Aplicatii Practice: Asistenti Vocali si Sisteme de Dialog

9.1  Introducere

Asistentii virtuali vocali reprezintd una dintre cele mai tangibile si larg raspandite aplicatii ale
inteligentei artificiale in procesarea vorbirii. De la agenti comerciali omniprezenti precum Siri
(Apple), Alexa (Amazon) si Google Assistant, la aplicatii specializate Tn domenii enterprise sau
medicale, acesti agenti conversationali redefinesc interactiunea om-masind (HCI). Functia lor
primordiala este de a facilita o interactiune naturala si eficienta, utilizand vorbirea ca principal mediu
de input si output.

Din punct de vedere academic, acesti asistenti sunt implementari ale Sistemelor de Dialog
Vocal (Spoken Dialogue Systems - SDS). Arhitectura fundamentald a unui astfel de sistem a
implicat, in mod traditional, un pipeline modular complex, cuprinzadnd: recunoasterea automata a
vorbirii (ASR), intelegerea limbajului natural (NLU), gestiunea dialogului (DM), generarea limbajului
natural (NLG) si sinteza vocald (TTS). Aceste module colaboreaza pentru a transforma o comanda
vocala initiald intr-un raspuns coerent si vocalizat. O analiza aprofundata a arhitecturilor sistemelor
de dialog releva o evolutie constantd de la modele bazate pe reguli la cadre statistice sofisticate.

Acest capitol analizeaza in detaliu aceastd arhitectura, provocarile tehnice ale fiecarei
componente, tranzitia recentd catre modele lingvistice mari (LLM) ca orchestratori centrali si o
aplicatie conexa de mare complexitate: traducerea vocala automata (S2ST).

9.2  Arhitectura Modulara Traditionala (Pipeline)
Arhitectura clasicd a unui sistem de dialog vocal, validatd in decenii de cercetare este un
pipeline secvential in care output-ul unui modul devine input-ul urmatorului.

Modulele componente sunt:

1. ASR (Automatic Speech Recognition): Converteste semnalul audio intr-o secventa de
cuvinte (transcriere). Performanta acestui modul este criticd, deoarece erorile de transcriere
(masurate prin WER) se propaga inevitabil si degradeaza calitatea intregului lant de procesare.

2. NLU (Natural Language Understanding): Preia textul transcris si il converteste intr-0
reprezentare semantica formald. Aceasta este, de obicei, descompusa In doud sarcini:

o Clasificarea Intentiei (Intent Classification): Identificarea scopului principal al
utilizatorului (de ex., SETEAZA_ ALARMA, CERE_VREMEA).

o Umplerea Sloturilor (Slot-Filling): Extragerea parametrilor (entitatilor) necesari pentru
a indeplini intentia (de ex., pentru SETEAZA ALARMA, sloturile ar fi ora: "7" si
perioada: "dimineata").

Modelele initiale foloseau clasificatori separati si Campuri Aleatoare Conditionale (CRF)
pentru slot-filling. Abordarile moderne utilizeaza arhitecturi neuronale, adesea bazate pe BERT, care
rezolva cele doud sarcini simultan (joint intent classification and slot filling), beneficiind de contextul
bidirectional (Chen, Zhu, & Wang, 2019). O provocare majora aici este detectia Out-of-Domain
(OOD), adica recunoasterea faptului ca intentia utilizatorului nu face parte din setul de capabilitati
cunoscute ale sistemului (Larson et al.,, 2019). Framework-uri open-source precum RASA



implementeaza acest pipeline NLU (Bockl et al., 2020).
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3. DM (Dialog Management): Acesta este "creierul" conversational, responsabil cu mentinerea
contextului si decizia urmatorului pas. Gestiunea dialogului are doua sub-componente:

Urmairirea Starii Dialogului (Dialogue State Tracking - DST): Mentine o
reprezentare a starii curente a conversatiei, acumuland informatii (sloturi confirmate)
peste mai multe tururi de dialog.

Politica de Dialog (Dialogue Policy): Selecteaza urmatoarea actiune a sistemului (de
ex., CERE_LOCATIA, CONFIRMA ACTIUNEA). Politicile variazi de la automate
cu stari finite (FSM), rigide si definite manual, la abordari statistice. Cadrul dominant
in cercetarea academica este modelarea dialogului ca un Proces Decizional Markov
Partial Observabil (POMDP). in acest cadru, starea dialogului este "partial
observabild" din cauza incertitudinii introduse de erorile ASR si ambiguitatea NLU.
Politica de dialog este antrenati, adesea folosind Inviitarea prin Intirire
(Reinforcement Learning - RL), pentru a maximiza o functie de recompensa pe
termen lung (de ex., finalizarea cu succes a sarcinii ntr-un numar minim de tururi)
(Young et al., 2013; Levin, Pieraccini, & Eckert, 2000).

4. NLG (Natural Language Generation): Preia actiunea simbolicd decisa de DM (de ex.,
confirm(alarm, time=7am)) si o formuleaza ca un raspuns textual coerent. Abordarile variaza
de la sisteme bazate pe sabloane (template-based), care sunt sigure, dar repetitive si nenaturale,
la modele neuronale (de ex., bazate pe RNN/LSTM sau Transformer) care pot genera
raspunsuri fluente si stilizate, desi cu riscul de a omite informatii critice (devieri semantice).
TTS (Text-To-Speech): Converteste raspunsul textual generat de NLG intr-un semnal audio.
Dupa cum s-a discutat in Capitolul 6, modelele end-to-end moderne, cum ar fi Tacotron 2 sau
VITS, produc o vorbire de inaltd fidelitate, care este esentiald pentru perceptia calitatii
asistentului.

Paradigma Emergenta: Agenti Conversationali bazati pe LLM
Arhitectura modulara traditionala, desi interpretabild, sufera de o mentenanta complexa si de

propagarea erorilor in cascada. Tendintele recente favorizeaza inlocuirea componentelor NLU, DM si
NLG cu un singur model lingvistic mare (LLM).

In aceasta paradigma, LLM-ul nu este re-antrenat specific pentru sarcinile NLU/DM. Tn

schimb, el utilizeaza invatarea in context (in-context learning). Starea dialogului este pur si simplu
istoricul conversatiei, injectat in prompt-ul modelului la fiecare tur. LLM-ul este instruit sa completeze

conversatia, generand direct raspunsul textual al sistemului.

Provocarea fundamentala in aceasta arhitectura este "*grounding-ul™ (ancorarea) — conectarea

modelului lingvistic (care opereaza pe text nestructurat) la surse de date reale sau API-uri (de ex.,

accesarea calendarului, verificarea vremii). Modele recente, precum "Toolformer", demonstreaza cum

un LLM poate fi antrenat sa genereze el insusi apelurile API necesare, sd le insereze 1n rationamentul
sau textual si sa utilizeze rezultatele pentru a formula raspunsul final (Schick et al., 2024).



94 Studiu de Caz Avansat: Traducerea Vocala Automata (S2ST)

O extindere notabila a sistemelor vocale este traducerea vocald automata (Speech-to-Speech
Translation - S2ST), procesul de conversie a vorbirii dintr-o limba sursa direct in vorbire intr-o limba
tinta.

9.4.1. Sisteme in cascada pentru traducerea vorbirii in vorbire (S2ST)

Modelul traditional pentru traducerea automatd a vorbirii in vorbire (Speech-to-Speech
Translation — S2ST) a fost reprezentat de un sistem modular in cascada, structurat in trei etape
distincte: recunoastere automata a vorbirii (ASR) pentru transcrierea in limba sursa, urmata de o
traducere automata a textului (MT) catre limba tinta, iar in final, o sinteza vocala (TTS) care genereaza
semnalul audio corespunzator in limba tinta (Gupta et al., 2024). Desi aceasta arhitecturd segmentata
are avantajul controlului si optimizarii fiecarei componente in mod independent, ea prezinta limitari
structurale semnificative care afecteaza calitatea si naturaletea rezultatelor obtinute.

Una dintre problemele fundamentale ale acestui model modular este propagarea erorilor.
Astfel, orice eroare generata in prima etapa — cea de ASR — se transmite nefiltrat catre componenta de
traducere, amplificand distorsiunile semantice, iar ulterior acestea sunt reproduse in forma audio de
modulul TTS, ceea ce duce la o degradare semnificativd a sensului original. Mai mult, aceasta
arhitecturd sufera de o latentd cumulativa ridicatd, intrucat fiecare componenta introduce un timp de
procesare aditional, facand sistemul per ansamblu inadecvat pentru aplicatii interactive sau
conversationale in timp real.

Un alt dezavantaj esential constd in pierderea informatiei paralingvistice in timpul tranzitiei
de la audio la text. In etapa de ASR, semnalul audio este redus la o transcriere textuala, ceea ce duce
la eliminarea completd a elementelor precum intonatia, emotia, ritmul, accentul sau identitatea vocala
a vorbitorului. Aceste trasdturi, desi non-lexicale, sunt esentiale pentru comunicare autentica si
intelegere empatica. In lipsa lor, componenta TTS genereazi o voce sintetici generici, adesea
perceputa ca plata sau roboticd, diminuand considerabil naturaletea si expresivitatea mesajului tradus.

9.4.2. Sisteme directe end-to-end (E2E) in traducerea vorbirii

Pentru a depasi limitarile arhitecturilor modulare, cercetarea recentd in domeniul traducerii
automate a vorbirii s-a orientat catre dezvoltarea sistemelor directe, de tip end-to-end (E2E). Acestea
urmadresc realizarea unei mapari directe de la semnalul acustic al limbii sursa la semnalul acustic al
limbii tintd, evitand etapele intermediare de conversie In text. Avantajul principal al acestei abordari
consta In capacitatea de a pastra trasaturile prosodice si identitatea vocald a vorbitorului original,
facilitand astfel o experienta auditiva mult mai naturald si fidela originalului (Jia et al., 2021).

Un exemplu emblematic in aceastd directie este modelul Translatotron 2, propus de
cercetatorii de la Google Research. Acesta integreaza o arhitectura compusa dintr-un encoder acustic,
care proceseaza continutul lingvistic al semnalului sursd, si un encoder vocal, care extrage embedding-
ul vocal al vorbitorului — o reprezentare latenta a trasaturilor unice ale vocii acestuia. Ulterior, un
decoder TTS conditionat de aceste doud componente genereaza semnalul audio in limba tinta, reusind
sa pastreze atat continutul semantic, cat si particularitatile vocale ale vorbitorului original. Acest tip
de integrare permite conservarea identitatii vocale in procesul de traducere, oferind nu doar o translatie
lingvisticd, ci si una afectiva si stilistica (Jia et al., 2021).



Pe langa Translatotron, cercetarile recente au introdus sisteme de amploare si mai mare.
Modelul SeamlessM4T, dezvoltat de Meta Al (2023), reprezintd un sistem multimodal de tip
fundational, capabil sa proceseze vorbire, text si traducere pentru peste 100 de limbi, intr-un singur
flux integrat. SeamlessM4T este conceput pentru a mentine coerenta translingvistica si pentru a
gestiona diferite forme de intrare — inclusiv text si vorbire — Intr-o maniera fluenta si scalabila. In mod
particular, acest model adreseaza provocarile legate de variatia accentelor, conditiile acustice adverse
si alternarea codurilor (code-switching).

Intr-o directie complementari, modelul Hibiki, propus de Labiausse et al. (2025), se
concentreaza pe scenarii de traducere in streaming, unde latenta joaca un rol critic. Acest model este
optimizat pentru a pastra izocronia — adica alinierea temporala intre vorbirea sursa si cea tintd — aspect
esential in aplicatii precum dublajul video, unde sincronizarea labiala si ritmul sunt esentiale pentru
naturaletea perceputd a traducerii. Hibiki integreazd mecanisme de anticipare si adaptare temporala,
astfel Incét traducerea sa fie generata in timp real, fara a compromite fidelitatea semantica sau ritmul
enuntului.

Prin urmare, tranzitia de la arhitecturi in cascada la sisteme end-t0-end marcheaza un punct de
cotitura in domeniul traducerii automate a vorbirii, reflectidnd o maturizare a tehnologiei si o orientare
catre modele mai expresive, mai robuste si mai apropiate de complexitatea comunicarii umane.

9.5  Evaluarea Sistemelor de Dialog

Evaluarea sistemelor de dialog vocale constituie o provocare metodologica semnificativ mai
complexd decat evaluarea izolatd a componentelor individuale, precum recunoasterea automata a
vorbirii (ASR) sau sinteza vocald (TTS). In timp ce performanta ASR poate fi cuantificati prin
indicatori standard, cum ar fi rata de eroare la cuvant (Word Error Rate — WER), iar calitatea TTS este
adesea evaluata prin scoruri de tip Mean Opinion Score (MOS), un sistem complet de dialog necesita
o analiza holisticd care sa surprindd nu doar precizia tehnica, ci si calitatea perceputa a interactiunii si
eficienta comunicarii.

Metrici Obiective vs. Subiective
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Fig. 3 Comparare metrici de evaluare



In acest context, evaluarea se desfisoara pe doud dimensiuni principale: obiectiva si
subiectiva. Metricile obiective sunt calculate automat si reflecta performanta sistemului in indeplinirea
scopurilor definite. Una dintre cele mai utilizate masuri este rata de finalizare a sarcinii (Task
Completion Rate — TCR), care exprima proportia dialogurilor in care obiectivul utilizatorului este
atins cu succes. Aceasta metricd este deosebit de relevantd in cazul sistemelor orientate spre sarcini,
precum cele utilizate pentru rezervari, asistenta tehnica sau programari. Un alt indicator obiectiv
important este eficienta dialogului, masurata adesea prin numarul de tururi de conversatie (turns)
necesare pentru rezolvarea unei sarcini sau prin timpul total de interactiune. Astfel, un sistem care
atinge obiectivul intr-un numar minim de pasi este considerat mai eficient.

Pe de altd parte, metricile subiective sunt derivate din perceptiile utilizatorilor reali sau
evaluatori umani. Satisfactia utilizatorului reprezinta un criteriu central si este frecvent masurata prin
chestionare aplicate post-interactiune, precum scalele Likert sau instrumente standardizate precum
System Usability Scale (SUS). Calitatea perceputd a dialogului este de asemenea analizatd prin
evaluari umane asupra unor dimensiuni precum naturaletea (gradul in care vocea pare umana),
coerenta raspunsurilor (consistenta logicd in contextul conversational), si inteligenta perceputa a
sistemului (impresia ca sistemul ,,intelege” intentiile utilizatorului).

Un cadru de referintd recurent in literatura de specialitate este modelul PARADISE
(PARAdigm for Dlalogue System Evaluation), propus de Walker et al. (1997), care oferd o
metodologie formala de integrare a metricilor obiective si subiective. Acest cadru utilizeaza analiza
de regresie pentru a construi un model predictiv al satisfactiei utilizatorului, pornind de la o combinatie
ponderatd de masuri cuantificabile — precum TCR — si factori de cost ai dialogului, cum ar fi latenta,
numadrul de erori generate de componentele ASR sau NLG (Natural Language Generation), si
redundanta intrebdrilor de clarificare. Astfel, se obtine un model comprehensiv care coreleaza
performantele tehnice cu experienta umana, facilitdind optimizarea globala a sistemului in raport cu
scopurile sale functionale.

In concluzie, evaluarea sistemelor de dialog nu poate fi redusa la simple scoruri cantitative. Ea
trebuie sd reflecte complexitatea interactiunii om—masind, integrand atat date obiective despre
eficientd, cat si feedback-ul subiectiv al utilizatorilor, pentru a construi sisteme vocale robuste, utile
si acceptate social.

9.6  Provociri Actuale si Directii Viitoare
In ciuda progreselor rapide, dezvoltarea asistentilor vocali si a sistemelor S2ST se confrunta
cu provocari semnificative:
1. Robustetea in Conditii Reale: Performanta ASR degradeaza dramatic in prezenta zgomotului
de fond, a reverberatiilor (recunoastere "far-field") sau a accentelor si dialectelor ne-standard.
2. Disponibilitatea Datelor: Modelele S2ST E2E necesita volume uriase de date vocale paralele,
care sunt extrem de rare. Modelele fundamentale precum SeamlessM4T incearca sa rezolve
acest deficit prin pre-antrenare masiva pe date neetichetate si slab supervizate (Meta Al, 2023).
3. Latenta: Pentru o interactiune naturala, raspunsul sistemului trebuie sda fie aproape
instantaneu. Latenta este o problema majora atat pentru modelele LLM masive, cat si pentru
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pipeline-urile S2ST in streaming (Labiausse et al., 2025).

Pistrarea Nuantelor (Grounding & Prosody): In S2ST, pastrarea identititii vocale si a
prosodiei (emotiei) rimane o provocare®?. In sistemele bazate pe LLM, "grounding-ul" corect
al limbajului in actiuni API reale si evitarea "halucinatiilor" sunt probleme deschise.

Bias si Echitate (Bias and Fairness): Asa cum este detaliat in Capitolul 8, sistemele vocale
pot manifesta bias-uri, avand performante scazute pentru grupuri demografice sau lingvistice
subreprezentate in datele de antrenament.

Evaluarea Robustia: Pe masurd ce sistemele devin mai creative (in special cele bazate pe
LLM), metricile traditionale precum TCR devin insuficiente. Evaluarea interactiunilor
deschise (open-domain) ramane o provocare majora.

Concluzii
Sistemele de dialog vocal si traducerea vocald automatd sunt printre cele mai avansate si cu

cel mai mare impact aplicatii ale tehnologiilor de prelucrare a vorbirii*®. Ele transforma modul in care
interactionim cu tehnologia, oferind interfete naturale si eliminand barierele lingvistice®®. Trecerea de
la pipeline-uri modulare rigide la modele E2E unificate si la agenti bazati pe LLM deschide calea
catre asistenti virtuali cu adevarat globali, constienti de context si expresivi. Cu toate acestea, atingerea
acestui obiectiv necesitd rezolvarea provocarilor tehnice si etice considerabile legate de robustete,

latentd, disponibilitatea datelor si echitate.



