaugarea blocului de exemple.

Exemplele au fost construite pentru a acoperi cazuri reprezentative din dataset: o intentie
bancara simpla rezolvata (update_personal data), o intentie bancara complexa partial rezol-
vata (close_account), un fallback pur, un fallback mixt cu cerere bancara ulterioara, o
conversatie intrerupta (open_account) si o conversatie cu o neconcordanta de tip halucinatie
(check balance). Aceasta distributie urmareste sa exemplifice atat scenariile tipice cat si
cazurile limita care au generat cele mai multe erori in versiunile zero-shot.

Fiecare exemplu include campul reasoning - o propozitie concisa care justifica alegerea
etichetei - oferind modelului nu doar demonstratii ale outputului corect, ci si un tipar explicit
de rationament pe care sa il reproduca.

Promptul in limba engleza pentru V4 este inclus in anexa finala.

Experiment aditional - etichete in roména

Etichetele de intentie utilizate in toate versiunile de prompt sunt definite in limba en-
gleza - block_card, open_account, update personal _data etc. - reflectand conventiile de
nomenclatura standard din industrie si asigurand consistenta cu definitiile stocate in fisierul
intent definitions. json. Aceasta alegere este naturala pentru modelele comerciale si pentru
modelele multilingve din pipeline, care proceseaza etichetele In engleza fara dificultate indiferent
de limba conversatiei sau a instructiunii. Cu toate acestea, ea ridica o potentiala problema speci-
fica pentru RoLLaMA 2 7B - singurul model antrenat preponderent pe date in limba roména prin
fine-tuning - unde etichetele in engleza introduc un decalaj lingvistic fata de distributia datelor
de antrenament. Ipoteza experimentului aditional este ca inlocuirea etichetelor cu variante in
roména poate reduce acest decalaj si influenta pozitiv performanta modelului, independent de
calitatea instructiunilor din prompt.

Pentru a testa aceasta ipoteza, a fost construita o varianta alternativa a promptului v3 - ver-
siunea cu cele mai bune rezultate pe romana - in care etichetele de intentie au fost traduse in limba
romana. Traducerile au urmat o conventie de nomenclatura similara cu cea originala, utilizand
underscore ca separator: blocare_card, deschidere_cont, actualizare date_personale etc.
Maparea completa dintre etichetele in engleza si cele in romana a fost stocata in fisierul
ro_labels mapping. json, iar la evaluare predictiile au fost mapate inapoi la etichetele origi-
nale in engleza inainte de calculul metricilor, asigurand comparabilitatea directa cu celelalte
experimente.

Structura promptului ro_zero_shot_v3_ro_labels. jinja este identica cu cea a variantei
v3 in toate privintele - rol, instructiuni, format de iesire, mecanismul de injectie Jinja2 - singura
diferenta constand in inlocuirea etichetelor din sectiunea Etichete de intentie cu variantele
lor in romana. Experimentul a fost rulat exclusiv pe RoLLaMA 2 7B cu prompt in roména,
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rezultatele urmand a fi comparate direct cu experimentul rollama2_7b__ro__v3 pentru a izola
impactul limbii etichetelor asupra performantei modelului.

Infrastructura notebook-ului

Experimentele de extragere a intentiei au fost organizate intr-un notebook Jupyter structurat
in celule cu roluri bine definite, proiectat pentru a permite rularea oricarei combinatii de model,
limba si versiune de prompt printr-o singura modificare de configuratie. Modelele comerciale
OpenAl 03 si Gemini 2.5 Flash au fost accesate prin API-urile oficiale ale furnizorilor, in timp ce
modelele open-weight - Aya Expanse 8B si modelele encoder - au fost rulate local. Cu exceptia
modelului RoLLaMA 2 7B, pentru care resursele hardware locale s-au dovedit insuficiente din
cauza duratei excesive de inferenta, toate experimentele locale au fost rulate pe masina locala.
Rularea RoLLaMA a fost realizata intr-un notebook separat pe Google Colaboratory, aspecte
detaliate intr-o sectiune ulterioara.

Un aspect metodologic relevant priveste modelul Aya Expanse 8B: incepand cu 4 aprilie
2026, Cohere a retras modelul c4ai-aya-expanse-8b din API-ul oficial. Deoarece modelul a
fost rulat local prin Ollama, utilizand greutatile open-weight disponibile pe HuggingFace, aceasta
decizie nu a afectat experimentele - inferenta locala functionand independent de disponibilitatea
API-ului comercial.

Configuratia experimentului

Celula de configuratie defineste cei trei parametri principali ai fiecarui experiment: modelul
evaluat (MODEL), limba promptului (LANG - ro sau en) si versiunea de prompt (PROMPT_VERSION
- vl pana la v4). Pe baza acestor parametri este generat automat numele experimentului
dupa conventia {model}__{lang} {version}, utilizat consistent pentru denumirea fisierelor
de output. Fiecare experiment produce un fisier JSON in directorul outputs/, dupa acelasi
pattern de nomenclatura - de exemplu exp_aya_expanse 8b__ro_vl.json.

Deoarece fiecare combinatie model-limba este rulata in doua variante lingvistice - romana
si engleza - pentru fiecare model si versiune de prompt exista cate doua fisiere de experiment,
rezultand un total planificat de 40 de experimente pentru cele 5 modele principale x 2 limbi x
4 versiuni.

La acest total se adauga doua experimente suplimentare. Primul este experimentul cu
RoBERT-base (robert_encoder), rulat exclusiv in romana pe versiunea v1 pentru a documenta
performanta unui model encoder monolingv pre-antrenat pe MLM 1n regim zero-shot. Rezultatele
au confirmat ca RoBERT-base nu este adecvat pentru zero-shot classification fara fine-tuning -
inregistrand o acuratete de 1.7% pe roména - intrucat arhitectura MLM nu dispune de mecanismul
de inferenta logica necesar clasificarii fara exemple de antrenament. Prin urmare, modelul a
fost nlocuit in setul principal de experimente cu XLM-RoBERTa XNLI (roberta_encoder),
un encoder multilingv de dimensiuni mai mari, antrenat explicit pe sarcini de Natural Language
Inference in 15 limbi inclusiv roména, care permite zero-shot classification prin compararea
semantica a textului conversatiei cu fiecare eticheta posibila. Al doilea experiment suplimentar
este cel aditional cu etichete in romana pentru RoLLaMA, descris 1n sectiunea anterioara. La
finalul campaniei de experimentare, directorul outputs/ continea astfel 42 de fisiere JSON,
acoperind toate combinatiile planificate plus cele doua experimente suplimentare.
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Initializarea modelului

Celula de initializare instantiaza clientul corespunzator modelului selectat si defineste
functia call model (prompt) cu o interfata uniforma pentru toate modelele, indiferent de modul
de acces. Fiecare model a necesitat o procedura de initializare specifica, descrisa in cele ce
urmeaza.

OpenAl 03 a fost accesat prin SDK-ul oficial Python al OpenAl (openai), care ofera o
interfata de nivel inalt peste API-ul REST al platformei. SDK-ul (Software Development Kit) este
o biblioteca software care abstractizeaza detaliile de comunicare HT'TP, autentificare si gestionare
a erorilor, permitand apelarea modelului printr-un simplu apel de functie. Autentificarea se
realizeaza prin cheia API citita automat din variabila de mediu OPENAI_API_KEY, configurata
local 1n fisierul .env.

Gemini 2.5 Flash a fost accesat prin biblioteca google-genai, SDK-ul oficial Google
pentru modelele Gemini, cu cheia API citita din variabila de mediu GEMINI_API KEY. Apelurile
sunt directionate catre Google Al Studio, iar raspunsurile sunt returnate ca obiecte Python cu
campul .text continand textul generat.

Aya Expanse 8B a fost rulat local prin Ollama - un runtime pentru modele lingvistice
open-weight care gestioneaza descarcarea, cuantizarea si inferenta modelelor local, fara cone-
xiune la un API extern. Modelul a fost descarcat o singura data prin comanda ollama pull
aya-expanse:8b ( 5GB) si accesat din Python prin biblioteca ollama, care expune o interfata
identica cu cea a API-ului OpenAl. Desi Cohere a oferit acces la Aya Expanse si prin API-ul
comercial, accesul local prin Ollama a fost preferat din doua motive. In primul rand, utilizand
greutatile open-weight disponibile pe HuggingFace, rularea locala elimina costurile per token
asociate API-ului comercial, relevante in contextul unui numar mare de apeluri generate de
experimentele iterative. In al doilea rand, aceastd decizie s-a dovedit inteleapta retrospectiv:
incepand cu 4 aprilie 2026, Cohere a retras modelul c4ai-aya-expanse-8b din API-ul oficial,
accesul prin API devenind indisponibil - fara a afecta Insa experimentele locale, care au continuat
sa ruleze independent de aceasta decizie.

Tot pentru uz local, XLM-RoBERTa XNLI (joeddav/xlm-roberta-large-xnli) si
RoBERT-base (readerbench/RoBERT-base) au fost descarcate automat din HuggingFace
Hub la prima rulare si stocate in cache-ul local HuggingFace ( 1.1GB, respectiv 450MB).
Ambele modele au fost instantiate prin pipeline-ul de zero-shot-classification din biblioteca
transformers, ruldnd pe CPU fara GPU. Functia call model pentru aceste modele nu trimite
promptul Jinja2 complet la model - ci extrage textul conversatiei din prompt si il paseaza direct
pipeline-ului NLI, care calculeaza scoruri de entailment intre text si fiecare eticheta posibila.

RoLLaMA 2 7B Instruct (OpenLLM-Ro/RoLlama2-7b-Instruct) a fost initializat in
Google Colaboratory, descarcat de pe HuggingFace Hub si incarcat cu cuantizare pe 4 biti
prin biblioteca bitsandbytes, reducand memoria necesara de la 14GB la 4GB - compatibil
cu GPU-ul T4 de 15GB al instantei Colab. Tokenizatorul si modelul au fost instantiate prin
AutoTokenizer si AutoModelForCausalLM din transformers, cu device map="auto" pentru
plasarea automata pe GPU.

Costurile experimentelor pe modele comerciale - sumar pentru extragerea intentiei

Accesarea modelelor comerciale prin API a generat costuri financiare directe, spre deosebire
de modelele locale care au rulat fara costuri de inferenta. Pentru OpenAl o3 au fost consumati
aproximativ 1,59 milioane de tokens de input in perioada 11-26 aprilie 2026, incluzand toate
versiunile de prompt (v1-v4), ambele limbi si rerularile necesare pentru corectarea erorilor de
pipeline si validarea prompturilor. Pentru Gemini 2.5 Flash si resursele Google Colaboratory
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utilizate pentru rularea RoLLaMA, costul total acumulat pe contul Google Cloud a fost de
aproximativ $4,54 USD, in cadrul unui abonament pay-as-you-go. Aceste valori demonstreaza ca
evaluarea unui pipeline de monitorizare bazat pe LLM-uri comerciale este fezabila din punct de
vedere economic chiar si in context academic, costul total al tuturor experimentelor pe modele
comerciale Tncadrandu-se sub $15.

Randarea promptului

Functia render_prompt (lang, turns, version) incarca templateul Jinja2 corespunzator
si injecteaza dinamic conversatia in prompt. Functia accepta un parametru optional examples
pentru versiunile few-shot (v4) si ro_labels pentru experimentul aditional cu etichete in roméana,
returnand in toate cazurile un string gata de trimis modelului. Templateurile sunt incarcate din
directorul prompts/intent _extraction/ prin FileSystemLoader, ceea ce permite modificarea
prompturilor fara a reporni kernel-ul.

Parsarea raspunsului

Functia parse_response(raw) extrage campurile intent, confidence si reasoning din
raspunsul brut al modelului. Parserul gestioneaza variatiile de format intalnite in practica: JSON
infasurat in blocuri Markdown (¢ ‘json), ghilimele duble consecutive aparute din sufixul de
fortare a formatului la RoLLaMA, text inainte sau dupa obiectul JSON, si JSON incomplet caruia
1i lipseste acolada de inchidere. In cazul modelelor encoder, functia primeste direct outputul
pipeline-ului NLI, deja structurat ca dictionar Python, fara a necesita parsare JSON. Functia
returneaza un tuplu de patru valori - (intent, confidence, reasoning, parse_failed) -
unde parse _failed este True atat cand parsarea esueaza cat si cand eticheta returnata nu se
regaseste In multimea etichetelor valide.

Bucla de rulare si salvarea rezultatelor

Bucla principala itereaza peste toate conversatiile din dataset, randeaza promptul pentru
fiecare conversatie, apeleaza modelul, parseaza raspunsul si acumuleaza rezultatele intr-o lista de
dictionare. Fiecare predictie este stocata cu toate campurile necesare evaluarii: identificatorul
conversatiei, eticheta din dataset, predictia modelului, nivelul de incredere, rationamentul,
latenta in milisecunde si un flag de parse failure. La finalul buclei, rezultatele sunt serializate
intr-un fisier JSON cu structura:

{
"experiment": { "name", "model", "lang", "prompt_version", ... I},
"metrics": { "accuracy", "macro_f1", "cohen_kappa", ... I},
"predictions": [ { "conversation_id", "dataset_label",
"predicted_intent", "confidence",
"reasoning", "latency_ms", ... }, ... ]
}

Metricile sunt calculate automat din predictii la momentul salvarii, eliminand riscul de
hardcodare manuala a valorilor. Fisierele sunt salvate in directorul outputs/ dupa conventia
exp_{experiment name}. json, permitdnd Incarcarea si compararea automata de catre modulul
de evaluare.
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Modele rulate in Google Colab

RoLLaMA 2 7B Instruct a fost rulat intr-un notebook separat gazduit pe Google Colabora-
tory, utilizand un accelerator GPU NVIDIA T4 pus la dispozitie de Google, din cauza limitarilor
hardware ale masinii locale. Modelul a fost incarcat cu cuantizare pe 4 biti prin biblioteca
bitsandbytes, reducand memoria necesara de la aproximativ 14 GB la circa 4 GB. Datorita
specificului RoLLaMA de a nu urma instructiunile de format JSON in mod fiabil, a fost adoptat
un mecanism de suffix fortat: promptul este completat cu inceputul obiectului JSON asteptat,
iar modelul continua generarea de la acel punct. Raspunsul generat este ulterior reconstruit
si pasat aceluiasi parser utilizat pentru celelalte modele. Fisierele de output au fost salvate in
Google Drive si transferate ulterior in directorul local outputs/ pentru procesare uniforma.

4.4.2. Detectia neconcordantelor

Promptul de detectie a neconcordantelor are ca obiectiv identificarea situatiilor in care
raspunsurile voicebotului prezinta deficiente calitative, independent de statusul final al conversatiei.
Spre deosebire de celelalte doua taskuri - care clasifica intentia utilizatorului si deznodamantul di-
alogului - acest task evalueaza exclusiv comportamentul voicebotului, analizand daca raspunsurile
sale sunt complete, relevante, coerente si aliniate cu informatiile furnizate de utilizator. Sarcina
este formulata ca o problema de detectie binara urmata de clasificare multi-clasa: modelul
determina mai intai daca exista o neconcordanta, iar in caz afirmativ identifica tipul cel mai
proeminent dintre cele 5 definite.

Principala dificultate a acestui task consta in delimitarea precisa a granitelor dintre tipuri
adiacente. Distinctia dintre nealiniat context si halucinatie este cea mai subtila - ambele
reprezinta raspunsuri care ignoreaza sau deviaza de la contextul furnizat de utilizator, insa
mecanismul difera fundamental: nealiniat context presupune ignorarea unei informatii furnizate
explicit (de exemplu, utilizatorul intreaba despre cardul de credit, iar botul raspunde despre
cardul de debit), in timp ce halucinatie presupune inventarea unor fapte care nu au aparut
niciodata in conversatie (de exemplu, afirmarea unor sume, procente sau conditii neexistente, sau
exagerarea in limbajul folosit fara suport factual). Confuzia poate aparea si cu contradictoriu,
insa acest tip din urma presupune ca botul sa se contrazica pe sine in replici diferite, fara
legatura cu contextul furnizat de utilizator - de exemplu, cand afirma ca un proces dureaza 5
zile Intr-o replica si 10 zile intr-o alta replica. Similar, incomplet si irelevant se disting prin
ignorarea completa a cererii utilizatorului in cazul incomplet vs mentionarea unui aspect total
irelevant vis-a-vis de cererea utilizatorului (de exemplu incepe sa faca reclama la un anumit
produs). Definirea precisa a acestor granite si reducerea erorilor sistematice - in special a false
positive-urilor pe nealiniat context si contradictoriu si a false negative-urilor pe halucinatie -
constituie firul central al evolutiei prompturilor de la v1 la v4, ultimul fiind bazat pe exemplificari
few-shot.

vl - Prompt de baza

Promptul de detectie a incongruitatilor vl urmeaza aceeasi abordare zero-shot ca si cel de
extractie a intentiilor, utilizand formatul Markdown cu headere ‘##‘ conform recomandarilor din
[30]. Taskul este definit ca o clasificare binara cu tipizare secundara: modelul trebuie sa determine
daca exista o neconcordanta in raspunsurile voicebotului si, in caz afirmativ, sa identifice
tipul cel mai proeminent dintre cele cinci categorii: incomplet, irelevant, contradictoriu,
nealiniat_context si halucinatie.

Sectiunea Tipuri de neconcordante definesteste fiecare categorie prin mecanismul care
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o genereaza. incomplet acopera raspunsuri care omit o parte din cererea multi-componenta
a utilizatorului. irelevant identifica raspunsuri care schimba complet subiectul sau ignora
cererea formulata. contradictoriu necesita cel putin doua replici ale botului aflate in conflict
direct (de exemplu, afirmarea unor durate diferite pentru acelasi proces). nealiniat_context
presupune ignorarea unei informatii furnizate explicit de utilizator - cum ar fi solicitarea despre
cardul de credit cand botul raspunde despre cardul de debit. halucinatie marcheaza inventarea
unor fapte nefundamentate in conversatie - sume, procente, conditii sau formulari exagerate
fara suport contextual.

Dat fiind potentialul de confuzie intre tipuri adiacente, promptul include o sectiune dedicata
Distinctii cheie care explica granitele: incomplet versus irelevant prin prezenta versus
absenta oricarui raspuns la cerere; nealiniat_context versus halucinatie prin ignorarea
contextului versus inventarea de fapte noi; contradictoriu prin necesitatea a doua replici
conflictuale ale botului, independent de contextul utilizatorului. O sectiune suplimentara, Ce
NU constituie o neconcordanta, reduce riscul de false positive-uri prin excluderea explicita
a a unor cazuri ce ar putea fi etichetate prost prin natura lor de granita. Aceasta sectiune
clarifica trei surse frecvente de supraclasificare: (1) raspunsuri care satisfac complet cererea
utilizatorului dar nu ofera informatii suplimentare optionale - riscul fiind confuzia cu incomplet
pe baza unei asteptari implicite de verbozitate; (2) escaladari sau redirectionari catre un agent
uman sau alt departament, care sunt comportamente corecte in limitele voicebotului dar ar
putea fi percepute ca irelevant daca modelul interpreteaza transferul ca evitare a raspunsului;
si (3) variatii stilistice sau de formulare intre replici care nu schimba sensul, susceptibile de
clasificare gresita ca contradictoriu daca modelul confunda reformularea cu contrazicerea.

Includerea acestor clarificari chiar din versiunea initiala - spre deosebire de promptul de
extractie a intentiilor, unde astfel de distinctii nu au fost necesare in v1 - reflecta natura mai
ambigua a task-ului de detectie a incongruitatilor. Daca la extractia intentiilor categoriile
semantice sunt relativ discrete si mutual exclusive (utilizatorul vrea informatii despre card
sau despre sold sau despre rate), la incongruitati granitele sunt fundamental mai neclare: ce
constituie exact ,ignorarea contextului” versus ,inventarea de fapte”? Cand devine un raspuns
suficient de incomplet pentru a fi clasificat ca atare, versus doar concis dar complet? Aceasta
ambiguitate structurala amplifica riscul de false positive-uri - un raspuns concis ar putea fi
clasificat gresit ca incomplet, o redirectionare corecta ca irelevant, o formulare usor diferita
drept contradictoriu. Sectiunile de distinctii si cazuri negative actioneaza astfel ca ,garzi de
siguranta” Tmpotriva supraclasificarii, fiind integrate preventiv in arhitectura promptului inca
de la prima versiune

Instructiunile de executie structureaza taskul ca o evaluare binara suprapusa peste o clasifi-
care multi-clasa: modelul decide mai intai daca exista vreo neconcordanta (has_incongruity:
true/false), apoi - doar daca raspunsul este afirmativ - identifica tipul cel mai proeminent dintre
cele cinci categorii. Aceasta arhitectura ierarhica previne clasificarea fortata in situatii ambigue
unde nu exista nicio neconcordanta clara, permitand modelului sa raspunda cu null pentru
incongruity_type cand conversatia este corecta. Restrictia catre ,un singur tip dominant” -
chiar cand multiple clasificari ar putea fi plauzibile - reduce complexitatea taskului si forteaza
modelul sa prioritizeze neconcordanta cu cel mai mare impact asupra experientei utilizatorului.

Campul reasoning forteaza modelul sa explice decizia Intr-o propozitie concisa, activand
un proces de rationament explicit care reduce erorile rapide bazate pe asocieri superficiale
[31]. Cerinta de a mentiona turn-ul specific unde apare neconcordanta ancoreaza justifi-
carea 1n segmente concrete ale conversatiei, prevenind clasificari bazate pe impresii vagi.
Céampul confidence (high/medium/low) permite modelului sa semnaleze gradul de certitudine
- informatie utila pentru identificarea cazurilor care necesita validare umana suplimentara.
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Instructiunea explicita de a evalua doar raspunsurile voicebotului, nu mesajele utilizatorului,
previne o sursa frecventa de confuzie: utilizatorii pot fi contradictorii, pot schimba subiectul
sau pot furniza informatii incomplete, dar aceste caracteristici nu constituie neconcordante ale
sistemului. Aceasta restrictie nu Tmpiedica modelul sa consulte mesajele utilizatorului pentru
context - dimpotriva, detectarea tipurilor nealiniat_context si halucinatie necesita explicit
analiza cererilor utilizatorului pentru a verifica daca botul a ignorat informatii furnizate sau a
inventat fapte inexistente in conversatie. Distinctia cruciala este ca modelul citeste intreaga
conversatie pentru a intelege contextul, dar clasifica doar calitatea raspunsurilor botului, nu
comportamentul utilizatorului. Formatul de iesire este impus strict - ,,Raspunde doar cu un
obiect JSON valid. Fara explicatii, fara markdown, fara preambul” - pentru a facilita parsarea
automata si integrarea in pipeline-ul de evaluare. Ca si in cazul extractiei intentiilor, ambele
limbaje - roméana si engleza - sunt testate pentru a evalua impactul idiomului asupra acuratetei
clasificarii, cu ipoteza ca limba materna a conversatiilor (roména) ar putea oferi modelelor
bilingve o intelegere mai nuantata a contextului cultural si a subtilitatilor semantice.

4.4.2.1 V2 - Rafinare manuala a criteriilor de clasificare

Evaluarea preliminara a performantei promptului v1 a evidentiat pattern-uri sistematice de
eroare concentrate in jurul granitelor dintre tipuri adiacente. Desi analiza detaliata a rezultatelor
experimentale va fi prezentata in capitolul de evaluare, aceste remarci sunt necesare aici pentru
a contextualiza deciziile de rafinare a promptului. Fals-pozitivele apareau frecvent pentru
incomplet (raspunsuri concise dar complete clasificate gresit), nealiniat_context (actiuni
corecte interpretate ca ignorare a contextului), si contradictoriu (reformulari percepute
ca contraziceri). Fals-negativele pentru halucinatie sugerau ca modelele ezitau sa clasifice
afirmatii implauzibile fara dovezi foarte clare de fabricare. Aceste observatii au motivat o
rafinare manuala a prompt-ului, concentrata pe operationalizarea criteriilor de clasificare prin
adaugarea unei sectiuni noi: Precizari suplimentare per tip.

Analiza manuala a erorilor a fost efectuata intr-o sectiune dedicata din notebook, unde
fiecare predictie gresita a fost clasificata ca false positive (FP), false negative (FN) sau tip
gresit (confuzie intre categorii adiacente). Examinarea acestor cazuri a scos in evidenta un
tipar clar, neacoperit de V1. nealiniat_context genera un numar mare de fals-pozitive, in
special In scenarii unde utilizatorul solicita informatii complet in afara domeniului bancar
(vreme, sfaturi personale, recomandari de restaurante) iar botul raspundea corect oferind servicii
bancare disponibile - modelul interpreta aceasta redirectionare legitima ca ignorare a contextului
furnizat. Similar, cereri de autentificare sau escaladari corecte catre agenti umani erau clasificate
gresit ca nealiniat_context. halucinatie prezenta problema opusa: multiple fals-negative
in cazuri unde botul inventa detalii plauzibile dar nefundamentate (sume specifice, termene,
proceduri). Confuziile intre tipuri adiacente apareau sistematic: contradictoriu clasificat ca
nealiniat _context cand botul isi contrazice propriile afirmatii despre proceduri; irelevant
confundat cu nealiniat_context cand botul promoveaza produse nesolicitatate.

Noua sectiune Precizari suplimentare per tip adreseaza aceste tipare prin criterii
mai stricte si mai operationale, derivate din analiza erorilor dar formulate suficient de general
pentru a evita overfitting-ul pe cazurile specifice examinate din dataset, pentru a preveni erori
pe posibil ecazuri noi analizate. Pentru incomplet, criteriul devine ,clasifica doar daca o
cerere explicita nu este adresata deloc - botul nu o mentioneaza si nu ofera niciun raspuns la
ea”, eliminand astfel confuzia dintre raspunsuri incomplete si raspunsuri concise dar suficiente.
Pentrunealiniat_context, criteriul devine ,clasifica doar cand botul actioneaza pe o informatie
diferita fata de cea furnizata explicit de utilizator si relevanta pentru actiunea intreprinsa”, cu
instructiunea explicita ,nu clasifica drept nealiniat_context daca botul a actionat corect pe baza
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informatiilor disponibile” - aceasta ultima fraza vizeaza direct cazurile FP unde botul raspunde
corect la cereri in afara domeniului.

Rafinarea tipului halucinatie introduce trei criterii concrete - vocabular vadit neprofe-
sionist sau exagerat pentru un sistem bancar automat, termene imposibile sau absurde, taxe
si sume fara legatura cu contextul - urmate de instructiunea ,Nu supraanaliza - daca exista
o explicatie rezonabila in contextul bancar, nu este halucinatie”. Aceasta formulare preven-
tiva combate tendinta modelelor de a suspecta halucinatie in absenta unor dovezi explicite
de corectitudine, adresand direct tiparul de fals-negative observat. Pentru contradictoriu,
criteriul devine ,clasifica doar cand botul afirma in mod explicit aceeasi informatie cu valori
diferite”, cu precizarea ca ,exprimari diferite ale aceleiasi durate aproximative nu constituie
contradictie” - vizand cazurile in care botul spune ,cateva zile” intr-o replica si ,,3-5 zile” 1n alta,
si implicit diferentiind de cazurile unde botul se contrazice cu sine insusi (de exemplu, afirmand
ca resetarea parolei se face prin aplicatie mobila, apoi prin email). Tipul irelevant primeste
o clarificare prin exemplu (promovarea de produse nesolicitatate) si o distinctie explicita fata
de nealiniat _context: ,la irelevant raspunsul nu are nicio legatura cu cererea, pe cand la
nealiniat_context raspunsul e similar dar pe o informatie gresita” - aceasta distinctie adreseaza
confuzia frecventa intre cele doua categorii observata in clasificarile gresite.

Aceste rafinari nu modifica structura fundamentala a promptului v1 - sectiunile de definitii
generale, distinctii cheie si cazuri negative raman neschimbate - ci adauga un strat supli-
mentar de precizie operationala. Obiectivul este reducerea ambiguitatii interpretative prin
ancorarea deciziilor de clasificare in criterii verificabile si in instructiuni explicite de evitare a
supraclasificarii.

4.4.2.2 Versiunea 3 - Optimizare asistata de LLM

Dupa rafinarea manuala din v2, s-a urmarit imbunatatirea promptului prin metode de
optimizare automata similare celor aplicate la extragerea intentiilor. Procesul a inceput cu
crearea unui meta-prompt - un set de instructiuni care descriu cum sa fie construit un alt
prompt pentru detectia neconcordantelor. Acest meta-prompt a fost redactat initial intr-o forma
rudimentara si apoi rafinat prin cererea catre ChatGPT (modelul openai 03, acelasi analizat in
lucrare) de a imbunatati chiar meta-promptul insusi.

Meta-promptul final structura problema de optimizare in cinci componente: (1) descrierea
task-ului (clasificare binara cu tipizare secundara pe 5 clase), (2) contextul datasetului (180
conversatii, distributia claselor, rangul de turnuri), (3) erorile sistematice cunoscute din v2 - fals-
negative pentru halucinatie din cauza definitiei vagi, fals-pozitive pentru nealiniat_context
prin supraclasificare, fals-pozitive pentru contradictoriu prin confundarea replicilor aproxi-
mative cu contradictii explicite, (4) clarificari operationale pentru incomplet (aplicare doar
cand cererea este complet ignorata) si irelevant (subiect complet diferit, nu informatie
gresita), si (5) constangeri stricte - pastrarea exacta a formatului JSON, a numelor de cAmpuri
(has_incongruity, incongruity_ type, confidence, reasoning), a etichetelor claselor si a
template-ului Jinja2 pentru conversatii. Meta-promptul se incheia cu instructiunea ,Please
improve this prompt to reduce the systematic errors described above while maintaining the
exact output format and label names”, urmata de promptul v2 ca material de optimizat.

Incercarea de utilizare a optimizatorului OpenAl - acelasi mecanism aplicat cu succes la
promptul de extragere a intentiei - s-a confruntat cu limitari tehnice neprevazute. Combinatia
dintre promptul de Imbunatatit (v2 pentru incongruitati, deja substantial) si meta-promptul de
optimizare depasea constant limita de context disponibila, generand erori de overflow. Reducerea
lungimii prin condensarea instructiunilor nu a produs rezultate satisfacatoare: optimizatorul
propunea modificari minore, nesemnificative sau chiar eronate, lipsind caracterul structural al
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rafinarilor necesare - spre deosebire de succesul sau la extragerea intentiilor, unde task-ul era
mai simplu si promptul mai concis. O incercare ulterioara cu optimizatorul Claude a esuat din
cauze tehnice diferite: generarea promptului optimizat se bloca constant la jumatatea procesului,
iar pagina nu mai raspundea.

Solutia adoptata a fost utilizarea directa a capabilitatilor de generare de text ale OpenAl
03, fara componenta de optimizare iterativa. Meta-promptul creat anterior si reiterat prin
Claude Opus 4.6 a fost furnizat impreuna cu promptul v2 si instructiunea explicita de a produce
o versiune v3 care sa adreseze erorile sistematice observate. Modelul a produs o restructurare
completa a promptului, mentinadnd invariantele semantice ale definitiilor dar modificAnd radical
organizarea, formularea si nivelul de specificitate.

Comparatia dintre v2 si v3 arata o schimbare importanta in filozofia promptului. V3 adauga
o sectiune IMPORTANT la inceput care schimba modul de evaluare: in loc sa judece daca
raspunsul botului e realist pentru o banca reala, modelul trebuie sa evalueze strict ce scrie in text
fata de regulile date. Instructiunea explicita - ,Nu evalua conversatia dupa reguli bancare reale,
proceduri reale de securitate sau presupuneri despre ce ar putea face un voicebot in realitate.
Evalueaza doar textul conversatiei si regulile de etichetare de mai jos” - rezolva o problema
majora din v2: modelele clasificau gresit raspunsuri corecte ca fiind neconcordante pentru ca
aveau asteptari incorecte despre cum ar trebui sa functioneze o banca in realitate.

Sectiunea Reguli generale consolideaza 12 instructiuni negative explicite, fiecare adresand
un tipar specific: ,Nu marca neconcordanta daca problema este doar o lipsa de detaliu”, ,Nu
marca halucinatie doar pentru ca botul spune ca a actualizat/trimis/confirmat ceva”, Nu marca
incomplet doar pentru ca botul nu ofera exact valoarea ceruta, daca ofera o cale relevanta de
obtinere”.

Definitiile tipurilor de neconcordante adopta o structura dual-componenta: Conditii
obligatorii (ce trebuie sa fie prezent pentru clasificare) si NU este X daca (cazuri de
excludere). Pentru incomplet, conditiile obligatorii devin ,utilizatorul formuleaza o cerere
clara; botul nu mentioneaza deloc acea cerere; botul nu ofera nici raspuns, nici clarificare, nici
redirectionare, nici pas urmator relevant”, iar excluderile enumera sase scenarii specifice unde
raspunsul este valid desi pare incomplet (autentificare, redirectionare, metoda alternativa).
Similar, nealiniat_context primeste conditia ,botul foloseste explicit o valoare diferita, alt
produs, alt canal, alt card, alt cont” si opt exceptii enumerate (nu repeta toate detaliile, cere
clarificari, ofera cale alternativa). Structura este mult mai proceduala si verificabila decét
definitiile narative din v2.

O inovatie majora este sectiunea Reguli speciale anti-erori frecvente, care listeaza
explicit opt scenarii problematice observate in evaluarea v2: ,Cererile non-bancare precum
vreme, glume, restaurante [...] pot fi refuzate sau redirectionate spre servicii bancare fara
a fi neconcordanta”, ,Daca utilizatorul cere un agent [...] iar botul transfera, programeaza,
redirectioneaza [...] NU este nealiniat_context”,  Daca utilizatorul cere sold, extras, tranzactii
[...] iar botul cere autentificare ori recomanda aplicatia [...] NU este incomplet”. Aceste reguli
sunt cazuri-limita extrase direct din conversatiile clasificate gresit in v2, operationalizate ca
exceptii explicite.

Promptul v3 introduce si o sectiune Ordine de decizie - o ierarhie procedurala in sase
pasi care dicteaza succesiunea verificarilor: (1) halucinatie (taxe/sume/limbaj neprofesionist fara
baza), (2) nealiniat context (valoare diferita explicit), (3) contradictoriu (valori incompatibile
pentru aceeasi informatie), (4) incomplet (ignorare completa fara pas relevant), (5) irelevant
(subiect complet diferit), (6) nicio neconcordanta daca niciuna nu este indeplinita clar. Aceasta
ordonare ofera un algoritm de decizie deterministic care reduce ambiguitatea in cazuri unde
multiple tipuri par plauzibile.
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Evolutia de la v1 la v3 ilustreaza o traiectorie de la descriere catre specificare operationala.
V1 definestea categoriile semantic si introducea distinctii intre tipuri, dar lasa spatiu larg
de interpretare. V2 adauga criterii de clasificare mai stricte si precizari per tip, reducand
ambiguitatea dar mentinand o structura narativa. V3 restructureaza complet promptul intr-o
forma procedurala, cu reguli negative explicite, conditii obligatorii enumerate, exceptii detaliate
si o ierarhie de decizie - transformand task-ul dintr-o evaluare interpretativa intr-un proces de
verificare algoritmica. Aceasta evolutie reflecta invatarea din erorile succesive: fals-pozitivele
sistematice din v1 au motivat rafinarile din v2, iar persistenta lor in v2 a declansat reformularea
defensiva din v3.

Desi nivelul ridicat de specificitate al regulilor din v3 - cu enumerari exhaustive de exceptii
si cazuri-limita - ar putea parea susceptibil de overfitting pe particularitatile datasetului, aceasta
ingrijorare este neintemeiata in contextul task-ului de detectie a neconcordantelor. Clasificarea
raspunsurilor unui voicebot bancar reprezinta un task nisat cu un domeniu strict delimitat: botul
opereaza intr-un spatiu constrans de actiuni posibile (autentificare, redirectionare, interogare
sold, blocare card), un set finit de proceduri bancare, si tipare repetitive de interactiune. Regulile
detaliate din v3 nu reprezinta overfitting pe exemple specifice, ci operationalizarea limitarilor
reale ale domeniului - ce constituie un raspuns valid versus o neconcordanta intr-un context
bancar automatizat. Liu et al. [29] arata in analiza lor sistematica a metodelor de prompting ca
task-urile specifice domeniului necesita adaptari ale prompturilor care captureaza constrangerile
si structura unica a taskului, implicit, pentru taskuri nisate, prompturile specializate nu sunt
o slibiciune ci o necesitate. In productie, un voicebot bancar real va avea comportamente
predictibile si consistente; specificitatea regulilor v3 reflecta aceasta realitate operationala, nu
particularitatile arbitrare ale unui dataset de antrenament.

4.4.2.3 Versiunea 4 - Introducerea exemplelor

Promptul v4 introduce exemple demonstrative pentru consolidarea capacitatii de discrimi-
nare a modelului Intre tipurile de neconcordante si situatiile valide. Versiunea v4 se construieste
pe fundamentul promptului v3, nu pe v1 sau v2, ca urmare a unei evaluari comparative pe toate
cele 5 modele evaluate, care a aratat ca v3 obtine cea mai buna performanta dintre cele trei
versiuni (rezultatele detaliate sunt prezentate in capitolul urmator, dedicat evaluarii modelelor).
Performanta superioara a v3 deriva din structura sa procedurala - sectiunile Reguli generale,
definitiile dual-componenta (Conditii obligatorii si NU este X daca) pentru fiecare tip, si
Ordinea de decizie ierarhica - care operationalizeaza granitele conceptuale intre categorii.
Aceasta arhitectura face v3 compatibila cu few-shot learning: exemplele demonstrative pot an-
cora regulile procedurale existente fara a crea redundanta sau conflict, in timp ce v1 (definitional
simplu, fara reguli anti-eroare) sau v2 (precizari ad-hoc fara structura sistematica) ar necesita
rescrierea extensiva pentru a integra exemple fara inconsistente. Cu toate acestea, evaluarile
preliminare au aratat ca modelele intampina dificultati in aplicarea consecventa a regulilor v3
pe cazuri-limita - tipologii sistematice de fals-pozitive pe incomplet si nealiniat_context,
si fals-negative pe halucinatie. Tnvz‘it,area cu exemple (few-shot learning) abordeaza aceasta
problema prin furnizarea de exemple concrete care demonstreaza aplicarea corecta a regulilor
v3. Promptul V4 (en) este inclus in anexa finala.

Selectia si constructia exemplelor

Procesul de constructie a exemplelor few-shot a urmat o abordare sistematica, ghidata de
analiza erorilor experimentelor v1-v3. Am creat celule dedicate de analiza in notebook care: (1)
au extras metricile de performanta pe toate experimentele finalizate, identificind configuratia
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cu cel mai bun F1-Macro; (2) au clasificat greselile best-performing-ului (openai-o3__en__v3) in
false positive-uri, false negative-uri si confuzii de tip; si (3) au cautat conversatii din dataset
clasificate corect care ar putea servi drept candidate. Analiza a relevat tipologiile sistematice de
erori: false negative-uri pe halucinatie (5), incomplet (4) si irelevant (3), false positive-uri
pe nealiniat_context (3), si confuzii intre tipuri adiacente.

Pe baza acestor pattern-uri, am generat cu asistenta Claude un set de 7 exemple sintetice -
5 cu neconcordante (cate unul pentru fiecare tip) si 2 fara neconcordanta. Am ales deliberat sa
nu folosim conversatii existente din dataset pentru a preveni overfitting-ul: exemplele sintetice
captureaza mecanismele generale de eroare, nu particularitatile unor conversatii specifice. Fiecare
exemplu a fost construit urmand trei criterii:

Criteriul 1 - Claritate maxima. Fiecare exemplu demonstreaza un singur pattern de
eroare fara factori confuzi. Exemplul pentru halucinatie include o taxa specifica inventata (,,25
lei pentru verificare sold”) fara alte elemente problematice; exemplul pentru nealiniat_context
contine doar discrepanta zi-a saptamanii (luni — marti) fara alte abateri.

Criteriul 2 - Reprezentativitate pentru pattern-urile de eroare observate. Exem-
plele reflecta direct mecanismele de eroare identificate in analiza experimentelor v2 si v3:

— incomplet: cerere dubla (telefon + email) cu rezolvare partiala - botul actualizeaza telefonul
dar ignora complet email-ul

— irelevant: schimbare de subiect - utilizator raporteaza frauda, botul promoveaza conturi
de economii

— contradictoriu: informatii incompatibile - termen initial ,,3-5 zile” apoi ,,10 zile” pentru
acelasi proces

— nealiniat_context: valoare diferita de cea specificata - utilizator cere luni, botul confirma
marti

— halucinatie: informatie inventata - taxa specifica (25 lei) fara baza in conversatie

Criteriul 3 - Doua exemple negative. Pentru a preveni tendinta modelului de a
supraclasifica (detectie excesiva de neconcordante - problem-a principala identificata prin cele 3
false positive-uri pe nealiniat_context), am inclus doua exemple none: (1) o verificare de sold
standard cu autentificare - demonstreaza ca cererea de verificare nu e incomplet, si (2) un refuz
politicos al unei cereri non-bancare cu redirectionare - demonstreaza ca acest comportament nu
e irelevant conform regulilor v3.

Exemplele au fost formalizate in configs/few_shot_examples_incongruities.json (roméina)
si configs/few shot examples incongruities en. json (engleza) cu structura:

{

"examples": [

{
"conversation": [...turns...],
"has_incongruity": truelfalse,
"incongruity_type": "<tip>|null",
"reasoning": "<justificare>"

}

Promptul v4 incarca aceste exemple dinamic prin template-ul Jinja2 (ro_incongruities_v4. jinja,
en_incongruities v4.jinja) si le insereaza in sectiunea Exemple dupa Obiectiv, inaintea
regulilor generale. Fiecare exemplu e prezentat ca:

### Exemplul N
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**xConversatie: *x*
USER: <text>
ASSISTANT: <text>

**xClasificare corectd:**

{

"has_incongruity": true,

"incongruity_type": "halucinatie",

"reasoning": "Asistentul inventeazd o taxa..."
+

Aceasta formatare face explicita legatura dintre pattern-ul conversational si decizia de
clasificare, consolidand aplicarea regulilor v3 pe cazuri concrete.

Infrastructura notebook-ului

Experimentele de detectie a neconcordantelor au fost organizate intr-un notebook Ju-
pyter separat (incongruities_experiments.ipynb), care reutilizeaza arhitectura modulara
descrisa la extragerea intentiilor — celule dedicate configurarii, initializarii modelelor, randarii
prompturilor, parsarii raspunsurilor si salvarii rezultatelor. Modelele evaluate, mecanismele de
acces (API-uri comerciale, Ollama local, Google Colaboratory, HuggingFace) si procedura de
initializare sunt identice cu cele prezentate in sectiunea anterioara si nu vor fi reluate aici. In
cele ce urmeaza sunt descrise exclusiv elementele care difera fata de notebook-ul de extragere a
intentiilor.

Configuratia experimentului

Celula de configurare defineste aceiasi trei parametri — MODEL, LANG si PROMPT_VERSION —
iar numele experimentului este generat automat dupa conventia {model} {lang} {version},
la fel ca in notebook-ul de intentii. Fisierele de output sunt salvate in directorul outputs/
cu prefixul exp_inc_, ceea ce permite identificarea imediata a task-ului. Fiecare combinatie
model-limba—versiune produce un fisier JSON distinct, rezultdnd un total de 40 de experimente
pentru cele 5 modele principale x 2 limbi X 4 versiuni. Spre deosebire de extragerea intentiilor,
nu au fost necesare experimente suplimentare cu etichete traduse in limba roméana, intrucat
etichetele de neconcordante (incomplet, irelevant, contradictoriu, nealiniat context,
halucinatie) sunt deja formulate in limba roména.

Randarea promptului

Functia render prompt(lang, turns, version) opereaza identic cu cea din notebook-
ul de intentii, Incarcand templateurile Jinja2 din directorul prompts/incongruities/ prin
FileSystemLoader. O diferenta relevanta fata de notebook-ul de extragere a intentiilor este
gestionarea exemplelor few-shot pentru versiunea v4. Functia accepta un al patrulea parametru
optional, few_shot_examples, utilizat exclusiv pentru versiunile few-shot. Exemplele sunt
incarcate din fisiere JSON dedicate — configs/few_shot_examples_incongruities.json pen-
truromana si configs/few_shot_examples_incongruities_en. json pentru engleza — continand
cele 7 exemple sintetice.

Constructia acestor exemple a urmat un proces sistematic, ghidat de analiza erorilor
acumulate pe parcursul experimentelor v1-v3. In notebook au fost create celule dedicate de
analiza care au extras metricile de performanta pe toate experimentele finalizate, au identificat
configuratia cu cel mai bun F1-Macro si au clasificat greselile acesteia — predictiile false positive,
false negative si confuziile de tip. Analiza a relevat tipologii sistematice de erori: fals-negative
concentrate pe halucinatie, incomplet si irelevant, fals-pozitive pe nealiniat_context, si
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confuzii frecvente Intre tipuri adiacente. Aceste pattern-uri au determinat atat selectia tipurilor
de exemple, cat si mecanismele demonstrate de fiecare exemplu.

Numarul de 7 exemple a fost stabilit pe baza a doua constrangeri complementare. Pe de o
parte, acoperirea completa a spatiului de clasificare impunea cel putin un exemplu pozitiv pentru
fiecare dintre cele 5 tipuri de neconcordante, astfel incat modelul sa primeasca o demonstratie
concreta a fiecarei granite conceptuale. Pe de alta parte, analiza erorilor din v1-v3 a evidentiat
ca problema principala supraclasificarea — modelele tindeau sa detecteze neconcordante acolo
unde conversatia era corecta — ceea ce a impus includerea a cel putin doua exemple negative
care sa demonstreze explicit ce nu constituie o neconcordanta. Un numar mai mare de exemple
ar fi crescut lungimea promptului si implicit costul de inferenta si riscul de depasire a ferestrei
de context la modelele mai mici, fara un castig proportional de informatie.

Exemplele au fost generate sintetic, cu asistenta unui model Claude, si nu au fost preluate
din conversatiile existente ale datasetului. Aceasta alegere a fost deliberata: utilizarea unor
conversatii din dataset ar fi creat riscul ca modelul sa memoreze particularitatile acelor instante
specifice — formule stilistice, lungimi de dialog, combinatii de intentie si status — si sa
performeze artificial mai bine pe ele, fara a generaliza regulile de clasificare. Exemplele sintetice
capteaza mecanismele generale de eroare, nu particularitatile unor conversatii specifice.

Fiecare exemplu a fost construit urmand criteriul de claritate maxima: demonstrarea unei
singure tipologii de eroare, fara factori confuzi care ar putea ambiguiza decizia de clasificare.
Cele 7 exemple acopera urmatoarele cazuri:

a) incomplet — cerere dubld (actualizare telefon si email), la care voicebotul rezolva
doar prima componenta si ignora complet a doua, fara a o mentiona sau a oferi vreo
alternativa;

b) irelevant — utilizatorul raporteaza o tranzactie suspecta, iar voicebotul schimba
complet subiectul si Incepe sa promoveze conturi de economii, ignorand practic
solicitarea initiala;

c) contradictoriu — voicebotul afirma initial ca un proces dureaza 3-5 zile, iar
ulterior, in aceeasi conversatie, mentioneaza 10 zile pentru acelasi proces, fara a
justifica diferenta;

d) nealiniat_context — utilizatorul solicita programarea unei intalniri pentru ziua
de luni, iar voicebotul confirma programarea pentru marti, ignorand informatia
furnizata explicit;

e) halucinatie — voicebotul inventeaza o taxa specifica de 25 de lei pentru verificarea
soldului, informatie care nu are nicio baza In conversatie si este implauzibila in
contextul unui serviciu bancar standard;

f) none (exemplu negativ 1) — o verificare de sold standard in care voicebotul solicita
autentificarea inainte de a furniza informatia, demonstrand ca cererea de autentificare
nu constituie o neconcordanta de tip incomplet;

g) none (exemplu negativ 2) — un refuz politicos al unei cereri non-bancare (recomandari
de restaurante), in care voicebotul redirectioneaza utilizatorul catre serviciile bancare
disponibile, demonstrand ca acest comportament nu constituie o neconcordanta de
tip irelevant.

Cele doua exemple negative vizeaza direct cele mai frecvente surse de fals-pozitive identifi-
cate in experimentele anterioare: confuzia dintre autentificarea legitima si raspunsul incomplet,
respectiv confuzia dintre redirectionarea corecta a cererilor non-bancare si raspunsul irele-
vant. Includerea lor ancoreaza explicit comportamentele corecte ale voicebotului ca fiind
non-neconcordante, reducand tendinta de supraclasificare a modelelor.

Fiecare exemplu este stocat ca un obiect JSON cu patru cdmpuri: conversation (lista
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completa de turnuri, cu rol si text), has_incongruity (boolean), incongruity_type (tipul iden-
tificat sau null) si reasoning (o propozitie concisa care justifica decizia). Campul reasoning
din exemple serveste un rol pedagogic: ofera modelului nu doar demonstratii ale outputului
corect, ci si un tipar explicit de rationament pe care sa il reproduca — de exemplu, “Asistentul
inventeazd o taxa de 25 lei pentru verificare sold, informatie care nu apare nicdieri in conversatie
si nu corespunde practicilor bancare standard.” Structura completa a fisierului este:

{
"examples": [
{
"conversation": [
{"role": "user", "text": "..."},
{"role": "assistant", "text": "..."}
1,
"has_incongruity": true,
"incongruity_type": "halucinatie",
"reasoning": "Asistentul inventeaza o taxa..."
3,
]
}

Parsarea raspunsului

Functia parse_response(raw) constituie principala diferenta structurala fata de notebook-
ul de intentii, reflectdnd natura duala a task-ului — detectie binara urmata de clasificare
multi-clasa. Parserul extrage patru campuri din raspunsul brut al modelului: has_incongruity
(boolean), incongruity_type (unul dintre cele 5 tipuri sau null), confidence (high, medium
sau low) si reasoning.

Logica de parsare gestioneaza mai multe cazuri specifice absente din parserul de intentii.
Céand has_incongruity este false, campul incongruity_type trebuie sa fie null — daca
modelul returneaza totusi un tip, parserul corecteaza automat valoarea la null si marcheaza
inconsistenta intr-un log de avertizari. Invers, cind has_incongruity este true dar incongruity_type
este null sau absent, predictia este marcata ca parse_failed, intrucat o detectie pozitiva fara
tipizare nu poate fi evaluata. Parserul gestioneaza si variatiile de format intalnite in practica
— aceleasi ca la extragerea intentiilor (JSON in blocuri Markdown, ghilimele consecutive, text
suplimentar) — plus un caz suplimentar specific: unele modele returneaza valoarea boolean
drept string ("true" / "false" in loc de true / false), ceea ce necesita o conversie explicita.

Functia returneaza un tuplu de patru valori — (incongruity_type, confidence, reasoning,
parse_failed) — unde incongruity_type este "none" pentru conversatiile fara neconcordante
(echivalentul functional al unei etichete de clasa, utilizabil direct in calculul metricilor), iar
parse failed este True atat cand parsarea esueaza, cat si cand tipul returnat nu se regaseste
in multimea etichetelor valide.

Metricile de evaluare

Evaluarea performantei la detectia neconcordantelor opereaza pe doua niveluri, reflectand
structura ierarhica a task-ului. La nivel de detectie binara, sunt calculate acuratetea, preci-
zia, recall-ul si Fl-scorul pentru decizia has_incongruity true/false, metrici care surprind
capacitatea modelului de a distinge conversatiile problematice de cele corecte, independent
de identificarea tipului specific. La nivel de clasificare multi-clasa, sunt raportate acuratetea,
macro F1, weighted F1, Cohen’s Kappa si raportul per clasa (precizie, recall, F1 pentru fiecare
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dintre cele 6 etichete — cele 5 tipuri plus none). Cohen’s Kappa este inclus pentru a evalua
concordanta dincolo de nivelul aleatoriu, relevant in special datorita dezechilibrului dintre clasele
cu si fara neconcordante (80% din conversatii nu contin neconcordante).

Aceasta evaluare pe doua niveluri — absenta din notebook-ul de intentii, unde task-ul este
exclusiv de clasificare multi-clasa — permite diagnosticarea diferentiata a erorilor: un model
poate avea detectie binara buna dar clasificare slaba (detecteaza ca ceva nu este in regula, dar
confunda tipurile), sau poate rata complet anumite categorii de neconcordante (fals-negative pe
halucinatie, de exemplu) in ciuda unei precizii ridicate pe tipurile pe care le identifica.

Bucla de rulare si salvarea rezultatelor

Bucla principala urmeaza acelasi flux ca la extragerea intentiilor — itereaza peste conversatiile
din dataset, randeaza promptul, apeleaza modelul, parseaza raspunsul si acumuleaza rezultatele.
Structura fisierului JSON de output este adaptata task-ului:

{
"experiment": { "name", "model", "lang", "prompt_version", ... },
"metrics": {

"binary_accuracy", "binary_precision", "binary_recall",

"binary f1",

"accuracy", "macro_f1", "weighted f1", "cohen_kappa",

3,
"predictions": [

{ "conversation_id", "dataset label",
"predicted_has_incongruity", "predicted_type",
"confidence", "reasoning", "latency_ms", ... I},

]
+

Fata de structura de la extragerea intentiilor, blocul metrics include atat metricile binare cat
si cele multi-clasa, iar fiecare predictie contine doua cAmpuri de output (predicted has_incongruity
si predicted_type) in loc de unul singur. Metricile sunt calculate automat din predictii la
momentul salvarii, iar fisierele sunt salvate in acelasi director outputs/, permitand incarcarea
uniforma de catre modulul de evaluare comun celor trei taskuri.

4.4.3. Clasificarea statusului final al conversatiei

Promptul de clasificare a statusului final are ca obiectiv determinarea modului in care
s-a Incheiat interactiunea dintre utilizator si voicebot, evaluata din perspectiva gradului de
rezolvare a solicitarii initiale. Spre deosebire de celelalte doua taskuri — care analizeaza fie
intentia cu care utilizatorul a initiat dialogul, fie calitatea punctuala a raspunsurilor voicebotu-
lui — acest task opereaza la nivel holistic, evaluand rezultatul de ansamblu al conversatiei ca
proces. Sarcina este formulata ca o problema de clasificare multi-clasa cu 5 etichete: rezolvata,
partial rezolvata, redirectionata, intrerupta si nerezolvata. Fiecare eticheta cores-
punde unui deznodamant distinct, definit pe baza corelatiei dintre obiectivul utilizatorului si
actiunile efective ale voicebotului pe parcursul intregului dialog.

Principala dificultate a acestui task rezida in distinctiile fine dintre statusuri adiacente.
Granita dintre rezolvata si partial rezolvata este cea mai subtila si cea mai frecventa
sursa de confuzie: daca utilizatorul trebuie sa efectueze orice actiune suplimentara dupa
incheierea conversatiei — sa semneze un document, sa acceseze o aplicatie, sa se prezinte fizic
la banca — statusul corect este partial_rezolvata, chiar daca voicebotul a furnizat toate
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informatiile relevante si a confirmat initierea procesului. Aceasta distinctie impune modelului
sa evalueze nu doar ce s-a intamplat in dialog, ci si ce raméane de facut dupa acesta. O a
doua sursa de ambiguitate priveste eticheta redirectionata, care se aplica exclusiv atunci
cand redirectionarea catre un operator uman este mentionata explicit in dialog — fie prin
solicitarea directa a utilizatorului, fie prin initiativa voicebotului. Simpla sugestie de a contacta
un consilier sau de a vizita o sucursala nu constituie o redirectionare in sensul acestei etichete.
A treia distinctie problematica este cea dintre intrerupta si nerezolvata: prima presupune
ca dialogul s-a incheiat prematur din cauze externe sau prin decizia utilizatorului (inchidere
brusca, “revin mai tarziu”, erori de conectare), in timp ce a doua indica faptul ca voicebotul nu
a reusit sa duca actiunea la final — fie din cauza unei erori, fie pentru ca solicitarea depasea
capacitatile sale. Diferenta este In esenta intre un dialog care nu a avut sansa de a fi rezolvat si
un dialog care a avut sansa, dar a esuat.

Distributia claselor in dataset reflecta proportiile intalnite in utilizarea reala a unui voicebot
bancar: clasa rezolvata reprezinta 47% din instante, nerezolvata acopera 7%, iar intrerupta
11%. Intr-un sistem operational functional, majoritatea conversatiilor sunt rezolvate cu succes,
intreruperile si esecurile complete sunt scenarii relativ rare, iar redirectionarile si rezolvarile
partiale ocupa o zona intermediara. Datasetul a fost construit deliberat pentru a respecta aceasta
realitate, nu pentru a echilibra artificial clasele, tocmai pentru ca evaluarea modelelor sa se
desfasoare in conditii reprezentative pentru un mediu de productie. Aceasta distributie naturala
introduce Insa o provocare la nivel de evaluare: un model care ar prezice rezolvata pentru
toate conversatiile ar obtine o acuratete aparent ridicata fara a demonstra nicio capacitate reala
de discriminare. Din acest motiv, includerea metricii Cohen’s Kappa alaturi de acuratete si F1
este esentiala, Intrucat masoara concordanta dincolo de nivelul aleatoriu si penalizeaza exact
acest tip de comportament.

Taskul impune, de asemenea, un mod de rationament diferit fata de celelalte doua sarcini.
La extragerea intentiei, modelul trebuie sa identifice obiectivul initial al utilizatorului — o
informatie concentrata de obicei in primele turnuri. La detectia neconcordantelor, modelul
evalueaza calitatea raspunsurilor individuale ale voicebotului, comparand fiecare replica cu
contextul furnizat. La clasificarea statusului final, modelul trebuie sa integreze intreaga traiectorie
a conversatiei — de la solicitarea initiala, prin eventualele clarificari si actiuni intermediare, pana
la ultima replica — si sa judece daca procesul, in ansamblul sau, a atins obiectivul. Aceasta
evaluare globala necesita un rationament de tip sumarizare si inferenta, nu doar potrivire locala
de tipare.

Definirea precisa a granitelor dintre statusuri si reducerea confuziilor sistematice — in special
intre rezolvata si partial rezolvata, dar si intre redirectionata si celelalte statusuri —
constituie firul central al evolutiei prompturilor de la v1 la v4. Versiunile succesive introduc
criterii din ce In ce mai operationale pentru fiecare distinctie, iar versiunea finala adauga exemple
demonstrative few-shot care ancoreaza regulile in scenarii concrete, urmand aceeasi progresie
iterativa aplicata si la celelalte doua taskuri.

vl — Prompt de baza

Prima versiune a promptului de clasificare a statusului final urmeaza aceeasi abordare
zero-shot utilizata la celelalte doua taskuri, adoptand structura Markdown cu antete ## conform
conventiilor descrise anterior. Rolul atribuit modelului este cel de clasificator al rezultatului
conversatiilor pentru un sistem voicebot bancar in limba romana — o formulare care ancoreaza
evaluarea in domeniul bancar si stabileste ca obiectul clasificarii este deznodamantul interactiunii,
nu continutul sau calitatea raspunsurilor individuale. Sarcina este definita explicit: clasificarea
statusului final al conversatiei pe baza modului 1n care aceasta s-a incheiat si a gradului in care
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solicitarea utilizatorului a fost indeplinita.

Sectiunea Etichete de status prezinta cele cinci clase in format bold-paragraph, fiecare
insotita de o descriere si, in cazul etichetei rezolvata, de un exemplu concret (blocarea unui card
efectuata complet in cadrul conversatiei). Descrierile urmaresc nu doar definirea fiecarei clase, ci
si anticiparea confuziilor frecvente. Definitia etichetei partial _rezolvata mentioneaza explicit
cele doua scenarii principale: pasi suplimentari necesari dupa conversatie (semnare document,
accesare aplicatie, prezentare fizica la banca) si cereri multiple cu rezolvare incompleta. Definitia
etichetei redirectionata include o constrangere negativa chiar din versiunea initiala — “nu se
incadreaza aici simpla sugestie de a vizita sucursala sau de a contacta un operator” — prevenind
o sursa frecventa de confuzie cu partial rezolvata. Definitia etichetei intrerupta enumera
cauzele tipice (inchidere brusca, “revin mai tarziu”, razgandire, erori de conectare), delimitand
explicit scenariile de Intrerupere fata de cele de esec.

O decizie de proiectare relevanta este includerea unei sectiuni Distinctii cheie chiar din
versiunea initiala, similara celei utilizate la detectia neconcordantelor si absenta din promptul
de extragere a intentiilor. Aceasta sectiune formuleaza explicit trei granite critice. Prima —
rezolvata versus partial rezolvata — introduce regula operationala centrala a taskului:
“daca utilizatorul trebuie sa faca ORICE actiune dupa incheierea conversatiei, statusul este
partial rezolvata”. Cuvantul “ORICE”, scris cu majuscule in prompt, subliniaza pragul
minim al distinctiei: chiar si o singura actiune suplimentara, oricat de minora, determina
clasificarea ca rezolvare partiala. A doua distinctie — nerezolvata versus intrerupta —
sintetizeaza diferenta intre un dialog in care voicebotul a Incercat si a esuat si un dialog care s-a
incheiat nainte ca voicebotul sa aiba sansa sa incerce. A treia distinctie — redirectionata
versus partial _rezolvata — reitereaza cerinta de mentionare explicita a transferului in dialog,
nu doar sugestia unei vizite.

Includerea acestor distinctii inca de la prima versiune reflecta experienta acumulata la
celelalte doua taskuri. La extragerea intentiilor, lipsa unor clarificari explicite in v1 a generat
confuzii sistematice care au necesitat interventii in v2 si v3. La detectia neconcordantelor,
sectiunea de distinctii a fost introdusa preventiv din v1, reducand anumite tipuri de erori de la
bun inceput. Promptul de status final beneficiaza de ambele lectii: distinctiile sunt incluse de la
bun inceput, iar formularea lor este mai operationala decat cea din v1 pentru neconcordante,
utilizand criterii verificabile (“ORICE actiune”, “mentionat explicit”) in loc de descrieri narative.

Instructiunile din v1 orienteaza modelul catre ultimele replici ale conversatiei — “citeste cu
atentie ultimele replici — ele contin de obicei semnalul de rezolutie” — o directiva specifica
acestui task si absenta din celelalte doua. La extragerea intentiilor, clasificarea este ancorata
in primele turnuri ale dialogului; la detectia neconcordantelor, evaluarea vizeaza orice replica
a voicebotului. La clasificarea statusului final, informatia decisiva se concentreaza de regula
in zona de incheiere a conversatiei: confirmarea efectuarii unei actiuni, anuntarea transferului
catre un operator, sau intreruperea brusca a dialogului. Aceasta directiva nu exclude analiza
intregii conversatii — modelul trebuie sa inteleaga solicitarea initiala pentru a evalua daca a
fost rezolvata — dar ghideaza atentia catre segmentul cu cea mai mare densitate informationala
pentru decizia de clasificare. A doua instructiune — “bazeaza clasificarea pe modul in care
conversatia s-a incheiat, nu pe intentia initiala a utilizatorului” — previne o confuzie potentiala
intre taskuri: modelul nu trebuie sa clasifice ce a vrut utilizatorul, ci ce s-a IntAmplat efectiv.

Conversia conversatiei este realizata prin acelasi mecanism de injectare Jinja2 utilizat la
celelalte doua taskuri, cu filtrul | upper aplicat rolurilor participantilor. Formatul de iesire
solicitat este un obiect JSON cu trei campuri — final status, confidence si reasoning
— identic structural cu outputul celorlalte taskuri, diferind doar prin denumirea campului
principal (final_status in loc de intent sau has_incongruity/incongruity_type). Aceasta

o2



uniformitate a formatului de iesire intre cele trei taskuri faciliteaza reutilizarea infrastructurii
de parsare si evaluare din notebook, diferentele fiind limitate la validarea etichetelor acceptate
si la logica specifica fiecarui parser.
Structura generala a promptului v1 este:

— Introducere — rol si sarcina (formulate intr-un bloc comun)

— Etichete de status — format bold-paragraph cu descrieri si constrangeri negative

— Distinctii cheie — trei granite critice cu criterii operationale
Conversatie — bloc dinamic Jinja2 cu roluri in majuscule
— Instructiuni — 3 reguli orientate catre deznodamantul dialogului
Format de iesire — obiect JSON

v2 — Rafinare manuala

Trecerea de la v1 la v2 a fost motivata de analiza erorilor sistematice din experimentele
initiale. Dupa rularea experimentelor v1 pe toate modelele, a fost executata in notebook o celula
dedicata de analiza a erorilor — similara celei descrise in sectiunea anterioara — care a extras
predictiile gresite grupate dupa tipul de confuzie, a calculat frecventa fiecarei perechi (eticheta
corecta — eticheta prezisa) si a afisat pentru fiecare eroare identificatorul conversatiei, eticheta
reala, eticheta prezisa si reasoning-ul modelului. Pe baza acestui output, conversatiile care
generau erori au fost recitite manual una cate una, urmarind un singur obiectiv: identificarea
unei reguli constante care sa explice de ce modelul gresea in mod repetat pe acelasi tip de caz.
Acolo unde acelasi pattern aparea in mai multe conversatii cu modele diferite, regula a fost
considerata robusta si a fost integrata in promptul v2. Analiza a evidentiat trei pattern-uri
principale de confuzie, concentrate in jurul granitelor dintre statusurile adiacente.

Prima si cea mai frecventa sursa de erori a fost clasificarea gresita a conversatiilor in care
voicebotul finalizase actiunea solicitata, dar utilizatorul urma sa astepte un rezultat ulterior
— o investigatie pentru o tranzactie suspecta, livrarea unui card nou, procesarea unei cereri.
Definitia rezolvata din v1 specifica ca nu trebuie sa fie necesari “pasi suplimentari din partea
utilizatorului”, formulare care lasa loc de interpretare: asteptarea unui rezultat putea fi perceputa
ca un pas implicit, determinand modelele sa clasifice aceste conversatii drept partial_rezolvata.
In realitate, daca voicebotul a executat tot ce putea face in cadrul conversatiei, statusul corect
este rezolvata indiferent de durata de procesare ulterioara.

A doua sursa de confuzie privea statusul redirectionata in conversatiile cu intentia
schedule_advisor meeting. Intrucat programarea unei intalniri cu un advisor reprezinta
prin natura ei o redirectionare catre un specialist, aceste conversatii trebuiau clasificate
redirectionata chiar daca programarea fusese confirmata cu succes — nu rezolvata, desi
obiectivul utilizatorului fusese indeplinit 100%. Totodata, definitia redirectionata din v1
era restrictiva, acoperind doar redirectionarile explicite mentionate verbal in dialog, si nu
includea scenariul in care voicebotul propune si confirma o programare ca solutie pentru o cerere
complexa.

A treia sursa de erori consta in confuzia dintre intrerupta si partial rezolvata in
conversatiile in care voicebotul furnizase informatii dar utilizatorul nu confirmase si nu continuase
dialogul. Lipsa unui semnal explicit de confirmare sau de inchidere tindea sa fie interpretata ca
rezolvare partiala, in loc de intrerupere.

Modificarile din v2 vizeaza direct aceste trei pattern-uri. Definitia rezolvata a fost
rescrisa pentru a ancora criteriul de clasificare in actiunile voicebotului, nu in pasii ulteriori
ai utilizatorului: “voicebotul a finalizat tot ce putea face in cadrul conversatiei pentru cererea
utilizatorului”, urmata de o enumerare a actiunilor care se califica (inregistrarea unui raport,
blocarea unui card, trimiterea unui extras, programarea unei intalniri). O distinctie operationala
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explicita a fost introdusa in definitia partial rezolvata: “a astepta nu este a actiona” —
daca utilizatorul doar asteapta un rezultat (livrare card, rezultat investigatie, confirmare SMS),
statusul este rezolvata; daca utilizatorul trebuie sa faca ceva (s& mearga la sucursala, sa
completeze documente, sa sune din nou), statusul este partial rezolvata. Aceasta distinctie
apare atat in corpul definitiei, cat si in sectiunea Distinctii cheie, unde inlocuieste regula
vaga din v1 bazata pe “ORICE actiune”.

Definitia redirectionata a fost extinsa pentru a acoperi explicit toate scenariile de
programare cu un advisor, consultant sau specialist, indiferent de cine a initiat programarea.
A fost adaugata o regula de prioritate — “daca conversatia include o programare cu un
advisor, statusul este redirectionata, chiar daca botul a oferit si informatii suplimentare” —
si o distinctie noua fata de rezolvata, care nu exista in v1: chiar daca intentia initiala era
programarea unei ntalniri si a fost confirmata cu succes, statusul ramane redirectionata.

Definitia intrerupta a fost completata cu semnale tipice de intrerupere absente din
v1: utilizatorul nu mai raspunde dupa o intrebare a botului, ultimul mesaj apartine botului,
utilizatorul spune ca revine mai tarziu. Sectiunea Distinctii cheie a primit o granita
noua — intrerupta versus partial rezolvata — care clarifica ca lipsa confirmarii din partea
utilizatorului indica intrerupere, nu rezolvare partiala.

Instructiunile au fost extinse de la trei la cinci reguli, adaugand doua directive de verifi-
care secventiala: “verifica daca exista o programare cu un advisor — daca da, statusul este
redirectionata” si “verifica daca utilizatorul a confirmat si a incheiat conversatia sau daca
a plecat fara confirmare”. Aceste directive transforma instructiunile dintr-o lista de principii
generale intr-un protocol de decizie cu pasi expliciti, reducand ambiguitatea In cazurile limita.

Structura de ansamblu a promptului — antete ##, format bold-paragraph pentru etichete,
injectare Jinja2, format JSON de iesire — ramane identica cu vl1.

v3 — Optimizare asistata

A treia versiune a promptului de clasificare a statusului final a fost obtinuta prin intermediul
optimizatorului dedicat al OpenAl, acelasi instrument utilizat la extragerea intentiilor. Procesul a
debutat cu construirea unui meta-prompt care descria cele doua tipologii de confuzie sistematica
identificate in analiza erorilor din experimentele v2: confuzia dintre partial rezolvata si
redirectionata si confuzia dintre intrerupta si nerezolvata.

Prima tentativa de utilizare a optimizatorului a esuat din cauza depasirii ferestrei de
context. Meta-promptul initial era formulat detaliat, enumerand pentru fiecare caz ambiguu
regulile de prioritate, exemplele de scenarii si constrangerile de format, ceea ce impreuna cu
promptul v2 inclus ca material de imbunatatit a depasit limita de tokeni acceptata. Solutia a
fost condensarea meta-promptului la esential: pentru fiecare dintre cele doua confuzii, o regula
de prioritate clara formulata in engleza, insotita de criteriul de departajare. Meta-promptul
condensat a specificat:

a) redirectionata versus partial rezolvata: daca botul a programat, confirmat
sau initiat concret o intalnire sau un apel cu un angajat al bancii, eticheta este
redirectionata, indiferent daca utilizatorul mai trebuie sa participe; partial rezolvata
se aplica doar cand programarea ramane in sarcina utilizatorului dupa conversatie.

b) intrerupta versus nerezolvata: daca conversatia se opreste din cauza lipsei de
raspuns a utilizatorului sau a unui mesaj final al botului fara continuare, eticheta
este intrerupta; nerezolvata se rezerva exclusiv cazurilor in care botul declara
explicit ca nu poate ajuta sau esueaza clar.

Meta-promptul condensat a impus si constrangerile invariante: pastrarea celor 5 etichete
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existente, a schemei JSON de output si a template-ului Jinja2 pentru injectarea conversatiei.

Similar procesului aplicat la detectia neconcordantelor, a fost realizat si un experiment
alternativ in care promptul v2 a fost imbunatatit direct prin ChatGPT, fara componenta de
optimizare iterativa a optimizatorului OpenAl. Compararea rezultatelor celor doua abordari a
aratat ca promptul produs de optimizator obtinea metrici mai bune pe ansamblul modelelor
evaluate, confirmand valoarea procesului de optimizare fata de generarea directa de text pentru
aceasta sarcina.

Modificarile introduse de optimizator fata de v2 sunt mai putin structurale decat cele
observate la detectia neconcordantelor — structura de ansamblu a promptului, sectiunile si
ordinea lor raman aceleasi — si se concentreaza pe adaugarea unor reguli operationale explicite
la finalul definitiilor etichetelor cele mai problematice. Promptul primeste prefixul Developer:
la inceputul rolului, conventie prezenta si la v3 pentru extragerea intentiilor.

Definitia partial rezolvata primeste un paragraf suplimentar care operationalizeaza
granita fata de redirectionata: “Foloseste partial rezolvata doar cand utilizatorul trebuie
sa programeze, sa sune, sa confirme, sa completeze formulare sau sa mearga la sucursala fara ca
0 programare sau initiere concreta a unei intalniri sau a unui apel cu un reprezentant uman sa
fi fost efectiv realizata in conversatie.” Aceasta formulare introduce criteriul decisiv — daca
programarea a fost realizata concret in dialog sau nu — si elimina ambiguitatea din v2 legata
de scenariile in care botul facilitase partial procesul fara a-1 finaliza.

Definitia nerezolvata primeste un paragraf de delimitare negativa fata de intrerupta:
“Foloseste nerezolvata doar cand botul spune explicit ca nu poate ajuta, ca solicitarea este in
afara capacitatilor sau domeniului sau, ofera raspunsuri irelevante sau esueaza clar dupa ce
incearca sa rezolve cererea.” Formularea “esueaza clar dupa ce incearca” este esentiala — ea
exclude cazurile 1n care dialogul se opreste inainte ca botul sa aiba sansa sa incerce.

Definitia redirectionata primeste un paragraf de confirmare pozitiva a criteriului de
clasificare: “Daca botul a programat deja, a confirmat sau a initiat concret o intalnire sau un
apel cu un advisor, consultant, specialist, operator sau alt angajat al bancii, clasifica drept
redirectionata. Faptul ca utilizatorul mai trebuie sa participe la intalnire sau apel nu face
cazul partial rezolvata.” Ultima propozitie adreseaza direct tiparul de eroare observat in v2,
in care participarea viitoare a utilizatorului la o intalnire deja programata era interpretata ca
actiune suplimentara necesara si declansa o clasificare gresita ca rezolvare partiala.

Definitia intrerupta primeste o regula de decizie rezumativa: “Daca conversatia se opreste
pentru ca utilizatorul nu raspunde, nu ofera informatiile cerute, nu confirma, sau ultimul mesaj
relevant este o intrebare sau cerere din partea botului, clasifica drept intrerupta.” Aceasta
regula ancoreaza decizia in structura dialogului — cine are ultimul cuvant si daca acela este un
mesaj de finalizare sau o cerere nerezolvata — eliminand necesitatea de a interpreta intentiile
implicite ale utilizatorului.

Sectiunea Distinctii cheie este extinsa cu o granita suplimentara fata de v2: intrerupta
versus nerezolvata, cu regulile de prioritate formulate simetric fata de celelalte distinctii.
Granita redirectionata versus partial rezolvata este rescrisa cu criteriul operational central
din noile definitii, inlocuind formularea mai generica din v2.

v4 — Few-shot

A patra versiune a promptului de clasificare a statusului final introduce exemple demon-
strative In corpul promptului, urmand aceeasi progresie aplicata la celelalte doua taskuri:
fundamentul structural raméane v3, iar exemplele few-shot ancoreaza regulile procedurale exis-
tente In scenarii concrete. Decizia de a construi v4 pe baza v3 - nu pe vl sau v2 - deriva
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din evaluarea comparativa a rezultatelor versiunilor, care a aratat ca v3 obtine cea mai buna
performanta dintre cele trei versiuni zero-shot (rezultatele detaliate sunt prezentate in capitolul
urmator). Promptul V4 (RO) este inclus in anexa finala.

Selectia si constructia exemplelor.

Procesul de constructie a exemplelor few-shot a urmat aceeasi metodologie aplicata la
detectia neconcordantelor: celule dedicate de analiza in notebook au extras predictiile gresite ale
configuratiei cu cel mai bun Macro-F1, le-au clasificat in fals-pozitive, fals-negative si confuzii de
tip, iar pe baza tipologiilor identificate au fost construite exemple sintetice care demonstreaza
aplicarea corecta a regulilor v3.

Analiza erorilor din experimentele v1-v3 a evidentiat trei tipologii de confuzie, in concordanta
cu cele identificate in etapele de rafinare a prompturilor:

— confuzia dintre rezolvata si partial rezolvata - in special in conversatiile In care
voicebotul a finalizat actiunea dar utilizatorul urmeaza sa astepte un rezultat (livrare
card, rezultat investigatie), situatii in care modelele clasificau gresit ca rezolvare
partiala;

— confuzia dintre redirectionata si partial _rezolvata - in conversatiile in care
voicebotul a programat concret o intalnire cu un agent uman, dar modelele interpretau
participarea viitoare a utilizatorului ca actiune suplimentara necesara;

— confuzia dintre intrerupta si nerezolvata - in conversatiile care se opresc brusc fara
confirmare din partea utilizatorului, unde modelele ezitau intre cele doua etichete.

Pe baza acestor tipologii, au fost generate cu asistenta unui model Claude (ales intentionat
diferit de modelele puse sub evaluare) un set de 7 exemple sintetice — cate unul pentru fiecare
dintre cele 5 clase, plus 2 exemple suplimentare pentru cazurile-limita cele mai frecvente. Ca
si la detectia neconcordantelor, exemplele au fost construite sintetic, nu preluate din dataset,
pentru a preveni supraantrenarea pe particularitatile conversatiilor existente. Fiecare exemplu
a fost construit urmand criteriul de claritate maxima: demonstrarea unui singur pattern de
clasificare, fara factori confuzi.

Cele 7 exemple acopera urmatoarele cazuri:

a) rezolvata - voicebotul blocheaza cardul utilizatorului, confirma actiunea si ofera
informatii despre pasii urmatori automatizati (emitere card nou prin posta). Demon-
streaza ca asteptarea unui rezultat nu constituie actiune suplimentara din partea
utilizatorului - rezolva confuzia cu eticheta partial rezolvata

b) partial rezolvata - utilizatorul solicita deschiderea unui cont, voicebotul ofera
toate informatiile necesare dar mentioneaza explicit ca utilizatorul trebuie sa se
prezinte fizic la sucursala cu documentele, fara a-i programa o vizita in cadrul
conversatiei. Demonstreaza distinctia centrala: daca utilizatorul trebuie sa faca ceva,
statusul este partial rezolvat;

c) redirectionata - utilizatorul solicita informatii despre un credit, voicebotul ofera
detalii generale si programeaza concret o Intalnire cu un consultant bancar pentru
marti la ora 14. Demonstreaza ca programarea confirmata a unei intalniri constituie
redirectionare, indiferent de informatiile suplimentare furnizate;

d) intrerupta - utilizatorul solicita deblocarea cardului, voicebotul cere verificarea
identitatii, utilizatorul raspunde ca revine mai tarziu si conversatia se opreste.
Demonstreaza ca lipsa confirmarii si abandonul explicit constituie intrerupere, nu
nerezolvare;
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e) nerezolvata - utilizatorul solicita anularea unei tranzactii deja procesate, voicebotul
explica ca actiunea nu este posibila. Demonstreaza ca esecul explicit al voicebotului
- nu lipsa de raspuns, ci incapacitatea declarata - constituie nerezolvare;

f) rezolvata (exemplu suplimentar) - voicebotul inregistreaza un raport de tranzactie
suspecta, confirma primirea si comunica termenul de investigatie. Demonstreaza ca
finalizarea actiunii de catre voicebot face conversatia rezolvata, chiar daca investigatia
in sine dureaza zile;

g) partial rezolvata (exemplu suplimentar) - utilizatorul are doua cereri (actualizare
adresa si verificare sold), voicebotul rezolva prima dar cere autentificare suplimentara
pentru a doua, iar utilizatorul confirma doar prima. Demonstreaza ca rezolvarea
incompleta a cererilor multiple constituie rezolvare partiala.

Distributia exemplelor reflecta prioritatea reducerii confuziilor cele mai frecvente: cele
doua exemple suplimentare vizeaza tocmai granitele rezolvata-partial rezolvata (cazul
asteptarii pasive vs. actiunii active) si partial rezolvata-rezolvata (cereri multiple cu
rezolvare incompletd), care au generat cele mai multe erori in versiunile anterioare.

Fiecare exemplu este stocat ca un obiect JSON cu patru cAmpuri: conversation (lista
completa de turnuri), final status (eticheta corectd), confidence si reasoning (o propozitie
concisa care justifica decizia). Campul reasoning ofera modelului un tipar explicit de rationament
— de exemplu, “Voicebotul a confirmat blocarea cardului si a initiat emiterea unuia nou. Utiliza-
torul nu trebuie sa faca nicio actiune suplimentara - asteptarea livrarii nu constituie o actiune.”
Exemplele sunt stocate in fisierele configs/few_shot_examples _final status. json si sunt in
limba roméana

Promptul v4 incarca aceste exemple dinamic prin template-ul Jinja2 (ro_final _status_v4. jinja,
en final status v4.jinja) si le insereaza in sectiunea Exemple dupa definitiile etichetelor,
inaintea sectiunii de instructiuni. Fiecare exemplu este prezentat ca:

### Exemplul N
**xConversatie: *x*

USER: <text>

ASSISTANT: <text>
*xClasificare corectd:*x*

{

"final_status": '"rezolvata",

"confidence": "high",

"reasoning": "Voicebotul a confirmat blocarea..."
}

Structura, instructiunile, sectiunea de distinctii cheie si formatul de iesire sunt identice cu
v3 - singura diferenta constand in adaugarea blocului de exemple. Aceasta consistenta permite
izolarea contributiei exemplelor few-shot fata de performanta bazata exclusiv pe instructiunile
V3.

Un caz particular l-a reprezentat modelul RoLLaMA 2 7B, rulat in Google Colaboratory,
avand o cuantizare pe 4 biti. Fereastra de context limitata a modelului, combinata cu lungimea
promptului v3 (deja substantiala datorita regulilor procedurale, definitiilor dual-componenta si
sectiunii de distinctii cheie) si cu lungimea conversatiilor din dataset, a facut ca promptul v4
cu toate cele 7 exemple few-shot sa depaseasca frecvent capacitatea de procesare a modelului,
generand esecuri de inferenta. Pentru a permite rularea experimentului, numarul de exemple a
fost redus la 4, pastrand cate un exemplu reprezentativ pentru fiecare dintre cele mai problematice
granite de clasificare si eliminand cele trei exemple care adresau confuzii mai putin frecvente.
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Aceasta reducere reprezinta un compromis necesar intre acoperirea spatiului de clasificare si
fezabilitatea inferentei pe hardware cu resurse limitate - un aspect practic relevant pentru
evaluarea modelelor locale de talie medie 1n regim few-shot, unde lungimea promptului devine
ea Insasi o constrangere experimentala.

Infrastructura notebook-ului

Experimentele de clasificare a statusului final au fost organizate intr-un notebook Jupyter
separat (final status_experiments.ipynb), care reutilizeaza arhitectura modulara descrisa la
extragerea intentiilor - celule dedicate configurarii, initializarii modelelor, randarii prompturilor,
parsarii raspunsurilor si salvarii rezultatelor. Modelele evaluate, mecanismele de acces (API-uri
comerciale, Ollama local, Google Colaboratory, HuggingFace) si procedura de initializare sunt
identice cu cele prezentate in sectiunile anterioare si nu vor fi reluate aici. In cele ce urmeaza
sunt descrise exclusiv elementele care difera fata de notebook-urile anterioare.

Configuratia experimentului.

Celula de configurare defineste aceiasi trei parametri - MODEL, LANG si PROMPT_VERSION - iar
numele experimentului este generat automat dupa conventia {model}__{lang} {version}, la fel
ca in celelalte notebook-uri. Fisierele de output sunt salvate in directorul outputs_final status/
cu prefixul exp_fst_, ceea ce permite identificarea imediata a taskului si diferentierea fata de
fisierele de intent (exp_) si neconcordante (exp_inc_). Fiecare combinatie model-limba—versiune
produce un fisier JSON distinct, rezultand un total de 40 de experimente pentru cele 5 modele
principale x 2 limbi x 4 versiuni.

Randarea promptului.

Functia render prompt(lang, turns, version) opereaza identic cu cele din notebook-
urile anterioare, Incarcand templateurile Jinja2 din directorul prompts/final_status/ prin
FileSystemLoader. Ca sila detectia neconcordantelor, functia accepta un al patrulea parametru
optional, few_shot_examples, utilizat exclusiv pentru versiunea v4. Exemplele sunt incarcate
din fisierele JSON dedicate - configs/few_shot_examples_final _status. json.

Parsarea raspunsului.

Functia parse_response (raw) extrage campurile final_status, confidence si reasoning
din raspunsul brut al modelului. Parserul gestioneaza aceleasi variatii de format intalnite la
celelalte taskuri - JSON in blocuri Markdown, ghilimele consecutive, text suplimentar - plus o
normalizare specifica acestui task: etichetele cu diacritice sau variatii de formulare (de exemplu,
“rezolvata” in loc de “rezolvata”, “partial rezolvata” in loc de “partial rezolvata”, “intrerupta” sau
“intrerupta”) sunt mapate automat la formele canonice definite in fisierul de definitii. Functia
returneaza un tuplu de patru valori - (status, confidence, reasoning, parse_failed) -
unde parse_failed este True atat cand parsarea esueaza, cat si cand eticheta returnata nu se

regaseste In multimea etichetelor valide dupa normalizare.

Bucla de rulare si salvarea rezultatelor.

Bucla principala urmeaza acelasi flux ca la celelalte taskuri - itereaza peste conversatiile
din dataset, randeaza promptul, apeleaza modelul, parseaza raspunsul si acumuleaza rezultatele.
Structura fisierului JSON de output este adaptata taskului:
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"experiment": "name", '"model", "lang",
"prompt_version", ... },
"metrics": { "accuracy", "macro_f1",
"weighted_f1", "cohen_kappa", ... 1},

"predictions": [

{ "conversation_id", "dataset status",
"predicted_status", "confidence",
"reasoning", "latency_ms",
"parse_failed", ... },

Campul principal al fiecarei predictii este predicted_status (in loc de predicted_intent
sau predicted has_incongruity / predicted_type), reflectdnd natura taskului. Metricile
sunt calculate automat din predictii la momentul salvarii, iar fisierele sunt salvate in directorul
outputs_final status/, permitand incarcarea uniforma de catre modulul de evaluare comun
celor trei taskuri.

Verificarea si validarea experimentelor

Fiecare notebook include, pe langa celulele de rulare, un set de celule de verificare executate
la doua niveluri. La nivel de experiment individual, celula [4] testeaza promptul pe o singura
conversatie nainte de rularea completa, iar celula [6] produce imediat dupa rulare un raport
cu metricile sumare, raportul de clasificare per clasa si tabelul celor mai frecvente confuzii. La
nivel batch de experimente, celula [8] incarca toate fisierele de output si genereaza un tabel
comparativ al tuturor experimentelor ordonate dupa Macro-F1, iar celulele de agregare si analiza
a erorilor (celulele [9] si urmatoarele) extrag predictiile gresite per versiune, le grupeaza dupa
tipul de confuzie si afiseaza reasoning-ul modelului pentru fiecare caz - output care a ghidat
direct rafinarea prompturilor si constructia exemplelor few-shot.

Acest mecanism de verificare a condus la identificarea si corectarea mai multor anomalii.
Analiza rezultatelor pentru OpenAl o3 a evidentiat o rata de parse failure ridicata pe o
configuratie unde experimentele anterioare aveau zero esecuri; investigarea a aratat ca depasirea
bugetului API generase erori inregistrate ca esecuri de parsare, iar experimentul a fost rerulat
dupa reincarcarea bugetului. Pe taskul de detectie a neconcordantelor, tabelul comparativ
din celula [8] a aratat ca v4 obtinea rezultate mai slabe decat v2 la toate modelele — semnal
clar de anomalie, nu de limitare a exemplelor few-shot. Verificarea codului a confirmat ca
functia render_prompt() era apelata fara argumentul few_shot_examples, iar exemplele nu
erau randate In prompt. Fara aceste celule de verificare, ambele probleme ar fi fost interpretate
gresit ca rezultate experimentale.

4.5. Concluzii

Capitolul de fata a descris procesul complet de proiectare, rafinare si experimentare a
prompturilor pentru cele trei taskuri ale sistemului de monitorizare: extragerea intentiei utiliza-
torului, clasificarea statusului final al conversatiei si detectia neconcordantelor din raspunsurile
voicebotului.

Toate cele trei taskuri au urmat acelasi protocol de experimentare - patru versiuni de
prompt, doua limbi, aceeasi arhitectura de notebook - dar au evidentiat provocari distincte.
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Extragerea intentiei s-a dovedit cel mai accesibil task, cu clase relativ discrete si mutual exclusive,
unde rafinarile au vizat in principal gestionarea cazurilor mixte (fallback). Clasificarea statusului
final a impus un rationament holistic asupra Intregii conversatii, cu granite subtile intre statusuri
adiacente - In special distinctia rezolvata / partial rezolvata, unde criteriul operational “a
astepta nu este a actiona” s-a dovedit decisiv. Detectia neconcordantelor a fost cel mai dificil
task, cu granite fundamental ambigue intre tipuri adiacente (nealiniat context versus halucinatie,
incomplet versus irelevant), necesitdnd cele mai elaborate structuri de prompt - reguli negative
explicite, conditii obligatorii enumerate, ierarhie de decizie si exemple sintetice calibrate pe
tipologiile de erori.

Progresul de la v1 la v4 ilustreaza o traiectorie consecventa de la descriere catre specificare
operationala. Versiunile initiale defineau categoriile prin descrieri narative; versiunile intermedi-
are au introdus criterii verificabile si reguli anti-eroare derivate din analiza predictiilor gresite;
versiunile finale au ancorat regulile in exemple concrete prin paradigma few-shot. Aceasta
progresie nu a fost planificata a priori, ci a rezultat organic din analiza iterativa a erorilor -
fiecare versiune a rezolvat probleme identificate In versiunea anterioara, iar unele modificari au
generat erori noi care au motivat iteratia urmatoare.

Un element transversal al capitolului este separarea consecventa intre infrastructura de
experimentare si continutul prompturilor. Sistemul de templating Jinja2, definitiile etichetelor
in fisiere JSON dedicate, conventiile de nomenclatura pentru fisierele de output si parsarea
adaptiva a raspunsurilor au permis rularea a peste 120 de experimente - 42 pentru extragerea
intentiei, 40 pentru statusul final si 40 pentru neconcordante - cu o infrastructura reutilizabila
si rezultate comparabile intre taskuri. Aceasta infrastructura constituie o contributie practica a
lucrarii, fiind disponibila integral in repository-ul proiectului.

Evaluarea comparativa a rezultatelor obtinute de fiecare model pe fiecare combinatie de
limba si versiune de prompt face obiectul capitolului urmator, unde sunt prezentate metricile
detaliate, analizele per clasa si comparatiile transversale intre modele, taskuri si configuratii.
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5. EVALUAREA MODELELOR

Intr-un sistem de monitorizare a voicebotilor, modelul lingvistic nu este doar o componenta
tehnica - este componenta de care depinde intreaga utilitate a sistemului. Daca modelul nu
identifica corect intentia clientului, daca clasifica gresit statusul unei conversatii sau daca nu
detecteaza o neconcordanta din raspunsul voicebotului, pipeline-ul de monitorizare produce
rezultate care nu ajuta sau, mai rau, pot induce in eroare echipele de asigurare a calitatii.
Evaluarea riguroasa nu este, prin urmare, o etapa optionala, ci conditia de validitate a intregii
lucrari.

Provocarea centrala a acestei evaluari este distinctia dintre a genera un raspuns si a genera
raspunsul corect, intr-un format parsabil, pe date reale in limba romana. Un model poate
produce text fluent si convingator, dar daca outputul nu respecta schema JSON asteptata de
parser, daca confunda doua clase semantice apropiate sau daca returneaza o eticheta inexistenta
in taxonomia definita, rezultatul este inutilizabil pentru un pipeline automat. Aceasta evaluare
masoara tocmai aceasta capacitate: nu doar intelegerea limbajului, ci si disciplina structurala a
raspunsului si acuratetea clasificarii.

Experimentele acopera cele trei taskuri ale sistemului. Nucleul evaluarii consta in cinci
modele testate complet pe toate cele trei taskuri, in toate versiunile de prompt si in ambele
limbi: doua modele comerciale accesate prin API — OpenAl 03 si Gemini 2.5 Flash — doua
modele generative open-source rulate local (Aya Expanse 8B si RoLLaMA 2 7B) si un model
encoder-only (XLM-RoBERTa). Un al doilea model encoder-only, RoOBERT-base, a fost inclus
initial in evaluare, dar exclus dupa taskul de extragere a intentiei din cauza performantei scazute,
discutata in Sectiunea 5.2.2. Pe langa acestea, Mistral 7B Instruct v0.3 si Qwen2.5 3B Instruct
au fost incluse ca punct de comparatie suplimentar. Ambele modele sunt mai recente decét cele
din nucleul evaluarii si reprezinta o generatie diferita de modele open-source: Mistral aduce
imbunatatiri semnificative de eficienta fata de modelele de generatie anterioara la parametri
echivalenti, iar Qwen2.5 3B ofera posibilitatea de a testa limita inferioara a dimensiunii modelului
- un aspect relevant pentru scenariile cu resurse hardware limitate. Dat fiind costul ridicat al
rularii complete pe GPU la distanta, Mistral si Qwen sunt evaluate exclusiv pe configuratia
identificata ca optima in experimentele anterioare: EN v4 pentru extragerea intentiei, RO v4
pentru statusul final si EN v2 pentru detectia neconcordantelor.

Pe langa metricile standard de clasificare, evaluarea analizeaza aspecte cu relevanta directa
pentru implementarea practica: latenta de raspuns, rata de parse failure, eficienta raportata
la dimensiunea modelului si impactul limbii promptului. O atentie speciala este acordata
comparatiei dintre modelele API si cele locale - distinctie relevanta pentru orice organizatie care
trebuie sa aleaga intre performanta maxima a modelelor comerciale si nevoia de a procesa date
sensibile ale clientilor exclusiv in infrastractura proprie.
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5.1. Metodologia de evaluare

5.1.1. Designul experimental

Spatiul experimental este definit de patru factori: modelul evaluat, limba promptului
(roména sau engleza), versiunea promptului (vl—v4) si taskul de clasificare. In practica, fiecare
combinatie valida dintre acesti factori constituie un experiment - o rulare completa a unui model
pe cele 180 de conversatii din dataset, cu un prompt specific, urmata de evaluarea rezultatelor
folosind metricile definite in subcapitolul urmator.

Mistral 7B si Qwen2.5 3B sunt evaluate doar pe configuratia identificata ca optima in
experimentele anterioare: EN v4 pentru extragerea intentiei, RO v4 pentru statusul final si EN
v2 pentru detectia neconcordantelor. Aceasta decizie are o motivatie practica directa: ambele
modele ruleaza pe Google Colab cu o cuantizare 4-bit NF4 (Normal Float 4), unde fiecare rulare
completa pe 180 de conversatii dureaza intre 30 de minute si cateva ore in functie de task, iar
accesul la GPU este limitat ca timp si disponibilitate. Rularea tuturor combinatiilor de limba
si versiune ar fi multiplicat costul fara a aduce informatie suplimentara relevanta, dat fiind ca
scopul includerii lor este comparatia pe configuratia de varf, nu profilarea completa.

In total, evaluarea cuprinde 44 de experimente pe taskul de extragere a intentiei, 42 pe
clasificarea statusului final si 42 pe detectia neconcordantelor.

Datasetul utilizat consta in 180 de conversatii bancare simulate in limba romana, adnotate
automat si verificate manual pe toate cele trei taskuri. Distributia claselor este dezechilibrata,
dar intentionat: dezechilibrul reflecta proportiile din conversatiile reale de call center, nu o
limitare a colectdrii. In practica, majoritatea interactiunilor cu un voicebot bancar se finalizeaza
cu succes, iar majoritatea raspunsurilor voicebotului sunt corecte - un dataset perfect echilibrat
ar fi artificial si ar supra-reprezenta cazurile problematice. Concret, pe taskul de status final clasa
rezolvata reprezinta 47,2% din exemple, iar pe detectia neconcordantelor 80% din conversatii nu
contin nicio neconcordanta. Dezechilibrul conteaza pentru evaluare pentru ca influenteaza direct
ce poate ascunde o metrica simplista: un model care prezice mereu clasa majoritara obtine
acuratete ridicata fara nicio capacitate reala de discriminare. Alegerea metricii principale tine
cont de acest aspect si este detaliata mai jos.

Configuratia optima per model este selectata dupa criteriul Macro-F1 maxim, cu acuratetea
ca departajare in caz de egalitate. Macro-F1 este metrica principala deoarece trateaza toate
clasele echivalent, indiferent de cate exemple are fiecare: un F1 slab pe o clasa minoritara scade
media la fel de mult ca un F1 slab pe clasa majoritara. Aceasta este proprietatea dorita intr-un
sistem de monitorizare, unde ratarea unui tip rar de problema este la fel de relevanta ca ratarea
unuia frecvent.

5.1.2. Metrici de evaluare

Evaluarea foloseste mai multe metrici complementare, fiecare surprinzand un aspect diferit
al calitatii clasificarii.

Acuratetea este proportia predictiilor corecte din total. Este usor de interpretat, dar
inselatoare pe date dezechilibrate: pe taskul de status final, un model care prezice mereu
rezolvata obtine 47% acuratete fara sa fi invatat nimic din datele de intrare.

Macro-F1 este media aritmetica a scorurilor F1 calculate per clasa, unde F1 combina
precizia si recall-ul. Spre deosebire de acuratete, Macro-F1 penalizeaza explicit performanta
slaba pe clasele minoritare si nu poate fi marit artificial prin predictia clasei dominante.

Weighted F1 calculeaza aceeasi medie, dar ponderata cu numarul de exemple per clasa.
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Clasele frecvente contribuie mai mult la scor, ceea ce il face mai aproape de perspectiva
operationala - daca clasa rezolvata apare in jumatate din conversatii, performanta pe ea conteaza
mai mult in practica.

Cohen’s k masoara cat de mult depaseste acordul dintre model si adnotator acordul
asteptat intamplator. Un model care ghiceste aleatoriu obtine x ~ 0; un model perfect obtine
k = 1. Interpretarea urmeaza scala propusa de Landis si Koch [32]: k < 0,20 - Slight, 0,21-0,40
- Fair, 0,41-0,60 - Moderate, 0,61-0,80 - Substantial, > 0,80 - Almost Perfect.

Pe langa metricile agregate, sunt raportate precision, recall si F1 per clasa. Acestea sunt
utile pentru a identifica exact unde greseste un model: o metrica agregata buna poate ascunde
faptul ca o anumita clasa este sistematic ignorata sau confundata cu alta. Sunt raportate si
statistici de latenta - medie, mediana, deviatie standard si percentila 95. Latenta medie poate fi
distorsionata de cateva raspunsuri foarte lente, dand o imagine prea optimista a vitezei reale.
Percentila 95 este mai relevanta in practica: Inseamna ca 95% din raspunsuri se incadreaza sub
acea valoare, ceea ce o face un indicator mai potrivit pentru estimarea unui nivel de serviciu
acceptabil Intr-un sistem de productie.

Predictiile invalide - rezultate care nu pot fi parsate ca JSON sau care contin etichete
inexistente in taxonomia definita - sunt mapate la clasa __invalid__ si penalizate explicit in
calculul tuturor metricilor. Excluderea lor din evaluare ar umfla artificial scorurile modelelor cu
rate mari de parse failure si ar ascunde o limitare practica reala.

5.1.3. Modulul de evaluare automata

Toate experimentele sunt procesate de scriptul evaluate models.py, un modul unificat
care citeste outputurile JSON ale modelelor, normalizeaza etichetele si calculeaza toate metricile
descrise anterior. Normalizarea acopera variante comune de scriere: diacritice lipsa, sinonime
in engleza pentru etichete roméanesti, spatii suplimentare, ghilimele diferite si variatii de ma-
juscule. Detectia campului de predictie din JSON foloseste o lista ordonata de chei candidate
(predicted_intent, predicted_label, prediction etc.), astfel incat outputurile cu structuri
usor diferite sunt procesate corect fara modificarea codului de evaluare.

Scriptul genereaza automat tabele LaTeX gata de inclus in lucrare, rapoarte text detaliate
prin comentarii interpretative si suporta filtre prin linia de comanda pentru model, limba si
versiune de prompt, asigurand reproductibilitatea completa a oricarui sub-experiment.

| # Evaluare completa cu generare LaTeX

2 python evaluate_models.py --task all --save-latex

| # Filtrare pentru un singur model si task
5 python evaluate_models.py --task intent --model openai_o3

Listing 5.1: Exemple de utilizare a modulului de evaluare

5.2. Modelele evaluate

5.2.1. Prezentarea modelelor

Modelele evaluate pot fi impartite in trei categorii distincte din punct de vedere arhitectural
si al modalitatii de acces.

Modele API (cloud). OpenAl 03 si Gemini 2.5 Flash sunt modele comerciale de mari
dimensiuni, accesate prin API. Dimensiunea exacta a parametrilor nu este publicata de niciunul
dintre furnizori; estimarile plaseaza o3 in categoria modelelor de ordinul sutelor de miliarde de
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parametri. Ambele modele au capacitati extinse de urmarire a instructiunilor si sunt antrenate
masiv pe date multilingve. Accesul prin API implica transmiterea datelor pe retea si facturarea
per token, ceea ce ridica intrebari legate de confidentialitate si costuri de operare.

Modele generative locale. Aya Expanse 8B (Cohere For AI), RoLLaMA 2 7B (OpenLLM-
Ro, Universitatea Politehnica din Bucuresti), Mistral 7B Instruct (Mistral AI) si Qwen2.5 3B
Instruct (Alibaba Cloud) sunt modele open-source rulate fara acces la un serviciu extern. Aya
Expanse 8B este rulat local prin Ollama cu cuantizare pe 4 biti, necesitand aproximativ 4-5 GB
RAM. RoLLaMA 2 7B, Mistral 7B si Qwen2.5 3B sunt rulate pe Google Colab pe un GPU T4,
cu cuantizare 4-bit NF4 prin biblioteca bitsandbytes, necesitand aproximativ 4-6 GB VRAM per
model.! RoLLaMA 2 7B este singurul model din evaluare antrenat specific pe date in limba
romana, dezvoltat de echipa OpenLLM-Ro de la Universitatea Politehnica din Bucuresti.

Modele encoder-only. XLM-RoBERTa (Meta/HuggingFace) si RoBERT-base (Reader-
benchLab, UPB) nu genereaza text liber si functioneaza fundamental diferit fata de modelele
generative. Clasificarea se realizeaza prin inferenta textuald naturald (NLI - Natural Language
Inference) in regim zero-shot: pentru fiecare eticheta candidata, modelul primeste ca intrare
textul conversatiei concatenat cu eticheta si calculeaza probabilitatea ca eticheta sa fie o concluzie
logica a textului. Eticheta cu probabilitatea maxima devine predictia finala.

5.2.2. Cazul RoBERT-base: limitele modelelor encoder-only mici

RoBERT-base a fost inclus in evaluare cu ipoteza ca specializarea pe text romanesc ar putea
compensa dimensiunea redusa (125 milioane de parametri) fata de alternativele multilingve.
Ipoteza s-a dovedit incorecta. Pe sarcina de extragere a intentiei, RoOBERT-base obtine o
acuratete de 1,7% si un k = —0,073 - valoare negativa, indicind o performanta sub nivelul
clasificarii aleatorii. Analiza pe clase confirma tabloul: pentru 10 din cele 12 clase, atat
precizia cat si recallul sunt zero; singurele semnale de predictie provin din clasele fallback si
general_product_info, care par cel mai usor de asociat cu texte generice din etapa de preantrenare.

Cauza nu este lipsa cunoasterii limbii roméane, ci arhitectura modelului. Un model de
tip encoder antrenat prin modelare a limbajului cu masti nu dispune de un mecanism nativ
de clasificare in absenta unui antrenament supervizat suplimentar. Clasificarea prin inferenta
textuala naturala necesita ca modelul sa fi fost antrenat explicit pe sarcini de inferenta; RoBERT-
base nu include un astfel de antrenament, spre deosebire de XLM-RoBERTa, care a fost rafinat
pe setul de date XNLI. Rezultatele sunt in acord cu observatiile din literatura privind clasificarea
zero-shot, unde performanta nu depinde doar de acoperirea lingvistica a modelului, ci si de
modul 1n care sarcina este formulata si de capacitatea modelului de a alinia textul de intrare cu
descrierea etichetelor [33].

5.2.3. Experimentul cu etichete in limba roméana

Experimentul aditional cu etichete traduse in roméana a fost realizat exclusiv pentru modelul
RoLLaMA 2 7B, aplicat pe versiunea RO v3 - configuratia cu cele mai bune rezultate pe romana
in cadrul experimentelor standard. Ipoteza testata a fost ca etichetele in engleza (block_card,
open_account etc.) introduc un decalaj lingvistic fata de specializarea modelului pe date
romanesti, iar traducerea lor ar putea imbunatati performanta.

IFormatele exacte de cuantizare utilizate: Q4_K_M pentru Aya Expanse prin Ollama, respectiv NF4 pentru
modelele rulate pe Colab.
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Rezultatele infirma aceasta ipoteza. Varianta cu etichete traduse (RO v3 etichete RO)
obtine M-F1 = 0,0145 si o acuratete de 9,5%, fata de M-F1 = 0,0608 pe aceeasi versiune de
prompt cu etichete in engleza (RO v3), si fatda de M-F1 = 0,1201 al configuratiei optime a
modelului (EN v1). Degradarea este insotita de o rata ridicata de esec la parsare: 54 din cele
180 de conversatii (30%) nu au produs un raspuns parsabil, fata de doar 3 esecuri pe RO v3
standard. Coeficientul Cohen’s x coboara la 0,000, echivalent clasificarii aleatorii.

Un tipar similar apare si pe versiunea v4, unde RO v4 inregistreaza 64 de esecuri la parsare
si M-F1 = 0,0167, iar EN v4 obtine M-F1 = 0,0143 cu x ~ 0 - ambele semnificativ sub EN v1.
Acest comportament sugereaza ca prompturile mai lungi si mai complexe (v3, v4) depasesc
capacitatea efectiva a modelului cuantizat de a urma instructiuni structurate, indiferent de
limba etichetelor. O ipoteza plauzibila este ca modelul a fost antrenat preponderent pe date
de tip instructiune-raspuns in care etichetele de clasificare apar in engleza; inlocuirea lor cu
variante romanesti perturba tiparele de generare JSON fara a oferi un beneficiu compensator,
deoarece problema fundamentala nu este recunoasterea semantica a etichetelor, ci disciplina
structurala a raspunsului in regim zero-shot pe prompturi extinse.

5.3. Rezultate pe taskul de extragere a intentiei

5.3.1. Rezultate generale

Taskul de extragere a intentiei consta in clasificarea fiecarei conversatii in una din 12 clase
de intentie. Distributia este relativ echilibrata (14-16 exemple per clasd), ceea ce face din
Macro-F1 o metrica fiabila si comparabila cu acuratetea.

Tabelul 5.1: Cele mai bune configuratii per model: Extragerea intentiei

Model Config Acc M-F1 W-F1 K Interp

OpenAl o3 ENv4 983% 0983 0,983 0,982 Almost Perfect
Gemini 2.5 Flash RO v4  978% 0,977 0,977 0,976 Almost Perfect
Aya Expanse 8B ENv4  91,1% 0,909 0,910 0,903 Almost Perfect

Mistral 7B ENv4 894% 0,837 0,885 0,885 Almost Perfect
Qwen2.5 3B ENv4  750% 0,697 0,703 0,727 Substantial
XLM-RoBERTa  EN vl 53,9% 0,552 0,550 0,497 Moderate
RoLLaMA 2 7B  EN vl 15,6% 0,119 0,120 0,084 Slight
RoBERT-base RO vl 1,7% 0,012 0,012 -0,073 Poor

Tabelul 5.1 prezinta configuratia optima per model. OpenAl 03 (EN v4) atinge Macro-F1
= 0,983 si kK = 0,982 - acord aproape perfect conform scalei Landis & Koch. Singurele clase
care nu ating F1 = 1,00 sunt block_card (F1 = 0,966, datorat unui singur caz de confuzie cu
unblock_card) si report_suspicious_transaction (F1 = 0,933). Gemini 2.5 Flash (RO v4) urmeaza
cu 0,977, cu diferenta principala la general_product_info (recall = 0,800), sugerdnd ca Gemini
tinde sa asocieze unele cereri generice altor intentii.

Aya Expanse 8B (EN v4) obtine 0,909 - cel mai bun rezultat local - la o latenta de
aproximativ 94 de secunde per conversatie, un contrast marcat fata de modelele API. Mistral
7B (EN v4, 0,887) se situeaza la doar 2,2 puncte sub Aya, dar cu o latenta de circa 9 secunde,
oferind un compromis net favorabil. Ambele modele ating x > 0,88, in zona Almost Perfect.
Qwen2.5 3B (EN v4, 0,697) produce rezultate acceptabile pentru un model de 3 miliarde de
parametri, fara niciun parse failure pe acest task, desi prezinta confuzii sistematice pe perechile
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semantice apropiate: F1 = 0,000 pe unblock_card (toate exemplele clasificate ca block_card) si F1
= 0,000 pe get_account_statement (toate exemplele clasificate ca check_balance), ambele perechi
implicand actiuni similare pe acelasi obiect bancar.

XLM-RoBERTa produce M-F1 = 0,552 identic pe toate cele opt configuratii testate (EN/RO
x v1-v4), confirmand ca modelul ignora complet continutul instructiv al promptului si compara
pur semantic textul conversatiei cu etichetele. RoLLaMA 2 7B (M-F1 = 0,119) si RoBERT-
base (M-F1 = 0,012) nu ating un nivel de performanta utilizabil. RoLLaMA prezice aproape
exclusiv block_card (recall = 1,000, precision = 0,086), producand F1 = 0,000 pe 8 din cele 12
clase. RoBERT-base produce F1 = 0,000 pe 10 din cele 12 clase, cu semnale minime doar pe
general_product_info (F1 = 0,029) si fallback (F1 = 0,111).

5.3.2. Analiza per clasa

RoLLaMA 2 7B si RoBERT-base nu sunt incluse in analiza per clasa deoarece rezultatele
lor nu ofera informatie interpretabila.

Tabelul 5.2: Metrici per clasa - modele API (P = Precizie, R = Recall)

Clasa Nr. | OpenAl 03 (EN v4) | Gemini 2.5 Flash (RO v4)
P R F1 P R F1
block_card 14 | 0,933 1,000 0,966 | 1,000 1,000 1,000
unblock_card 14 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000
open_account 15 | 1,000 1,000 1,000 | 0,938 1,000 0,968
close_account 15 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
check_balance 15 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000
get_account_statement 15 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
report_suspicious_transaction 15 | 0,933 0,933 0,933 | 0,938 1,000 0,968
update_personal_data 16 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000
schedule_advisor_meeting 15 | 0,938 1,000 0,968 | 0,882 1,000 0,938
reset_or_recover_auth 15 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
general_product_info 15 1,000 0,933 0,966 1,000 0,800 0,889
fallback 16 | 1,000 0,938 0,968 | 1,000 0,938 0,968

Tabelul 5.3: Metrici per clasa - cele mai bune modele locale

Clasa Nr. | Aya Expanse 8B (EN v4) | Mistral 7B (EN v4)
P R F1 P R F1
block_card 14 | 0,700 1,000 0,824 0,867 0,929 0,897
unblock_card 14 | 0,846 0,786 0,815 1,000 0,857 0,923
open_account 15 | 0,789 1,000 0,882 0,882 1,000 0,938
close_account 15 | 1,000 1,000 1,000 1,000 0,933 0,966
check_balance 15 | 0,933 0,933 0,933 0,778 0,933 0,848
get_account_statement 15 1,000 1,000 1,000 1,000 0,933 0,966
report_suspicious_transaction 15 | 0,833 1,000 0,909 0,750 1,000 0,857
update_personal_data 16 | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
schedule_advisor_meeting 15 | 1,000 1,000 1,000 0,789 1,000 0,882
reset_or_recover_auth 15 | 1,000 0,733 0,846 0,938 1,000 0,968
general_product_info 15 | 1,000 0,800 0,889 1,000 0,867 0,929
fallback 16 | 1,000 0,688 0,815 1,000 0,312 0,476
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Tabelul 5.4: Scorul F1 per clasa - Qwen2.5 3B si XLM-RoBERTa

Clasa Nr. | Qwen2.5 3B (EN v4) XLM-RoBERTa (EN v1)
block_card 14 0,560 0,625
unblock_card 14 0,000 0,714
open_account 15 0,938 0,688
close_account 15 1,000 0,500
check_balance 15 0,638 0,435
get_account_statement 15 0,000 0,432
report_suspicious_transaction 15 0,786 0,562
update_personal_data 16 1,000 0,667
schedule_advisor_meeting 15 1,000 0,615
reset_or_recover_auth 15 0,897 0,571
general_product_info 15 0,933 0,593
fallback 16 0,609 0,222

Tabelele 5.2-5.4 prezinta metricile per clasa pentru toate modelele cu performanta interpre-
tabila. Al treilea tabel include doar F1, deoarece Qwen si XLM-RoBERTa nu prezinta tipare de
eroare care sa necesite analiza separata a preciziei si recall-ului.

Modelele API obtin performante aproape perfecte pe majoritatea claselor. OpenAl o3
atinge F1 = 1,000 pe 7 din 12 clase; abaterile ramase sunt minore si distribuite uniform —
report_suspicious_transaction (F1 = 0,933, datorat a doua confuzii reciproce), block_card (F1
= 0,966, un singur fals pozitiv), si trei clase cu F1 intre 0,966 si 0,968. Gemini 2.5 Flash
prezinta o singura slabiciune notabila: general_product_info (F1 = 0,889, recall = 0,800), unde
3 din 15 conversatii cu cereri generice sunt clasificate in alte intentii. Cauza probabila este
ca aceste conversatii contin termeni bancari specifici care activeaza intentii mai precise decat
general_product_info.

Aya Expanse 8B prezinta cel mai clar tipar de confuzie pe perechea block_card /unblock_card:
precizie = 0,700 pe block_card indica false pozitive - conversatii de unblock_card clasificate
gresit - iar recall-ul = 0,786 pe unblock_card confirma ca modelul rateaza o parte din cererile
de deblocare. Ambele intentii implica actiuni pe acelasi obiect (cardul), iar distinctia directiei
actiunii (blocare vs. deblocare) necesita intelegerea contextului complet al conversatiei. Aya
prezinta de asemeneaun recall scazuta pe fallback (0,688) si reset_or_recover_auth (0,733).

Mistral 7B este consistent pe 11 din 12 clase, cu F1 > 0,848 peste tot cu exceptia unui
singur colaps: fallback (F1 = 0,476, recall = 0,312). Modelul identifica corect doar 5 din cele 16
conversatii cu solicitari in afara domeniului bancar, mapand restul la intentii bancare existente.
Comportamentul este problematic in cazuri reale unde fallback semnaleaza solicitari ce nu pot fi
gestionate de voicebot.

Qwen2.5 3B prezinta confuzii sistematice pe doua perechi: F1 = 0,000 pe unblock_card (toate
cele 14 exemple clasificate ca block_card) si F1 = 0,000 pe get_account_statement (toate clasificate
ca check_balance). Pe restul claselor, Qwen obtine rezultate surprinzator de bune pentru
dimensiunea sa - F1 = 1,000 pe close_account, update_personal_data si schedule_advisor_meeting.
XLM-RoBERTa distribuie erorile uniform pe toate clasele, fara colapsuri complete dar fara clase
stapanite; cel mai slab scor este pe fallback (F1 = 0,222), unde mecanismul NLI nu reuseste sa
identifice absenta unei intentii bancare definite.
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5.3.3. Analiza erorilor si evolutia prompturilor

Erorile sunt concentrate in perechi - block_card /unblock_card si check_balance/ get_account_statement

- ¢i apar transversal la mai multe modele. Aceasta sugereaza ca distinctia nu este doar o problema
de capacitate, ci si o ambiguitate reala in date: unele conversatii scurte nu furnizeaza suficient
context pentru a discrimina cele doua intentii fara informatii despre starea curenta a cardului
sau contului.

Evolutia pe versiunile de prompt releva castiguri clare pentru modelele cu capacitate

suficienta. Aya Expanse 8B progreseaza pe EN de la 0,842 (v1) la 0,845 (v2), 0,872 (v3) si 0,909
(v4), un castig total de 46,7 puncte. OpenAl 03 castiga +3,1 puncte pe EN (0,952 la v1, 0,983
la v3), atingdnd plafonul la v3 si mentindnd acelasi scor la v4. Un tipar important este ca 03
pe RO scade la v4 fata de v3 (0,944 fata de 0,972). XLM-RoBERTa produce M-F1 = 0,552
identic pe toate cele opt configuratii testate, confirmand ca modelul nu proceseaza continutul
promptului.

5.4. Rezultate pe taskul de clasificare a statusului final

5.4.1. Rezultate generale

Sarcina de clasificare a statusului final este mai dificila decat extragerea intentiei din doua

motive care se combind. In primul rand, distributia claselor este dezechilibrata: clasa rezolvata
reprezinta 47,2% din conversatii. Un model care prezice rezolvata pentru orice conversatie ar
obtine 47% acuratete fara sa fi inteles nimic - tocmai de aceea Macro-F1 este metrica principala,
nu acuratetea. In al doilea rand, granitele dintre clase nu sunt definite de cuvinte cheie, ci de
evolutia Intregii conversatii. Diferenta dintre nerezolvata si intrerupta, de exemplu, nu tine de
ce s-a spus, ci de cum s-a incheiat interactiunea - daca clientul a abandonat activ sau daca
voicebotul pur si simplu nu a reusit sa rezolve cererea. Aceasta distinctie necesita intelegerea
contextului conversational in ansamblu, nu doar identificarea unor expresii specifice.

Tabelul 5.5: Cele mai bune configuratii per model - Clasificarea statusului final

Model Config Acc M-F1 W-F1 K Interp

OpenAlI 03 RO v4  90,0% 0,860 0,899 0,856 Almost Perfect
Gemini 2.5 Flash ENv4  86,1% 0,834 0,863 0,804 Almost Perfect
Aya Expanse 8B ENv3  722% 0,620 0,690 0,580 Moderate

Mistral 7B ROv4  68,9% 0,548 0,667 0537  Moderate
Qwen2.5 3B ROv4 51,1% 0,493 0,542 0,365 Fair
XLM-RoBERTa ENvl1 228% 0224 0237 0,069 Slight
RoLLaMA 27B RO v3 41,1% 0,155 0,316 0,003 Slight

Tabelul 5.5 prezinta configuratia optima per model. OpenAl 03 pe promptul RO v4 obtine

Macro-F1 = 0,860 si k = 0,856, cel mai bun rezultat pe acest task. Remarcabil este faptul ca
03 prefera promptul in limba roména (42,8 puncte acuratete fata de EN v4, care obtine 87,2%)
- singura situatie in care limba romana produce o diferenta clara pozitiva la un model API,
discutata in Sectiunea 5.6.4. Gemini 2.5 Flash (EN v4, M-F1 = 0,834) urmeaza, cu o latenta de
aproape doua ori mai mica decat o3 (4769 ms fata de 8916 ms).

Aya Expanse 8B (EN v3, M-F1 = 0,620) prezinta un comportament contra-intuitiv:

performanta scade de la v3 la v4 (de la 0,620 la 0,531 pe EN, de la 0,546 la 0,392 pe RO).
Introducerea exemplelor few-shot in v4 nu imbunatateste Aya pe acest task, ci degradeaza
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rezultatele semnificativ - un indiciu ca promptul v4 depaseste fereastra de context efectiva a
modelului cuantizat de 8B sau ca exemplele genereaza confuzie in loc de clarificare. Aceeasi
tendinta apare si pe detectia neconcordantelor (discutata in Sectiunea 5.5.4).

Mistral 7B (RO v4, M-F1 = 0,548) si Qwen2.5 3B (RO v4, M-F1 = 0,493) se situeaza sub
Aya, dar cu latente semnificativ mai mici: 22,7s pentru Mistral si 13,9s pentru Qwen, fata de
77,6s pentru Aya. Diferenta de latenta trebuie interpretata cu precautie, deoarece conditiile de
inferenta nu sunt identice: Mistral si Qwen sunt rulate pe Google Colab cu un GPU T4, in timp
ce Aya este rulata local prin Ollama pe hardware propriu. Qwen cu 3 miliarde de parametri
obtine de peste trei ori performanta RoLLaMA cu 7 miliarde de parametri (M-F1 = 0,493 fata
de 0,155) - un model de mai mult decat dublul dimensiunii, ceea ce confirma ca arhitectura si
calitatea antrenamentului conteaza mai mult decat numarul brut de parametri.

XLM-RoBERTa (EN v1, M-F1 = 0,224) prezinta variatii neglijabile intre versiuni (M-F1
intre 0,216 si 0,224), similar comportamentului identic observat pe intentie. RoLLaMA 2 7B
(RO v3, M-F1 = 0,155, k = 0,003) - performanta la nivelul clasificarii aleatorii.

5.4.2. Analiza per clasa

RoLLaMA 2 7B nu este inclus in analiza per clasa deoarece produce F1 = 0,000 pe 3 din
cele 5 clase (nerezolvata, redirectionata, intrerupta), prezicand preponderent rezolvata (recall
= 0,800, precizie = 0,479). Celelalte sase modele sunt prezentate in trei tabele grupate dupa
nivelul de performanta.

Tabelul 5.6: Metrici per clasa - modele API (P = Precizie, R = Recall)

Clasa Nr. | OpenAl 03 (RO v4) | Gemini 2.5 Flash (EN v4)
P R F1 P R F1
rezolvata 85 | 0,943 0,976 0,960 | 0,950 0,894 0,921
partial_rezolvata 34 | 0,848 0,824 0,836 | 0,730 0,794 0,761
redirectionata 28 10,926 0,893 0,909 | 0,862 0,893 0,877
intrerupta 20 | 0,882 0,750 0,811 | 0,882 0,750 0,811
nerezolvata 13 | 0,733 0,846 0,78 | 0,706 0,923 0,800

Tabelul 5.7: Metrici per clasa - cele mai bune modele locale

Clasa Nr. | Aya Expanse 8B (EN v3) | Mistral 7B (RO v4)
P R F1 P R F1
rezolvata 85 | 0,790 0,976 0,874 0,825 0,941 0,879
partial rezolvata 34 | 0,407 0,324 0,361 0,404 0,559 0,469
redirectionata 28 | 0,688 0,786 0,733 0,739 0,607 0,667
intrerupta 20 | 1,000 0,200 0,333 1,000 0,100 0,182
nerezolvata 13 | 0,833 0,769 0,800 0,667 0,462 0,545
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Tabelul 5.8: Scorul F1 per clasa - Qwen2.5 3B si XLM-RoBERTa

Clasa Nr. | Qwen2.5 3B (RO v4) | XLM-R (EN v1)
P R F1i F1i
rezolvata 85 | 1,000 0,447 0,618 0,257
partial_rezolvata 34 | 0,300 0,882 0,448 0,182
redirectionata 28 | 0,842 0,571 0,681 0,286
intrerupta 20 | 0,273 0,150 0,194 0,227
nerezolvata 13 | 0,833 0,385 0,526 0,167

Tabelele 5.6-5.8 prezinta metricile per clasa pentru toate modelele cu performanta inter-
pretabila. Clasele sunt ordonate descrescator dupa suport (numarul de exemple per clasa). Al
treilea tabel include precizia si recall-ul doar pentru Qwen, deoarece prezinta un tipar de eroare
specific discutat mai jos; pentru XLM-RoBERTa este raportat doar F1.

Clasa rezolvata (85 exemple, 47,2% din dataset) este identificata bine de toate modelele
capabile: F1 = 0,960 la 03, 0,921 la Gemini, 0,874 la Aya si 0,879 la Mistral. Suportul
ridicat si tiparele lingvistice clare de rezolutie (voicebotul confirma efectuarea operatiei, clientul
multumeste) fac din aceasta clasa cea mai usor de clasificat.

Clasa redirectionata (28 exemple) este de asemenea relativ bine separata: F1 = 0,909 la
03, 0,877 la Gemini. Conversatiile redirectionate implica un tipar distinct - voicebotul anunta
explicit transferul apelului catre un operator uman sau un alt departament, incluzand specific
data si ora pentru programare - ceea ce ofera un semnal lexical clar.

Clasele cele mai problematice sunt intrerupta si partial_rezolvata. La Mistral, intrerupta
obtine F1 = 0,182 (recall = 0,100): modelul identifica corect doar 2 din cele 20 de conversatii
intrerupte, dar cand prezice intrerupta o face corect (precizie = 1,000). La Aya, recall-ul pe
intrerupta este 0,200 - doar 4 din 20 identificate corect, de asemenea cu precizie perfecta. Ambele
modele locale prefera sa clasifice conversatiile Intrerupte ca nerezolvata, ceea ce este usor de
inteles: in ambele cazuri conversatia nu s-a finalizat pozitiv, diferenta constand in daca clientul
a abandonat activ (intrerupta) sau voicebotul pur si simplu nu a reusit sa rezolve cererea
(nerezolvata) - o distinctie care necesita intelegerea modului in care se incheie conversatia, nu
doar a continutului ei. Chiar si modelele API au dificultati: 03 si Gemini obtin ambele recall =
0,750 pe intrerupta, ratand 5 din 20 de conversatii.

Partial_rezolvata (34 exemple) este a doua clasa dificila. Aya obtine F1 = 0,361 (recall =
0,324), Mistral F1 = 0,469 (recall = 0,559). Clasa presupune ca voicebotul a raspuns partial la
cererea clientului - de exemplu, a furnizat informatii despre sold dar nu a reusit sa proceseze
un transfer solicitat in aceeasi conversatie. Granita cu rezolvata este subiectiva: depinde de ce
consideram “suficient” pentru o rezolvare completa.

Qwen2.5 3B prezinta un tipar de eroare specific si simetric: precizie = 1,000 pe rezolvata dar
recall = 0,447, ceea ce Tnseamna ca modelul plaseaza peste jumatate din conversatiile rezolvate
in alte clase. Simultan, partial_rezolvata are recall = 0,882 dar precizie = 0,300 - modelul atrage
in aceasta clasa atat conversatiile corect partial rezolvate cat si multe conversatii care sunt de
fapt complet rezolvate. Qwen manifesta o tendinta sistematica de prudenta: prefera sa clasifice
o conversatie ca partial rezolvata decat sa declare rezolvarea completa fara suficienta certitudine.

XLM-RoBERTa distribuie erorile uniform pe toate clasele, cu F1 intre 0,167 si 0,286, fara
colapsuri complete dar fara clase stapanite - la fel ca pe taskul de intentie, mecanismul NLI nu
reuseste sa discrimineze clase care necesita intelegerea contextului conversational.
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5.4.3. Evolutia prompturilor

Evolutia prompturilor produce castiguri consistente si substantiale pentru modelele API
pe clasificarea statusului final: OpenAl 03 céstiga +15,9 puncte pe RO (de la 0,701 la v1 la
0,860 la v4) si +15,1 pe EN (de la 0,688 la 0,839); Gemini céstiga +15,8 pe RO (de la 0,648
la 0,806) si +12,8 pe EN (de la 0,706 la 0,834). Aceste castiguri reprezinta cel mai mare salt
absolut dintre cele trei taskuri, reflectand ca sarcina este mai sensibila la calitatea promptului:
definitiile clare ale claselor si exemplele structurate reduc ambiguitatea granitelor.

Prin contrast, Aya Expanse inregistreaza declin pe versiunile finale: -22,8 puncte pe RO
(de la 0,620 la v1 la 0,392 la v4) si -6,7 pe EN (de la 0,598 la 0,531). Declinul este si mai abrupt
pe RO v4, unde latenta creste la 515 secunde per conversatie - peste 8 minute - sugerand ca
modelul cuantizat epuizeaza practic fereastra de context efectiva. RoLLaMA oscileaza fara o
tendinta clara (M-F1 intre 0,040 si 0,155), iar XLM-RoBERTa raméane stabil (M-F1 intre 0,216
si 0,224).

5.5. Rezultate pe taskul de detectie a neconcordantelor

Detectia neconcordantelor este cea mai dificila sarcina din cele trei. Dificultatea provine
din mai multe surse care se combina. Distributia claselor este puternic dezechilibrata - 80%
din conversatii nu contin nicio neconcordanta - dar dezechilibrul reflecta realitatea: intr-un
sistem functional, majoritatea raspunsurilor voicebotului sunt corecte, iar neconcordantele sunt
exceptia, nu regula. Numarul de exemple per tip de neconcordanta este mic (5-10 per clasa),
granitele dintre tipuri sunt adesea subiective, iar identificarea unei neconcordante presupune
intelegerea profunda a contextului conversational - modelul trebuie sa evalueze nu doar ce a spus
voicebotul, ci daca raspunsul este corect in raport cu cererea clientului. Sarcina este evaluata pe
doua niveluri: detectie binara (exista sau nu o neconcordanta in conversatie) si clasificare pe
tipuri (cele 6 clase: none plus cele 5 tipuri de neconcordante definite in taxonomie).

5.5.1. Cele mai bune rezultate per model

Tabelul 5.9: Cele mai bune configuratii per model - Clasificarea tipului de neconcordanta (6
clase, 180 conversatii)

Model Config Acc M-F1 W-F1 K Interp
Gemini 2.5 Flash ENv4 89,4% 0,734 0,898 0,713  Substantial
OpenAl 03 ENv4  90,0% 0,705 0,892 0,682  Substantial
Aya Expanse 8B ENv3 711% 0,291 0,722 0,285 Fair
Qwen2.5 3B ENv4  80,0% 0284 0,761 0278 Fair
Mistral 7B ENv4  822% 0281 0756 0,196 Slight
RoLLaMA 2 7B EN v1 76,1% 0,175 0,700 0,033 Slight

XLM-RoBERTa ENv4  89% 0040 0,126 —0,007 Poor

Tabelul 5.9 prezinta cele mai bune configuratii per model pe clasificarea tipului de
neconcordanta, evaluatd pe toate cele 180 de conversatii cu 6 clase (inclusiv none). Mo-
delele API obtin performante bune pe ambele dimensiuni ale sarcinii: atat pe identificarea
conversatiilor fara probleme, cat si pe clasificarea tipurilor de neconcordante. Gemini 2.5
Flash atinge M-F1 = 0,734 si k = 0,713 - acord substantial conform scalei Landis si Koch
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[32] - cu o acuratete de 89,4%. OpenAl 03 (M-F1 = 0,705, x = 0,682) urmeaza cu rezultate
similare. Desi 03 obtine acuratete usor mai mare (90,0% fata de 89,4%), Gemini are M-F1
superior deoarece Macro-F1 trateaza toate cele 6 clase egal. O3 castiga pe acuratete datorita
recall-ului mai mare pe none (0,979 fata de 0,938) - clasifica corect mai multe conversatii fara
probleme, care reprezinta 80% din dataset. Gemini insa este mai echilibrat pe clasele minoritare
(nealiniat_context: 0,545 fata de 0,400; irelevant: 0,769 fata de 0,545), ceea ce conteaza mai
mult pentru un sistem de monitorizare care trebuie sa identifice natura problemelor, nu doar
absenta lor.

Diferenta dintre Macro-F1 si Weighted-F1 este relevanta pe acest task. Gemini obtine W-F1
= 0,898, semnificativ mai mare decat M-F1 = 0,734, deoarece performanta pe clasa dominanta
none (F1 = 0,951, support = 144) contribuie proportional mai mult la scorul ponderat. Macro-
F1, care trateaza toate cele 6 clase egal, este tras in jos de clasele minoritare mai dificile - si
este metrica relevanta pentru evaluarea capacitatii de clasificare.

Un rezultat important: Qwen2.5 3B (M-F1 = 0,284) si Mistral 7B (M-F1 = 0,281) obtin
scoruri foarte apropiate de Aya Expanse 8B (M-F1 = 0,291), desi au mai putini parametri.
Toate trei modelele locale se situeaza in zona Fair sau la limita ei, cu o diferenta de doar 1
punct M-F1 intre Aya (8B) si cele doua modele mai mici. Gapul real se afla intre modelele API
si cele locale, nu in interiorul categoriei locale.

RoLLaMA 2 7B (EN v1, M-F1 = 0,175, k = 0,033) se situeaza sub celelalte modele locale.
Spre deosebire de Mistral si Qwen, configuratia optima raméne v1 - modelul nu beneficiaza nici
de definitiile extinse, nici de exemplele few-shot din versiunile ulterioare.

XLM-RoBERTa prezinta un comportament opus: acuratete de doar 8,9% si k negativ
(—0,007). Mecanismul NLI identifica corect doar 12 din cele 144 de conversatii fara probleme
(recall = 0,083 pe none), asociind aproape orice text cu o eticheta de neconcordanta.

5.5.2. Detectie binara

Detectia binara - daca o conversatie contine sau nu o neconcordanta - este o sarcina
mai accesibila decat clasificarea pe tipuri, deoarece elimina necesitatea discriminarii fine intre
categorii de erori.

Tabelul 5.10: Cele mai bune rezultate pe detectia binara a neconcordantelor

Model Config Acc F1 K Interp
Gemini 2.5 Flash RO v3 928% 0,817 0,772 Substantial
OpenAl 03 ENv4  91,7% 0,762 0,713 Substantial
Aya Expanse 8B ENvl 783% 0,541 0,404 Moderate
Qwen2.5 3B ENv4 844% 0,481 0,402 Moderate
Mistral 7B ENv4 828% 0,244 0,205 Fair
XLM-RoBERTa ENv4  26,1% 0,345 0,023  Slight
RoLLaMA 2 7B ENvl 772% 0,128 0,038 Slight

Tabelul 5.10 prezinta cele mai bune configuratii per model pe detectia binara. Gemini
2.5 Flash obtine cel mai bun scor (F1 = 0,817, kK = 0,772), urmat de OpenAl 03 (F1 = 0,762,
k = 0,713). Ambele modele se situeaza in zona Substantial, confirménd ca pot detecta prezenta
neconcordantelor cu o fiabilitate practica. Detectia neconcordantelor este singura sarcina din
cele trei pe care Gemini depaseste 03 ca cel mai bun model.

Dintre modelele locale, Aya Expanse 8B (F1 = 0,541) si Qwen2.5 3B (F1 = 0,481) obtin
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scoruri in zona Moderate (k =~ 0,40). Mistral 7B (F1 = 0,244, k = 0, 205) se situeaza in zona
Fuair.

RoLLaMA 2 7B ilustreaza paradoxul acuratetii pe date dezechilibrate: acuratete de 77,2%
- aparent rezonabila - dar F1 = 0,128 si k = 0,038. Modelul prezice aproape exclusiv clasa
majoritara (nu exista neconcordantd), obtindnd acuratete ridicata fara nicio capacitate reala de
detectie. Acesta este exact scenariul pentru care metrica k este esentiala: prin corectia pentru
acordul intdmplator, expune diferenta dintre un model care clasifica si unul care doar ghiceste
clasa majoritara.

5.5.3. Analiza per clasa

Tabelul 5.11: Metrici per clasa - modele APT pe clasificarea tipului de neconcordanta (P =
Precizie, R = Recall)

Tip Nr. | Gemini 2.5 Flash (EN v4) | OpenAI o3 (EN v4)
P R F1 P R F1
none 144 | 0,964 0,938 0,951 0,922 0,979 0,949
incomplet 8 0,778 0,875 0,824 0,714 0,625 0,667
irelevant 7 10833 0,714 0,769 0,750 0,429 0,545
contradictoriu 6 0,714 0,833 0,769 1,000 1,000 1,000
nealiniat_context 5 | 0,500 0,600 0,545 0,400 0,400 0,400
halucinatie 10 | 0,500 0,600 0,545 1,000 0,500 0,667

Tabelul 5.12: Metrici per clasa - modele locale pe clasificarea tipului de neconcordanta (P =
Precizie, R = Recall)

Tip Nr. | Aya 8B (EN v3) | Mistral 7B (EN v4) | Qwen 3B (EN v4)
P R F1 P R F1 P R F1
none 144 | 0,894 0,819 0,855 | 0,823 1,000 0,903 | 0,858 0,965 0,908
incomplet 8 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000 0,000
irelevant 7 10227 0,714 0,345 | 1,000 0,429 0,600 | 1,000 0,143 0,250
contradictoriu 6 | 0,000 0,000 0,000 0000 0,000 0000 |0,000 0,000 0,000
nealiniat_context 5 | 0,130 0,600 0,214 | 0,000 0,000 0,000 | 0,143 0,400 0,211
halucinatie 10 | 1,000 0,200 0,333 | 1,000 0,100 0,182 | 1,000 0,200 0,333

Tabelele 5.11 si 5.12 evidentiaza structura detaliata a erorilor.

Ambele modele API clasifica excelent clasa none: Gemini cu F1 = 0,951 (rateaza doar
9 din 144 conversatii corecte) si 03 cu F1 = 0,949 (rateaza doar 3). Profilurile celor doua
modele sunt complementare pe clasele minoritare. O3 exceleaza pe contradictoriu (F1 = 1,000 -
identifica toate cele 6 conversatii in care voicebotul contrazice direct informatia din context)
si pe halucinatie (F1 = 0,667, precizie = 1,000). Gemini este mai echilibrat pe clasele subtile:
nealiniat_context (F1 = 0,545 fata de 0,400 la 03) si irelevant (F1 = 0,769 fata de 0,545).

Clasa nealiniat_contezt (5 exemple) raméne cea mai dificila din taxonomie. Conversatiile
din aceasta clasa implica un voicebot care raspunde tehnic corect, dar intr-un context care
nu se potriveste cu situatia clientului - o distinctie care necesita rationament despre coerenta
conversationala, nu doar verificarea continutului. Chiar Gemini obtine doar F1 = 0,545, iar o3
F1 = 0,400.
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Modelele locale prezinta un contrast puternic intre none si restul claselor. Mistral clasifica
corect toate cele 144 de conversatii fara neconcordante (recall = 1,000 pe none), dar obtine F1
= 0,000 pe 3 din 5 tipuri. Recunoaste partial irelevant (F1 = 0,600, precizie = 1,000 - cand
prezice irelevant nu greseste niciodata, dar identifica doar 3 din 7 cazuri) si detecteaza 1 din
10 halucinatii (F1 = 0,182). Qwen prezinta un tipar similar: none excelent (F1 = 0,908), dar
recunoaste partial doar halucinatie (F1 = 0,333), irelevant (F1 = 0,250) si nealiniat_context (F1
= 0,211). Aya identifica partial 3 din 5 tipuri, cu cel mai bun scor pe irelevant (F1 = 0,345).

Un tipar comun la toate modelele locale pe v4: precizia este 1,000 pe clasele unde obtin F1
nenul (irelevant si halucinatie la Mistral si Qwen). Aceasta Inseamna ca modelele sunt extrem
de conservatoare - cand prezic un tip specific de neconcordanta, au intotdeauna dreptate, dar
rateaza majoritatea cazurilor reale. Comportamentul sugereaza ca exemplele few-shot din v4
ajuta modelele locale sa Invete tipare de detectie, dar doar pentru cazurile cele mai evidente din
fiecare clasa.

5.5.4. Evolutia prompturilor

Evolutia prompturilor pe detectia neconcordantelor este consistenta cu celelalte sarcini:
toate modelele care beneficiaza de iterarea prompturilor obtin configuratia optima pe v4. Gemini
progreseaza pe EN de la M-F1 = 0,542 (v1) la 0,595 (v2), 0,679 (v3) si 0,734 (v4), un castig
total de +19,2 puncte. OpenAl 03 urmeaza un tipar similar: 0,548 (v1), 0,668 (v2), 0,681 (v3),
0,705 (v4), un céstig de +15,7 puncte.

Spre deosebire de celelalte doua sarcini, unde modelele locale nu beneficiau de prompturile
avansate, pe detectia neconcordantelor exemplele few-shot din v4 produc castiguri semnificative:
Qwen creste de la M-F1 = 0,183 (v2) la 0,284 (v4), un salt de +10,1 puncte, iar Mistral de la
0,213 la 0,281, un castig de +6,8 puncte. Analiza per clasa explica mecanismul: pe v2, ambele
modele recunosteau doar 1-2 tipuri de neconcordante; pe v4, exemplele few-shot le permit sa
identifice tipuri suplimentare (irelevant si halucinatie), chiar daca doar pe cele mai evidente
cazuri.

Aya Expanse 8B fluctueaza intre M-F1 = 0,062 si 0,291 fara o tendinta clara, cu varful la
EN v3 (0,291). Versiunea v4 nu aduce nicio imbunatatire (EN v4 = 0,162), iar latenta creste
dramatic la 172 secunde pe EN si 382 secunde pe RO - sugerand ca promptul v4 cu exemple
few-shot depaseste fereastra de context efectiva a modelului cuantizat de 8B. XLM-RoBERTa si
RoLLaMA raman stabile la valori aproape de zero pe toate versiunile.
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5.6. Analize comparative transversale

5.6.1. Comparatie intre taskuri

Tabelul 5.13: Comparatie pe cele 3 sarcini - cel mai bun Macro-F1 per model

Model Tip Intentie Status final Neconcordante Medie
OpenAl o3 API 0,983 0,860 0,705 0,849
Gemini 2.5 Flash API 0,977 0,834 0,734 0,848
Aya Expanse 8B Local 0,909 0,620 0,291 0,607
Mistral 7B Local 0,887 0,548 0,281 0,572
Qwen2.5 3B Local 0,697 0,493 0,284 0,491
XLM-RoBERTa  Local 0,552 0,224 0,040 0,272
RoLLaMA 2 7B Local 0,119 0,155 0,175 0,150
RoBERT-base Local 0,012 - - 0,012

Tabelul 5.13 sintetizeaza performanta celor 8 modele pe toate cele 3 sarcini. OpenAl 03
si Gemini 2.5 Flash obtin medii aproape identice (0,849 si 0,848), dar cu profiluri diferite: 03
domina pe extragerea intentiei (0,983) si statusul final (0,860), in timp ce Gemini castiga pe
detectia neconcordantelor (0,734 fata de 0,705). Ierarhia modelelor locale este consistenta: Aya
Expanse 8B (medie 0,607), Mistral 7B (0,572), Qwen2.5 3B (0,491).

Un tipar clar este ca dificultatea creste progresiv de la intentie la status final la neconcordante.
Toate modelele urmeaza aceasta ierarhie, dar decalajul se amplifica pentru modelele locale: Aya
pierde 6,2 puncte de la intentie la status, dar 32,9 puncte de la status la neconcordante. La
modelele API, pierderea echivalenta este de doar 12,9 puncte (Gemini, de la 0,834 la 0,705).
Taskurile complexe accentueaza diferenta de capabilitate.

5.6.2. Modele API vs. modele locale

Tabelul 5.14: Modele API vs. locale - Extragerea intentiei

Model Tip Param. / Cuant. Acc M-F1 K Latenta
OpenAl 03 API nedeclarat 98,3% 0,983 0,982 4035 ms
Gemini 2.5 Flash API nedeclarat 97,8% 0,977 0,976 3499 ms
Aya Expanse 8B Local 8B / Q4. KM 91,1% 0,909 0,903 94257 ms
Mistral 7B Local 7B / NF4 89,4% 0,887 0,885 9306 ms
Qwen2.5 3B Local 3B / NF4 75,0% 0,697 0,727 6044 ms
XLM-RoBERTa  Local ~560M 53,9% 0,552 0,497 11503 ms
RoLLaMA 2 7B Local 7B / NF4 15,6% 0,119 0,084 7438 ms
RoBERT-base Local ~125M 1,7% 0,012 —0,073 3075 ms
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Tabelul 5.15: Modele API vs. locale - Clasificarea statusului final

Model Tip Param. / Cuant. Acc M-F1 K Latenta
OpenAl 03 API nedeclarat 90,0% 0,860 0,856 8916 ms
Gemini 2.5 Flash  API nedeclarat 86,1% 0,834 0,804 4769 ms
Aya Expanse 8B Local 8B / Q4. KM 72,2% 0,620 0,580 77595 ms
Mistral 7B Local 7B / NF4 68,9% 0,548 0,537 22721 ms
Qwen2.5 3B Local 3B / NF4 51,1% 0,493 0,365 13930 ms
XLM-RoBERTa  Local ~560M 22,8% 0,224 0,069 4819 ms
RoLLaMA 2 7B Local 7B / NF4 41,1% 0,155 0,003 12077 ms

Tabelul 5.16: Modele API vs. locale - Detectia neconcordantelor

Model Tip Param. / Cuant. Acc M-F1 K Latenta
Gemini 2.5 Flash  API nedeclarat 89,4% 0,734 0,713 6264 ms
OpenAl 03 API nedeclarat 90,0% 0,705 0,682 7036 ms
Aya Expanse 8B Local 8B / Q4. KM 71,1% 0,291 0,285 113521 ms
Qwen2.5 3B Local 3B / NF4 80,0% 0,284 0,278 10107 ms
Mistral 7B Local 7B / NF4 82,2% 0,281 0,196 19720 ms
RoLLaMA 2 7B Local 7B / NF4 76,1% 0,175 0,033 6074 ms
XLM-RoBERTa  Local ~560M 8,9% 0,040 —0,007 5922 ms

Tabelele 5.14-5.16 cuantifica diferenta de performanta API vs. local pe fiecare task. Este
important de notat ca toate modelele generative locale au fost cuantizate la 4 biti - Aya Expanse
prin Ollama (Q4_-K_M), iar Mistral, Qwen si RoLLaMA prin bitsandbytes (NF4) pe Google
Colab cu GPU T4. Cuantizarea reduce amprenta de memorie si permite rularea pe hardware
accesibil, dar implica o pierdere de precizie care poate afecta performanta, in special pe sarcini
complexe. Modelele API ruleaza la precizie completa pe infrastructura furnizorilor.

Pe extragerea intentiei, cel mai bun model local (Aya Expanse 8B, M-F1 = 0,909) se
situeaza la 7,4 puncte sub cel mai bun model API (03, 0,983) - un decalaj relativ mic care face
modelele locale viabile pentru acest task chiar si in conditii de cuantizare. Mistral 7B (0,887) se
apropie de Aya la o fractiune din latenta acestuia (9,3 secunde fata de 94,3 secunde), oferind un
raport performanta/cost operational semnificativ mai bun.

Pe clasificarea statusului final, decalajul creste la 24 de puncte (03 0,860 vs. Aya 0,620).
Mistral (0,548) si Qwen (0,493) ramén functionale dar cu limitari pe clasele rare.

Pe detectia neconcordantelor, decalajul devine dramatic: 44,3 puncte intre Gemini (0,734)
si cel mai bun model local Aya (0,291). Un rezultat notabil este ca Aya (8B cuantizat Q4_K_M),
Qwen (3B cuantizat NF4) si Mistral (7B cuantizat NF4) obtin scoruri aproape identice pe acest
task (0,291 vs. 0,284 vs. 0,281) - diferenta de sub 1 punct M-F1, desi dimensiunile originale
variaza de la 3 la 8 miliarde de parametri. Aceasta sugereaza un plafon de capabilitate al
modelelor locale cuantizate pe sarcini complexe, unde nici triplarea numarului de parametri nu
aduce castiguri semnificative.

Din perspectiva unei implementari reale, diferenta API vs. local implica un compromis
fundamental: modelele API ofera performanta superioara, dar datele conversationale - potential
sensibile Tn contextul bancar - sunt transmise pe retea unui furnizor tert. Modelele locale elimina
aceasta problema de confidentialitate, cu pretul unei performante mai slabe si al necesitatii unui
hardware cu GPU. Pe baza rezultatelor, Aya Expanse 8B sau Mistral 7B reprezinta alternative
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locale viabile pentru extragerea intentiei (M-F1 > 0, 88) si partial pentru clasificarea statusului
final (M-F1 > 0,54), chiar in conditii de cuantizare la 4 biti. Pentru detectia neconcordantelor,
modelele locale cuantizate raman insuficiente pentru un sistem de productie care necesita
clasificarea tipurilor de neconcordante.

5.6.3. Analiza latentei si infrastructura hardware

Latenta de inferenta depinde nu doar de dimensiunea modelului, ci si de infrastructura pe
care ruleaza. Experimentele au folosit trei medii de executie diferite, ceea ce face comparatia
directa Intre modele doar partial valida:

— API cloud (OpenAl 03, Gemini 2.5 Flash): infrastructura furnizorilor, latenta
include transferul de retea.

— Google Colab (Mistral 7B, Qwen2.5 3B, RoLLaMA 2 7B): GPU NVIDIA T4 (16
GB VRAM), cuantizare NF4 la 4 biti prin bitsandbytes.

— Laptop local (Aya Expanse 8B, XLM-RoBERTa, RoBERT-base): Huawei Matebook
14s, Intel Core i5-11300H (4 nuclee / 8 fire, 3,1 GHz), 16 GB RAM, fara GPU dedicat
- inferenta exclusiv pe CPU prin Ollama (Aya) sau PyTorch (XLM-RoBERTa,
RoBERT-base).

Tabelul 5.17: Latenta medie per conversatie (ms) pe cele 3 sarcini

Model Infra. Intentie Status Neconcord. Medie
Gemini 2.5 Flash API 3499 4769 6264 4844
OpenAl o3 API 4035 8916 7036 6662
RoBERT-base CPU 3075 - - 3075
XLM-RoBERTa  CPU 11503 4819 5922 7415
Qwen2.5 3B Colab T4 6044 13930 10107 10027
Mistral 7B Colab T4 9306 22721 19720 17249
RoLLaMA 2 7B Colab T4 7438 12077 6074 8530
Aya Expanse 8B CPU 94257 77595 113521 95124

Tabelul 5.17 prezinta latenta medie per conversatie pentru cea mai buna configuratie a
fiecarui model pe fiecare sarcina.

Modelele API sunt cele mai rapide: Gemini raspunde in medie in 4,8 secunde per conversatie
pe cele 3 taskuri, iar 03 in 6,7 secunde. Aceste valori includ transferul de retea si reflecta
performanta reala a unui sistem de productie bazat pe API.

Pe Google Colab cu T4, Qwen2.5 3B proceseaza o conversatie in 6-14 secunde (medie 10
secunde), Mistral 7B in 9-23 secunde (medie 17 secunde), iar RoLLaMA 2 7B in 6-12 secunde
(medie 8,5 secunde). Latenta creste odata cu complexitatea promptului: pe statusul final
(promptul cel mai lung, cu definitii detaliate in roméana), Mistral ajunge la 22,7 secunde. Cu un
GPU dedicat mai performant decat T4, aceste valori ar putea scadea semnificativ.

Aya Expanse 8B, rulata pe CPU fara GPU dedicat, este cu un ordin de marime mai lenta:
77-114 secunde per conversatie (medie 95 secunde, adica peste 1,5 minute). Aceasta este o
consecinta directa a infrastructurii - un model de 8 miliarde de parametri cuantizat Q4_K_M
necesita calcul intensiv pe care un procesor i5 cu 4 nuclee nu il poate efectua eficient. Pe un
GPU dedicat, latenta Aya ar fi probabil comparabila cu cea a Mistral pe Colab T4.

Comparatia directa a latentei intre modele care ruleaza pe infrastructuri diferite nu este
echitabila. Cu toate acestea, datele permit o concluzie practica: pentru un sistem de monitorizare
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care trebuie sa proceseze conversatii in timp real sau aproape de timp real, modelele API sunt
solutia cea mai directa (sub 10 secunde per conversatie). Modelele locale pe un GPU de tip
T4 sau superior pot procesa o conversatie in 6-23 secunde - acceptabil pentru procesare in
batch, dar la limita pentru timp real. Inferenta pe CPU fara GPU nu este viabila decat pentru
procesare offline.

5.6.4. Impactul limbii promptului

Tabelul 5.18: Impactul limbii promptului - Extragerea intentiei (M-F1 pe cea mai buna
versiune per limba)

Model M-F1 RO M-F1 EN A  Castigator
OpenAl 03 0,972 0,983 —-1,1 EN

Gemini 2.5 Flash 0,977 0,973 +0,4 =

Aya Expanse 8B 0,898 0,909 —-1,1 EN
XLM-RoBERTa 0,552 0,552 0,0 =
RoLLaMA 2 7B 0,094 0,119 —-2)5 EN

Tabelul 5.19: Impactul limbii promptului - Clasificarea statusului final

Model M-F1 RO M-F1 EN A Castigator
OpenAl o3 0,860 0,839 +2,1 RO

Gemini 2.5 Flash 0,806 0,834 —-2,8 EN

Aya Expanse 8B 0,620 0,620 0,0 =
XLM-RoBERTa 0,224 0,224 0,0 =
RoLLaMA 2 7B 0,155 0,131 +2,4 RO

Tabelul 5.20: Impactul limbii promptului - Detectia neconcordantelor

Model M-F1 RO M-F1 EN A  Castigitor
OpenAlI 03 0,681 0,705 —2,4 EN

Gemini 2.5 Flash 0,677 0,734 —-5,7 EN

Aya FExpanse 8B 0,238 0,291 -5,3 EN
XLM-RoBERTa 0,040 0,040 0,0 =~
RoLLaMA 2 7B 0,148 0,175 —-2,7 EN

Ipoteza ca prompturile in limba roméana ar produce rezultate mai bune pe conversatii
romanesti se confirma doar selectiv.

Pe extragerea intentiei (Tabelul 5.18), engleza castiga la 03 (—1,1 puncte) si Aya (—1,1), in
timp ce Gemini prezinta o diferenta neglijabila. Avantajul pentru limba engleza pe intentie este
modest, dar consistent. Mistral si Qwen au fost evaluate exclusiv pe limba engleza pe acest task.

Pe clasificarea statusului final (Tabelul 5.19), apare singurul caz clar in favoarea limbii
romane: OpenAl o3 obtine +2,1 puncte pe RO fata de EN. O interpretare posibila este ca
terminologia statusului conversational (rezolvata, partial_rezolvata, redirectionata) este mai
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natural mapata in limba roméana, reducadnd ambiguitatea in promptul care defineste aceste clase.
Gemini prefera in schimb engleza (—2,8), iar Aya prezinta performanta identica.

Pe detectia neconcordantelor (Tabelul 5.20), engleza castiga consistent la toate modelele
testate bilateral. Diferenta este cea mai mare la Gemini (—5,7 puncte) si Aya (—5,3). Vocabularul
tehnic din taxonomia neconcordantelor (halucinatie, nealiniat_context) se aliniaza mai bine cu
reprezentarile interne ale modelelor antrenate preponderent in limba engleza.

Modelele generative multilingve (Gemini, 03, Aya, Mistral, Qwen) gestioneaza fara dificultate
combinatii de limbi: prompt in engleza cu etichete in romana pe conversatii romanesti, prompt
in romana cu etichete In engleza, sau exemple few-shot in romana inserate intr-un prompt
englezesc. Diferenta de performanta intre EN si RO ramane sub 5 puncte M-F1, confirmand
eficienta transferului cross-lingvistic.

Prin contrast, RoLLaMA 2 7B - bazat pe LLaMA 2 si adaptat pentru romana - obtine
performante foarte slabe pe toate configuratiile, inclusiv cu etichete in roméana. Aceasta sugereaza
ca pentru sarcini de clasificare bazate pe prompturi, capacitatea de urmarire a instructiunilor
structurate si dimensiunea modelului conteaza mai mult decat adaptarea lingvistica.

5.6.5. Fiabilitatea outputului

Rata de esec la parsarea JSON este un indicator al capacitatii modelelor de a respecta
instructiunile de format structurat.

Modelele API (03, Gemini) produc sub 1% esecuri pe toate sarcinile si versiunile - prac-
tic fiecare raspuns este un JSON valid. Mistral 7B si Qwen2.5 3B obtin 0% pe intentie si
neconcordante; pe statusul final, Mistral are 1,1% iar Qwen 3,3% - rate acceptabile pentru
productie. Aya Expanse 8B produce 0% pe intentie si statusul final pe toate configuratiile, dar
25% esecuri pe neconcordante EN v2 (45 din 180 conversatii), scazand la 0% pe v4 - exemplele
few-shot ajuta modelul sa respecte formatul.

RoLLaMA 2 7B prezinta rate de esec foarte variabile: de la 0% pe configuratiile scurte la
75,6% pe statusul final EN v1, unde trei sferturi din raspunsuri sunt text liber nestructurat
in loc de JSON. Experimentul cu etichete in roméana (v3_ro_labels pe intentie) produce 30%
esecuri, confirmand ca modelul nu stapaneste generarea de output structurat. XLM-RoBERTa
si RoOBERT-base nu genereaza text liber (folosesc mecanisme NLI si clasificare), deci conceptul
de esec la parsare nu se aplica.

Concluzia practica: modelele API si cele locale de dimensiune medie (Mistral, Qwen, Aya)
sunt suficient de fiabile pentru un pipeline automatizat de procesare. RoLLaMA necesita
mecanisme suplimentare de validare si retry, ceea ce il face nepotrivit pentru o sarcina in viata
reala.

5.7. Discutie si sinteza rezultatelor

5.7.1. Principalele constatari

1. Decalajul API-local creste odata cu gradul de complexitate al sarcinii.
Diferenta de performanta intre cel mai bun model API si cel mai bun model local este de 7,4
puncte M-F1 pe extragerea intentiei (03 0,983 vs. Aya 0,909), 24 de puncte pe clasificarea
statusului final (03 0,860 vs. Aya 0,620) si 44,3 puncte pe detectia neconcordantelor (Gemini
0,734 vs. Aya 0,291). Cresterea progresiva a decalajului sugereaza ca sarcinile care necesita
rationament conversational complex - cum ar fi evaluarea coerentei raspunsurilor voicebotului
- sunt semnificativ mai sensibile la capacitatile modelului. Pe sarcini simple (extragerea unei

79



intentii unice), chiar si modele locale cuantizate la 4 biti ofera rezultate aproape de cele API; pe
sarcini complexe, decalajul devine prea mare pentru a fi compensat.

2. Rafinarea prompturilor are valoare dovedita, dar conditionata de capacitatea
modelului. Modelele API castiga consistent prin iterarea prompturilor: +19,2 puncte M-F1
pe neconcordante (Gemini, de la v1 la v4), +15,9 pe statusul final (03), +3,1 pe intentie (03).
Modelele locale de dimensiune medie beneficiaza si ele, dar selectiv: Aya castiga +6,7 puncte
pe intentie (de la v1 la v4), iar Mistral si Qwen castiga +6,8 si respectiv +10,1 puncte pe
neconcordante (de la v2 la v4). Prin contrast, XLM-RoBERTa raméne stabil indiferent de
versiunea promptului (M-F1 = 0,552 pe intentie pe toate cele 8 configuratii), iar RoLLaMA
oscileaza fara o tendinta clara. Concluzia este ca rafinarea prompturilor nu poate compensa
limitele arhitecturale, dar aduce castiguri semnificative pentru modelele cu o capacitate suficienta
de Intelegere a instructiunilor.

3. Exemplele (few-shot) ajuta chiar si modelele locale pe sarcini complexe. Pe
detectia neconcordantelor, introducerea exemplelor few-shot la v4 produce céastiguri nu doar la
modelele API, ci si la Mistral (M-F1 de la 0,213 la 0,281) si Qwen (de la 0,183 la 0,284). Analiza
per clasa arata mecanismul: pe v2, ambele modele recunosteau doar 1-2 tipuri de neconcordante;
pe v4, identifica tipuri suplimentare (irelevant, halucinatie), cu precizie perfecta dar recall scazut
- adica invata din exemple sa recunoasca cazurile cele mai evidente. Exceptia este Aya Expanse
8B, care degradeaza la v4 pe neconcordante (M-F1 de la 0,291 la 0,162), probabil din cauza
ferestrei de context insuficiente pentru un prompt cu 7 exemple.

4. Dimensiunea modelului nu garanteaza performanta. Pe detectia neconcordantelor,
Aya Expanse 8B (0,291), Qwen2.5 3B (0,284) si Mistral 7B (0,281) obtin scoruri aproape identice
- o diferenta de sub 1 punct M-F1, desi Aya are de aproape 3 ori mai multi parametri decat Qwen.
Acest rezultat sugereaza existenta unui plafon de capabilitate al modelelor locale cuantizate
pe sarcini complexe, independent de numarul de parametri. Contrastul cu RoLLaMA 2 7B
(0,175 pe acelasi task) arata ca arhitectura si calitatea antrenamentului conteaza mai mult decét
dimensiunea.

5. Arhitecturile fara capacitate de generare nu sunt viabile pentru clasificare
prin prompting. RoBERT-base (k = —0,073 pe intentie, exclus dupa primul task) si XLM-
RoBERTa (M-F1 stagnant la 0,552 pe intentie, 0,040 pe neconcordante) demonstreaza ca
mecanismul de inferenta prin limbaj natural (NLI) nu reuseste sa clasifice sarcini care necesita
intelegerea structurii conversationale. Aceste modele functioneaza pe principiul potrivirii
semantice Intre text si eticheta, fara capacitatea de a rationa asupra intregii conversatii.

6. RoLLaMA 2 7B - o problema de urmarire a instructiunilor, nu de limba. Desi
este singurul model cu componenta de antrenament specifica limbii romane, RoLLaMA 2 7B
obtine cele mai slabe rezultate dintre modelele generative pe toate cele trei sarcini. Experimentul
cu etichete roménesti pe intentie (blocare_card, deblocare_card etc.) produce rezultate si mai
slabe (M-F1 = 0,015, cu 30% esecuri de parsare), confirmand ca problema nu este limba, ci
capacitatea de a respecta instructiunile structurate - modelul genereaza text liber in loc de
JSON pe configuratiile mai lungi.

7. Mistral 7B - cel mai bun compromis pentru rulare locala. Mistral 7B obtine
performanta apropiata de Aya Expanse 8B pe intentie (0,887 vs. 0,909) si statusul final (0,548
vs. 0,620), la o latenta de aproape 10 ori mai mica (9 secunde vs. 94 secunde pe intentie,
pe infrastructuri diferite). Pe neconcordante, Mistral (0,281) este practic la egalitate cu Aya
(0,291). Rata de esec la parsare este sub 1,1% pe toate sarcinile. Aceste caracteristici fac din
Mistral optiunea cea mai practica pentru procesarea in volum mare a conversatiilor in context
local.
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5.7.2. Limitari ale evaluarii

Mai multe limitari trebuie luate in considerare la interpretarea rezultatelor.

Dimensiunea datasetului. Cele 180 de conversatii reprezinta un dataset de dimensiune
mica, suficient pentru comparatii relative intre modele, dar insuficient pentru estimari statistice
robuste ale intervalelor de incredere. Clasele cu 5-10 exemple (tipurile de neconcordante) sunt
deosebit de sensibile la variatia de esantionare - o singura conversatie clasificata diferit poate
modifica F1 cu 10-20 de puncte.

Conditii de inferenta neuniforme. Modelele API ruleaza pe infrastructura cloud a
furnizorilor; Aya Expanse ruleaza local pe CPU (Intel i5-11300H, fara GPU dedicat); Mistral,
Qwen si RoLLaMA ruleaza pe Google Colab cu GPU T4. Comparatiile de latenta reflecta
conditiile reale de utilizare, dar nu permit izolarea performantei modelului de performanta
hardwareului.

Cuantizarea. Toate modelele generative locale sunt evaluate In forma cuantizata la 4 biti
(Q4_K_M pentru Aya, NF4 pentru restul). Impactul cuantizarii asupra calitatii clasificarii nu a
fost izolat experimental - rezultatele la precizie completa ar putea fi superioare, in special pe
sarcinile complexe unde diferente mici de precizie numerica se pot propaga.

Domeniu specific. Rezultatele sunt obtinute pe conversatii bancare simulate in limba
roméana, generate cu o structura predefinita. Generalizarea la alte domenii, la conversatii reale
cu zgomot de transcriere sau la alte limbi nu este garantata.

Parametri de generare fixati. Temperatura si alti hiperparametri de generare au fost
fixati la valorile implicite (decodare greedy unde era posibil). Optimizarea lor per model si per
sarcina ar putea Imbunatati rezultatele, in special la modelele locale.

5.7.3. Implicatii practice

Pe baza rezultatelor experimentale se pot formula recomandari concrete pentru diferite
scenarii de implementare a unui sistem de monitorizare a voicebotilor.

Scenariul cu acces la API. OpenAl 03 si Gemini 2.5 Flash ofera performanta substantiala
pe toate cele trei sarcini (medie M-F1 = 0,849 si respectiv 0,848). Configuratiile optime sunt EN
v4 pe intentie si neconcordante, RO v4 pe statusul final pentru o3, si EN v4 pe toate sarcinile
pentru Gemini. Un pipeline complet care ruleaza cele 3 sarcini secvential proceseaza o conversatie
in aproximativ 15-20 de secunde prin API. Costul per apel si politicile de confidentialitate ale
furnizorilor trebuie evaluate in raport cu valoarea practica a performantei superioare.

Scenariul care are constrangeri de confidentialitate. Aya Expanse 8B sau Mistral
7B ofera performanta locala viabila pe extragerea intentiei (M-F1 > 0,88) si partial pe statusul
final (M-F1 > 0,54). Mistral este preferabil cand viteza de procesare conteaza (9 secunde vs.
94 secunde per conversatie pe intentie), iar Aya cand performanta maxima este prioritara si
latenta este acceptabila. Pe detectia neconcordantelor, toate modelele locale obtin M-F1 ~ 0,28
- suficient pentru a semnala prezenta unei probleme (detectie binara), dar insuficient pentru
clasificarea fiabila a tipului de neconcordanta intr-un context de productie.

Scenariul cu resurse limitate. Qwen2.5 3B cu o cuantizare NF4 ofera M-F1 = 0,697 pe
intentie si 0,493 pe statusul final, cu o latenta de 6-14 secunde pe un GPU T4 si consum redus
de memorie (=2 GB VRAM). Performanta este inferioara modelelor mai mari, dar reprezinta o
optiune accesibila cand hardware-ul dedicat nu este disponibil. Pe neconcordante, Qwen (0,284)
obtine un scor comparabil cu Mistral (0,281) si Aya (0,291), confirménd plafonul de capabilitate
observat la modelele locale.
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6. PIPELINE DEMONSTRATIV PENTRU
EVALUAREA INTERACTIUNILOR CU VOICEBOTI

6.1. Motivatie si obiective

Experimentele descrise in capitolele anterioare au fost realizate pe un set static de 180
de conversatii bancare, iar rezultatele au fost salvate in fisiere JSON si rapoarte text. Desi
aceste rezultate sunt complete din punct de vedere statistic, ele raman dificil de consultat
fara un context operational: un evaluator care vrea sa testeze o conversatie noua trebuie sa
editeze manual scripturile, sa cunoasca structura directoarelor si sa ruleze separat fiecare pas al
pipeline-ului.

Pentru a face trecerea de la experimentul offline la o utilizare interactiva, a fost implementat
un pipeline demonstrativ care reuneste aceleasi date, prompturi si configuratii de evaluare, dar le
expune 1n trei forme complementare: o interfata de linie de comanda pentru rulari programatice,
o pagina web pentru demonstratii live si un dashboard Streamlit pentru explorarea rezultatelor
deja existente.

Obiectivul principal este ca o conversatie noua - introdusa manual prin interfata de chat,
incarcata dintr-un fisier JSON sau generata in sesiune live cu un voicebot demonstrativ - sa poata
fi evaluata pe cele trei sarcini definite in lucrare: extragerea intentiei, clasificarea statusului final
si detectia neconcordantelor. Pentru fiecare sarcina, pipeline-ul produce o predictie structurata,
iar in paralel face vizibile deciziile din spatele evaluarii: ce model este folosit, ce sablon de
prompt a fost randat, cate exemple au fost incarcate si ce furnizor a efectuat inferenta.

Un obiectiv secundar este reproductibilitatea. Toate configuratiile de modele, reco-
mandarile implicite, fisierele de prompturi si exemplele few-shot sunt centralizate in pachetul
src/evaluation_pipeline, astfel incat o evaluare rulata din interfata web, din terminal sau
dintr-un notebook foloseste aceleasi surse de date.

6.2. Arhitectura generala

Pipeline-ul este organizat modular, astfel incat logica de evaluare sa fie separata de fiecare
interfata grafica sau de linie de comanda. La nivel logic, fluxul de evaluare a unei conversatii
parcurge cinci pasi:

a) preluarea conversatiei, fie din sesiunea live, fie dintr-un text introdus manual, fie
dintr-un identificator de conversatie din dataset;

b) normalizarea transcriptului intr-o lista de replici cu rolurile user si assistant;

c) selectarea configuratiei de evaluare - model, limba, versiune de prompt - pe baza
recomandarilor experimentale sau a alegerii utilizatorului;

d) randarea promptului Jinja2 si apelarea providerului corespunzator;

e) parsarea raspunsului JSON si afisarea rezultatului.
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Aceasta separare face posibila rularea aceluiasi mecanism de evaluare din terminal (cli.py),
din serverul web (web_demo_server.py) sau dintr-un notebook Jupyter, fara a duplica logica
experimentala.

Din punct de vedere al structurii de directoare, codul este distribuit in trei zone:

— src/evaluation_pipeline/ — nucleul de evaluare, compus din modulele config. py,
prompting.py, providers.py, local_eval.py si cli.py;

— demo_voicebot_web/ — serverul HTTP, logica voicebotului demonstrativ, baza de
cunostinte conversationala si integrarea cu serviciile de vorbire;

— streamlit_results_dashboard.py — dashboard-ul pentru explorarea rezultatelor
experimentale.

Cele trei zone folosesc aceleasi fisiere din configs/ (definitii de clase, exemple few-shot)
si din prompts/ (template-uri Jinja2 versionizate), ceea ce asigura consistenta intre evaluarea
experimentala si demonstratia interactiva.

6.3. Nucleul de evaluare

Pachetul src/evaluation pipeline contine logica partajata de toate interfetele si este
organizat in cinci module cu responsabilitati distincte.

Modulul config.py centralizeaza toate configuratiile. Acesta defineste un registru de
modele, in care fiecare model are asociate o eticheta afisabila, un furnizor, un nume de rulare si
o nota explicativa. Furnizorii suportati sunt openai, gemini, ollama si encoder. Tot aici sunt
definite recomandarile implicite pentru fiecare sarcina, derivate din rezultatele experimentale:
OpenAl 03 cu prompt in limba engleza v4 pentru extragerea intentiei, OpenAl 03 cu prompt in
limba romana v4 pentru statusul final si Gemini 2.5 Flash cu prompt in limba roméana v4 pentru
neconcordante. Modulul contine si harta completa a fisierelor de prompturi si a exemplelor
few-shot, astfel incat orice combinatie valida de sarcina, limba si versiune poate fi rezolvata
automat.

Modulul prompting. py se ocupa de randarea prompturilor. Functia principala, render_prompt,
primeste sarcina, conversatia, limba si versiunea de prompt, completeaza sablonul Jinja2 co-
respunzator si returneaza textul final al promptului. Pentru versiunile v4, functia incarca
automat exemplele few-shot din fisierele JSON aferente. De exemplu, fisierul de exemple pentru
neconcordante contine cate un exemplu pentru fiecare tip de eroare si doua exemple negative,
menite sa previna supraclasificarea.

Modulul providers.py directioneaza promptul randat catre furnizorul corect, folosind
SDK-ul oficial al fiecaruia: openai.OpenAI pentru OpenAl, google.genai.Client pentru
Gemini si ollama.chat pentru modelele locale. Raspunsul brut este parsat automat pentru
a extrage primul obiect JSON valid. Pentru modelele Ollama, modulul incearca mai multe
aliasuri ale numelui de rulare (de exemplu, mistral:7b-instruct, mistral:7b, mistral) si,
daca niciun model nu este gasit, semnaleaza eroarea alaturi de comanda de instalare.

Modulul 1ocal_eval.py implementeaza un evaluator bazat pe reguli, util pentru demonstratii
rapide fara chei API sau modele descarcate. Acesta detecteaza intentia prin potrivirea cuvin-
telor cheie, clasifica statusul final prin formulari asociate rezolvarii sau esecului si identifica
neconcordante simple. Evaluatorul local nu inlocuieste modelele lingvistice si nu este raportat
ca rezultat experimental. Este implementat ca o metoda de urgenta in cazul nefunctionarii
evaluarii obisnuite.

Modulul cli.py expune o interfata de linie de comanda care permite evaluarea unei
conversatii direct din terminal, cu optiuni pentru selectarea sarcinii, a modelului, a limbii si a
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furnizorului. Conversatia poate fi specificata printr-un identificator din dataset, printr-un fisier
JSON sau prin text scris direct in terminal. Optiunea --compare-models permite compararea
mai multor modele pe aceeasi conversatie intr-o singura comanda.

6.4. Sistemul de prompturi

Prompturile sunt organizate in directorul prompts/, cu subdirectoare separate pentru
fiecare sarcina: intent_extraction, final status si incongruities. Fiecare sarcina are
template-uri Jinja2 versionizate (de la v1 la v4) in ambele limbi (roména si engleza). Numele
fisierelor urmeaza conventia {1imba} {sarcind} {versiune}.jinja, iar pentru versiunile v4
se foloseste prefixul few_shot in locul lui zero_shot.

Evolutia de la v1 la v4 este descrisa detaliat in Capitolul ?7. Pe scurt, v1 contine definitii na-
rative ale claselor intr-un format zero-shot; v2 adauga reguli mai stricte de format JSON; v3 intro-
duce criterii operationale si reguli anti-eroare; v4 adauga exemple few-shot calibrate peste struc-
tura v3. Toate versiunile cer modelului sa returneze un obiect JSON cu campuri specifice: intent,
confidence si reasoning pentru extragerea intentiei; final status, confidence si reasoning
pentru statusul final; has_incongruity, incongruity_type, confidence si reasoning pentru
neconcordante. Aceasta structura comuna permite parsarea uniforma si afisarea comparabila in
toate interfetele.

Exemplele few-shot sunt stocate separat, in directorul configs/, sub forma de fisiere JSON.
De exemplu, few_shot_examples_incongruities. json contine un camp examples cu o lista
de obiecte, fiecare avand conversatia, clasificarea corecta si rationamentul. Incircarea lor este
controlata de functia render_prompt: doar versiunile v4 injecteaza exemplele in template, prin
variabila few_shot_examples sau examples din contextul Jinja.

Separarea template-urilor de definitii si de exemple face posibila modificarea independenta
a oricarui element — de exemplu, adaugarea unui nou exemplu few-shot — fara a rescrie
textul promptului. Totodata, fisierele de definitii ale claselor (intent definitions.json,
final status_ definitions.json, incongruities definitions.json) sunt sursa unica de
adevar pentru numele si descrierile claselor, atat in prompturi, cat si in scripturile de evaluare.

6.5. Interfata web si voicebotul demonstrativ

Interfata web poate fi pornita prin comanda python demo_voicebot_web/web_demo_server.py
si este accesibila In browser la adresa http://127.0.0.1:8787. Serverul serveste o pagina for-
mata dintr-un fisier HTML, un fisier JavaScript si un fisier CSS, si expune un set de endpoint-uri
API pentru conversatie, evaluare si sinteza vocala.

Pagina are trei moduri de functionare, selectabile din bara de navigare din panoul din
stanga: Live, Evaluator si Rezultate.

Modul Live, ilustrat in Figura 6.1, permite purtarea unei conversatii cu voicebotul demon-
strativ Banutel. Panoul din stdnga contine configuratia sesiunii: selectarea vocii TTS (prin
serviciul Zevo), starea cache-ului audio, disponibilitatea furnizorilor (OpenAl, Gemini, Ollama)
si selectoarele de model pentru fiecare sarcina, cu indicarea configuratiei recomandate. Modul
de rulare poate fi comutat intre Local, fara API (evaluare euristica) si modul real, cu apel catre
furnizorul corespunzator. Panoul central afiseaza conversatia, care poate fi textuala sau vocala:
in modul vocal, audio-ul este transcris prin serviciul Zevo STT, iar raspunsul botului poate fi
redat prin Zevo TTS. Panoul din dreapta afiseaza recomandarile de model pentru fiecare sarcina
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si baza de cunostinte activa. Textul generat este pastrat in transcript, astfel incat analiza finala
se aplica aceleiasi structuri de conversatie, indiferent daca input-ul a fost tastat sau rostit.

B Banutel
asistant vocal bancar

Live Evaluator Rezultate
gia
pregatit

ional 3 nu e in eny
gia by g

Madele evaluare

OpenAl - Gemini & - Ollama /3

madele

Luc.:.a.;,rnférg’u AP '
" ;;mn.-\l 03 - recomandat v

(.){::nll 03 - recomandat R

Gemini 2.5 Flash ' recomandat

Sesiune noua

Goleste cache

T Text Voce
Conversatie live

Banutel

Bund ziual Sunt asistentul vocal demonstrativ pentru asistents
bancara. Vi pot ajuta cu blacarea unui card, sold, extras de cont,
tranzactii suspecte, date personale, programari cu un consultant
sau resetarea accesului. Cu ce va pot ajuta?

Figura 6.1: Interfata web in modul Live.
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Modul Evaluator, ilustrat in Figura 6.2, permite introducerea unei conversatii complete in

format text. Un exemplu de conversatie introdusa in campul de text:

USER: Vreau sa-mi blochez cardul de credit.

ASSISTANT: Pentru sigurantd, spuneti ultimele 4 cifre.

USER: Ultimele cifre sunt 4321.
ASSISTANT: Cardul de debit terminat in 4321 a fost blocat.

Dupa introducerea conversatiei, pipeline-ul o parseaza si ruleaza cele trei sarcini de evaluare.
In panoul din dreapta, progresul este afisat pas cu pas. Baza de cunostinte identifica automat
intentia probabild (blocare_card) si afiseaza cele mai similare conversatii din dataset. Rezulta-
tele apar sub forma de carduri care arata eticheta prezisa, nivelul de incredere, modelul folosit
si rationamentul. Modul Rezultate deschide direct dashboard-ul Streamlit descris in sectiunea

urmatoare.
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Figura 6.2: Interfata web in modul Evaluator

6.5.1. Mecanismul RAG dataset-first

In modul Live, botul Banutel trebuie sa genereze raspunsuri plauzibile in timp real.
Pentru aceasta, sistemul foloseste un mecanism de tip RAG (Retrieval-Augmented Generation),
implementat in clasa ConversationKnowledgeBase din conversation kb.py.

Rolul bazei de cunostinte este de a ancora raspunsurile modelului in conversatiile reale din
setul de date. Fara aceasta componentd, modelul conversational (Gemini 2.5 Flash) ar raspunde
exclusiv din cunostintele sale generale, fara nicio legatura cu scenariile bancare studiate in
lucrare. Cu baza de cunostinte, modelul primeste ca si context exemple concrete de conversatii
similare si isi formuleaza raspunsul pe baza lor.

Fluxul functioneaza astfel: la fiecare mesaj nou al utilizatorului, sistemul cauta in setul
de date de 180 de conversatii pe cele mai similare. Fiecare conversatie din setul de date este
reprezentata ca un vector de termeni normalizati, iar asemanarea cu mesajul curent este calculata
printr-o masura de tip cosinus. Rezultatele sunt apoi reordonate in functie de intentia estimata -
de exemplu, daca primele replici sugereaza o blocare de card, conversatiile care apartin aceluiasi
tip de solicitare primesc un scor mai mare. Cele mai relevante exemple, impreuna cu transcriptul
curent al sesiunii, sunt transmise modelului pentru a genera raspunsul botului. Conversatiile
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gasite si scorurile lor de similaritate sunt vizibile in panoul din dreapta al interfetei, in sectiunea
Knowledge base.

Aceasta abordare a fost aleasa pentru a echilibra doua extreme. Pe de o parte, un voicebot
cu raspunsuri fixe ar functiona doar pentru cateva scenarii si nu ar reflecta flexibilitatea modelelor
lingvistice. Pe de alta parte, un model folosit fara nicio legatura cu setul de date poate genera
raspunsuri care nu corespund conversatiilor evaluate in disertatie. Strategia implementata este
dataset-first: modelul poate formula liber, dar pornind de la exemplele cele mai similare din
setul de date.

Evaluarea propriu-zisa a conversatiei are loc separat, la apasarea butonului Analiza. In
acel moment, transcriptul complet al sesiunii este transmis prin pipeline-ul de evaluare descris
in sectiunile anterioare, unde sunt folosite prompturile versionizate (inclusiv v4 cu exemple)
pentru fiecare dintre cele trei sarcini.

6.5.2. Integrarea vocala prin Zevo STT si TTS

Pe langa modul text, interfata web ofera si posibilitatea de a interactiona vocal cu botul
Banutel, valorificand infrastructura de recunoastere automata a vorbirii in cadrul laboratorului
de specialitate [34]. Comutarea Intre cele doud moduri se face din butoanele Tezt si Voce din
coltul din dreapta sus al panoului central, vizibile in Figura 6.3.

Qs cizertal
Conversatie live

Binutel

Buna ziual Sunt asistentul vocal demaonstrativ pentru asistent
bancara. Va pot ajuta cu blocarea unui card, sold, extras de cont,
tranzactii suspecte, date personale, programari cu un consultant
sau resetarea accesului. Cu ce va pot ajuta?

Ascult...
Vorbeste acum, Inregistrarea se opreste automat dupa 4 secunde

Figura 6.3: Modul vocal al interfetei web.

Fluxul vocal parcurge trei etape. Mai Intai, vocea utilizatorului este captata prin microfonul
browserului si trimisa ca fisier audio codificat in format base64 catre server. Serverul transmite
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audio-ul catre serviciul Zevo STT (Speech-to-Text), un serviciu de recunoastere vocala cu suport
pentru limba roména, care returneaza transcriptul textual al mesajului. Componenta STT este
implementata In zevo_stt.py si comunica cu serviciul Zevo printr-o conexiune WebSocket.

Dupa obtinerea transcriptului, mesajul utilizatorului este procesat la fel ca in modul text:
baza de cunostinte cauta conversatii similare, iar modelul conversational genereaza raspunsul
botului. Raspunsul generat este apoi transmis catre serviciul Zevo TTS (Text-to-Speech),
implementat In zevo_tts.py, care sintetizeaza textul intr-un fisier audio redat automat in
browser. Vocea TTS poate fi configurata din panoul din stdnga al interfetei (optiunea Voce
TTS), iar fisierele audio generate sunt pastrate intr-un cache local.

Din punctul de vedere al evaluarii, modul vocal nu introduce diferente fata de modul text.
Transcrierea obtinuta prin STT este stocata in aceeasi structura de replici ca si textul tastat
manual, astfel incat analiza finala (la apasarea butonului Analizd) se aplica identic, indiferent
de modul de introducere a mesajelor.

6.6. Integrarea furnizorilor de modele si tratarea erorilor

Pipeline-ul suporta doua moduri de rulare. Modul local foloseste evaluatorul euristic
implementat in local_eval.py si este util pentru demonstratii rapide, fara chei API si fara
modele descarcate. Modul auto trimite prompturile catre furnizorul corespunzator modelului
selectat - OpenAl, Gemini sau Ollama.

Pentru modelele API (OpenAl si Gemini), singura conditie este prezenta cheilor de au-
tentificare 1n fisierul .env: OPENAI_API KEY pentru OpenAl si GOOGLE_API KEY pentru Gemini.
Serverul web citeste aceste variabile la pornire si afiseaza In interfata daca au fost detectate. Pen-
tru modelele locale, pipeline-ul foloseste Ollama. Deoarece modelele Ollama trebuie descarcate
manual, modulul providers.py verifica lista de modele instalate si incearca mai multe va-
riante ale numelui (de exemplu, mistral:7b-instruct, mistral:7b, mistral) inainte de a
semnala eroarea. Interfata web afiseaza pentru fiecare model Ollama lipsa comanda de instalare
corespunzatoare.

Tratarea erorilor este importanta pentru continuitatea demonstratiei. Intr-un context de
prezentare, este preferabil ca analiza sa produca un rezultat local explicabil, nu sa se opreasca
din cauza unui model lipsa. Daca un model Ollama nu este disponibil, serverul web afiseaza un
avertisment si foloseste evaluatorul local ca solutie de rezerva.

6.7. Dashboard-ul Streamlit

A doua componenta vizuala a pipeline-ului este dashboard-ul Streamlit, implementat in
fisierul streamlit_results_dashboard.py. Spre deosebire de pagina HTML, care evalueaza
conversatii noi, dashboard-ul exploreaza rezultatele experimentale deja salvate in repository.
Acesta citeste fisierele JSON din directoarele outputs_final status si outputs_incongruities,
agrega metricile si le prezinta interactiv. Dashboard-ul este organizat in cinci sectiuni, accesibile
din meniul lateral.

Sectiunea Metodologie prezinta spatiul experimental: numarul de conversatii, cele trei
sarcini, distributia celor 128 de experimente pe tipuri de modele (API, local, encoder) si
observatii despre configuratiile testate pentru fiecare sarcina.
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Deplay
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© 5.1 Matodologle Spatiul experimental
6:3-6.5 Rezu llate pe task
.5 Analize transversale tash odel_type Ruperiment
Predictii
n Clasificarea statusulul final AP 16
Rapoarte text
Clasificarea statusului final Encoder 8
Clasificarea statusului final Local 18
Detertia neconcordantelor AP 16
Detectia neconcordantelor Encoder 8
Detectla neconcordantelor Local 18
Extragerea intentisi AR 16
Extragerea intenties Local 28
tash experimente in capit
Extrageraa Intentle 44 toate versiunile principale, plus configuratil locale suplimentare
Clasificarea statusului final 42 configuratii RO/EN st vl-va pentru modelele principale
Detectia neconcordantelor 42 detectie binard 5i clasificarea tipulud de neconcordanta

Figura 6.4: Sectiunea Metodologie — spatiul experimental.

Sectiunea Rezultate pe task (6.3-6.5) contine, pentru fiecare sarcina, configuratiile cu cele
mai bune scoruri, evolutia M-F1 pe versiunile de prompt (v1-v4), comparatiile intre modele
API si locale si impactul limbii. Filtrele interactive permit restrangerea rezultatelor dupa model,
limba sau versiune de prompt.

& Deploy

Sectiune

6.1 Metodologle
0 5.3-6.5 Rezultate pe task

&.5 Analize transversale Gemini 2.5 Flash x mm 0~ v % 0 -~

Modele Limha Prompt

o v
Predicti OpenAlod
Rapoarte text
Experiments Metrica principala Cel mai bun scor Configuratie

4 macro_fl  98.2% OpenAlo...

Cele mai bune configuratii

Figura 6.5: Sectiunea Rezultate pe task — filtrare si cele mai bune configuratii.

Sectiunea Analize transversale (6.6) reuneste comparatiile intre sarcini: decalajul API-local,
impactul rafinarii prompturilor, latenta pe model si configuratie, si rata de esec la parsare.

89



<« Diploy

Sectiune 5
6.1 Metodologie Latenta
6.3-6.5 Rezultate pe tash

© 5.6 Analize tranzversale

Pred!

Rapoarte text 00, I

Figura 6.6: Sectiunea Analize transversale — latenta pe model.

Sectiunea Predictii permite explorarea predictiilor individuale din fisierele JSON experi-
mentale. Utilizatorul selecteaza sarcina si fisierul experimental, iar un tabel afiseaza pentru
fiecare conversatie statusul asteptat, statusul prezis, modelul, limba, versiunea de prompt si
nivelul de incredere. Optional, pot fi afisate doar erorile sau esecurile de parsare.
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conv_simple_0a02 rezolvata partial_rezotvata rollamaz_Th o w4 Bo

cony_simple_0003 rezolvata partial_rezohvata rollama2_Th o w4 Ba

conv_simple_0004 rezolvata partial_rezolvata  rollamaz_Th o vl Bo

Figura 6.7: Sectiunea Predictii — inspectare predictii individuale.

Sectiunea Rapoarte text afiseaza rapoartele generate automat de scriptul de evaluare, in
format text, pentru fiecare sarcina si pentru analiza transversala.

Streamlit a fost ales pentru abilitatea sa de a construi instrumente analitice interactive
fara a implementa manual componentele de filtrare si vizualizare. Dashboard-ul este separat
de serverul HTML: pagina web demonstreaza utilizarea pipeline-ului pe conversatii noi, iar
Streamlit contextualizeaza rezultatele deja obtinute.

6.8. Rulare din terminal si reproductibilitate

Pe langa interfetele grafice, pipeline-ul poate fi rulat integral din terminal. Aceasta varianta
este importanta pentru reproductibilitate, deoarece permite evaluarea unei conversatii fara
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browser si fara componente audio. Cateva exemple de utilizare:

# Evaluare pe conversatia conv_simple_0001, toate sarcinile, mod local
python -m src.evaluation_pipeline.cli \
--conversation-id conv_simple_0001 --task all

# Evaluare cu modelul recomandat, provider automat
python -m src.evaluation pipeline.cli \
—--conversation-id conv_simple_0001 --task all --provider auto

# Comparatie intre mai multe modele pe sarcina de intentie
python -m src.evaluation_pipeline.cli \
--conversation-id conv_simple 0001 --task intent \
--compare-models openai_o3,gemini_2.5_flash,mistral_7b

# Conversatie introdusa inline

python -m src.evaluation_pipeline.cli --task all \
--text "USER: Vreau sa-mi blochez cardul.

ASSISTANT: Pentru siguranta, spuneti ultimele 4 cifre.

USER: Revin mai tarziu."

Rularea din terminal are si un rol de verificare tehnica. Ea confirma ca prompturile,
configuratiile si providerii functioneaza independent de interfata web. Daca apare o problema
in pagina HTML, se poate izola rapid sursa erorii: interfata grafica, serverul local, randarea
promptului sau providerul modelului.

Structura modulara contribuie la reproductibilitate In trei moduri. In primul rand, sursele
de date, definitiile claselor si exemplele few-shot sunt pastrate in fisiere versionizate in repository.
In al doilea rand, registrul de modele si recomandarile implicite sunt centralizate intr-un singur
modul (config.py), ceea ce reduce riscul ca interfata web sa foloseasca o configuratie diferita
de cea raportata. In al treilea rand, evaluarea din terminal produce un JSON complet, care
pastreaza metadate despre model, limba, versiune de prompt, fisierul de template folosit si
numarul de exemple few-shot incarcate.

6.9. Concluzii

Pipeline-ul demonstrativ extinde partea experimentala a lucrarii printr-un instrument
care poate fi folosit atat pentru prezentare, cat si pentru verificare. El leaga setul de date,
prompturile, modelele si rezultatele intr-un flux unic: conversatia este introdusa sau generata
live, este evaluata pe cele trei sarcini, iar rezultatul este afisat intr-o forma interpretabila.

Contributia practica a pipeline-ului consta in faptul ca face vizibile deciziile tehnice din
spatele evaluarii. Utilizatorul poate vedea ce model este recomandat, ce prompt este folosit, ce
exemple sunt Incarcate pentru variantele few-shot si ce se iIntampla atunci cand un provider nu
este disponibil. Prin mecanismul RAG dataset-first, demo-ul live raméne ancorat in conversatiile
studiate, evitand raspunsurile arbitrare ale unui model neconstrans. Prin dashboard-ul Streamlit,
rezultatele agregate devin explorabile si pot fi corelate cu metodologia experimentala.

Astfel, sistemul rezultat nu este doar o interfata de prezentare, ci o punte intre experimentul
offline si utilizarea interactiva a modelelor lingvistice mari In monitorizarea conversatiilor dintre
utilizatori si voiceboti bancari.
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7. CONCLUZII GENERALE

7.1. Privire de ansamblu

Lucrarea de fata a pornit de la o intrebare practica: in ce masura pot modelele lingvistice
mari sa automatizeze monitorizarea conversatiilor purtate de voicebotii bancari, o activitate
care in prezent ramane predominant manuala si care nu poate scala la volumele zilnice ale unei
banci comerciale. Pentru a raspunde acestei Intrebari, am formulat trei obiective complementare,
ordonate de la componenta de cercetare la cea de implementare: evaluarea comparativa a
opt modele lingvistice pe trei sarcini de clasificare, analiza impactului designului prompturilor
si construirea unui pipeline functional care sa integreze rezultatele evaluarii intr-un sistem
demonstrabil.

Cele trei obiective au fost atinse integral. Componenta experimentala a produs 128 de
configuratii evaluate sistematic pe un dataset de 180 de conversatii bancare in limba romana,
componenta de inginerie a prompturilor a documentat patru iteratii succesive in doua limbi,
iar componenta de implementare a livrat un pipeline complet, cu trei interfete complementare.
Figura 7.1 sintetizeaza relatia dintre componente.

Rezultatele confirma ca automatizarea monitorizarii este fezabila pentru cel putin doua
dintre cele trei sarcini analizate. Modelele API de frontiera - OpenAl 03 si Gemini 2.5 Flash -
ating performante ridicate pe extragerea intentiei (M-F1 > 0,977) si pe clasificarea statusului
final (M-F1 > 0,834), suficiente pentru utilizare in productie cu supervizare umana redusa.
Detectia neconcordantelor raméane sarcina cea mai dificila, cu cel mai bun rezultat de M-
F1 = 0,734, reflectand complexitatea rationamentului semantic necesar pentru identificarea
erorilor subtile ale voicebotului. Modelele locale de talie medie nu ating praguri operationale
pe niciuna dintre sarcini in configuratie zero-shot, insa contribuie la conturarea unui mod de
esec bifurcat - supra-detectie la modelele API si sub-detectie la modelele locale - cu implicatii
directe pentru proiectarea unui sistem de productie in cascada.
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Componentele lucrarii si relatiile dintre ele
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=
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generate automat vl=v2 2+ v3-svd
+ adnotate manual in limba romana si engleza
pe 3 sarcini de clasificare de la zero-shot la few-shot
EVALUARE EXPERIMENTALA — 128 de configuratii
=
E 8 modele evaluate 3 sarcini de clasificare
=
E AP Al o3 ini 2.5 Flash
o I: OpenAl o .Gem!nl -5 Flas Extragerea intentiei (12 clase)
> Locale: Aya 8B, Mistral 7B, -
w Statusul final (5 clase)
Bwen.sh RollalMA:(h Detectia neconcordantelor (6 clase)
Encoder: XLM-RoBERTa, ROBERT-base . 5
PIPELINE DEMONSTRATIV

Interfata web Dashboard Streamlit Interfata CLI
&
g
= voicebot Banutel explorare rezultate rulari programatice
~ Zevo STI/TTS filtrare interactiva compararea modelelor

RAG dataset-first inspectie predictil reproductibilitate

Figura 7.1: Componentele lucrarii si relatiile dintre ele, de la datele de intrare la pipeline-ul
demonstrativ

7.2. Contributii personale

Pe parcursul lucrarii au fost realizate urmatoarele contributii:

Un dataset bancar adnotat pe trei dimensiuni. Au fost generate si adnotate manual
180 de conversatii bancare simulate in limba romana, inspirate din situatii reale de interactiune
cu un voicebot bancar si organizate pe trei sarcini de clasificare: extragerea intentiei (12 clase),
clasificarea statusului final (5 clase) si detectia neconcordantelor (6 clase). O parte importanta a
contributiei personale a constat in cercetarea preliminara necesara pentru proiectarea corpusului:
identificarea celor mai frecvente scenarii intalnite in practica (blocarea cardului, verificarea
soldului, raportarea tranzactiilor suspecte, resetarea accesului, programari cu consultantul),
definirea claselor de status final pornind de la modul in care se incheie efectiv apelurile reale
si catalogarea tipurilor de neconcordante observate in literatura si in interactiunile cu sisteme
conversationale.
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Procesul de construire a presupus mai multe etape: stabilirea obiectivului cantitativ, genera-
rea automata asistata de un model lingvistic, revizuire manuala, rafinarea definitiilor categoriilor
si regenerarea conversatiilor cu prompturi imbunatatite pentru a elimina ambiguitatile observate.

O metodologie iterativa de proiectare a prompturilor. Construirea prompturilor a
fost un proces deliberat, intins pe mai multe etape, In care contributia personala a depasit cu
mult simpla scriere a unor instructiuni. Procesul a pornit de la o etapa de cercetare a literaturii
si a bunelor practici in prompt engineering, pentru a stabili un cadru de design coerent (structura
zero-shot, separarea definitiilor de instructiuni, formatul JSON pentru output, principiile de
scriere a exemplelor few-shot). Pe baza acestei cercetari am construit patru versiuni succesive
de prompturi pentru fiecare sarcina, ordonate ca o progresie controlata: v1 contine doar definitii
narative ale claselor in format zero-shot, v2 adauga reguli stricte de format JSON, v3 introduce
criterii operationale si reguli anti-eroare, iar v4 adauga exemple few-shot calibrate manual.

Fiecare versiune exista in limba romana si engleza, ceea ce a permis analiza separata a
contributiei limbii promptului fata de cea a structurii instructiunii. Trecerea de la o versiune la
urmatoarea nu a fost arbitrara: dupa fiecare iteratie a fost realizata analiza manuala a predictiilor
gresite, pentru a identifica tiparele de eroare specifice fiecarui model. Aceste analize manuale au
fost combinate cu rapoarte automate generate din matricele de confuzie, iar concluziile obtinute
au fost folosite pentru a redacta metaprompturi care sa ghideze rafinarea versiunii urmatoare.

O preocupare constanta pe parcursul iteratiilor a fost evitarea overfitting-ului pe exemplele
cunoscute. Exemplele few-shot din v4 au fost construite manual, separat de conversatiile din
dataset, pentru a evita scurgerile intre setul de testare si setul de exemple folosite in prompt.
In plus, prompturile au fost testate de mai multe ori pe submultimi diferite si pe modele cu
capacitati diferite, pentru a verifica daca imbunatatirile sunt consistente sau dependente de un
singur model.

O evaluare comparativa pe 128 de configuratii. Cele opt modele au fost evaluate
sistematic pe cele trei sarcini, cu metrici multiple (accuracy, Macro-F1, Weighted-F1, Cohen’s
kappa, rata de esec la parsare, latenta medie).

Contributia personala a depasit simpla rulare a experimentelor. Rezultatele au fost mo-
nitorizate in timp real, nu doar la final, ceea ce a permis identificarea devreme a problemelor.
Astfel s-a observat ca RoBERT-base producea predictii aproape aleatorii inca din primele rulari,
ceea ce a condus la excluderea sa rapida din experimentele ulterioare. Pe masura ce capacitatile
limitate ale modelelor locale initiale deveneau evidente, am decis adaugarea modelelor Mistral
7B si Qwen2.5 3B pentru a oferi o comparatie mai relevanta. Deoarece resursele locale erau
depasite pentru aceste modele, am optat pentru rularea lor pe Google Colab cu cuantizare NF4,
ceea ce a presupus atentie suplimentara la gestionarea sesiunilor.

O componenta semnificativa a fost si urmarirea erorilor de parsare si rerularea selectiva
a configuratiilor problematice. Am identificat si corectat cauze precum nerandarea corecta a
exemplelor few-shot pentru v4 (o nepotrivire de nume de variabila intre sablon si logica de
incarcare) sau depasirea ferestrei de context pe conversatiile lungi. Fara aceasta monitorizare
continua, multe rezultate ar fi reflectat probleme tehnice, nu performanta reala a modelelor.

Identificarea unui plafon de performanta al modelelor locale cuantizate. Pe
sarcina cea mai dificila, detectia neconcordantelor, trei modele locale de dimensiuni diferite (Aya
8B, Mistral 7B, Qwen 3B) au atins scoruri Macro-F1 aproape identice, in jurul valorii de 0,28.
Aceasta constatare nu a fost presupusa la inceputul experimentelor, ci a rezultat din analiza
personala a rezultatelor pe masura ce noi modele erau adaugate in evaluare. Faptul ca trei
arhitecturi diferite, cu dimensiuni de la 3B la 8B parametri, converg la acelasi scor sugereaza
existenta unui plafon intrinsec al modelelor locale cuantizate pe sarcini complexe. Aceasta
observatie are implicatii directe asupra alegerii modelelor in scenarii cu resurse limitate: daca
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plafonul este acelasi, devine preferabil modelul cel mai rapid si mai fiabil, nu cel mai mare.
Un pipeline functional de monitorizare. Plecand de la cele mai bune configuratii
identificate experimental, am proiectat si implementat de la zero un sistem complet care primeste
o conversatie si produce predictiile pe cele trei sarcini. Toate deciziile arhitecturale au fost
personale: separarea nucleului de evaluare de interfete, centralizarea configuratiilor intr-un
registru unic de modele, tratarea erorilor prin fallback local cAnd un model nu este disponibil, si
integrarea recomandarilor experimentale direct in configuratia implicita a sistemului.
Pipeline-ul este organizat modular, cu logica partajata intre o interfata web pentru
demonstratii live, un dashboard Streamlit pentru explorarea rezultatelor experimentale si
o interfata de linie de comanda pentru rulari programatice. Am implementat interfata web,
inclusiv voicebotul demonstrativ Banutel, pentru care am proiectat un mecanism RAG ancorat
in setul de date al lucrarii, astfel Incat raspunsurile generate sa ramana conforme cu conversatiile
evaluate, nu improvizate liber de model. Am integrat serviciul Zevo STT/TTS pentru suportul
vocal, am construit dashboard-ul Streamlit cu sectiuni de filtrare, vizualizare si inspectie a
predictiilor individuale, si am implementat interfata CLI pentru reproductibilitate completa.

7.3. Concluziile cele mai importante

Fezabilitatea sistemului este confirmata, dar cu diferente semnificative intre
sarcini. Pe extragerea intentiei, atdt modelele API cat si cele locale ating performante ridicate
(M-F1 peste 0,88 pentru Aya si Mistral, peste 0,97 pentru API), ceea ce face sarcina viabila pentru
un mediu de monitorizare real, inclusiv cu modele rulate local. Pe clasificarea statusului final,
doar modelele API ramén fiabile (M-F1 in jur de 0,85), iar modelele locale pierd semnificativ.
Pe detectia neconcordantelor, doar modelele API ofera rezultate utilizabile (M-F1 peste 0,70
pentru Gemini si 03), restul raménand sub un prag practic. Concluzia este ca un sistem unificat
de monitorizare este realist doar prin combinarea acestor configuratii.

Decalajul dintre modelele API si cele locale creste cu complexitatea sarcinii.
Diferenta de Macro-F1 intre cel mai bun model API si cel mai bun model local este de 7,4
puncte procentuale pe intentie, 24 de puncte pe statusul final si 44,3 puncte pe neconcordante.
Aceasta progresie cantitativa arata ca arhitecturile mari si antrenarea extensiva au un avantaj
din ce in ce mai mare pe sarcini care necesita rationament conversational avasnat.

Designul promptului conteaza, dar nu compenseaza limitele arhitecturale. Rafi-
narea iterativa de la v1 la v4 aduce castiguri consistente pentru modelele cu capacitate suficienta:
Gemini castiga 19,2 puncte procentuale pe neconcordante intre v1 si v4. Modelele locale
beneficiaza selectiv: Mistral si Qwen castiga cateva puncte din exemplele few-shot, dar RoLLMa
ramane practic neschimbat, indiferent de versiunea de prompt. Encoderii sunt insensibili la
designul prompturilor, ceea ce era de asteptat, data fiind diferenta arhitecturala.

Modelele encoder-only nu sunt viabile pentru aceasta familie de sarcini. RoOBERT-
base, antrenat exclusiv prin masked language modeling, a obtinut un kappa negativ pe intentie
si a fost exclus dupa primul task. XLM-RoBERTa, antrenat cu obiectiv NLI, este mai functional
dar plafoneaza la valori mult sub modelele generative. Aceste rezultate confirma faptul ca
adaptarea zero-shot prin prompting nu reproduce ce a fost invatat prin instruction tuning.

Pentru implementare practica, Mistral 7B este cel mai bun compromis local.
Modelul atinge un Macro-F1 comparabil cu Aya 8B la o latenta de aproximativ 10 ori mai mica
si o rata de esec la parsare sub 1,1%. In scenarii cu constrangeri de confidentialitate care impun
rularea locala, Mistral ofera cel mai bun raport intre performanta, viteza si fiabilitate. Aya a
fost in schimb rulat pe o configuratie locala, in timp ce Mistral pe o configuratie de Google
Notebook, cu GPU disponibil. Pentru a fi clar valida, comparatia ar trebui efectuata si in
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acelasi mediu de rulare (pentru a avea latente provenite din aceeasi sursi).

7.4. Limitari si posibile directii de continuare

E]

Lucrarea are limitari asumate care deschid drumul catre dezvoltari ulterioare. Setul de
date este compus din conversatii simulate, fara zgomotul tipic al transcrierilor reale produse
de un sistem STT dintr-un mediu real; evaluarea pe conversatii reale ar arata in ce masura
rezultatele se transfera in conditii cu erori de transcriere si formulari mai libere. Toate sarcinile
sunt formulate ca probleme de clasificare; explorarea unor sarcini deschise, precum sumarizarea
sau detectarea cauzei unei nereusite, ar extinde aria de aplicabilitate. Dimensiunea datasetului,
desi suficienta pentru un studiu comparativ, limiteaza granularitatea analizei pe clasele rare;
extinderea lui ar permite evaluari mai stabile pentru intentiile si tipurile de neconcordante
cu frecventa scazuta. De asemenea, extinderea cu un dataset suplimentar care sa fie compus
dintr-un numar echilibrat de clase ar putea aduce un plus de valoare analizei, mai ales pe sarcina
de identificare a neconcordantelor, unde clasele imita realitatea, acest lucru impunand o mare
sensibilitate la o singura predictie gresita care apare in plus.

O directie naturala de continuare este arhitectura in cascada: un model local rapid pentru
pre-filtrarea conversatiilor simple, urmat de un model API pentru cazurile dificile sau pentru
sarcinile pe care modelele locale plafoneaza. O astfel de configuratie ar combina avantajele de
cost si confidentialitate ale modelelor locale cu acuratetea modelelor mari, fara a transmite
toate conversatiile catre un serviciu extern.

7.5. Reflectie finala

Plecand de la o problema concreta a sectorului bancar, lucrarea a parcurs intregul ciclu de
la construirea datasetului si ingineria prompturilor pana la evaluarea sistematica si livrarea unui
sistem functional de demonstrare a conceptului. Rezultatele arata ca monitorizarea automata
a voicebotilor prin modele lingvistice mari nu este nici o promisiune indepartata, nici un caz
rezolvat, ci o problema cu solutii partiale, diferentiate in functie de sarcina si de constrangerile
de implementare. Pentru sarcini relativ simple precum extragerea intentiei, solutiile sunt deja
viabile inclusiv 1n varianta locala. Pentru sarcini complexe precum detectia neconcordantelor,
modelele comerciale raman singura optiune practica la momentul actual. Aceasta distinctie,
sustinuta cantitativ si ilustrata prin pipeline-ul demonstrativ, este principala contributie de
fond a lucrarii.
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Anexa: Prompturile configuratiilor optime

Aceasta anexa prezinta textul complet al prompturilor Jinja2 corespunzatoare configuratiilor
cu cel mai bun Macro-F1 per task: EN v4 pentru extragerea intentiei (M-F1 = 0,983, OpenAl 03),
RO v4 pentru clasificarea statusului final (M-F1 = 0,860, OpenAl 03) si EN v4 pentru detectia
neconcordantelor (M-F1 = 0,734, Gemini 2.5 Flash). Blocurile {}% for ... %} reprezinta
directive de templating Jinja2 prin care conversatia si exemplele few-shot sunt injectate dinamic
la momentul inferentei. Toate celelalte versiuni de prompt (v1-v4, roména si engleza, pentru
cele trei taskuri) sunt disponibile in repository-ul public al proiectului:

github.com/teodoramirzan/
Sistem-de-monitorizare-a-interac-iunilor-voicebotilor-
folosind-modele-lingvistice-mari-LLM-

Extragerea intentiei utilizatorului — v4 EN (few-shot)

5| = **‘schedule_advisor_meeting‘**: The user wants to schedule a meeting or discussion with

7| — **‘general_product_info‘**: The user requests general information about banking products,

Developer: # Role and Objective
You are an intent classification assistant for a Romanian banking voicebot system.

Your objective is to identify the **primary intent** of the entire conversation below. The
intent is determined by what the user wanted to accomplish within the conversation.

# Intent Labels

- **x‘block_card‘**: The user wants to block a lost, stolen, retained, or compromised card.

- **x‘unblock_card‘*+*: The user wants to unblock a previously blocked card.

- **x‘open_account ‘**: The user wants to open a new bank account.

- **‘close_account ‘**: The user wants to close an existing bank account.

- **‘check_balance‘**: The user wants to check the account balance or available funds.

- xx‘get_account_statement‘**: The user wants to obtain the account statement or
transaction history.

- *x‘report_suspicious_transaction‘**: The user reports a suspicious, fraudulent, or
unauthorized transaction.

- x*x‘update_personal_data‘**: The user wants to update personal or contact information
associated with the account.

a banking advisor.
- **x‘reset_or_recover_auth‘**: The user wants to reset or recover authentication
credentials such as password, PIN, or app access.
services, fees, or conditions.
- *x‘fallback‘**: The conversation contains at least one user request outside the banking
domain, regardless of whether valid banking requests also appear in the same dialogue.

# Examples

{/, for example in examples %}
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## Example {{ loop.index }}

{/, for turn in example.turns %}

{{ turn.role | upper }}: {{ turn.text }}
{% endfor %}

{’’intent’’: ’’{{ example.intent }}’’, ’’confidence’’: ’’high’’, ’’reasoning’’: ’’{{
example.reasoning }}’’}

{% endfor %}

5| # Context

## Conversation

71 {% for turn in conversation %}

{{ turn.role | upper }}: {{ turn.text }}
{/, endfor %}

# Instructions

- Classify the intent based on the **goal** with which the user initiated the conversation,
typically defined in the first exchanges.

- If the user makes **any request** outside the banking domain at any point in the
conversation, use ‘fallback®.

- Later turns such as confirmations, providing details, or ’’thank you’’ do not change the
intent.

| # Planning and Verification
7| — Identify the primary goal pursued by the user.

- Check whether any request falls outside the banking domain; if so, choose ‘fallback‘.
- Ignore apparent intent changes produced only by confirmations or administrative details.
- Return exactly one intent label, along with a confidence level and a short justification.

# Output Format
Respond with a valid JSON object only. No explanation, no markdown, no preamble.

{

’’intent’’: ’’<label>’’,

>’>confidence’’: ’’<high|medium|low>’’,

’’reasoning’’: ’’<one concise sentence in English explaining your choice>’’
b

# Verbosity
- Be concise.
- The reasoning must be a single short sentence in English.

5| # Stopping Conditions

- Stop after returning the valid JSON object.

71 - Do not add any additional text outside the JSON.

Clasificarea statusului final — v4 RO (few-shot)

1| Developer: Egti un clasificator al rezultatului conversatiilor pentru un sistem voicebot

bancar in limba roména.
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Sarcina ta este sd clasifici **statusul final** al conversatiei de mai jos, pe baza
modului iIn care s-a Incheiat gi dacad solicitarea utilizatorului a fost indeplinita.

## Etichete de status

**krezolvatax*

Voicebotul a finalizat tot ce putea face in cadrul conversatiei pentru cererea
utilizatorului. Aceasta include: inregistrarea unui raport, blocarea unui card,
trimiterea unui extras, furnizarea informatiilor solicitate, activarea unui serviciu,
programarea unei int&lniri sau alte solicitdri bancare. Faptul cd utilizatorul trebuie

S8 **agtepte** un rezultat ulterior (investigatie, livrare card, procesare) nu face
conversatia partial rezolvatd --- daca botul a executat actiunea solicitatd si nu mai
are nimic de facut, statusul este ‘rezolvata‘.

*xpartial_rezolvataxx

Cererea a fost adresatd partial. Se aplica in doud situatii:

1. Utilizatorul trebuie sa **actioneze activ** dupa conversatie pentru a-si iIndeplini
scopul: s3a meargd la sucursald, s3a completeze un formular, sa acceseze o aplicatie
pentru a finaliza o operatiune pe care botul nu a putut-o face.

2. Utilizatorul a avut mai multe cereri gi doar o parte au fost rezolvate.

Distinctie importanta: ,,a astepta’’ nu este ,,a actiona’’. Dacd utilizatorul doar asteapt
d (livrare card, rezultat investigatie, confirmare SMS), statusul este ‘rezolvata‘.
Dacd utilizatorul trebuie sd **facd ceva** (sd meargd undeva, s3 completeze documente,

s@ sune din nou), statusul este ‘partial_rezolvata‘.

Foloseste ‘partial_rezolvata‘ doar cé&nd utilizatorul trebuie sa@ programeze, sid sune, si
confirme, s& completeze formulare sau s3 meargd la sucursald fard ca o programare/inif
iere concreta a unei Int&lniri sau a unui apel cu un reprezentant uman sa fi fost
efectiv realizatd iIn conversatie.

**nerezolvatax*

Voicebotul a iIncercat sa rezolve cererea dar nu a reugit. Botul a oferit raspunsuri
irelevante, a dat erori, nu a procesat cererea, sau actiunea solicitatd depaseste
capacitatile voicebotului.

Foloseste ‘nerezolvata‘ doar cand botul spune explicit c& nu poate ajuta, cad solicitarea
este in afara capacitdtilor/domeniului s3u, oferd raspunsuri irelevante sau esueazi
clar dupa ce incearcd sa rezolve cererea.

**redirectionata**

Conversatia se incheie cu programarea sau initierea unei int&lniri cu un advisor,
consultant, specialist sau operator uman. Se aplicd in oricare dintre aceste situatii:

- Utilizatorul a cerut explicit sa vorbeasca cu un specialist i botul a programat inta
lnirea, cu data gi ora.

- Botul a initiat programarea unei Int&lniri ca solutie pentru cererea utilizatorului,
definitivaénd data si ora.

- Intentia initiald a utilizatorului era sa programeze o int&lnire, iar aceasta a fost
confirmatd cu data si ora.

Dacd conversatia include o programare cu un advisor cu datd gi ord, statusul este ¢

redirectionata‘, chiar dacd botul a oferit gi informatii suplimentare in aceeagi

conversatie. Programarea unei int8lniri are prioritate asupra altor actiuni partiale.

Daca botul a programat deja, a confirmat sau a initiat concret o intdlnire sau un apel cu
un advisor, consultant, specialist, operator sau alt angajat al bancii, clasifica
drept ‘redirectionata‘. Faptul c& utilizatorul mai trebuie s& participe la int&lnire
sau apel nu face cazul ‘partial_rezolvata‘.
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Nu se iIncadreaza aici simpla sugestie de a vizita o sucursald sau de a contacta un
operator, fard o programare efectivd care sa contind o datd si o ora.

*xintrerupta*x*

Conversatia s—a incheiat Inainte ca voicebotul sa aibd sansa de a rezolva cererea. Semnale
tipice:

- Utilizatorul nu mai raspunde dupd ce botul pune o intrebare sau cere informatii.

- Utilizatorul spune explicit cad se va gandi, va reveni mai t&rziu, sau se razgéndeste.

- Conversatia se opregte brusc f&rd un schimb final de confirmare.

- Ultimul mesaj este de la bot (intrebare, cerere de date), iar utilizatorul nu continui.

Daca conversatia se opreste pentru ca utilizatorul nu raspunde, nu oferd informatiile
cerute, nu confirmd, sau ultimul mesaj relevant este o intrebare/cerere din partea
botului, clasificd drept ‘intrerupta‘.

## Distinctii cheie

- ‘rezolvata‘ vs ‘partial_rezolvata‘: dacd botul a executat actiunea si utilizatorul doar

*xagteaptd** un rezultat (investigatie, livrare, procesare), statusul este ‘rezolvata‘.
Dacd utilizatorul trebuie sd **actioneze** (mers la sucursald, completare formular,
semnare document), statusul este ‘partial_rezolvata‘.

- ‘nerezolvata‘ vs ‘intrerupta‘: in ‘nerezolvata‘ voicebotul a incercat si a esuat sau a
oferit raspunsuri irelevante. In ‘intrerupta‘ conversatia s-a oprit inainte ca
voicebotul sd aiba sansa s3 finalizeze --- de obicei utilizatorul nu mai raspunde sau
pleaca.

- ‘redirectionata‘ vs ‘partial_rezolvata‘: dacd botul a programat deja, a confirmat sau a
initiat concret o int&lnire sau un apel cu un advisor, consultant, specialist,
operator sau alt angajat al bancii cu datd si ord, statusul este intotdeauna ¢
redirectionata‘, nu ‘partial_rezolvata‘. Faptul cid utilizatorul trebuie s& participe
la intdlnire sau apel nu o face partial rezolvatd. Folosegte ‘partial_rezolvata‘ doar
cadnd utilizatorul mai trebuie sd programeze, s& sune, sa confirme, sd completeze
formulare, s3 agtepte confirmarea unei date/ore sau sd meargd la sucursald fidrd o
programare efectiv realizatd in conversatie.

- ‘redirectionata‘ vs ‘rezolvata‘: chiar dacd programarea intédlnirii a fost cererea init
iald gi a fost confirmatd cu succes, statusul ramine ‘redirectionata‘, nu ‘rezolvata‘.

Programarea unei int8lniri este prin natura ei o redirectionare cdtre un specialist.

- ‘intrerupta‘ vs ‘partial_rezolvata‘: dacd botul a oferit informatii dar utilizatorul nu
confirmd, nu continud, sau spune cd revine mai térziu, statusul este ‘intrerupta‘, nu
partial_rezolvata“.

- ‘intrerupta‘ vs ‘nerezolvata‘: dacd conversatia se opreste pentru cd utilizatorul nu ra
spunde, nu oferd informatiile cerute, nu confirmd, sau ultimul mesaj relevant este o i
ntrebare/cerere a botului, statusul este ‘intrerupta‘. Foloseste ‘nerezolvata‘ doar ca
nd botul nu poate ajuta, spune c3 solicitarea este iIn afara capacitdtilor/domeniului s
du, ofera raspunsuri irelevante sau esueaza clar dupa ce iIncearcd sa rezolve cererea.

## Exemple

{/, for ex in examples %}
### Exemplul {{ loop.index }}

**Conversatie: **

{/, for turn in ex.conversation %}

{{ turn.role | upper }}: {{ turn.text }}
{/, endfor %}

**Clasificare corectd:*x*

{
’>final_status’’: ’’{{ ex.final_status }}’’,
»’reasoning’’: ’’{{ ex.reasoning }}’’
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{’ endfor %}

## Conversatie de clasificat

{/ for turn in conversation %}

{{ turn.role | upper }}: {{ turn.text }}

{% endfor %}

## Instructiuni
- Bazeaza clasificarea pe modul in care conversatia **s-a Incheiat**, nu pe intentia init

iala.

- Citegte cu atentie ultimele replici --- ele contin semnalul de rezolutie.

- Verificd dacd existd o programare cu un advisor --- dacd da, statusul este °
redirectionata‘.

- Verifica dacd utilizatorul a confirmat si a Incheiat conversatia sau dacd a plecat fara
confirmare.

- Alege exact o eticheta din cele cinci.

s| ## Output

Raspunde doar cu un obiect JSON valid. Fard explicatii, fara markdown, fara preambul.

| {

’>’final_status’’: ’’<etichetada>’’,

>’confidence’’: ’’<high|medium|low>’’,

’’reasoning’’: ’’<o propozitie concisd in romé&nd care explicd alegerea>’’
2
Detectia neconcordantelor — v4 EN (few-shot)

You are a quality auditor for a Romanian-language banking voicebot system.

Your task is to analyze the conversation below and determine whether the voicebot’s
responses contain an incongruity according to the definitions in this prompt.

IMPORTANT:

Do not evaluate the conversation based on real banking rules, real security procedures, or
assumptions about what a voicebot could do in reality.

Evaluate only the text of the conversation and the labeling rules below.

## Objective

For each conversation:

1. determine whether there is an incongruity in the ASSISTANT messages;

2. if there is one, choose a single dominant type from:

‘incomplet®, ‘irelevant‘, ‘contradictoriu‘, ‘nealiniat_context‘, ‘halucinatie‘.

## Examples

Here are examples of correct classifications to better understand each type of incongruity:

{/, for example in few_shot_examples %}
### Example {{ loop.index }}
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**Conversation:**

{/% for turn in example.conversation %}
{{ turn.role | upper }}: {{ turn.text }}
{/, endfor %}

**Correct classification:*x*
¢

json
{
>’has_incongruity’’: {{ example.has_incongruity | lower }},
>’incongruity_type’’: {{ ’’’’ + example.incongruity_type + ’’’’ if example.
incongruity_type else ’null’ }},
?’reasoning’’: ’’{{ example.reasoning }}’’

71 {% endfor %}

## General rules

- Evaluate only ASSISTANT messages, not USER messages.

- Mark ‘has_incongruity: true‘ only if the error is clear, explicit, and directly
supported by the text.

- If the issue is only a lack of detail, a redirection, a clarification question, or a
possible banking procedure, DO NOT mark an incongruity.

- If the bot responds through authentication, verification, redirection, transfer to an
operator, mobile app, email, SMS, or branch, consider the response valid if it is
related to the request.

- Do not penalize the bot for not directly solving the request within the conversation, if

it acknowledges it or provides a relevant next step.

- Do not use assumptions about what is realistic in a real bank.

7| — Do not mark hallucination only because the bot says it updated, sent, confirmed, blocked,

scheduled, or processed something.
- Do not mark incomplete only because the bot does not provide the exact value, address,
amount, balance, or requested detail, if it provides a relevant way to obtain it.
- Do not mark context misalignment only because the bot does not repeat all details
provided by the user.
- Do not mark contradictory for differences in wording, different steps of the same
process, or compatible timeframes.

## Types of incongruities

### incomplet

Choose ‘incomplet‘ only when the bot completely ignores an explicit user request.
Mandatory conditions:

- the user makes a clear request;

- the bot does not mention that request at all;

- the bot provides neither an answer, nor a clarification, nor a redirection, nor a

relevant next step for the request.

It is NOT ‘incomplet‘ if:
- the bot acknowledges the request, even without fully solving it;

5/ — the bot asks for authentication or additional information;

- the bot redirects to the app, a branch, email, an operator, or a department;

71 — the bot provides an alternative resolution method;

- the bot responds partially or procedurally to the request;
- the bot does not provide an exact value, but indicates where it can be obtained.
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### irelevant

Choose ‘irelevant‘ only when the bot’s response is completely off-topic from the user’s
request.

Mandatory conditions:
- the response does not help the current request at all;

7| - the topic introduced is completely different from the user’s intent;

- there is no functional connection to the request.

It is NOT ‘irelevant‘ if:

- the bot politely refuses a non-banking request and returns to banking services;
- the bot offers a banking product related to the context;

- the bot proposes the app, a branch, an operator, or a department;

- the bot provides a relevant banking next step;

5| — the response is within the same intent area, even if it is not perfect.

7| ### contradictoriu

Choose ‘contradictoriu‘ only when the bot states the same information with explicitly
incompatible values in two ASSISTANT replies.

Mandatory conditions:

o| — there are at least two bot statements;

- the statements refer to the same object, the same action, or the same timeframe;
- the values are clearly different and incompatible.

It is NOT ‘contradictoriu‘ if:

- a general timeframe appears next to a maximum timeframe, such as ’’shortly’’ and ’’
within 24/48 hours’’;

- one step takes a certain amount of time, while the confirmation has a different
timeframe;

- the bot says it is processing something and then confirms that the request has been
registered;

- the bot says the action will be completed later, but the request has been registered now
>

- two complementary methods are stated, not opposite ones;

- the difference is only procedural or related to wording.

### nealiniat_context

Choose ‘nealiniat_context‘ only when the bot explicitly uses information that differs from
what the user provided.

Mandatory conditions:

- the user provided clear and relevant information;

- the bot uses another value, another product, another channel, another card, another
account, another date, another time, or another email;

- the error effectively changes the action or the response.

It is NOT ‘nealiniat_context‘ if:
- the bot does not repeat all user details;

5| — the bot asks clarifying questions;

- the bot asks for authentication;

71 — the bot provides an alternative path;

- the bot recommends an operator, the app, or a branch;

- the bot responds generally, but compatibly with the existing information;

- the bot continues a relevant procedure without mentioning every previous detail;
- the bot refuses or redirects a non-banking request.
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### halucinatie

Choose ‘halucinatie‘ only when the bot introduces information that is invented, absurd,

exaggerated, or unprofessional according to the dataset rules.

It applies especially when the bot:

uses unprofessional, alarmist, or exaggerated vocabulary for a banking voicebot;

mentions extreme or impossible consequences;

mentions specific fees, penalties, commissions, amounts, limits, or thresholds without a
basis in the conversation;

mentions absurd or impossible timeframes;

presents a specific piece of information as a certain banking rule without support from
the context.

It is NOT ‘halucinatie‘ merely because:

the bot says it has sent, processed, blocked, updated, or scheduled something;
the bot mentions email, SMS, app, branch, or operator;

the action seems too fast or too simple for a real bank;

real verification steps are missing;

the model considers the procedure unlikely in the real world;

the bot provides a general but bank-plausible solution.

## Special rules against frequent errors

Non-banking requests such as weather, jokes, restaurants, guitar, personal advice, or
fast money may be refused or redirected toward banking services without being an
incongruity.

If the user asks for an agent, consultant, or specialist, and the bot transfers,
schedules, redirects, or says that an agent will contact the user, it is NOT ¢
nealiniat_context‘.

If the user asks for balance, statement, transactions, or documents, and the bot asks
for authentication or recommends the app / online banking / branch / operator, it is
NOT ‘incomplet‘.

If the user provides transaction details and the bot confirms reporting without
repeating all details, it is NOT ‘nealiniat_context‘.

If the bot gives a general timeframe and then a maximum timeframe, it is NOT
contradictoriu‘.

If the bot says that a request has been registered, but completion takes longer, it is
NOT ‘contradictoriu‘.

If the bot provides an optional recommendation after answering the main request, it is
NOT automatically ‘irelevant‘.

If the bot recommends an unsolicited banking product, it is ‘irelevant‘ only if it
completely replaces the answer to the main request.

¢

## Decision order

Apply this order:

1.

If the bot introduces fees, amounts, penalties, impossible timeframes, extreme

consequences, or unprofessional language without a basis in the conversation, choose

halucinatie®.

If the bot explicitly uses a different value from the one provided by the user, choose

nealiniat_context‘.

If the bot provides two clearly incompatible values for the same information, choose

contradictoriu®.

If the bot completely ignores an explicit request and provides no relevant step, choose
‘incomplet®.

¢

[
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161/ 5. If the bot responds on a completely different topic, with no functional connection to
the request, choose ‘irelevant‘.

62| 6. If none of the conditions are clearly met, set ‘has_incongruity‘ to ‘false‘.

163
64| ## Conversation to evaluate
165
66| {% for turn in conversation %}

1671 {{ turn.role | upper }}: {{ turn.text }}
16s| {% endfor %}

169
70| ## Output instructions

172| Respond only with a valid JSON object.

173 Do not add explanations, markdown, or a preamble.
174 Do not add extra fields.

175 Follow exactly the field names and label values.

1771 If there is no incongruity:
178| = ‘has_incongruity‘ must be ‘false‘;
79| = ‘incongruity_type‘ must be ‘null‘.

1g1| If there is an incongruity:

1s2| = ‘has_incongruity‘ must be ‘true‘;

183 = ‘incongruity_type‘ must be one of:

154] ‘incomplet‘, ‘irelevant‘, ‘contradictoriu‘, ‘nealiniat_context‘, ‘halucinatie‘.

1s6| ‘reasoning‘ must be a single concise sentence in English.
187| If there is an incongruity, briefly mention the relevant ASSISTANT turn.
1g8| If there is no incongruity, briefly explain why the responses are acceptable according to

the rules.
189
190 {
191 ’’has_incongruity’’: <true|false>,
192 >’ incongruity_type’’: ’’<label>|null’’,
193] ?’confidence’’: ’’<high|medium|low>’’,
194 ’’reasoning’’: ’’<a concise sentence in English explaining the decision>’’
195 }
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