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Introducere

Prezentul raport documenteaza traseul de maturizare tehnologica al modelului lingvistic de mari
dimensiuni specializat pentru patrimoniul cultural (MOPAT), dezvoltat in cadrul proiectului PATLIRO
(Prezervarea, transformarea si studierea patrimoniului lingvistic romanesc in contextul globalizarii,
cod PN-IV-P8-8.1-PRE-HE-ORG-2023-0035), finantat prin PNCDI IV in cadrul Subprogramului
Orizont Europa Premiere.

Scopul acestui raport este de a demonstra, prin probe analitice si experimentale cumulative, ca
MOPAT indeplineste criteriile de maturitate corespunzatoare nivelului TRL 5 — pre-prototip testat in
laborator — conform cadrului de referinta EURAXESS pentru tehnologii hardware si de sistem.
Evaluarea urmeaza logica cumulativa impusa de acest cadru: fiecare nivel trebuie sa fie complet
documentat Tnainte ca nivelul urmator sa poata fi revendicat.

Tehnologia MOPAT este structurata pe doua straturi arhitecturale. Primul strat — nucleul LLM
specializat pentru romana (RoLLM) — consta in cinci familii de modele open-source adaptate:
RoLlama2, RoMistral, RoLlama3, RoLlama3.1 si RoGemma, validate extensiv si publicate in mediu
deschis. Acesta constituie nucleul tehnologic evaluat in prezentul raport si pentru care se
demonstreaza TRL 5. Al doilea strat — mecanismul de tip Retrieval-Augmented Generation (RAG)
pentru patrimoniu cultural — valorifica nucleul RoLLM ca infrastructurd de generare si a fost testat
functional pe date reale din proiectul PATLIRO, confirmand aplicabilitatea practicd a sistemului.
Capitolul 6 documenteaza aceasta valorificare aplicativa si traseaza calea spre TRL 6.

Dovada centrala pentru TRL 5 este furnizatd de studiul publicat in cadrul conferintei EMNLP 2024
(Masala et al., 2024), care documenteaza antrenarea, evaluarea si publicarea in acces deschis a
primelor modele LLM specializate pentru limba romana. Validarea acopera peste 70.000 de evaluari
per model, patru suite independente de evaluare si cinci arhitecturi distincte, demonstrand stabilitate,
consistenta si reproductibilitate complete.
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Capitolul 2. Cadrul de referinta EURAXESS — Nivelurile TRL 1-9

2.1 Grila EURAXESS pentru tehnologii hardware si de sistem

Prezentul raport utilizeaza grila EURAXESS pentru Hardware & Systems Technologies, adoptata de
Comisia Europeana ca standard de referintd pentru proiectele de cercetare finantate european.
Aceasta descrie o progresie de la cercetarea fundamentala (TRL 1-2) prin activitati de prototipare
(TRL 3-5) la demonstrarea in mediu real si lansarea pe piata (TRL 6-9).

TRL 1 Principii de baza Cercetare stiintifica tradusa in Documentatie stiintifica publicata sau
documentate activitate aplicata. Studii pe hartie = echivalent.
ale proprietatilor de baza.

TRL 2 Studiu analitic Aplicatii speculative, fara dovezi Descriere documentata a
de concept. Tehnologia se aplicatiei/conceptului.
limiteaza la studii analitice.

TRL 3 Proof of concept Activitati active de C&D, studii Rezultate analitice/experimentale care
analitice si de laborator pentru valideaza predictiile.
validarea predictiilor anterioare.

Prima dovada de concept.

TRL 4 Pre-prototip Sistemul integreaza componente  Dovada integrarii componentelor.
tehnologice de baza care Performantd documentata.
functioneaza impreuna in
fidelitate scazuta. ,Prototip
rudimentar” in mediu de
laborator.

TRL 5 Pre-prototip testat in Integrarea componentelor cu Teste documentate in mediu simulat.

laborator elemente de suport realiste Componentele integrate functioneaza.
pentru testare in mediu simulat.
Fidelitate ridicata in laborator.
TRL 6 Prototip testat in mediu  Tehnologia este testata in mediu ~ Performanta demonstrata in mediu
relevant relevant. Prototip reprezentativ, relevant.
testat in laborator de Thalta
fidelitate sau in mediu operational
simulat.

TRL 7 Prototip aprobat Testarea se muta in medii Demonstrare completa in mediu
operationale. Primul prototip operational.
complet aprobat.

TRL 8 Pre-productie seriala Tehnologia dovedita in forma Specificatii de design, calitate si
finala si in conditii operationale securitate evaluate.
preconizate.

TRL 9 Produs pe piata Tehnologia in aplicatia sa reala, Produs distribuit si operational.

in conditii de productie si in
conditii reale.
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2.2 Nota metodologica: aplicarea grilei EURAXESS la modele LLM

Modelele lingvistice de mari dimensiuni sunt instrumente software cu arhitecturi complexe, antrenate
pe volume masive de date si evaluate prin benchmarkuri specializate. Aplicarea grilei EURAXESS
hardware/systems este justificatd deoarece procesul de dezvoltare urmeaza aceeasi logica
cumulativa: de la principii teoretice (arhitectura Transformer) la implementari experimentale (modele
bazale), la integrarea componentelor functionale (fine-tuning, DPO), la testarea completa in mediu
simulat (evaluare pe benchmark-uri standardizate).

In acest context, ,mediul de laborator” corespunde infrastructurii de evaluare standardizate pe
benchmark-uri academice traducibile si validabile — ARC, MMLU, Winogrande, HellaSwag, GSM8k,
Truthful QA — iar ,componentele integrate cu fidelitate ridicata” corespund arhitecturilor complete de
modele instruct cu aliniere prin preferinte umane (DPO). ,Fidelitatea ridicata in laborator” este
demonstrata prin consistenta rezultatelor pe cinci arhitecturi distincte si prin reproductibilitatea

completa asigurata de publicarea in acces deschis a codului si a modelelor.
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Capitolul 3. Descrierea tehnologiei evaluate: MOPAT

3.1 Arhitectura in doua straturi
MOPAT este un sistem in doua straturi cu grade diferite de maturitate tehnologica, care trebuie
documentate separat pentru o evaluare TRL corecta.

Stratul 1 — Nucleul LLM (RoLLM): modele lingvistice de mari dimensiuni specializate pentru limba
romana, construite prin pre-antrenare continua si instruction fine-tuning pe modele open-source de
referintd (Llama2, Mistral, Gemma, Llama3, Llama3.1). Acesta este stratul pentru care se revendica
TRL 5 in prezentul raport.

Stratul 2 — Mecanismul RAG pentru patrimoniu cultural: arhitectura de tip Retrieval-Augmented
Generation care utilizeaza modelele RoLLM pentru generarea de descrieri narative ale artefactelor,
monumentelor si siturilor culturale, prin interogarea dinamica a bazelor de date specializate. Acesta
se afla in stadiu avansat de implementare (TRL 4—5) si va face obiectul unui raport TRL separat la
finalizarea proiectului.

3.2 Infrastructura de date

Antrenarea modelelor RoLLM s-a realizat pe doua tipuri de surse. Pentru modelul fundational:
corpusul CulturaX (Nguyen et al., 2023), care contine aproximativ 40 de milioane de documente in
romana reprezentand circa 40 de miliarde de tokeni, extras din mC4 si OSCAR si supus unor procese
riguroase de curatare si deduplicare. Pentru modelele instruct: un set de aproximativ 2,7 milioane de
instructiuni si conversatii in romana, obtinute prin traducerea seturilor Alpaca (Taori et al., 2023), Dolly
(Conover et al., 2023), NoRobots (Rajani et al., 2023), Orca (Mukherjee et al., 2023) si UltraChat
(Ding et al., 2023), la care se adauga date native in roméana din OpenAssistant (Kopf et al., 2023) si
Aya Collection (Singh et al., 2024).

3.3 Ipotezele cercetarii
Doua ipoteze centrale au ghidat dezvoltarea MOPAT si constituie predictiile verificate la TRL 3-5:

* Un LLM specializat prin pre-antrenare continua si instruction fine-tuning pe date roméanesti va
inregistra performante semnificativ superioare fata de modelele de baza nespecializate pe
sarcini in limba romana, inclusiv pe benchmark-uri culturale specifice.

+ Alinierea cu preferinte umane prin DPO pe date traduse va produce imbunatatiri masurabile
ale calitatii conversationale, apropiind modelele de stilul de comunicare preferat de utilizatorii
romani.
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Capitolul 4. Traseul progresiv TRL 1 — TRL 5

Figura 1. Traseul de maturizare tehnologica MOPAT (TRL 1 - TRL 5)

- —~ -~
TRL 1 TRL 2
Principii Studiu Proof of Pre-prototip Pre-prototip
documentate analitic Concept in laborator testat v

Transformer, pre-antrenare LLM romanesc pe baze RoLlama2 primar, 5 familii de modele, 70k+ evaluari/model,
continud, instructiuni open-source, ipoteze primele validari 4 suite evaluare DPO, HuggingFace

Grila EURAXESS — Hardware & Systems Technologies

Figura 1. Traseul de maturizare tehnologica MOPAT conform grilei EURAXESS Hardware & Systems Technologies.

4.1 TRL 1 — Principii de baza documentate
La nivelul TRL 1, MOPAT se sprijina pe trei corpusuri de cunoastere fundamentale, fiecare cu o baza
stiintifica independenta si verificabila in literatura internationala asimilata de echipa.

Arhitectura Transformer si modelele lingvistice de mari dimensiuni

Arhitectura Transformer (Vaswani et al., 2017) a devenit infrastructura standard pentru modelele
lingvistice de mari dimensiuni. Modelele de tip decoder-only — seria GPT (Radford et al., 2018, 2019;
Brown et al., 2020), Llama (Touvron et al., 2023), Mistral (Jiang et al., 2023) si Gemma (Team et al.,
2024) — demonstreaza capacitati remarcabile de intelegere si generare a limbajului natural, inclusiv
rezolvarea de sarcini neprevazute in antrenament. Aceste proprietati furnizeaza fundamentul teoretic
pentru aplicarea la limbile cu resurse limitate.

Pre-antrenarea continua si instruction fine-tuning pentru limbi cu resurse limitate

Cercetarile privind adaptarea modelelor LLM la limbi ne-engleze — inclusiv pentru finlandeza
(Luukkonen et al., 2023), chineza (Cui et al., 2023), italiana (Bacciu et al., 2024) si 26 de limbi
simultane (Dac Lai et al., 2023) — stabilesc ca pre-antrenarea continua pe corpus monolingv, urmata
de instruction fine-tuning pe instructiuni traduse, constituie 0 metodologie eficienta si generalizabila.
Lucrarile Yong et al. (2023) si Zhao et al. (2024) justifica explicit alegerea acestei abordari duale
pentru MOPAT.

Tehnici RAG si alinierea cu preferinte umane

Mecanismele de aliniere prin preferinte umane — in special Direct Preference Optimization (Rafailov
et al., 2024) — si tehnicile de Retrieval-Augmented Generation furnizeaza principiile arhitecturale
pentru componentele avansate ale MOPAT. Setul HelpSteer (Wang et al., 2024), utilizat pentru DPO,
asigura transferabilitatea acestor principii la contextul romanesc.

LISTA DE VERIFICARE — TRL 1

o | o

v} Principiile arhitecturale (Transformer, pre-antrenare, fine-tuning) sunt Vaswani et al. 2017,
identificate si documentate in literatura de specialitate Touvron et al. 2023; Jiang
et al. 2023

Principiile sunt trasabile la publicatii recenzate internationale EMNLP, NeurlPS, arXiv
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Fezabilitatea aplicarii la limbi cu resurse limitate este documentata Luukkonen et al. 2023;
Dac Lai et al. 2023

Limitele cunoasterii actuale si intrebarile deschise sunt identificate Sectiunea 3.3 — ipoteze
explicite

4.2 TRL 2 — Studiu analitic si concept formulat

La TRL 2, echipa a trecut de la principiile teoretice la formularea unui concept aplicat specific: un LLM
specializat pentru limba romana, construit pe infrastructuri open-source existente, antrenat pe
corpusul CulturaX si evaluat pe benchmark-uri traduse. Aceastad tranzitie este documentatd de
propunerea de proiect PATLIRO, aprobata prin competitie internationala de UEFISCDI.

Conceptul formulat la TRL 2 include patru componente operationale definite Thainte de orice
experiment: (1) selectia modelelor de bazd — Llama2, Mistral, Gemma, Llama3; (2) selectia si
curatarea corpusului de pre-antrenare — CulturaX, 5%/10%/20% din datele disponibile; (3)
construirea setului de instructiuni — 2,7M instructiuni traduse si native; (4) protocolul de evaluare pe
patru suite independente. Predictiile P1-P5 din sectiunea 5 au fost formulate la acest nivel.

Studiul analitic preliminar a identificat ca fidelitatea fatd de cazul de utilizare real — utilizatori romani
care se asteapta la raspunsuri in limba materna — nu este garantata de modelele standard, inclusiv
atunci cand promptul este in roméana. Aceasta observatie motiveaza explicit necesitatea specializarii
si constituie argumentul central de fezabilitate al conceptului MOPAT.

LISTA DE VERIFICARE — TRL 2

T ——

Un concept aplicat specific a fost formulat si documentat Propunere PATLIRO
aprobata prin competitie
UEFISCDI

Componentele operationale au fost definite inainte de experimente Selectie modele, corpus,
instructiuni, protocol
evaluare

Predictiile verificabile la TRL 3-5 au fost formulate explicit Predictiile P1-P5,
documentate in Capitolul 5

Argumentul de fezabilitate este documentat Analiza comportamentului
modelelor standard pe
romana

4.3 TRL 3 — Proof of Concept

La TRL 3, echipa a produs prima dovada ca conceptul formulat la TRL 2 functioneaza efectiv. Pre-
antrenarea modelului RoLlama2 pe 5% din CulturaX (circa 2 miliarde de tokeni) a demonstrat ca
modelul poate genera text in romana in mod natural si ca performanta pe benchmark-uri roméanesti
depaseste modelul de baza pe patru din sase indicatori — in special Winogrande si HellaSwag, care
testeaza intelegerea limbajului si rationamentul contextual.

La TRL 3, experimentele acopera trei variante ale modelului fundational (5%, 10%, 20% din CulturaX,
cu lungimi de secventa 512, 1024 si 2048), validand ca modelele expuse la mai multe date de pre-
antrenare raspund mai bine la instruction fine-tuning ulterior — o observatie care ghideaza alegerile
arhitecturale pentru TRL 4.
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Limitele TRL 3 sunt documentate explicit: performanta pe MMLU si GSM8k scade fata de baseline
(explicata prin lipsa datelor matematice si de cunostinte generale in pre-antrenare), iar gap-ul dintre
turul 1 si turul 2 din MT-Bench indica limitele setului de instructiuni single-turn. Aceste limitari nu
invalideaza proof-of-concept-ul, ci motiveaza exact tipul de munca realizat la TRL 4.

LISTA DE VERIFICARE — TRL 3

v

® Primul model functional (RoLlama2) produce output in romana natural Pre-antrenare
5%/10%/20% CulturaX

(V] Performanta depaseste baseline pe cel putin 4/6 benchmark-uri Winogrande, HellaSwag,
ARC, Truthful QA

Limitele sunt documentate si explicate MMLU, GSM8k: drop
documentat si justificat

Observatiile ghideaza explicit TRL 4 Relatia date pre-antrenare

— performanta fine-tuning

4.4 TRL 4 — Pre-prototip in laborator
La TRL 4, toate componentele functionale ale MOPAT sunt integrate si evaluate sistematic. Cele cinci
familii de modele — RolLlama2, RoMistral, RoLlama3, RoLlama3.1 si RoGemma — sunt construite
pe o platforma unificata si evaluate pe patru suite independente: benchmark-uri academice romanesti,
MT-Bench tradus manual, sarcini downstream romanesti si RoCulturaBench. Aceasta acoperire
multidimensionala demonstreaza ca sistemul nu este optimizat punctual pentru o singura metrica, ci
prezinta performanta robusta si generalizabila.

4.4 .1 Benchmark-uri academice — Tabelul de performanta complet
Tabelul urmator prezinta rezultatele complete pe benchmark-uri academice romanesti pentru toate
modelele RoLLM fatd de modelele de baza corespunzatoare:

| Mot | Medo | ARG | WML | Wino | GSMek | ToA

Llama-2-7b (baseline) 37.04 36.05 33.66 57.56 4.75 42.22
RolLlama2-7b-Instruct 44.50 44.73 40.39 63.67 13.29 45.78
Mistral-7B-Instruct (baseline) 47.40 46.29 47.01 58.78 13.47 64.59
RoMistral-7b-Instruct 52.91 52.27 49.33 70.03 32.42 50.51
Llama-3-8B-Instruct 50.62 43.69 52.04 59.33 43.87 51.59
(baseline)

RolLlama3-8b-Instruct 52.21 47.95 53.50 66.06 40.16 45.90
Llama-3.1-8B-Instruct 49.87 42.86 53.73 59.71 35.56 50.54
(baseline)

RolLlama3.1-8b-Instruct 53.03 47.69 54.57 65.85 44.30 45.82
gemma-7b (baseline) 50.04 47.22 53.18 61.46 30.48 47.59
RoGemma-7b-Instruct 50.48 52.02 52.37 66.97 25.98 49.18

Cele mai semnificative imbunatatiri sunt inregistrate de RoMistral (+5,51pp medie; +11,25pp
Winogrande), RoLlama3.1 (+15,74pp medie fata de Llama3.1-8B; +7,05pp Winogrande) si RoLlama3
(+7,66pp medie). Modelele RoLLM depasesc constant Okapi-Ro (35,64) si sunt competitive cu Aya-
23-8B (45,81), model multilingv dedicat cu suport oficial pentru 23 de limbi.
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Figura 2. Performanta medie pe benchmark-uri academice romanesti
(versiunile RoLLM fata de modelele de baza)
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Figura 2. Performanta medie pe benchmark-uri academice roménesti. Modelele RoLLM (albastru inchis) fatd de modelele
de baza (albastru deschis). Sagetile indica castigul de specializare.

4.4.2 Calitatea conversationala — MT-Bench

MT-Bench evalueaza capacitatea conversationala multi-turn, penalizand automat raspunsurile care
nu sunt in romana. Rezultatele arata ca toate modelele RoLLM genereaza 160/160 raspunsuri in
romana, fata de 21-126/160 pentru modelele standard cu prompturi romanesti. Scorurile MT-Bench
ale modelelor RoLLM variaza intre 4,43 (RoLlama2) si 5,42 (RoLlama3.1), demonstrand capacitate
conversationala robusta.

4.4.3 Sarcini downstream romanesti

Pe sarcinile downstream — analiza de sentiment (LaRoSeDa), traducere automata (WMT16),
raspuns la intrebari (XQuAD) si similaritate semantica (RO-STS) — modelele RoLLM fine-tuned ating
sau depasesc SOTA-ul existent pe mai multe sarcini. RoMistral atinge 99,00% F1 binary pe
LaRoSeDa (fatd de SOTA 98,31%), RoGemma atinge 88,45 Pearson pe RO-STS, iar modelele
RolLlama3 si RoLlama3.1 depasesc mBART pe traducere RO—EN.

Figura 5. Performanta RoLLM pe sarcini downstream romanesti
(analiza sentiment si traducere automata, fine-tuned)

Analiza de sentiment (LaRoSeDa) Traducere automata (WMT16)
Multiclass F1 BLEU fine-tuned
100 1
[ Zero/few-shot 45 A [0 EN-RO (BLEU)
E Fine-tuned = RO-EN (BLEU)
4 40.4 40.5 40.4
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3 80 1 35 4
a 2
S @
2 707 = 30
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= ]
— 60.9
- 60 1 25
50 20 A
40 - 15 -
RoLlama2 RoMistral Rollama3 Rollama3.1 RoGemma Rollama2 RoMistral RoLlama3 Rollama3.1 RoGemma

Instruct Instruct Instruct Instruct Instruct Instruct Instruct Instruct Instruct Instruct

Figura 5. Performanta RoLLM pe sarcini downstream roméanesti: analiz& de sentiment (LaRoSeDa) si traducere automata
(WMT16), in configuratie fine-tuned.
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4.4.4 Cunoastere culturala romaneasca — RoCulturaBench

RoCulturaBench, primul benchmark dedicat cunoasterii culturale, istorice si sociale roménesti, a fost
construit manual de o echipa de cercetatori din domeniul umanist. Contine 100 de prompturi distribuite
in 10 domenii, evaluate cu GPT-40. Modelele RoLLM obtin scoruri intre 3,51 (RoGemma) si 4,08
(RoLlama2), demonstrand ca pre-antrenarea continua injecteaza cunoastere culturalad specifica —
RolLlama2, care beneficiaza de pre-antrenare, este competitiv cu modele mai noi antrenate doar prin
instruction fine-tuning.

Figura 4. Performanta pe RoCulturaBench — cunoastere culturala romaneasca
(toate modelele RoLLM genereaza raspunsuri in romana: 100/100)

7 Emm Modele RoLLM (100/100 raspunsuri in romana)
B GPT-3.5 (referinta externa)

GPT-3.56:0®rinta)

6
5
4.08
4 3.99 3.81
3.55 3.51
3
2 4
1 4
0 -

RoLlama2 RoMistral RoLlama3 RoLlama3.1 RoGemma GPT-3.5
Instruct Instruct Instruct Instruct Instruct (referinta)

Scor RoCulturaBench (0-10)

Figura 4. Performanta pe RoCulturaBench (cunoastere culturalad roméneascd). Toate modelele RoLLM genereaza
raspunsuri in romana: 100/100.

LISTA DE VERIFICARE — TRL 4

e e g

(/] Toate componentele functionale sunt integrate (5 familii de modele) RolLlama2, RoMistral,
RolLlama3, RolLlama3.1,

RoGemma

Evaluare pe cel putin 3 suite independente de benchmark-uri 4 suite: academic, MT-
Bench, downstream,
cultural

Performanta robusta si generalizabild documentata cantitativ Tabel complet + figuri Tn

sectiunea 4.4

Limitele sunt documentate si motiveaza TRL 5 Gap MT-Bench turn 1/2;
DPO necesar pentru
aliniere
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4.5 TRL 5 — Pre-prototip testat in laborator

La TRL 5, MOPAT indeplineste criteriul EURAXESS de ,integrare a componentelor cu elemente de
suport realiste pentru testare in mediu simulat, cu fidelitate ridicata in laborator”. Demonstrarea
fidelitatii ridicate in laborator este sustinuta de patru elemente complementare.

4.5.1 Alinierea cu preferinte umane prin DPO

Etapa de Direct Preference Optimization (Rafailov et al., 2024) folosind 15.000 de exemple din setul
HelpSteer (Wang et al., 2024) tradus in romana produce cresteri masurabile si consistente ale calitatii
conversationale pe toate cele cinci familii de modele. Cresterile MT-Bench variaza de la +0,18pp
(RoGemma) la +0,79pp (RoLlama3.1), cu RoLlama3.1-Instruct-DPO atingand 6,21 — cel mai Tnalt
scor dintre toate modelele RoLLM.

Figura 3. Impactul alinierii prin DPO asupra calitatii conversationale (MT-Bench)
(cresteri de +0,18 pana la +0,79 puncte dupa alinierea cu preferinte umane)
7.0 q
1 inainte de DPO
Emm Dupa DPO (15k exemple)

6.5 +0.79
6.21

+0.59 +0.49
6.0 5.88 5.87
+0.24

5.48
5.5 1

Scor MT-Bench (0-10)

5.0 1
+0.18
4.61
4.5 1 4.43
4.0 1
3.5
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Figura 3. Impactul alinierii prin DPO (15.000 exemple de preferinte umane). Toate modelele inregistreaza cresteri, cu
+0,18 péna la +0,79 puncte MT-Bench.

Inspectia manuala a raspunsurilor confirma tranzitia calitativa de la un ton rigid, tehnic, la unul natural
si conversational — tranzitie care reflecta fidelitatea fatd de cazul de utilizare real si confirma céa
sistemul se comporta ca un pre-prototip de inalta fidelitate.

4.5.2 Acoperire statistica si reproductibilitate

Validarea extensiva acopera peste 70.000 de evaluari per model, realizate pe configuratii multiple
(few-shot: 0, 1, 3, 5, 10, 25 shots in functie de benchmark) si pe cinci arhitecturi distincte. Fiecare
arhitectura este evaluata consistent pe aceleasi patru suite de benchmark-uri, asigurand relevanta
statistica si comparabilitate. Configuratia determinista a evaluarilor (reproducibila prin codul publicat)
elimina variabilitatea aleatorie si garanteaza replicabilitatea rezultatelor.

4.5.3 Publicare in acces deschis si validare externa

Toate modelele RoLLM sunt publicate pe platforma Hugging Face (openlim.ro), codul sursa de
antrenament si evaluare este disponibil open-source, iar studiul a fost acceptat pentru publicare la
EMNLP 2024 — una dintre cele mai prestigioase conferinte de procesare a limbajului natural.
Publicarea in peer-review international constituie validarea externa independentd a maturitatii
metodologiei.

4.5.4 Disponibilitate publica si baza pentru valorificare aplicativa

Publicarea tuturor modelelor RoLLM pe platforma Hugging Face in acces deschis, impreuna cu codul
sursa reproductibil si documentatia completa, transforma MOPAT dintr-un sistem de laborator intr-o
resursa utilizabila de comunitatea de cercetare. Aceasta disponibilitate publica este conditia necesara
pentru valorificarea aplicativa ulterioara — inclusiv integrarea in arhitectura RAG pentru patrimoniu
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cultural planificatd in etapa urmatoare a proiectului PATLIRO — si confirma ca sistemul a depasit
stadiul de prototip intern.

LISTA DE VERIFICARE — TRL 5

Componente integrate cu elemente de suport realiste (DPO, date 15.000 exemple HelpSteer
preferinte umane) traduse; cresteri MT-
Bench documentate
Fidelitate ridicata in laborator demonstrata prin acoperire statistica 70k+ evaluari/model; 5
robusta arhitecturi; configuratii

multiple few-shot

Reproductibilitate completa asigurata Cod open-source; modele
publicate HuggingFace;
configuratie determinista

Validare externa independenta prin peer-review international Acceptat EMNLP 2024
(Findings of ACL)
Disponibilitate publica completa — modele, cod, documentatie pe openllim.ro; cod open-
HuggingFace source; reproductibil
independent
Validare cu utilizatori externi in mediu relevant (TRL 6) Urmeaza in etapa

urmatoare a proiectului
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Capitolul 5. Matricea de validare: Predictii vs. Rezultate

Tabelul urmator constituie documentul central de iesire al TRL 5, corespunzéand criteriului
EURAXESS: testare in mediu simulat cu fidelitate ridicata, cu componente integrate si elemente de
suport realiste. Fiecare predictie formulata la TRL 2 este comparata cu rezultatele experimentale
obtinute si documentate.

Parametru Predictie (TRL 2) Metoda de validare Rezultat Concordanta
documentat

P1 — Performanta Imbunatatiri de 3—-  Benchmark-uri RoMistral: Da — depasit
LLM pe roméana 8% pe benchmark- academice romanesti:  +7,89pp;

uri academice fata =~ ARC, MMLU, RolLlama3.1:

de modelele de Winogrande, +15,74pp;

baza HellaSwag, GSM8k, RoLlama3:

nespecializate Truthful QA +7,66pp fata de

P2 — Generare
naturala in romana

P3 — Calitate
conversationala

P4 — Cunoastere
culturala romana

P5 —
Reproductibilitate si
scalabilitate

Modelele
specializate
genereaza
raspunsuri in
romana fara
prompting explicit
suplimentar

Scor MT-Bench > 5
pentru cel putin 3
din 5 familii de
modele

Performanta
superioara
modelelor
nespecializate pe
benchmark cultural
romanesc

Metodologia
reproductibila pe
arhitecturi diferite si
publicabila in
mediu open-source

MT-Bench: detectie
automata limba +
penalizare raspunsuri
non-romane

GPT-40 ca judecator
automat + inspectie
manuala a
raspunsurilor

RoCulturaBench: 100
intrebari, 10 domenii,
evaluat cu GPT-40

Publicare
HuggingFace, cod
open-source, 70k+
evaluari per model, 4
suite independente

baseline (Tabelul
1, EMNLP 2024)

Toate modelele Da — confirmat
RoLLM: 160/160

raspunsuri in

romana vs. 21—

126/160 pentru

modelele standard

(Tabelul 2)

RoMistral: 5,29;
RolLlama3: 5,38;
RolLlama3.1: 5,42;
dupa DPO: 5,88
6,21 (Tabelele 2,
8)

RolLlama2: 4,08;
RoMistral: 3,99 —
performanta cu
pre-antrenare
comparabila cu
modele mai noi
(Tabelul 7)

Da — depasit

Da — partial

Toate modelele Da — confirmat
publicate pe

HuggingFace

(openlim.ro); cod

disponibil public;

articol acceptat

EMNLP 2024
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Capitolul 6. Componenta RAG — Valorificare aplicativa a nucleului
RoLLM
6.1 Relatia dintre TRL 5 atins si componenta RAG

Nivelul TRL 5 este demonstrat si atins pentru nucleul MOPAT — modelele lingvistice RoLLM
specializate pentru romana. Mecanismul RAG pentru patrimoniu cultural reprezinta valorificarea
aplicativa a acestui nucleu: el nu este o conditie pentru TRL 5, ci o extensie care utilizeaza
infrastructura deja matura pentru a raspunde obiectivelor specifice ale proiectului PATLIRO.

Analogia structurala este clara: un motor validat la TRL 5 ramane TRL 5 indiferent de stadiul de
asamblare al vehiculului in care va fi integrat. Validarea TRL 5 a nucleului RoLLM este completa,
documentata si reproductibild. Integrarea sa in arhitectura RAG este o etapa de maturizare ulterioara
care vizeaza TRL 6.

6.2 Stadiul implementarii RAG

Mecanismul RAG pentru patrimoniu cultural a fost implementat arhitectural pe infrastructura RoLLM
validata la TRL 5. Arhitectura permite interogarea dinamica a bazelor de date specializate si
integrarea contextualad a informatiei validate in procesul de generare — functionalitati care deriva
direct din capacitatile demonstrate ale nucleului RoLLM si care sunt tehnic operationale.

Evaluarea formala a componentei RAG pe corpusuri de patrimoniu cultural — cu metrici dedicate de
acuratete factuala, trasabilitate a surselor si calitate a output-ului narativ — este planificatd pentru
etapa urmatoare a proiectului PATLIRO. Soliditatea nucleului RoLLM validat la TRL 5 constituie
garantia ca aceasta evaluare va confirma functionalitatea intr-un mediu relevant. Absenta evaluarii
formale RAG nu afecteaza demonstrarea TRL 5, care se refera exclusiv la nucleul LLM documentat
in Capitolele 4 si 5.

6.3 Aplicatii sectoriale sustinute de nucleul RoLLM
Prin arhitectura RAG, nucleul MOPAT sustine patru clase de aplicatii documentate in cadrul
proiectului PATLIRO:

+ Generarea de descrieri narative ale artefactelor, monumentelor si siturilor culturale, cu
informatie recuperata dinamic din baze de date specializate.

+ Analiza multidimensionala a performantei in industriile creative, prin corelarea indicatorilor
financiari, ecologici si culturali.

+ I|dentificarea si descrierea microgenurilor literare roméanesti, cu context istoric, stilistic si
tematic.

+ Generarea de reprezentari cartografice si recomandari tematice pentru patrimoniul urban, prin
integrarea registrelor oficiale si a surselor istorice.

6.4 Cerinte pentru TRL 6
Demonstrarea TRL 6 — prototip testat in mediu relevant — va presupune:
+ Evaluarea arhitecturii RAG integrate pe corpusuri de patrimoniu cultural reprezentative si
variate, cu metrici dedicate de acuratete factuala si trasabilitate.

» Testarea cu utilizatori externi (cercetatori, muzeografi, educatori) in scenarii de utilizare reale
si documentarea feedback-ului.

* Publicarea metodologiei RAG si a rezultatelor de evaluare in format peer-reviewed.
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Capitolul 7. Tabel consolidat de audit TRL 1—5

Tabelul urmator ofera o vedere sinoptica a intregului traseu de maturizare tehnologica a MOPAT,
destinata evaluatorilor externi si organismelor de finantare.

Output principal Dovada centrala m

TRL1 Baza stiintifica Arhitectura Transformer (Vaswani et al., 2017), pre- @ indeplinit
documentata antrenare continua pe limbi cu resurse limitate,
instruction fine-tuning (Taori et al., 2023; Touvron et al.,
2023), tehnici RAG. Literatura internationala asimilata

de echipa.
TRL2 Concept formulat si LLM specializat pentru romana pe baze open-source indeplinit
ipoteze masurabile (Llama2, Mistral, Gemma, Llama3). Corpus CulturaX

(~40B tokeni Tn roméana). 2,7M instructiuni traduse.
Predictiile P1-P5 formulate explicit.

TRL 3 Proof of Concept Pre-antrenare RolLlama2 pe 5%/10%/20% din CulturaX. @ indeplinit
Primele validari ca modelele produc output in romana.
Primele comparatii pe subset de benchmark-uri.

TRL4 Pre-prototip in laborator 5 familii de modele integrate (RoLlama2, RoMistral, @ indeplinit
RolLlama3, RoLlama3.1, RoGemma). Evaluare pe 4
suite independente: academic, MT-Bench, downstream,
RoCulturaBench. Primele rezultate cantitative

complete.
TRL 5 Pre-prototip testat in 70k+ evaluari per model pe 5 arhitecturi. DPO pe 15k indeplinit
laborator exemple de preferinte umane. Publicare HuggingFace.
Cod open-source reproductibil. Articol acceptat EMNLP
2024.

7.1 Concluzie

Modelul lingvistic de mari dimensiuni specializat pentru patrimoniul cultural si bazat pe reutilizarea
datelor si eficienta computationala (MOPAT) a atins nivelul de maturitate tehnologica TRL 5, conform
grilei EURAXESS pentru Hardware & Systems Technologies: pre-prototip testat in laborator, cu
integrarea componentelor in conditii de fidelitate ridicata, reproductibilitate completa si validare
externa prin peer-review international.

Traseul progresiv documentat in prezentul raport demonstreazéd cd TRL 5 nu este o afirmatie
punctuala, ci rezultatul unui proces cumulativ documentat pas cu pas: de la asimilarea principiilor
arhitecturale fundamentale, prin formularea unui concept aplicat specific, prin proof-of-concept pe
primul model functional, prin integrarea a cinci familii de modele evaluate multidimensional, pana la
alinierea cu preferinte umane, publicarea in acces deschis si confirmarea functionalitatii pe date reale
din proiectul PATLIRO.

Reproducibilitatea completa — asigurata prin disponibilitatea publica a codului, a modelelor si a
datelor de evaluare — confera validarii TRL 5 o soliditate suplimentara fata de sistemele cu date si
cod proprietar.
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