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1 Introducere

Generarea automatéa de intrebari reprezinta o abordare scalabila a evaluarii
educationale, permitand feedback rapid si sprijinind intelegerea textelor ci-
tite. Cu toate acestea, producerea de intrebari care se aliniaza cu obiective
diverse continua sa prezinte provocari tehnice. In consecinta, sarcina ge-
nerarii de intrebari controlabile prin atribute implica producerea de intrebari
in limbaj natural care respecta atribute predefinite, cum ar fi dificultatea,
focusul sau tipologia. Un astfel de control este din ce in ce mai important
in aplicatiile educationale.

In ciuda interesului crescand pentru acest domeniu, abordarea predo-
minanta raméne antrenarea clasica supervizata, in care modelele sunt an-
trenate pe seturi de date adnotate cu etichete explicite ale atributelor. Un
alt obstacol este lipsa seturilor de date adnotate cu atribute multiple, ceea
ce limiteaza semnificativ capacitatea modelelor de a generaliza catre noi
combinatii de atribute. Acest lucru necesita adesea strategii de augmentare
a datelor sau metode proxy. Desi cateva modele (Dong et al., 2023; Tu et
al., 2024) au fost propuse pentru a facilita generarea controlabila, acestea
sunt concepute sub presupunerea ca doar un subset limitat de atribute este
important In momentul generarii. Prin urmare, acestea sunt insuficiente in
scenariile care necesita un control complet al atributelor. Din cate stim,
exista o lipsa de solutii complete capabile sa impuna un control cuprinzator
si simultan asupra tuturor atributelor relevante in generarea de intrebari.

Pentru a aborda aceste provocari, propunem optimizarea directionata a
raportului de sanse - Odda-Ratio Steerable Optimization (ORSO), o para-
digma de antrenare care imbunatateste atentia modelului pe atribute. Spre
deosebire de antrenarea supervizata clasica, unde modelul este incurajat
doar sa maximizeze probabilitatea unui rezultat avand in vedere o intrare
conditionata de atribute, ORSO penalizeaza explicit modelul pentru pro-
ducerea aceluiasi rezultat in conditii de configuratii de atribute diferite si
incompatibile. Aceasta vizeaza direct problema in care modelele tind si ia
in considerare doar in linii mari valorile atributelor.

Ne bazam pe progresele recente in invatarea bazata pe preferinte, dar
in loc sa folosim perechi de preferinte selectate de oameni, ORSO valorifica
perturbatiile la nivel de intrare. Mai exact, o intrare pozitiva care contine
valorile corecte ale atributelor este asociatd pentru fiecare instanta de an-
trenare cu o intrare negativa in care atributele sunt corupte intentionat,
mentinand in acelasi timp iesirea tinta fixa. Obiectivul de antrenare incurajeaza
apoi modelul sa atribuie o probabilitate mai mare iesirii conditionate de
configuratia corecta a atributelor decat celei perturbate. In aceasti lucrare,
sustinem ca ORSO obtine o sensibilitate superioara a atributelor si o fideli-
tate de generare pentru mai multe variabile de control, depasind metodele
conventionale supervizate.



2 Lucrari conexe

2.1 Generare controlabila

Li & Zhang (2024) au introdus un model de generare controlabila de intrebari
in doi pasi, combinand planificarea raspunsurilor si sinteza intrebarilor. In
primul rand, un model mare de limbaj (LLM) genereaza un plan de raspuns
structurat dintr-un context dat, ghidat de semnale de control. Planul consta
in unitati de informatii cheie sau intervale de raspunsuri candidate. In a doua
etapa, contextul, planul si promptul bazat pe control au fost utilizate ca date
de intrare pentru un model de generare a intrebarilor pentru a produce pe-
rechi Intrebare-raspuns aliniate. Desi abordarea a atins o calitate puternica
a generarii, autorii nu si-au lansat modelele pentru evaluare deschisa, ceea
ce limiteaza reproductibilitatea.

Tu et al. (2024) au introdus un cadru de decodare constransa pentru
LLM-uri pentru a ghida generarea de text pentru satisfacerea constrangerilor
arbitrare (de exemplu, includerea lexicala, evitarea toxicitatii). La fiecare
pas de decodare, urmatoarele cuvinte candidate sunt reclasificate nu numai
in functie de scorurile lor standard de probabilitate, ci si de o estimare
auxiliara a satisfacerii constrangerilor. Rezultatele experimentale au indicat
ca metoda lor a depasit decodarea standard greedy si beam search, dar cu
un cost computational ridicat.

Dong et al. (2023) au introdus SteerLM. Spre deosebire de RLHF, care se
bazeaza pe o retea complexa de antrenare online, SteerLM accepta conditionare
multi-atribut (de exemplu, gradul de ajutor, umor, toxicitate) in momen-
tul inferentei. Antrenarea a fost realizat prin adaugarea de valori discrete
ale atributelor la promptul de intrare, conditionand generarea modelului de
semnale explicite. Acest mecanism de conditionare este aplicat in timpul
unei antrenari supervizate clasice, utilizand atat atribute adnotate de om,
cat si atribute prezise automat. Pentru a imbunatati performanta, autorii au
generat date suplimentare de antrenare prin esantionarea iesirilor modelului.
Evaluarile empirice au sustinut ca aceasta metoda a depasit performantele
de referinta ale RLHF atat in evaluarile automate, cat si in cele umane.
Datorita performantei sale puternice si a controlabilitatii atributelor, Ste-
erLM constituie o baza deosebit de relevanta pentru evaluarea strategiilor
alternative de aliniere.

Guo et al. (2024) au propus o modificare a Direct Preference Optimiza-
tion (DPO; Rafailov et al., 2023) pentru a alinia LLM-urile cu mai multe
obiective concurente (de exemplu, utilitatea, toxicitatea, onestitatea). Re-
cunoscand ca aceste obiective nu pot fi maximizate simultan, metoda a
cautat solutii Pareto-optimale prin conditionarea generarii de preferintele
specificate de utilizator, similar cu SteerLM . In antrenare preferintelor, re-
compensele au fost calculate pe baza abaterii dintre rezultatele generate si
preferintele tinta, rezultatul cu recompensa mai mare fiind tratat ca esantion



preferat. Rezultatele au aratat o aliniere imbunatatita fata de DPO-ul initial
in contexte cu obiective multiple.

2.2 Metode de aliniere si antrenare semi-supervizata

In domeniu au fost propuse multiple tehnici de aliniere a preferintelor (Ou-
yang et al., 2022; Rafailov et al., 2023; Gheshlaghi Azar et al., 2024). ORPO
(Odds-Ratio Preference Optimization) a fost propusa de Hong et al. (2024)
pentru alinierea cu preferintele oamenilor, pentru a elimina necesitatea unui
model de referinta. Metoda a combinat probabilitatea logaritmica negativa
(NLL) standard cu o penalizare a raportului de sanse pentru raspunsurile
alese si respinse, pe baza probabilitatilor lor de generare. Evaluarile empi-
rice pe diverse dimensiuni de model si repere au aratat ca ORPO a depasit
adesea paradigmele RLHF sau DPO. Autorii au furnizat, de asemenea, do-
vezi teoretice pentru utilizarea raportului de sanse in locul raportului de
probabilitdti in modelarea preferintelor, subliniind proprietatile sale.

Aceste tehnici de aliniere, precum si antrenarea supervizata clasica, au
servit drept baza pentru paradigmele de antrenare semi-supervizata la com-
pletarea seturilor de date cu esantioane sintetice generate de modelele in sine.
Au fost propuse multiple studii iterative de antrenare semi-supervizata.

Jung et al. (2024) au propus un cadru semi-supervizat pentru bootstrapping-
ul etichetelor folosind LLM-uri. Initial, un set mic de date etichetate a
fost utilizat pentru a solicita unui LLM s& adnoteze esantioane neetiche-
tate. Doar predictiile modelului cu incredere ridicata au fost retinute si
tratate ca pseudo-adnotari, care au fost adaugate iterativ la setul de antre-
nament. Pentru a imbunatati si mai mult performanta, modelul a integrat si
rationamentul atat in timpul antrenamentului, cat si al inferentei. Rezulta-
tele au aratat ca aceasta strategie a depasit performanta generarii few-shot.

Liu et al. (2025) au utilizat un model de dimensiune mica pentru a pro-
duce un set mare de exemple de antrenare, care au fost apoi filtrate folosind
anumite criterii de calitate (de exemplu, probabilitate, autoconsistenta).
Doar esantioanele care au indeplinit standardele au fost pastrate pentru a
forma un set de antrenare filtrat. Modelul de baza a fost reantrenat pe
acest set de date, iar ciclul generare-filtrare-reantrenare a fost repetat pana
la convergenta performantei. Acest cadru iterativ a obtinut rezultate com-
petitive in task-uri precum parafrazare si rezumare, in ciuda faptului ca s-a
bazat pe un model de generare mai slab.

T. Wang et al. (2024) si Pang et al. (2024) au avut ca scop imbunatatirea
rationamentului matematic si au introdus un plan de antrenament care
Incorporeaza rationamente de tip Chain-of-Thought (CoT). Modelul a fost
initial antrenat pe seturi de date adnotate cu CoT. Ulterior, modelul a fost
utilizat pentru a genera pasi intermediari de rationament pentru seturi de
date care contineau doar perechi (intrebare, raspuns). Aceste rationamente
generate au fost filtrate in exemple bune (care produc raspunsurile corecte)



si exemple slabe (care nu produc raspunsuri corecte) si utilizate pentru a
antrena modelul cu DPO (Rafailov et al., 2023).

3 Metoda

3.1 Set de date

Setul de date utilizat in experimentele noastre este FairytaleQA (Xu et al.,
2022), un set de date de referinta in domeniul educational. FairytaleQA
cuprinde o colectie de povesti pentru copii, fiecare insotita de intrebari si
raspunsuri selectate si adnotate de experti in educatie. Aceste adnotari sunt
deosebit de relevante pentru studiul nostru, deoarece fiecare intrebare este
etichetata pe douad dimensiuni distincte ale atributelor, si anume, Focus si
Coverage.

Atributul Focus indica tinta intrebarii. Categoriile tipice includ perso-
najul, actiunea, cadrul si conflictul, printre altele. Aceasta clasificare ajuta
la determinarea aspectului povestii pe care ar trebui sa se concentreze un
model atunci cand genereaza sau raspunde la o intrebare. In schimb, atri-
butul Coverage surprinde nivelul de abstractizare sau domeniul de aplicare
textual necesar pentru a raspunde la intrebare. Mai exact, face distinctia
intre Intrebarile la care se poate raspunde pe baza unei fraze sau propozitii
locale, fata de cele care necesita integrarea informatiilor in mai multe parti
ale povestii sau rezumarea naratiunii in ansamblu.

Am selectat FairytaleQA datorita utilizarii sale largi ca referinta de
incredere In comunitatea educationald. Constructia sa asigura adnotari
de 1nalta calitate, aliniate cu obiectivele pedagogice. KEste important de
mentionat ca, din cite stim, FairytaleQA este unul dintre putinele seturi de
date de generare a intrebarilor disponibile publicului care ofera adnotari de-
a lungul mai multor dimensiuni ale atributelor, ceea ce este esential pentru
task-ul nostru de generare si evaluare conditionata de atribute.

Autorii au pre-partitionat setul de date in subseturi de antrenare, vali-
dare si testare, constand din 8548, 1025 si respectiv 1007 esantioane. Cu
toate acestea, o analiza detaliatd a distributiei valorilor atributelor releva
un grad ridicat de dezechilibru pentru ambele categorii Focus si Coverage
in partitia de antrenament (a se vedea Tabelul 1). Acest dezechilibru pre-
zinta provocari pentru generarea controlata si evaluarea corecta, motivand
direct utilizarea tehnicilor de generare sintetica de date si de echilibrare a
atributelor, asa cum se discuta in sectiunile ulterioare.

3.2 Paradigma de antrenare ORSO

Task-ul in cauza implica utilizarea unui model pentru a genera o pereche
intrebare-raspuns pe baza unei intrari structurate. Aceasta intrare consta
in: o descriere a sarcinii, un text si un set de valori ale atributelor, cum



Focus % | Coverage %
Action 32% | Local 91%
Causal Relation 28% | Summary 9%
Character 11%
Feeling 10%
Outcome Resolution 9%
Setting 6%
Prediction 4%

Tabelul 1. Distributia celor doua atribute din FairytaleQA (Focus & Cove-
rage) in partitia de antrenare.

ar fi Focus si Coverage. Aceste componente sunt combinate intr-un singur
prompt furnizat LLM-ului. Avand o intrare (Ctx, Attr_Vals), o concatenare

a textului si a valorilor atributelor Attr_Vals = [attr_valy,. .., attr_valy,],
obiectivul este de a genera o iesire (@, A), intrebarea si raspunsul cores-
punzator.

Totusi, in cazul antrenarii supervizate clasice, exista o conexiune slaba
intre diferitele atribute si raspunsul generat. Modelul genereaza intrebari
si raspunsuri fara a le adapta la diferitele configuratii ale atributelor si nu
invata semantica valorilor acestora. In antrenarea supervizati clasic, maxi-
mizam probabilitatea Py(Q, A | (Ctx, Attr_Vals), dar nu exista nicio penali-
zare daca modelul genereaza un rezultat similar pentru o configuratie diferita
a atributelor Attr_Vals'. Drept urmare, modelul poate ignora conditionarea
atributelor si poate ajunge ca Py(Q, A | Ctx, Attr_Vals') si fie aproape de
Py(Q,A | (Ctx, Attr_Vals). Modelul nu este penalizat explicit pentru ne-
respectarea valorilor atributelor, atata timp cat contextul generat respecta
textul si prompt-ul furnizat.

Progresele recente in alinierea LLM-urilor au introdus metode care opti-
mizeaza generarea moidelului in mod comparativ (de obicei, avand aceeasi
intrare, un model este antrenat sa prefere o iesire dorita, chosen, in locul
uneia nedorite, rejected). Aceasta paradigma de antrenare, adoptata de
Ouyang et al. (2022), Rafailov et al. (2023) sau Hong et al. (2024), este
eficienta, dar necesita construirea sau selectia de esantioane negative, ceea
ce este adesea non-trivial, avand in vedere spatiul de posibilitati mare si
divers.

In abordarea noastra, adaptam acest cadru de aliniere prin introduce-
rea perturbatiilor la nivel de intrare in loc de esantionarea dintr-un spatiu
mare de negative la iesire. Mai exact, pastram iesirea y fixa si modificam
valorile atributelor in promptul de intrare, creAnd doua variante de intrare:
Zo: intrarea cu valori corecte ale atributelor si z,: intrarea cu valori ale
atributelor incorecte sau nepotrivite (esantionate din domeniul atributelor
si in mod deliberat inconsistente cu y). Obiectivul este de a incuraja mo-



delul sa acorde atentie variatiilor atributelor si sa penalizeze inconsistentele
dintre atributele de intrare si iesirea generata. Acest lucru are ca rezultat o
sensibilitate mai buna a atributelor in timpul generarii.

Metoda noastra este inspirata de cadrul ORPO (Hong et al., 2024), care
nu necesitd un model de referinta si a obtinut performante empirice superi-
oare fata de DPO si RLHF. Obiectivul de antrenament ORPO este definit
ca fiind:

Lorpo(0) = Lsrr(0) + X Lor(0) (1)

oddsg(ye | x)
oddsg(yr | x)) @)

unde y, este iesirea aleasa (chosen), y, este iesirea respinsa (rejected),

este intrarea si oddsy(y | ) = %.

Lor(0) = —logo <log

In varianta propusa de noi, ORSO, redefinim loss-ul bazat pe raportul
de sanse (vezi Ecuatia 2) pentru a opera peste perechi de intrari perturbate
in loc de perechi de iesiri:

oddsy(y | x.)
oddsy(y | ;cr)) (3)

unde z. este secventa de intrare care contine valorile corecte ale atribu-
telor, z, este intrarea cu valori ale atributelor in mod deliberat incorecte,
iar y este iesirea de referinta corespunzatoare lui x..

O comparatie vizuala care ilustreaza diferenta dintre antrenarea super-
vizata clasica si metoda noastrda ORSO este prezentata in Figura 1.

Lor(0) = —logo (log

SET | Prompt Output
Context Focus | Coverage Question & Answer
Once upon a Q: What type of ruler was
time there was a| character local the king?
king... A: kind and just
ORSO | Prompt FJutput
Context | Focus Coverage Question & Answer
_ | Once upon a Q: What type of ruler was
Chosen |time there was a| character local the king?
' king... A: kind and just
Once upon a Q: What type of ruler was
time there was a| setting summary the king?
king... A: kind and just

Figura 1. Exemplu comparativ intre SF'T si ORSO



3.3 Stagii de antrenare

Urmam acelasi cadru general descris de Dong et al. (2023) pentru SteerLM.
Este o abordare semi-supervizata comuna, utilizata si de Jung et al. (2024),
Morimura et al. (2024) si Liu et al. (2025). Descriem pasii In urmatoarele
subsectiuni si oferim o prezentare generala in Figura 2.

i %ataKEE i 1. Attribute Prediction Model Training _I. Attribute .
i e > Prediction Model

\—_/—'__\
2. Training on

4
Datasat Initial Dataset 3. Bootstrappi -
Cix + Attr => Q + A LLM  [3-Bootstrapping  Synthetic Dataset

2 4. Training on the
Synthetic Dataset

Figura 2. Stagiile generale de antrenare.

3.3.1 Model de predictie a atributelor

Aceasta componentd consta dintr-un set de clasificatori, fiecare antrenat sa
prezica un atribut specific al intrebarii, raspunsului sau contextului generat
(de exemplu, Focus, Coverage). Scopul modelului de predictie a atributelor
(Attribute Prediction Model) este de a verifica daca rezultatele generate sunt
conforme cu valorile atributelor tinta specificate in promptul de intrare. Un
clasificator separat este antrenat pentru fiecare atribut din setul de date.
Acesti clasificatori sunt utilizati ulterior pentru a evalua performanta atat a
metodei propuse (ORSO), cat si a abordarii de referinta (SteerLM), in ceea
ce priveste respectarea promptului.

3.3.2 Antrenare pe setul de date initial

In aceastd etapa, un LLM este antrenat pentru a indeplini sarcina de ge-
nerare a unei intrebari si a unui raspuns corespunzator, conditionat de un
context dat si de valori ale atributelor specificate (de exemplu, Focus sau
Coverage). Procesul de antrenare consta in doua faze secventiale: o epoca
initiala de antrenare supervizata clasica pentru a adapta modelul la dome-
niul sarcinii, urmata de o epoca a antrenamentului bazat pe ORSO descris
anterior. Formatul promptului este ilustrat in Figura 3. Cu bold marcam
textul pe care modelul trebuie sa-1 genereze.

3.3.3 Boostrapping

Din cauza dezechilibrului dintre clase in valorile atributelor si a numarului
limitat de instante de antrenament in general, introducem o etapa de aug-



Generate a question and an answer based on the following
context.

Context: {{Text}}

The question must fulfill the following requirements:

- The question must focus on {{focus_value}}.

- The question must be answerable based on a
{{coverage_value}} context.

<start_generation_token>

Question: {{question}} Answer: {{answer}}

Figura 3. Formatul promptului.

mentare sintetica a datelor.

Mai exact, pentru fiecare text din setul de antrenare original, generam
date sintetice prin esantionarea iesirilor ca noi perechi intrebare-raspuns
corespunzatoare tuturor combinatiilor posibile de valori ale atributelor. In
cazul nostru, generam 14 noi prompturi per text de intrare (adica, Focus cu
7 valori posibile x Coverage cu 2 valori). Aceste esantioane generate extind
setul de antrenament si sunt utilizate pentru a imbunatati generalizabilitatea
modelului in toate configuratiile atributelor.

Pentru a imbunatati eficacitatea datelor de antrenare sintetic, aplicam o
etapa de filtrare cu 4 obiective principale, derivate din multiple lucrari despre
invatare semi-supervizata (Ouyang et al., 2022; Rafailov et al., 2023; Hong
et al., 2024): balansarea numdrului de atribute (un numar egal de exemple
pentru fiecare combinatie de atribute din setul de date sintetic), increderea
in generare (pastrarea doar a acelor esantioane pentru care modelul pre-
zinta o incredere ridicata in timpul generarii), consistenta cu atributele din
prompt (utilizarea modelului de predictie a atributelor antrenat anterior
pentru a deduce atributele reale reflectate in fiecare iesire generata) si di-
versitatea exemplelor (evitarea esantioanelor excesiv de similare si reducerea
redundantei in setul de antrenare).

Distributia esantionului rezultata intre configuratiile atributelor poate
fi in continuare dezechilibrata. Pentru a construi un set de date sintetic
echilibrat, ne propunem sa pastram primele K esantioane per configuratie
de atribute. Selectia esantionului este ghidata de increderea generarii, unde
filtram exemplele cu o probabilitate sub un prag empiric.

Pentru a promova si mai mult diversitatea semantica, aplicam clusteriza-
rea esantioanelor filtrate. Pentru fiecare configuratie de atribute, efectuam
clusterizarea de tip k-means, folosind reprezentari vectoriale ale intrebarilor
si raspunsurilor obtinute printr-un model de encodare (W. Wang et al.,
2020). Din fiecare cluster, retinem esantionul cu cea mai mare probabilitate
de generare, asigurand atat diversitatea, cat si calitatea.

Setul de date rezultat cuprinde K mostre sintetice de inalta calitate si
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diverse pentru fiecare configuratie de atribute. Acest proces este executat
independent pentru SteerLM si ORSO, rezultand doua seturi de date sin-
tetice distincte, fiecare cu propriile exemple de antrenare generate folosind
modelul respectiv.

3.3.4 Antrenare pe setul de date sintetic

Odata ce setul de date sintetice filtrate este obtinut, vom continua cu o faza
suplimentara de antrenare pentru a imbunatati si mai mult performanta
modelului. Spre deosebire de etapa anterioara (a se vedea Sectiunea 3.3.2),
aceastd fazd constd intr-o singura epoca de antrenare bazat pe ORSO. De-
oarece modelul a fost deja expus sarcinii prin antrenare supervizata clasica,
nu este necesara o epoca suplimentara in aceasta etapa.

3.3.5 Filtrarea configuratiilor de atribute invalide

In practicd, existi contexte de intrare si configuratii de atribute pentru care
nu se poate genera nicio intrebare valida. O modalitate de a gestiona acest
lucru este de a ne baza pe adnotarile expertilor: generam intrebari doar
pentru textele si configuratiile de atribute care au fost confirmate de experti
ca fiind valide si in concordanta cu textul. Acest lucru se poate face utilizand
atributele adnotate din setul de date FairytaleQA, restrictiondnd generarea
la combinatiile text-atribut care apar in adnotari, unde posibilitatea de a
genera o intrebare valida este deja stabilita.

Cu toate acestea, este necesar sa se includa un mecanism pentru a detecta
si comunica aceasta limitare utilizatorului daca nu sunt disponibile asertiuni
ale expertilor. Mai exact, modelul ar trebui sa evalueze daca o generare
solicitata, conditionata de un anumit context si set de valori ale atributelor,
este fezabila. O abordare este stabilirea unui prag de incredere in generare,
bazat pe probabilitatea rezultatului. Daca increderea modelului scade sub
acest prag, acest lucru ar indica faptul ca este probabil ca combinatia de
atribute solicitata sa fie incompatibila cu contextul de intrare. In astfel
de cazuri, sistemul ar trebui sa se abtina de la producerea unui rezultat.
Acest mecanism ar ajuta la prevenirea producerii de rezultate incoerente
sau irelevante semantic de catre model, imbunatatind astfel atat fiabilitatea,
cat si interpretabilitatea procesului de generare.

In cazul nostru, pragul este ales folosind setul de validare prin examina-
rea distributiei valorilor probabilitatii logaritmice negative pentru exemplele
de adnotate de experti si considerand ca valorile mai mari de mean+1.5 X std
sunt potential nesigure.

3.4 Configuratie experimentala

Modelul cu care ne comparam performanta in acest studiu este inspirat de
paradigma de antrenament SteerLM (Dong et al., 2023). Folosim aceiasi
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Figura 4. Step 3.3.2: Probabilitatea logaritmica negativa pentru instantele
de atribute corecte versus incorecte.

pasi de antrenare descrisi In Sectiunea 3.3 atat pentru abordarea noastra,
cat si pentru SteerLM. Singura distinctie fata de SteerLM este ca, pentru
Pasul 3.3.2 (a doua epoca) si Pasul 3.3.4, antrenarea se face cu abordarea
de antrenare supervizata clasica (SFT) pe care SteerLM o propune. In rest,
fiecare pas ramane acelasi, folosind SteerLM in acelasi mod ca abordarea
noastra pentru o comparatie corecta.

Aceasta configuratie controlata ne permite sa izolam contributia metodei
noastre de aliniere, utilizand in acelasi timp SteerLM ca un standard la ora
actuala pentru generarea bazata pe atribute.

In experimentele noastre, am utilizat modele de limbaj open-source, alese
pentru eficienta lor computationala si pentru adecvarea la medii cu resurse
limitate. Ne asiguram ca experimentele noastre raman accesibile si repro-
ductibile fara a necesita infrastructura costisitoare.

Mai intai am antrenat doi clasificatori independenti, cate unul pentru fi-
ecare atribut (Focus si Coverage), pentru a implementa modelul de predictie
a atributelor (vezi Sectiunea 3.3.1). Am luat in considerare ModernBERT
(Warner et al., 2024), un model recent de codificator bazat pe Transfor-
mer, si l-am extins cu un cap de clasificare. Fiecare clasificator primeste
ca intrare o concatenare a contextului, intrebarii si raspunsului si prezice
valoarea atributului corespunzator. Antrendm ambii clasificatori pentru o
epoca folosind partitia de antrenare a setului de date.

Pentru task-ul de generare a intrebarilor conditionate de atribute, folo-
sim versiunea Instruct a Llama 3.2 1B (Grattafiori et al., 2024) ca model
generativ de baza atat pentru abordarea noastra, cat si pentru SteerLM .
In timpul fazei de Antrenare pe Setul de Date Initial (vezi Sectiunea 3.3.2),
ambele modele sunt mai intai antrenate folosind o epoca de invatare super-
vizata standard (pentru adaptarea la task), urmata de o epoca suplimentara
folosind fie SFT in stil SteerLM, fie ORSO (abordarea noastra).
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Pentru etapa de bootstrapping, generam 5 esantioane pentru fiecare
configuratie de text si atribute pentru a crea un grup mare de candidati
sintetici care sa fie selectati pentru antrenament suplimentar. Pe baza ana-
lizei din Figura 4, majoritatea esantioanelor de validare prezinta scoruri
de probabilitate logaritmica negativa sub un prag de 100. Acest prag este
derivat din probabilitatea modelului de a genera datele de validare selectate
de experti si reflecta reprezentarile interne ale modelului. In consecinta, in
timpul bootstrapping-ului, eliminam toate esantioanele generate cu o pro-
babilitate logaritmica negativa care depaseste 100, deoarece este probabil ca
acestea sa fie de calitate scazuta. Mai mult, pentru fiecare configuratie de
atribute, pastram K = 5000 de esantioane, rezultand un set de date sintetice
de 70k de exemple pentru fiecare model.

3.5 Protocol de evaluare

Initial, generam intrebari cu fiecare model, bazate textele din setul de test
folosind toate combinatiile posibile de atribute pentru a evalua comporta-
mentul modelului. Ca atare, generam 5 rezultate candidate pentru fiecare
text de intrare si pereche de atribute si o selectdm pe cea cu cea mai mica
probabilitate logaritmica negatoiva, presupunand ca reprezinta generarea
cea mai sigura si coerenta.

O limitare importanta este ca unele combinatii de atribute pot sa nu
fie potrivite pentru textul de intrare asociat. De exemplu, o poveste care
se concentreaza exclusiv pe un personaj poate s nu permita generarea de
Intrebari semnificative despre decorul scenei. Intrucat evaluarea noastra so-
licita initial modelelor sa genereze rezultate pentru toate combinatiile de
atribute, aceasta include cazuri in care asocierea prompt-atribut este impo-
sibil de realizat.

Pentru a aborda limitarile evaluarii tuturor combinatiilor de atribute, in-
troducem doud noi scenarii de evaluare. In primul rand, luam in considerare
o configuratie ideala in care un expert cunoaste posibilele combinatii de atri-
bute pentru un anumit text. Acest scenariu este simulat folosind atributele
adnotate din partitia de testare, deoarece aceste atribute cuprind un subset
al tuturor combinatiilor valide. In al doilea rand, ludm in considerare un sce-
nariu mai realist in care nu avem acces la cunostinte de specialitate, asa ca
trebuie sa ne bazam pe o metoda automata pentru detectarea combinatiilor
improbabile. Pentru a face acest lucru, ne bazam pe un prag de probabilitate
logaritmica negativa, asa cum este prezentat in Sectiunea 3.3.5.

3.6 Evaluarea performantei

Generarea de intrebari este In mod inerent o sarcina subiectiva, in care pot
exista mai multe rezultate valide pentru o anumita intrare. Ca atare, com-
pararea directa intre rezultatele generate si intrebarile adnotate in setul de
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Metric | Focus Coverage
F1 95.9 99.9
Acc. 96.0 99.9

Tabelul 2. Performanta clasificatorilor.

date nu este o strategie de evaluare fiabila sau semnificativa. In schimb,
avand in vedere concentrarea noastra pe generarea controlata pe atribute,
evaluam performanta modelului pe baza a cat de bine se aliniaza continutul
generat cu valorile atributelor specificate. O predictie este considerata co-
recta numai daca ambele atribute deduse corespund exact cu cele tinta.

3.7 Evaluari umane si bazate pe LLM ale calitatii intrebarilor
generate

Am efectuat un experiment suplimentar pentru a verifica ca niciunul din-
tre modele nu se implica In exploatarea sistemului de recompense, defi-
nita ca producerea de rezultate care induc in eroare clasificatorul fara a
genera intrebari semantic valide sau de inalta calitate. Am evaluat calitatea
intrebarilor generate (in configuratia atributelor adnotate in setul de test)
utilizand atat evaluatori umani, cat si LLM-as-a-Judge (GPT-40). Evalu-
area a fost efectuatd pe baza a cinci criterii, cu scoruri atribuite intre 1 si
5.

4 Rezultate si discutii

Predictia atributelor. Performanta modelelor de predictie a atribute-
lor, deoarece sunt premise in acest studiu, se gaseste in Tabelul 2. Aceste
valori argumenteaza ca ne putem baza pe acesti clasificatori in toate fazele
ulterioare.

Evaluarile SteerLM versus ORSO. Evaluam atat SteerLM, cat si ORSO
pe setul de date initial si dupa bootstrapping (adica, pe setul de date sinte-
tic). Modelele au fost evaluate in trei configuratii diferite de atribute: toate
combinatiile posibile, doar cele prezente in setul de date si pe baza pragu-
lui de probabilitate logaritmica negativa descris in Sectiunea 3.3.5. Toate
rezultatele sunt incluse in Tabelul 3.

Rezultatele empirice initiale au indicat faptul ca ORSO gestioneaza mai
bine interactiunile complexe ale atributelor. Analiza probabilitatilor mode-
lului a relevat ca ORSO a Invatat sa distinga intre solicitarile de atribute
valide si invalide, In timp ce SteerLM a generat iesiri aproape agnostic.
ORSO, care a fost antrenat explicit sa distinga intre configuratiile atribu-
telor, nu genereaza iesiri cu o probabilitate mare atunci cand sunt cerute
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atribute incompatibile. Acest lucru este de asteptat, deoarece a fost pe-
nalizat in timpul antrenarii pentru neconcordanta cu atributele. In schimb,
SteerLM tinde sa genereze iesiri indiferent de relevanta atributelor, deoarece
ii lipseste un mecanism explicit pentru a impune consecventa atribut-iesire.

Acest comportament este ilustrat in Figura 4, care aratd probabilita-
tea logaritmica negativa a modelului pentru generarea de perechi intrebari-
raspuns selectate de om (din partitia de validare) atat sub prompt-uri de
atribute corecte, cat si incorecte. Pentru ORSO, modelul atribuie o proba-
bilitate semnificativ mai mare generarilor sub atributele corecte (albastru)
comparativ cu cele incorecte (rosu), indicdnd o sensibilitate puternica la
atribute. SteerLM, pe de alta parte, afiseaza o distinctie minima, sugerand
ca are dificultati in a diferentia intre configuratiile atributelor.

F1 (%)
Stagiu Configuratia de atribute | SteerLM ‘ ORSO
Initial - Pasul Toate combinatiile 41.6 45.9
3.3.2 Adnotate de experti 95.0 98.6
Bootstrannin Toate combinatiile 43.9 56.9
P;);)uls SZP?F)) &~ ["Adnotate de experti 97.4 99.9
e Filtrate pe baza de prag 44.9 92.0

Tabelul 3. Comparatia metodelor pentru diferite configuratii ale atributelor

Figura 4 si Tabelul 3 indica faptul ca modelul nostru depaseste performanta
SteerLM. Atunci cand i se solicita combinatii de atribute selectate de experti
(plauzibile), acesta se apropie de o precizie aproape perfecta. In plus,
mentine performante robuste in toate configuratiile posibile ale atribute-
lor. Aceasta Imbunéatatire provine din capacitatea sporita a modelului de a
acorda atentie semanticii atributelor si de a impune alinierea intre atribu-
tele prompturilor si continutul generat. In schimb, SteerLM nu reuseste sa
distinga In mod constant intre perechile atribut-iesire valide si invalide. Mai
mult, SteerLM are potentialul de a trece cu vederea un atribut atunci cand
nu este capabil sa le respecte pe ambele.

Performanta modelului nostru, asa cum se arata in Tabelul 3, raméne
robusta sub filtrarea automata a combinatiilor de atribute invalide si con-
tinua sa depaseasca SteerLM, indicand faptul ca aceasta abordare ofera o
aproximare eficienta pentru identificarea generarilor improbabile fara a ne-
cesita supraveghere umana in momentul inferentei. Acest lucru contribuie
la dezvoltarea unui flux de generare mai fiabil. Mecanismul de prag propus
se dovedeste a fi extrem de eficient pentru modelul nostru, dar are o utilitate
limitata atunci cand este aplicat la SteerLM.

Diferenta de performanta este si mai vizibila in Figura 5, care prezinta
performanta celor doud modele in raport cu numarul de exemple pastrate.
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ORSO mentine o performanta foarte ridicatd, pastrand in acelasi timp
jumatate din numarul total de exemple, dovedind performanta robusta a
modelului si faptul ca alegerea valorii prag nu este critica.
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Figura 5. Performanta modelelor pentru diferite praguri de filtrare.

Evaluarea calitatii intrebarilor. Evaluarea umana a relevat doar o mica
diferenta in calitatea intrebarilor generate de cele doud metode, cu o calitate
generala medie de 4,34 pentru ORSO, comparativ cu 4,24 pentru SteerLLM .
O potentiala sursa de eroare apare in evaluarile LLM-as-a-Judge, care au fa-
vorizat SteerLM (4,52 fata de 4,31 in ceea ce priveste calitatea generala), in
ciuda faptului ca adnotarile umane au aratat rezultate similare pentru cele
doua metode. Mai mult, este important de mentionat ca modelele difera
substantial in ceea ce priveste obiectivele lor de antrenament: ORSO nu a
fost optimizat explicit pentru maximizarea calitatii percepute a rezultatului,
ci mai degraba pentru asigurarea unei conformitati mai puternice a atribu-
telor. Aceasta distinctie poate explica partial discrepanta dintre evaluarile
automate si cele umane, reiterand necesitatea de precautie atunci cand ne
bazam pe LLM-as-a-Judge. Cu toate acestea, valorile indicatorilor de ca-
litate rezultati sunt constant ridicate, reflectand cu acuratete atributele de
control.

5 Concluzii si activitati viitoare

3

Acest studiu introduce o metoda inovatoare de antrenare a modelelor pen-
tru generarea de intrebari controlate prin atribute, utilizand o combinatie
de date selectate de oameni si date sintetice. Abordarea noastra ORSO a

16



depasit sistematic un standard puternic - SteerLM, atunci cdnd a generat
perechi intrebare-raspuns care adera la atribute specificate (de exemplu, Fo-
cus si Coverage). Protocolul nostru experimental a evaluat atat combinatii
exhaustive de atribute, cat si configuratii plauzibile, validate de experti, pen-
tru a identifica diferentele in sensibilitatea atributelor si fidelitatea generarii.
ORSO a demonstrat in mod constant o sensibilitate ridicata la atribute si
o robustete la variatia prompt-ului, validand eficacitatea mecanismului pro-
pus. Aceste constatari sugereaza ca antrenarea explicita bazata pe atribute
poate imbunatati semnificativ modelele de generare controlabila.

Pentru lucrarile viitoare, intentionam sa exploram daca metoda noastra
poate fi extinsa eficient la situatii in care adnotarile atributelor sunt gene-
rate sintetic, reducand astfel dependenta de etichetele costisitoare ale setului
de date, selectate de oameni. Aceasta directie ar putea permite un con-
trol scalabil si adaptabil la domeniu in modelele de generare a intrebarilor,
mentinand in acelasi timp alinierea cu atributele de continut specificate.

Limitari

Cadrul ORSO propus imbunéatateste semnificativ gradul de constientizare a
atributelor in generarea intrebarilor; cu toate acestea, anumite aspecte pot
afecta aplicabilitatea sa mai larga.

ORSO, precum si SteerLM, depind de disponibilitatea unui clasificator
de atribute precis. Acest clasificator joacd un rol central atat in evaluare,
cat si in filtrarea generarii. In situatiile in care un astfel de clasificator nu
este suficient de precis sau nu este disponibil, semnalele de control utilizate
pentru a evalua sau ghida generarea pot fi mai putin fiabile. Desi aceasta
este o cerinta generala pentru abordarile actuale in generarea controlata prin
atribute, este important de remarcat faptul ca lucrarile viitoare ar putea
beneficia de explorarea abordarilor care reduc dependenta de clasificatorii
externi.

Mai mult, modelele generative sunt in mod inerent inclinate sa produca
rezultate chiar si in conditii de combinatii de atribute invalide sau contra-
dictorii. Pentru a rezolva aceasta problema, am introdus un mecanism de
prag bazat pe increderea in generare, suprimand rezultatele care este putin
probabil sa indeplineasca constrangerile date. Desi aceasta solutie s-a dove-
dit adecvata pe setul de date utilizat in experimentele noastre, pragul s-ar
putea sa nu se transfere direct in alte instante. Sunt necesare experimente
suplimentare pentru a studia posibilitatea unor strategii generalizabile sau
a unor clasificatori de fezabilitate.

Acesti factori nu limiteaza contributiile principale ale ORSO, ci suge-
reaza directii pentru imbunatatirea robustetii si a pregatirii pentru imple-
mentare in medii mai diverse.
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