UrnB

»¥ Diposit digital
D &, de documents
Universitat Autdnoma 1) delaUAB

de Barcelona

This is the published version of the bachelor thesis:

Masip Cabeza, Sergi; Valveny Llobet, Ernest, dir. Generacié automatica de
didlegs de comic. 2022. (958 Enginyeria Informatica)

This version is available at https://ddd.uab.cat/record /264189
under the terms of the license


https://ddd.uab.cat/record/264189

Generacié automatica de dialegs de comic

Alumne (Menci6 de computacio):
Sergi Masip Cabeza
hello@sergimasip.com

Universitat Autdonoma de Barcelona

Tutor:
Ernest Valveny Llobet
ernest@cve.uab.cat

(UAB) / Escola d’Enginyeria (EE)

Juny de 2022

Resum

En els iltims anys, els models de generaci6 de llenguat-
ge han estat millorant a un ritme accelerat. Aquestes
millores han arribat també als models multimodals que
treballen amb text i imatges, amb els quals se solen dur
a terme tasques de descriure imatges o respondre pre-
guntes sobre elles. En aquest projecte, pero, s’han fet
servir models d’aquest tipus amb l'objectiu ultim de
generar dialegs de comic. Per a aconseguir-ho, s’ha fet
servir la base de dades proporcionada a COMICS. Pri-
mer s’ha plantejat la tasca de predir el segiient dialeg
d’entre un conjunt de candidats (Text cloze) donat
un context de 3 panells i avaluar l'eficacia d’aquests
models comparant-los amb els resultats assolits a CO-
MICS. Llavors, s’ha entrenat el millor d’aquests models
per a la generacié de dialegs. Els resultats quantita-
tius mostren que els models de Text cloze superen al
model hi-LSTM de COMICS. A més, es proposa un
model generatiu en aquesta tasca el qual és capag de
generar segiients dialegs amb una adequacio al context
limitada, tot i obtenir uns valors baixos a les metriques
i contenir errors induits per la qualitat de la base de
dades.

Paraules clau— comics, visual storytelling, generacié6 de
llenguatge, transformer, t5, vl-t5

Abstract

Recently, language generation models have improved
at an accelerated pace. Along with them, multimodal
models that work with text and images have also im-
proved. These models are usually used to perform tasks
such as image captioning or visual question answering.
However, in this project, we are using these models
to generate comic dialogues. To do this, we used the
dataset provided in COMICS. First, we proposed pre-
dicting the following dialogue from a set of candidates
given the 3 previous panels as a context (Text cloze) as
the first task and evaluating the effectiveness of these
models by comparing them with the results achieved in
COMICS. Then, we trained another based on the pre-
vious one for generating dialogues. The quantitative
results show that the Text cloze models outperform
the hi-LSTM model used in COMICS. In addition, we
propose a generative model in this task, which is able
to generate subsequent dialogues that fit the context
to a certain extent, despite obtaining low values in the

metrics and containing errors induced by the quality of
the text transcriptions.

Keywords— comics, visual storytelling, language mod-
eling, transformer, t5, vl-t5

1 Introduccio

En els dltims anys, han comencat a proliferar dins el
moén de 'aprenentatge profund models molt capagos
quant al processament de text gracies als mecanismes
d’autoatencié (self-attention). Aquests permeten als
models aprendre les relacions de cada paraula amb la
resta i, aixi, aprendre a predir la probabilitat de la
segilient paraula donada una seqiiéncia prévia. No obs-
tant aix0, no només es fan servir Unicament en text,
siné que existeixen models que utilitzen autoatencio
combinant imatges i textos alhora. Aquests models
prenen les caracteristiques d’una imatge (visual featu-
res), en comptes d'un context en forma de text, i la
representacié d’un text (embedding) per a dur a ter-
me la tasca per a la qual siguin entrenats. D’entre les
tasques que existeixen, s’hi troben la generacié de co-
mentaris o descripcié donada una imatge (Image Cap-
tioning), o la generacié d’una petita historia a partir
d’una imatge (Visual Storytelling). Sén aquestes dues
ultimes tasques en les quals s’inspira fonamentalment
aquest treball.

En aquest projecte es proposa resoldre la tasca de
generacié automatica de dialegs de comic. Per a
aconseguir-ho, com a primer pas, es planteja la tasca
d’escollir 'opcié correcta d’entre un conjunt de candi-
dats (Text cloze o eleccié multiple) donat un context,
en primera instancia, textual i, posteriorment, un de
multimodal (text i imatge). Veieu la figura (I} Final-
ment, es planteja la tasca de generacié de text (lan-
guage modeling) per tal de generar els didlegs. Per
tant, s’ha hagut de desenvolupar i implementar un mo-
del capag d’extreure les caracteristiques del text dels
dialegs i de les imatges dels panells, i, amb elles, de
generar el segiient dialeg.

Per a resoldre ambdues tasques, s’han proposat 3
models basats en l'arquitectura del T5 [19], un mo-
del de llenguatge basat en autoatencié, fent us de
parametres preentrenats. Les entrades del primer mo-
del consisteixen en un context format per un conjunt de
panells de comic amb els 3 dialegs de cadascun d’ells.
En el segon i el tercer model s’hi afegeixen les carac-
teristiques visuals dels panells. Els dos primers mo-
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Figura 1: Exemple de la tasca d’eleccié multiple. El
model, donat els tres primers panells com a context,
haura d’escollir el dialeg del segiient panell d’entre el
conjunt de candidats que se li presenta (en aquest cas,
3). Els candidats vermells s6n incorrectes mentre que
el verd es correspon amb el del quart panell, és a dir,
el correcte. En el cas de només text, iinicament se li
passen els textos de les bafarades, mentre que en el
multimodal s’hi afegeixen les caracteristiques visuals
dels 4 panells també.

dels s’han entrenat en la tasca d’eleccié multiple, on
se’ls ha fet escollir el segiient dialeg d’entre un con-
junt de dialegs candidats. El tercer model, basat en el
VL-T5 @, una arquitectura lleugerament modificada
del T5 per a acceptar entrades multimodals de text i
imatge; s’ha entrenat en la tasca de generar el segiient
dialeg d’un comic.

Per a avaluar 'eficacia dels primers 2 models en la
tasca d’eleccié multiple s’ha fet servir ’accuracy com
a metrica. Els experiments duts a terme amb aquests
models sén especialment interessants pel fet que per-
met quantificar la capacitat del model d’entendre el
context, a més de la informacié que es pot inferir com-
parant els resultats d’ambdéds. Els resultats mostren
que la informacié visual té un impacte significatiu en el
rendiment del model en la tasca objectiu. Pel que fa a
I"iltim model, s’han fet servir les metriques GLEU
i METEOR [3| que es descriuran a la seccid

2 Treball relacionat

Existeixen diferents tasques que tracten de generar text
a partir d’'una imatge d’entrada. Entre les més popu-
lars hi sén I’Image Captioning i la generacié d’una res-
posta donada una imatge i una pregunta sobre aquesta
(Visual Question Answering o VQA). Aquestes tasques
es basen a generar una prediccié literal i concreta de
la imatge passada com a entrada. Es a dir, si a una
imatge hi apareixen dues persones assegudes xerrant,
el model sera entrenat per a generar una descripcio o
una resposta tal que “hi ha dues persones assegudes
zerrant”. En el context d’una historia visual en la qual
la imatge acompanya al text, pero, aquesta descripcid
literal no serviria. El text generat hauria de tenir un
estil més narratiu i creatiu, seguint ’exemple: “el Marc
1 la Maria s’acabaven de conéizer, pero el temps els hi

va passar volant”. En aquest treball es busca generar
text amb aquest enfocament creatiu.

Per a la generacié de text predominen dos tipus d’ar-
quitectures, les Xarxes Neuronals Recurrents (RNN),
i els Transformers . Les primeres sén un tipus de
xarxa que permet fer servir les sortides anteriors com a
entrades. La segona arquitectura basa el seu funciona-
ment en mecanismes d’autoatencié i és actualment 1’es-
tat de 'art dins I’ambit del Processament del Llenguat-
ge Natural. Fins fa uns pocs anys, es feien servir RNN
com la Long Short Term Memory (LSTM) , pero
amb l’arribada del Transformer, la tendencia va canvi-
ar per dos motius: les RNN no es poden paral-lelitzar
mentre que els Transformer si i aquests, a més, obtenen
millors resultats.

Algunes arquitectures forca recents que es basen en el
Transformer i el milloren d’alguna forma sén el Switch-
Transformer ﬂgﬂ iel TS . La primera reemplaca la
capa densa situada després de la d’autoatencié per di-
ferents capes expertes que s’especialitzen en una tasca
en concret, la qual cosa permet entrenar models encara
més massius pero amb la mateixa capacitat de comput.
L ltima és una arquitectura que millora el disseny ba-
se del Transformer fent que en totes les tasques de
llenguatge natural les entrades i les sortides siguin text
i tinguin un mateix format, i també canvia la represen-
taci6é de la posicié sinusoidal per una de relativa. Ha
demostrat funcionar molt bé, amb adaptacions com en
el VL-T5 @, en tasques multimodals de text i imatge,
com sén Image Captioning o VQA, aconseguint resul-
tats considerats estat de I'art o propers. Per aquesta
rad, el T5 i el VL-T5 han estat la principal opcié en
aquest projecte.

La tasca que cerca generar text amb un enfoca-
ment narratiu a partir d’imatges és ’anomenada Visual
Storytelling, per a la qual existeix una base de dades
de Microsoft que consta d’imatges anotades amb
descripcions d’aquest tipus. Aquesta tasca tracta de
crear una petita historia inspirada en una imatge do-
nada. L’ultim treball més destacat en aquesta tasca es
tracta de Latent Memory-Augmented Graph Transfor-
mer for Visual Storytelling, en el qual introdueixen
un nou model basat en Transformers anomenat
LMGT (Latent Memory-Augmented Graph Transfor-
mer for Visual Storytelling), millorant aix{ l’estat de
I’art del moment que es basava en RNN.

Quant a 'analisi visual dels comics, existeixen al-
guns treballs que han tractat de classificar els estils o
els autors . En el darrer, els autors han entrenat
un model basat en una Xarxa Neuronal Convolucional
(CNN) per a classificar, primer, les pagines i, segon,
les vinyetes segons els autors (cada autor es conside-
ra que té un estil unic), i finalment han visualitzat
les caracteristiques visuals. A s’entrena un mo-
del multitasca i multimodal basat en Transformers el
qual s’entrena amb les caracteristiques visuals de les
imatges i els textos extrets automaticament d’aquests
(OCR).

Els comics solen implicar converses en les quals els
diferents interlocutors intercanvien més d’un parell de
frases. La tasca concreta que tracta de generar aquests
dialegs s’anomena multi-turn dialogue modeling. Mal-



grat que els models preentrenats de generacié del llen-
guatge en general funcionen forga bé, com podria ser
el mateix GPT-2 [18] o, més recentment, el GPT-3 [5];
també existeixen treballs que s’especialitzen en aquesta
tasca [29] [27]. En aquests, presenten arquitectures ba-
sades en Xarxes Recurrents anomenades Gated Recur-
rent Units (GRU) |7] amb autoatencié especificament
dissenyades per a la tasca.

Existeixen unes poques bases de dades de comics o
manga que comptin amb anotacions adequades per al
projecte, és a dir, que comptin amb les anotacions de
text de les bafarades. Una d’elles és la base de da-
des COMICS introduida per [11], treball en el qual fan
servir una LSTM jerarquica (hi-LSTM) per a dur a ter-
me tasques de coheréncia de personatges i de prediccid
del segiient panell (visual cloze) o didleg (text cloze)
a partir de les caracteristiques visuals dels panells, els
embeddings 1 la posicié al panell (bounding box) del
dialeg objectiu. Una altra base de dades a tenir en
compte és el Mangal09 [1], la qual estd formada per
109 mangues en japones amb anotacions tant visuals i
de caracteristiques dels personatges com de text. Per
a aquest treball, es fara servir la primera base de da-
des perque els dialegs estan en angles i la major part
dels models de llenguatge actuals estan preentrenats en
aquest idioma.

Finalment, un treball molt relacionat amb la propos-
ta és el de Comic strips |20], el qual basa el seu model
en el proposat a Stories for Images-in-Sequence [24)
aplicat a seqiiencies de vinyetes. L’objectiu en aquest
cas és el de predir les frases dels personatges que apa-
reixen a les vinyetes seqiiencialment. Per a aix0, han
entrenat un model on codifiquen els texts i les carac-
teristiques visuals de les vinyetes anteriors fent us de
dos codificadors basats en GRU diferents, i fan servir
un decodificador, també basat en GRU, per a generar
la segiient frase.

Per a aquest projecte s’ha optat per fer servir com a
referencia el treball realitzat a COMICS [11] per a la
tasca de text clozing fent s de 'arquitectura T5 [19)
i de la VL-T5 [6]. D’aquesta manera, es tindra una
referéncia amb la qual poder comparar 'eficacia dels
models implementats i es podra fer un desenvolupa-
ment esglaonat del treball fins a aconseguir el model
generatiu final.

3 Objectius i metodologia
La llista d’objectius d’aquest projecte és la segiient:

1. Entrenar un model per a la tasca de predir el
seglient dialeg d’entre un conjunt de possibles
dialegs donat un context previ de n dialegs de m
panells anteriors.

2. Entrenar un model per a la tasca de predir el
seglient dialeg d’entre un conjunt de possibles
dialegs donat un context previ de n dialegs de m
panells anteriors utilitzant també les seves carac-
teristiques visuals.

3. Adaptar el model anterior per a dur a terme la

modelitzacié del llenguatge i entrenar-lo per a la
generacié automatica de dialegs.

La metodologia que s’ha emprat per a assolir les me-
tes es basa en la filosofia Agile en combinacié amb un
model de desenvolupament en cascada per tal d’apro-
fitar el millor d’ambdues metodologies. D’aquesta ma-
nera, la planificacié i el desenvolupament han girat al
voltant de la seqiiencialitzacié de les tasques i subtas-
ques definides, que a causa de la forta dependeéncia de
les tasques, s’han plantejat en cascada. Tanmateix, de
la filosofia Agile es pren que el desenvolupament s’ha
dividit en 3 esprints, que coincideixen amb les 3 fites
importants del treball, en els quals s’ha mantingut una
comunicacié constant amb el tutor. Cada setmana s’-
han fet reunions amb ell per tal de revisar I'estat del
projecte, definir noves pautes d’actuacié i corregir les
desviacions que han sorgit.

Durant cada esprint, s’han desenvolupat les subtas-
ques definides per a cadascuna de les tasques principals,
les quals no han tingut una data limit concreta a causa
de la naturalesa de recerca del projecte, pero si una
aproximacié de les hores de treball que es van estimar.
Al final de cada esprint, s’ha fet I'entrega del model
final de cada objectiu i de 'informe de seguiment cor-
responent. La planificacié s’ha definit en un diagrama
de Gantt que es pot visualitzar a la figura 2]

El llenguatge de programacié emprat en tot el pro-
jecte ha estat Python amb la llibreria d’aprenentat-
ge automatic Pytorch. Per tal de gestionar les dife-
rents versions del codi i fer un seguiment d’aquestes,
s’ha utilitzat Peina git (consulteu el repositori). Per
a I'entrenament dels models i els experiments, s’ha fet
servir un ordinador amb una targeta grafica NVIDIA
GTX2080Ti i el cluster del departament del Centre de
Visié per Computador (CVC).

Per a facilitar les execucions dels experiments i mini-
mitzar les modificacions del codi necessaries, s’ha pro-
gramat un entorn de treball modular i escalable que
permet definir i executar diferents models amb dife-
rents parametres modificant Uinicament certs fitxers de
configuracié. S’ha pres com a referéncia per a algunes
parts del disseny de I’entorn un treball de refactoritza-
ci6 del codi d'un projecte de ciencia de dades realitzat
per un enginyer de software [2].

4 Base de dades

La base de dades emprada per als experiments és la
publicada a COMICS [11], la qual compta amb més
de 2,5 milions de dialegs extrets automaticament de
3958 comics diferents fent servir el Google Cloud Vision
OCR (2016). Aquest sistema d’OCR té un rendiment
pobre, comparat amb els d’avui dia, que sol introduir
errors en els textos que extreu. De fet, a COMICS ja
alerten que aquesta base de dades podria no funcionar
gaire bé per a tasques de generacié de text. Es poden
visualitzar alguns exemples en la figura[C.4] en la qual
es pot observar com en el candidat correcte introdu-
eix artefactes com ”styrene”o ”torpee up”, fet que, de
vegades, impossibilita la comprensié del text.
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Figura 2: Diagrama de Gantt de la planificacié inicial.

Els autors van processar aquestes dades i van crear
3 bases de dades, una per a cadascuna de les tasques
que van proposar: eleccié del dialeg seglient d’entre un
conjunt de candidats (Text cloze), eleccié de la imat-
ge del panell segiient i coherencia de personatge. De
cadascuna d’aquestes van preparar dues variants amb
el context i els candidats preseleccionats, que ells ano-
menen facil i dificil. En la facil, els candidats que no
son correctes els escullen aleatoriament d’entre tots els
dialegs extrets de tots els comics, mentre que en la
dificil escullen els dialegs de panells propers, que solen
ser més semblants al correcte, de manera que és més
dificil predir quin és el dialeg correcte. Finalment, van
reservar 2929 comics per al conjunt d’entrenament, 500
per al conjunt de validacié i 500 més per al de test, men-
tre que els altres resten per a l’entrenament. Aquest
treball s’enfocara en la tasca de Text cloze.

A COMICS fan servir un (tokenitzador) simple, el
qual separa per espais i signes de puntuaci6 cada dialeg
i n’extreuen aixi les paraules. Aquestes paraules s’as-
signen a un enter unic anomenat token. A partir d’a-
quests tokens extrets es va construir un vocabulari amb
els 20.000 tokens més freqiients de tot el conjunt de da-
des. Aquest enfocament presenta un problema evident
de perdua d’informacid, ja que quan el tokenitzador
troba una paraula que no hi és al vocabulari li assigna
un token especial que correspon a desconegut (UNK).
Per aquest motiu, els autors comenten que van descar-
tar dels conjunts de validacié i de test aquelles entrades
que contenien massa tokens desconeguts.

En aquest projecte s’ha fet servir el tokenitzador pro-
pi de cada model, pero tots es basen en algorismes que
separen el contingut del text n-grames, és a dir, en
seqiiencies de n caracters, com és el Byte-Pair Enco-
ding [22]. L’avantatge d’aquest enfocament respecte
de T'utilitzat a COMICS és que ara les paraules, enca-
ra que no apareguin al vocabulari, es poden codificar
com una seqiiencia de subparaules. No obstant aixo,
s’ha decidit fer servir els conjunts de validacio i test ori-
ginals filtrats a I’hora d’avaluar els models per a poder
fer la comparacio.

Pel que fa a les caracteristiques visuals que s’han afe-

git, s’han fet servir les caracteristiques de 36 objectes
representats amb un vector de 2048 posicions de cada
panell extretes amb un model FasterRCNN [21] de la
llibreria Detectron2, mentre que els autors originals de
COMICS utilitzaven un 1nic vector de caracteristiques
de 4096 posicions per panell que el representa extret
amb una VGG-16 [23]. Cal afegir que, abans d’extreu-
re les caracteristiques de cada panell, s’han tapat amb
un rectangle negre les bafarades perque els models no
memoritzin directament el text.

5 Definicid dels models

L’objectiu d’aquest projecte és el de dur a terme les
tasques d’eleccié multiple de candidats i de generacio
del segiient dialeg donat un context previ. Per a aquest,
s’han considerat iinicament els 3 panells previs i el pa-
nell del dialeg objectiu, i fins a 3 dialegs com a maxim
de cadascun dels panells. Per a dur a terme aques-
tes tasques, s’ha dividit el treball en 3 parts. En la
primera, s’han provat diferents arquitectures per a fer
la tasca d’eleccié multiple amb un context format per
tinicament el text dels dialegs. En la segona part, s’ha
fet el mateix pero afegint-hi les caracteristiques visuals
i les bounding bor de 36 objectes de cadascun de les
imatges dels panells. Finalment, en la tercera part, s’-
ha modificat el millor model de la segona part per tal
de generar el segiient dialeg.

Aixi doncs, sigui I = I, U {I,} el conjunt de pa-
nells utilitzats a una execucid del model on I, =
{Ipys Iny, Iy} és el subconjunt dels 3 panells consi-
derats que corresponen al context i I, el panell del
dialeg a predir. Es defineix el conjunt de textos
7 = {71,150, 65, ., 677,153, 15% ) a partir dels 3 pri-
mers dialegs de cada panell del context I, (si en té
menys, se’ls hi assigna una cadena buida). Els 36 ob-
jectes considerats de cada panell del context I, com a
o = {o]*, 03", ...,055, 033}, els 36 objectes del panell
candidat com a 0% = {0{,...,0%}, 1 el text dels dialegs
candidats com a t* = {t{,t%,t%} on un dels textos cor-
respondra al dialeg candidat correcte t2 € t°.



5.1 Text cloze (context de text)

L’objectiu dels models d’aquesta tasca és predir la pro-
babilitat que cadascun dels candidats t* sigui el correc-
te donats t* i t* com a entrada. Per tant, durant I'en-
trenament s’ha fet servir la Cross Entropy loss i per a
optimitzar els parametres del model # s’ha minimitzat
la funcié de loss del log-likelihood negatiu del candidat
correcte t¢ donat ¢* i t%:

Ly = —logPy(ta|t",t%)

D’entre les diferents proves que s’han dut a terme
amb diferents models i configuracions per a aquesta
tasca, en aquesta subseccié es comentaran els dissenys
i configuracions dels models que han donat millors re-
sultats d’entre les 3 arquitectures amb les quals s’ha
experimentat. Les dues que més sobresurten i que es
comentaran en aquest informe es basen en un model

T5 preentrenat.

5.1.1 TS5 jerarquic

—
~+
s

Figura 3: Arquitectura del model T5 jerarquic
el qual utilitza sentence transformers per a obtenir la
representacié textual dels dialegs i seguidament pas-
sa aquesta representacié per dos moduls. Els contex-
tos son processats al Th mentre que els candidats sén
processats per la linia densa. Finalment, la sortida
d’ambdds moduls es concatena i es projecta per a pre-
dir la probabilitat de cadascun dels candidats de ser el
dialeg correcte.

El model T5 jerarquic basa la seva arquitectura (figu-
ral3]) en una actualitzacié del model emprat a COMICS
per a la tasca de text-cloze. L’actualitzacié consisteix,
principalment, en el reemplagament dels dos moduls de
LSTM per moduls basats en Transformers. En primer
lloc, s’ha afegit un sentence-tmnsformerﬂ preentrenat
que extreu una representacié de cadascun dels dialegs
d’entrada t® i dels candidats t*. En segon lloc, s’ha
introduit un T5 de mida petita amb només el bloc co-
dificador que rep les representacions del context e® i

1Un sentence-transformer és un Transformer entrenat per
a extreure una representacié d’una frase sencera i no de cada
paraula.

una capa densa (FC) que rep les representacions dels
candidats e®. La idea del codificador T5 és que rebi
la representacié de cada frase generada pel sentence-
transformer i entengui les relacions entre totes elles. La
capa densa, llavors, projecta les caracteristiques dels
candidats sobre la representacié generada pel codifica-
dor del context. Aleshores, les sortides d’aquests dos
dltims moduls es concatenen i passen per una ultima
capa d’eleccié multiple, és a dir, una capa densa que re-
tornara les probabilitats per a cada candidat que sigui
el correcte.

5.1.2 T35 base

Figura 4: Arquitectura del model T5 base utilit-
zat a la modalitat de només text en la qual els dialegs
passen pel codificador d’'un T5 de mida base i la re-
presentacié resultant passa per una capa densa per a
obtenir la probabilitat de cadascun dels candidats.

L’arquitectura del model basat en el T5 base (figu-
ra 4) consisteix, primordialment, en el bloc codifica-
dor del T5 de mida base al qual se li ha afegit una
capa d’eleccié muiltiple. A diferéncia del model ante-
rior, en aquest es manté la capa densa que extreu la
representacié del text que incorpora el T5. Llavors,
I’entrada d’aquest model consisteix en la concatenacid
dels textos del context t* i dels candidats t* tal que
tinput = [txa ta]-

5.2 Text cloze (context multimodal)

El model multimodal es basa en la mateixa arquitectu-
ra que el de lanterior seccid, perod aquest cop afegint-
hi les caracteristiques visuals del context i del panell a
predir.

L’objectiu del model és predir la probabilitat que ca-
dascun dels candidats ¢t sigui el correcte donats t*, o”,
0% i t® com a entrada. Per tant, durant ’entrenament
s’ha fet servir la Cross Entropy loss i per a optimitzar
els parametres del model 6 s’ha minimitzat la funcié
de loss del log-likelihood negatiu del candidat correcte
t¢ donat t*, 0%, 0® i t%:

Lo = —logPy(t2|t", 0", 0%, t%)



L’arquitectura final utilitzada en aquesta tasca és la
del VL-T5 [6] (figura [5)), el qual és un model de gene-
racié de llenguatge basat en el T5 estés perque accepti
una entrada multimodal de text i imatge (en forma
de caracteristiques i bounding bor de 36 objectes ex-
trets amb una FasterRCNN [21]). Aquest model ha
estat preentrenat en diferents tasques que involucren
text i imatges fent servir dues bases de dades: CO-
CO [13] i Visual Genome [12]. Els canvis efectuats per
adaptar-lo a la tasca han estat canviar el parametre
que indica el nombre maxim d’imatges d’entrada de
2 a 4 i el del maxim nombre de tokens generats a la
seqiiencia de sortida a 2 per tal de predir dnicament
I'index del candidat correcte (I'iltim token correspon
al fi de seqliencia < /s>).

5.3 Generacié del segiient dialeg

L’arquitectura del model de generacié del seglient
dialeg té, essencialment, la mateixa arquitectura el de
I’anterior (ﬁgura, només s’ha canviat el metode d’en-
trenament tal com s’explicara en la seccié [6] més enda-
vant.

L’objectiu del model és generar el segiient dialeg pre-
dient la seqiiencia de tokens y donats t*, 0o i 0® com
a entrada. Aquest segiient dialeg és el que va en lloc
del didleg pres com a referéncia (en la tasca anterior, el
considerat com a dialeg correcte t¢). Per tant, durant
I’entrenament dels parametres del model 6 s’ha mini-
mitzat la funcié de loss del log-likelihood negatiu dels

tokens y donat t*, o®, o®:
lyl
Lo = — Z lOgP@(yi|y<ia txv 0967 Oa)
i=1

En aquest cas, s’ha limitat el nombre de tokens ge-
nerats a la seqiiencia de sortida a 60 durant les fases
de validaci6 i test.

6 Experiments

En la cerca dels models de text i multimodal que fun-
cionessin i obtinguessin un accuracy igual o superior a
I’aconseguit pels autors de COMICS en la tasca d’elec-
cié multiple del segiient dialeg, s’han fet un seguit d’-
experiments amb diferents arquitectures i parametres.

Quant als models de només text, a més de provar
modificacions de I'arquitectura, addicionalment s’han
provat diferents hiperparametres tals com la mida del
model, el nombre de parametres d’algunes capes o el
percentatge de les capes de dmpoutlﬂ

Pel que fa als hiperparametres d’entrenament, s’han
provat diferents algorismes optimitzadors, ratios d’a-
prenentatge (Ir) i mides del batch, és a dir, el nombre
de mostres amb el qual es fa la mitjana de la loss. Els
hiperparametres utilitzats en l’entrenament dels mo-
dels de només text, i de la resta, es poden consultar a
les pagines de Iapendix [A]

2El dropout és una teécnica regularitzadora en que, durant
I’entrenament, s’ignoren alguns nodes d’una capa per ajudar el
model a generalitzar millor.

A les tasques d’eleccié miultiple, s’ha entrenat cada
arquitectura en les dues modalitats de la base de dades
(easy i hard) i s’han avaluat en ambdues. A la tasca de
generacié només s’ha entrenat un model en la base de
dades corresponent a la modalitat easy, ja que només
es té en compte el candidat correcte.

Per als entrenaments dels models de Text Cloze de
només text s’ha fixat un maxim de 50 epochs i per als
generatius de 10 epochs. No obstant aixo, seguint la
metodologia de ’early stopping, monitorant la loss so-
bre el conjunt de validacié I’entrenament s’ha aturat
un cop la millora del model no era significativa. Aixo
ha estat especialment rellevant en els experiments dels
models de la tasca de Text cloze, mentre que en el ge-
neratiu s’ha arribat al limit de les 10 epochs.

L’entrenament del model multimodal s’ha dut a
terme, en un primer moment, a partir dels hiper-
parametres utilitzats al model de només text. No obs-
tant aixo, pel fet que el model basat en el T5 base
no ha millorat els resultats, en ’entrenament del mo-
del multimodal final s’han fet servir els mateixos hi-
perparametres que els que han emprat els autors del
VL-T5 [6] canviant el nombre d’imatges d’entrada que
accepta el model 2 a 4. La resta de hiperparametres es
pot trobar a la taula.

L’entrenament del model de generacié de dialegs
també ha utilitzat els hiperparametres del VL-T5 [6]
amb els mateixos canvis que el model anterior (veieu
la taula i, aquest cop, el dialeg de referéencia s’-
ha truncat a 60 tokens. En aquest model, pero, a
diferencia dels anteriors s’han tingut en compte les
metriques GLEU [14] i METEOR [3] (s’explicaran a
la subseccio en comptes de 1’accuracy.

Per a la generacié d’'una seqiiencia de text se solen
usar tecniques de cerca i existeixen diferents alternati-
ves que poden alterar la qualitat del text generat pel
model final. En tasques de Captioning és comu em-
prar una cerca de beams, la qual explora els nodes d’un
conjunt limitat de n nodes, amb n = 10. A Visual
Storytelling 25|, perd, van concloure que per a la tas-
ca de generar una historia era més eficag fer una cerca
avida. Aixi doncs, un cop entrenat el model generatiu,
s’ha provat la cerca de beams, la cerca avida i la cer-
ca avida pero escollint el segiient token aleatoriament
d’acord amb la seva distribucié de probabilitats (sam-

pling).

6.1 Metriques del model generatiu

En tasques que impliquen la generacié de text condi-
cionada a una entrada, com les tasques de traduccid
o el Image Captioning, és comu 'Gs de metriques com
la BLEU [16] o la METEOR [3]. La primera calcu-
la la precision. Es a dir, calcula per cada n-grama
(seqiiencia de n caracters) que hi ha a la referéncia, el
nombre de vegades m que apareix a la prediccié (amb
un limit marcat pel nombre de cops que hi és a la re-
feréncia my,q,) dividit entre el nombre de n-grames a
la prediccié wy tal que P = ;—’i

En aquestes tasques se solen fer servir més d’una
frase de referéncia per mostra o cossos de text, pero
en aquest treball es treballara amb una sola frase de
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Figura 5: Arquitectura del model VL-T5 utilitzada a la modalitat multimodal de les tasques de tezt cloze
i de generaci6é de dialegs. En la tasca de text cloze el token generat correspon a 'index del candidat correcte
(0, 1 0 2). En canvi, a la tasca de generacié de dialegs els tokens corresponen al didleg generat.

referéncia per mostra. Com que la BLEU en aquests
casos no és tan eficag, en els experiments s’avaluara
la GLEU , una metrica que es correlaciona amb
la BLEU, pero que soluciona aquest problema calcu-
lant la recall i la precision i retornant el minim d’entre
aquestes dues.

La METEOR amplia i millora la BLEU de forma
que fa una correspondeéncia entre els n-grames de la
referencia i els de la prediccié i calcula la precision i
la recall de manera que m passa a ser el nombre de
n-grames de la prediccié que corresponen a algun de
la referencia. També introdueix una penalitzacié per
l'ordre dels n-grames.

Aquestes metriques funcionen bé per a saber si un
text generat s’assembla al de referencia i conté les ma-
teixes paraules. No obstant aixo, quan es vol explicar
una historia a partir d’'una imatge, per exemple, es pot
fer amb diferents paraules, diferent ordre i, sovint, es
poden narrar diferents fets que no tenen res a veure els
uns amb els altres, perd que encaixen en el context. Per
tant, s’ha de tenir present que els resultats que retornin
indicaran com de bé el model s’ajusta a la referéncia,
pero no la seva creativitat.

7 Resultats

7.1 Text cloze (context de text)

A la taula[I]es poden observar els resultats quantitatius
dels experiments més rellevants duts a terme correspo-
nents a la tasca de text clozing. També s’han afegit
els resultats obtinguts pels autors de COMICS als seus
experiments.

En primer lloc, es va plantejar una hipotesi inicial
tal que substituint els moduls de LSTM per Transfo-
mers milloraria substancialment els resultats respecte
a la hi-LSTM de COMICS, pero no ha estat aquest el
cas. El model jerarquic ha convergit molt de pressa
i ha comencat a memoritzar el conjunt d’entrenament
(overfitting) massa d’hora, assolint aix{ una accuracy
al conjunt de validacié més baix que els altres models.
La raé d’aix0, podria ser la complexitat excessiva del
model.

Arran d’aixo, es va definir una altra arquitectura més
simple, la definida a la secci6 [5.1.2 perd amb una mida
del T5 petita. Aquest model no va obtenir resultats sa-
tisfactoris, ja que es produia overfitting quan el model

arribava al 51,55% d’accuracy en la modalitat easy i al
46,54% en la hard (veieu la taula. La hipotesi que es
planteja llavors és que el model no és prou complex per
a generalitzar, pero si que ho és per a memoritzar-la.
En canvi, amb el T5 de mida base, que consisteix en la
mateixa arquitectura, pero amb una representacié in-
terna més gran i amb més capes, aconsegueix superar
la hi-LSTM de COMICS amb un accuracy en la mo-
dalitat easy del 66,36% i en la hard del 54,89%.

Finalment, s’han fet uns experiments per veure com
afecta la dificultat de cada modalitat (easy i hard) de la
base de dades. S’hipotetitzava que un model entrenat
sobre la modalitat hard assoliria millors resultats en la
base de dades easy que un entrenat en aquesta, ja que
el primer s’hauria entrenat amb exemples més dificils i,
per tant, seria capag de generalitzar millor. En canvi,
es pot observar com els models entrenats en la base de
dades easy rendeixen gairebé igual en la hard que els
entrenats en aquesta, mentre que entrenats en la hard
no aconsegueixen tan bons resultats en la easy.

7.2 Text cloze (context multimodal)

Per a aquesta tasca amb context multimodal, s’han
fet principalment dos experiments. El primer consistia
en una evolucié del millor model de la seccié anteri-
or en que es passaven les caracteristiques visuals ex-
tretes amb BERT Pretraining of Image Transformers
(BEIT) [4] en forma de vector de 2048 posicions passat
per una capa de embedding per tal de traslladar-lo a
I’espai de caracteristiques dels tokens de text. Aques-
ta primera aproximacié no ha donat bons resultats i,
de fet, els resultats al conjunt de validacié indicaven
que empitjorava lleugerament els resultats respecte del
model de només text. Probablement, un vector de ca-
racteristiques per a cada panell és insuficient, a més a
més, els pesos utilitzats en el T5-base han estat opti-
mitzats en una base de dades formada tdnicament per
text.

Aleshores, s’ha optat per adaptar el codi del model
VL-T5 @ a l’entorn, de forma que s’ha programat un
script per a carregar la base de dades en el format que
fan servir (concatenaci6 de tot el text d’entrada sepa-
rat per etiquetes especials i les caracteristiques visuals
per separat). S’han fet servir els pesos preentrenats
proporcionats pels autors.

Inicialment, es creia que pel fet que I'extractor de ca-



Model Text Imatge BBDD d’entrenament BBDD testada Accuracy
hi-LSTM v X easy easy 63.40
hi-LSTM v X hard hard 52.90
hi-LSTM v v easy easy 68,60
hi-LSTM v v hard hard 61,00
T5 jerarquic v X easy easy 46,67
T5 jerarquic v X hard hard 46,85
T5 small v X easy easy 51,55
T5 small v X hard hard 46,54
T5 base v X easy easy 66,36
T5 base v X easy hard 52,30
T5 base v X hard easy 62,88
T5 base v X hard hard 54,89
VL-T5 v v easy easy 79,67
VL-T5 v v easy hard 66,05
VL-T5 v v hard easy 76,03
VL-T5 v v hard hard 69,76

Taula 1: Resultats de les execucions dels models de la tasca de Text cloze.

Els models T5 base

entrenats en les dues modalitats de la base de dades milloren lleugerament al hi-LSTM de COMICS. Pel que fa
als models VL-T5, superen de forma significativa al hi-LSTM en ambdues modalitats.

racteristiques visuals usat ha estat entrenat amb imat-
ges del mén real, no s’assolirien uns resultats raonable-
ment superiors als obtinguts a COMICS. No obstant
aix0, s’ha aconseguit una accuracy 11 punts superior
en la modalitat easy i 8 punts en la modalitat hard
(veieu la taula [1} files 13 i 16). Es destacable com
la millora relativa respecte del model de només text
és gairebé el doble que la que assoleixen a COMICS
(+4,8 vs. +13,31 punts en la modalitat easy i +8,1 vs.
+14,87 punts en la modalitat hard). Aquesta millora
podria deure’s al millor rendiment dels models actuals
i a I'ts d'un conjunt de caracteristiques visuals més ric
que el que fan servir a COMICS.

Des d'un punt de vista d’analisi qualitativa, després
de visualitzar diferents mostres del conjunt de test, es
creu que el model falla principalment per dos motius.
Un d’ells és la qualitat de 'OCR, tal com es pot obser-
var a la figura[C.2)de Papendix. Alguns artefactes fruit
d’un error de deteccid, com el ”amsmet” que hi apareix
al dialeg correcte de la figura, es repeteixen en altres
mostres i podria ser un motiu de confusié per al model.
L’altre motiu és el fet que alguns dialegs, tot i no ser
els correctes, podrien encaixar en la vinyeta a predir
com és el cas de la figura

7.3 Generacio del segiient dialeg

Metode de cerca GLEU METEOR

10 beams 1,15 3,20
Avida 2,22 5,87
Avida amb aleatorietat 2,71 6,60

Taula 2: Resultats de les execucions a la base
de dades easy del model generatiu VL-T5 amb
diferents metodes de cerca del segiient token. S’ha fet
servir seed = 42.

Per al model generatiu s’ha fet un tnic entrenament
amb els hiperparametres comentats a la seccié [f]1 fent
servir, un cop més, els pesos proporcionats pels au-
tors del VL-T5 [6]. Un cop acabat I’entrenament s’ha
procedit amb 'avaluacié del model sobre el conjunt de
test.

Els resultats quantitatius obtinguts després de pro-
var diferents metodes de cerca es poden veure a la tau-
la 2l Aixi mateix, es van analitzar qualitativament els
resultats dels diferents metodes i es va veure que en
la cerca avida amb aleatorietat els resultats qualita-
tius també eren millors en comparacié amb la resta de
metodes.

Com es pot observar, s’aconsegueixen unes metriques
amb valors baixos, sobretot si els resultats es comparen
amb els d’altres treballs relacionats. A Visual Story-
telling [25] assoleixen una METEOR de 27,76 amb el
metode de la cerca avida, i a Comic strips |20] obtenen
una precisi6 BLEU-3 de 31,35.

En 'analisi qualitativa s’han detectat paraules mal
escrites o fora de context en alguns casos. Aix0 pot
ser degut a la qualitat de '’OCR emprat pels autors de
la base de dades. Malgrat aixo, com es pot observar
en els exemples de l'apendix [C] es pot veure que hi
ha algunes mostres sense gaires o cap error. A banda
de les faltes d’ortografia o gramaticals, hi ha paraules
com "hey”o, fins i tot, frases com ”hey, mr. hsh” que es
tendeixen a repetir-se a moltes mostres. També sembla
que els textos es tallen a mitja generacio, fet que pot
ser causat per la limitaci6 del dialeg de referencia a 60
tokens durant ’entrenament.

Pel que fa a la comprensié del context per part del
model, sembla que el compren fins a cert punt. Des-
taca 'exemple de la figura que si que obté unes
metriques més acceptables comparades amb els altres
treballs. A la figura[C.3|el text generat no segueix cor-
rectament la seqiiéncia, pero si que té relacié amb el
context. Aquest fenomen es repeteix en altres mostres,



la qual cosa podria indicar que el model entén correc-
tament el context, pero, de vegades, li costa seguir la
seqiiencia d’esdeveniments.

En altres ocasions, sembla que el model prioritza en
excés el context visual. Per exemple, a la figura [C.6] el
model genera un dialeg que es pot considerar violent tot
i que I’escena no ho és, potser pel fet que hi apareixen
soldats a les imatges.

També s’ha explorat si les metriques quantitatives
sén una bona referencia i els resultats han mostrat que,
en alguns casos, no. Per exemple, en la figura [C.4] en
un primer moment podria semblar que el text no en-
caixa amb D'escena, de fet té una GLEU de 2,94 i una
METEOR de 0,00; pero si es para atenci6 a ’escena i
el context, si que podria tenir logica que el personat-
ge estigui buscant a algi (malgrat que la frase si que
sembla memoritzada tal com s’ha comentat al paragraf
anterior). En canvi, a la figura el model obté una
GLEU de 16,67 i una METEOR 40,32, pero el text no
té gaire coheréncia amb el context.

D’aquesta analisi qualitativa se’'n poden extreure tres
conclusions principals. La primera és que fent fine tu-
ning d’un model de llenguatge preentrenat sobre una
base de dades amb una qualitat del text pobre a causa
de ’OCR, s’obté un model que hereta part d’aquests
errors i que podria limitar la seva capacitat de gene-
racié. La segona és que les metriques quantitatives no
sempre s’ajusten als resultats qualitatius i que cal el
judici huma per a avaluar models d’un caire més nar-
ratiu i creatiu. La tercera és que el model té forca
marge de millora pel que fa a comprensié del context i
la seqiiencia d’esdeveniments.

8 Conclusions

S’han assolit els objectius principals inicialment plan-
tejats, excepte el fine tuning de l'extractor de carac-
teristiques visuals. En aquest projecte de recerca s’han
implementat, entrenat i avaluat models basats en 1’ar-
quitectura T5 [19] per a les tasques de Text cloze i de
generacié del llenguatge. Per a aconseguir-ho, primer
s’ha desenvolupat un entorn de treball que facilités els
experiments i s’ha adaptat la base de dades existent a
les necessitats del projecte i a les tecnologies més mo-
dernes fent Us de nous extractors de caracteristiques
visuals i de nous tokenitzadors. Els experiments han
demostrat que la qualitat de ’OCR de la base de da-
des és un problema recurrent a tots els models. Tot
i aix0, els models de Text cloze han superat a la hi-
LSTM de COMICS [11]. El model generatiu final és
capag de generar segiients dialegs tot i que contingui
errors induits per la qualitat de la base de dades, i amb
una adequacié al context limitada.

Amb tot, el model té molt marge de millora i, en un
futur treball, seria interessant reconstruir la base de
dades original amb un OCR més modern i tornar a re-
petir els experiments. Altres millores podrien basar-se
a escollir els candidats de forma dinamica en la tasca
de Tezxt cloze i fer fine tuning a un extractor de carac-
teristiques visuals sobre un conjunt de dades d’imatges
de comic, el qual era subobjectiu que no ha estat pos-

sible dur a terme.
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Apendix

A Hiperparametres dels models principals

Hiperparametre T5 jerarquic T5 base VL-T5
Mida del batch 128 64 16
Optimitzador adafactor adafactor adamw
Weight Decay - - 0.01
Adam epsilon - - 1e-06
Learning Rate le-6 le-6 le-05
Tokenitzador all-MiniLM-L6-v2  t5-base vith
Backbone t5-small t5-base tb-base
Mida del vocabulari 32100 32100 32200
Mida del embedding 512 768 768
Mida del embedding de la resposta 384 - -

Mida del encoder 512 768 768
Mida del pooler 256 256 -
dropout 0.4 0.4 0.1
dropout_p 0.2 0.2 -
Nombre de candidats 3 3 3
Tokens maxims a la resposta 30 30 30
Tokens maxims per dialeg 30 30 30
Nombre d’objectes (caracteristiques visuals) - - 36
Mida de les caracteristiques visuals - - 2048

Taula A.1: Hiperparametres utilitzats en ’entrenament dels models T5 jerarquic, T5 base i VL-T5
(Text cloze multimodal i model generatiu). S’han fet servir els mateixos hiperparametres del T5 base per
al T5 de mida petita canviant els valors de tokenizer i backbone per ”t5-small”.

B Altres experiments

Un dels primers experiments que es va dur a terme al principi del projecte va ser provar diferents maneres
de construir la seqiiencia d’entrada del model. Inicialment, es passava una concatenacié de tots els dialegs
tant del context com els candidats. Una idea que s’ha provat ha estat afegir-hi tokens especials al principi de
cada dialeg amb la idea d’ajudar al model a saber quan comenca cadascun dels diferents dialegs. Una altra
ha estat desordenar el vector dels candidats perque no vinguessin en un ordre fix sempre per evitar que el
model memoritzés la posicié del dialeg correcte. Aquests canvis no han millorat gaire els resultats, perd s’han
mantingut per a la resta d’experiments.

C Exemples qualitatius
A les figures segilients es mostren exemples de I'execucié del model de Text cloze multimodal i del generatiu

sobre mostres del conjunt de test de les dues versions de la base de dades (s’ha fet servir el model de Text cloze
entrenat sobre la corresponent base de dades en cada cas). Totes les execucions s’han dut a terme amb seed = 4.
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Answer panel

Context panel 1 Context panel 2

Context panel 3

Candidate 1 Candidate 2 Candidate 3 Generated dialogue

yes ! yes | as soon as the

storm stops | to tenant . selves . 2 you and your men!

hendling / agency ! torpey ?

Figura C.1: Exemple d’una execucié del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
easy. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd indica
que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle és I’escollit
pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra executada és
la niamero 7. GLEU: 2,63. METEOR: 4,00.

Context panel 3 Answer panel
| [T's NO USE !l —
A CIGAR TODAY ! I NOTICED YOUR
. Pasoucams%u

Context panel 2

Context panel 1

Candidate 1 Candidate 2 Candidate 3 Generated dialogue
]
pardon me , sir ! i noticed then then you really are shaft a?ioh;:Z:?:hgeEtf?rl:cti gtj??geer.e
your amsmet me to give you a footwork . but the man they Y h i'm going to get a cigar, sir,
cigar | buried . who 2 s no place for us in the
gar: : lawrence , they ' Il grab us

Figura C.2: Exemple d’una execucié del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
easy. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd indica
que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle és I’escollit
pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra executada és
la namero 8. GLEU: 12,07. METEOR: 27,00.

Context panel 1 Context panel 2 Context panel 3 Answer panel

NI

Candidate 1 Candidate 2 Candidate 3 Generated dialogue
yeah -- maybe i should go !i ha , i knew there was some quick ! talkin king hey, i know i'm going to have
got an idea that Il stop the thing missing in the show ... a thoroughfare t a show
show cold absolutely cold ! br ! hah, leaden 's the
miracles one ive ever seen !

Figura C.3: Exemple d’una execuci6 del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
hard. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd
indica que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle
és lescollit pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra
executada és la nimero 6. GLEU: 4,39. METEOR: 9,00.
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Context panel 1

Answer panel

PROB'LY SOME OF THE KIDS
P TO HALLONEEN TRICKS.
&

Context panel 2 Context panel 3

[OLD POT LL.
SAAY, THAT

Candidate 1

Candidate 2 Candidate 3

Generated dialogue

leads to throwing of . handy
tol golf sk of ghost and

styrene some of the torpee up
to throush tricks .

that cellar itis is open .. lets
go.

hey, mr. hsh, i’

Figura C.4: Exemple d’una execucié del model multimodal de Tezt cloze i del generatiu sobre la base de dades
hard. FEls 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Tezt cloze, el color verd
indica que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle
és lescollit pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra
executada és la nimero 18. GLEU: 2,94. METEOR: 0,00.

Context panel 1 Context panel 2

DAY LATER, “BOB ANDREWS"
RELAXES WITH WAR-WEARY FLIERS.

St B

Answer panel
BOB! A NEWS i
PHOTOGRAPHERS
HERe! LET'S GET

Context panel 3

[/ COMING TO THE

DANCE TONIGHT AT
THE SERVICE
<L, BoB 1

Candidate 1 Candidate 2 Candidate 3 Generated dialogue
but that dangerous ! where is but johnny , had my giving bob a ground harrigan here bob, bob, you're going to have
it? with me all the time . lets get into the pictures . a look

Figura C.5: Exemple d’una execucié del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
easy. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd indica
que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle és I’escollit
pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra executada és
la nimero 68. GLEU: 5,26. METEOR: 13,64.

Answer panel

OH,1 GUESE EVEN THE }]
COLONEL'S JEEP CAN J
REALLY BREAK DOWN

i ONCE IN A WHILE /

5' .

S A

Context panel 2 Context panel 3

Context panel 1

PATRIOTIC P
CITIZENS |

Candidate 1 Candidate 2

Candidate 3

Generated dialogue

amsmet . amsmet

oh guess even the colonel
grips can really break down
once in a while

i went right through them now
to wait for king bastien to get
here -- ifi can see thru these

i'm going to get rid of them all
now! i

pipes

Figura C.6: Exemple d’una execucié del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
easy. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd indica
que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle és I’escollit
pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra executada és
la nimero 72. GLEU: 0,0. METEOR: 3,62.
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Context panel 2 Answer panel

Context panel 1 WFHILE IN THE FUNERAL HOME]
S,

M HEADING TN wiTH THEM, ]

Context panel 3

START THIS LOAD OUT TO THE
R GAS STATION OWNERS, SEE THAT
o THEY TAKE IT-OR ELSE. ..

Candidate 1 Candidate 2 Candidate 3 Generated dialogue
ton, ton . ad ... never try to tie up that luxe beaut fore he Iboy ,oh, boyit'slap! hey, i'm going to take that ee!
reason advent a pron sphinx comes to while i go after the
paragraphs ! wait for capt other whut i

fulfill and his men

Figura C.7: Exemple d’una execucié del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
easy. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd indica
que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle és I’escollit
pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra executada és

la nimero 75. GLEU: 5,88. METEOR: 10,00.

Context panel 1 Context panel 2 Context 13
pane
e — =" |BLUEBOULI.] L= Answer panel
LEMMIE SEE - B Py 2] z & A
T, SOME "WHERE 3 WILL YUH LOOKIT ) £ A 1 hop
IN HERE , I THINKE;j AL:‘NTEI.;Q;ENK fof - - LINODENIE‘I
PHEW /1 y '
£ e =
LEN 7t oG
e %’ 2
y -
585
Candidate 1 Candidate 2 Candidate 3 Generated dialogue
so long hula out g wan , commemorative i hope i i) kin nefits find it hey, i hope i can hit a rabbit
even if i

that shaken a million 1f
dollars ly you couldnt hit a
rabbit even if it was as close
as iam to you !

Figura C.8: Exemple d’una execuci6 del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
easy. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd indica
que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle és I’escollit
pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra executada és

la nimero 76. GLEU: 16,67. METEOR: 40,32.

Answer panel

Context panel 3

ntext panel 2

Co

Context panel 1

S SEE. B-C-D-Frd=K-MN-FeQeva

LET
WX AND Z. THOEE ARE AL THE
CONSONANTS RES DIALS

Candidate 1 Candidate 2 Candidate 3 Generated dialogue
wish that painted d come ! couldn ' t you just thank me now listen files honey , thinks takin'ta s3, but i
ulp . you can 't dou with a tough

like inspectars call it off and
for the proa time will 1 ya
marry me

Figura C.9: Exemple d’una execuci6 del model multimodal de Text cloze i del generatiu sobre la base de dades
easy. Els 3 primers textos corresponen als candidats que es presenten al model de Text cloze, el color verd indica
que és el candidat correcte mentre que el vermell que és incorrecte. El text envoltat per un rectangle és I’escollit
pel model. El text de la dreta del tot correspon al dialeg generat pel model generatiu. La mostra executada és

la nimero 99. GLEU: 0,00. METEOR: 0,00.
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