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1. INTRODUCERE

Sistemele conversationale vocale au devenit, in ultimul deceniu, una dintre cele mai
active directii de cercetare la intersectia dintre procesarea limbajului natural, sinteza vocala
si recunoasterea automata a vorbirii. Adoptia pe scara larga a asistentilor virtuali in limbi de
circulatie internationald (englezd, spaniold, mandarind) a fost facilitatd de disponibilitatea unor
corpusuri vocale de mari dimensiuni si a unor modele lingvistice preantrenate robuste. Pentru
limbile cu resurse reduse, printre care se numara si limba romand, dezvoltarea unor astfel de
sisteme ramane insa o provocare deschisa, atat din perspectiva resurselor de date, cat si a adaptarii
arhitecturilor moderne la particularitdtile fonetice si morfologice ale limbii.

Domeniul HoReCa (Hotels, Restaurants, Catering) reprezinta un scenariu de aplicare
foarte relevant pentru sistemele conversationale vocale, datorita volumului ridicat de interactiuni
repetitive (rezervari, comenzi, solicitdri de informatii) care pot fi automatizate cu un grad ridicat
de fiabilitate. Implementdrile comerciale existente se bazeaza aproape exclusiv pe servicii cloud
proprietare, care ridica probleme de cost operational, dependenta de furnizor si conformitate
cu reglementdrile privind protectia datelor cu caracter personal. Absenta unor alternative
open-source mature, executabile pe infrastructurd locald si adaptate particularitdtilor fonetice ale
limbii romane, reprezintd deopotriva un gol in literatura de specialitate si o bariera practicd pentru
operatorii din aceastd industrie care doresc automatizarea interactiunilor vocale fard dependente
fatd de servicii terte.

Prezenta lucrare propune proiectarea si implementarea unui sistem vocal conversational
in limba romana, specializat pentru domeniul HoReCa, construit integral pe componente open-
source. Sistemul integreaza trei module principale: o componentd proprie de sintezd vocala
(Text-to-Speech, TTS) bazatd pe arhitectura VITS [13] si antrenata pe corpusul SWARA [23], o
componentd de Intelegere a limbajului natural (Natural Language Understanding, NLU) bazata
pe modele de limbaj de mari dimensiuni (Large Language Models, LLM) pentru extragerea
simultand a intentiei si a entitdtilor din enunturi Tn limba romana, si o componenta de telefonie
interactiva (Interactive Voice Response, IVR) care permite integrarea intr-un flux real de procesare
a apelurilor prin platforma Twilio.

Obiectivele principale ale lucrdrii sunt:

(1) dezvoltarea unui model TTS multi-speaker pentru limba roména antrenat de la zero pe
corpusul SWARA consolidat, cu un Real-Time Factor compatibil cu sinteza in timp real si

o calitate perceptuala suficienta pentru deployment conversational;

(ii) specializarea modelului general pe vorbitori individuali prin fine-tuning, inclusiv pe
un vorbitor extern corpusului de antrenare, cu adresarea problemei vocabularului lipsa



(Out-of-Vocabulary, OOV) pentru terminologia italiand specificd domeniului restaurant;
(iii) evaluarea comparativd a patru modele LLM comerciale si a trei modele locale rulate
exclusiv pe procesor, pentru sarcina de extragere combinatd a intentiei si a sloturilor
semantice din enunturi in limba romana, sub constrangere de format JSON validabil;
(iv) integrarea componentelor TTS, STT si NLU intr-un server IVR functional, capabil sa
sustind o conversatie vocald completa printr-un apel telefonic real.

In cadrul componentei TTS, a fost realizatii o ciutare sistematicd a hiperparametrilor pe
patru configuratii experimentale care izoleazd efectul dimensiunii batch-ului, al preprocesarii
acustice si al reprezentdrii lingvistice (grafeme versus foneme IPA), antrenand modelul VITS
multi-speaker pe corpusul SWARA consolidat (versiunile 1.0 si 2.0, aproximativ 60 de ore, 41
de vorbitori). Configuratia optima a fost supusa fine-tuning-ului pe un vorbitor extern, pentru
care s-a identificat fenomenul de word-sticking ca limitare arhitecturala intrinsecd a modelelor
VITS end-to-end. Pentru adresarea vocabularului lipsd, a fost elaborata o strategie de augmentare
prin distilarea cunostintelor vocale dintr-un model comercial (ElevenLabs), reducand WER-ul
pe categoria comenzilor de pizza de la 74,6% la 29,7% (configuratia augmentata fara dictionar
fonetic), respectiv la 26,5% cu aplicarea dictionarului fonetic. Calitatea sintezei a fost validata atat
prin metrici obiective — Word Error Rate (WER), Character Error Rate (CER), Real-Time Factor
(RTF) si similaritate a vorbitorului prin ECAPA-TDNN — cit si printr-o evaluare perceptuala de
tip MUSHRA cu 17 evaluatori, modelul augmentat selectat obtinand un scor global de 78,3/100.
Suplimentar, a fost realizatd o validare ASR bilingva (romana si italiand) pentru a disocia erorile
de calitate ale sintezei de penalizdrile introduse de modelul de limba al sistemului de recunoastere
utilizat in evaluare.

In cadrul componentei NLU, a fost realizati o evaluare comparativi intre solutii bazate
pe modele LLLM comerciale accesibile prin API si modele de dimensiuni reduse disponibile
public, rulate local pe CPU, in vederea identificarii unei arhitecturi capabile sd proceseze
robust solicitdri complexe si colocviale in limba romana. Prin aplicarea unor strategii de
inginerie iterativd a prompturilor, de la constrangeri zero-shot la rubrici procedurale explicite, s-a
demonstrat viabilitatea net superioard a modelelor comerciale pentru sarcina de extragere stricta
a intentiilor si a sloturilor semantice, in contrast cu limitdrile severe ale modelelor locale in ceea
ce priveste respectarea constrangerilor de format si canonicalizarea entitatilor. Componenta NLU
indeplineste in arhitectura sistemului rolul unui modul de suport esential pentru functionarea
end-to-end a fluxului IVR, completand si valorificand contributiile aduse in directia sintezei
vocale.

La nivelul arhitecturii integrate, componenta TTS a fost expusa ca serviciu web HTTP prin
Flask, cu un RTF mediu de 0,022, facilitand integrarea modulara in fluxul IVR independent
de mediul de antrenare. Serverul IVR a fost implementat prin tehnica de monkey-patching
(suprascriere dinamica a functiilor la runtime) a interfetelor de intrare/iesire ale modulului
de dialog, permitand reutilizarea neschimbatd a logicii conversationale in contextul canalului
telefonic Twilio.

Lucrarea este structurata Tn patru capitole de continut. Capitolul 2 prezintda fundamentele
teoretice ale sintezei vocale, analiza comparativa a framework-urilor open-source disponibile,
metodologia experimentala de antrenare a modelului VITS pe corpusul SWARA, etapa de



fine-tuning pe vorbitori specifici, inclusiv strategia de augmentare cu date sintetice si corectia
pronuntiei termenilor OOV, si evaluarea obiectiva si perceptuald a sistemului rezultat. Capitolul 3
detaliaza proiectarea componentei NLU, incluzand selectia si evaluarea comparativa a modelelor
LLM, ingineria iterativa a prompturilor si analiza taxonomicd a erorilor. Capitolul 4 descrie
arhitectura serverului IVR si integrarea componentelor TTS si STT intr-un flux functional de
procesare a apelurilor telefonice reale, incluzand interfata de monitorizare in timp real si limitarile
inerente ale canalului telefonic.






2. CERCETAREA SI IMPLEMENTAREA COMPONENTEI
DE SINTEZA VOCALA

In acest capitol sunt prezentate fundamentele teoretice ale sintezei vocale, urmate de
o analiza a principalelor solutii disponibile la nivelul actual al tehnologiei (State of the Art).
Totodata, este descrisa metodologia experimentald adoptatd pentru antrenarea unui model de
sintezd vocala multi-speaker pentru limba romand, incluzand infrastructura utilizata, corpusul de
date, configurarea framework-ului si strategia de evaluare. Prin adaptarea arhitecturii VITS la
particularitdtile fonetice ale limbii romane, obiectivul urmdrit este obtinerea unei voci naturale si
cu o prozodie adecvatd contextelor conversationale, integrabila in solutii complexe de tip chatbot.

2.1. Fundamente teoretice 1n sinteza vocala

Sinteza vocald, cunoscutd sub acronimul TTS (text-to-speech), reprezintda procesul de
transformare a textului scris in vorbire articulatd, prin mijloace artificiale. Pe parcurs, aceasta
tehnologie a trecut prin mai multe etape, fiecare fiind definita de schimbari semnificative in
modul de procesare a semnalului audio.

a) Sinteza concatenativa: Reprezentand paradigma dominantd a deceniilor trecute, metoda
se bazeaza pe procesul de selectie si imbinare a unor unitdti audio pre-inregistrate dintr-un
corpus vocal urias. Desi segmentele individuale au fidelitate acustica ridicatd, rezultatul
final suferd de prozodie rigida si artefacte sonore la punctele de jonctiune, ceea ce limiteaza
naturaletea vorbirii sintetizate [4].

b) Sinteza parametrica statistica (HMM): Marcand o etapa importantd in evolutia sintezei
vocale a fost introducerea Modelelor Markov Ascunse (Hidden Markov Models), care
permit generarea vorbirii prin modelarea probabilisticd a parametrilor acustici [28], aceasta
abordare a condus la o reducere semnificativa a cerintelor computationale. Totusi, semnalul
generat era perceput ca artificial, cu expresivitate redusa.

c¢) Sinteza bazata pe invatare profunda (Neural TTS): Constituind paradigma dominanta
in prezent, aceastd abordare se bazeaza pe utilizarea retelelor neuronale profunde (DNN)
pentru estimarea caracteristicilor acustice ale vorbirii. Aceasta permite modelarea nuantata
a variatiilor subtile de intonatie si ritm, oferind un nivel ridicat de flexibilitate si naturalete
prozodica, apropiindu-se semnificativ de vocea umana din punct de vedere perceptual in
multe aplicatii.[4, 25].

In arhitecturile neuronale moderne de tip ,,Two-stage”, procesul de sinteza este divizat n



doua componente fundamentale:

— Modelul acustic (Front-end): Realizeaza transpunerea secventei lingvistice intr-o re-
prezentare intermediara de inalta rezolutie, numita mel-spectrogramd. Din punct de
vedere tehnic, aceasta reprezintd o transformatd Fourier pe duratd scurta (STFT), unde
frecventele sunt proiectate pe scala Mel [17]. Conform studiilor recente privind paradigma
de imbunatdtire a spectrogramei, aceasta reprezentare este esentiald deoarece realizeaza o
compresie eficientd a datelor, pastrand in acelasi timp trasaturile acustice critice pentru
perceptia umana [25].Modelul acustic aliniaza durata fonemelor cu variatiile spectrale,
producand o reprezentare compacta care pastreaza trasaturile acustice relevante perceptual.

— Vocoderul (Back-end): Reprezinta sistemul de reconstructie neuronald care are sarcina
complexa de a recupera informatia de faza pierduta in timpul generdrii spectrogramei
[25]. Spre deosebire de metodele traditionale de estimare a fazei care folosesc algoritmi
deterministici de estimare, vocoderele de tip neural (precum HiFi-GAN [14]) utilizeaza
retele generative de tip adversarial pentru a sintetiza forma de unda [25]. Aceastd abordare
permite obtinerea unei claritdti sonore ridicata si a unei texturi naturale a discursului,
eliminand artefactele de aliasing si zgomotul de cuantizare care, In tehnologiile anterioare,
confereau vocii un caracter sintetic, lipsit de fluiditate.

In cercetarea actuald se adoptd modelele de tip ,totul-intr-unul” (end-to-end), precum
arhitectura VITS, care se bazeaza pe o fuziune a modelului acustic cu vocoderul intr-un flux de
lucru integrat. Aceastd abordare unificd intregul proces de transformare a textului in unda sonora
sub forma unei singure retele neuronale complexe, eliminand barierele dintre etapele clasice de
procesare. Prin aceastd optimizare globald, se evitd propagarea erorilor Intre module, rezultatul
fiind un semnal vocal mult mai autentic, caracterizat printr-o coerenta si o naturalete superioara a
discursului [25].

2.2. Analiza solutiilor existente (State of the Art)

Pentru selectarea cadrului de lucru (framework), au fost analizate mai multe solutii open-
source relevante acestui proiect, luand 1n calcul capacitatea de gestionare a intregului pipeline
de sintezd si pe suportul pentru fine-tuning pe date in limba romana. O sintezd a principalelor
caracteristici tehnice este prezentatd in Tabelul 2.1.

Tabelul 2.1. Analiza comparativa a framework-urilor TTS

Criteriu Piper TTS Coqui TTS VoxCPM / Clip-TTS
Paradigma VITS (Non-AR) | Modular (AR/VITS) Semantic-Aware
Modularitate Scazuta Ridicata Medie
Hardware CPU (Optimized) GPU/CPU GPU High-end
Fine-tuning Restrictiv Avansat (Trainer API) Experimental




— Piper TTS: O solutie axata pe eficientd, care utilizeaza modele VITS exportate in format
ONNX. Piper elimind complexitatea prin utilizarea unor modele pre-antrenate rigide, fiind
optimizat pentru o latentd minima de sub 15 ms [8]. Desi ideal pentru sisteme embedded,
acesta ofera putine optiuni de interventie asupra arhitecturii interne.

— Coqui TTS: Se defineste ca un ecosistem modular complet, oferind o separare clara intre
componentele de procesare: convertorul text-to-phoneme, modelul acustic si vocoderul.
Aceastd arhitecturd permite utilizatorului sd experimenteze cu diverse configuratii (de
exemplu, combinarea modelului Glow-TTS cu vocoderul HiFi-GAN [14] sau utilizarea
arhitecturii VITS pentru sinteza end-to-end). Un avantaj critic, evidentiat in analizele
tehnice recente [24], este interfata de antrenare (Trainer API), care automatizeaza procesul
de transfer learning si gestionarea seturilor de date, facilitand adaptarea rapida pe corpusuri
precum SWARA.

— VoxCPM / Clip-TTS: Reprezinta cele mai avansate solutii pentru procesarea semantica
a contextului. Modelele folosesc invitarea contrastivd pentru corelarea textului cu repre-
zentarile spectrale, oferind o naturalete semanticd optimizata prin eliminarea limitarilor
tehnice ale modelelor vechi [16]. Complexitatea arhitecturala le face insa dificil de integrat
in aplicatii cu cerinte stricte de latentd pe hardware standard..

In urma analizei, s-a optat pentru framework-ul Coqui TTS (versiunea 0.27.2, fork Idiap),
utilizand modelul VITS. Acesta reprezintd solutia optima pentru un chatbot vocal in limba romana,
deoarece ofera echilibrul necesar intre viteza de raspuns a arhitecturii VITS, modularitatea
ridicatd a toolkit-ului si suportul nativ pentru scenarii multi-speaker [3]. O alternativa evaluata
este YourTTS [3], variantd a VITS adaptata explicit pentru scenarii multi-speaker cu resurse
lingvistice limitate, disponibild de asemenea in Coqui TTS si utild pentru transfer-learning.
Totusi, datoritd volumului suficient de date oferit de corpusul SWARA (1.0+2.0) si a stabilitatii
dovedite a configuratiei de antrenare, a fost folosit VITS standard.

O evaluare sistematicd a framework-urilor TTS open-source pentru limba roména, incluzand
VITS, FastPitch, Grad-TTS si Matcha-TTS, este realizata de Rdgman et al. [22], care constituie
principala lucrare inrudita a prezentei cercetdri.

2.3. Arhitectura sistemului propus

Sistemul de sinteza vocald propus utilizeaza arhitectura VITS (Variational Inference with
adversarial learning for end-to-end Text-to-Speech), publicatd de Kim et al. Tn 2021 [13], in
cadrul framework-ului selectat Tn Sectiunea 2.2. Spre deosebire de lucrarile anterioare in domeniu
care utilizeaza Tacotron2 [18], VITS este un model end-to-end care genereaza audio direct din
text, fara a necesita un vocoder separat, obtinand o calitate superioard a vorbirii sintetizate.

Din punct de vedere conceptual, arhitectura Coqui TTS este organizatd sub forma unui
pipeline de procesare care transforma textul de intrare intr-un semnal audio natural, printr-o
succesiune de etape bine definite [25]. Arhitectura generala a sistemului include urmatoarele
componente functionale principale:

— Front-end textual: componentd responsabild pentru preprocesarea si normalizarea textului



de intrare, incluzand expandarea numerelor, a abrevierilor si eliminarea simbolurilor non-
standard [25].

— Reprezentarea lingvistica: textul normalizat este transformat Intr-o secventa de unitati
lingvistice (caractere sau foneme), care constituie intrarea pentru modelul neuronal de
sinteza [25].

— Modelul de sinteza neuronald: componenta centrald, care realizeaza maparea dintre
reprezentarea lingvistica si caracteristicile acustice ale vorbirii, generand o reprezentare
latenta intermediara [17, 25].

— Generatorul audio (vocoder): in arhitectura VITS, vocoderul (HiFi-GAN [14]) este
integrat direct in model si genereazd forma de unda audio final din reprezentarea latenta,
eliminand etapa separatd de reconstructie a semnalului [25].

Arhitecturile neuronale suportate de Coqui TTS pot fi grupate 1n trei categorii, relevante
pentru intelegerea alegerii facute in aceasta lucrare:

— Arhitecturi autoregresive, care genereaza vorbirea secvential, cadru cu cadru. Aceste
modele ofera stabilitate ridicatd a alinierii text—audio, insad prezintd o latenta crescutd, fiind
mai putin potrivite pentru aplicatii conversationale in timp real [4].

— Arhitecturi non-autoregresive, care permit generarea paraleld a vorbirii, reducand
semnificativ timpul de inferentd, insd necesitd de reguld un vocoder separat pentru
reconstructia semnalului audio [25].

— Arhitecturi end-to-end, care unifica procesul de generare acustica si vocoding intr-o
singurd retea neuronald, eliminand etapele intermediare explicite si permitand optimizarea
globald a procesului de sinteza [16, 25]. VITS apartine acestei categorii, ceea ce justifica
alegerea sa pentru un sistem conversational cu cerinte de latentd redusa.

'S Y " r
Text Processing (Front-end) [ Acoustic Models Vocoders
Text Normalization
YourTTS _ Griffin-Lim _
Grapheme-to-Phoneme : i :
MelGAN
oo— Tacotron / Tacotron2 J Mg-spactrogpm
Linguistic Feature Extraction | HIFLGAN
; : Glow-TTS :
Speaker Encoding (optional ( WaveRNN
= a( ) SpeedySpeech
UnivNet
Tokenization VITS / XTTS
‘e '._ A L% ‘ v, I, " »

Input Text | End-to-End Models (VITS, XTTS) Audio Output
[ Combine Text2Spec + Vocoder stages

Figura 2.1. Schema generala a arhitecturii framework-ului Coqui TTS [24].



Figura 2.1 evidentiaza structura modulara a framework-ului Coqui TTS, precum si fluxul

de procesare de la textul de intrare pana la generarea semnalului audio.

2.3.1. Componentele arhitecturii VITS

Modelul VITS utilizat Tn aceasta lucrare este configurat Tn varianta multi-speaker si cuprinde

urmdtoarele componente functionale principale, care conlucreaza pentru a asigura naturaletea si

fidelitatea semnalului audio generat:

— Encoder de text: Bazat pe o arhitectura Transformer cu mecanisme de atentie multi-

cap, acesta transforma secventa de intrare intr-o reprezentare latentd bogata in informatii
lingvistice. In functie de configuratia experimentald, intrarea consti fie in caractere
grafematice (vocabular de 36 de simboluri), fie in foneme IPA (vocabular de 132 de
simboluri) generate prin fonetizatorul eSpeak-NG [6].

Model de durata stochastic (Stochastic Duration Predictor): Estimeaza durata fiecirui
fonem sau caracter. Fiind un model stochastic, acesta permite generarea unor variatii
naturale de ritm pentru acelasi text, imitand variabilitatea vorbirii umane [25].

Flux normalizant (Normalizing Flow): Realizeaza maparea complexa dintre spatiul latent
lingvistic si distributia caracteristicilor acustice (mel-spectrograma), asigurand consistenta
spectrald a sunetelor.

Decoder integrat (HiFi-GAN): Reconstruieste forma de unda audio direct din reprezentarea
latentd. Integrarea acestuia sub forma de generator adversarial elimind necesitatea unui
vocoder separat si asigurd o claritate ridicatd a vocii [25].

Embedding de vorbitor (Speaker Embedding): Consta intr-un vector de 256 de
dimensiuni care codificd identitatea vocald unica a fiecarui vorbitor. Acest modul permite
modelului sa partajeze cunostintele lingvistice intre toti cei 41 de vorbitori din corpusul
SWARA, izoland in acelasi timp trasdturile de timbru specifice fiecaruia.

Dimensiunea totald a modelului implementat este de 86.402.668 de parametri antrenabili,

suficienti pentru a acoperi diversitatea fonetica a celor 41 de vorbitori din corpusul SWARA.

2.3.2. Metodologia de antrenare si selectia scenariului optim

Dezvoltarea unui sistem TTS performant pentru limba romana presupune luarea unor

decizii metodologice critice, influentate de disponibilitatea resurselor lingvistice si de capacitatea

computationald. Au fost evaluate doud scenarii principale de abordare:

a)

b)

Antrenarea de la zero (from scratch): Presupune antrenarea integrald a modelului VITS
utilizand exclusiv corpusul SWARA 1.0 + 2.0, fara utilizarea unor ponderi pre-antrenate.
Aceastd metoda oferd un control total asupra adaptérii vocabularului la diacriticele romanesti
si permite modelului sd invete prosodia limbii fara influente din alte limbi.

invfltare prin transfer (fransfer learning): Utilizeaza un model pre-antrenat pe un corpus
extins Intr-o limba cu resurse bogate, urmat de o etapa de adaptare pe datele in limba
romand. Desi converge mai rapid, acest scenariu poate introduce artefacte prozodice strdine
sau limitari In reprezentarea diacriticelor specifice.



A fost ales Scenariul 1 — antrenarea de la zero, motivat de absenta unui model VITS
pre-antrenat robust disponibil public pentru limba romana la momentul lansarii experimentelor si
de volumul considerabil de date oferit de consolidarea versiunilor SWARA (~60 ore, 41 vorbitori).
Aceasta decizie a permis un control complet asupra procesului de antrenare in conditiile specifice
ale limbii romane, asigurand o baza solida pentru etapa ulterioard de specializare prin fine-tuning.

Procesul de antrenare urmeaza un etape bine definite, pornind de la configurarea vocabu-
larului grafematic, trecand prin preprocesarea audio cu eliminarea zgomotului si a enunturilor
scurte, pand la monitorizarea convergentei prin metrici de tip loss si evaluarea prin vizualizari
t-SNE ale spatiului embedding-urilor.

2.4. Infrastructura experimentala si mediul de lucru

Experimentele de antrenare a modelului VITS au fost realizate pe serverul de calcul al
facultatii, accesat de la distantd prin intermediul unei conexiuni securizate. Serverul, identificat
ca rtx-4090-01, dispune de o unitate de procesare grafici NVIDIA GeForce RTX 4090
cu 24 GB VRAM, esentiald pentru incdrcarea tensorilor in regim batch si pentru accelerarea
algoritmilor de backpropagation, 64 GB RAM si un procesor cu 32 de nuclee. Stiva software
este construitd pe Python 3.10 intr-un mediu virtual Conda (miniforge3), utilizand PyTorch
2.8.0 cu suport CUDA 12.8 pentru interfatarea cu GPU-ul si framework-ul Coqui-TTS 0.27.2
(fork Idiap). Specificatiile complete sunt sintetizate Tn Tabelul 2.2.

Tabelul 2.2. Specificatiile infrastructurii de antrenare

Componenta Specificatii

GPU NVIDIA GeForce RTX 4090, 24 GB VRAM
CpPU 32 nuclee

RAM 64 GB

CUDA Versiunea 12.8, Driver 580.126.09

Sistem de operare | Ubuntu 22.04.5 LTS (Linux 5.15.0)

Python 3.10, mediu virtual Conda (miniforge3)
PyTorch 2.8.0 cu suport CUDA

Framework TTS | Coqui-TTS 0.27.2 (fork Idiap)

Accesul la server din afara retelei facultitii se realizeaza in doud etape securizate. Initial,
se stabileste un tunel VPN (Virtual Private Network) utilizand protocolul WireGuard, urmat
de o conexiune de tip terminal prin protocolul SSH cu ajutorul clientului PuTTY. Aceastad
configuratie permite gestionarea experimentelor independent de locatia fizica a autorului sau de
resursele hardware locale.

Odata stabilita conexiunea, mediul de lucru este activat prin scriptul de initializare Conda:
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source “/miniforge3/bin/activate

conda activate tts_env

| @ PuTTY Configuration

3]
Categary:
Tunnels Log Basic options for your PuTTY session
@ ambrizan Interface: ambrizan I_.nglglng Specify the destination you want to connect to
. enmina )
Status: @ Active e Host Mame (o IP address) Port
. yboard
Public key:  |Foi
Listen port: 51370 Bel | .
A ) . Features Connection type:
resses: -
Nindow ol (Y .
DNSservers:  192168.1.150 i popearance ©55H  (iSeial () Other:  Telnet
Deactivate Behaviour Load, save or delete a stored session
Translation Saved Sessions
Peer Selection
Public key: [ Colours
Preshared key:  enabled =I- Connection Dault Settings Load
Allowed IPs:  0.0.0.0/0, /0 -~ Data =
2 0.0.00/0, 3 Save
Endpeint: 2?}?
A-
Latest handshake: 1 minute, 36 seconds age ‘.. Senal Delete
Transfer.  47.19 GiB received, 1.47 GiB sent Telnet
i~ Rlogin
- SUPDUP Close window on exit:
O Aways () Never @ Only on clean exit
= Add Tunnel = | x | ] Edit
About Help Cancel

(a) Interfata WireGuard (b) Configuratia PUTTY

Figura 2.2. Interfetele utilizate pentru accesul la distanta: WireGuard VPN (stanga) si
PuTTY SSH (dreapta).

Deoarece antrenarea modelelor VITS este un proces consumator de timp, putand dura
zeci de ore, s-a utilizat utilitarul tmux (terminal multiplexer). Acesta permite detasarea sesiunii
active (prin comanda Ctrl+B, D) fdra a intrerupe procesul de antrenare, permitand reatasarea
ulterioard (tmux attach -t configA) chiar si dupd deconectarea SSH. Aceastd abordare
a facilitat lansarea simultand a mai multor configuratii experimentale (configA, configB,
configC) si monitorizarea lor independenta.

Pe parcursul configurdrii, a fost identificatd o incompatibilitate intre PyTorch 2.8 si CUDA
12.8 la nivelul operatiilor de convolutie in modul £p16, solutionatd prin activarea formatului
TF32 (TensorFloat-32). Acest format asigura un compromis optim intre viteza de calcul si
precizia numericd pe arhitectura RTX 4090:

torch.backends.cudnn.enabled = True
torch.backends.cuda.matmul .allow_tf32 = True
torch.backends.cudnn.allow_tf32 = True
mixed_precision = True

Aceastd optimizare a permis utilizarea preciziei mixte £p16, reducand timpul per epoca

cu aproximativ 20% (de la ~15 la ~12 minute), un castig de eficienta critic pentru convergenta
modelului in termenele stabilite.
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2.5. Setul de date utilizat — Corpusul SWARA

Pentru dezvoltarea sistemului de sinteza vocala in limba roména, s-a utilizat corpusul
SWARA (Speech Corpus for Romanian), o resursda conceputd special pentru aplicatii de tip
Text-to-Speech [23]. Corpusul este structurat Tn doud versiuni distincte, SWARA 1.0 si SWARA
2.0, care diferd atat prin conditiile de inregistrare, cat si prin setul de propozitii utilizat.

Versiunea SWARA 1.0 cuprinde aproximativ 21 de ore de inregistrari de inalta fidelitate de
la 18 vorbitori nativi [23]. Acestea au fost realizate intr-un studio profesional complet izolat fonic,
utilizand un microfon AKG C214 si o placa de sunet MOTU UltraLite MK3 [23]. Conversia
analog-digitald a fost efectuatd la o frecventd de esantionare de 48 kHz, cu o adancime de 16 biti
[23]. Setul de propozitii utilizat contine 1.792 de enunturi unice.

Extensia SWARA 2.0 a intentionat sa adauge 30 de vorbitori noi, insa corpusul disponibil
pe serverul de antrenare contine 23 de vorbitori din acest set, ale caror Tnregistrari au fost efectuate
in mediul casnic, utilizand utilitarul RECOApy [18]. Aceastd abordare introduce diversitate
acusticd prin variatia conditiilor de inregistrare — zgomot ambiental, reverberatie, echipamente
diferite — cu beneficii pentru robustetea modelului in conditii reale. Setul de propozitii al
SWARA 2.0 contine 1.724 de enunturi unice, partial diferit de cel al SWARA 1.0.

Tabelul 2.3. Sinteza caracteristicilor corpusului SWARA

Caracteristica SWARA 1.0 SWARA 2.0 Total
Vorbitori 18 23 41
Propozitii unice 1.792 1.724 2.792*F
Fisiere audio 22916 32.241 55.157
Durata audio ~21h ~3%h ~60h
Mediu inregistrare | Studio profesional | Mediu casnic Mixt
Esantionare 48 kHz / 16 bit | 48 kHz / 16 bit | 22.050 Hz (server)

* Numdrul de propozitii unice la nivel de corpus consolidat, dupd deduplicare.

O analizd a suprapunerii de text intre cele doua versiuni releva ca corpusul SWARA este
partial paralel: din totalul propozitiilor, 1.397 sunt comune ambelor versiuni, in timp ce 395
apar exclusiv in SWARA 1.0 si 327 exclusiv in SWARA 2.0. Aceasta proprietate este avantajoasa
pentru antrenarea modelelor multi-speaker: pentru cele 1.397 de propozitii comune, modelul
aude acelasi enunt rostit de toti cei 41 de vorbitori, ceea ce faciliteaza separarea identitdtii vocale
de continutul lingvistic. Propozitiile exclusive fiecarei versiuni extind in schimb acoperirea
fonetica globala a corpusului. O directie de explorat in cercetdrile ulterioare ar fi antrenarea
exclusiv pe subsetul paralel strict de 1.397 de propozitii comune, pentru a evalua impactul
paralelismului complet asupra calitdtii embedding-urilor de vorbitor.
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2.5.1. Organizarea, preprocesarea si adaptarea datelor

Corpusul disponibil pe serverul facultitii contine date preprocesate din ambele versiuni
SWARA, organizate in fisiere text cu format pipe-delimited, compatibil cu framework-ul Coqui
TTS [10]:

cale_fisier_audio]|text_transcris|id_vorbitor
SWARA1.0_22k noSil/sam_rnd2_216.wav|buna ziua|®

Sufixul noSil din denumirea folderelor indica eliminarea segmentelor de silenta realizata
in cadrul preprocesdrii originale. Frecventa de esantionare utilizatd in experimente este de
22.050 Hz, compatibila cu cerintele arhitecturii VITS, un standard curent in sinteza neurala a
vorbirii [25]. Distributia corpusului 1n partitii de antrenare, validare si testare este prezentata in
Tabelul 2.4.

Tabelul 2.4. Distributia corpusului SWARA utilizat in experimente

Partitie Numar exemple Utilizare

Train 55.157 Antrenarea modelului
Validation 3.063 Monitorizarea antrenarii
Test 3.064 Evaluarea finala
TOTAL 61.284 41 vorbitori unici

Preprocesarea originald a corpusului a inclus mai multe etape esentiale pentru asigura-
rea calitdtii datelor de antrenare [23]. Segmentarea a fost realizata manual la nivel de enunt
(utterance-level), asigurand o corespondenta precisa intre semnalul audio si transcrierea tex-
tului. Normalizarea textului a acoperit expandarea abrevierilor (ex. ,,dl.” devine ,,domnul”)
si conversia numerelor in cuvinte (ex. ,,15” devine ,cincisprezece’), asigurand o reprezentare
fonetica unitard [23]. Curatarea semnalului audio a presupus eliminarea segmentelor de silentad
excesiva, mentinand aproximativ 200 ms la inceputul si sfarsitul fiecdrui enunt pentru a optimiza

convergenta modelului [23]. Datele au fost structurate conform standardului LJSpeech, asigurand
AR

| P

I adidaddn t -

”
i lad ol i (add)

compatibilitatea cu framework-ul Coqui TTS.

HM>FHEe X

n: Transcription]

21 | f

N g
Spectrogram - 00:35.730 14400Hz -98.79dB

Figura 2.3. Exemplu al procesului de adnotare la nivel de enunt; enunturile corecte sunt
marcate cu ,,a”’ (audio), iar restul cu ,,j”’ (junk) [23].
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O provocare tehnicd a constituit-o adaptarea vocabularului de caractere al framework-ului
Coqui TTS [10] pentru limba romanad, o problematicd identificata si in studiile recente de evaluare
a uneltelor TTS open-source pentru aceasta limba [22]. Vocabularul implicit este configurat
pentru limba engleza si nu include diacriticele specifice limbii romane. Solutia implementatd a
constat in definirea explicita a unui obiect Graphemes personalizat:

ro_characters = Graphemes/(
characters="aaabcdefghiijklmnopgrssttuvwxyz",

" n

punctuations= ,

1 mn~un

pad="_", eos= , bos=

nman

)

config.characters = ro_characters.to_config()

Aceastd abordare a rezolvat problema caracterelor ignorate in timpul antrenarii, verificatd
prin absenta erorilor de tip Character not found in the vocabulary pentru diacriticele
d, 4, i, 5, t. Vocabularul rezultat contine 36 de caractere unice, acoperind complet fonemele
grafematice ale limbii romane standard.

O alternativa la reprezentarea grafematicd constd in utilizarea reprezentarii fonetice, prin
intermediul fonetizatorului eSpeak-NG (versiunea 1.52.0.1) [6] si al bibliotecii phonemizer
(versiunea 3.3.0) [1]. In acest caz, vocabularul este generat automat din fonemele IPA produse
pentru limba romana (ro), rezultand 132 de simboluri fonetice fata de 36 in varianta grafematica.
Fonemele sunt precalculate si stocate in cache inaintea antrenarii, eliminand overhead-ul de
fonetizare din bucla de antrenare.

Spre deosebire de reprezentarea grafematicd, unde fiecare caracter corespunde unui simbol
din vocabular, reprezentarea fonetica capteaza direct sunetele limbii, independent de ortografie.
De exemplu, secventa grafematici ,bund ziua” este convertitd in transcrierea IPA /b'uno 'ziwa/,
unde o reprezintd o vocala redusd absentd din alfabetul grafematic standard.

2.6. Experimentele de antrenare — Hyperparameter Search

2.6.1. Strategia experimentala si parametrii ficsi

Pentru identificarea configuratiei optime de antrenare, a fost adoptatd o strategie de hyper-
parameter search sistematic. Aceastd abordare a permis compararea mai multor configuratii
pe un numar de pasi globali suficient pentru a observa tendinta de convergenta, urmata de
continuarea antrendrii si specializarea prin fine-tuning pe configuratia selectata.

Anumiti parametri au fost mentinuti ficsi pe durata tuturor experimentelor, fie din con-
strangeri tehnice (limita VRAM a placii RTX 4090), fie din cerintele corpusului SWARA, acestia
fiind prezentati in Tabelul 2.5. Reprezentarea lingvisticd a textului variaza intre configuratii:
configuratiile A, B si C utilizeaza caractere grafematice (vocabular de 36 de simboluri), Tn timp
ce Configuratia D testeaza reprezentarea fonetica IPA prin fonetizatorul eSpeak-NG (vocabular
de 132 de simboluri).
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Tabelul 2.5. Parametrii ficsi ai experimentelor

Parametru Valoare | Motivatie

mixed_precision True (fp16) | Optimizat cu TF32; ~20% mai rapid decat
fp32.

sample_rate 22.050 Hz | Dictat de preprocesarea originald a corpu-
sului SWARA.

use_speaker_embedding True Necesar pentru modelarea celor 41 de vor-

bitori unici.

hidden_channels 192 Valoare implicita VITS; reducerea la 128
constituie o directie de cercetare ulterioara.

save_step 3.447 Corespunde unei salvari per epoca.

O modificare arhitecturald potential beneficd, neinclusa in experimente pentru a mentine
comparabilitatea configuratiilor, constd in reducerea dimensiunii hidden channels de la
valoarea implicitd de 192 la 128. Aceastd modificare ar reduce capacitatea modelului si ar putea
actiona ca o forma de regularizare structurald, limitand tendinta de suprainvatare si favorizand
reprezentiri latente mai compacte. In special in situatiile in care dimensiunea corpusului
nu justificd pe deplin capacitatea modelului de 86M parametri, o astfel de reducere ar putea
imbunatiti generalizarea. Aceastd modificare constituie o directie de cercetare ulterioara.

2.6.2. Configuratiile experimentale si preprocesarea avansata

Experimentele au vizat trei directii de optimizare: dimensiunea batch-ului, calitatea acustica
a datelor si reprezentarea lingvisticd. Dimensiunea batch-ului (batch_size) influenteaza atat
stabilitatea antrendrii, cat si cerintele de memorie VRAM. Valorile candidate sunt 16 (conservativ,
~10 GB VRAM) si 32 (convergentd potential mai rapida, ~14-16 GB VRAM). O valoare de 64
ar depasi capacitatea GPU-ului disponibil (24 GB VRAM), generand erori de tip Out of Memory,
motiv pentru care a fost exclusa. Cele patru configuratii principale sunt detaliate Tn Tabelul 2.6,
fiecare izoland o singurd variabila fatd de baseline-ul reprezentat de Configuratia A.
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Tabelul 2.6. Configuratiile hyperparameter search

Config | Batch | Group | Date | Variabila testata
A 16 5 Orig. | Baseline (grafeme)
B 32 5 Orig. | Impactul cresterii dimensiunii batch-ului
C 32 5 Filtr. | Impactul curatarii audio si filtrdrii textului
D 32 5 Filtr. | Impactul fonetizarii IPA (eSpeak-NG)

Configuratia A (batch_size=16, date originale) reprezinta baseline-ul experimentelor,
utilizand datele SWARA exact cum au fost puse la dispozitie pe server.

Configuratia B (batch_size=32, date originale) izoleaza efectul dimensiunii batch-ului
fata de Config A, pastrand acelasi corpus de intrare.

Configuratia C (batch_size=32, date preprocesate) introduce doud interventii suplimen-
tare asupra corpusului fatd de Config B. Prima constd in filtrarea zgomotului din SWARA 2.0:
inregistrdrile casnice prezintd un nivel variabil de zgomot de fond — staticit, reverberatie, zgomot
ambiental — care poate degrada calitatea modelului antrenat. A fost aplicat un algoritm de
reducere a zgomotului bazat pe subtractie spectrald, implementat tn Python cu biblioteca 1ibrosa.
Algoritmul estimeazd profilul de zgomot din primele si ultimele 500 ms ale fiecarui fisier audio
si aplicd un castig spectral adaptiv cu un gain floor de 5% pentru a evita efectul de ,,muzical
noise”. Un filtru trece-jos la 9.500 Hz elimind zgomotul de inalta frecventa fara a afecta vocea
umana (situatd sub 8.000 Hz). Scriptul a fost aplicat recursiv pe folderul SWARA2.0_22k noSil,
generand SWARA2.0_22k noSil_denoised fard modificarea datelor originale:

python3 denoise_advanced_final.py “/swara-dataset/SWARA2.0_22k noSil \
" /swara-dataset/SWARA2.0_22k noSil_denoised

A doua interventie consta in excluderea enunturilor scurte: corpusul contine un numar
mic de Tnregistrari cu text de 1-2 cuvinte (ex. ,,da”, ,,nu stiu”), care contribuie marginal la
invitarea alinierii text-audio si pot introduce instabilitate in predictorul de durata. A fost
implementat un filtru in formatter-ul de date care exclude enunturile cu mai putin de 3 cuvinte:

if len(cols) < 3 or len(cols[1].split()) < 3:
continue

Au fost excluse 403 enunturi (0,73% din date) — o pierdere neglijabild in raport cu
beneficiul obtinut. Datele SWARA 1.0, inregistrate in studio profesional, nu au necesitat niciuna
dintre cele doua interventii descrise mai sus.

Configuratia D (batch_size=32, date preprocesate, foneme) extinde Configuratia C prin
inlocuirea reprezentdrii grafematice cu cea foneticd IPA, utilizind fonetizatorul eSpeak-NG
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descris in Sectiunea 2.5. Aceastd configuratie testeazd daca reprezentarea fonetica faciliteaza o
convergentd mai buna prin captarea mai precisa a fenomenelor fonetice ale limbii romane fatd de
cele 36 de caractere grafematice din configuratiile anterioare.

2.6.3. Analiza rezultatelor si monitorizarea antrenarii

Antrenarea s-a desfasurat in sesiuni tmux pe serverul rtx-4090-01. Progresul a fost
monitorizat prin analiza metricilor afisate la fiecare 25 de pasi: loss_mel — eroarea de reconstructie
a mel-spectrogramei; loss_duration — eroarea de aliniere text-audio; loss_kl — divergenta
KL a spatiului latent. Modelele VITS multi-speaker ating maturitatea acustica in intervalul
500.000-800.000 de pasi globali [18], toate configuratiile aflandu-se in aceastd zona la finalul
antrendrii.

Rezultatele dupd convergentd sunt prezentate in Tabelul 2.7, iar evolutia functiei de pierdere
avg_loss mel este ilustratd in Figura 2.4.

Tabelul 2.7. Rezultatele finale ale antrenarii generale

Metrica Config A | Config B | Config C | Config D
Epoci antrenate 209 435 400 400
Pasi globali ~T720k ~T755k ~686k ~683k
avg_loss_mel final 20,36 19,45 19,10 20,24
step_time (medie) ~0,21 s ~0,24 s ~0,24 s ~0,25 s
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- Config A (grafeme, batch=16)
—— Config B (grafeme, batch=32)
——— Config C (grafeme, batch=32, filtrat)
- Config D (foneme, batch=32, filtrat)

34

32 A

30 1

N
fer)
f

avg_loss_mel
N
(o))

N
N
L

22

20 -

18

0 100 200 300 400
Epoca

Figura 2.4. Evolutia functiei de pierdere avg_loss_mel pentru configuratiile A, B, C si D pe
durata antrenarii.

Configuratia C a obtinut cea mai mica valoare a functiei de pierdere (19,10), confirmand
ca preprocesarea riguroasa a datelor zgomotoase din SWARA 2.0 are un impact superior fata
de simpla schimbare a reprezentarii lingvistice. Configuratia D, desi utilizeaza reprezentarea
foneticd IPA, nu depaseste Configuratia C (20,24 fatd de 19,10), sugerand ca un vocabular fonetic
extins necesitd un numar mai mare de pasi de antrenare pentru convergentd completa.

2.6.4. Fine-tuning pe vorbitori specifici

Pornind de la modelele generale, s-a realizat etapa de fine-tuning pentru specializarea
pe vorbitori individuali. S-a utilizat un learning rate redus (Ir = 5 x 107>, fatd de 2 x 10~
in antrenarea generald) si medierea ultimelor 5 checkpointuri (checkpoint averaging) pentru
stabilitate, conform metodologiei descrise in Sectiunea 2.7.

Au fost realizate trei experimente initiale de fine-tuning, prezentate n Tabelul 2.8. Primul
vizeaza specializarea pe speaker_14 din corpusul SWARA 1.0, un vorbitor de studio cu Tnregistrari
de Tnaltd fidelitate. Celelalte doud experimente testeaza adaptarea la un vorbitor extern corpusului
SWARA, cu aproximativ 97 de minute de Tnregistrari de Tnalta calitate, pornind din doud modele
generale diferite (ConfigC si ConfigD).
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Tabelul 2.8. Rezultatele experimentelor de fine-tuning

Experiment Model baza Date Epoci FT | Loss train | Loss eval | Reprezentare
FT speaker_14 ConfigB ep.315 | 1.419 ex. (~72 min) 184 17,71 17,39 Grafeme
FT vorbitor ext. (C) ConfigC avg. 1.449 ex. (~97 min) 140 17,11 16,34 Grafeme
FT vorbitor ext. (D) ConfigD avg. 1.449 ex. (~97 min) 140 18,15 17,23 Grafeme
FT vorbitor ext. (D foneme) | ConfigD avg. 1.449 ex. (~97 min) 280 17,99 — Foneme IPA
FT speaker_14 (D foneme) ConfigD avg. | 1.419 ex. (~68 min) 268 17,89 — Foneme IPA

Se remarca faptul cd experimentele cu reprezentare fonetica IPA au necesitat un numar
semnificativ mai mare de pasi de antrenare fatd de variantele grafematice: aproximativ 24.000 de
pasi globali fatd de 7.000 pentru fine-tuning-ul grafematic pe un volum similar de date. Aceasta
diferentd reflectd complexitatea mai ridicatd a spatiului de optimizare fonetic — modelul trebuie
sd reajusteze maparea fonemelor IPA la caracteristicile acustice ale vorbitorului tintd, fatd de
simpla adaptare a reprezentdrii grafematice.

Fine-tuning-ul pe speaker_14 a condus la o reducere a loss-ului de la 18,72 (modelul
general la epoca 315) la 17,71, confirmand eficienta abordarii cu un volum redus de date (~72 de
minute). Fine-tuning-ul pe vorbitorul extern (~97 de minute de inregistriri de inaltd calitate)
a produs cel mai bun rezultat din seria de experimente (eval loss 16,34 pornind din ConfigC),
demonstrand ca un corpus de fine-tuning de calitate superioara poate compensa volumul redus de
date. Comparand cele doud experimente pe vorbitorul extern, ConfigC averaged ofera un punct
de pornire mai bun fatd de ConfigD averaged, consistent cu rezultatele superioare ale ConfigC in
etapa de antrenare generala.

Investigarea fine-tuning-ului cu reprezentare fonetica IPA.

O directie suplimentara de cercetare a vizat testarea fine-tuning-ului cu reprezentare
fonetica IPA pornind din ConfigD, motivatd de ipoteza cd un model antrenat cu foneme ar putea
generaliza mai bine la vorbitori noi. Primele experimente pe vorbitorul extern au produs insa
rezultate nesatisfacdtoare: vorbirea sintetizatd prezenta artefacte prozodice severe, semanand cu
grupuri de foneme aruncate haotic, fara coerenta recognoscibild. Au fost investigate mai multe
variante pentru a identifica sursa problemei:

— Fine-tuning cu use_phonemes=False pornind din ConfigD (grafeme suprapuse pe model
fonetic) — vorbire inteligibila dar cu WER ridicat (72,6%), cauzat de incompatibilitatea
dintre vocabularul grafematic al fine-tuning-ului si cel fonetic IPA al modelului general

— Fine-tuning cu use_phonemes=True si phoneme_language="ro" pornind direct din
ConfigD averaged (foneme end-to-end) — vorbire neinteligibild, cu artefacte prozodice
severe

— Variante cu learning rate diferit si numdr variat de epoci — fard Tmbunatétiri semnificative

Analiza acestor rezultate a condus la ipoteza ca problema nu tine de configurarea fine-tuning-
ului, ci de natura vorbitorului tintd. Modelul general ConfigD a calibrat spatiul latent fonetic
exclusiv pe cei 41 de vorbitori SWARA. Introducerea unui vorbitor extern impune simultan
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doud sarcini incompatibile: adaptarea la o noua identitate vocalad si mentinerea consistentei
fonetice IPA, rezultand in degradarea spatiului latent.

Ipoteza a fost validatd printr-un experiment de control pe speaker_14, vorbitor intern
SWARA cu ~68 de minute de Tnregistrari de studio, al carui profil vocal fusese inclus in antrenarea
generald ConfigD. Fine-tuning-ul fonetic pe speaker_14 a produs vorbire inteligibild, confirmand
ca pentru un vorbitor cunoscut modelul rafineaza o reprezentare existentd, n loc sa creeze una
noud de la zero.

Intrucat fine-tuning-ul fonetic pe vorbitorul extern nu a produs rezultate utilizabile, etapele
ulterioare de evaluare si optimizare s-au concentrat pe modelele FT vorbitor ext. (ConfigC) si
FT vorbitor ext. (ConfigD), care au demonstrat cea mai bund combinatie intre inteligibilitate si
fidelitate vocala. De remarcat ca experimentele cu foneme IPA au necesitat un numar semnificativ
mai mare de pasi de antrenare (~24.000 fata de ~7.000 pentru varianta grafematica), datorita
complexitatii mai ridicate a spatiului de optimizare fonetic fata de cel grafematic.

2.7. Evaluarea sistemului de sinteza vocala

Evaluarea performantei sistemului de sinteza vocala se realizeaza printr-o abordare obiectiva,
utilizdnd metrici matematice si algoritmi de procesare a semnalelor audio. Aceastd etapa
valideaza capacitatea modelului de a genera vorbire inteligibild, de a pastra identitatea vocald a
vorbitorului tinta si de a identifica erorile sistematice de pronuntie, inclusiv problemele de tip
Out-of-Vocabulary (OOV).

2.7.1. Metodologia de evaluare si metrici utilizate

Inaintea etapei de evaluare, modelele antrenate sunt supuse unui proces de mediere a
checkpoint-urilor (checkpoint averaging). Tehnica constd in calculul mediei aritmetice a
greutdtilor ultimelor k = 5 checkpoint-uri salvate, producand un model final mai stabil fatd de
variatiile stochastice din ultimele epoci:

1 k
gavg:zzei

i=1
Pentru cuantificarea calitatii sintezei si a fidelitdtii identitdtii vocale, sunt utilizati urmatorii
indicatori principali:

— Word Error Rate (WER): Masoara inteligibilitatea vorbirii generate prin transcrierea
automata a esantioanelor cu modelul ASR Whisper medium [20]. Este calculat ca:

unde § = substitutii, D = stergeri, I = insertii, N = numarul total de cuvinte de referinta.
Se aplica o etapd de normalizare a textului prin biblioteca num2words inainte de calcul,
pentru eliminarea penalizarilor artificiale introduse de conversia numeralelor in cifre arabe
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de cdtre modelul ASR. De exemplu, enuntul de referintd ,,Nota de plata se ridica la o
sutda doudzeci si trei de lei” este transcris de Whisper ca ,,Nota de plata se ridica la 123
lei”, generand erori care nu reflectd nicio deficienta reala de articulare a modelului TTS.
Normalizarea elimina aceasta clasa de erori prin conversia reciprocd a cifrelor in cuvinte
inaintea comparatiei. Suplimentar, semnele de punctuatie sunt eliminate din ambele texte
anterior calculului, deoarece Whisper genereaza frecvent virgule si puncte in transcriere,
introducand penalizari false la nivel de token.

Character Error Rate (CER): Oferd granularitate mai find fatd de WER, operand la nivel
de caracter:

CER = Sc+Det e

¢
CER este deosebit de relevant pentru identificarea erorilor de lipit cuvinte adiacente (word
boundary errors), frecvente in modelele antrenate pe corpusuri cu variabilitate fonetica
limitata.
Real-Time Factor (RTF): Raportul dintre timpul de procesare si durata semnalului audio
generat:

RTF — tpVOC

Laudio
Un RTF < 1,0 indica capacitate de sinteza in timp real, esentiala pentru aplicatiile de tip
chatbot.
Similaritatea vorbitorului: Evaluatd prin modelul ECAPA-TDNN [5] din biblioteca
SpeechBrain [21], reprezintd similaritatea cosinus dintre embedding-urile vocale ale
esantioanelor sintetizate si cele reale. Scorul mésoara fidelitatea ,,amprentei” vocale, unde
o valoare mai apropiata de 1,0 indica o identitate vocala bine conservata.

2.7.2. Rezultatele evaluarii

O evaluare preliminard pe 10 enunturi a confirmat superioritatea ConfigC fatd de ConfigD

(WER normalizat 19,5% fatd de 27,8%), motivand extinderea la un set de 100 de enunturi
structurate pe sase categorii de complexitate. Evaluarea finald s-a realizat pe acest set extins,

acoperind atat scenarii in-domain (HoReCa) cat si enunturi de romana generald (out-of-domain).

Distributia setului este detaliatd in Tabelul 2.9.
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Tabelul 2.9. Distributia setului de evaluare (100 enunturi)

Categorie Nr. enunturi | Caracteristici

Rezervari simple 15 1-2 sloturi, propozitii scurte
Rezerviari complexe 15 Datd, ord, locatie, confirmare
Comenzi pizza 20 Nume proprii italiene, marimi

Preturi si numere 10 Sume in lei, procente, ore

Formule de politete 20 Confirmari, salutdri, rdspunsuri sistem
Romanad generala 20 Out-of-domain, diacritice, numere
TOTAL 100

Rezultatele globale sunt prezentate in Tabelul 2.10, iar distributia per categorie in Tabe-
lul 2.11.

Tabelul 2.10. Rezultatele globale ale evaluiarii — modele originale vs. augmentate. Valorile
WER/CER pentru modelele augmentate sunt calculate cu normalizarea initiala; valorile
corectate sunt prezentate in Tabelul 2.15.

Model WER norm. (%) | CER norm. (%) | RTF | Sim. vorbitor
FT vorbitor ext. (ConfigC) 32,8 10,4 0,028 0,740
FT vorbitor ext. (ConfigD) 72,6 29,5 0,026 0,683
FT ConfigC augmentat 19,3 5,0 0,030 0,521
FT ConfigD augmentat 21,2 5,8 0,031 0,513
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Tabelul 2.11. WER si CER normalizat per categorie — toate modelele. Valorile coloanei
FT-C-aug utilizeaza normalizarea initiala; valoarea corectata WER pizza este 29,7 %
(Tabelul 2.15).

Categorie FT-C FT-D FT-C-aug FT-D-aug
WER | CER | WER | CER | WER | CER | WER | CER
Rezervari simple 21,8 4.4 64,4 | 23,0 | 16,0 3,0 16,8 4.4
Rezervari complexe | 17,4 4,7 68,8 | 26,3 | 10,8 2,7 17,2 4.4
Comenzi pizza 74,6 | 26,3 | 904 | 393 | 399 | 94 | 415 9,3
Preturi si numere 23,7 7,5 68,1 26,6 | 15,5 4,8 23,2 8,4

Formule de politete | 22,6 7,0 64,2 | 27,0 | 15,1 4,6 11,2 39

Romana generald 25,6 8,3 74,2 | 30,9 | 14,0 4.4 16,2 4,8

Analiza rezultatelor evidentiazd doua concluzii principale. ConfigD fara augmentare
inregistreaza performante dramatic inferioare fata de ConfigC (WER 72,6% fata de 32,8%), cu
pornind dintr-un model antrenat cu foneme. Augmentarea datelor, constand in addugarea a
90 de esantioane sintetice ElevenLabs care acopera terminologia italiana OOV si formule de
rezervare cu vocabular rar, conduce la Tmbunatatiri semnificative pe toate categoriile, cel mai
spectaculos progres inregistrandu-se la comenzile de pizza, unde WER scade de la 74,6% la
29,7% pentru FT-C-aug (valoare obtinutd cu normalizarea corectd, detaliatd in Sectiunea 2.7.3).

Totusi, augmentarea introduce un compromis ntre inteligibilitate si fidelitatea vocala.
Scorul de similaritate al vorbitorului scade de la 0,740 (FT-C original) la 0,521 (FT-C-aug),
indicand cd adaugarea datelor sintetice ElevenLabs a afectat ,,amprenta” vocald a modelului.
Aceastd degradare se datoreaza discrepantei spectrale dintre inregistrarile reale ale vorbitorului
extern (realizate in studio profesional) si esantioanele sintetice ElevenlLabs, care prezinta
caracteristici acustice diferite (silente digitale, timbru usor diferit). Desi preprocesarea (trimming
+ fade in/out) a redus partial aceasta discrepanta, efectul ramane perceptibil la nivel de embedding
vocal.

Analiza per categorie evidentiaza trei surse sistematice de eroare:

a) Problema Out-of-Vocabulary (OOV): Categoria comenzilor de pizza inregistreaza cel mai
ridicat WER (74,6% pentru FT-C), cauzat de pronuntia deficitarda a denumirilor italiene —
Diavola, Margherita, Carnivora, Quattro Formaggi — absente din vocabularul corpusului
SWARA. Modelul ASR Whisper transcrie aceste cuvinte in forme eronate (ex. ,,Quattro
Formaggi” — ,,toatro formacii”), amplificAand WER-ul raportat fatd de eroarea perceptuala
reald. Strategiile de corectie prin dictionar fonetic sunt tratate in detaliu Tn Sectiunea 2.7.3.

b) Atacurile consonantice initiale rare: Cuvinte precum ,,Rezervarea” sunt transcrise
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sistematic ca ,,Ezervarea” sau ,,Prezervarea”, indicand o acoperire fonetica insuficienta a
consoanelor initiale rare In corpusul SWARA.

c) Lipirea cuvintelor adiacente: Modelul tinde sa genereze secvente fara pauze clare intre
cuvinte (ex. ,,Diavola mare” — ,,.Diavolamare”), penalizand WER-ul disproportionat fata
de eroarea perceptuald reald. CER-ul de 5,0% pentru FT-C-aug confirma cd, la nivel de
caracter, modelul reproduce corect aproximativ 95% din foneme.

Pe categoriile fara vocabular specializat, CER-ul modelului augmentat scade la 3,0-4,6%,
comparabil cu literatura de specialitate pentru modele antrenate in conditii similare.

Rezultatele obtinute pot fi contextualizate in raport cu lucrarea inrudita a lui Ragman et
al. [22], care raporteaza valori WER de 2-6% si scoruri SECS de pana la 0,92 pentru VITS
antrenat pe corpusul SWARA 1.0. Comparatia directd nu este echitabild: evaluarea din lucrarea
de fata utilizeaza enunturi out-of-domain (HoReCa), un vorbitor extern necunoscut modelului
general si un corpus mai divers dar mai zgomotos (SWARA 1.0 + 2.0, 41 de vorbitori). Scenariul
adoptat este mai complex si mai reprezentativ pentru conditiile reale de deployment ale unui
sistem conversational.

Augmentarea datelor de fine-tuning cu esantioane sintetice

Pentru adresarea problemei OOV, datele de fine-tuning au fost augmentate cu 90 de
esantioane sintetice generate prin platforma ElevenLabs (Professional Voice Clone), utilizand
vocea vorbitorului extern ca sursd de clonare. Esantioanele acopera explicit categoriile cu cele
mai ridicate rate de eroare: denumirile de pizza (Diavola, Margherita, Carnivora, Quattro
Formaggi), formule de rezervare si formule de politete cu vocabular rar.

Fisierele audio generate au fost preprocesate in trei etape: conversia din MP3 la WAV mono
la 22.050 Hz; aplicarea unui algoritm de trimming automat (prag € = 10~%) pentru eliminarea
silentelor digitale de la capete, care introduceau instabilitate de faza Tn vocoderul HiFi-GAN; si
aplicarea unui fade in/out de 10 ms pentru eliminarea tranzitiei bruste la zero. Datele augmentate
(~6 minute) au fost addugate la corpusul original (~97 minute), rezultind 1.466 de perechi
audio-text. Fine-tuning-ul augmentat porneste din averaged_model ConfigC, cu Ir = 5 x 1073,
batch_size=16, 300 epoci, loss final 16,59.

Imbunititirea nu este liniari cu cantitatea datelor augmentate: primele 90 de esantioane
aduc un castig semnificativ, dar adaugarea unui volum similar suplimentar produce randamente
descrescatoare, efect tipic cand datele sintetice dintr-un model comercial sunt addugate Tntr-un
volum limitat. Suplimentar, augmentarea a redus si frecventa erorilor de tip atac consonantic
initial (ex. ,,Rezervarea” transcris ca ,,Ezervarea”), categorie identificatd ca sursa sistematica de
erori in modelele neaugmentate.

Analiza proiectiilor t-SNE

Validarea spatiului latent s-a realizat prin proiectii t-SNE (¢-distributed Stochastic Neighbor
Embedding), care reduc dimensionalitatea embedding-urilor de vorbitor de la un vector de 256
de dimensiuni la o reprezentare plana 2D.
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Proiectie t-SNE — Embedding-uri de vorbitor (ECAPA-TDNN)
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Figura 2.5. Proiectie t-SNE a embedding-urilor de vorbitor (ECAPA-TDNN): distinctia
intre vorbitorii SWARA, vorbitorul extern real si esantioanele sintetizate prin modelele
augmentate.

Figura 2.5 evidentiaza ca embedding-urile vorbitorului extern real (verde) formeaza un
cluster distinct fatd de vorbitorii SWARA (albastru), confirmand separarea identitatilor vocale.
Esantioanele sintetizate prin modelele augmentate ConfigC (portocaliu) si ConfigD (rosu) se
pozitioneaza 1n aceeasi regiune cu inregistrarile reale, confirmand ca fine-tuning-ul a capturat
caracteristicile vocale individuale. Dispersia mai pronuntata fata de modelele neaugmentate este
consistentd cu scorurile de similaritate obtinute (0,521 fata de 0,513), reflectand compromisul
dintre inteligibilitatea imbunatatitd si fidelitatea vocala introdus de datele sintetice ElevenLabs.

2.7.3. Corectia pronuntiei termenilor din vocabularul de specialitate italian

O categorie distinctd de erori identificatd in evaluarea cantitativa o reprezintd pronuntia
incorectd a termenilor din vocabularul de specialitate de origine italiana utilizati in meniul
restaurantului: Margherita, Diavola, Carnivora, Quattro Formaggi si Capricciosa. Acesti
termeni constituie cuvinte imprumutate (out-of-vocabulary) din perspectiva fonetica a limbii
romane, nefiind prezente In corpusul de antrenare SWARA. Analiza erorilor pe categoria Comenzi
pizza a evidentiat o ratd WER normalizat de 29,7% pentru modelul FT-C-aug fara preprocesare,
semnificativ mai ridicata fata de celelalte categorii evaluate (11,3%—17,8%), confirmand ca
termenii OOV italieni reprezinta principala sursa de erori in domeniu.
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Au fost identificate doud tipare de erori distincte. Primul tipar constd 1n erori de pronuntie
propriu-zise, in care modelul genereazd audio incorect fonetic pentru termenul respectiv (de
exemplu, Margherita sintetizat ca ,jmargirita”). Al doilea tipar este fenomenul de lipire a
cuvintelor (word-sticking), in care termenul italian si adjectivul de dimensiune adiacent sunt
redati fard pauza naturald, producand un token audio unificat (de exemplu, ,,.Diavola micd”
sintetizat ca ,,diavolamica”). Cele doua tipuri de erori contribuie diferit la rata WER: o eroare de
pronuntie genereazd o substitutie de cuvant, in timp ce o eroare de lipire genereaza o substitutie

si o stergere simultan, dubland penalizarea metricd per ocurenta.

a) Dictionar fonetic pentru modelul grafemic.

Strategia de corectie exploratd a urmat abordarea propusa pentru sistemele TTS cu vocabular
extins din literatura de specialitate, constand 1n construirea unui dictionar de substitutie text
care mapeaza termenul original la o transcriere foneticd aproximativa in limba romana, aplicata
inaintea apelului la modelul de sinteza. Aceastd abordare este eficienta in sistemele TTS clasice
(rule-based), unde textul trece printr-un fonetizator explicit Tnainte de etapa de sinteza acustica,
fonetizatorul procesand forma substituita si producand secvente fonetice corecte pentru modelul
acustic.

In cazul modelelor neuronale end-to-end de tip VITS, textul este procesat direct de un
encoder antrenat pe distributiile statistice ale textului natural. Introducerea unor secvente
artificiale cu spatii interioare (denumite In continuare substitutii split-word), precum ,,marghe
rita” in locul lui ,,Margherita”, creeazd bigramuri si trigramuri absente din datele de antrenare,
determinand instabilitate in procesul de decodificare. Experimental, s-a constatat cd aceasta
strategie nu numai cd nu imbundtdteste pronuntia termenului respectiv, ci produce artefacte audio
care se propaga si asupra unitdtilor lingvistice adiacente n propozitie. De exemplu, transcrierea
Whisper a produsului TTS pentru propozitia ,,Vreau o Diavola mare si doud Margherita mici, va
rog” a generat ipoteza ,,Vreau o diavol la mare si doua mari de rita mici, va rog”, n care inclusiv
termenul Diavola, neatins de dictionar, a fost afectat de instabilitatea introdusd de secventa
artificiala adiacentad. Rata WER pe categoria Comenzi pizza a crescut de la 29,7% la 45,9%
prin aplicarea substitutiilor de tip split-word, confirmand incompatibilitatea acestei strategii cu
arhitectura VITS end-to-end.

S-a investigat In continuare o strategie alternativd bazatd pe substitutii cu un singur token
(fard spatii artificiale), in care termenul italian este inlocuit cu o aproximare grafica formata
dintr-un singur cuvant care respectd regulile fonetice ale limbii romane. Variantele candidate au
fost evaluate perceptual prin generarea de probe audio si ascultare directd, comparand diferite
forme pentru fiecare termen. In urma acestei calibriri empirice, au fost selectate substitutiile
prezentate in Tabelul 2.12.
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Tabelul 2.12. Dictionar fonetic pentru modelul grafemic FT-C-aug. Termenii Diavola si
Carnivora nu necesita substitutie, evaluarea perceptuala indicind pronuntie acceptabila la
nivel fonetic.

Termen original | Substitutie fonetica

Margherita Margheritta

Quattro Formaggi | Cuatro Formaggi

Quattro Cuatro

Capricciosa Capricioza

Termenii Diavola si Carnivora nu au necesitat substitutie, evaluarea perceptuala indicand
ca modelul i pronuntd acceptabil la nivel fonetic in context izolat; erorile lor provin in principal
din fenomenul de word-sticking, tratat separat. Aplicarea dictionarului cu substitutii single-token
a condus la o Imbunatatire moderata a rate1 WER pe categoria Comenzi pizza: de la 29,7% la
26,5% (—3,2 puncte procentuale), fara a afecta negativ celelalte categorii evaluate. WER global
normalizat a scazut marginal de la 14,9% la 14,3%.

b) Tentativele de corectie a fenomenului de word-sticking.

Fenomenul de word-sticking, prin care termenul italian si adjectivul de dimensiune adiacent
sunt redati ca un singur token audio, a reprezentat o sursa persistenta de erori in categoria Comenzi
pizza. S-au investigat mai multe strategii de insertie a unei pauze prosodice prin introducerea de
semne de punctuatie in textul de intrare, anterior apelului la modelul TTS.

Insertia de virgula (substitutia ,,Diavola mica” — ,,Diavola, mica”) a produs o crestere a
ratei WER la 45,9% pe categoria pizza, iar analiza ipotezelor Whisper a evidentiat destabilizarea
pronuntiei termenilor adiacenti. Insertia de cratima (substitutia ,,Diavola mica” — ,Diavola -
mica”) a produs o crestere si mai pronuntatd, la 48,0% WER, cu artefacte de tipul ,,diavolat amare”
si ,,carni vor a amici”. Tabelul 2.13 centralizeaza rezultatele tuturor strategiilor investigate.

Tabelul 2.13. Comparatie intre strategiile de corectie a pronuntiei OOV si baseline-ul fara
dictionar, investigate pe modelul grafemic FT-C-aug. Simbolul ‘- indica valori
neraportate separat, deteriorate global fata de baseline.

Configuratie WER global (%) | WER pizza (%)
FT-C-aug fara dictionar 14,9 29,7
FT-C-aug cu dict. split-word - 45,9
FT-C-aug cu dict. single-token 14,3 26,5
FT-C-aug cu dict. + virgula - 45,9
FT-C-aug cu dict. + cratima - 48,0
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In ambele cazuri, caracterele de punctuatie introduse au fost procesate direct de encoderul
VITS, generand secvente token nefamiliare modelului si producand efecte similare cu cele
observate la substitutiile split-word. Acest comportament este in contrast cu cel al sistemelor
TTS clasice, unde semnele de punctuatie sunt tratate explicit de modulul de analiza prosodica
anterior sintezei. Fenomenul de word-sticking a ramas o limitare neremediat prin preprocesare
text pentru modelul grafemic, si este raportat ca atare in rezultatele finale.

¢) Dictionar fonetic pentru modelul fonemic.

In cazul modelului sp14-D-aug, bazat pe foneme IPA generate de eSpeak-NG, strategia
de corectie se aplicd anterior fonetizatorului, permitand substituirea termenilor problematici cu
forme grafice pe care eSpeak-NG le fonetizeaza corect In contextul regulilor fonetice ale limbii
romane. Analiza fonetizdrii automate a termenilor italieni cu eSpeak-NG 1n configuratie pentru
limba romana (optiunea -v ro) a produs rezultatele prezentate in Tabelul 2.14.

Tabelul 2.14. Fonetizarea automata a termenilor italieni de eSpeak-NG pentru limba
romana. Patru din cinci termeni sunt fonetizati rezonabil, beneficiind de particularititile
comune ale fonetismului roméanesc si italian.

Termen Pronuntie generata (eSpeak-NG) | Evaluare
Margherita /mar-ghe-ri-ta/ corect
Diavola /dja-vo-la/ acceptabil
Carnivora /kar-ni-vo-ra/ corect
Quattro Formaggi | /kwa-tro for-mad/ partial corect
Capricciosa /ka-prik-tso-sa/ incorect

Patru din cinci termeni sunt fonetizati rezonabil de eSpeak-NG, beneficiind de particula-
ritatile comune ale fonetismului romanesc si italian: ,,gh” inainte de ,,e” redd // dur in ambele
limbi, iar ,,qu” genereaza grupul /kw/ In contexte romdnice. Singurul termen care necesita corectie
este Capricciosa: grupul grafic ,,cci” determind eSpeak-NG sa genereze grupul consonantic /kt/
in loc de /t/ simplu, producand fonetizarea incorecta /kapiktosa/. Substitutia ,,Capricciosa” —
,Capriciosa” (un singur ,,c”) rezolva problema, eSpeak-NG producand /kapitosa/, confirmat prin
rulare directa.

S-a investigat suplimentar posibilitatea injectdrii directe de secvente IPA prin mecanismul
de notatie literald al eSpeak-NG ([ [foneme]]), care permite specificarea explicita a fonemelor
pentru anumite segmente de text, bypassing complet fonetizatorul. Testele au confirmat ca
notatia functioneaza pentru foneme simple ASCII ([ [kwatro]] — /kwatro/), insd esueaza
pentru caractere IPA cu diacritice ([ [kwato formadi]] — /kw form/), limitand aplicabilitatea
practica a acestei abordari la termeni cu fonologie simpla.

De asemenea, s-a investigat insertia de virguld pentru corectia word-sticking in cazul
modelului fonemic. Spre deosebire de modelul grafemic, eSpeak-NG proceseaza virgula ca
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limitd prozodica explicitd, generand o intrerupere n fluxul IPA (linii separate in output eSpeak).
Evaluarea perceptuald a indicat un comportament superior fatd de modelul grafemic in teste izolate.
Totusi, evaluarea cantitativa a evidentiat ca virgula a crescut rata WER pe categoria pizza de la
36,4% la 40,5%, producand artefacte similare celor din modelul grafemic (de exemplu, ,,Diavola”
— ,,de ava la” in contextul ,,.Diavola, mica”). Concluzia este ca destabilizarea decodificatorului
VITS la granitele prozodice artificiale este independenta de tipul de preprocesare (grafemic sau
fonemic), reprezentand o caracteristica intrinseca a arhitecturii neuronale end-to-end.

Dictionarul fonemic final retinut pentru evaluare contine exclusiv substitutia validata
empiric: Capricciosa — ,,Capriciosa”. Aplicarea acestui dictionar minimal a condus la o
imbunatatire a WER pe categoria Comenzi pizza de la 40,8% la 36,4% (—4,4 puncte procentuale)
si a WER global de la 19,6% la 18,5%.

d) Corectia metodologiei de evaluare.

In cursul experimentelor, s-a identificat o eroare sistematici in pipeline-ul de evaluare WER:
functia de normalizare a textului nu elimina semnele de punctuatie din transcrierea Whisper
inainte de comparatie. Deoarece Whisper produce frecvent punctuatie in transcrieri (virgule,
puncte, semne de exclamare), token-uri precum ,,rog!” sau ,,Multumesc.” erau comparate cu
formele corecte ,,rog” si ,,Multumesc”, generand erori false. Corectia a constat in addugarea unui
pas de eliminare a caracterelor non-alfanumerice in functia de normalizare, anterior calculului
WER. Impactul a fost semnificativ: WER global al modelului FT-C-aug fara dictionar a scazut
de la 19,3% (valoare raportatd anterior) la 14,9%, iar WER pe pizza de la 39,9% la 29,7%. Toate
rezultatele finale raportate utilizeaza normalizarea corecta.

e) Validarea prin evaluare ASR bilingva.

Pentru a distinge intre erorile de calitate ale sintezei TTS si erorile de evaluare introduse
de ASR-ul fortat pe limba romana, s-a realizat o analizd complementara in care aceleasi fisiere
audio au fost transcrise atat cu Whisper fortat pe romand (language="ro"), cat si cu Whisper
fortat pe italiand (language="it"), pentru cele 20 de enunturi din categoria Comenzi pizza.
Rezultatele au evidentiat ca termenii italieni sunt corect recunoscuti de ASR-IT in cazuri 1n care
ASR-RO produce transcrieri eronate:

Referinta: Dati-mi vd rog o pizza Quattro Formaggi mare.
Whisper-RO: Dati-mi va rog o pizza cu atro format jimare.
Whisper-IT: Dati-mi, va’rogo, pizza quattro formaggi mare.

Referinta: O pizza Diavola mica si o pizza Margherita medie, va rog.
Whisper-RO: o pizza diavolamica si o pizza margherita medie, va rog!
Whisper-IT: O pizza diavola mica si o pizza margherita media? Va rog!

Aceste exemple demonstreazd ca audio-ul generat de TTS contine informatia fonica
necesara recunoasterii corecte a termenilor italieni, dar modelul de limba al ASR-ului roméan
penalizeaza pronuntiile fonologic corecte n italiana ca erori in contextul romanesc. De remarcat
ca Whisper-IT rezolva in acelasi timp si fenomenul de word-sticking (Diavola mica transcris
separat, nu ca ,,diavolamica”), confirmand ca lipirea este un artefact al transcrierii ASR-RO care
reinterpreteaza grupul fonic prin fonetica romana, nu un defect al audio-ului sintetizat. WER
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calculat cu ASR-RO reprezinta prin urmare o limitd inferioard a inteligibilitatii reale pentru
termenii OOV de origine italiana.

f) Rezultate finale.

Tabelul 2.15. Rezultate WER normalizat cu si fara dictionar fonetic pentru modelele
evaluate. Coloana A pizza indica variatia fata de baseline-ul fara dictionar al fiecarui

model.
Configuratie WER global (%) | WER pizza (%) | A pizza
FT-C-aug (fara dictionar) 14,9 29,7 -
FT-C-aug (cu dictionar) 14,3 26,5 -3,2
spl4-D-aug (fara dictionar) 19,6 40,8 -
spl4-D-aug (cu dictionar) 18,5 36,4 -4.4

Modelul FT-C-aug cu dictionar fonetic de tip single-token constituie configuratia finala
recomandata, cu WER global de 14,3% si WER de 26,5% pe categoria comenzilor de pizza.
Fenomenul rezidual de word-sticking, care contribuie la erorile ramase in aceasta categorie,
reprezintd o limitare arhitecturald a modelelor VITS end-to-end pentru termenii OOV urmati
de modificatori lexicali: spre deosebire de sistemele TTS clasice, encoderul neural proceseaza
direct secventele de text si nu dispune de un modul explicit de gestionare a granitelor prosodice
inter-lexicale pentru combinatii de cuvinte absente din datele de antrenare. Remedierea acestui
fenomen ar necesita fie date de antrenare suplimentare care sa acopere tiparul respectiv, fie o
arhitectura cu control explicit al prosodiei la nivel de cuvant.

2.7.4. Evaluarea perceptuala a calitatii sintezei

Evaluarea cantitativa prin metrici automate (WER, CER) prezintd o limitare intrinseca 1n
contextul sistemelor TTS destinate aplicatiilor conversationale: metricile bazate pe recunoastere
automatd a vorbirii nu capteaza fidel calitatea perceptuald perceputa de utilizatorii finali. Pentru a
completa evaluarea obiectiva si a valida alegerea modelului pentru integrarea in sistem, s-a realizat
o evaluare perceptuala cu evaluatori umani, utilizand o metodologie inspirata din standardul
MUSHRA (MUltiple Stimuli with Hidden Reference and Anchor) [11].

Design-ul evaluarii si participanti.
Evaluarea a vizat compararea a patru sisteme TTS reprezentand cele doud configuratii

principale (grafemica si fonemicd) Tnainte si dupa augmentarea datelor de fine-tuning, descrise in
Tabelul 2.16.

Sistemele A si B utilizeazd aceeasi voce (vorbitorul extern), permitand cuantificarea
efectului augmentarii pe configuratia grafemica. Sistemele C si D realizeaza aceeasi comparatie
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Tabelul 2.16. Sistemele TTS evaluate perceptual

Sistem Configuratie Vorbitor Augmentat
Sistem A | ConfigC (grafeme) | Vorbitor extern Nu
Sistem B | ConfigC (grafeme) | Vorbitor extern Da
Sistem C | ConfigD (foneme) | Vorbitor intern Nu
Sistem D | ConfigD (foneme) | Vorbitor intern Da

pentru configuratia fonemica pe vorbitorul intern. Compararea B cu D oferd o perspectivad asupra
preferintei utilizatorilor pentru una dintre cele doud voci in contextul aplicatiei de restaurant.

Setul de stimuli a cuprins 6 enunturi reprezentative pentru domeniul HoReCa, distribuite
pe trei categorii: rezervari (enunturile 1-2), comenzi pizza cu termeni OOV italieni (enunturile
3-4) si formule diverse — preturi, politete (enunturile 5-6). Acelasi set a fost sintetizat cu toate
cele 4 sisteme, rezultand 24 de fisiere audio evaluate.

Evaluatorii au primit cate 4 stimuli audio etichetati aleator (ordine diferita per evaluator,
pentru a elimina efectul de pozitie) si au notat fiecare pe o scald continud 0-100, rdspunzand la
intrebarea: ,,Cat de potrivit sund aceastd voce pentru un asistent vocal de restaurant?”. Scala a
fost ancoratd cu descriptori verbali: Rau (0-20), Slab (20-40), Acceptabil (40-60), Bun (60-80),
Excelent (80—-100). Evaluarea a fost realizata printr-o interfata web dedicatd, accesibila de la
distantd, cu salvare automatd a rezultatelor in format CSV.

Au participat 17 evaluatori fara cunostinte tehnice de specialitate in procesarea vorbirii,
fiecare completand toate cele 6 enunturi pentru toate cele 4 sisteme. Au rezultat 388 de evaluari
valide, dupa excluderea unui set de raspunsuri utilizat pentru calibrare.

Rezultate si analiza statistica.

Scorurile medii globale si distributia per categorie sunt prezentate in Tabelul 2.17 si
Tabelul 2.18.

Tabelul 2.17. Scoruri perceptuale globale (17 evaluatori, N = 97 esantioane per sistem)

Sistem Medie (0-100) | Deviatie standard
Sistem B (ConfigC augmentat, vorbitor extern) 78,3 19,6
Sistem D (ConfigD augmentat, vorbitor intern) 70,2 18,6
Sistem A (ConfigC fard aug., vorbitor extern) 56,5 24,4
Sistem C (ConfigD fard aug., vorbitor intern) 48,8 23,2

Analiza statistica prin testul 7 de Student pentru esantioane perechi (paired t-test) confirma
semnificatia statisticd a diferentelor observate. Comparand variantele fara si cu augmentare,
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Tabelul 2.18. Scoruri perceptuale per categorie de enunturi

Sistem Rezervari | Pizza (OOV) | Altele
Sistem B (ConfigC aug., vorbitor extern) 73,2 82,5 79,1
Sistem D (ConfigD aug., vorbitor intern) 67,8 72,7 70,1
Sistem A (ConfigC fara aug., vorbitor extern) 62,1 35,9 70,9
Sistem C (ConfigD fara aug., vorbitor intern) 49,6 38,0 58,7

diferentele sunt extrem de semnificative atat pentru configuratia grafemica (Sistem A vs. B:
p < 0,001) cat si pentru cea fonemicd (Sistem C vs. D: p < 0,001). Comparatia directa dintre
cele doud sisteme augmentate confirma statistic preferinta utilizatorilor pentru Sistemul B fatd de
Sistemul D (p = 0,003).

Cel mai spectaculos efect al augmentérii se observa 1n categoria comenzi pizza (OOV):
scorurile cresc de la 35,9 la 82,5 pentru Sistemul B (+46,6 puncte) si de la 38,0 la 72,7 pentru
Sistemul D (+34,7 puncte). Aceastd imbunatdtire dramaticd confirma perceptual concluzia
evaludrii cantitative — pronuntia termenilor italieni OOV este net superioard dupd augmentarea
setului de date cu terminologie specificd domeniului. De remarcat cd, Tnaintea augmentarii,
configuratia fonemicd (Sistemul C, 38,0) a depasit usor configuratia grafemica (Sistemul A, 35,9)
pe aceasta categorie, datoritd capacitdtii fonetizatorului eSpeak-NG de a aproxima reguli de
pronuntie pentru termeni de origine italiand. Pe categoriile fard termeni OOV, augmentarea
produce Tmbundtétiri mai moderate (+11-13 puncte), sugerand ca modelele de baza sintetizeaza
satisfacator textul romanesc standard.

Comparand cele doud voci in varianta augmentatd, Sistemul B (78,3) este preferat fata
de Sistemul D (70,2) cu o diferentd semnificativa statistic (p = 0,003), rezultat consistent cu
scorurile WER superioare obtinute 1n evaluarea obiectiva (14,3% fatd de 18,5%). Evaluarea
perceptuald valideaza astfel alegerea Sistemului B — ConfigC augmentat ca model optim
pentru sistemul final, oferind cel mai bun compromis Intre valorile obiective de inteligibilitate
(WER 14,3%) si calitatea perceptuala globala evaluatd de utilizatori (scor 78,3/100).

In urma evaluirii obiective si a optimizirilor descrise, alegerea modelului optim depinde
de prioritatea aplicatiei. Dacd inteligibilitatea este criteriul principal, modelul FT ConfigC
augmentat cu dictionar fonetic oferd cel mai bun WER normalizat (14,3%) si WER de 26,5%
pe categoria comenzilor de pizza. Daca fidelitatea vocala este prioritard, modelul FT vorbitor
ext. ConfigC pastreaza un scor de similaritate de 0,740, cu pretul unui WER mai ridicat. Pentru
aplicatia de fatd — un sistem conversational vocal in domeniul HoReCa — inteligibilitatea
si acoperirea lexicald sunt criteriile determinante, motiv pentru care modelul FT ConfigC
augmentat cu dictionar fonetic a fost selectat pentru integrare. Modelul a fost ulterior expus ca
serviciu web HTTP, descris in sectiunea urmatoare.
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2.7.5. Comparatie cu sistemul comercial Zevo TTS

Pentru contextualizarea performantelor modelului antrenat Tn raport cu o solutie comerciala
disponibild, s-a realizat o evaluare comparativa fatd de sistemul Zevo TTS [30], utilizat si ca
punct de referintd in cadrul platformei de laborator. Evaluarea s-a realizat pe acelasi set de 100
de enunturi descris in Sectiunea 2.3.2 — acoperind atat scenarii in-domain (rezervari, comenzi,
preturi, formule de politete) cat si enunturi de romana generald out-of-domain — utilizand acelasi
model Whisper medium si aceleasi functii de normalizare a textului, asigurand comparabilitatea
deplind a rezultatelor.

Sistemul Zevo TTS [30], accesat prin API WebSocket, a generat audio cu vocea romaneasca
standard maria. Rezultatele comparative sunt prezentate Tn Tabelul 2.19.

Tabelul 2.19. Comparatie WER intre modelul antrenat si Zevo TTS pe setul de 100 de
enunturi (Whisper medium)

Sistem WER global (%) | WER pizza (%) | WER non-pizza (%)
FT-C-aug (cu dictionar) 14,3 26,5 11,2
Zevo TTS (maria) 23,6 24,0 23,5

Modelul antrenat obtine un WER global de 14,3%, fatd de 23,6% al sistemului Zevo
TTS, o diferenta de 9,3 puncte procentuale care confirma superioritatea modelului antrenat pe
ansamblul setului de evaluare. Pe cele 80 de enunturi fara terminologie italiana (in-domain
si out-of-domain), avantajul este si mai pronuntat: 11,2% fata de 23,5%, reflectand adaptarea
profundd a modelului la fonetica si prosodia limbii roméane prin antrenarea pe corpusul SWARA.

Pe categoria comenzilor de pizza (20 de enunturi), diferenta se reduce semnificativ: Zevo
TTS inregistreaza 24,0% fata de 26,5% pentru modelul antrenat, o diferentd de doar 2,5 puncte
procentuale. Aceastd usoara inferioritate pe termenii OOV italieni se explicad prin distributia
datelor de antrenare: sistemul Zevo TTS este antrenat pe corpusuri extinse care includ probabil
terminologie culinard de origine italiand, in timp ce corpusul SWARA nu contine astfel de
cuvinte. De remarcat cd WER de 26,5% al modelului antrenat subestimeaza inteligibilitatea reald
pe aceastd categorie, din cauza penalizarilor ASR-RO pentru pronuntii italiene corecte fonologic,
demonstrat prin analiza bilingva din Sectiunea 2.7.3.

Comparatia confirma ca modelul antrenat este competitiv fata de solutia comerciala pe
intreg setul de evaluare, cu o singura categorie de inferioritate marginald (termeni OOV italient,
A = 2,5 pp) explicatd prin acoperirea lexicala mai restransa a corpusului de antrenare. Extinderea
corpusului de fine-tuning cu terminologie specifici domeniului HoReCa constituie o directie de
cercetare ulterioard pentru eliminarea acestei discrepante reziduale.
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2.8. Expunerea modelului ca serviciu web HTTP

Pentru integrarea componentei de sinteza vocald in arhitectura sistemului conversational,
modelul de fine-tuning selectat (FT vorbitor extern, ConfigC) a fost expus ca un serviciu web
HTTP utilizand framework-ul Flask (Python). Aceastd abordare permite decuplarea modulului
TTS de restul sistemului, facilitind apelarea sa din orice componenta a arhitecturii (server IVR,
modul de dialog sau interfatd web) printr-un API REST simplu, fara dependente directe fata de
framework-ul Coqui TTS sau de mediul Python al serverului de antrenare.

Serviciul ruleazad pe serverul rtx-4090-01 la adresa http://192.168.1.115:5002
si expune doua endpoint-uri. Primul, GET /health, returneaza starea serviciului in format
JSON: {"status": "ok", "model": "FT Vorbitor Extern ConfigC"}. Al doilea,
POST /synthesize, reprezintd endpoint-ul principal de sintezd. Acesta acceptd un corp JSON
cu campul text sireturneaza un fisier audio in format WAV, cu antetul X-RTF indicand Real-Time
Factor-ul sintezei pentru cererea respectiva:

POST /synthesize
Content-Type: application/json
{"text": "Buna ziua, bine ati venit la restaurantul nostru!"}

O problema identificata in etapa de testare a fost comportamentul modelului fata de cifrele
arabe din textul de intrare, aceeasi limitare observata si in etapa de evaluare (Sectiunea 2.7).
Solutia implementatd este identicd: o etapa de normalizare automata cu biblioteca num2words
aplicatd Tnainte de sintezd, care converteste cifrele in reprezentarea lor textuald Tn romana,
asigurand o sinteza corecta indiferent de formatul textului primit de la componentele din amonte
ale sistemului.

Modelul TTS este incdrcat o singurd datd la pornirea serviciului si mentinut Th memoria
GPU, eliminand latenta de initializare pentru cererile ulterioare. Aceasta decizie de design
este esentiald pentru aplicatii conversationale, unde o latenta consistenta este preferabild uneia
variabile. Timpul de rdspuns pentru o cerere tipicd de sinteza (10-20 de cuvinte) este de
aproximativ 0,3-0,5 secunde, corespunzdtor unui RTF mediu de 0,022, valoare mult inferioara
pragului de timp real (RTF < 1,0), ceea ce confirmd adecvarea modelului pentru integrarea in
sisteme conversationale interactive.

Pentru validarea functionalitdtii serviciului Tnaintea integrarii cu componentele IVR, a fost
implementatd o interfatd web minimald servita la rddacina serviciului (GET /), care permite
introducerea unui text arbitrar si redarea audio a rezultatului sintetizat direct in browser, fara
instalarea unor instrumente suplimentare, prezentata in Figura 2.6.
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Figura 2.6. Interfata web de testare a serviciului TTS HTTP.

2.9. Sinteza capitolului

In cadrul acestui capitol a fost proiectati si implementati componenta de sintezi vocali a
sistemului conversational. Prin antrenarea de la zero a modelului VITS pe corpusul SWARA
consolidat si cautarea sistematicd a hiperparametrilor pe patru configuratii experimentale, s-a
identificat configuratia C ca optimd, cu o valoare finald a functiei de pierdere de 19,10. Fine-
tuning-ul pe vorbitorul extern a produs un model functional cu RTF mediu de 0,022, confirmat
adecvat pentru sinteza Tn timp real.

Principala provocare abordatd a fost pronuntia termenilor italieni OOV din meniul restau-
rantului. Strategia de augmentare prin distilarea cunostintelor vocale dintr-un model comercial
(ElevenLabs)a redus WER-ul pe categoria comenzilor de pizza de la 74,6% la 29,7% (respectiv
26,5% cu dictionar fonetic), iar evaluarea perceptuala MUSHRA cu 17 evaluatori a validat
calitatea modelului augmentat cu un scor global de 78,3/100 (p < 0,001). Modelul FT ConfigC
augmentat cu dictionar fonetic, cu WER global de 14,3% si RTF de 0,022, a fost selectat pentru
integrarea in arhitectura sistemului IVR si expus ca serviciu web HTTP independent.
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3. PROIECTAREA SI IMPLEMENTAREA COMPONENTEI
DE INTELEGERE A LIMBA JULUI NATURAL

Acest capitol detaliaza proiectarea si implementarea componentei de intelegere a limbajului
natural (NLU), necesard pentru a interpreta solicitdrile utilizatorilor. Sunt prezentate fundamentele
utilizdrii modelelor de limbaj de mari dimensiuni (LLM) cu scopul clasificarii intentiilor
(intent recognition) si extragerii entitatilor (slot filling), precum si metodologia de proiectare
si imbunatatire a instructiunilor (prompt engineering) pentru obtinerea rezultatelor dorite. Se
regasesc de asemenea descrierea setului de date de validare si protocolul experimental utilizat
pentru compararea mai multor modele. Scenariul 1n care se desfasoard aceste experimente este
conform domeniului proiectului: rezervarea si comanda pentru restaurante.

3.1. Fundamente teoretice si selectia modelelor LLM

Evolutia de la sisteme NLU bazate pe reguli cétre solutii moderne este sustinutd de
arhitectura Transformer, care modeleazd dependente la distantd prin mecanisme de auto-atentie
(self-attention) [27]. In practici, acest tip de arhitecturd permite interpretarea unei solicitiri in
context global, ceea ce este esential pentru identificarea intentiei dominante si a sloturilor asociate
(ex. locatie, timp, numar de persoane, produse). Spre deosebire de abordarile traditionale —
clasificare separatd pentru intentie si modele dedicate pentru slot filling — LLM-urile pot realiza
simultan clasificarea intentiei si extragerea sloturilor prin invatare in context (in-context learning)
si construire de prompturi (prompting) [2]. In acest proiect, rezultatul este constrans intr-un
format structurat sub forma unui obiect JSON, incluzand variabile precum locatia, data/ora
(inclusiv expresii relative), numarul de persoane si produsele comandate, pentru a permite
validare automata si integrare directa in pipeline-ul aplicatiei.

Pentru componenta NLU au fost evaluate patru modele LLM, selectate astfel incat sa
acopere atat solutii comerciale accesibile prin API, cat si un model open-weights utilizat printr-un
furnizor de inferentd. Toate modelele evaluate sunt capabile sa proceseze limba romana si sa
genereze iesiri structurate sub constrangeri explicite de format. Compararea a urmarit urmatoarele
criterii: (i) acuratetea extragerii intentiei si a sloturilor semantice, (ii) corectitudinea extragerii
comenzilor (structuri repetitive), (iii) stabilitatea respectdrii formatului JSON impus si (iv)
observatii practice relevante pentru integrarea Intr-un sistem conversational (robustete la prompt
si consistentd). [9]
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Tabelul 3.1. Modelele LLLM utilizate in evaluarea componentei NLU

ID LLM name LLM version / model ID Release date
LLM-1 | Google Gemini 3 Gemini 3 (Complex / reasoning setting) | 18.11.2025
LLM-2 | OpenAl GPT-5.2 GPT-5.2 (Auto / ChatGPT mode) 11.12.2025
LLM-3 | Anthropic Claude Sonnet 4.5 | Claude Sonnet 4.5 29.09.2025
LLM-4 | Meta Llama 3.3 70B 1lama-3.3-70b-versatile 06.12.2024

Modelele comerciale (GPT-5.2, Claude Sonnet 4.5 si Gemini 3) reprezinta starea actuald a
artei in ceea ce priveste performanta generala si suportul pentru output structurat,in timp ce Llama
3.3 70B [7] oferd un punct de comparatie relevant pentru evaluarea unui model open-weights, cu
un grad mai ridicat de dependenta fata de formularea promptului. Selectia finalda a modelului
utilizat in sistemul integrat este discutata in Sectiunea 3.5, pe baza performantei end-to-end si a
profilului de erori observat experimental.

3.2. Arhitectura componentei NLU si Prompt Engineering

Arhitectura modulului NLU se bazeaza pe transformarea transcrierii normalizate (rezultata
din modulul ASR) intr-o reprezentare semantica structurata. Procesul este ghidat de un prompt
care impune reguli explicite de extragere si un format de iesire determinist, astfel Tncat rezultatul
sa poata fi validat si consumat direct de pipeline-ul aplicatiei.

Pentru interoperabilitate si validare automata, sistemul este constrans sa produca un obiect
JSON cu noud campuri fixe si valori canonicalizate [15], acoperind patru intentii posibile (
rezervare, comanda, informatii si necunoscut (out-of-scope) ) aldturi de informatii despre locatie,
timp, comanda si tipul de informatie solicitat. Schema este prezentatd in Listingul 3.1.

{
"id": "integer",
"intentie": "rezervare | comanda | informatii | necunoscut",
"locatie": "string | null",
"data": "string | null",
"ora": "string | null",
"nr_persoane": "integer | null",
"comanda": [ {"pizza": "string", "size": "mica | medie | mare | null"} 1],
"adresa": "string | null",
"tip_info": "program | contact | adresa | null"”
}

Listing 3.1. Structura JSON utilizatd pentru extragerea datelor

Pentru a evalua sensibilitatea modelelor la formularea instructiunilor, au fost definite
trei variante de prompt reprezentand o progresie in complexitatea constrangerilor: prompting
zero-shot cu constrangeri (zero-shot constrained prompting) (P1), prompting cu exemple (few-shot
prompting) (P2) si prompting bazat pe politici explicite (policy prompting) (P3). Promptul P1,
cel mai scurt dintre cele trei, este prezentat integral in Listingul 3.2.
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Returneaza DOAR un JSON array valid (fara text suplimentar). Nu folosi

markdown.
Pentru fiecare input, intoarce un obiect cu EXACT cheile (in aceasta ordine
):
"id","intentie","locatie","data","ora","nr_persoane","comanda","adresa","
tip_info"

Reguli generale:

- Output exclusiv JSON array, fara explicatii.

- Nu adauga alte chei. Nu omite chei. Daca nu stii, pune null.
- Pastreaza ordinea elementelor ca in lista.

Domenii permise:

- "intentie" in ["rezervare","comanda","informatii","necunoscut"]
- "tip_info" in ["program","contact","adresa", null]
;3 - "comanda" este null sau lista de obiecte {"pizza": string, "size": "mica

"|"medie" |"mare" |null}
- "nr_persoane" este integer sau null

Canonicalizare (ca in gold):
- Pentru "locatie" si "pizza": foloseste forma canonica cu initiale mari (
Title Case) si diacritice.

Exemple: "Unirii", "Aviatorilor", "Militari", "Drumul Taberei", "Calea
Victoriei", "Piata Romana".
- Daca inputul contine "romana" (cu/fara "piata"), seteaza "locatie"="Piata
Romana".
- Pentru "size": foloseste doar lowercase ("mica","medie","mare") sau null.

- Daca sunt cerute cantitati multiple, repeta obiectul in lista (nu agrega)

3 Timp si date:

- Pastreaza expresiile relative: "azi", "maine", "acum", "diseara", "seara
", "pranz", "weekend" etc.

- Daca nu este mentionata nicio informatie temporala, pune null la "data" s
i "ora"

INPUTS: [ID=1] ... [ID=20]

Listing 3.2. Promptul P1 — zero-shot, constrangeri si canonicalizare

Fata de P1, Promptul P2 (few-shot) pastreazd neschimbate toate regulile si constrangerile,
addugand exclusiv un bloc de doud exemple concrete de intrare/iesire imediat inainte de sectiunea
INPUTS. Exemplele acoperad doud scenarii reprezentative — o comanda cu cantitati multiple si o
rezervare cu expresie temporald relativd — ancorand comportamentul modelului fara a introduce
constrangeri suplimentare. Blocul adaugat fata de P1 este prezentat in Listingul 3.3.

EXEMPLE (doar pentru a ilustra formatul si regulile):

; Input: [ID=901] buna comand o diavola mare si doua vegetariana

Output: {"id":901,"intentie":"comanda","locatie":null,"data":null,
"ora":null,"nr_persoane":null,"comanda":[{"pizza":"Diavola",
"size":"mare"},{"pizza":"Vegetariana","size":null},
{"pizza":"Vegetariana","size":null}],"adresa":null,"tip_info":null

}
Input: [ID=902] hei diseara la romana mai e liber pentru patru
Output: {"id":902,"intentie":"rezervare","locatie":"Piata Romana",

"data":"azi","ora":"diseara","nr_persoane":4,"comanda":null,
"adresa":null,"tip_info":null}
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26

33

3 - "tip_info" poate fi NON-null DOAR daca "intentie"="informatii". Altfel

ACUM proceseaza INPUTS si returneaza un JSON array cu 20 obiecte:
INPUTS: [ID=1] ... [ID=20]

Listing 3.3. Promptul P2 — blocul de exemple few-shot addugat fata de P1

Promptul P3 (zero-shot, rubrica procedurald) difera structural fata de P1 si P2: 1n locul
unei liste plate de reguli, introduce o rubrica cu ordine stricta de prioritate pentru determinarea
intentiei, verificand pe rand scenariile out-of-scope, comanda, informatii si rezervare. Suplimentar,
adaugd o reguld critica ( tip_info poate fi non-null exclusiv cind intentie="informatii"
) si normalizari explicite pentru toate formele de expresie temporald, inclusiv cazuri ambigue

wacum” in contexte diferite, ore rostite literar, date calendaristice partiale). Promptul P3 este

prezentat integral in Listingul 3.4.

Returneaza DOAR un JSON array valid (fara text suplimentar). Nu folosi

markdown.
Pentru fiecare input, intoarce un obiect cu EXACT cheile (in aceasta ordine
):
"id","intentie","locatie","data","ora","nr_persoane","comanda","adresa","
tip_info"

Valori permise:

- "intentie" in ["rezervare","comanda","informatii",'"necunoscut"]

- "tip_info" in ["program","contact","adresa", null]

- "nr_persoane" integer sau null

- "comanda" null sau lista {"pizza": string, "size": "mica"|"medie"|"mare"|
null?}

- campuri neidentificabile sigur => null

REGULA CRITICA:

tip_info"=null.

CANONICALIZARE:
- "locatie" si "pizza" in Title Case.
- daca apare "romana" (cu sau fara "piata") => "locatie"="Piata Romana"

- "size" doar: "mica"|"medie"|"mare"|null (lowercase)
- cantitati multiple: repeta obiectul in lista (nu agrega cantitatea)
- "adresa" completeaza DOAR daca apare explicit "adresa X" sau "la adresa X

n

»» RUBRICA INTENTIE (ordine stricta):

1. OUT-OF-SCOPE => "necunoscut": plata/card/tichete, alergeni, livrare,
parcare, anulare, reclamatii, joburi. Nota: "acceptati comenzi acum" =>
necunoscut.

2. Daca exista pizza/cantitati/marimi => "comanda" (+ "adresa" daca e
explicita).

3. Daca intreaba despre program/orar/deschis => "informatii", "tip_info"="
program"

Daca intreaba despre telefon/contact => "informatii", "tip_info"="
contact"
Daca intreaba despre adresa/localizare => "informatii", "tip_info"="
adresa"
4. Daca cere masa/rezervare/disponibilitate => "rezervare"
5. Altfel => "necunoscut"

DATA/ORA:
- "maine" => data="maine"; "azi" => data="azi"; "weekend" => data="weekend"
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3 - "diseara" => data="azi" si ora="diseara"
5 - "seara" (fara diseara) => ora="seara" (data doar daca e mentionata)
- "pranz"/"pe la pranz" => ora exact cum apare
- "pe la sase/sapte/opt" => ora exact cum apare
; - "acum": disponibilitate => data="acum", ora=null
"vin acum"/"deschis acum" => data="azi", ora="acum"
out-of-scope => data=null, ora="acum"
- Date DD.MM.YYYY: foloseste exact.
» - Zi + luna fara an (ex: 15 martie) => normalizeaza la "DD.MM.2026".
s - "ora HH:MM" => pastreaza HH:MM
- "ora optsprezece" => "18:00"; "ora douazeci si treizeci" => "20:30"

CONSTRANGERI :
- Nu adauga alte chei. Nu omite chei. Respecta ordinea cheilor.
; - Output: JSON array cu obiecte in aceeasi ordine ca INPUTS.

INPUTS: [ID=1] ... [ID=20]

Listing 3.4. Promptul P3 — zero-shot, rubricad procedurald

Cele trei variante acopera paradigme distincte de prompt engineering: P1 defineste
formatul si regulile de baza, P2 adaugd exemple pentru a ancora cazurile tipice, iar P3 introduce
o rubrica procedurald care elimind ambiguitatile ramase, n special pentru campurile temporale.
Performanta comparativa a celor trei variante este discutatd in Sectiunea 3.5.

3.3. Setul de date pentru testare (NLU Dataset)

Pentru evaluarea componentei NLU a fost construit un set de date sintetic format din 100
de solicitari Tn limba romana, concepute pentru a reflecta interactiuni realiste ntr-un context de
restaurant. Setul include atat cereri scurte si directe, cat si enunturi complexe, colocviale sau
eliptice, frecvente in dialogul oral. Fiecare intrare este reprezentatd prin: (i) textul natural al
solicitarii, (i) o transcriere normalizatd (litere mici, numere exprimate in cuvinte, farda punctuatie)
si (ii1) etichetarea de referinta (gold) utilizata pentru evaluare. Distributia pe complexitate este
de 20% solicitdri simple — cereri cu o singurd intentie si putine sloturi — si 80% solicitéri
complexe, cu mai multe sloturi, timp relativ sau explicit, cantitati multiple, formulari colocviale
si cazuri out-of-scope.

Etichetarea de referinta a fost realizata manual, pe baza unui set de reguli deterministe definit
anterior evaluarii. Pentru fiecare solicitare sunt extrase exclusiv informatiile mentionate explicit in
enunt, fird inferente implicite. In cazurile ambigue sau in afara scopului functional al sistemului
(ex. plati, livrare, alergeni, anulare), solicitarile sunt etichetate cu intentia necunoscut, pentru a
reflecta comportamentul dorit intr-un sistem conversational real (clarificare sau redirectionare).

Pentru a ilustra diversitatea si gradul de complexitate al solicitdrilor, sunt prezentate
cateva exemple reprezentative. Acestea acopera principalele categorii semantice urmarite de
componenta NLU, respectiv cereri de rezervare, comenzi, solicitdri de informatii si cazuri
out-of-scope. Exemplele ilustreaza atat formuldri concise, cat si enunturi colocviale sau eliptice,
caracteristice dialogului oral.

Rezervare simpla. ,Vreau o rezervare la Unirii.” Transcriere normalizatd: vreau o rezervare la
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unirii lesire de referinta: intentie=rezervare, locatie=Unirii.

Comanda directa. ,,0 pizza Diavola, vd rog.” Transcriere normalizatd: o pizza diavola va rog
Iesire de referintd: intentie=comanda, cu un element in lista comanda.

Rezervare cu sloturi multiple. ,Salut, suntem cinci si ne gandeam la o masd la Unirii.”
Transcriere normalizata: salut suntem cinci si ne gandeam la o masa la unirii lesire de referinta:
intentie=rezervare, locatie=Unirii, nr_persoane=5.

Solicitare de informatii cu timp relativ. , Alo, azi la Piata Romand cum e programul?” Transcri-
ere normalizatd: alo azila piata romand cum e programul lesire de referintd: intentie=informatii,
tip_info=program, data=azi.

Caz out-of-scope. ,,Pot plati cu cardul?” Transcriere normalizatd: pot plati cu cardul lesire de
referintd: intentie=necunoscut.

Aceste exemple evidentiazd prezenta expresiilor temporale relative (azi, diseard), a
cantitdtilor exprimate 1n limbaj natural si a formuldrilor colocviale, elemente care contribuie la
cresterea dificultatii sarcinii de extragere. Lista completd a celor 100 de solicitari, impreuna cu
etichetdrile de referintd, este disponibild in anexa.

3.4. Metodologia de evaluare a componentei NLU

Evaluarea componentei NLU bazate pe modele de tip LLM este formulata ca o problema
combinata de clasificare si extractie de informatie. Fiecare model este evaluat pe intregul set de
100 de solicitari cu fiecare dintre cele trei prompturi (P1-P3), rezultand un total de 12 rulari
experimentale. Calculul metricilor a fost automatizat printr-un pipeline alcatuit dintr-un script de
orchestrare (rulare batch pentru toate configuratiile) si un script de evaluare (compararea iesirilor
cu etichetarea gold), care genereaza cate un raport JSON per configuratie.

Scriptul de evaluare este implementat Tn Python si opereaza pe fisiere JSON produse de
modele, comparandu-le cu etichetarea gold la nivel de camp. Compararea campului comanda
utilizeaza un algoritm de potrivire pe multiset: perechile (pizza, size) sunt normalizate
la lowercase 1nainte de comparatie, astfel incat diferentele de capitalizare (ex. "diavola" vs.
"Diavola") sd nu fie penalizate ca erori semantice. Scorul F1 este calculat pe baza intersectiei
multiseturilor, permitand evaluarea corectd a comenzilor cu cantitdti multiple reprezentate prin
repetitie de obiecte. Suplimentar, scriptul detecteaza automat subtipuri de erori din taxonomie:
date_time_swap (inversarea valorilor intre campurile data si ora), order_size mismatch
(nume de pizza corect, mdrime gresitd) si order_item mismatch (pizza gresita sau cantitate
incorectd). Parsarea iesirilor este conceputd tolerant fatd de abateri minore de format, tratand
[1 sinull ca echivalente pentru campul comanda, separand astfel erorile de formatare de cele
semantice.

Metricile utilizate sunt:

— Intent Accuracy: procentul de solicitdri pentru care campul intentie corespunde
etichetdrii de referinta.
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— Field Accuracy pe sloturi: acuratetea per camp pentru sloturile locatie, data, ora,
nr_persoane, adresa si tip_info.

— Order Extraction Score: scorul F1 mediu pentru lista comanda, calculat ca potrivire pe
multimi a perechilor (pizza, size), pentru a permite comenzi multiple si ordine diferitd
a itemilor.

— Strict Record Accuracy: procentul de solicitdri pentru care toate campurile (intentie,
sloturi si comanda) sunt extrase corect simultan, reflectand un scenariu end-to-end.

Suplimentar, este colectatd o taxonomie a erorilor (ex. data mismatch, ora mismatch,
intent mismatch, missed order, spurious_order), utilizatd pentru analiza calitativa a
comportamentului modelelor.

3.5. Rezultate experimentale si analiza comparativa

Rezultatele agregate pentru toate configuratiile model-prompt sunt prezentate in Tabelul 3.2.
Se observa un tipar consistent: pentru modelele comerciale (GPT, Claude, Gemini), trecerea de
la P1 la P3 produce o crestere substantiald a performantei end-to-end. Strict Record Accuracy
creste de la aproximativ 64—-66% (P1) la 90-94% (P3), iar imbundtdtirea este corelatd in principal
cu stabilizarea campurilor temporale data si ora. Pentru Llama 3, P3 imbunatateste semnificativ
extragerea temporald (Data 90%, Ora 93%), insa persistd erori mai frecvente pe intentie si locatie,
ceea ce limiteaza scorul end-to-end la 67%.
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Tabelul 3.2. Rezultate agregate (100 exemple) pentru fiecare model si prompt

Variantd prompt

Model / Prompt | Strict Rec. Acc. | Intent Acc. | Data Acc. | Ora Acc.
Claude P1 64% 92% 75% 89%
Claude P2 79% 96% 81% 93%
Claude P3 94% 98% 96% 98%
Gemini P1 66% 93% 75% 84%
Gemini P2 72% 100% 76% 92%
Gemini P3 91% 99% 96% 95%
GPT P1 64% 91% 74% 86%
GPT P2 76% 98% 80% 92%
GPT P3 90% 97% 96% 95%
Llama P1 4450 79%% 68% 84%
Llama P2 49% 79% 70% 88%
Llama P3 67% 82% 90% 93%
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Figura 3.1. Evolutia Strict Record Accuracy pentru variantele de prompt P1-P3
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Pe componenta comanda, modelele comerciale obtin scoruri foarte ridicate (F1 in intervalul
98-100%), ceea ce sugereaza cd recunoasterea numelor de pizza si a marimilor este o sarcind relativ
stabild in cadrul acestui domeniu. Llama 3 are performanta mai modesta (F1 aproximativ 83—
87%), cu erori recurente de marime (order_size_mismatch), comenzi omise (missed_order)
si comenzi spurioase (spurious_order).

Taxonomia erorilor indica faptul ca, pentru GPT, Claude si Gemini in P1 si P2, cele
mai frecvente erori sunt mismatch-urile temporale: data mismatch (19-26 cazuri din 100)
si oramismatch (7-16/100). Promptul P3 reduce aceste erori drastic (tipic 4-5/100), con-
firmand utilitatea rubricii procedurale si a regulilor de normalizare pentru date/ore. Eroarea
date_time_swap — inversarea valorilor intre cAmpurile data si ora — apare izolat (1 caz la
Claude P1) si dispare complet incepand cu P2, ceea ce indica faptul ca exemplele few-shot sunt
suficiente pentru a ancora distinctia dintre cele doud campuri temporale.

Pentru Llama 3, erorile sunt mai distribuite si reflectd o sensibilitate mai ridicatd la
formularea promptului. Erorile dominante sunt intent mismatch (18-21/100 in functie de
prompt) si locatie mismatch (13-14/100), aceasta din urma fiind absenta complet la modelele
comerciale. Analiza per-exemplu relevd ca erorile de locatie sunt cauzate in principal de
canonicalizarea defectuoasa a alias-urilor: modelul returneaza forme prescurtate (ex. Romand
in loc de Piata Romand) sau omite locatia complet in contexte ambigue. Erorile specifice
comenzilor (spurious_order, missed order, order_size mismatch) persista in toate cele
trei variante de prompt, cu valori Intre 3 si 7 cazuri fiecare, si sunt corelate cu confuziile de
intentie — modelul clasificd uneori o comanda drept rezervare si invers, propagand eroarea
asupra sloturilor asociate. Acest profil sugereaza cd Llama 3.3 70B, desi capabil sd proceseze
limba romana, prezintd o consistentd mai redusa 1n respectarea constrangerilor de canonicalizare.
O alta sursa de confuzie o reprezintd similitudinea dintre clasele de intentie adiacente.

3.6. Evaluarea unui model LLM local (CPU-only)

Suplimentar evaludrii modelelor comerciale accesibile prin API, a fost investigata feza-
bilitatea utilizarii unui model LLM rulat local, exclusiv pe procesor (CPU-only), fard acces
la acceleratoare hardware dedicate.Evaluarea urmareste sa verifice daca un model CPU-only
reprezintd o alternativa viabila fatd de API-urile comerciale.

Experimentele au fost realizate pe un laptop cu procesor Intel Core 17-10750H (2.60
GHz) si 8 GB RAM, utilizand platforma Ollama pentru inferentd locald. Au fost testate trei
modele de dimensiuni reduse, compatibile cu constrangerea de memorie disponibild, prezentate
in Tabelul 3.3. Toate modelele au fost evaluate cu promptul P3 si cu parametrul format: json
activat In API-ul Ollama pentru a constrange sintactic formatul de iesire. Fiecare solicitare a fost
trimisa individual, masurand latenta per exemplu cu time.time () in jurul fiecdrui apel.
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Tabelul 3.3. Modele LLM testate in configuratie CPU-only

Model Parametri | Dimensiune | RAM ollama.exe | CPU ollama.exe
1lama3.2:3b 3B 2.0GB ~2.1 GB ~49%
gemmaz2 :2b 2B 1.6 GB ~1.7 GB ~44%
gwen2.5:3b 3B 2.0 GB ~2.0 GB ~38%

Rezultatele complete ale evaludrii sunt prezentate in Tabelul 3.4. Modelul gemma2: 2b
obtine cea mai bund performanta dintre cele trei, cu o acuratete strictd de 13% si o acuratete pe
intentie de 80%.

Tabelul 3.4. Rezultate modele CPU-only (P3, 100 exemple)

Model Strict Acc. | Intent Acc. | Locatie Acc. | Pizza F1 | Latency/ex | Total

gemma2:2b 13% 80% 57% 78% 17.9s ~30 min
1lama3.2:3b 8% 79% 44% 81% 13.3s ~22 min
qwen2.5:3b 8% 79% 44%% 81% ~16s ~27 min

Analiza calitativa a iesirilor modelelor locale releva trei categorii de erori specifice, absente
in evaluarea modelelor comerciale. Prima si cea mai grava este agregarea cantitdtilor in campul
pizza in loc de repetitia obiectelor conform schemei: 11ama3.2: 3b produce Tn mod sistematic
structuri de forma {"pizza": "trei margherita"} sau {"pizza": "cinci diavola"},
incdlcand explicit regula din promptul P3. Aceastd eroare apare la toate comenzile cu cantitati
mai mari de 1 si explica in mare parte Pizza F1 initial scazut pentru acest model. A doua
categorie este subreprezentarea prin repetitie incompleta: chiar si atunci cand modelul incearca
sa repete obiectele, produce mai putine copii decat sunt mentionate in input (ex. ID=36: gold
4 obiecte Diavola, predictie 1 obiect; ID=49: gold 10 obiecte, predictie 2). A treia categorie,
specifica modelelor gemma?2 : 2b si qwen2.5:3b, este returnarea campului comanda ca obiect
dict in loc de lista ({"pizza": "diavola"} in loc de [{"pizza": "Diavola"}]), ceea ce
face ca scorul F1 sa fie O chiar si pe comenzi cu un singur item corect — o eroare de format
pur, nu semanticd. Notd: valorile Pizza F1 raportate 1n tabel au fost calculate cu un script de
evaluare care normalizeazd numele pizzelor la lowercase Tnainte de comparatie, eliminand astfel
penalizarea pentru diferente de capitalizare intre gold si predictie.

Suplimentar, gemma?2 : 2b produce in 6 cazuri valori de intentie in afara schemei definite,
precum "masa", "anulare" sau reproducerea literald a inputului ("acceptati comenzi
acum"), in loc sa mapeze la una dintre cele patru clase permise. Principalele surse de eroare
pentru gemma2 :2b sunt locatie mismatch (43/100), nr_persoane mismatch (36/100) si
datamismatch (31/100). Modelul 11ama3.2:3b prezintd in plus probleme de encoding
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al caracterelor romanesti, generand forme corupte precum Piaiia sau Piaoa, ceea ce explica
acuratetea de locatie de doar 44%.

Rezultatele indica faptul ca modelele de dimensiuni reduse rulate exclusiv pe CPU nu sunt
viabile pentru componenta NLU in configuratia actuald a sistemului. Sistemul prezintd doua
limitari fundamentale: capacitatea semanticd insuficientd pentru urmadrirea constrangerilor din
promptul P3 si latenta ridicata (13—18 secunde per exemplu), incompatibild cu cerintele unui
sistem conversational in timp real.

3.7. Sinteza comparativa si directii de optimizare

Tabelul 3.5 sintetizeaza performanta tuturor configuratiilor evaluate, punand fata in fata
modelele comerciale (cu promptul P3) si modelele locale CPU-only.

Tabelul 3.5. Comparatie modele comerciale (P3) vs. modele locale CPU-only

Model Strict Acc. | Intent Acc. | Locatie Acc. | Pizza F1 | Latency/ex | Rulare

Claude Sonnet 4.5 (P3) 940 98% 100% 99% N/A API cloud
Gemini 3 (P3) 91% 99% 100% 99% N/A API cloud
GPT-5.2 (P3) 90% 97% 100% 98% N/A API cloud
Llama 3.3 70B (P3) 67% 82% 100% 87% N/A API cloud
gemma?2:2b 13% 80% 57% 78% 17.9s CPU local
1lama3.2:3b 8% 79% 44% 81% 13.3s CPU local
gwen2.5:3b 8% 79% 44% 81% ~16s CPU local

N/A: latenta modelelor comerciale nu a fost instrumentata in cadrul acestei evaluari, deoarece
depinde de factori externi necontrolabili (incdrcarea serverului, retea, regiunea de inferentd).

Analiza comparativd evidentiazd un decalaj substantial intre cele doud categorii: cel mai
bun model local (gemma?2 : 2b, 13% strict accuracy) se situeaza la peste 75 de puncte procentuale
fata de Claude Sonnet 4.5 P3 (94%) consistent cu literatura de specialitate [9]. Profilul de erori
este Tnsa calitativ diferit — modelele comerciale esueaza aproape exclusiv pe campuri temporale,
in timp ce modelele locale acumuleaza erori pe toate dimensiunile simultan: canonicalizare,
format, intentie si extragerea comenzilor.

Analiza erorilor identificate in cadrul evaludrii P1-P3 si al modelelor locale sugereaza cateva
directii de imbunatatire. Regula pentru ,acum" prezinta inconsistente intre variante, afectand
campurile data si ora. Modelele locale nu au respectat conventia de repetitie a obiectelor pentru
cantitdti multiple, chiar si In prezenta regulii explicite din P3, iar canonicalizarea locatiilor si
a numelor de pizza ar putea fi consolidata prin furnizarea unui enum inchis explicit n loc de
exemple ilustrative.
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Experimentele prezentate Tn acest capitol demonstreaza ca utilizarea unui LLM comercial
cu un prompt structurat corespunzator reprezintd o solutie viabild pentru componenta NLU a
sistemului conversational. Claude Sonnet 4.5 cu promptul P3 obtine cea mai buna performanta
end-to-end (94% Strict Record Accuracy), modelele locale CPU-only dovedindu-se neviabile
atat din perspectiva acuratetei, cat si a latentei.
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4. PROIECTAREA SI IMPLEMENTAREA SERVERULUI
IVR

Acest capitol descrie integrarea componentelor dezvoltate anterior ( modelul TTS antrenat
pe corpusul SWARA (Capitolul 2), modulul de intelegere a limbajului natural bazat pe LLM
(Capitolul 3) si modulul de gestiune a dialogului ) Intr-un sistem IVR (Interactive Voice Response)
functional, capabil sd sustind o conversatie vocald completd printr-un apel telefonic real.

4.1. Arhitectura sistemului: componente si schimb de mesaje

Sistemul integrat este compus din sase componente principale care comunica prin protocoale
standardizate, ilustrate in Figura 4.1. Platforma Twilio [26] gestioneazad infrastructura telefonica:
primeste apelul de la utilizator, il redirectioneaza catre serverul IVR printr-un webhook HTTP
si stabileste un canal WebSocket bidirectional pentru transmisia audio 1n timp real. Pachetele
audio sunt transmise in format p-law la 8000 Hz, codificate in Base64. Tunelul ngrok expune
serverul IVR local catre internet, generand un URL public accesibil platformei Twilio, necesar
deoarece serverul de calcul se afld intr-o retea privatd fara adresd IP publica. Serverul IVR
(ivr_gateway.py, Flask, portul 5000) constituie componenta centrald: gestioneaza conexiunile
WebSocket cu Twilio, orchestreaza fluxul conversatiei si coordoneaza apelurile cétre celelalte
module. Serviciul TTS (tts_service.py, Flask, portul 5002), descris in Sectiunea 2.8,
furnizeazd audio sintetizat cu modelul VITS antrenat, pornind de la text primit prin HTTP
POST. Modulul STT transcrie audio-ul receptionat din apel folosind API-ul Zevo Live STT [29],
accesat prin WebSocket. Modulul de dialog si NLU (chatbot_meu.py) implementeazd logica
conversatiei: extragerea intentiilor si a sloturilor prin Azure OpenAl GPT-4.1 [19], verificarea
disponibilitdtii in baza de date si confirmarea actiunilor.

Fluxul unui apel complet parcurge urmatoarele etape: utilizatorul sund la numarul Twilio
alocat; platforma redirectioneaza apelul catre serverul IVR prin webhook-ul configurat dinamic
la fiecare pornire a serverului; serverul returneazd un document TwiML care instruieste Twilio
sd stabileasca o conexiune WebSocket securizatd (wss://) la endpointul /realtime; prin
aceastd conexiune, serverul reda mesajul de intdmpinare sintetizat vocal, receptioneaza raspunsul
utilizatorului, il transcrie si genereaza un raspuns contextual, repetand ciclul pana la finalizarea
conversatiei.
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Figura 4.1. Arhitectura sistemului IVR conversational integrat. Sagetile continue indica
fluxul de date dus, iar cele punctate raspunsul intors. Componentele locale ruleaza pe
serverul de calcul; comunicarea cu Twilio se realizeaza prin tunelul ngrok, iar procesarea
vocii implica serviciile externe Zevo STT si Azure OpenAl, respectiv modelul TTS antrenat
local.

Rularea sistemului necesitd configurarea a trei servicii active simultan, gestionate prin
sesiuni tmux pe serverul de calcul. Fisierul .env contine credentialele platformei Twilio si
URL-ul public al serverului (SERVER URL). Ordinea de pornire este: (1) serviciul TTS pe portul
5002, care necesita incdrcarea modelului VITS in memoria GPU (aproximativ 30 de secunde);
(2) tunelul ngrok, care genereaza URL-ul public; (3) serverul IVR, care actualizeaza automat
webhook-ul Twilio si porneste serverul Flask pe portul 5000.

4.2. Modulul de gestiune a dialogului

Logica conversationala a sistemului este implementatd in modulul chatbot_meu. py, care
orchestreaza intregul flux de dialog pentru domeniul restaurantului si constituie componenta
centrald a inteligentei sistemului IVR. Modulul utilizeaza Azure OpenAl GPT-4.1 [19] pentru
interpretarea limbajului natural si structureaza interactiunea in trei scenarii principale: rezervare,
comanda si solicitare de informatii.

La initializare, modulul incarcd doua fisiere de configurare externe. dialogues meu. txt
contine replicile sistemului indexate prin chei simbolice (welcome message, prompt_comanda,
confirm reservation etc.) permitand modificarea textelor fara interventie in logica codului.
knowledge base meu. json stocheaza starea persistentd a sistemului: meniul restaurantului (5
tipuri de pizza cu preturi), locatiile disponibile (6 locatii din Bucuresti), rezervarile existente si
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comenzile plasate. La confirmarea unei rezervari sau comenzi, baza de cunostinte este actualizatad
pe disc prin functia save_knowledge base, asigurand persistenta datelor intre sesiuni.

Interpretarea limbajului natural se realizeaza prin functia parse_intent, care apeleaza
GPT-4.1 cu prompturi specializate in functie de contextul conversational. Promptul de tip 1
clasificd intentia principald a apelantului in una dintre clasele rezervare, comanda, informatii
sau necunoscut. Promptul de tip 2 extrage simultan toti parametrii necesari rezervarii — locatie,
numar de persoane, datd in format DD.MM.YYYY si ord in format HH: MM — returnand un obiect
JSON cu valorinull pentru campurile absente, ceea ce permite colectarea selectiva a informatiilor
lipsd prin Intrebdri ulterioare. Promptul de tip 3 identificd perechile (pizza, dimensiune)din
comenzile verbale libere, realizand normalizarea fata de lista canonica din baza de cunostinte (ex.
Ldiava” — Diavola, ,la medie” — Medie).

Fluxul conversational incepe cu clasificarea intentiei apelantului, dupd care executia se
ramifici in unul dintre cele trei scenarii. In scenariul de rezervare, sistemul incearci si extragd
toti cei patru parametri dintr-un singur enunt liber; campurile lipsa sunt colectate prin intrebari
individuale (choose_location, choose_date, choose_time, choose_number_ppl), fiecare
prin functia check availability, care calculeaza suprapunerea temporald a rezervarilor
existente pentru aceeasi locatie si datd, considerand o fereastra de doua ore per rezervare si o
capacitate maxima de 50 de persoane simultan. Daca slotul solicitat nu este disponibil, utilizatorul
este informat si procesul se reia. La confirmare verbala explicitd, rezervarea este adaugata in
baza de cunostinte si persistata pe disc.

In scenariul de comanda, sistemul oferd optional prezentarea meniului, dupi care soliciti
comanda printr-un enunt liber. GPT-4.1 extrage lista de perechi (pizza, dimensiune); pentru fiecare
dimensiune lipsd sau nerecunoscutd in lista canonicd [ ‘ ‘Mica’’, ‘‘Medie’’, ‘‘Mare’’],
sistemul intreaba explicit. Apelantul poate adduga pizza suplimentare iterativ, rispunzand la
intrebarea ,,Mai aveti alte pizza de addugat?” gestionatd printr-un prompt GPT binar. La final,
sistemul colecteazd adresa de livrare si observatiile optionale (interfon, etaj), citeste un sumar
al comenzii si asteapti confirmarea explicitd inainte de a persista comanda. In scenariul de
informatii, sistemul solicita tipul de informatie doritd — program de lucru sau date de contact —
si redd raspunsul corespunzdtor din fisierul de dialoguri.

Toate interactiunile vocale sunt realizate exclusiv prin functiile say_and display si
listen_and transcribe, fara referinte directe la perifericele audio. Abstractizarea interfetei
de intrare/iesire a permis ulterior integrarea in contextul IVR féra nicio modificare a logicii
interne, prin simpla inlocuire a celor doud functii cu versiunile bazate pe WebSocket Twilio,
descrisd in Sectiunea 4.3.

4.3. Integrarea componentelor in fluxul de procesare

Punctul de plecare al implementdrii 1-a constituit exemplul de server IVR furnizat in cadrul
laboratorului 6 al cursului, bazat pe biblioteca flask-sock pentru gestionarea conexiunilor
WebSocket si pe SDK-ul Python al platformei Twilio. Exemplul initial implementa doua
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functionalitati de bazd: redarea unui fisier audio preexistent pe disc si inregistrarea a cinci
secunde de audio din apel, salvate local. Extinderea a implicat trei modificari principale fata
de aceastd implementare: inlocuirea redarii fisierelor statice cu sinteza vocala in timp real prin
serviciul HTTP descris in Sectiunea 2.8, Tnlocuirea salvdrii brute a audio-ului cu transcrierea
prin Zevo STT si integrarea modulului complet de dialog descris in Sectiunea 4.2.

Prima provocare tehnica a fost reconcilierea formatelor audio incompatibile intre com-
ponentele sistemului. Twilio Media Streams utilizeaza codarea G.711 [12] u-law la 8000 Hz,
cu 8 biti per esantion, in timp ce serviciul TTS genereaza audio la 22050 Hz, cu 16 biti per
esantion, in format PCM, iar API-ul Zevo STT opereaza la 16000 Hz. Conversia Intre aceste
formate se realizeaza cu modulul audioop din biblioteca standard Python. Pentru trimiterea
audio sintetizat cdtre apelant, rata de esantionare este redusa de la 22050 Hz la 8000 Hz prin
interpolare liniard (audioop.ratecv), dupa care esantioanele PCM sunt convertite in codare
u-law (audioop.lin2ulaw) si codificate Base64 pentru transmisie prin WebSocket. In directia
inversd, audio-ul primit de la Twilio in format yu-law este convertit la PCM si resamplingul de la
8000 Hz la 16000 Hz inainte de a fi trimis la Zevo STT, conform Listingului 4.1.

1 # TTS -> Twilio: resampling 22050 Hz -> 8000 Hz, PCM -> mu-law

> pcm_8k, _ = audioop.ratecv(pcm_22k, src_width, 1, 22050, 8000, None)
3 mulaw = audioop.lin2ulaw(pcm_8k, 2)
4 payload = base64.b64encode (mulaw) .decode("utf-8")

6 # Twilio -> STT: mu-law -> PCM, resampling 8000 Hz -> 16000 Hz
7 pcm_8k audioop.ulaw2lin(mulaw_payload, 2)
¢ pem_16k, _ audioop.ratecv(pcm_8k, 2, 1, 8000, 16000, None)

Listing 4.1. Conversia audio intre formatul TTS (22050 Hz PCM) si formatul Twilio (8000 Hz
u-law), in ambele directii.

A doua modificare principald a vizat integrarea modulului de dialog in contextul [IVR. Deoa-
rece chatbot meu. py expune toate interactiunile vocale exclusiv prin functiile say_and _display
si listen and transcribe, integrarea s-a realizat prin tehnica monkey-patching (inlocuirea
dinamica a functiilor): la initierea fiecarui apel, cele doua functii sunt inlocuite dinamic cu
versiunile IVR, fdrd nicio modificare a logicii interne a modulului. Functia ivr_say apeleaza
serviciul TTS prin HTTP intern, aplicd conversia de format descrisd anterior si trimite audio-ul
prin WebSocket-ul Twilio; functia ivr_listen recepteaza cinci secunde de audio de la apelant,
aplicd conversia inversa si transcrie cu Zevo STT. Odata Tnlocuite cele doua functii, intregul flux
de dialog functioneaza nemodificat prin canalul telefonic:

I bot.say_and_display
> bot.listen_and_transcribe
3 bot.main()

ivr_say

ivr_listen

Listing 4.2. Redirectionarea I/O-ului modulului de dialog cétre canalul IVR prin
monkey-patching.

4.4. Interfata de monitorizare si demonstratie

In scop demonstrativ, serverul IVR a fost extins cu o interfati web de monitorizare
a conversatiilor in timp real, accesibila la endpointul /demo. Pagina interogheaza periodic
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endpointul /conversation (la interval de o secundd), care returneaza un obiect JSON cu starea
curentd a apelului si istoricul mesajelor acumulate in sesiunea activd. La fiecare apel nou,
istoricul este reinitializat, asigurand cd interfata reflectd exclusiv conversatia curentd. Mesajele
botului si ale apelantului sunt afisate in stilul unei conversatii de tip chat, cu indicarea orei si a
rolului fiecarui participant, permitand urmadrirea in timp real a fluxului conversational fara acces
la terminalul serverului.

Figura 4.2 ilustreaza interfata in timpul unui apel de test in care apelantul solicitd o comanda:
botul extrage tipul si dimensiunea pizzei prin GPT-4.1, gestioneaza iterativ adaugarea de pizza
suplimentare si confirmd in final comanda. Interfata a fost utilizata n cadrul sesiunilor de testare
pentru a verifica corectitudinea transcrierilor si a rdspunsurilor generate, fard a necesita acces
direct la log-urile serverului.

. Sistem IVR Conversational — Restaurant Demo
Suna la +40 373 808 709 pentru a testa sistemul

® Apel activ.. Twilio = Zevo STT = VITS TTS - GPT-4.1

&= Robot
Doriti 53 adaugati observatii pentru livrare? Spre exemplu
interfon, etaj si orice mai este relevant.

Apelant

nu nu doresc

15:27:21

&= Robot
Sunteti pe cale s3 comandati: - Diavola Medie Prepararea
comenzilor poate dura pana la o ord in unele cazuri. Va rog sa

confirmati sau anulati aceastd comanda.

Apelant

#= Robot

Comanda a fost plasata. Vi informam ca daca adresa introdusa
nu se afla in Bucuresti, comanda va fi anulatd. Pentru mai multe
detalii sunati la: 070000000

Figura 4.2. Interfata web de monitorizare a conversatiei IVR in timp real. Mesajele
sintetizate de robot apar in stinga (albastru deschis), iar transcrierile vocii apelantului in
dreapta (albastru inchis).

4.5. Limitari si concluzii

Calitatea audio perceputd in cadrul unui apel telefonic este in mod inerent inferioara calitatii
obtinute 1n conditii de laborator. Banda de frecventd disponibild in reteaua telefonica clasica se
limiteaza la 4000 Hz (la o rata de esantionare de 8000 Hz), fatd de 11025 Hz disponibili la rata de
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esantionare de 22050 Hz utilizatd de modelul TTS. Compresia suplimentard introdusd de codarea
G.711 [12] u-law amplifica aceastd degradare. Aceastd limitare este inerentd oricarui sistem
TTS integrat Intr-o platforma de telefonie clasica si nu reflecta calitatea intrinseca a modelului,
evaluata separat prin metodele descrise in Capitolul 2.

In ansamblu, sistemul IVR implementat demonstreazi viabilitatea integririi componentelor
dezvoltate intr-un pipeline conversational functional end-to-end. Tehnica de monkey-patching
aplicatd modulului de dialog a permis reutilizarea integrald a logicii conversationale fara
modificari ale codului intern. Sistemul a fost validat end-to-end printr-un apel telefonic real,
iar interfata de monitorizare a facilitat urmarirea fluxului conversational in timpul sesiunilor de
testare.
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5. CONCLUZII SI DIRECTII VIITOARE DE DEZVOLTARE

Lucrarea de fata a propus proiectarea si implementarea unui sistem vocal conversational
destinat domeniului HoReCa, cu accent pe optimizarea procesdrii limbii roméane pe infrastructura
locald. Sistemul integreaza modular trei componente principale (sinteza vocala (TTS), Intelegere a
limbajului natural (NLU) si un server telefonic interactiv (IVR)), fiecare fiind evaluata independent
si ulterior unificatd intr-un prototip functional accesibil prin apel telefonic real.

5.1. Concluzii pe componente implementate

5.1.1. Sinteza vocala (TTS)

Componenta de sintezda vocald a fost construitd pornind de la arhitectura VITS [13],
antrenatd de la zero pe corpusul SWARA consolidat, un set de date de vorbire romaneasca
cuprinzand 41 de vorbitori si 2.792 de propozitii unice dupd deduplicare. Experimentele au
demonstrat cd preprocesarea riguroasa a datelor zgomotoase din versiunea SWARA 2.0 (reducere
de zgomot prin subtractie spectrald adaptiva) aduce un castig acustic superior fata de simpla
schimbare a reprezentdrii lingvistice din grafeme 1n foneme IPA.

Pentru adresarea vocabularului lipsa (OOV), reprezentat de terminologia italiand din meniu,
s-a identificat fenomenul de word-sticking (lipirea termenilor strdini de modificatorii lexicali
adiacenti) ca o limitare arhitecturald intrinseca a modelelor VITS end-to-end. Strategia de
augmentare prin distilarea cunostintelor vocale dintr-un model comercial (ElevenLabs Professional
Voice Clone) a permis corectarea pronuntiei, determinand o scddere drastica a WER-ului pe
categoria comenzilor de pizza de la 74,6% la 29,7% (respectiv 26,5% cu dictionar fonetic).
Experimentele cu dictionare fonetice au ardtat ca substitutiile de tip single-token imbunatatesc
moderat inteligibilitatea, in timp ce despartirea cuvintelor in tokeni multipli destabilizeaza
predictorul de durate.

5.1.2. intelegerea limbajului natural (NLU)

Evaluarea comparativd a componentei NLU pe un set de test de 100 de solicitdri in limba
romana a evidentiat un decalaj substantial (de peste 75 de puncte procentuale) intre modelele
comerciale cloud si cele open-weights de dimensiuni reduse rulate local pe CPU. Prin aplicarea
ingineriei iterative a prompturilor, modelul Claude Sonnet 4.5 guvernat de o rubricd procedurald
strictd (P3) a atins o acuratete strictd de inregistrare de 94%, stabilizind extragerea sloturilor
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temporale. In schimb, modelele locale (gemma2:2b, llama3.2:3b, qwen2.5:3b via Ollama) s-au
dovedit inviabile pentru scenariul de deployment 1n timp real, inregistrand o latentd prohibitiva
de 13-18 secunde per exemplu si erori sistematice de formatare structurala si canonicalizare a
entitdtilor.

5.1.3. Integrarea serverului IVR

Modulele au fost integrate cu succes intr-un server IVR functional conectat la platforma
Twilio [26], utilizand serviciul Zevo STT [29] pentru recunoasterea vorbirii. Integrarea modulului
de dialog s-a realizat curat prin tehnica de monkey-patching a functiilor abstracte de I/O, permitand
reutilizarea neschimbatd a logicii conversationale 1n contextul canalului telefonic WebSocket.
G.711 p-law la 8.000 Hz si STT la 16.000 Hz) au fost rezolvate stabil prin rutine de conversie si
resampling adaptiv realizate cu modulul audioop din biblioteca standard Python.

5.2. Contributii originale

Principalele contributii personale ale acestei lucrari sunt:

— Optimizarea pipeline-ului acustic VITS: Realizarea cautarii hiperparametrilor pe patru
configuratii experimentale utilizand corpusul consolidat SWARA (60 de ore, 41 de vorbitori),
demonstrand impactul pozitiv al filtrdrii acustice avansate si al elimindrii enunturilor eliptice
asupra convergentei modelului.

— Metodologie de augmentare targetata pentru termeni OOV: Conceperea unei strategii
de distilare a cunostintelor vocale capabila sad corecteze vocabularul de specialitate cu doar
90 de esantioane sintetice, validata cantitativ prin scaderea WER de la 74,6% la 39,9%.

— Izolarea si validarea bilingva a limitarilor de decodificare: Caracterizarea fenomenului
de word-sticking si introducerea unei metodologii de validare ASR bilingva (romana-
italiand) pentru a disocia erorile acustice brute de penalizdrile contextuale ale modelelor de
limba monotone.

— Validare perceptuala MUSHRA: Proiectarea si implementarea unei platforme web de
testare subiectivda cu 17 evaluatori umani, confirmand statistic (p < 0,001) utilitatea
augmentarii prin obtinerea unui scor global de 78,3/100.

— Studiu comparativ cloud vs. edge pe sarcini NLU: Construirea unui set de date de test
de complexitate ridicatd (80% enunturi colocviale/eliptice) si maparea benchmark-ului de
performantd si latenta pentru 7 arhitecturi LLM sub constrangeri stricte de format JSON.

— Dezvoltarea arhitecturii integrate IVR: Construirea serverului gateway cu expunerea
TTS ca serviciu web HTTP independent (RTF mediu excelent de 0,022), rezolvarea
dynamic-routing-ului audio 1n Python si implementarea unei interfete web de monitorizare
in timp real a apelurilor active.
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5.3. Limitari si directii viitoare de dezvoltare

Prototipul actual prezinta cateva limitdri care pot constitui puncte de plecare pentru cercetari
ulterioare:

a) Latimea de banda audio: Calitatea audio perceputd 1n telefonie este limitata la 8.000 Hz
in format u-law, ceea ce degradeaza rezolutia nativa de 22.050 Hz a modelului TTS. O
directie viitoare este tranzitia de la telefonia clasica la protocoale WebRTC cu codec Opus
pentru a pastra fidelitatea semnalului neural.

b) Detectia dinamica a activitatii vocale (VAD): Fereastra fixa de inregistrare de 5 secunde
utilizata in prezent trunchiaza raspunsurile lungi sau adauga latenta inutild. Integrarea unui
modul VAD local ar permite determinarea dinamicd a finalului discursului apelantului.

c) Controlul explicit al granitelor prozodice: Modificarea encoderului VITS sau reducerea
dimensiunii hidden _channels de la 192 la 128 pentru a exercita un efect de regularizare
mai puternic pe corpusuri multi-speaker si a preveni fenomenul de word-sticking.

d) Optimizarea NLU local offline: Testarea si optimizarea unor modele open-weights de
dimensiuni medii (ex. Llama 3.1 8B) prin tehnici de cuantizare avansatd (GGUF, AWQ)
rulate pe acceleratoare grafice dedicate la marginea retelei (edge computing) pentru a aduce
latenta locala sub o secunda.

e) Persistenta datelor: Baza de cunostinte este stocatd 1n prezent Intr-un fisier JSON, solutie
adecvata pentru prototip dar limitatd pentru un sistem de productie. Migrarea la o baza de
date relationald ar permite gestionarea concurentd a rezervarilor si scalabilitatea sistemului.
In ansamblu, lucrarea demonstreazi ci un sistem vocal conversational functional pentru

limba romana poate fi construit pe infrastructurd locald accesibild, cu componente open-source si
modele comerciale accesate prin API. Rezultatele obtinute confirma viabilitatea abordarii pentru
domeniul HoReCa, iar directiile identificate oferd un punct de plecare concret pentru dezvoltarea
unui sistem de productie.
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