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1. INTRODUCERE

Contextul general

In contextul actual al transformirii digitale, departamentele de suport si de asistenti tehnici
se confruntd cu provocdri majore: volume mari de intrebari repetitive, timpi de raspuns crescuti si
dificultati in accesarea rapidd a informatiilor din documentatia internd. Companiile detin adesea
baze de cunostinte extinse (manuale de utilizare, proceduri operationale, politici interne, sectiuni
de intrebari frecvente), Tnsa aceastd informatie este fragmentatd in numeroase documente, ceea
ce face dificila identificarea rapidd a raspunsului corect de citre agentii umani sau de sistemele
automate.

Modelele de limbaj de mari dimensiuni (LLM) au demonstrat capacititi impresionante
in generarea de raspunsuri coerente si contextuale, devenind o solutie promitiatoare pentru
automatizarea interactiunilor cu clientii. Totusi, majoritatea implementarilor actuale prezinta trei
limitdri majore care Tmpiedicd adoptarea lor pe scara largd Tn organizatii:

Dependenta de servicii cloud externe. Solutiile comerciale precum ChatGPT, Claude sau
Gemini necesitd transmiterea Intrebdrilor si contextului citre servere externe. Pentru organizatii
care gestioneaza date sensibile, cum sunt datele personale si datele de trafic ale clientilor din
telecomunicatii, aceastd dependentd ridica probleme serioase de confidentialitate, de conformitate
cu GDPR si de control al fluxului de informatii. In plus, costurile operationale recurente pot
deveni nesustenabile la scale mari, iar latenta depinde de calitatea conexiunii la internet.

Halucinatiile si lipsa de veridicitate. Modelele de limbaj generice, desi capabile sa
genereze text convingator, tind sa produca afirmatii inexacte sau complet inventate atunci cand
nu detin informatia necesari, fenomen cunoscut sub numele de “halucinatii”. In contextul
suportului clienti, un raspuns incorect poate duce la transferuri inutile cdtre operatori umani, la
insatisfactia clientului si chiar la implicatii legale. Absenta unei legéturi explicite cu documentatia
internd face imposibild verificarea surselor si validarea raspunsurilor.

Rigiditatea si lipsa de optimizare a resurselor. Sistemele actuale folosesc de obicei
un singur model de limbaj pentru toate tipurile de intrebdri, indiferent de complexitate. Acest
lucru duce fie la costuri mari de procesare pentru Intrebari simple, fie la calitate scazutd daca se
foloseste un model mai mic pentru a reduce costurile. Nu existd o strategie inteligenta de rutare
care sa aleagd automat modelul potrivit in functie de dificultatea intrebdrii.

Prezenta lucrare abordeazad aceste trei probleme prin dezvoltarea unui sistem chatbot
conversational rulat complet local (on-premise), care combina trei componente inovatoare:



a) Mecanismul RAG (Retrieval-Augmented Generation) pentru ancorarea raspunsu-
rilor Tn documentatia internd, reducand riscul de halucinatii si asigurand trasabilitatea
informatiei;

b) Rutare inteligenta intre modele: un sistem de decizie care comuta dinamic intre
un model rapid (pentru intrebdri simple) si un model mai capabil (pentru scenarii
complexe), optimizand raportul dintre vitezd, calitate si cost computational;

¢) Orchestrare flexibila prin n8n: o platforma de automatizare a fluxurilor de lucru
care permite integrarea tuturor componentelor, gestionarea fluxurilor conversationale
si colectarea indicatorilor de performanta la nivel de conversatie.

Sistemul propus elimind dependenta functionala de servicii cloud pentru generare, recupe-
rare si orchestrare, ruland componentele principale (modelele de limbaj, indexarea vectoriala,
orchestrarea conversatiilor) pe infrastructura locald a organizatiei. Aceasta abordare reduce
expunerea datelor cdtre servicii externe, oferd costuri operationale mai previzibile si permite un
control mai bun asupra fluxului informational.

Documentele interne sunt indexate intr-un sistem RAG local, astfel Tncat intrebarile utiliza-
torilor sd fie asociate cu fragmente relevante din documentatie inainte de generarea raspunsului.
Detaliile de fragmentare, reprezentare vectoriald, stocare si recuperare sunt descrise in capitolele
dedicate arhitecturii si implementarii.

Un element suplimentar al lucririi este evaluarea automata a performantei prin metrici
specifice domeniului de suport clienti, calculate la nivel de conversatie. Sunt urmadrite atat
KPI-uri obiective mésurate direct din fluxul de executie (Average Handle Time, numér de runde,
traseul de rutare SLM/LLM, surse RAG consultate), cat si KPI-uri subiective estimate de un
model evaluator separat (First Contact Resolution si Transfer Rate), din care se deriva indicatorul
E2E Rate. Aceastd impartire permite atat validarea concretd a comportamentului sistemului, cat
si optimizarea iterativa a configuratiilor.

Obiectivele proiectului

Scopul principal al lucrdrii este realizarea unui prototip de chatbot conversational rulat
local, care sa elimine dependenta functionald de cloud pentru generarea raspunsurilor si accesarea
documentatiei. In aceastd lucrare, expresia “gestionarea completi a interactiunilor” se referi
la gestionarea fluxului conversational: primirea intrebdrii, recuperarea contextului relevant,
generarea raspunsului, activarea mecanismului de fallback, jurnalizarea conversatiei si evaluarea
acesteia. Prototipul nu executd operatiuni reale asupra conturilor clientilor, precum modificarea
unui abonament, suspendarea unei cartele sau initierea unei portari. Obiectivele specifice includ:

— Implementarea mecanismului RAG (Retrieval-Augmented Generation): Pentru
a asigura veridicitatea raspunsurilor si a reduce halucinatiile modelului, folosind
documentatia interna ca sursa de adevar [14].

— Rutarea inteligenta: Dezvoltarea unei logici care sa comute dinamic intre un model
rapid si un model capabil (LLM), optimizand raportul vitezd/calitate.



— Evaluarea automata: Crearea unui pipeline de analiza care combind KPI-uri obiec-
tive masurate direct din fluxul de executie (AHT, numar de runde, traseul de rutare
SLM/LLM, surse RAG consultate) cu KPI-uri subiective estimate de un agent evalu-
ator (FCR, Transfer Rate, E2E Rate) [7, 20].

Contributia studentului

Contributia personald consta n:

— proiectarea si implementarea arhitecturii de orchestrare in platforma n8n, incluzand
fluxurile conversationale complete;

— selectia si testarea comparativa a modelelor locale (latentd, calitate, suport pentru
limba romana);

— implementarea pipeline-ului RAG: ingestia documentelor, fragmentarea, indexarea
vectoriald si mecanismul de retrieval;

— definirea logicii de rutare inteligenta si a mecanismului de fallback intre modelul ra-
pid si cel capabil, cu memorie conversationald partajatd intre agenti pentru asigurarea
continuitdtii atunci cand se activeaza fallback-ul;

— proiectarea unui mecanism de selectie dinamica a scenariilor few-shot prin potrivire
de cuvinte cheie, fard cost suplimentar de inferenta;

— definirea cadrului de evaluare automata cu KPI-uri obiective (calculate din static-
Data) si subiective (estimate de un agent evaluator);

— configurarea infrastructurii on-premise: containerizare cu Docker, proxy invers cu
Caddy si publicare securizatad prin HTTPS.






2. STATE-OF-THE-ART

2.1. Context si tendinte actuale

In ultimii ani, modelele de limbaj au devenit un instrument important pentru automatizarea
comunicdrii cu utilizatorii, in special Tn scenarii precum suport tehnic, consultanta, cautare Tn
documentatie si asistentd operationald. Totusi, in multe organizatii apare o limitare majora:
informatia utild este stocatd in documente interne, iar expunerea acestor date citre servicii
externe poate ridica probleme de confidentialitate, conformitate si control.

In acest context, solutiile moderne de tip chatbot tind si combine doui directii:

— folosirea unui model de limbaj pentru generarea unui raspuns coerent si usor de
inteles;
— integrarea unor mecanisme care asigurd cd raspunsul este sustinut de o sursa (de
exemplu documentatia internd).
Prin urmare, accentul se mutd de la un simplu ,,chatbot generalist” cétre un asistent conversational
capabil sd ofere raspunsuri corecte, controlabile si verificabile.

2.2. Arhitectura Transformer si modelele de limbaj

Toate modelele folosite Tn aceasta lucrare au la baza arhitectura Transformer, introdusa 1n
2017 prin lucrarea Attention Is All You Need [21]. Spre deosebire de retelele recurente folosite
anterior, care procesau textul cuvant cu cuvant in ordine, Transformer-ul analizeaza intreaga
secventd deodati si se bazeaza pe un mecanism de atentie (attention) prin care fiecare cuvant
poate cantdri cat de relevante 1i sunt celelalte cuvinte din context. Tocmai aceasta capacitate de a
lega informatii aflate la distanta in text explicd, in buna parte, calitatea rdspunsurilor pe care le
dau modelele de astdzi si faptul cd pot fi antrenate pe corpusuri foarte mari.

Un model de limbaj este, in esentd, un sistem antrenat sd prezica urmatorul fragment
de text (numit token) pe baza celor de dinaintea lui. Vazand volume uriase de text in timpul
antrendrii, modelul ajunge sa prindd tiparele limbii, o parte din cunostintele factuale si anumite
forme de rationament. Numarul de parametri, adicd valorile ajustabile din retea, este masura
obisnuita a dimensiunii unui model si se exprima de reguld in miliarde (notat B, de la englezescul
billion). Un model cu mai multi parametri tinde sa se descurce mai bine la intrebari complicate,
insd cere mai multd memorie si mai mult timp de calcul.

Aceasta diferentd de scard std la baza distinctiei, folosita pe tot parcursul lucrdrii, dintre un



model mic (SLM) si unul mare (LLM). Termenii sunt relativi: un model considerat mic raspunde
repede si ocupd putind memorie, fiind potrivit pentru Intrebari directe, in timp ce un model mare
ofera raspunsuri mai bune la cereri dificile, dar cu un cost mai mare de timp si de resurse. Pentru
rularea locald, unde memoria si placa graficd sunt limitate, se folosesc adesea variante cuantizate
ale modelelor: precizia numerica a parametrilor este redusa (de exemplu de la 16 biti la 4 biti),
ceea ce micsoreazd memoria necesard si grabeste inferenta, cu o pierdere de calitate de obicei
micd. Combinarea unui model mic cu unul mare prin rutare, ideea centrala a sistemului propus,
porneste exact de la acest echilibru intre viteza si capacitate.

2.3. Modele de limbaj: solutii cloud si rulare locala

In practici, modelele de limbaj pot fi accesate in doud moduri principale. Prima varianti
este utilizarea serviciilor cloud, care oferd integrare rapida si performanta ridicata, cu efort redus
de configurare. Dezavantajele tipice sunt costurile recurente, dependenta de conectivitate si
control limitat asupra datelor si jurnalizarii.

A doua variantd este rularea locald (on-premise). Aceasta oferd un control mai bun asupra
datelor si a infrastructurii si permite integrarea in sisteme interne fard a trimite informatii sensibile
in afara organizatiei. In schimb, apar constringeri tehnice reale: resursele hardware necesare,
timpul de inferenta si necesitatea optimizdrilor (de exemplu alegerea unui model mai mic pentru
latenta sau folosirea unor variante cuantizate).

2.3.1. Strategia de rutare pentru modelele locale

In contextul rulirii locale, unde resursele hardware sunt limitate si costul computational

este direct, o abordare folositd frecvent 1n aplicatii reale este utilizarea a doua niveluri de modele:

— un model rapid (mai mic), folosit ca prima linie de raspuns pentru toate Intrebdrile;

— un model mai capabil (mai mare), activat doar cadnd modelul rapid semnaleaza
incertitudine sau incapacitate de a rdspunde.

Existd doui paradigme principale pentru o astfel de arhitecturi. in rutarea la intrare, o
componentd separatd clasifica intrebarea inainte de generare si o trimite direct modelului potrivit;
dezavantajul este cad necesitd un clasificator antrenat sau reguli de complexitate, iar o clasificare
gresit trimite intrebarea la modelul nepotrivit. In rutarea de tip fallback (in cascadi), modelul
rapid genereaza Intai un raspuns, iar o etapa de evaluare decide dacd acesta este suficient sau
dacd cererea trebuie reluatd de modelul capabil.

Prezenta lucrare adoptd paradigma de tip fallback. Spre deosebire de o reguld binard simpla
(de exemplu, fallback doar la aparitia unui cuvant-cheie), decizia se bazeaza pe un scor agregat
din mai multe semnale de risc: incertitudinea exprimatad de model, increderea auto-raportatd,
calitatea contextului recuperat prin RAG, precum si lungimea si forma raspunsului. Atunci cand
scorul cumulat depdseste un prag, cererea este preluatd de modelul capabil, care regenereaza
raspunsul folosind acelasi context. Mecanismul concret, semnalele luate in calcul si ponderile
lor sunt detaliate in sectiunea 3.3.2.



Aceasta strategie are doud avantaje practice: (1) nu necesitd un clasificator separat de
complexitate, iar (2) modelul rapid rezolva majoritatea intrebdrilor fard overhead suplimentar,
eliberand rapid resursele GPU. Spre deosebire de solutiile cloud, unde rutarea este gestionata de
furnizor si costurile sunt per-token, in cazul ruldrii locale costul principal este timpul de ocupare
a GPU-ului. Un model capabil poate bloca GPU-ul pentru 10-15 secunde, timp in care nu poate
procesa alte cereri. Utilizarea unui model rapid pentru intrebdrile care pot fi rezolvate direct
imbundtateste astfel throughput-ul sistemului, proportia exacta a cererilor preluate de modelul
capabil fiind masuratd experimental (vezi capitolul 6).

Aceasta strategie este specifica ruldrii locale si este abordarea adoptata 1n sistemul descris
in capitolele urmadtoare.

2.4. Solutii conversationale existente

Automatizarea conversatiilor cu clientii nu este o idee noud. De-a lungul timpului s-au
folosit mai multe generatii de solutii, fiecare cu avantajele si limitele ei, iar o privire asupra lor
ajuta la situarea sistemului propus si la explicarea alegerilor facute.

Prima generatie a fost cea a sistemelor bazate pe reguli, in care raspunsurile erau scrise de
mana si declansate de cuvinte cheie sau de arbori de decizie ficsi. Astfel de solutii sunt previzibile
si usor de controlat, dar devin greu de intretinut pe masurd ce numarul de situatii creste, iar
utilizatorul trebuie adesea sa 1si formuleze intrebarea fix asa cum a anticipat proiectantul.

A doua generatie a adus cadrele bazate pe intentii, precum Rasa sau Dialogflow, 1n care un
clasificator recunoaste intentia din spatele mesajului (de exemplu “vreau sa imi verific factura™)
si extrage din el datele relevante (sume, date calendaristice, nume de servicii). Raspunsul
ramane nsd, in cele mai multe cazuri, pregatit dinainte pentru fiecare intentie. Aceste sisteme se
descurca bine pe domenii bine delimitate, dar cer un efort considerabil pentru etichetarea datelor
de antrenare si pentru definirea intentiilor, iar addugarea unui subiect nou inseamna de obicei
reantrenarea clasificatorului.

Odata cu aparitia modelelor de limbaj de mari dimensiuni, a treia generatie de asistenti
genereaza raspunsul direct, in limbaj natural, fard a-1 alege dintr-o lista fixa. Asistentii comerciali
din cloud (de tip ChatGPT, Gemini sau Claude) oferd o calitate ridicata a conversatiei si o
configurare rapida [8], insd presupun trimiterea datelor cdtre servere externe si costuri care cresc
odatd cu volumul de cereri. Pentru a pastra aceastd calitate fara a expune datele, multe organizatii
aleg varianta unui asistent care imbind un model de limbaj rulat 1n interiorul organizatiei cu un
mecanism de recuperare din documentatia proprie (RAG), descris in sectiunea 2.6. Ecosistemul
din jurul acestei aborddri s-a maturizat rapid, prin biblioteci care leagd modelele de bazele de
date vectoriale si de pasii de orchestrare [13].

Sistemul din aceastd lucrare se Incadreaza in a treia categorie, dar adaugd doua elemente
care il deosebesc de o implementare obisnuitd cu un singur model in cloud: rularea complet
locala a intregului lant de inferenta si rutarea intre un model rapid si unul capabil, in functie de
dificultatea cererii. In felul acesta se pastreazi calitatea raspunsurilor generative si controlul
deplin asupra datelor, fard a tine tot timpul activ un model mare si costisitor.



2.5. Modele de limbaj utilizate in lucrare

Selectia modelelor de limbaj pentru acest proiect a urmadrit identificarea unor candidati
care sd indeplineasca cerintele specifice: rulare locala eficientd, suport pentru limba roména, si
un raport favorabil intre dimensiune (parametri) si calitate a rispunsurilor. In cadrul lucririi au
fost analizate si testate preliminar mai multe familii de modele cu greutdti disponibile public,
accesate prin intermediul platformei Ollama [18].

2.5.1. Criteriile de selectie

Modelele au fost evaluate 1n functie de urmatoarele criterii:

— Dimensiunea modelului: numarul de parametri influenteaza direct memoria ne-
cesara si viteza de inferentd. Pentru rutarea inteligentd, s-au cautat modele de
dimensiuni diferite (7B-70B parametri);

— Suport multilingv: capacitatea de a genera raspunsuri coerente in limba romana, nu
doar in engleza;

— Latenta: timpul necesar pentru generarea primului token (time-to-first-token) si
viteza de generare (tokens/secunda);

— Calitatea raspunsurilor: coerentd, acuratete si capacitate de a respecta instructiunile
furnizate Tn prompt;

— Compatibilitate cu RAG: abilitatea de a utiliza eficient contextul furnizat din
documentatie.

2.5.2. Modele testate

In etapa de explorare preliminari au fost evaluate urmitoarele modele:

DeepSeek (7B parametri). Un model compact, optimizat pentru inferentd rapidd. DeepSeek-
7B este un model antrenat de compania chinezd DeepSeek Al [3], cu performante competitive
pentru dimensiunea sa. In testele preliminare, modelul a demonstrat timpi de rispuns foarte
buni, insd cu limitéri in Intelegerea nuantelor in limba romana si in capacitatea de rationament
complex.

Llama 3.1 (8B si 70B parametri). Familia Llama 3.1, dezvoltatd de Meta [9], reprezinta
una dintre cele mai populare serii de modele cu greutdti disponibile public. Versiunea de 8B
parametri oferd un echilibru bun ntre viteza si calitate, fiind potrivita pentru rolul de “model
rapid” 1n strategia de rutare. Versiunea de 70B parametri oferd performante semnificativ mai
bune 1n sarcini complexe, dar necesita resurse hardware considerabile.

Qwen 2.5 (7B, 14B, 32B parametri). Modelele din familia Qwen (dezvoltate de Alibaba
Cloud) [19] s-au remarcat prin suport multilingv imbunatétit si performante competitive. Varian-
tele de dimensiuni diferite permit testarea mai multor configuratii, de la modele foarte rapide
(7B) la modele cu capacititi avansate (32B).

Gemma 3 (12B si 27B parametri). Familia Gemma, dezvoltatd de Google DeepMind
[6], oferd modele optimizate pentru eficientd si cu suport multilingv solid, inclusiv pentru limba



romand. Varianta de 12B parametri oferd un echilibru bun ntre viteza si calitate, fiind potrivitd
pentru rolul de “model rapid” (SLM) in strategia de rutare, Tn timp ce varianta de 27B ofera
performante superioare pe sarcini complexe, la costul unei latente mai mari, ceea ce o recomanda
pentru rolul de “model capabil” (LLM) activat prin fallback.

Mistral (7B parametri) si Mixtral (8x7B parametri). Mistral Al a dezvoltat modele
remarcabile prin eficientd [10]. Mistral-7B este un model dense (toti parametrii activi), in timp
ce Mixtral foloseste arhitectura Mixture-of-Experts (MoE), care activeaza selective doar o parte
din parametri pentru fiecare cerere. Aceastd abordare oferd performante apropiate de modele
mai mari, mentinand latenta la un nivel rezonabil.

Toate modelele sunt rulate local prin intermediul platformei Ollama [18], care oferd o
interfatd unificatd pentru incdrcarea si inferenta modelelor, simplificand atat testarea diferitelor
variante, cat si schimbarea configuratiei in productie.

2.6. Retrieval-Augmented Generation pentru documentatie in-

terna

Retrieval-Augmented Generation (RAG) [14] reprezintd o metoda eficientd de Tmbunatitire
a modelelor de limbaj prin ancorarea raspunsurilor in documente externe, fard re-antrenare. RAG
adreseaza doua probleme fundamentale: (1) lipsa de cunostinte actualizate sau domeniu-specifice,
si (2) tendinta de a genera informatii false (halucinatii). Prin integrarea unui mecanism de
recuperare din baze de cunostinte externe, RAG permite generarea de raspunsuri fundamentate
pe surse verificabile.

2.6.1. Arhitectura si componentele RAG

Un sistem RAG tipic cuprinde doud module principale care lucreaza secvential:

Modulul de Recuperare (Retriever) identifica si extrage fragmentele de text cele mai
relevante din baza de cunostinte, pe baza unei interogari (query). Acesta utilizeaza reprezentari
vectoriale (embeddings) ale documentelor pentru a calcula similaritatea semantica intre query si
fragmentele indexate [12]. Procesul se bazeaza pe principiul cd texte cu semnificatii similare vor
avea reprezentdri vectoriale apropiate in spatiul metric.

Modulul de Generare (Generator) primeste atat interogarea utilizatorului, cat si contextul
recuperat, si genereaza raspunsul final. Modelul de limbaj este instruit prin prompt engineering
sd utilizeze exclusiv informatiile din contextul furnizat, reducand halucinatiile si asigurand
trasabilitatea.

2.6.2. Pipeline-ul RAG

Un pipeline RAG complet parcurge urmdtoarele etape:
1. Ingestia documentelor: Documentele sursda (PDF, DOCX, HTML, text) sunt incdrcate
si convertite in format text procesabil, pastrand metadatele relevante (titlu, autor, sectiuni) pentru



citare ulterioara.

2. Fragmentarea (chunking): Documentele lungi sunt impartite Tn fragmente optimizate
pentru procesare. Principalele strategii includ:

— Fragmentare la lungime fixd cu suprapunere (overlap) de 10-20% pentru a pastra
continuitatea

— Fragmentare semanticd pe baza structurii documentului (paragrafe, sectiuni)

— Fragmentare recursivd pe separatori naturali (rAnduri noi, punctuatie)

In practici, dimensiunea fragmentelor se alege ca un compromis: fragmentele prea mici
pierd contextul necesar, iar cele prea mari dilueaza relevanta si introduc informatie nepotrivita in
prompt [5].

3. Generarea embeddings: Fiecare fragment este transformat intr-un vector numeric de
dimensiune fixi printr-un model de embeddings. in implementarea curenti este utilizat modelul
qwen3-embedding:4b, rulat local prin Ollama. Modelele de embeddings sunt antrenate prin
contrastive learning pentru a maximiza similaritatea Intre texte cu sens similar.

4. Indexarea vectoriala: Vectorii sunt stocati ntr-o baza de date vectoriald (de exemplu
FAISS [4, 11], ChromaDB sau Pinecone), care permite cdutarea eficientd a celor mai apropiati
vecini. Algoritmi de cdutare aproximativa precum HNSW (Hierarchical Navigable Small World)
reduc semnificativ timpul de cdutare fatd de o parcurgere exhaustivd, cu o pierdere mica de
precizie, controlabili prin parametri. In prototipul de fati este folositd ChromaDB, cu detaliile
de configurare descrise 1n sectiunea 3.3.3.

5. Cautarea semantica: La primirea unei interogéri, sistemul genereaza embedding-ul
query-ului folosind acelasi model utilizat pentru documente, calculeaza similaritatea cosinuso-
idald cu toti vectorii din index si returneaza top-k fragmente cu similaritate maxima. Similaritatea
cosinusoidald mdsoara gradul de apropiere intre doi vectori, cu valori Intre —1 (complet diferiti)
si 1 (identici).

6. Generarea raspunsului: Fragmentele sunt integrate intr-un prompt structurat trimis
modelului de limbaj, cu instructiuni explicite sd utilizeze doar contextul furnizat.

Figura 2.1 ilustreaza fluxul datelor de la documentele sursd pand la generarea raspunsului
final.

INDEXARE (offline)

Documente Fragmentare Embeddings Index vectorial
PDF / DOCX (1000 / 150) (qwen3) ChromaDB
LT
A Cautare Context Generare
Intrebare R (top-k = 5) rdspuns

Figura 2.1. Fluxul de date in pipeline-ul RAG.
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2.6.3. Tehnici avansate de recuperare

Pipeline-ul descris mai sus, cu o singura cdutare semanticd si un set fix de fragmente
returnate, este varianta de bazi a unui sistem RAG. In implementirile mature si in literatura de
specialitate se folosesc o serie de tehnici suplimentare care imbundtétesc calitatea fragmentelor
aduse, mai ales pe corpusuri mari sau pe intrebari formulate ambiguu [5]. Le prezentam pe scurt
aici, deoarece ele marcheaza distanta dintre prototipul de fata si o solutie extinsd, iar unele revin
in discutia limitarilor (sectiunea 3.6).

O prima directie este cdutarea hibridd, care combind cautarea semantica (pe baza de
embeddings) cu o cdutare lexicala clasicd, dupd potrivirea exactd a cuvintelor. Cele doua liste
de rezultate sunt apoi imbinate, o metoda simpla si eficienta fiind Reciprocal Rank Fusion, care
favorizeaza fragmentele bine clasate de ambele cdutdri [2]. Avantajul este cd termenii foarte
specifici, cum ar fi coduri sau denumiri exacte de servicii, sunt prinsi de cautarea lexicald chiar
si atunci cand embedding-ul nu ii separd bine.

O a doua directie este reordonarea (re-ranking). Dupd prima cdutare, care aduce repede
un set mai larg de candidati, un model separat reia fiecare fragment si il evalueaza in raport cu
intrebarea, apoi rearanjeaza lista astfel Tncat fragmentele cu adevdrat relevante sa ajungd in fata.
Un astfel de model, antrenat sd compare direct intrebarea cu fiecare fragment, dd o judecatd mai
find decat simpla similaritate cosinus [17]. Pretul este o etapd de calcul 1n plus pentru fiecare
candidat.

O a treia directie priveste diversitatea rezultatelor. Cand mai multe fragmente spun aproape
acelasi lucru, contextul trimis modelului se umple de informatie repetatd. Metode precum
Maximal Marginal Relevance aleg fragmentele astfel incét fiecare sa fie relevant pentru intrebare,
dar si diferit de cele deja selectate, acoperind mai multe fatete ale raspunsului [1].

In sfarsit, recuperarea poate fi ficuti in mai multi pasi. Daci prima ciutare aduce un
context slab, sistemul poate reformula Tntrebarea sau o poate sparge in intrebdri mai mici si poate
relua cdutarea, Tn loc sd se multumeasca cu primul rezultat. Aceastd abordare iterativa creste
sansele de a gasi informatia potrivitd, cu pretul unor cautdri suplimentare si al unei logici de
orchestrare mai complicate.

Prototipul de fatd foloseste varianta de bazd, cu o singura cdutare semantica. Este o alegere
potrivitd pentru un corpus mic si bine delimitat, format din documentatia Orange s1 YOXO,
unde intrebarea si fragmentul cautat folosesc, in general, acelasi vocabular. Tehnicile de mai
sus rdman directii firesti de extindere atunci cand corpusul creste sau cand intrebarile devin mai
variate.

2.7. Orchestrarea fluxurilor conversationale

Un sistem conversational complet implica de reguld mai mult decat apelul unui singur
model. In scenarii de suport sau operatiuni, apar cerinte precum:
— validarea Intrebarii si normalizarea intrarii;
— decizii de rutare intre modele sau Intre moduri de lucru (de exemplu cu sau fara
RAG);
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— acces la surse externe (baze de date, sisteme interne, servicii de autentificare);
— post-procesare: formatare, citare, structurare a rdspunsului;
— jurnalizare si colectare de metrici.

Existd doud directii principale de implementare. Orchestrarea prin cod oferd flexibilitate
maximad, dar costul de dezvoltare si mentenantd poate creste rapid. Alternativ, platformele
de automatizare a fluxurilor de lucru permit definirea logicii ca fluxuri de noduri, ceea ce
accelereazi prototiparea si clarifici dependentele dintre pasi. in cadrul prezentei lucriri a fost
aleasd platforma n8n [16], ale cdrei caracteristici sunt detaliate Tn sectiunea 3.5.1.

2.8. Evaluarea sistemelor bazate pe LLM si RAG

Evaluarea unui chatbot cu LLM se face, in general, pe doud axe: performanta si calitate.
Performanta acopera latenta, viteza de generare si consumul de memorie, fiind importantd pentru
experienta utilizatorului si pentru costul de rulare. Calitatea acopera corectitudinea, relevanta,
coerenta si respectarea instructiunilor.

In cazul RAG este utili o separare clari a evaludrii:

— calitatea recuperarii (retrieval), adicd dacd fragmentele recuperate chiar contin
informatia necesara;

— calitatea generarii (generation), adica daca raspunsul foloseste corect fragmentele
si evitd afirmatii nesustinute de context.

Intr-un proiect aplicat, evaluarea combini de obicei teste standardizate (prompturi fixe,
masuratori repetabile) cu validare pe scenarii realiste din domeniul tintd. Aceastd abordare este
importantd deoarece succesul practic al unui chatbot nu depinde doar de un scor numeric, ci si
de claritatea raspunsului, de consecventa si de capacitatea de a indica sursa informatiei atunci
cand este posibil.

Pe latura de calitate, evaluarea facutd de oameni rimane cea mai de incredere, dar este
inceata si costisitoare, motiv pentru care s-au cautat metode automate. O practica tot mai
raspanditd este folosirea unui model de limbaj pe post de evaluator, abordare cunoscuta drept
“LLM ca judecator”: un model citeste conversatia si acordd o apreciere dupa criterii date, in
locul unui evaluator uman [22]. Studiile aratd cd, pe sarcini bine definite si cu instructiuni
clare, aprecierile unui astfel de model se apropie rezonabil de cele ale oamenilor, ceea ce il face
util pentru iterare rapidd, desi rdimane supus variabilitdtii si unor Inclinatii proprii (de exemplu
tendinta de a favoriza raspunsurile mai lungi).

Pentru sistemele RAG s-au propus si seturi de metrici dedicate, care separd cele douad surse
posibile de eroare. Pe latura de recuperare se mdsoara daca fragmentele aduse sunt relevante
pentru intrebare, iar pe latura de generare se verifica daca raspunsul chiar se sprijind pe aceste
fragmente (fidelitate) si daca raspunde efectiv la intrebare (relevantd). Aceste masuratori pot fi
automatizate tot cu ajutorul unui model de limbaj, fard a cere un set de raspunsuri corecte scrise
de mana.

Sistemul din aceastd lucrare adoptd o variantd pragmaticd a abordérii “LLM ca judecdtor”:
un agent evaluator separat estimeaza indicatorii subiectivi (FCR si Transfer Rate), Tn timp
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ce ceilalti indicatori sunt calculati determinist din datele de executie. Modul concret in care
functioneaza acest agent si cum se imbind cu indicatorii obiectivi este detaliat in capitolul de
arhitectura.
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3. ARHITECTURA SISTEMULUI SI TEHNOLOGII

3.1. Prezentare generala

Arhitectura sistemului a fost proiectatd astfel incat componentele principale (orchestrare,
rutare, RAG si generare) si poatd fi dezvoltate si testate independent. In practicd, acest lu-
cru permite inlocuirea unui model, schimbarea strategiei de cdutare sau modificarea fluxului
conversational fard a rescrie Intregul sistem.

Figura 3.1 prezintd diagrama de ansamblu a sistemului, cu blocurile functionale principale

si legaturile dintre acestea.

Memorie partajata

(10 mesaje)
Aplicatie [ RAG | Prompt + Agent SLM Evaluare Agent LLM Log +
Chat Context Scenariu Gemma 3 12B fallback Gemma 3 27B Réspuns
. el
Serviciu RAG P
‘ (Python + ChromaDB) Ollama (local) Pipeline /eval (KPI)

!

FAQ Orange + YOXO

Figura 3.1. Arhitectura generala a sistemului.

3.2. Domeniul de aplicare si corpusul de date

Sistemul a fost construit si testat pe un domeniu concret: suportul pentru clientii a doud
branduri ale Orange Romania. Primul este Orange, operatorul de telecomunicatii. Al doilea
este YOXO, abonamentul de mobil complet digital al Orange, administrat in intregime dintr-o
aplicatie, care functioneaza 1n reteaua Orange si care permite activarea prin eSIM, fard perioada
contractuald. Cele doud branduri se adreseaza aceluiasi tip de client, dar acopera subiecte diferite,
motiv pentru care documentatia lor a fost pdstrata separata.

Acest domeniu se potriveste bine cu o abordare locala bazata pe LLM si RAG, din trei
motive. In primul rind, intrebirile clientilor se repetd in jurul unui numér finit de teme (activare,
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facturare, roaming, portare), pentru care existd deja raspunsuri oficiale, deci recuperarea din
documentatie are o sursi de adevir clari. In al doilea rand, interactiunile cu clientii pot contine
date personale, iar rularea localda a modelului evitd trimiterea lor cdtre servicii externe. in al
treilea rand, raspunsurile trebuie sa fie corecte si verificabile, ceea ce favorizeaza un sistem care
isi ancoreaza raspunsul in texte oficiale in loc sd se bazeze doar pe cunostintele invdtate de model

la antrenare.

Corpusul efectiv folosit este format din doud documente, cate unul pentru fiecare brand, re-
zumate in Tabelul 3.1. Informatiile au fost adunate din sectiunile publice de intrebari frecvente de
pe site-urile celor doud branduri si organizate intr-un format gandit pentru indexare. Documentul
YOXO este cel mai cuprinzator si acopera paisprezece categorii tematice: prezentare generala,
activarea abonamentului, administrarea abonamentului si a optiunilor, aplicatia si contul, facturi,
plati si consum, portarea numarului, roaming, eSIM, inchiderea si reactivarea abonamentului,
magazinul YOXO, programul de recomandare, alte servicii (5G, Wi-Fi, mesagerie), servicii
de urgenta si securitate, precum si contactul cu serviciul clienti. Documentul Orange este mai
restrans si acoperd, in mare parte, aplicatia Orange TV Go: autentificare si acces, control parental,
asocierea abonamentului, inregistrarea continutului si compatibilitatea dispozitivelor.

Tabelul 3.1. Compozitia corpusului de documentatie indexat.

Document Domeniu acoperit Pagini Volum aprox.

orange_rag.pdf Aplicatie Orange (FAQ) 6 ~10 600 caractere
yoxo_rag.pdf YOXO (abonament mobil digital) 48 ~104 800 caractere

Total ambele 54 ~115000 caractere

Ambele documente folosesc acelasi format, gandit special pentru recuperare: informatia
este Tmpartitd Tn intrdri scurte si de sine statdtoare, fiecare cu o categorie, o intrebare, un set de
cuvinte cheie si un raspuns complet. Acest mod de organizare se potriveste direct cu strategia
de fragmentare descrisa in sectiunea 3.3.3, deoarece o intrare incape de obicei intr-un singur
fragment si ramane inteligibild scoasa din context, ceea ce reduce riscul ca o cdutare sd Intoarca
o jumatate de raspuns. Tot acest format explica si de ce un corpus relativ mic acoperad bine
intrebarile uzuale: fiecare intrare este densa in informatie utild, fard text de legatura.

Cele paisprezece categorii ale documentului YOXO corespund indeaproape situatiilor
reproduse 1n scenariile conversationale din capitolul 4 (activare si eSIM, portare, roaming,
neplatd si suspendare, inchidere si reactivare), ceea ce asigura cd, pentru fiecare scenariu de test,
existd in corpus informatia oficiald pe care raspunsul ar trebui sa se sprijine. Corpusul reprezintd
o fotografie a documentatiei la momentul colectirii si este integral in limba romana. El poate fi
extins sau reimprospdtat prin reluarea procesului de indexare, fard modificari in restul sistemului,
datoritd separdrii dintre ingestie si recuperare.
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3.2.1. Delimitarea functionala a prototipului

In raport cu titlul lucririi, notiunea de “gestionare completd” este folositd pentru a des-
crie gestionarea completa a fluxului conversational si informational, nu executarea directd a
operatiunilor comerciale sau administrative in sistemele interne ale operatorului. Prototipul
primeste mesajul utilizatorului, recupereaza contextul relevant din documentatie, genereaza un
raspuns, decide daca este necesar fallback-ul cdtre un model mai capabil, pastreazd memoria
conversationald si colecteaza indicatorii necesari evaluarii.

Prototipul nu modificad abonamente, nu suspenda cartele SIM sau eSIM, nu initiaza portdri,
nu schimbad titulari si nu acceseazd date personale din sisteme interne Orange. Rolul sdu
este exclusiv conversational si informativ. Pentru operatiuni sensibile, actiuni care necesita
autentificare sau situatii care nu pot fi rezolvate pe baza documentatiei, sistemul trebuie sa
indrume utilizatorul cdtre un agent uman.

3.3. Componentele arhitecturii

Sistemul este compus din cateva componente cu responsabilitdti distincte, vizibile si in
Figura 3.1. Punctul de intrare este o aplicatie de chat separata, prin care utilizatorul trimite
mesajele si primeste rdspunsurile; aceasta mediaza comunicarea cu orchestratorul n8n, unde se
afld intreaga logica conversationald (recuperare RAG, selectie de scenariu, rutare cu fallback si
evaluare). Generarea propriu-zisd este asiguratd de modele rulate local prin Ollama, iar contextul
provine dintr-un serviciu RAG dedicat, cu index vectorial in ChromaDB. Subsectiunile urméatoare
descriu fiecare componentd, incepand cu stratul de orchestrare si termindnd cu aplicatia de chat
care leagd utilizatorul de restul sistemului.

3.3.1. Orchestrare cu n8n

n8n este folosit ca strat de orchestrare pentru definirea fluxurilor conversationale [16].
Avantajul principal este separarea logicii de integrare (ramificatii, apeluri catre servicii, prelucrare
de date, logging) de codul specific RAG sau inferentei modelului. In acest proiect, n8n este
utilizat pentru:

— declansarea fluxului la primirea unei cereri (Chat Trigger sau webhook);

— apelarea serviciului RAG prin HTTP Request pentru recuperarea contextului din
documentatie;

— selectia dinamica a scenariului few-shot prin potrivire de cuvinte cheie, Tnainte de
a invoca modelele (vezi sectiunea 3.3.5);

— generarea raspunsului prin noduri de tip Al Agent conectate la modele Ollama locale;

— gestionarea memoriei conversationale prin un nod unic Window Buffer Memory,
partajat Intre ambii agenti (vezi sectiunea 3.3.6);

— evaluarea raspunsului si rutarea de tip fallback prin noduri Code si IF;

— colectarea datelor necesare evaludrii automate intr-un acumulator separat (static-
Data).
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3.3.2. Modulul de rutare

Modulul de rutare implementeaza o strategie de tip fallback: modelul rapid (Gemma 3
12B) genereaza intai un raspuns, iar un nod de evaluare (Evaluare Rdspuns) analizeaza calitatea
acestuia. Daca raspunsul prezintd semnale de risc, cererea este redirectionata catre modelul
capabil (Gemma 3 27B), care regenereaza raspunsul cu acelasi context RAG, acelasi exemplu
few-shot si aceeasi memorie partajatd. Logica este implementatd prin noduri native n8n (Code +
IF), ceea ce o face transparentd si usor de ajustat pe baza rezultatelor de testare.

Spre deosebire de o regula binara simpla (de tipul “comuta la modelul mare daca apare
cuvantul ESCALADARE”), decizia de fallback se bazeaza pe un sistem de scoring ponderat.
Raspunsul produs de SLM este analizat din perspectiva mai multor indicatori de risc, fiecare
addugand un numadr de puncte la un scor cumulat. Atunci cand acest scor atinge sau depaseste
pragul de fallback (configurat la valoarea 50), raspunsul este considerat insuficient, iar sistemul
activeazd modelul capabil. Avantajul acestei abordari este cd mai multi factori slabi pot declansa
impreund comutarea, chiar daca niciunul dintre ei nu ar fi fost suficient luat separat: este cazul,
de pilda, al unui raspuns scurt formulat pe un context RAG mediocru.

Indicatorii (numiti in continuare trigger-e) si ponderile lor sunt sintetizati in Tabelul 3.2.
Ei se impart in trei categorii. Prima cuprinde semnalele explicite ale modelului, anume mar-
cajul ESCALADARE: si indicatorul de auto-incredere [INCREDERE: ...] pe care SLM-ul il
ataseazd obligatoriu la finalul raspunsului. A doua cuprinde semnalele despre calitatea recu-
perdrii RAG, precum absenta contextului sau o similaritate semanticd slaba, citite din obiectul
rag_signals returnat de serviciul RAG. A treia cuprinde semnalele lingvistice ale raspunsului
in sine: lungimea insuficienta, formuldrile de incertitudine sau tratarea superficiald a unui subiect
sensibil.

Tabelul 3.2. Semnalele de fallback si ponderile lor (prag de fallback: 50).

Trigger Conditie Puncte
EXPLICIT_ESCALATION Réspunsul contine marcajul ESCALADARE: +100
EMPTY_RESPONSE Réspuns gol dupd curdtare +100
UNCERTAIN_RESPONSE Formulare de incertitudine (“nu am gasit...”) +45
SELF_CONFIDENCE_LOW Auto-raport [INCREDERE: SCAZUTA] +40
NO_RAG_CONTEXT RAG nu a returnat context relevant +40
SENSITIVE_WITHOUT_ACTION Subiect sensibil fard pasi de actiune clari +35
TOO_SHORT_RESPONSE Raéspuns scurt raportat la lungimea Intrebarii +25
WEAK_RAG_CONTEXT Context prezent, dar similaritate maxima < 0,40 +20
GENERIC_SHORT_RESPONSE Rdéspuns scurt si sdrac In cuvinte unice +20
SELF_CONFIDENCE_MEDIUM Auto-raport [INCREDERE: MEDIE] +15
CLARIFICATION_OVERRIDE Raspunsul este o intrebare de clarificare -50

Tabelul evidentiazd doua aspecte importante. Marcajul ESCALADARE: si raspunsul gol
au pondere decisiva (+100 de puncte), ceea ce garanteazd comutarea citre modelul capabil
indiferent de ceilalti factori. La polul opus, regula CLARIFICATION_OVERRIDE scade scorul
cu 50 de puncte atunci cand raspunsul SLM este, de fapt, o intrebare legitima de clarificare
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adresatd utilizatorului. Fara acest corectiv, cererile de clarificare, scurte prin natura lor, ar fi
penalizate gresit ca rdspunsuri insuficiente si ar provoca un fallback inutil. Atat indicatorul de
auto-incredere, cat si textul raspunsului final sunt curdtate de orice marcaj intern ([INCREDERE:
.. .]) Inainte de livrarea citre utilizator, pentru ca aceste artefacte de rutare sd rdmana invizibile.

3.3.3. Modulul RAG

Modulul RAG conecteaza intrebarile utilizatorului la documentatia internd, urmand pipeline-
ul descris in sectiunea 2.6 (ingestie, fragmentare, indexare vectoriald, cdutare semanticd). Este
implementat ca un serviciu Python separat (FastAPI), apelat de n8n prin HTTP Request pe
portul 8100. Serviciul expune cateva endpoint-uri HTTP, dintre care cel principal, folosit in
fluxul conversational, este POST /context (returneaza contextul recuperat pentru o Intrebare);
pe langa el exista endpoint-uri pentru ingestia documentelor (POST /index/file) si pentru
verificarea starii serviciului (GET /health).

Baza de cunostinte a fost construitd prin colectarea sistematicad a informatiilor publice
de pe site-urile Orange si YOXO, in special sectiunile de FAQ (Intrebiri Frecvente), care
acopera subiecte precum activarea abonamentelor, portarea numarului, roaming, facturare, eSIM
si proceduri de inchidere cont. Concret, in index sunt incarcate doud fisiere PDF distincte
(orange_rag.pdf si yoxo_rag.pdf), fragmentate si indexate in ChromaDB cu acelasi pipeline.
Prin separarea ingestiei de recuperare, componenta poate fi optimizatd independent (dimensiune
fragmente, overlap, strategie de cautare) fara a modifica restul arhitecturii.

Ingestia si fragmentarea. La ingestie, textul este extras in functie de tipul fisierului (pypdf
pentru PDF, python-docx pentru DOCX, citire directd pentru text simplu) si apoi fragmentat.
Algoritmul de fragmentare nu foloseste o tdiere oarba la lungime fixa, ci alege primul separator
natural disponibil dintr-o listd ordonatd dupa granularitate descrescatoare (paragraf \n\n, rand
nou, sfarsit de propozitie, spatiu). Textul este apoi acumulat secvential: fiecare bucatd este
addugatd la fragmentul curent atit timp cét nu depdseste dimensiunea maxima (CHUNK_SIZE=
1000 de caractere); la depdsire, fragmentul curent este finalizat, iar urmatorul mosteneste ultimele
CHUNK_OVERLAP= 150 de caractere ale celui precedent, asigurand continuitatea contextului la
granite. Fragmentele sub un prag minim (MIN_CHUNK_SIZE= 50 de caractere) sunt eliminate ca
nesemnificative.

Fiecare fragment primeste un identificator derivat din numele sursei si indexul fragmentului
(cu un sufix hash pentru unicitate) si un set de metadate: sursa, indexul, numarul total de
fragmente, un hash al fisierului si data indexarii. Procesul de ingestie poate fi repetat Tn siguranta:
inainte de inserarea fragmentelor noi ale unei surse, fragmentele vechi ale aceleiasi surse sunt
sterse din colectie. Astfel, reindexarea unui document modificat nu lasa fragmente orfane in
index.

Indexarea, cautarea si conversia de similaritate. Vectorii sunt stocati Intr-o colectie
ChromaDB persistentd pe disc, configuratd cu metrica de distantd cosinus (hnsw:space =
cosine). La interogare, intrebarea este transformatd in embedding cu acelasi model ca documen-
tele, iar ChromaDB returneaza cele mai apropiate TOP_K= 5 fragmente. ChromaDB raporteaza
insd o distantd cosinus in intervalul [0,2], nu o similaritate; aceasta este convertiti in scor de
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similaritate in intervalul [0, 1] prin relatia:

distant
2

similaritate = 1 — 3.1
Fragmentele cu similaritate sub pragul SIMILARITY_THRESHOLD= 0,3 sunt eliminate, astfel incat
contextul transmis modelului contine doar potriviri suficient de relevante. Generarea embeddings-
urilor se face printr-un apel HTTP per fragment citre endpoint-ul /api/embeddings al Ollama;
pentru corpusul redus al proiectului (doud documente FAQ), abordarea secventiald este suficienta,
dar reprezintd un punct natural de optimizare prin procesare in loturi pentru corpusuri mari.

Asamblarea contextului si semnalele de calitate. Fragmentele filtrate sunt concatenate
de functia build_context (), punctul de intrare apelat de n8n pe endpoint-ul /context, intr-un
text gata de inserat in prompt. Fiecare fragment este prefixat cu un antet care indicd sursa si
scorul de relevantd ([Sursa: ... | Relevanta: ...]),oferind modelului trasabilitate, iar
concatenarea se opreste la atingerea unei limite de lungime (4000 de caractere) pentru a evita
diluarea prompt-ului. Lista surselor consultate este deduplicata si sortata.

Pe langa context, functia returneazd un obiect rag_signals care cuantificd calitatea
recuperdrii si care alimenteazd direct sistemul de scoring al fallback-ului (sectiunea 3.3.2).
Acesta contine: similaritatea maxima si medie a fragmentelor retinute, numarul de potriviri
“puternice” (similaritate > 0,5), un indicator boolean privind existenta contextului si numarul de
fragmente. Structura este intotdeauna prezenta, chiar si cand nu se giseste niciun fragment
relevant (caz n care campurile au valori nule si has_context este fals), astfel incat orchestratorul
primeste mereu un obiect bine formatat, niciodata o valoare lipsd. Separarea dintre contextul
furnizat modelului si semnalele despre increderea in recuperare este motivul pentru care decizia
de fallback poate tine cont atit de raspunsul modelului, cat si de soliditatea informatiei pe care
acesta s-a bazat. Fragmentele de cod corespunzatoare (fragmentarea documentelor, conversia
distantei in similaritate si construirea obiectului rag_signals) sunt redate in Anexa A.

3.3.4. Modulul de generare (LLM/SLM)

Modulul de generare primeste ntrebarea si, cand este cazul, contextul recuperat de RAG.
Modelele sunt rulate local prin Ollama si integrate in n8n ca noduri de tip AI Agent cu sub-nod
Ollama Chat Model. Tn urma testelor comparative descrise in sectiunea 2.5, configuratia curenti
foloseste Gemma 3 12B ca model rapid (SLM) si Gemma 3 27B ca model capabil (LLM).
Fiecare agent este configurat cu un system prompt care instruieste modelul sa utilizeze exclusiv
informatiile din contextul RAG furnizat si care include exemplul few-shot selectat dinamic (vezi
sectiunea 3.3.5).

3.3.5. Modulul de selectie a scenariului (few-shot dinamic)

Imediat Tnainte de invocarea modelelor de limbaj, fluxul ruleazd un nod Code dedicat
(Selectare Scenariu) care selecteaza dinamic cel mai relevant scenariu din cele 7 definite in
capitolul 4 si il injecteaza ca exemplu few-shot in system prompt-ul ambilor agenti (SLM si
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LLM).

Mecanismul de selectie este intentionat simplu pentru a evita un cost suplimentar de
inferenta:

— fiecare scenariu (S01-S07) are asociata o listd scurtd de cuvinte cheie reprezentative
(de exemplu pentru SO1: activare, abonament, esim, iphone, plan; pentru SOS5:
furat, furt, telefon furat, pierdut etc.);

— textul Intrebdrii si cuvintele cheie sunt normalizate (lower case, eliminarea diacriti-
celor romanesti 8/4/1/s/t) pentru a gestiona variatiile de scriere;

— se calculeaza scorul de potrivire (numarul de cuvinte cheie comune); scenariul cu
scorul cel mai mare este ales doar dacd pragul minim este atins (cel putin 2 potriviri);

— daca niciun scenariu nu trece pragul, sistemul nu adaugd exemplu si se bazeaza
exclusiv pe contextul RAG.

Aceasti abordare are mai multe avantaje practice. In primul rdnd, nu introduce o invocare
suplimentari de model pentru clasificarea intentiei (cost zero la latentd). In al doilea rand,
exemplul few-shot ofera modelului un template concret de format al raspunsului (lungime, ton,
structuril) pentru tipul de intrebare detectat, ceea ce imbunititeste consistenta. In al treilea rand,
scenariile sunt versionabile (definite explicit Tn nod) si pot fi extinse fara retraining. Aceeasi
logicd alimenteaza si cadrul de evaluare automatd din capitolul de scenarii. Implementarea
acestei potriviri (calculul scorului si pragul de minim doud cuvinte cheie) este redatd Tn Anexa B.

3.3.6. Memoria conversationala

Pentru mentinerea contextului pe parcursul mai multor schimburi de mesaje, sistemul
utilizeaza un singur nod nativ Window Buffer Memory din n8n, configurat cu o fereastrd de 10
mesaje (5 perechi Intrebare/raspuns).

Decizia de design centrald in acest punct este partajarea aceleiasi instante de memorie
intre ambii agenti (SLM si LLM), prin conectarea aceluiasi nod la portul ai_memory al fiecarui
agent. Aceastd alegere are o motivatie directd, derivatd din strategia de fallback: atunci cand
raspunsul SLM este preluat de LLM, modelul capabil trebuie sa aiba acces la Intreg istoricul
conversatiel, inclusiv la rundele raspunse anterior de SLM. O memorie separatd pentru fiecare
agent ar produce doud istorii divergente, iar continuitatea conversatiei s-ar pierde la prima
comutare. System prompt-urile celor doi agenti instruiesc explicit modelul sd ignore mesajele de
tip ESCALADARE: gisite in istoric (acestea sunt artefacte ale rutdrii si nu raspunsuri reale citre
utilizator).

Memoria este distinctd de mecanismul de stocare folosit pentru evaluarea automata (static-
Data): prima tine contextul lingvistic pe care 1l primesc modelele, a doua acumuleazd metadate
operationale (rutare per runda, surse RAG, timestamps) necesare KPI-urilor.

3.3.7. Colectarea de date si evaluarea automata

Pe langa livrarea raspunsului, fluxul colecteaza la fiecare runda informatii operationale:
mesajele schimbate, modelul utilizat efectiv (SLM sau LLM, dupa rezultatul fallback-ului),
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scorul si motivele de fallback per rundd, sursele RAG consultate si marcaje temporale. Aceste
date sunt acumulate Intr-un dictionar indexat dupd sessionId in mecanismul Static Data
($getWorkflowStaticData(’global’)) al n8n, care supravietuieste executiilor individuale
ale fluxului. Acumularea se face in nodul Log si Detectie Final, parcurs la fiecare runda a
conversatiei normale.

Declansarea evaludrii este initiata de utilizator, nu automatd: interfata de chat expune un
buton Finalizeazd care, la apdsare, trimite citre orchestrator comanda speciald /eval (detalii
despre interfati in sectiunea 3.3.8). In flux, un nod IF dedicat (Verifici Eval) inspecteazi fiecare
mesaj primit: dacd mesajul este comanda /eval, cererea este rutata direct citre pipeline-ul de
evaluare, ocolind complet recuperarea RAG si agentii conversationali; altfel, mesajul urmeaza
fluxul normal de raspuns. Aceasta separare garanteazd cd pasul de evaluare nu interfereaza cu
conversatia si nu consuma resurse de inferentd decat atunci cand este cerut explicit.

Pipeline-ul de evaluare este format din trei noduri:

— Pregadtire Evaluare reconstruieste textul conversatiei din staticData, calculeaza
KPI-urile obiective (numarul de runde, AHT in secunde ca diferentd dintre primul si
ultimul marcaj temporal, secventa de rutare per runda cu scorurile de fallback, lista
surselor RAG consultate) si sterge sesiunea pentru a elibera memoria;

— Agent Evaluator, o instantd separatda de Gemma 3 27B cu temperature=0.1 pen-
tru determinism, primeste Intreaga conversatie si estimeazda KPI-urile subiective,
returnate intr-un format strict prestabilit;

— Format Rezultat Final parseaza iesirea evaluatorului, deriva indicatorii calculati si
asambleaza raportul final, livrat atat ca text lizibil, cat si ca obiect structurat (kpis).

KPI-urile produse de pipeline sunt:

— FCR (First Contact Resolution, valori DA/NU/PARTIAL): a fost problema clientului
rezolvatd complet la primul contact? Indicator estimat de evaluator.

— Transfer Rate (DA/NU): a fost necesar transferul cédtre un agent uman? Indicator
estimat de evaluator. El vizeaza exclusiv predarea conversatiei cdtre un operator
uman si este distinct de fallback-ul intern SLM — LLM, care ramane o decizie de
rutare invizibild pentru utilizator.

— E2E Rate (End-to-End, DA/NU): rezolvare integrald fara interventie umana. Este un
indicator derivat prin reguld, evaluat ca DA doar atunci cind FCR=DA si Transfer
Rate=NuU.

— AHT, numarul de runde, traseul de rutare si sursele RAG: indicatori obiectivi,
calculati direct din datele acumulate, fara implicarea evaluatorului.

Intregul set de indicatori este afisat intr-o pagini de statistici dedicati (sectiunea 3.3.8), care
agregd rapoartele tuturor conversatiilor finalizate, permitand compararea configuratiilor sistemu-
lui. Aceastd Tmpartire Intre indicatori obiectivi (deterministici, calculati din staticData) si su-
biectivi (estimati de un model) urmeaza practica uzuald din evaluarea sistemelor conversationale,
unde mdsurdtorile operationale se completeaza cu o apreciere a calitdtii raspunsului.

22



3.3.8. Interfata de chat si backend-ul de proxy

Interactiunea cu utilizatorul este asigurata de o aplicatie de chat separatd de orchestrator.
Toatd logica conversationald, adicd RAG, generare, fallback si evaluare, ramane in n8n, iar
aplicatia de chat doar transmite mesajele si afiseaza raspunsurile. Interfata in sine este o pagina
simpla, scrisd in HTML si JavaScript, fard un framework de frontend, ceea ce pdstreaza aplicatia
usoarad si usor de intretinut.

Backend-ul este o aplicatie usoara FastAPI (app . py) cu rol dublu: serveste paginile statice
ale interfetei si mediaza (face proxy) comunicarea dintre browser si webhook-ul n8n. Aceasta
separare aduce doud avantaje practice. Pe de o parte, browser-ul comunicd doar cu aplicatia de
chat, iar adresa internd a n8n raméne ascunsa. Pe de altd parte, interfata si logica de proxy sunt
grupate Intr-un singur serviciu, fard a fi nevoie de un server web dedicat pentru paginile statice.
Comunicarea cu n8n se face asincron, printr-un client HTTP cu timeout, iar adresa webhook-ului
si valoarea timeout-ului sunt configurabile prin variabile de mediu, ceea ce face backend-ul
independent de o anumiti desfisurare. In plus, backend-ul persisti rezultatele evalurii in fisierul
evaluations. json.

Aplicatia expune doud pagini si un set restrans de endpoint-uri:

— pagina de chat (index.html) trimite mesajele normale prin POST /chat, pe care
backend-ul le retransmite cdtre n8n impreuna cu sessionId-ul; raspunsul (output)
este afisat n interfatad;

— butonul Finalizeazd declanseazd POST /finalize, care trimite comanda /eval ca-
tre n8n, primeste obiectul kpis structurat si il salveaza in fisierul evaluations. json;
butonul se dezactiveaza dupd apasare, prevenind evaludrile duplicate;

— pagina de statistici (stats.html) citeste GET /api/stats si afiseazd un tabel cu
toate conversatiile evaluate (sesiune, datd, runde, FCR, Transfer, E2E, rutare, surse
RAG, AHT).

Gestionarea sesiunilor urmeaza un principiu simplu: la deschiderea paginii, browser-ul
genereaza un sessionId nou (UUID), constant cat timp pagina raimane deschisa, dar resetat la
reincdrcare. Astfel, un refresh corespunde unei conversatii noi, ceea ce asigura atat continuitatea
memoriei in n8n pe durata unei sesiuni, cat si separarea conversatiilor distincte 1n statistici. Pe
durata asteptdrii raspunsului, interfata afiseaza un indicator de tastare, astfel incat utilizatorul
primeste un feedback vizual chiar si atunci cand generarea dureaza mai mult. Backend-ul trateaza
defensiv erorile de comunicare, deosebind cazul de timeout de indisponibilitatea n8n si returnand
utilizatorului un mesaj clar in locul unei erori brute. Parsarea KPI-urilor foloseste pe calea
principald obiectul structurat returnat de n8n, cu o rezerva de extragere din textul raportului daca
acesta lipseste.

Figura 3.2 ilustreazd cele doud pagini ale aplicatiei: interfata de chat, prin care se
poartd conversatia si se declanseaza finalizarea, si pagina de statistici, care agrega KPI-urile
conversatiilor evaluate.
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Chat YOXO si Orange Fnaizeaza  swaiste  Statistici Inapoi a chat

Asistent: Bunal Sunt asistentul YOXO si Orange. Cu ce te pot Sesiune Data Runde FCR Transfer E2E Rutare Surse RAG AHT

A hat 5c48bBec  2iun, 21.32 1 NU DA, NU 1x fallback la LLM yoxo rag.pdf Os
687c7d38  2iun, 21:31 2 PARTIAL DA NU  2xfallback la LLM  yoxo_rag.pdf 255
1728eb92 2iun, 21:30 2 DA NU DA 2x fallback la LLM yoxo rag.pdf 26s
9abcleod 2iwn, 2127 2 MU DA NU  fara fallback yoxo_rag.pdf 10s
448dbfbc  2iun., 21:26 2 NU DA, WU fara fallback yoxo rag.pdf i3
8daadfsc 2iun.,21:25 3 MU DA NU  fara fallback yoxo_rag.pdf 19s
akad%f7a 2iun, 18:06 2 NU NU MU Tara fallback yoxo rag.pdf Ts
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Figura 3.2. Aplicatia de chat: interfata conversationala si pagina de statistici.

3.4. Fluxul de functionare

Un ciclu tipic de executie parcurge urmatorii pasi in fluxul n8n (vezi Figura 3.1):

a) primirea intrebdrii prin Chat Trigger (impreund cu sessionId-ul folosit pentru
memoria comuna si pentru acumulatorul de evaluare);

b) apelarea serviciului RAG (endpoint /context) pentru recuperarea fragmentelor
relevante si a listei de surse;

c) pregatirea prompt-ului: contextul RAG, intrebarea si sessionId-ul sunt combinate
Intr-un format intermediar;

d) selectia dinamica a scenariului: nodul Selectare Scenariu face potrivire de cuvinte
cheie intre intrebare si cele 7 scenarii si injecteaza exemplul few-shot relevant (sau
niciunul, daca pragul nu e atins);

e) generarea raspunsului de cdtre modelul rapid (Gemma 3 12B), care primeste system
prompt-ul cu RAG + few-shot si are acces la istoricul conversatiei prin Memory
Comund,

f) evaluarea raspunsului si decizia de fallback: nodul Evaluare Rdspuns calculeaza un
scor de risc din mai multe semnale (sectiunea 3.3.2); daca scorul depaseste pragul,
cererea este preluatd de modelul capabil (Gemma 3 27B), care foloseste aceeasi
memorie partajata si acelasi context RAG/scenariu;

g) jurnalizarea rundei: nodul Log si Detectie Final salveazd in staticData mesajele,
modelul folosit, scorul de fallback si sursele RAG ale rundei curente;

h) evaluarea automata (declansata separat, cand utilizatorul apasid Finalizeazd in
interfatd): comanda /eval este rutatd de nodul Verificd Eval cétre pipeline-ul Pregd-
tire Evaluare — Agent Evaluator — Format Rezultat Final, care calculeazd KPI-urile
obiective si subiective si produce raportul conversatiei;

i) livrarea raspunsului final 1n interfata de chat (cu sau fard raportul de evaluare, dupa
caz).

Figura 3.3 prezintd fluxul complet construit Tn n8n. Pentru lizibilitate, cele peste doudzeci
de noduri pot fi grupate 1n cinci zone functionale: (1) intrarea si rutarea cererii (Webhook In,
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Chat Trigger, Verificd Eval), care separd conversatia normald de comanda /eval; (2) pregitirea
contextului (RAG Context, Selectare Scenariu, Pregdtire Prompt); (3) generarea cu fallback
(Agent SLM si Evaluare Rdspuns, urmate de nodul de decizie Trebuie Fallback si, la nevoie,
Agent LLM); (4) jurnalizarea rundei (Log si Detectie Final) si livrarea raspunsului; (5) pipeline-ul
de evaluare (Pregdtire Evaluare — Agent Evaluator — Format Rezultat Final), parcurs doar la
finalizarea conversatiei.

Figura 3.3. Workflow-ul conversational complet implementat in n8n.

3.5. Tehnologii utilizate

Implementarea sistemului se bazeaza pe un set de tehnologii deschise, selectate pentru
reproductibilitate, portabilitate si control complet asupra datelor. Fiecare componenta a fost

.....

rulare locala.

3.5.1. n8n: platforma de automatizare a fluxurilor de lucru

n8n este o platformd de automatizare a fluxurilor de lucru, distribuita sub o licenta de tip
fair-code (codul sursd este disponibil, cu unele restrictii de utilizare comerciald), care permite
orchestrarea serviciilor si aplicatiilor printr-o interfatd vizuald bazatda pe noduri [16]. Spre
deosebire de alternative comerciale precum Zapier sau Make, n8n poate fi gazduitd integral local,
oferind control total asupra datelor si asupra logicii de orchestrare.

Arhitectura n8n. n8n implementeazd un model de executie bazat pe grafuri aciclice
directionate (DAG), unde fiecare nod reprezintd o operatie: apel API, transformare de date,
decizie conditionata sau temporizare. Fluxurile sunt definite ca JSON si pot fi versionate,
exportate si reutilizate.

Platforma suportd doud moduri de executie:

— Executie sincrona: fluxul este declansat de un webhook HTTP si returneaza raspun-
sul direct in aceeasi conexiune, utilizat pentru integrari real-time unde latenta trebuie
minimizata.

— Executie asincrona: fluxul este plasat intr-o coadd de asteptare si procesat de
workeri separati. Rezultatul este stocat si poate fi accesat ulterior printr-un polling
mechanism sau callback.
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Caracteristici principale. n8n oferd o interfatd vizuala, prin tragere si plasare, pentru
construirea fluxurilor de lucru, permitand dezvoltatorilor sa vada fluxul complet al datelor intr-o
singurd pagind. Fiecare nod poate fi configurat individual, testat izolat si depanat prin inspectarea
datelor de intrare si iesire.

Platforma include suport nativ pentru: webhook-uri (primirea cererilor HTTP), autentificare
OAuth pentru servicii externe, logicad de reincercare cu temporizare crescatoare, tratarea erorilor
la nivel de nod si stocare persistentd in SQLite sau PostgreSQL pentru pdstrarea fluxurilor de
lucru si a executiilor.

Avantaje si limitari. Avantajele principale includ: separarea clara intre logica de orches-
trare si logica aplicatiei, depanarea vizuala simpld, o comunitate activd cu numeroase integrari
predefinite si posibilitatea de gazduire locald, cu control complet asupra datelor.

Limitarile includ: un cost suplimentar de latentd fatd de cod scris direct, complexitatea
care creste pentru fluxurile foarte mari, cu multe noduri, si o curba de Invatare pentru echipele
obisnuite exclusiv cu programarea clasica.

3.5.2. Ollama: mediu de rulare local pentru modele de limbayj

Ollama este un runtime optimizat pentru rularea locald a modelelor de limbaj, oferind
o interfatd simplificatd pentru descdrcarea, gestionarea si inferenta modelelor [18]. Proiectul
a fost lansat in 2023 si simplifica semnificativ complexitatea rularii locale a LLM-urilor prin
abstractizarea configurdrilor hardware si optimizarilor specifice.

Managementul modelelor. Ollama oferd o interfatd simpld pentru gestionarea modelelor,
similard cu Docker:

ollama pull gemma3:12b # Descarca un model

ollama list # Listeaza modelele locale
ollama rm gemma3d:12b # Sterge un model

ollama run gemma3d:27b # Porneste o sesiune interactiva

Modelele sunt stocate eficient pe disc In ~/.ollama/models si Incdrcate in memorie la
primul request. Sistemul implementeaza un mecanism de eviction: modelele neutilizate sunt
descércate automat din memorie dupd 5 minute (configurabil), eliberand resurse pentru alte
modele.

API REST. Ollama expune un API REST compatibil cu specificatia OpenAl, facilitand
migrarea codului existent:

POST /api/generate
{
"model": "gemma3:12b",
"prompt": "Care sunt pasii pentru activarea unui abonament?",
"stream": true,
"options": {

"temperature": 0.7,
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"top_p": 0.9,
"num_ctx": 4096

Ollama poate transmite rdspunsul progresiv, pe misuri ce este generat. In acest sistem
insd raspunsul este preluat integral de nodul n8n nainte de a fi trimis mai departe, deci aceasta
optiune nu este folosita.

Avantaje si limitari.

Avantajele principale:

— Instalare simpld, printr-o singurd comanda, fara configurare complexd
— Optimizdri automate pentru hardware-ul disponibil (CPU sau placa grafica)
— Interfatd HTTP compatibild cu specificatia OpenAl
Limitari:
— Un mic cost suplimentar fatd de cod
— Suport limitat pentru unele configurari avansate de generare

3.5.3. Docker si containerizare

Docker este utilizat selectiv in arhitectura sistemului pentru componentele care beneficiaza
clar de izolare, portabilitate si reproducibilitate [15]. Nu toate componentele sunt containerizate;
abordarea este pragmatica si tine cont de complexitatea punerii in functiune si de beneficiile
reale ale izolarii.

Componente containerizate.

n8n: Ruleaza intr-un container Docker pentru izolare completd si management simplu al
dependentelor Node.js. Persistenta este asigurata prin volume mounts:

services:
n8n:
image: n8nio/n8n
ports:
- "b678:5678"
volumes:
- ./n8n_data:/home/node/.n8n
environment:
- N8N_HO0ST=0.0.0.0
- N8N_PORT=5678
- N8N_PROTOCOL=http

Componente non-containerizate.

Ollama. Ruleaza nativ pe sistem, pentru acces direct la placa grafica si pentru a evita
costul suplimentar al virtualizdrii. Containerizarea modelelor de limbaj poate introduce latenta
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suplimentard si complicd accesul la placa graficd, motiv pentru care Ollama nu este rulat intr-un
container.

Componente containerizate selectiv.

Serviciul RAG (Python + ChromaDB): Ruleazi intr-un container Docker separat, ex-
punand un API HTTP pe portul 8100. ChromaDB este utilizat ca bazd de date vectoriald
pentru stocarea si cdutarea fragmentelor de documentatie. Containerizarea asigura izolarea
dependentelor Python si persistenta indexului prin volume mounts.

3.5.4. Caddy: proxy invers si TLS

Caddy este un web server modern, scris in Go, care simplificd semnificativ gestionarea
HTTPS prin provisionarea automata a certificatelor Let’s Encrypt. Spre deosebire de Nginx sau
Apache, Caddy are HTTPS activat by default si nu necesita configurare manuald complexa.

Caddy functioneaza ca punct de intrare pentru traficul extern:

— Primeste cereri HTTPS pe portul 443

— Termind conexiunea TLS (decripteaza traficul)

— Proxy citre serviciul backend (n8n) pe HTTP intern

— Permite configurarea simpld a anteturilor de securitate (de exemplu HSTS)

Aceasta arhitectura simplifica deployment-ul: serviciul backend (n8n) nu trebuie sd gestio-
neze certificate sau configurare HTTPS, concentrandu-se exclusiv pe logica de business.

3.6. Limitari curente si directii de dezvoltare

Sistemul descris este un prototip functional, iar o serie de decizii de proiectare reflectd un
compromis constient Tntre complexitate si obiectivul de a valida arhitectura. Aceasta sectiune
documenteaza limitarile cunoscute si directiile in care sistemul poate fi extins, separand ceea ce
este implementat de ceea ce a fost proiectat ca evolutie ulterioard.

3.6.1. Recuperare RAG intr-un singur pas

Pipeline-ul de recuperare executd o singurd cautare semantica pentru fiecare Intrebare, cu
parametri ficsi (top_k= 5, prag de similaritate 0,3). Nu existd mecanisme de tip query rewriting,
reformulare iterativd sau ciutare hibridi (semantici + lexicald). In consecinta, fallback-ul
cdtre modelul capabil poate corecta o formulare slaba a raspunsului, dar nu poate compensa o
recuperare ratata: dacd fragmentele relevante nu sunt aduse de la prima cdutare, niciun model nu
le poate folosi. O directie naturald de dezvoltare este introducerea unei recuperdri Tn mai multi
pasi (reformularea intrebdrii sau largirea pragului atunci cand semnalele RAG sunt slabe) Tnainte
de comutarea cdtre LLM.
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3.6.2. Exemplele few-shot ca posibila sursa factuala

Scenariile injectate dinamic in prompt (sectiunea 3.3.5) contin, pe langa structura si tonul
raspunsului, date concrete (preturi, termene, proceduri). Deoarece exemplul este plasat in aceeasi
zonad a prompt-ului cu documentatia recuperatd, modelul il poate trata ca sursa de adevér, nu doar
ca model de stil. Pentru documentatia curenta, unde exemplele sunt aliniate cu informatia din
corpus, riscul este redus, dar o variantd mai robustd ar marca explicit exemplele drept ilustrative
ale formatului, fara valoare factuald, sau ar folosi exemple lipsite de date concrete.

3.6.3. Evaluare subiectiva bazata pe model

KPI-urile FCR si Transfer Rate sunt estimate de un model evaluator, nu calculate prin
reguli deterministe. Rezultatul trebuie interpretat ca o estimare automatd, supusa variabilititii
modelului, nu ca 0 masurdtoare exactd. Desi temperatura redusd (0, 1) si formatul de iesire strict
limiteazd variatia, o validare riguroasa ar necesita compararea cu etichete umane pe un set de
conversatii de referintd.

3.6.4. Extinderea cadrului de evaluare

Cadrul actual produce un set compact de indicatori (FCR, Transfer Rate, E2E Rate si
metricile obiective). O directie de dezvoltare proiectatd, dar neretinutd in prototipul final pentru
a pastra evaluatorul simplu si robust, este imbogdtirea setului subiectiv cu metrici suplimentare
estimate tot de modelul evaluator:
— CSAT (Customer Satisfaction Score): satisfactia clientului inferatd din tonul conversatiei,
peoscarddelallas5;
— Accuracy and Relevance: corectitudinea si relevanta raspunsurilor fatd de documentatie,
pe o scald de la 0 1a 100;
— Halucinatii: numarul de afirmatii neacoperite de contextul RAG.
Aceste metrici ar putea fi agregate intr-un scor general ponderat, care sa combine acuratetea,
rezolvarea la primul contact, satisfactia si penalizarea halucinatiilor intr-un singur indicator
comparabil intre configuratii. O astfel de agregare ar facilita iterarea rapida (alegerea modelului,
a prompturilor sau a parametrilor RAG) pe baza unei singure valori, cu pretul unei dependente
mai mari de acuratetea evaluatorului. Tocmai de aceea, extinderea este tratata aici ca directie
viitoare, conditionatd de o validare prealabild a estimdrilor modelului.
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4. SCENARII CONVERSATIONALE

Pentru a ghida modelele de limbaj prin few-shot learning, a fost creat un set de 7 scenarii
conversationale (S01-S07). Fiecare scenariu reproduce o situatie tipicd din interactiunile cu
clientii YOXO si Orange, si defineste comportamentul asteptat al chatbot-ului 1n acel tip de
conversatie.

Scenariile nu sunt sub-fluxuri, reguli rigide si nici setul final de evaluare. Ele sunt folosite
ca exemple de comportament corect injectate dinamic in system prompt. Evaluarea propriu-zisa
a sistemului este realizatd separat, in capitolul 6, pe intrebérile Q01-Q10 si scenariile TO1-T10,
pentru a evita testarea pe exemple deja prezente in prompt.

4.1. Prezentarea generala a celor 7 scenarii

Tabelul 4.1 prezinta sintetic cele 7 scenarii. Coloana FCR (First Contact Resolution)
indicd daca problema clientului poate fi rezolvatd integral de chatbot fira interventie umana.
Figura 4.1 ilustreazd fluxul general de la intrebarea utilizatorului pana la rezolvare sau transfer
cdtre un agent uman.

Tabelul 4.1. Sumarul celor 7 scenarii conversationale.

ID Categorie Complexitate Ruta asteptata FCR Transfer
SO01  Activare + eSIM + pret Simpla SLM Da Nu
S02 Portare refuzata + corectie Complexa LLM Da Nu
S03  Migrare EUR + modificare plan Complexa LLM Da Nu
S04 Roaming SEE + non-SEE Complexa LLM Da Nu
S05 Telefon furat + eSIM (urgentd)  Complexa LLM—ESC Nu Da
S06 Neplatd + gratie + suspendare Medie SLM Da Nu
S07 Inchidere + PrePay + reactivare ~ Medie LLM Da Nu

Distributia scenariilor reflectd faptul ca majoritatea fluxurilor curente contin decizii
conditionale si sinteza din mai multe surse, motiv pentru care 5 scenarii au ca rutd asteptata
modelul capabil (S02, S03, S04, S05, SO7). Doud scenarii au ca rutd asteptatd modelul rapid
(S01, S06), deoarece sunt preponderent procedurale si pot fi rezolvate printr-o singura sursa
sau prin pasi standard. Aceasta clasificare descrie complexitatea scenariilor si comportamentul
anticipat, nu un clasificator executat inainte de generare: 1n arhitectura implementata, intrebarea
este tratatd initial de modelul rapid, iar modelul capabil este folosit doar daca mecanismul de
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fallback indicd un risc suficient de mare. Scenariul SOS5 testeaza explicit transferul obligatoriu
cdtre un agent uman, deoarece chatbot-ul nu poate executa actiuni sensibile in sistem (de exemplu

suspendarea unui SIM).

4.2. Fluxuri conversationale detaliate

Fiecare scenariu modeleaza o conversatie cu mai multe runde (de regula 3 intrebari succe-
sive) 1n care clientul adreseazd solicitdri concrete, iar chatbot-ul raspunde pe baza fragmentelor
recuperate din documentatia YOXO. In continuare sunt descrise toate cele 7 scenarii. Pentru
doua dintre ele (SO1 si SO7) sunt incluse si diagrame de flux, selectate pentru a ilustra un caz
simplu rezolvat de modelul rapid si un caz cu graf de decizie cu ramificdri multiple rezolvat de
modelul capabil.

S01: Activare, eSIM si pret (SLM, simplu). Clientul intreabd cum activeazd un abona-
ment, clarificd optiunea eSIM si solicitd cel mai ieftin plan. Pasi procedurali, cu o singurd sursa
FAQ pentru fiecare Intrebare, rutat catre SLM. Fluxul conversatiei este ilustrat in Figura 4.1.

Andrei: Vreau abonament YOXO. Ce am nevoie? RAG — FAQ_Activare
CI, card valid, email, 100% online

Bot: Ai nevoie de CI (dupa 1997), card valid (in-
clusiv Revolut) si email. Totul se face 100% online
din aplicatia YOXO.

Andrei: Am iPhone 15, pot eSIM? Costi ceva? RAG — FAQ_eSIM
gratuit, in aceeasi zi, Wi-Fi

Bot: eSIM gratuit, activare in aceeasi zi. Necesitad
Wi-Fi. PIN dezactivat: 0000.

Andrei: Care este cel mai ieftin abonament? RAG — FAQ_Administrare
planuri in EUR

Bot: YOXO 5GB = 2.9 EUR/luna. Factura in lei,
curs ING. Féra perioadd minimd.

[Rezolvat la primul contact (FCR: Da)]

Figura 4.1. Scenariul S01: activare, eSIM si pret (SLM).

S02: Portare refuzata si corectie (LLM, complex). Portarea de la alt operator a fost
refuzatd. Chatbot-ul identifica motivul, ofera alternative si clarifica dreptul la rambursare.
Necesita corelarea cauzei cu solutia corectd, rutat catre LLM (sursd: FAQ_Portare).

S03: Migrare in euro si modificare de plan (LLM, complex). Client cu plan vechi in
lei, confuz de tranzitia la preturi in euro. Chatbot-ul explica migrarea automata, cele trei planuri
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disponibile si modul de facturare. Sintezd din FAQ_Administrare si FAQ_Facturi, rutat catre
LLM.

S04: Roaming in SEE si non-SEE (LLM, complex). Clientul cilitoreste In Grecia
(SEE, inclus automat) si Turcia (non-SEE, optiune separatd). Chatbot-ul face distinctia intre
regimuri, explica resursele disponibile si procedura de reactivare. Sintezd din mai multe sectiuni
FAQ_Roaming, rutat citre LLM.

S05: Telefon furat si eSIM (LLM cu escaladare). Clientul raporteaza furtul telefonului
cu eSIM. Chatbot-ul ofera instructiuni imediate, dar nu poate suspenda SIM-ul, fiind necesar
transferul obligatoriu cétre un agent uman.

S06: Neplata, perioada de gratie si suspendare (SLM). Clientul nu a achitat factura
la timp si vrea sa stie ce se Intampld cu abonamentul. Chatbot-ul explica perioada de gratie,
momentul in care serviciul este suspendat si pasii de reactivare dupa efectuarea platii. Sunt pasi
standard, cu o singura sursd FAQ, rutat citre SLM.

S07: inchidere, pastrarea numarului si reactivare (LLM). Clientul vrea si Inchida
abonamentul YOXO, dar sa-si pastreze numadrul, apoi intreaba despre posibilitatea de a reveni
si despre rambursarea zilelor raimase. Chatbot-ul explicd trecerea numarului pe carteld PrePay,
conditiile de reactivare (In maximum 60 de zile, cel mult de doua ori pe an) si regimul plétii in
avans. Raspunsul presupune un graf de decizie cu ramificari multiple, rutat catre LLM. Fluxul
conversatiei este ilustrat in Figura 4.2.

4.3. Utilizarea scenariilor ca exemple few-shot in prompt

Integrarea scenariilor in system prompt urmeazi structura prezentati in Figura 4.3. Inainte
de invocarea modelelor, nodul Selectare Scenariu (descris in sectiunea 3.3.5) potriveste intrebarea
curentd cu un scenariu pe baza cuvintelor cheie. Dacad potrivirea trece pragul minim (cel putin
doud cuvinte cheie comune, dupda normalizarea diacriticelor), exemplul corespunzitor este
injectat in system prompt. Modelul primeste astfel: instructiuni de sistem (ton, reguli, limite),
un exemplu din scenariile SO1-S07 (cand exista potrivire), fragmentele recuperate de RAG din
documentatie, si mesajul curent al clientului.
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Diana: Vreau sa inchid YOXO dar sd-mi pas-

trez numarul. Se poate? RAG — FAQ_Inchidere
pdstrare pe carteld PrePay

Bot: Da! Din aplicatie: Meniu — Abonamen-
tul tdu — Inchide — Pistrare PrePay. Numirul
trece pe cartela PrePay Orange in aceeasi zi,
fard schimbare de SIM/eSIM. Pe cartela PrePay
primesti automat 10 GB + minute/SMS pentru
primele 24 de ore (ca sd nu rdmai fard serviciu).
Dupa aceea, trebuie sa incarci credit sau sa acti-
vezi o optiune.

Diana: Daca ma razgandesc peste o luna, pot

reveni pe YOXO? RAG — FAQ_fnchidere
N Y reactivare max 60 zile, max 2/an
Termen
reactivare?
< 60 zile > 60 zile
Reactivare OK Numdr pierdut
(max 2 pe an) definitiv

Diana: Primesc bani inapoi pentru zilele ra-

mase din luna? RAG — FAQ_Inchidere

J platd in avans, fdrd retur

Cand a fost
activarea?
< 14 zile > 14 zile
Rambursare Fira retur
integrald pe card (platd in avans)

Bot: Recomandare: inchide cu o zi Tnainte de
urmitoarea data de facturare.

[Rezolvat la primul contact (FCR: Da)]

Figura 4.2. Scenariul S07: inchidere si reactivare, cu graf de decizie (LLM).
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[SYSTEM PROMPT]

Esti asistentul virtual YOXO. Rdspunzi DOAR pe baza
documentatiei furnizate.

Daci nu gasesti informatia in documentatie, indruma clientul cétre
un agent uman. Ton: prietenos, direct, empatic.

[EXEMPLU FEW-SHOT] (scenariu S01-S07 selectat dinamic prin potri-
vire de cuvinte cheie) Selectat din S01-S07
Client: Vreau si imi fac un abonament YOXO. Ce am nevoie? prin potrivire de cuvinte cheie
Asistent: Ai nevoie de CI (dupd 1997), card valid (inclusiv Revolut), (prag: > 2 cuvinte)

email. 100% online. ..

[DOCUMENTATIE RAG (ChromaDB)]

[Fragment 1] Cum pot si imi fac un abonament nou YOXO? {iti
trebuie: carte de identitate. ..

[Fragment 2] eSIM: activare 1n aceeasi zi, necesitd conexiune Wi-
Fi...

Top-k fragmente
din index ChromaDB

[MESAJUL CLIENTULUI]
Buna! Am un iPhone 15 si vreau sa activez un abonament cu eSIM.
Ce pasi urmez?

Figura 4.3. Structura prompt-ului trimis modelului.
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5. INGINERIA PROMPTURILOR

Comportamentul modelelor de limbaj din acest sistem nu este controlat prin reantrenare
sau fine-tuning, ci exclusiv prin prompt engineering: formularea atentd a instructiunilor de sistem
si a contextului furnizat la fiecare invocare. Spre deosebire de fine-tuning, care presupune un
set de date etichetat, resurse de calcul considerabile si o noud rulare de antrenare la fiecare
ajustare, prompt engineering actioneazd direct asupra intrarii modelului si permite modificarea
comportamentului prin simpla editare a textului. Pentru un proiect cu rulare locala si iterare
rapidd, acesta este un avantaj important: o regula poate fi addugata sau o conventie de format
poate fi schimbatd in citeva secunde, fard a atinge greutdtile modelului.

Pentru un chatbot de suport care trebuie sa ramand fidel documentatiei interne, proiectarea
prompturilor devine mecanismul principal prin care se asigura veridicitatea raspunsurilor. Un mo-
del de limbaj genereaza text pe baza distributiei statistice Tnvdtate in antrenare si, in absenta unor
constrangeri explicite, tinde sd completeze raspunsul cu informatii plauzibile, dar neverificate,
fenomenul cunoscut sub numele de halucinatie [14]. Promptul are rolul de a contracara aceasta
tendintd prin ancorare (grounding): modelul este instruit sd se limiteze strict la contextul furnizat
de RAG si sd semnaleze explicit situatiile Tn care informatia lipseste, in loc s o inventeze. Pe
langa veridicitate, prompturile asigurd consistenta formatului de iesire si colaborarea corecta
intre cele trei roluri din sistem (agentul rapid, agentul capabil si agentul evaluator). Acest capitol
descrie tehnicile aplicate si anatomia concretd a prompturilor.

5.1. Tehnici aplicate

Prompturile din sistem combind mai multe tehnici consacrate de prompt engineering,
fiecare raspunzand unei nevoi concrete a arhitecturii:

— Atribuirea unui rol (role prompting): fiecare agent primeste o identitate expli-
citd (“esti asistentul virtual YOXO si Orange”), care orienteazd tonul si domeniul
raspunsurilor.

— Ancorarea in context (grounding): instructiunea repetata “raspunzi DOAR pe baza
documentatiei furnizate” constrange modelul sa se limiteze la fragmentele recuperate
prin RAG, reducand halucinatiile.

— Impunerea unui format de iesire: prin cereri stricte de formatare (markerul de
incredere la agenti, formatul cu doud campuri la evaluator), iesirea devine parsabila
automat de nodurile ulterioare din flux.

- invﬁtarea prin exemple (few-shot learning): exemplul de comportament selectat
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dinamic dintre cele 7 scenarii (sectiunea 3.3.5) oferda modelului un tipar concret de
raspuns.

— Instructiuni negative: reguli explicite de tipul “nu inventa informatii” sau “ignora
mesajele de tip ESCALADARE: din istoric” previn comportamente nedorite specifice
arhitecturii cu fallback si memorie partajata.

5.2. Anatomia prompturilor de sistem

Sistemul foloseste trei prompturi de sistem distincte, fiecare adaptat rolului agentului
cdruia 1i este atasat. Prompturile sunt definite direct in nodurile de tip Al Agent din n8n,
ca siruri de text cu substitutie dinamica la rulare: marcajele {{ $json.ragContext }}, {{
$json.fewShotExample }} si {{ $json.ragSources }} suntinlocuite automat, la fiecare
invocare, cu fragmentele recuperate din ChromaDB, cu exemplul few-shot selectat si, respectiv,
cu lista surselor consultate.

5.2.1. Agentul rapid (SLM)

System prompt-ul agentului rapid (Gemma 3 12B) urmareste doud obiective simultan: sa
produca un rdspuns ancorat n documentatie si sd semnaleze cat de sigur este, astfel incat modulul
de rutare sd poatd decide dacd raspunsul este suficient. Pe langa rol si regulile de ancorare,
promptul impune doud conventii esentiale pentru arhitectura:

— Conventia de fallback: dacd informatia nu se gdseste in documentatie sau modelul
este nesigur, rdspunsul trebuie sa inceapd cu marcajul ESCALADARE: urmat de motiv.
Acest marcaj este unul dintre semnalele decisive (+100 de puncte) ale sistemului de
scoring.

— Indicatorul de incredere: pe ultima linie a rispunsului, modelul trebuie sa ada-
uge exact unul dintre marcajele [INCREDERE: INALTA], [INCREDERE: MEDIE]
sau [INCREDERE: SCAZUTA], corespunzand gradului de acoperire a raspunsului in
documentatie.

Promptul precizeaza explicit cd linia de incredere va fi eliminatd automat si nu va fi vizibild
utilizatorului, ceea ce permite folosirea ei ca semnal intern fard a afecta experienta. La final sunt
injectate documentatia relevantd, exemplul few-shot (cand existd o potrivire) si lista surselor.
Prompt-ul complet utilizat in implementare este prezentat in continuare (marcajele {{ ... }}
reprezintd valorile substituite la rulare de n8n):

Esti asistentul virtual YOXO0 si Orange. Raspunzi DOAR pe baza

documentatiei furnizate mai jos.

REGULTI:
- Raspunde in limba romana, scurt si clar
- Foloseste DOAR informatiile din documentatia de mai jos

- Daca nu gasesti informatia in documentatie, spune exact:
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"ESCALADARE: Nu am gasit aceasta informatie in documentatia
disponibila."

- Nu inventa informatii

- Fii prietenos si empatic

- Daca nu esti sigur de raspuns, incepe cu "ESCALADARE:" urmat
de motivul incertitudinii

- Daca in istoricul conversatiei vezi raspunsuri ce incep cu
"ESCALADARE:", ignora-le - au fost preluate de un alt asistent

INDICATOR DE INCREDERE (obligatoriu, pe ultima linie):

Adauga intotdeauna pe o linie separata la final EXACT unul dintre:
[INCREDERE: INALTA] - ai gasit raspunsul clar si complet
[INCREDERE: MEDIE] - ai raspuns partial sau prin inferenta
[INCREDERE: SCAZUTA] - nu ai suficienta informatie

Aceasta linie va fi eliminata automat si NU va fi vizibila

utilizatorului.

DOCUMENTATIE RELEVANTA:
{{ $json.ragContext }}
{{ $json.fewShotExample }}

Surse consultate: {{ $json.ragSources }}

5.2.2. Agentul capabil (LLM)

System prompt-ul agentului capabil (Gemma 3 27B) pastreazad aceeasi ancorare in documentatie,
dar relaxeaza constrangerile de lungime: modelul este instruit sd raspunda detaliat si precis si sa
structureze raspunsurile complexe in pasi clari. Spre deosebire de agentul rapid, acesta nu mai
ataseazd marker de incredere (raspunsul sdu este considerat final) si nu mai foloseste conventia
ESCALADARE: pentru lipsa de informatie; in schimb, este instruit ca, atunci cand informatia
lipseste, sa indrume politicos clientul cétre Serviciul Clienti.

O instructiune specificd acestui agent decurge direct din memoria partajatd: daca in istoricul
conversatiei apar raspunsuri care incep cu ESCALADARE :, modelul trebuie sd le ignore, intelegand
ca sunt artefacte ale rutdrii interne si ca sarcina lui este acum sa rezolve efectiv cererea.

Esti asistentul virtual YOXO. Raspunzi DOAR pe baza documentatiei

furnizate mai jos.

REGULI:

- Raspunde in limba romana, detaliat si precis

- Foloseste DOAR informatiile din documentatia de mai jos
- Daca nu gasesti informatia in documentatie, spune clar:

"Nu am gasit aceasta informatie in documentatia disponibila.

39



Te rog sa contactezi Serviciul Clienti YOXO la
0374.300.300."
- Nu inventa informatii
- Fii prietenos si empatic
- Pentru intrebari complexe, structureaza raspunsul in pasi
- Cand mentionezi preturi sau proceduri, citeaza sursa
- Daca in istoricul conversatiei vezi raspunsuri ce incep cu
"ESCALADARE:", ignora-le - au fost preluate intermediar de
un alt asistent care nu a putut raspunde, iar acum tu

trebuie sa rezolvi intrebarea

DOCUMENTATIE RELEVANTA:
{{ $json.ragContext }}
{{ $json.fewShotExample }}

Surse consultate: {{ $json.ragSources }}

5.2.3. Agentul evaluator

System prompt-ul evaluatorului (Gemma 3 27B, temperature=0. 1) este radical diferit:
nu genereaza un raspuns conversational, ci o judecatd structuratd asupra Intregii conversatii.
Promptul cere modelului sa returneze exact doua valori, fiecare pe cate o linie, fara explicatii
suplimentare: FCR (cu valorile DA/NU/PARTIAL) si Transfer (DA/NU). Impunerea unui format
rigid si a unei temperaturi joase urmareste determinismul si parsabilitatea. Restrangerea iesirii la
strict necesar reduce atat variabilitatea, cat si riscul ca modelul sd introduca comentarii care ar
ingreuna parsarea automata.

Esti un evaluator automat pentru chatbot YOXO0. Analizeaza
conversatia si returneaza DOAR urmatoarele 2 valori, fiecare

pe cate o linie, fara explicatii.

- FCR: problema clientului a fost rezolvata complet la primul
contact? (DA / NU / PARTIAL)

- Transfer: a fost necesara escaladarea catre un agent uman?
(DA / NU)

FORMAT OBLIGATORIU:
FCR: <DA|NU|PARTIAL>
Transfer: <DA|NU>

Evaluatorul primeste ca intrare intreaga conversatie reconstruitd din staticData, prece-
datd de metadatele sesiunii (sursele RAG consultate si rutarea internd per runda), astfel incat
judecata sa aiba context complet. Formatul de iesire strict si temperatura redusa fac ca no-
dul Format Rezultat Final sd poatd extrage valorile prin expresii regulate simple, fara risc de

40



ambiguitate.

5.3. Asamblarea promptului la rulare

Structura celor patru componente care compun promptul final (instructiunile de sistem,
exemplul few-shot, contextul RAG si mesajul curent) a fost prezentatd in capitolul 4, impreuna
cu Figura 4.3. Ceea ce intereseaza din perspectiva prompt engineering este faptul cad aceasta
compunere se face dinamic, la fiecare invocare: instructiunile de sistem sunt fixe, Tnsd exemplul
few-shot si fragmentele RAG variaza in functie de intrebare, iar istoricul conversatiei este addugat
separat, prin memoria partajatd conectata la agent. Tratarea fiecdrei parti ca o componenta
independentd are un avantaj practic de mentenanta: pragul RAG poate fi ajustat, un scenariu
nou poate fi addugat sau o regula din instructiunile de sistem poate fi modificata fara a rescrie
intregul prompt sau a afecta celelalte componente.

5.4. Decizii de design si compromisuri

Proiectarea prompturilor presupune si cateva compromisuri asumate. Folosirea unor
marcaje textuale (ESCALADARE:, [INCREDERE: ...]) ca semnale de control este simpld si
transparentd, insa depinde de respectarea formatului de cdtre model. Pentru a reduce acest risc,
lipsa unui indicator de incredere nu este ignorati, ci este marcata explicit ca o categorie aparte,
numitd nedeclarata. Indiferent care agent a generat continutul, aceste etichete sunt eliminate
automat din rdaspunsul final, ca mdsurd de precautie, astfel incat utilizatorul nu vede niciodata
marcaje interne de acest tip.

La randul ei, plasarea exemplului few-shot in aceeasi zond cu documentatia ofera modelului
un tipar de format util, dar introduce riscul ca datele din exemplu sa fie tratate ca sursa factuald, o
limitare discutatd Tn sectiunea 3.6. Per ansamblu, alegerea de a controla comportamentul exclusiv
prin prompt engineering, fara fine-tuning, pastreaza sistemul usor de modificat si reproductibil,
in acord cu obiectivul de rulare locald si de control complet asupra comportamentului.

41






6. TESTAREA SI EVALUAREA PROTOTIPULUI

Evaluarea prototipului urmareste patru obiective principale: masurarea contributiei meca-
nismului RAG la corectitudinea raspunsurilor, evaluarea comportamentului sistemului complet pe
scenarii conversationale, justificarea alegerii modelelor prin comparatie cu alternative disponibile
local si intelegerea rolului evaluatorului automat.

Testele au fost impartite in doud categorii. Prima categorie izoleazd componente in-
dividuale prin ablatie: impactul RAG, rolul exemplelor demonstrative, calitatea recuperdrii,
comportamentul fallback-ului, latenta si comparatia modelelor. A doua categorie evalueaza
sistemul complet pe scenarii conversationale cu una sau mai multe runde.

6.1. Metodologia de testare

6.1.1. Mediul de testare

Testele au fost executate local, pe platforma NVIDIA DGX Spark, pentru a reflecta
conditiile reale de rulare on-premise. Configuratia hardware si modelele folosite sunt sintetizate
in Tabelul 6.1.

Tabelul 6.1. Configuratia mediului de testare.

Componenta Specificatie

Platforma NVIDIA DGX Spark

Superchip NVIDIA GB10 Grace Blackwell

Procesor CPU 20 nuclee Arm (10 Cortex-X925 si 10 Cortex-A725)

Procesor grafic GPU  NVIDIA Blackwell, Tensor Cores generatia a 5-a
Memorie unificatd 128 GB LPDDRS5x, partajata CPU/GPU

Stocare SSD NVMe

Sistem de operare DGX OS, bazat pe Ubuntu

Model rapid (SLM) Gemma 3 12B

Model capabil (LLM) Gemma 3 27B

Model embeddings gwen3-embedding:4b

Orchestrare n8n

Baza vectoriala ChromaDB

Runtime LLM local Ollama
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6.1.2. Platforma hardware: NVIDIA DGX Spark

Intreaga evaluare a fost realizatd pe NVIDIA DGX Spark, un calculator compact dedicat
dezvoltdrii locale de aplicatii Al, construit In jurul superchip-ului GB10 Grace Blackwell. Acesta
combina pe acelasi cip un procesor Grace cu 20 de nuclee Arm si un procesor grafic Blackwell,
oferind panad la aproximativ 1 PFLOP de performanta Al la precizie FP4.

Caracteristica relevantd pentru acest proiect este memoria unificata de 128 GB, partajata
coerent intre CPU si GPU. Aceasta arhitecturd permite incdrcarea si rularea locald a modelelor
folosite in lucrare, fard transferul datelor cétre servicii cloud. Memoria disponibila a permis
rularea modelului rapid (Gemma 3 12B), a modelului capabil (Gemma 3 27B) si a modelului de
embeddings in aceeasi infrastructura locala.

6.1.3. Setul de evaluare

Setul de evaluare este separat de exemplele demonstrative SO1-S07. Au fost folosite doua
tipuri de teste:

— Intrebiri single-turn Q01-Q10: intrebiri cu o singurd rundi, folosite pentru testele
de ablatie (cu/fard RAG, comparatia modelelor, recuperarea RAG), fiecare trimisa ca
mesaj unic intr-o sesiune separata.

— Scenarii conversationale T01-T10: scenarii cu una sau mai multe runde, rulate ca
sesiuni independente, folosite pentru evaluarea sistemului complet. Cinci scenarii
sunt apropiate de exemplele demonstrative, iar cinci sunt diferite, testand generaliza-
rea, cazurile-limitd si ntrebarile Tn afara domeniului.

Scenariile conversationale TO1-T10 sunt descrise mai jos, grupate in cinci cazuri apropiate
de exemplele demonstrative (T01-TO0S5) si cinci diferite (T06-T10). Pentru fiecare se indica scena-
riul demonstrativ inrudit (acolo unde existd), ruta estimatd, sursa din corpus si comportamentul
KPI asteptat.

TO01: Activare abonament, eSIM si pret (asemanator S01, ruta SLM, sursa YOXO).
Activare abonament nou pe un numar nou, cu Intrebdri despre eSIM si pret. Verificd o cerere
procedurald simpld, rezolvabila la primul contact: documentele necesare, procesul integral online,
eSIM gratuit si planul minim.

TO02: Portare de pe cartela preplatita (asemanator S02, ruta LLM, sursa YOXO).
Portarea numarului de pe o carteld preplatitd de la alt operator. Verificd sinteza din mai multe
informatii: pasii portdrii online, documentele necesare si oferta primei luni.

TO03: Roaming in SEE si in afara SEE (asemanator S04, ruta LLM, sursa YOXO).
Utilizarea abonamentului in roaming, in si in afara Spatiului Economic European. Verifica
distinctia corectd intre cele doud regimuri.

T04: Plata esuata si perioada de gratie (asemanator S06, ruta SLM, sursa YOXO).
Plata a esuat si clientul intreabd ce se Intdmpla cu abonamentul. Verificd explicarea perioadei de
gratie si a suspendarii.

TO05: Telefon furat, blocare urgenta (asemanator S05, ruta LLM, sursa YOXO).
Situatie de urgentd in care clientul cere blocarea numdarului. Comportamentul corect este ca
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sistemul sd nu pretindd ca poate bloca direct, sd recunoascd limita si sd predea cazul citre
Serviciul Clienti sau un magazin Orange; este singurul scenariu cu transfer obligatoriu, deci
FCR este Nu, iar transfer este Da. Verifica onestitatea la o actiune sensibild pe cont.

T06: Mutarea eSIM pe un telefon nou (diferit, ruta LLM, sursa YOXO). Clientul vrea
sda mute eSIM-ul pe alt telefon. Punctul-cheie este ca eSIM-ul vechi trebuie pastrat activ pentru
codul de validare primit prin SMS. Verifica acoperirea unei proceduri complete dintr-o categorie
noud.

TO07: Schimbarea titularului (diferit, ruta LLM, sursa YOXO). Clientul cere schimba-
rea titularului abonamentului. Raspunsul corect este chiar comunicarea faptului cd operatiunea
nu este posibild la YOXO; rezolvarea constd in acest refuz corect (FCR Da), nu intr-o procedura
inventata.

TO08: Orange TV Go, PIN parental uitat (diferit, ruta SLM, sursa Orange). Resetarea
codului PIN de control parental. Verifica recuperarea din corpusul corect (Orange, nu YOXO):
PIN-ul implicit este 0000, iar daca a fost schimbat, resetarea se face doar prin apel la 300.
Indrumarea citre 300 face parte din rispunsul corect si nu este considerati transfer.

T09: Intrebare in afara domeniului (diferit, ruta LLM cu fallback). Clientul cere
recomandari de telefoane sub un anumit buget. Comportamentul corect este s nu inventeze
modele sau preturi si sd recunoasca faptul ca subiectul nu tine de suportul YOXO/Orange;
Intrucat cererea iese din domeniu, FCR este Nu, fara transfer.

T10: Cerere ambigua urmata de clarificare (diferit, ruta SLM, sursa YOXO). Primul
mesaj este intentionat vag. Comportamentul corect este o cerere de clarificare, fara un fallback
inutil, urmata de un raspuns ancorat la al doilea mesaj. Verifica solicitarea de clarificare si
pastrarea contextului intre runde.

Setul de intrebdri single-turn este prezentat in Tabelul 6.2, ale cdrui fapte de referinta
constituie si baremul de corectitudine.
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Tabelul 6.2. Setul de intrebari single-turn Q01-Q10 si faptele de referinta.

ID intrebare Raspuns de referinta

Q01 De ce am nevoie ca sda-mi fac un Carte de identitate, card valid (inclusiv Revolut) si adresa
abonament YOXO? de email; tot procesul se face online din aplicatie.

Q02 Care e cel mai ieftin abonament si ' YOXO 5GB la 2,9 EUR/Iund; factura in lei (curs ING); fara
ct costd pe lund? perioada contractuald minima.

Q03  eSIM-ul costd cevasiin cattimpe eSIM gratuit, activare 1n aceeasi zi; necesitd conexiune la
gata? internet si dispozitiv compatibil.

Q04 Ce documente imi trebuie ca si Carte de identitate, o fotografie a cartelei SIM cu seria
mut o carteld preplatitd la YOXO?  vizibild si un card valid; portarea se face din aplicatie.

Q05 E adevarat cd am prima lund gratis  Da, prima luni este gratuita la portare, in limita a maximum
dacd ma portez? 3 luni gratuite pe an.

Q06 Pot sd port un abonament pe firma  Nu; portarea este posibild doar pentru carteld preplititd sau
(persoand juridicd) la YOXO? abonament pe persoand fizica.

Q07 Mi-a esuat plata din fonduri insufi- Da, plata se reincearcd automat de doud ori, la interval de o
ciente, se mai incearci o datd sin- ora.
gura?

Q08  Pot plati factura YOXO prin Sel- Nu; plata se face doar din aplicatie sau de pe site; alte
fPay sau Paypoint? modalitdti nu se alocd 1n cont.

Q09  Cum schimb titularul abonamentu- Schimbarea de titular nu este posibild pentru abonamentul
Iui YOXO? YOXO.

Q10 Cum mut eSIM-ul pe un telefon Telefon compatibil eSIM si conectat la internet; cod de

nou?

securitate prin SMS, deci eSIM-ul vechi trebuie pastrat
activ; alternativ, cod QR pe email.

6.1.4. Protocolul de colectare a indicatorilor

Pentru fiecare conversatie au fost salvate raspunsurile generate, sursele RAG recuperate,
ruta folositd (SLM, fallback la LLM sau ESCALADARE), numérul de runde si indicatorii
automati FCR, Transfer si E2E. Deoarece unele conversatii cu o singurd rundd au afisat AHT =
Os dupa apdsarea butonului Finalizeazd, aceste valori au fost tratate ca artefacte de masurare;
timpul real perceput pentru raspunsurile cu o singurd runda a fost de circa 2-3 secunde.

O precizare priveste indicatorul AHT: in rularile de test, mesajele utilizatorului au fost
introduse prin copiere, nu tastate manual. Ca urmare, AHT-ul masurat subestimeaza usor timpul
real. Valorile raportate trebuie citite ca limite inferioare, utile pentru comparatia relativa intre
configuratii.

Pe langa indicatorii automati, fiecare rezultat a fost evaluat pe baza faptelor de referinta
din setul de evaluare. Corectitudinea a fost notatd cu 1 pentru raspuns complet corect, 0,5 pentru
raspuns partial si O pentru raspuns gresit. Halucinatiile au fost numadrate ca afirmatii concrete
nesustinute de corpus sau contrare referintei.

Scorurile din testele de ablatie nu trebuie citite ca performanta finald a chatbotului, ci ca
rezultate de diagnostic. Performanta finald este evaluatad separat pe scenariile conversationale
TO1-T10.
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6.2. Testul 1: Impactul mecanismului RAG

Testul urmédreste sa masoare contributia RAG la corectitudinea si veridicitatea raspunsurilor
generate de modelul rapid. Intrebirile Q01-Q10 au fost rulate in doui configuratii: SLM fari
RAG si SLM cu RAG activ, cu fallback dezactivat in ambele cazuri, astfel incat singura variabild
modificatd sa fie accesul la contextul recuperat din documentatie (Tabelul 6.3).

Tabelul 6.3. Comparatie SLM fara RAG fata de SLM cu RAG pe Q01-Q10.

Indicator SLM fara RAG SLM cu RAG
Corectitudine totala 1,0/10 6,0/10
Réspunsuri complet corecte 0/10 6/10
Raspunsuri partiale 2/10 0/10
Réspunsuri gresite 8/10 4710
Raspunsuri cu halucinatii 8/10 4/10
Afirmatii nesustinute totale 18 6

FCR manual 0/10 6/10

Rezultatele din Tabelul 6.3 aratd o imbundtétire clara prin activarea RAG. Corectitudinea
medie creste de la 10% la 60%, iar numirul afirmatiilor nesustinute scade de la 18 la 6. In
configuratia fard RAG, modelul rapid rdspunde fluent, dar foloseste frecvent informatii generale
sau inventate. De exemplu, la intrebarea despre cel mai ieftin abonament, modelul farda RAG
inventeaza un abonament ,,Orange Start" la 9,99 lei, inexistent in referinta YOXO. Cu RAG
activ, raspunsurile devin ancorate in documentatie si acopera corect intrebdrile despre cel mai
ieftin abonament, portarea pe persoana juridica, plata esuatd, metodele de platd neacceptate si
schimbarea titularului.

RAG nu elimind complet erorile. La Q03 si Q04, sistemul a recuperat o sursa RAG, dar
a raspuns cd informatia nu exista. La QOS5, a recuperat context, dar a introdus o explicatie
gresita despre un cod de reducere de la un prieten. La Q10, raspunsul a acoperit doar cazul de
pierdere a eSIM-ului, nu procedura normald de mutare. Aceste erori sunt analizate in detaliu in
Sectiunea 6.4.

6.2.1. Rolul exemplelor demonstrative din prompt

Pentru a verifica efectul exemplelor demonstrative, acelasi context RAG a fost rulat cu si
farda exemplul asociat scenariului SO1. Diferente relevante apar doar pentru cele doud intrebari
care se potrivesc acelui scenariu. La QO1, varianta fara exemplu mentioneazd mai ales optiunile
de abonare, dar omite faptele cerute de barem; cu exemplul demonstrativ activ, raspunsul devine
scurt si precis, incluzand cartea de identitate, cardul valid si adresa de email. La Q02, varianta
fara exemplu escaladeaza, iar varianta cu exemplu ofera direct abonamentul YOXO 5GB la 2,9
EUR pe luna.

Pentru celelalte opt intrebdri, unde nu exista un scenariu demonstrativ potrivit, rdspunsurile
au ramas neschimbate. Exemplele din prompt nu modificd artificial toate raspunsurile, ci ajutd
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punctual 1n scenariile recurente pentru care au fost proiectate. Pot fi folosite ca mecanism de
stabilizare pentru cazuri frecvente, fard a inlocui recuperarea RAG.

6.3. Testul 2: Evaluarea sistemului pe scenarii conversationale

Scenariile TO1-T10 au fost rulate in configuratia finald (SLM cu RAG si fallback citre
LLM) pentru a evalua comportamentul sistemului complet pe un set separat de exemplele
demonstrative. Sursele RAG au inclus atat yoxo_rag.pdf, cit si orange_rag.pdf. Pentru
fiecare scenariu au fost evaluate manual corectitudinea, halucinatiile, FCR, Transfer si E2E
(Tabelul 6.4).

Tabelul 6.4. Rezultate pe scenariile conversationale T01-T10 (notare manuala).

D Corect. Hal. FCR Transfer E2E AHT Rutare

TO1 0,5 1 Nu Nu Nu 53s fara fallback
T0O2 0,5 0 Nu Da Nu 24s 2x fallback

TO3 0,5 1 Nu Nu Nu 9s fard fallback
TO4 1,0 0 Da Nu Da 11s fara fallback
TOS5 1,0 0 Nu Da Nu 12s 1x fallback

TO6 0,0 2 Nu Nu Nu 11s fara fallback
TO7 1,0 0 Da Nu Da 19s 1x fallback

TO8 1,0 0 Da Nu Da  aprox.2s  fird fallback
TO9 1,0 0 Nu Nu Nu aprox. 2s  fara fallback
T10 1,0 0 Da Nu Da Ts fara fallback

Sistemul complet obtine o corectitudine totald de 7,5 puncte din 10, respectiv o corectitu-
dine medie de 75%. Sase scenarii sunt rezolvate complet corect, trei sunt partiale, iar un scenariu
este gresit. Numarul total de afirmatii nesustinute este 4. Cazurile rezolvate bine includ plata
esuatd (T04), telefonul furat cu transfer obligatoriu (T05), schimbarea titularului (T07), resetarea
PIN-ului Orange TV Go (T08), intrebarea in afara domeniului (T09) si cererea ambigud urmata
de clarificare (T10).

Rezultatele partiale apar in scenarii unde raspunsul trebuie sa combine mai multe informatii
din documentatie. In TO1, sistemul rdspunde corect despre pret, dar omite documentele necesare
si informatia completi despre eSIM. In T02, rispunsul final despre portarea online este corect,
dar lipsesc documentele si prima luni gratuiti. in TO3, rdspunsul despre roaming in Franta este
prea general. Cel mai slab caz este TO6, unde sistemul nu comunica faptul ca eSIM-ul vechi
trebuie pastrat activ pentru primirea codului de validare prin SMS.

Comparand cele doud grupuri din setul de evaluare, grupul cu scenarii apropiate de
exemplele demonstrative (TO1-TOS) obtine o corectitudine medie de 70%, iar grupul cu scenarii
diferite (T06-T10) obtine 80%. Scorul mai mic al primului grup nu provine dintr-o sldbiciune de
generalizare, ci din raspunsurile partiale TO1-T03. Sistemul gestioneaza bine inclusiv categoriile
noi, in special cazurile-limitd rezolvate corect prin refuz.
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6.4. Testul 3: Calitatea recuperarii RAG

Testul urmareste sa identifice in ce mdsura erorile raimase provin din modelul generator
sau din etapa de recuperare a contextului. Calitatea recuperirii a fost evaluati in doui etape. In
prima etapa, s-a verificat automat, pe baza potrivirii de cuvinte-cheie, daca fragmentul relevant
apare printre primele rezultate returnate de baza vectoriald. Metrica folositd este Hit@k: Hit@1
inseamnad cd fragmentul corect este primul rezultat returnat, Hit@3 ca apare printre primele
trei si Hit@35 cd apare 1n primele cinci. MRR (Mean Reciprocal Rank) este media inversului
pozitiei fragmentului corect, un indicator sintetic al calititii recuperrii. In a doua etapi, pentru
intrebdrile care au raimas problematice a fost inspectat manual continutul fragmentului efectiv
recuperat.

Pe baza estimarii automate, un fragment care contine cuvintele-cheie ale intrebarii apare
in primele cinci rezultate pentru sapte din zece intrebari (Hit@5 = 7/10), iar pentru patru dintre
ele pe prima pozitie (Hit@1 = 4/10: Q05, Q07, Q08, Q09); MRR estimat este aproximativ
0,52. Metrica verifica insd doar prezenta cuvintelor-cheie, nu si dacd fragmentul contine efectiv
raspunsul, deci produce fals-pozitive si trebuie tratata ca indicator brut. Cazul cel mai clar este
QO05: fragmentul cu expresia ,,prima lund gratis" ajunge pe prima pozitie, deci apare ca Hit@1,
dar provine din contextul programului ,,Invitd un prieten", nu din cel al portarii, iar rdspunsul iese
gresit. Acelasi efect apare la Q03 si Q10, care intrd in primele cinci rezultate prin potrivire de
cuvinte, dar primesc un fragment apropiat tematic si gresit ca precizie. In sens invers, Q01 si Q06
raspund corect desi fragmentul-tintd nu este pe primele pozitii: Q01 prin exemplul demonstrativ
potrivit, iar Q06 pentru ca raspunsul corect este o limita de serviciu pe care modelul o comunica
fard a depinde de un fragment exact.

Pentru a clarifica natura erorilor din configuratia SLM cu RAG, cele patru intrebdri la
care raspunsul a fost gresit sau incomplet au fost analizate manual, prin inspectarea continutului
fragmentului efectiv recuperat (Tabelul 6.5).

Tabelul 6.5. Analiza manuala a recuperarii pentru intrebarile problematice.

intrebare  Similaritate Fragment corect?  Interpretare

Q03 0,790 Nu Fragmentul recuperat este din zona eSIM, dar nu contine
informatiile cerute: cost zero, activare in aceeasi zi, conexiune
internet si compatibilitate.

Q04 0,842 Nu Fragmentul recuperat este irelevant pentru portarea unei car-
tele preplatite si se refera la recuperare sau reactivare numar.
Q05 0,740 Partial Fragmentul contine expresia ,,prima luni gratis", dar in con-
textul programului ,,Invitd un prieten", nu in contextul portarii.
Q10 0,830 Partial Fragmentul se refera la cazul in care eSIM-ul a fost sters, nu

la procedura normala de mutare pe telefon nou.

Toate patru intrebdrile problematice au primit context cu similaritdti intre 0,74 si 0,84, dar
fragmentul returnat nu a fost cel corect, ceea ce aratd ca o similaritate semantica ridicatd nu
garanteazd cd fragmentul contine raspunsul exact. Dintre celelalte sase intrebari, recuperarea a
adus fragmentul potrivit pentru patru (Q02, Q07, Q08, Q09), iar Q01 si Q06 au fost rezolvate
fara ca fragmentul-tintd sa fie pe primele pozitii.
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6.4.1. Sensibilitatea la numarul de fragmente recuperate

Pentru a verifica dacd problema poate fi rezolvatd prin returnarea mai multor fragmente, au
fost comparate mai multe valori pentru numarul de fragmente recuperate (Tabelul 6.6).

Tabelul 6.6. Sensibilitatea recuperarii la numarul de fragmente returnate.

Numiir de fragmente Intrebiri cu fragment corect

3 6/10
5 7/10
8 71710
10 7/10

Cresterea de la 3 la 5 fragmente aduce o intrebare in plus, dar peste 5 nu se observa o
imbunatatire pe acest corpus. Valoarea actuald de 5 fragmente este, deci, potrivitd, iar simpla
crestere a numarului de fragmente nu rezolva problema.

6.4.2. Sensibilitatea la pragul de similaritate

A fost testatd si influenta pragului de similaritate folosit pentru a decide daca existd context
relevant (Tabelul 6.7).

Tabelul 6.7. Sensibilitatea recuperarii la pragul de similaritate.

Prag Intrebiri cu context Intrebiri cu fragment corect

0,2 10/10 7/10
0,3 10/ 10 7710
0.4 10/10 7/10

La toate pragurile, toate cele zece intrebdri primesc context, iar sapte au fragmentul corect.
Niciuna dintre similarititi nu coboara sub 0,4, ceea ce explicd de ce semnalul intern de context
slab (prag 0,4) nu se activeazd niciodatd. Cu alte cuvinte, problema nu este daca sistemul gaseste
context, ci dacd gaseste contextul potrivit.

6.4.3. Analiza strategiei de chunking

Pentru a vedea dacd segmentarea documentelor influenteaza recuperarea, au fost testate
mai multe strategii de chunking pe aceleasi documente si aceleasi Tntrebdri, cu acelasi criteriu
relativ bazat pe potrivire de cuvinte-cheie (Tabelul 6.8).

Cele trei strategii cu dimensiune fixa produc acelasi numar de fragmente (54) deoarece
textul extras din PDF este organizat pe pagini, fiecare pagind depdsind 1.500 de caractere;
algoritmul de fragmentare nu imparte mai departe o bucatd prea mare, ci o emite ca atare, cu
suprapunere din bucata anterioard. In consecinti, diferentele de MRR dintre fix 500/75 (0,60),
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Tabelul 6.8. Comparatie intre strategii de chunking.

Strategie Fragm. Hit@1l Hit@3 Hit@5 MRR
fix 500/75 54 5 6 7 0,60
fix 1000/150 (actual) 54 4 6 7 0,52
fix 1500/200 54 5 7 7 0,58
paragraf 54 5 6 7 0,58
qa 150 5 6 7 0,57

fix 1000/150 (0,52) si fix 1500/200 (0,58) reflectd exclusiv efectul parametrului de suprapunere
(overlap), nu al dimensiunii fragmentului.

Strategia ga este singura care segmenteaza la nivel de intrare semantica, producand 150
de fragmente mai granulare. Diferenta de MRR fatd de strategia actuala este insa mica (0,57
fatd de 0,52), ceea ce sugereaza cd pentru acest corpus bine structurat segmentarea semanticd nu
aduce un castig semnificativ fatd de segmentarea la nivel de pagind. Hit@5 rdméane 7/10 la toate
cele cinci strategii, confirmand ca plafonul de recuperare este robust si independent de modul de
fragmentare.

Concluzia este ca principala directie de imbundtatire nu este alegerea parametrilor de
fragmentare, ci calitatea recuperarii semantice in sine: introducerea unui pas de reranking, a
metadatelor de categorie sau a unei cdutdri hibride ar putea ridica plafonul de 7/10 acolo unde
parametrii de chunking nu au efect.

6.5. Testul 4: Comportamentul mecanismului de fallback

Testul urmadreste sa verifice in ce masurd fallback-ul ciatre LLM contribuie la calitatea
raspunsurilor fata de rularea exclusivd pe SLM. Fallback-ul s-a activat in trei scenarii din TO1-
T10: TO2, TOS si TO7. In aceste cazuri, rispunsurile generate pe calea LLM sunt mai structurate,
mai detaliate si mai bine formulate fati de ce ar fi produs SLM-ul singur. in T05, LLM-ul
articuleaza clar pasii de blocare a abonamentului si de inlocuire a SIM-ului intr-o forma usor de
mai completi. In T02, desi informatiile despre documente si luna gratuiti lipsesc din contextul
recuperat, fallback-ul reuseste cel putin sd confirme ca portarea se face online prin aplicatie,
reducand astfel numarul de runde escalate.

Limitele fallback-ului apar in scenariile unde contextul RAG recuperat este nepotrivit.
Cand fragmentul returnat contine informatii incorecte sau partiale, ambele modele produc
raspunsuri incomplete, deoarece niciun model nu poate corecta o sursa gresita. Aceasta nu este
o limitare a fallback-ului in sine, ci a pipeline-ului de recuperare, iar mecanismul de fallback
ramane util ca plasd de sigurantd pentru scenariile cu complexitate ridicata.

Fallback-ul functioneaza ca mecanism de scalare: rezerva modelul capabil pentru situatiile
in care SLM-ul semnaleaza incertitudine sau lipsd de context, mentinand latenta scazuta pentru
cazurile simple. Directiile de imbunatdtire vizeaza rafinarea criteriilor de declansare, in special
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detectarea mai precisa a raspunsurilor incomplete si a contextului RAG slab, astfel incat fallback-
ul sd se activeze mai consistent in scenariile unde aduce un castig real.

6.6. Testul 5: Latenta si performanta operationala

Testul evalueaza timpii de raspuns atat la nivel de conversatie (Tabelul 6.9), cat si la nivel
de model (Tabelul 6.10). AHT-ul a fost preluat din pagina de statistici pentru conversatiile cu mai
multe runde si estimat manual pentru cazurile cu o singura runda. Latenta la nivel de model a
fost mdsuratd direct prin campurile de temporizare ale Ollama, dupd incélzirea modelului (TTFT
exclude incarcarea in memorie).

Tabelul 6.9. Rezumatul performantei operationale observate.

Configuratie Set Timp/AHT observat
SLM fédra RAG Q01-Q10 aprox. 2-5s per raspuns
SLM cu RAG Q01-Q10 aprox. 2-3s per raspuns

SLM + RAG + fallback TOI-T10 aprox. 15s medie pe scenariu

Tabelul 6.10. Latenta la nivel de model

Model Rol TTFT Viteza
Qwen 2.5 7B rapid 0,14s 45 tok/s
DeepSeek 7B rapid 0,14s 59 tok/s
Mistral 7B rapid 0,06s 46 tok/s
Llama 3.1 8B rapid 0,18s 44 tok/s
Gemma 3 12B rapid, ales 0,32s 26 tok/s
Qwen 2.5 14B rapid 0,13s 23 tok/s

Gemma 3 27B  capabil, ales 0,35s 12 tok/s
Qwen 2.5 32B capabil 0,41s 9 tok/s
Llama 3.1 70B capabil 0,51s 4 tok/s

Tabelul 6.10 arata ca viteza de generare scade clar cu dimensiunea modelului. Diferenta
dintre calea rapidda (Gemma 3 12B, 26 tok/s) si calea de fallback (Gemma 3 27B, 12 tok/s)
este de aproximativ doud ori, ceea ce confirmd cantitativ motivatia arhitecturii cu doua niveluri.
Timpul pand la primul token raméane mic pentru toate modelele dupa incalzire (sub 0,5 secunde)
si creste moderat cu dimensiunea, astfel incat factorul determinant pentru durata raspunsului este
viteza de generare, nu latenta initiald. Modelele de 7B sunt cele mai rapide, dar, dupa cum arata
sectiunea urmatoare, viteza brutd nu compenseaza acoperirea factuald mai slaba.

6.7. Testul 6: Comparatia modelelor candidate

Pentru a justifica alegerea Gemma 3 12B si Gemma 3 27B, toate modelele candidate au
primit acelasi context RAG si acelasi prompt de grounding, fird exemplu few-shot si fara rutare,
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astfel incat diferentele observate sa provina din modelul generator. Setul a fost Q01-Q10, iar
corectitudinea a fost notatd manual fatd de barem. Deoarece few-shot si rutarea sunt dezactivate
intentionat, procentele de corectitudine sunt mai mici decat in sistemul real (Testele 1 si 2, unde
Gemma 3 obtine 60-75%). Comparatia raimane valida deoarece toate modelele au fost evaluate
in conditii identice, iar clasamentul relativ este rezultatul relevant (Tabelul 6.11).

Tabelul 6.11. Comparatia modelelor rapide (rol SLM) pe Q01-Q10.

Model Corectitudine Halucinatii  Viteza
Gemma 3 12B (ales) 35% 1 26 tok/s
Qwen 2.5 14B 35% 2 23 tok/s
Mistral 7B 20% 4 46 tok/s
DeepSeek 7B 20% 6 59 tok/s
Llama 3.1 8B 15% 0 44 tok/s
Qwen 2.5 7B 5% 0 45 tok/s

Gemma 3 12B si Qwen 2.5 14B conduc la egalitate (35%). Departajarea o face Gemma: o
singurd halucinatie fatd de doua, viteza mai bund si o dimensiune mai mica (12B fatd de 14B).
DeepSeek 7B confirma observatia privind limba romana: are cele mai multe halucinatii (6) si
produce text cu greseli gramaticale. Qwen 2.5 7B escaladeaza la aproape toate intrebarile (5%
corectitudine, zero halucinatii): este prudent, dar acopera prea putin. Mistral 7B este rapid, dar
inventeaza frecvent, de exemplu un abonament inexistent.

Aceeasi comparatie, pentru rolul de model capabil (fallback), este prezentata in Tabe-
lul 6.12.

Tabelul 6.12. Comparatia modelelor capabile (rol LLM) pe Q01-Q10.

Model Corectitudine Halucinatii Viteza
Llama 3.1 70B 50% 1 4 tok/s
Gemma 3 27B (ales) 40% 1 12 tok/s
Qwen 2.5 32B 40% 2 9 tok/s

Pentru rolul de model capabil, Llama 3.1 70B este cel mai precis (50%), dar de aproximativ
trei ori mai lent decat Gemma 3 27B (4 fatd de 12 tok/s) si mult mai mare. Gemma 3 27B
egaleazd Qwen 2.5 32B la corectitudine (40%), cu mai putine halucinatii si viteza usor mai buna.
Pentru rolul de fallback on-premise, Gemma 3 27B reprezintd compromisul practic intre calitate,
viteza si dimensiune, acceptand un decalaj mic de precizie fatd de modelul de 70B.

O constatare importanta este ca dimensiunea modelului aproape ca nu schimba rezultatul:
de la 12B la 70B, corectitudinea creste doar de la 35% la 50%. Mai mult, toate modelele, indife-
rent de dimensiune, gresesc pe aceleasi intrebdri (Q03, Q04, QO05, Q10), pentru ca recuperarea a
adus un fragment apropiat tematic, dar gresit sau incomplet ca continut. Un model mai mare nu
poate corecta un context gresit. Aceastd constatare confirma rezultatul din Sectiunea 6.4: princi-
pala zond de optimizare este pipeline-ul de recuperare, nu modelul generator. Ea justificd atat
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alegerea unui model rapid modest, cat si concentrarea eforturilor de imbunatatire pe componenta
RAG.

6.8. Testul 7: Robustete si cazuri-limita

Testul verificd comportamentul sistemului in situatii in care nu trebuie sa inventeze ras-
punsuri: operatiuni imposibile, actiuni sensibile pe cont, Intrebdri in afara domeniului si cereri
ambigue (Tabelul 6.13).

Tabelul 6.13. Comportament pe cazuri-limita.

Caz Scenariu Rezultat observat

Actiune sensibild pe cont TO5 Sistemul nu pretinde ca poate bloca di-
rect numarul si indruma cétre Serviciul
Clienti sau magazin Orange.

Operatiune imposibild TO7 Sistemul comunicd faptul cd schimbarea
titularului YOXO nu este posibila.

Intrebare in afara domeniului  T09 Sistemul nu recomanda telefoane con-
crete si nu inventeaza preturi.

Cerere ambigua T10 Sistemul cere clarificare la primul mesaj
si pastreazd contextul pentru raspunsul
ulterior.

Comportamentul pe cazuri-limita este, in general, bun. Sistemul evita halucinatiile peri-
culoase in cazurile TOS, TO7 si TO9 si gestioneaza corect cererea ambigud din T10. Limitarea
principald este clasificarea automata a transferului: simpla mentionare a unui canal oficial de
suport este uneori interpretati ca transfer, desi raspunsul este corect. In suport clienti, existi
situatii Tn care raspunsul corect este chiar refuzul unei actiuni sau directionarea citre un canal
oficial; sistemul trebuie sa distingd intre un transfer real si o indrumare procedurala corecta.

6.9. Testul 8: Rolul si limitele evaluatorului automat

Indicatorii automati FCR, Transfer si E2E au fost comparati cu notarea manuala pe baza
baremului factual, pentru a stabili Tn ce masurd pot fi folositi pentru concluzii. Suplimentar,
evaluatorul automat a fost rulat de cinci ori pe aceleasi conversatii, la temperaturd micd, pentru a
verifica stabilitatea sa.

Sistemul produce doua tipuri de indicatori, cu fiabilitate diferitd. Indicatorii calculati
determinist din staticData, precum AHT, numarul de runde, traseul de rutare si sursele RAG,
nu depind de o estimare a modelului si sunt de Incredere. Indicatorii generati de agentul evaluator,
precum FCR, Transfer si E2E, depind de o judecatd a modelului si au o fiabilitate mai redusa.

Ruldrile repetate aratd ca evaluatorul automat este consistent: la temperaturd mica, retur-
neaza aceleasi valori pentru aceeasi conversatie 1n toate cele cinci ruldri. Consistenta este utila
pentru monitorizare, deoarece valorile nu fluctueaza aleatoriu intre ruldri.
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Totusi, evaluatorul prezintd un bias sistematic si explicabil, nu erori aleatorii. Sunt doua
tipare clare. Primul: evaluatorul supraestimeazd FCR atunci cand raspunsul este fluent, dar
factual incomplet. In configuratia SLM firi RAG, de exemplu, evaluatorul marcheazi multe
raspunsuri ca rezolvate, desi notarea manuala aratd cd niciunul nu acopera complet cererea.

Aceste tipare sunt o consecintd a faptului cd agentul evaluator este o instantd din aceeasi
familie de modele folosita pentru generare (Gemma 3 27B). Evaluarea de tip model-ca-judecator
mosteneste inclinatiile modelului, in special tendinta de a considera corect un raspuns fluent, si
nu constituie o verificare independentd. Aceasta este o limitare recunoscuta a abordarii si este
motivul pentru care concluziile lucrarii se bazeaza pe notarea manuald.

6.10. Testul 9: Repetabilitatea raspunsurilor

Modelul rapid (Gemma 3 12B) a fost rulat de cinci ori pe fiecare intrebare din Q01-Q10,
folosind acelasi context RAG, pentru a verifica stabilitatea raspunsurilor. Scopul nu a fost
refacerea scorului final, ci observarea variatiei dintre generari.

Patru din zece Intrebari au primit raspunsuri identice in toate cele cinci ruldri (Q02, QO03,
QO08, Q09), fiind raspunsuri stabile de tip escaladare sau formulare fixa. Pentru restul de sase
intrebdri, variatia a fost doar la nivel de formulare, nu la nivel de decizie factuald. De exemplu,
QOS5 iese gresit in toate ruldrile, din cauza contextului inselator, iar Q04 variaza in nivelul de
detaliu, dar pastreaza aceleasi fapte. Modelul nu trece aleatoriu de la un raspuns corect la unul
gresit.

Aceastd observatie sustine folosirea unei singure ruldri in testele principale, cu precizarea
ca rezultatele trebuie citite ca indicative. Pentru o evaluare de productie, raportarea mediei si a
variatiei pe mai multe ruldri raiméane o extindere fireasca a protocolului.

6.11. Sinteza rezultatelor

Rezultatele experimentale confirma utilitatea RAG pentru un chatbot local de suport clienti.
Activarea RAG creste corectitudinea medie a modelului rapid de la 10% la 60% si reduce
afirmatiile nesustinute de la 18 la 6. Modelul rapid, folosit fard documentatie, nu este suficient
pentru raspunsuri factuale intr-un domeniu specializat. Exemplele demonstrative ajutd punctual,
pe scenariile recurente pentru care au fost proiectate, fard a inlocui recuperarea.

Pe scenariile conversationale TO1-T10, sistemul complet obtine o corectitudine medie de
75%, cu sase scenarii complet corecte din zece. Sistemul gestioneaza bine cazurile de plata
esuatd, telefon furat, schimbare titular, PIN Orange TV Go, intrebare 1n afara domeniului si
cerere ambigud. Limitdrile principale apar la intrebdri care cer combinarea mai multor detalii
procedurale, unde recuperarea RAG returneaza un fragment corect ca topic, dar insuficient ca
precizie.

Analiza recuperdrii aratd cd o parte importantd din erori provin din etapa RAG. Testele
de sensibilitate aratd cd mdrirea numarului de fragmente peste cinci nu aduce un castig clar, iar
pragul de similaritate nu separd contextul util de cel doar apropiat. Testul de chunking confirma
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un spatiu de optimizare la nivelul segmentarii.

Comparatia modelelor candidate sustine alegerea modelelor Gemma. Gemma 3 12B
oferd cel mai bun echilibru intre corectitudine, numar de halucinatii si viteza pentru rolul de
model rapid, iar Gemma 3 27B reprezintd un compromis practic pentru rolul de fallback local. O
constatare transversald importantd este cd modelele mai mari nu rezolva problemele cauzate de un
context RAG nepotrivit: toate modelele gresesc pe aceleasi intrebari, indiferent de dimensiune.
Acest lucru confirma faptul ca zona principald de optimizare este recuperarea, nu modelul
generator.

Evaluatorul automat este consistent si util pentru monitorizare, dar are un bias sistematic
spre supraestimarea FCR si a Transferului. Indicatorii deterministi riman de incredere, iar
validarea finald a calitdtii se bazeaza pe notarea manuald. Repetabilitatea modelului rapid este
buna: variatia dintre ruldri apare doar la nivel de formulare, nu de corectitudine.

Per ansamblu, rezultatele sustin obiectivul lucrdrii: prototipul demonstreaza cd un chatbot
rulat local, bazat pe RAG si orchestrat prin n8n, poate oferi raspunsuri utile si verificabile
in scenarii de suport clienti. Limitdrile observate sunt clare si indicd directii concrete de
imbundtdtire: calitatea fragmentdrii documentelor, introducerea unui pas de reranking, calibrarea
criteriilor de fallback si separarea mai buna a transferului real de indrumarea procedurala.
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7. CONCLUZII

Lucrarea a pornit de la o problema concretd a departamentelor de suport: volume mari de
intrebdri repetitive, informatie fragmentatd Tn documentatia interna si nevoia de a oferi raspunsuri
rapide, corecte si verificabile. Solutiile bazate pe modele de limbaj pot sustine interactiuni
naturale, dar introduc limitari importante atunci cand sunt folosite in organizatii care gestioneaza
date sensibile: dependenta de servicii cloud externe, riscul aparitiei afirmatiilor nesustinute si
dificultatea de a controla costurile si resursele de calcul.

Prototipul realizat in aceastd lucrare a abordat aceste probleme printr-o arhitectura locala,
construitd 1n jurul a trei componente principale: un mecanism RAG pentru ancorarea raspunsuri-
lor Tn documentatia disponibild, un sistem de rutare adaptiva Intre un model rapid si un model mai
capabil si un strat de orchestrare implementat in n8n. Rezultatul este un sistem conversational
care poate raspunde pe baza documentelor interne, poate pdstra continuitatea dialogului si poate
decide cand este justificatd activarea modelului mai puternic.

Raportarea rezultatelor la obiectivele lucrarii

Rezultatele obtinute confirma realizarea obiectivului principal al lucrdrii: dezvoltarea unui
prototip functional de chatbot conversational rulat local, fard dependentd de servicii cloud pentru
generarea raspunsurilor si accesarea documentatiei. Sistemul primeste intrebarea utilizatorului,
recupereazd fragmente relevante din corpus, genereaza un raspuns, evalueaza daca este necesara
folosirea modelului mai capabil si pdstreaza contextul conversational pe parcursul interactiunii.
In acord cu delimitarea functionali asumati in sectiunea 3.2.1, prototipul are un rol conversational
si informativ, fara a executa operatiuni reale asupra conturilor clientilor.

Primul obiectiv specific, implementarea unui mecanism RAG, a fost concretizat printr-un
pipeline complet de pregatire, indexare si recuperare a documentatiei. Testul de ablatie prezentat
in Tabelul 6.3 aratd cd activarea RAG creste corectitudinea medie a modelului rapid de la 10% la
60% pe setul Q01-Q10 si reduce numadrul afirmatiilor nesustinute de la 18 la 6. Acest rezultat
aratd cd, intr-un domeniu specializat, modelul rapid nu este suficient atunci cand este folosit
izolat, iar conectarea la documentatie este esentiald pentru raspunsuri factuale si verificabile.

Al doilea obiectiv specific, rutarea inteligenta intre modele, a fost realizat printr-un meca-
nism de fallback bazat pe mai multe semnale de risc. Decizia de folosire a modelului mai capabil
nu este luatad pe baza unei reguli binare simple, ci pe baza unui scor agregat care tine cont de
elemente precum nivelul de incredere, calitatea contextului, complexitatea cererii si semnalele de
incertitudine din rispuns. In aceastd arhitecturd, fallback-ul are un rol practic important: permite
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folosirea modelului rapid 1n cazurile simple, unde latenta redusa este avantajoasa, si activeaza
modelul mai capabil atunci cand raspunsul necesitd o formulare mai atentd, o sinteza mai bund a
contextului sau o gestionare mai robusta a unei cereri complexe.

Prin urmare, fallback-ul nu trebuie privit doar ca o solutie de rezerva, ci ca un mecanism
de rutare adaptiva si de control al calitétii. El contribuie la echilibrul dintre viteza si acuratete,
deoarece sistemul nu foloseste permanent modelul mai mare, dar nici nu livreaza automat ras-
punsul modelului rapid atunci cand apar semnale cd acesta ar putea fi incomplet sau insuficient
fundamentat. In scenariile dificile, fallback-ul ajuti sistemul si produci raspunsuri mai coerente,
mai complete si mai bine aliniate cu istoricul conversatiei. Rolul sdu este complementar mecanis-
mului RAG: RAG furnizeazd baza factuald, iar fallback-ul decide cand este necesard o capacitate
mai mare de rationare si formulare pentru valorificarea acelei baze factuale.

Al treilea obiectiv specific, evaluarea automata a conversatiilor, a fost realizat printr-un
pipeline care combina indicatori determinati direct din datele de executie cu indicatori estimati
de un agent evaluator. Indicatorii precum AHT, numarul de runde, traseul de rutare si sursele
RAG sunt calculati determinist, in timp ce indicatorii precum FCR, Transfer Rate si E2E Rate
sunt estimati pe baza continutului conversatiei. Testul 8 aratd cd evaluatorul automat este stabil la
temperaturd redusd si util pentru monitorizare, comparatii intre versiuni si iteratii rapide. Totusi,
indicatorii subiectivi trebuie interpretati Tmpreund cu evaluarea manuald, deoarece pot apdrea
tendinte de supraestimare.

Pe setul de evaluare separat de exemplele demonstrative, sistemul complet, format din
model rapid cu RAG si fallback cdtre modelul mai capabil, obtine o corectitudine medie de
75% pe scenariile conversationale TO1-T10, cu sase scenarii rezolvate complet corect din
zece, conform Tabelului 6.4. Acest rezultat indicd faptul ca arhitectura propusa poate sustine
interactiuni utile, verificabile si coerente 1n scenarii reprezentative de suport clienti, pastrand in
acelasi timp controlul asupra datelor si asupra costurilor de rulare.

Contributii

Lucrarea aduce mai multe contributii practice si metodologice. Prima contributie este pro-
iectarea si implementarea unui strat de orchestrare in n8n, care integreaza fluxul conversational,
recuperarea documentatiei, rutarea adaptivd, memoria conversationald si colectarea indicatorilor
de evaluare. Aceastd abordare oferd o structurd modulara, 1n care fiecare componentd poate fi
analizata, testatd si extinsd separat.

A doua contributie este realizarea unei comparatii Tntre mai multe modele locale, folosind
criterii relevante pentru un sistem de suport Tn limba roméana: corectitudine, numar de afirmatii
nesustinute, latentd, comportament conversational si capacitatea de a respecta instructiunile.
Aceastd comparatie a fundamentat alegerea modelelor Gemma 3 12B si Gemma 3 27B pentru
configuratia finala.

A treia contributie este implementarea unui pipeline RAG complet, de la pregitirea docu-
mentelor si fragmentarea corpusului pand la indexarea vectoriald si recuperarea fragmentelor re-
levante. Acest pipeline permite sistemului sa 1si construiasca raspunsurile pe baza documentatiei
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disponibile, nu doar pe baza cunostintelor interne ale modelului.

A patra contributie este mecanismul de fallback bazat pe scoring ponderat. Spre deosebire
de o comutare fixd Intre modele, mecanismul propus foloseste mai multe semnale pentru a decide
cand este justificatd activarea modelului mai capabil. Continuitatea conversatiei este pastratd prin
memoria partajata intre agenti, astfel incat trecerea de la modelul rapid la modelul mai capabil sd
nu intrerupa firul dialogului.

O alta contributie este mecanismul de selectie dinamica a scenariilor few-shot prin potrivire
de cuvinte cheie. Acesta permite includerea unor exemple relevante pentru contextul conversatiei
fird a creste costul de inferentd printr-o etapd suplimentari de cdutare semantici. In final,
lucrarea propune un cadru de evaluare care combina indicatori automati, indicatori determinati
direct din executie si notare manuald pe baza unui barem factual.

Principalele constatari

Testarea prototipului a condus la citeva constatdri importante pentru proiectarea sistemelor
conversationale locale bazate pe RAG. Prima constatare este cad recuperarea informatiei are o
influentd majora asupra calitatii raspunsului final. Analiza recuperdrii arata cd unele erori apar
atunci cand fragmentele aduse din corpus sunt apropiate tematic, dar nu contin informatia exacta
ceruti de utilizator. In aceste situatii, similaritatea semantici ridicatd nu garanteazi automat
suficienta contextului. Prin urmare, optimizarea sistemului nu se reduce la alegerea unui model
generator mai mare, ci presupune si imbunatdtirea modului In care informatia este cdutatd, filtrata
si ordonatd inainte de generare.

A doua constatare priveste utilitatea mecanismului de fallback. Rezultatele aratd ca
fallback-ul este valoros 1n arhitectura propusa deoarece permite distribuirea sarcinii intre doud
modele cu roluri diferite. Modelul rapid poate gestiona eficient Intrebarile simple si recurente, in
timp ce modelul mai capabil este activat in situatiile in care conversatia are nevoie de o analiza
mai atentd, de o formulare mai bine structurata sau de integrarea mai coerenta a contextului.
Aceastd separare ajutd sistemul s evite folosirea inutild a modelului mare, dar ofera totusi o cale
de crestere a calitdtii atunci cand este nevoie.

Fallback-ul contribuie si la robustetea conversationald. Atunci cand apar semnale de
incertitudine, raspuns incomplet sau complexitate ridicatd, sistemul are o etapa suplimentara prin
care poate reevalua formularea raspunsului inainte de a-1 livra utilizatorului. Acest lucru este
important ntr-un sistem de suport, unde nu este suficient ca raspunsul sa fie rapid, ci trebuie sa
fie clar, complet si aliniat cu documentatia disponibild.

A treia constatare se referd la exemplele demonstrative few-shot. Acestea sunt utile pentru
scenariile recurente si pentru stabilizarea stilului de rdspuns, dar nu Tnlocuiesc documentatia
recuperatd. Ele trebuie tratate ca ghidaj de comportament si formulare, nu ca sursa factuala
principala.
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Directii de dezvoltare

Directiile de dezvoltare rezultd direct din limitdrile observate in testare. Prioritatea prin-
cipald este Tmbundtdtirea recuperdrii informatiei, deoarece aceasta determind baza factuald pe
care se construieste raspunsul final. O prima directie este folosirea unei segmentdri mai adaptate
la granularitatea intrebarilor reale, Tnsotitd de metadate de categorie si de un pas de reordonare
(re-ranking) dupad cdutarea initiald. O a doua directie este introducerea cdutdrii hibride, care sa
combine similaritatea semantica cu potrivirea lexicala, utila mai ales pentru termeni specifici,
coduri, denumiri comerciale sau formulari exacte din documentatie. O a treia directie este
recuperarea Tn mai multi pasi, prin reformularea Intrebdrii sau extinderea cdutdrii atunci cand
semnalele RAG indicd un context insuficient.

Mecanismul de fallback poate fi dezvoltat in paralel prin calibrarea mai find a semnalelor
de risc si prin introducerea unor criterii suplimentare pentru detectarea raspunsurilor incomplete.
In loc si fie tratat doar ca o comutare intre douii modele, fallback-ul poate deveni o etapd mai
ampld de control al calitdtii, in care sistemul verificd daca raspunsul rapid este suficient, daca
trebuie regenerat cu un model mai capabil sau daca este necesard o recuperare suplimentara
de context. Aceastd directie pastreaza avantajul arhitecturii actuale, dar permite o folosire mai
precisd a resurselor locale.

Evaluatorul automat poate fi imbunatatit prin separarea mai clard a unui transfer real de o
indrumare procedurald corecta si prin validarea estimdrilor sale fata de notare umana, eventual
cu un model evaluator dintr-o familie diferitd de cea folositd pentru generare. Dupd aceasta
validare, cadrul de evaluare poate fi extins cu indicatori suplimentari, precum satisfactia estimata
a utilizatorului, relevanta raspunsului si numarul afirmatiilor nesustinute.

Pe termen mai lung, o directie fireasca este integrarea cu sisteme interne autentificate,
astfel incat prototipul sd poatd trece de la un rol strict informativ la unul tranzactional. Aceasta
extindere ar trebui realizatd gradual, cu masuri adecvate de securitate, audit, control al accesului
si validare umanad pentru operatiunile sensibile.

Consideratii finale

Prototipul demonstreaza ca un chatbot rulat complet local, cu rdaspunsuri ancorate in
documentatie prin RAG si orchestrare in n8n, poate sustine interactiuni utile si verificabile
in scenarii de suport clienti. Arhitectura propusa ofera un compromis practic intre calitatea
raspunsului, latentd, controlul datelor si costurile de rulare. In aceast arhitectura, fallback-ul
are un rol important: nu este doar o solutie de rezerva, ci un mecanism de rutare adaptiva care
permite folosirea eficienta a doua modele cu roluri diferite.

Rezultatele obtinute nu indica un sistem final lipsit de limitari, ci o baza functionala si
extensibild. Cele mai importante directii de imbundtatire sunt cresterea calitdtii recuperdrii,
calibrarea mecanismului de fallback si validarea mai riguroasa a evaludrii automate. Prin aceste
extinderi, sistemul poate evolua de la un prototip conversational local la 0 componentd matura
de suport digital, capabild sa ofere raspunsuri precise, trasabile si adaptate nevoilor utilizatorilor.
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A.FRAGMENTE DIN SERVICIUL RAG

EMBEDDING_MODEL = "qwen3-embedding:4b"
CHUNK_SIZE = 1000

3 CHUNK_OVERLAP = 150

&

MIN_CHUNK_SIZE = 50

TOP_K = 5

SIMILARITY_THRESHOLD = 0.3
COLLECTION_NAME = "rag_documents"
max_context_chars = 4000

def chunk_text(text):
if len(text) <= CHUNK_SIZE:
return [text] if len(text.strip()) >= MIN_CHUNK_SIZE else []

for sep in ["\n\n", "\n", ". ", "7 ", np v n ]
if sep in text:
break
chunks, current = [], ""
for part in text.split(sep):
piece = part + sep
if len(current) + len(piece) <= CHUNK_SIZE:
current += piece
else:
if len(current.strip()) >= MIN_CHUNK_SIZE:
chunks. append (current.strip())
current = (current[-CHUNK_OVERLAP:] + piece) if CHUNK_OVERLAP else piece

if len(current.strip()) >= MIN_CHUNK_SIZE:
chunks.append(current.strip())

return chunks

for i in range(len(results["ids"][0])):
distance = results["distances"] [0] [i]
similarity = 1 - (distance / 2) # din distanta cosinus in similaritate

if similarity < SIMILARITY_THRESHOLD:

continue

meta = results["metadatas"] [0] [i]
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chunks . append ({
"text": results["documents"][0] [i],
"source": meta.get("source", "unknown"),
"category": meta.get("category"),
"chunk_index": meta.get("chunk_index", 0),
"similarity": round(similarity, 4),

b

sims = [c["similarity"] for ¢ in used_chunks]

max_sim = max(sims) if sims else 0.0

3 avg_sim = sum(sims) / len(sims) if sims else 0.0

strong_matches = sum(l for s in sims if s > 0.5)

return {

"context": "\n\n---\n\n".join(parts),

"sources": sorted(sources),

"chunk_count": len(parts),

"has_context": True,

"chunks": used_chunks,

"rag_signals": {
"max_similarity": round(max_sim, 4),
"avg_similarity": round(avg_sim, 4),
"strong_matches": strong_matches,
"has_context": True,

"chunk_count": len(parts),
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B.SELECTIA DINAMICA A EXEMPLELOR FEW-SHOT

| const question = $json.chatInput || ’’;
> const gNorm = normalize(question);

4+ const MIN_MATCHES = 2;
5 let bestMatch
6 let bestScore = 0;

null;

s for (const s of scenarios) {
v const score = s.keywords.filter(k => gNorm.includes(normalize(k))).length;

10 if (score > bestScore && score >= MIN_MATCHES) {
g bestScore = score;
12 bestMatch = s;

16 let fewShotExample = ’7;

17 if (bestMatch) {
s fewShotExample = ’\nEXEMPLU DE COMPORTAMENT (intrebari similare):\n’ + bestMatch.

example + ’\n’;
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