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Resumo

Este trabalho explora o dominio da traducao automatica multimodal, que é um pro-
cesso que combina informagoes de diferentes modalidades — como texto, imagens e dudio
— para realizar tradugoes entre idiomas. Assim, esta tarefa tem o objetivo de analisar o
impacto de diversos tipos de informagoes associadas a texto e imagens. Baseando-se no
framework Visual Translation Language Modelling (CAGLAYAN et al., 2021), aprimora-
mos suas capacidades para lidar com outros pares de idiomas e cenarios mais complexos
relativos a relagao entre imagem e texto (SATO; CASELIL; SPECIA, 2022). Para avaliar
a capacidade de generalizacao do modelo, utilizamos o corpus multimodal e multilingue
How2 (SANABRIA et al., 2018), que inclui dados de videos com legendas em inglés e
tradugoes em portugués. Além disso, tendo em vista que o masking — isto é, o processo
de ocultagao de tokens visuais ou linguisticos durante o treinamento — pode aprimorar
a compreensao dos modelos, ja que torna-se necessario prever os tokens ocultos com
base no contexto circundante, foram propostas novas estratégias de masking conside-
rando padroes linguisticos especificos e diferentes categorias seméanticas (SATO; CASELI,
SPECIA, 2023). Experimentos extensivos na tarefa de tradugao automatica multimodal
portugués-inglés demonstram a eficacia das técnicas de masking mais informadas. Em
particular, descobrimos que o masking seletivo relacionado a categoria “pessoa” melhora
significativamente o desempenho, indicando seu papel crucial na interpretagao de infor-
macoes visuais. Essas descobertas oferecem insights sobre o comportamento do modelo e
contribuem para o desenvolvimento de abordagens de masking mais eficazes na traducao
automatica multimodal. Por fim, vale destacar que a abordagem proposta neste trabalho
alcanca estado-da-arte no conjunto de dados How2 (pontuagdo BLEU de 53.1) e fornece

informagoes valiosas sobre a interacao entre imagens e textos em sistemas de traducao.

Palavras-chave: Traducao automatica multimodal. Visao e Linguagem. Masking. Por-

tugués brasileiro. Processamento de Linguagem Natural.






Abstract

This work explores the domain of multimodal machine translation, which is a process
that combines information from different modalities — such as text, images, and audio —
to perform translations between languages. Thus, this task aims to analyze the impact of
various types of information associated with text and images. Building upon the Visual
Translation Language Modelling framework (CAGLAYAN et al., 2021), we enhanced its
capabilities to handle other language pairs and more complex scenarios related to the
image-text relationship (SATO; CASELI; SPECIA, 2022). To evaluate the model’s ge-
neralization ability, we used the multimodal and multilingual corpus How2 (SANABRIA
et al., 2018), which includes videos with English subtitles and crowdsourced Portuguese
translations. Furthermore, considering that masking (i.e., the process of hiding visual or
linguistic tokens during training) can enhance model understanding, as it requires pre-
dicting the hidden tokens based on the surrounding context, new masking strategies were
proposed considering specific linguistic patterns and different semantic categories (SATO;
CASELI; SPECIA, 2023). Extensive experiments in the Portuguese-English multimodal
machine translation task demonstrate the effectiveness of the more informed masking te-
chniques. In particular, we found that selective masking related to the 'person’ category
significantly improves performance, indicating its crucial role in interpreting visual in-
formation. These findings offer insights into the model’s behavior and contribute to the
development of more effective masking approaches in multimodal machine translation.
Finally, it is worth noting that the approach proposed in this work achieved state-of-the-
art results on the How2 dataset (53.1 BLEU) and provided valuable information about

the interaction between images and texts in translation systems.

Keywords: Multimodal Machine Translation, Vision and Language, Masking, Brazilian

Portuguese, Natural Language Processing.
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Capitulo 1

Introducao

Os humanos lidam constantemente com informacoes multimodais, ou seja, conjuntos
de dados de diferentes modalidades, como texto e imagens. Para as maquinas processarem
a informacao de forma semelhante aos humanos, elas devem ser capazes de processar
dados multimodais e compreender a relagao entre essas modalidades, nao apenas texto ou
imagens de forma isolada, por exemplo. Esse aspecto multimodal do aprendizado pode
ser bastante util em aplicagoes multilingue, isto é, aplicagoes que envolvem dois ou mais
idiomas.

Enquanto os modelos multimodais sao treinados para serem capazes de interpretar
e associar dados de diferentes modalidades — como texto, dudio e imagem simultanea-
mente — os modelos multilingues devem entender varios idiomas aprendendo representa-
¢oes multilingues. Nesse contexto, os modelos que aprendem representacoes multimodais
e multilingues demonstraram ter um melhor desempenho em muitas tarefas de linguagem
natural (CAGLAYAN et al., 2021).

Recentemente, a drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) vem viven-
ciando uma mudanca significativa de paradigma com a proposi¢ao de diversos modelos
neurais (deep learning) para processamento da lingua (DEVLIN et al., 2019; CONNEAU;
LAMPLE, 2019; RADFORD et al., 2018). Esses avangos se baseiam no uso de redes
neurais artificiais e estratégias como transfer learning, que se baseia na ideia de utilizar
o conhecimento aprendido em uma tarefa especifica para aplicar em outras tarefas, e me-
canismo de atencao (attention), que permite a codificagao seletiva de informagdes em um
vetor de palavras baseado na relevancia de determinada palavra no contexto.

Ha diversos exemplos de aplicagoes de PLN onde essas estratégias alcancaram o es-
tado da arte no processamento monolingue (LAN et al., 2020; LIU et al., 2019; ROTHE;
NARAYAN; SEVERYN, 2020), multilingue (DEVLIN et al., 2019; CONNEAU; LAM-
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PLE, 2019) e multimodal (TAN; BANSAL, 2019; LU et al., 2019; LI et al., 2019; LIN et
al., 2021). Contudo, para o portugués esses avancos ainda sao bastante iniciais (SOUZA;

NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

Embora o interesse inicial fosse apenas em modelos multimodais (TAN; BANSAL,
2019; LU et al., 2019; LI et al., 2019) ou multilingues (DEVLIN et al., 2019; CONNEAU;
LAMPLE, 2019), desenvolvimentos recentes resultaram em estruturas capazes de fazer os
dois e fornecer modelos multilingues e multimodais (CAGLAYAN et al., 2021; HUANG
et al., 2021; NI et al., 2021).

Nesse contexto, a modalidade visual pode ajudar as maquinas a entender melhor as
informacgoes textuais. Essa abordagem foi introduzida em uma tarefa de traducao au-
tomatica neural multimodal (MNMT) (SPECIA et al., 2016; ELLIOTT et al., 2017,
BARRAULT et al., 2018), que se concentra principalmente no aprimoramento da tradu-
¢do somente de texto com features visuais. Portanto, a tradugdo automética multimo-
dal (MMT) melhora a qualidade da tradugao usando o contexto da modalidade visual
adicional. Com isso, espera-se que a traducao seja mais precisa, ja que o contexto visual

ajuda a reduzir a ambiguidade.

O Vision Translation Language Modelling (VTLM), proposto por Caglayan et al.
(2021), mostrou que o pré-treinamento multimodal e multilingue leva a melhorias consi-
deraveis para a MMT em comparacao a performance de modelos que possuem apenas o
pré-treinamento multilingue, sem a parte visual. Isso destaca a eficacia do pré-treinamento

multimodal e multilingue para a tarefa MMT.

No entanto, a maioria dos modelos pré-treinados segue o paradigma de pré-treinamento
do BERT (DEVLIN et al., 2019) e adota masked language modeling (MLM) e suas va-
riantes para aprender representacoes mascarando tokens e fazendo previsdes com base
em seu contexto. O MLM convencional depende da selecao aleatéria de tokens a serem
mascarados e, portanto, pode nao considerar informacgoes linguisticas que podem ser tteis

para algumas tarefas de PLN, como MMT.

Assim, este trabalho propoe uma maneira de atacar o problema de processamento
multimodal e multilingue envolvendo o idioma portugués, por meio de uma extensao da
framework VTLM adaptada para o portugués brasileiro e circunstancias mais desafiadoras
relacionadas a relacao texto-imagem. Para tanto, realizou-se um estudo aprofundado de
estratégias que pudessem resultar em um pré-treinamento mais eficiente, como a analise
do efeito do masking de regides visuais para a tarefa Masked Region Classification (MRC),

no contexto da tradugao automéatica multimodal.

O masking é o processo de ocultacao de tokens visuais ou linguisticos durante o trei-
namento. Esse procedimento tem o potencial de aprimorar a compreensao dos modelos,
j& que torna-se necessario prever os tokens ocultos com base no contexto circundante. A
analise do efeito do masking se torna particularmente pertinente neste cenario devido ao

emprego frequente do Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM) no treinamento dos
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modelos de linguagem. Entao, aprimorar a técnica de masking pode refletir em avancos

na qualidade e eficacia de modelos voltados para tarefas como a MMT.

A analise do masking proposta neste trabalho envolve propor novas estratégias de mas-
caramento para explorar abordagens mais informadas de mascarar tokens visuais. Essas
abordagens estao relacionadas a mudanca na forma como o mascaramento é realizado de
modo a nao mascarar tokens aleatorios e apenas mascarar tokens da categoria desejada,
focando em situagoes que podem ser favorecidas por uma melhor compreensao da infor-
macao visual. Assim, serd possivel focar no aprendizado de elementos visuais que podem

auxiliar em situagoes mais dificeis de interpretar apenas com informacgoes textuais.

Por exemplo, como a maioria dos modelos de linguagem pré-treinados é baseada no
inglés, eles nao conseguem entender alguns padroes linguisticos comuns em muitos outros
idiomas, como o género das palavras. A lingua inglesa trata o género das palavras de forma
diferente de linguas como francés, espanhol, portugués ou italiano. Enquanto algumas
linguas possuem palavras diferentes com o mesmo significado que se encontram nas formas
feminina e masculina, isso nao acontece na lingua inglesa. Por exemplo, considerando a
tradugao inglés-portugués, o pronome “they” pode ser traduzido para “elas” (feminino) ou
“eles” (masculino). Outro exemplo é o adjetivo “beautiful”, que pode ser traduzido como

“bonita” (feminino) ou “bonito” (masculino) dependendo de quem ou a que se refere.

Nesse contexto, propomos trés estratégias de masking seletivo — masking visual mais
informado, masking textual mais informado e masking visual e textual mais informado —
cada uma com foco no mascaramento de tokens linguisticos e visuais especificos que podem
contribuir para uma melhor compreensao de alguns desses diferentes padroes. Estas novas
estratégias foram incorporadas ao VILM e um extenso conjunto de experimentos foram

executados para verificar o impacto das mudancas para a tarefa MMT Portugués-Inglés.

Por fim, exploramos o uso do masking em diferentes categorias seméanticas para me-
lhorar a tradugao automatica multimodal. Inicialmente, estudamos o corpus How2, ana-
lisando elementos visuais e textuais que aparecem com mais frequéncia neste conjunto
de dados. Em seguida, aumentamos o threshold na deteccao de objetos para aprimo-
rar o mascaramento seletivo de determinados tokens visuais e avaliamos os efeitos dessa
abordagem na tradugao. Além disso, investigamos o impacto de diferentes propor¢oes de
masking em categorias semanticas-chave, como “person”, “clothing” e “furniture”, que

aparecem de forma predominante no corpus.

De forma geral, este trabalho destaca a relevancia do masking seletivo em categorias
semanticas especificas para aprimorar a traducao automatica multimodal e proporciona
insights sobre o comportamento do modelo em relagao a diferentes tipos de informagoes
semanticas. Essas descobertas podem contribuir para o desenvolvimento de técnicas mais
eficazes de masking em abordagens multimodais e enriquecer a compreensao sobre a in-

teragao entre imagens e textos em sistemas de tradugao automatica.
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1.1 Objetivo

Neste contexto, este trabalho visa investigar o impacto do masking textual e visual
mais linguisticamente informado na Tradugdo Automatica Multimodal portugués-inglés.
Para tanto, foram realizados experimentos usando o conjunto de dados How2 (SANABRIA
et al., 2018) e uma extensao da framework VTLM (CAGLAYAN et al., 2021) proposta
pela autora deste trabalho e suas orientadoras (SATO; CASELI; SPECIA, 2022).

1.2 Organizacao da monografia

Este texto esta organizado como segue. No Capitulo 2, sao descritos os principais
conceitos relacionados a modelos multilingues e multimodais. Em seguida, o Capitulo 3
descreve brevemente algumas das propostas da literatura para a traducao automatica mul-
timodal e as estratégias de masking em modelos pré-treinados. O Capitulo 4 descreve a
extensao da framework VTLM para legendas de video e um novo par de lingua, e a explo-
racao de estratégias de masking mais informadas e com diferentes categorias semanticas.
O Capitulo 5 descreve os recursos e os métodos utilizados para avaliar a performance dos
modelos com as mudancas propostas, assim como a apresentagao dos resultados obtidos
em cada etapa do desenvolvimento. Por fim, o dltimo capitulo evidencia as conclusoes
deste trabalho.
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Capitulo 2

Fundamentacao tedérica

Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados a modelos multilingues e
multimodais, com énfase para a estratégia selecionada para ser usada neste trabalho: o
VTLM.

A framework VTLM, junto a outros modelos transformers', como BERT, LXMERT
e XLM sao apresentados brevemente a seguir com o intuito de explicitar seu modo de

funcionamento e suas limitacoes.

BERT O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (DEVLIN
et al., 2019) é um modelo de linguagem baseado no pré-treinamento de representa-
¢oes bidirecionais de texto. Sua arquitetura é fundamentada na arquitetura Trans-
former (VASWANI et al., 2017a), ilustrada na Figura 1, que se baseia em mecanis-
mos de atencao para capturar relagoes contextuais entre palavras em textos, o que

elimina a necessidade de sequencialidade.

Assim, a arquitetura do BERT inclui varias camadas de codificadores do Trans-
former. Cada camada é responsavel por transformar a representacao dos tokens
de entrada em representagdes mais ricas e contextuais. Os tokens de entrada sao
alimentados em varias camadas, e a saida da ultima camada é usada para uma va-
riedade de tarefas especificas, como classificacao de sentimento, reconhecimento de

entidades nomeadas, traducao, entre outras.

Em termos de treinamento, o BERT possui duas etapas: pré-treinamento e ajuste
fino (fine-tuning). Na etapa de pré-treinamento, o BERT ¢é treinado usando duas
tarefas nao supervisionadas: (1) MLM e (2) Previsdo de Préxima Frase (NSP). A

L Qutras fontes de informacao, além dos artigos cientificos que descrevem os modelos, sio os repositérios

como o https://huggingface.co/transformers/
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Figura 1 — Arquitetura Transformer
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primeira tarefa tem o objetivo de permitir representacoes bidirecionais profundas
pré-treinadas mascarando de forma aleatéria uma porcentagem dos tokens de en-
trada para serem posteriormente preditos com base apenas em seu contexto. E a
segunda tarefa tem o intuito de entender a relacao entre as frases durante o pré-

treinamento, predizendo quem seria a proxima frase dada a frase atual.

Para o ajuste fino, o modelo ¢ inicializado com os parametros pré-treinados, sendo
que, para cada tarefa, as entradas e salidas especificas da tarefa sao conectadas e,

em seguida, todos os pardmetros sao ajustados de ponta a ponta?.

O BERT supera os métodos propostos antes dele porque é o primeiro sistema nao
supervisionado e profundamente bidirecional para pré-treinamento. Isso significa
que o BERT foi treinado usando apenas um corpus de texto sem anotagoes e usa
contextos da esquerda e da direita para representar uma palavra, ao contrario dos
modelos tradicionais de PLN em que cada palavra é contextualizada usando apenas

as palavras & sua esquerda (ou direita).

2

Todas as camadas e parametros do modelo sdo ajustados em conjunto, permitindo que o modelo
aprenda a extrair features relevantes diretamente das entradas e aplicd-las para gerar as saidas dese-
jadas, sem depender de etapas intermediarias
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Além disso, o BERT pode ser ajustado com uma camada de saida adicional para
criar modelos para diversas tarefas de PLN. Dessa forma, o BERT ¢ usado como
base para muitos modelos dessa area (LIU et al., 2019; LAN et al., 2020; CLARK
et al., 2020).

LXMERT Learning Cross-Modality Encoder Representations from Transformers (LX-
MERT) (TAN; BANSAL, 2019) é uma framework baseada no BERT, adaptada para
construir um modelo cross-modal para aprendizado de relagoes entre as modalidades
(vis@o e linguagem). Sua arquitetura é apresentada na Figura 2. O modelo consiste
em trés codificadores Transformer: (1) um codificador de relacionamento de objeto,

(2) um codificador de linguagem e (3) um codificador de modalidade cruzada.

Figura 2 — Arquitetura do LXMERT
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Fonte: Tan e Bansal (2019).

As duas entradas do modelo sdo uma imagem e uma frase relacionada a esta imagem.
Cada frase é representada como uma sequéncia de palavras e cada imagem como
uma sequéncia de objetos, que sao obtidos previamente a partir da deteccao de
objetos nas imagens de entrada e extragdo de features. E as trés saidas sao: (1)
representagoes de linguagem, (2) representagoes de imagem e (3) representagoes de

modalidade cruzada.

Seu treinamento multimodal permite a inferéncia de tokens mascarados tanto en-
tre elementos da mesma modalidade quanto em outra modalidade considerando os
componentes alinhados. Essa abordagem ajuda a construir relacionamentos intra e

intermodais.

XLM A abordagem do Cross-lingual Language Model (XLM), proposta por (CONNEAU;
LAMPLE, 2019), engloba dois métodos para aprendizagem de modelos de lingua-
gem multilingue: (1) um nado supervisionado, que envolve dois objetivos de pré-
treinamento monolingues; e (2) um supervisionado, que usa dados paralelos para
a geracao de modelo de linguagem multilingue. Dados paralelos sao dados em um

idioma acompanhados de suas tradugoes para outro idioma. Por exemplo, um cor-
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pus paralelo portugués-inglés é composto por textos em portugués acompanhados

de suas tradugoes para o inglés ou vice-versa.

Sao apresentados, entao, trés estratégias de treinamento de modelos de linguagem:
Modelagem de Linguagem Causal (CLM), MLM e Modelagem de Linguagem de
Tradugao (TLM). As duas primeiras sdo nao supervisionadas e apenas requerem
dados monolingues, mas tém a desvantagem de nao poderem utilizar informagdes
de dados paralelos, mesmo quando estes estdao disponiveis; e a terceira é uma ex-
tensao do MLM em que frases paralelas sdo concatenadas em vez de utilizar uma
série de textos monolingues, ou seja, ¢ uma estratégia supervisionada e requer dados
paralelos. Como resultado, as abordagens MLM e CLM oferecem recursos multilin-
gues que podem ser usados para modelos de pré-treinamento e a TLM, em conjunto
com a MLM, melhora o pré-treinamento multilingue quando dados paralelos estao

disponiveis.

A Figura 3 ilustra as estratégias MLM e TLM. Os position embeddings, mostrados
na figura, sao uma parte essencial das arquiteturas de modelos de linguagem. Esses
embeddings sao introduzidos para permitir que o modelo leve em consideracao a
ordem das palavras em uma sequéncia de texto. Em uma rede neural, cada pa-
lavra ou token é representado como um vetor numérico (embedding) que codifica
suas caracteristicas semanticas. No entanto, para capturar a informacao de posi-
¢ao, especialmente em sequéncias mais longas, é necessario fornecer ao modelo uma
maneira de diferenciar as posicoes relativas das palavras na sequéncia. Portanto,
estes embeddings permitem que o modelo saiba qual é a posicao de cada palavra em
relagao as outras, o que é importante para a compreensao adequada do contexto e

da estrutura da frase.

O XLM também fornece um método de pré-treinamento eficiente para tarefas de
cross-lingual understanding (XLU). Suas aplicagdes incluem tradugao automética
nao supervisionada e supervisionada e classificagdo cross-lingual (XNLI), isto é,
depois do ajuste fino de um modelo XLM em um corpus de treinamento de um
determinado idioma, o modelo ainda é capaz de fazer previsdes precisas em outras

linguas, para as quais ha pouco ou nenhum dado de treinamento.

VTLM O VTLM (Visual Translation Language Modelling) (CAGLAYAN et al., 2021)

combina aprendizado multimodal e multilingue para gerar representacoes cross-
lingual e multimodal com o intuito de melhorar a eficacia na traducao automatica
multimodal. Para isso, o modelo faz a juncao do TLM (Translation Language Mo-
delling) proposto por (CONNEAU; LAMPLE, 2019) com classificagao de regiao
mascarada (MRC) (CHEN et al., 2020; SU et al., 2020).

A arquitetura do VILM (Figura 4) estende o TLM adicionando uma modalidade

visual ao lado dos pares de traducgdo, e o modelo final processa pares de traducao
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Figura 3 — Pré-treinamento do XLM, ilustrando as estratégias MLM e TLM
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Fonte: Conneau e Lample (2019).

e features de regiao projetada em um fluxo tinico. Essas features sao extraidas por
meio de um modelo Faster R-CNN (REN et al., 2015) pré-treinado no dataset Open
Images (KUZNETSOVA et al., 2020).

Figura 4 — Arquitetura do VTLM
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Fonte: Caglayan et al. (2021).

O VTLM define a entrada = como a concatenacao de sentengas de idioma de origem

de comprimento m (s?}n), sentencas de idioma de destino de comprimento n (3527)1),
e {vy, ++,0,} features de imagem correspondentes:
T = [Sg.l)"”7 %)7852)7 "7‘9;2)7017"'71}0] (]-)

O modelo final combina o erro do TLM com o erro do MRC de acordo com a seguinte

equagao:
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1 NN e
L= m Z log Pr({g,0}|;0) (2)

reX

onde T é a sequéncia de entrada mascarada, { sao os alvos reais para posigoes

mascaradas, 0 sao os rotulos de detecgao e 6 sdo os parametros do modelo.

Nesta abordagem, o masking é aleatério e se aplica a tokens linguisticos e visuais.
Sua proporcao é de 15% e é aplicado separadamente nos fluxos visual e de linguagem.
O VTLM substitui seus vetores de features projetadas pelo token [MASK], sendo que
10% do masking equivale ao uso de features de regido selecionadas aleatoriamente

de todas as imagens no batch, e os 10% restantes das regides sao deixados intactos.

Seu pré-treinamento conta com recursos visuais e cross-lingual e realiza modelagem
de linguagem mascarada e classificacao de regiao mascarada em um dataset de visao
e linguagem paralelo de trés vias, que trata-se de uma extensao do corpus Conceptual
Captions (CC) (SHARMA et al., 2018) com tradugoes automaticas alemas.

Apbs o pré-treinamento, o codificador VILM ¢ transferido para um modelo de
traducao automatica multimodal baseado em Transformer e ajustado para a tarefa
de tradugao automatica multimodal. Nesta etapa, o corpus Multi30k (ELLIOTT et
al., 2016) foi utilizado.

Neste trabalho, optamos por utilizar o VILM de Caglayan et al. (2021). O VTLM es-

tende a framework TLM (CONNEAU; LAMPLE, 2019) com features regionais e introduz

uma abordagem de pré-treinamento que combina pré-treinamento multilingue e visual.

Ele executa modelagem de linguagem mascarada e classificagao de regiao mascarada em

um conjunto de dados de visdao e linguagem paralela de trés vias, que é uma extensao

do corpus Conceptual Captions (SHARMA et al., 2018) com tradugdes automaticas em
alemao. O VTLM alcancou uma pontuacao BLEU de 44,0 e uma pontuacdo METEOR
de 61,3 no conjunto de teste inglés-alemao (En-De) 2016 do Multi30k para a tarefa MMT,

demonstrando a eficacia do pré-treinamento multimodal e multilingue.
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Trabalhos relacionados

Este capitulo descreve trabalhos que investigaram a traducao automatica multimodal
por meio de varias estratégias, bem como os que experimentaram outras estratégias de

masking em modelos pré-treinados.

3.1 Traducgao automatica multimodal

A traducao automética multimodal, diferente da traducao automética (MT) tradicio-
nal, considera outras modalidades além da informagao do texto para traduzir melhor as

sentencas de origem para as de destino.

Trabalhos anteriores propoem varios modelos e métodos de traducao automatica multi-
modal. Huang et al. (2016b) concatena features visuais globais e regionais com texto para
atender a imagem e o texto durante a decodificacdo. Calixto e Liu (2017) usam features
de imagem globais para inicializar os estados ocultos do codificador /decodificador da rede
neural recorrente (RNN). Elliott e Kaddar (2017) apresentam uma framework de aprendi-
zado multitarefa para aprender representacoes visualmente fundamentadas e aprender a
traduzir. Zhou et al. (2018) aprimora o aprendizado de um embedding de linguagem visual
compartilhado e um tradutor baseado em atengao multimodal por meio de um mecanismo
de atengao visual. Calixto, Rios e Aziz (2019) apresentam um modelo de varidvel latente
para aprender as interagoes entre features visuais e textuais. Ive, Madhyastha e Specia
(2019) propdem um método de traduzir e refinar baseado no Transformer (VASWANTI et
al., 2017b), onde as imagens sdo usadas apenas por um decodificador de segundo estégio.
Yin et al. (2020) utilizam um grafo multimodal unificado para capturar diferentes relagoes

semanticas.
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Ao contrario dos trabalhos anteriores, Yao e Wan (2020) propoem a autoatengao mul-
timodal no Transformer para resolver o problema de importancia relativa entre diferentes
modalidades. Este problema refere-se a questao de como atribuir pesos ou relevancia a
diferentes tipos de informacoes provenientes de varias modalidades ao lidar com tarefas
multimodais, pois nem todas as informacoes de todas as modalidades contribuem igual-
mente para o resultado final. Eles mostram uma abordagem para incorporar informacgoes
de outra modalidade com base em uma perspectiva grafica do Transformer e evitam codi-
ficar informacoes irrelevantes em imagens aprendendo as representagoes de imagens com
base no texto. Essa proposta foi avaliada no conjunto de dados Multi30k (ELLIOTT et
al., 2016), que contém 29.000 instdncias para treinamento, 1.024 para validagao e 1.000
para teste (Test2016). O modelo gerado atingiu uma pontuagdo METEOR de 55,7 e uma
pontuagao BLEU de 38,7 no conjunto de teste inglés-alemao (En-De) 2016, demonstrando
o beneficio da modalidade visual ao superar sua baseline somente de texto em mais de 1
ponto BLEU.

Nessa linha, Liu, Cao e Zhao (2021) introduzem um método de sele¢do em cenarios
multimodais denominado Gumbel-Attention. Ele seleciona as partes relacionadas ao texto
das features da imagem e remove as informagoes irrelevantes usando um método diferen-
ciavel. Eles também usam o conjunto de dados Multi30k e apresentam seus resultados
no conjunto de teste inglés-alemao. O modelo Gumbel-Attention MMT obteve um me-
lhor desempenho (39,2 BLEU e 57,8 METEOR no Multi30k Test2016) em relacao ao
Multimodal Transformer (YAO; WAN, 2020), que atingiu 38,7 BLEU e 55,7 METEOR.

Em contraste com estudos anteriores, Long, Wang e Li (2021) introduzem um método
de traducao automatica que sé precisa da frase de origem no momento da inferéncia. Eles
criaram um modelo generativo baseado em imaginac¢ao chamado ImagiT, que aprende
a produzir representacao visual a partir da frase de origem e, em seguida, gera a frase
da lingua-alvo usando a frase de origem e a “representacao imaginada”. Semelhante ao
trabalho anterior, os experimentos foram conduzidos no conjunto de dados Multi30k. Seus
melhores resultados foram no conjunto de teste inglés-alemao (En-De) 2017, alcangando
uma pontuacao BLEU de 32,4 e uma pontuacao METEOR de 52,5, e no conjunto de
teste inglés-francés (En-Fr) 2016, obtendo 59,9 BLEU e 74,3 METEOR. Seus resultados
mostram melhorias em relagdo as baselines NMT somente de texto, demonstrando a

eficacia de seu modelo.

3.2 Masking em modelos pré-treinados

A modelagem de lingua por meio do mascaramento (masking), uma das estratégias
propostas com o BERT (DEVLIN et al., 2019), visa aprender com eficiéncia as repre-
sentagoes bidirecionais, mascarando um conjunto de tokens de entrada aleatoriamente e

prevendo-os posteriormente. Nesta abordagem, 15% dos tokens de entrada sao seleciona-
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dos aleatoriamente para o masking, dos quais 80% sao substituidos pelo token [MASK],

10% sao substituidos por um token aleatério e 10% sao deixados intactos.

Apo6s o BERT, varias abordagens foram propostas para otimizar modelos de linguagem
pré-treinados. Devlin et al. (2019) posteriormente propos o whole word masking (wwm)
em uma tentativa de resolver as desvantagens do masking de token aleatério na tarefa
MLM. Nessa abordagem, ao invés de selecionar aleatoriamente tokens WordPiece (WU
et al., 2016) para mascarar, todos os tokens correspondentes a uma palavra completa sdo
mascarados de uma vez. Isso forca o modelo a recuperar a palavra completa na tarefa
MLM, ao invés de apenas recuperar tokens WordPiece. Os autores obtiveram resultados
estado-da-arte em onze tarefas de PLN, incluindo pontuagdo GLUE de 80.5, acuracia
MultiNLI de 86.7%, e pontuacao de 93.2 no SQuAD v1.1 e 83.1 no SQuAD v2.0.

Zhang et al. (2019) apresenta o Enhanced Representation through kNowledge IntE-
gration (ERNIE) para otimizar o processo de masking do BERT aplicando masking de
entidade/frase. Em vez de selecionar palavras de entrada aleatoriamente, o masking em
nivel de frase mascara palavras consecutivas e o masking em nivel de entidade mascara
as entidades nomeadas. Os resultados experimentais demonstraram que o ERNIE é com-

paravel ao BERT em tarefas comuns de PLN.

Joshi et al. (2020) propoem masking aleatério de span, onde eles selecionam iterati-
vamente spans aleatdrios contiguos para o masking. A taxa de masking padrao de 15%
¢ mantida, mas neste caso os spans sao as unidades. Eles amostram um comprimento
de span de uma distribuicdo geométrica em cada iteragao e selecionam aleatoriamente o
ponto inicial para o span a ser mascarado. Dessa forma, com os mesmos dados de treina-
mento do BERT, os resultados obtidos foram de 94.6 no SQuAD v1.1 e 88.7 no SQuAD
v2.0.

Em paralelo, Clark et al. (2020) apresentaram o Efficiently Learning an Encoder that
Classifiers Token Replacements Accurately (ELECTRA), que usa uma framework gerador-
discriminador. Enquanto o gerador aprende a prever as palavras originais dos tokens
mascarados, o discriminador usa a Replaced Token Detection para discriminar se o token
de entrada é substituido pelo gerador. Os autores mostraram que os ganhos sao especial-
mente notaveis para modelos pequenos, que podem superar o desempenho de um modelo
treinado com 30 vezes mais capacidade de processamento. Eles também mostraram que
esta abordagem funciona bem em grande escala, onde tem um desempenho comparéavel
ao RoBERTa (ZHUANG et al., 2021) e XLNet (YANG et al., 2020), usando menos de
1/4 de seu poder de processamento, e superando-os quando usando a mesma quantidade

de capacidade de processamento.

Levine et al. (2021) destacam a ineficiéncia do masking aleatério de tokens e propoem
uma estratégia de masking baseada no conceito de Pointwise Mutual Information (PMI).
PMI-masking que conjuntamente mascara um token n-gram se ele exibe alta colocagao

sobre o corpus. Os experimentos mostraram que o PMI-masking atinge a performance de
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métodos anteriores de masking em metade do tempo de treinamento e pode melhorar a
performance do modelo no final do treinamento.

Xiao et al. (2021) introduz um método n-gram de masking chamado ERNIE-Gram
para focar nas intra-dependéncias e inter-relagoes de informagoes linguisticas de granula-
¢ao grossa. Nesta abordagem, n-gramas sao mascarados com simbolos [MASK], e preditos
diretamente usando identidades explicitas de n-gramas ao invés de sequéncias contiguas de
n tokens. Os resultados obtidos ultrapassaram modelos anteriores, como XLNet (YANG
et al., 2020) e RoBERTa (ZHUANG et al., 2021), e atingiram resultados comparaveis com
métodos estado-da-arte.

Por fim, no caso do VTLM, executa-se masked language modeling e masked region
classification em um conjunto de dados de visao e linguagem paralelo de trés vias. A taxa
de masking padrao é mantida (ou seja, 15%) e é aplicada separadamente aos fluxos visuais
e de linguagem. Neste trabalho, nés incorporamos estratégias de masking mais formadas
ao VTLM, de forma a nao selecionar os tokens de maneira aleatoria para o masking e
focar em mascarar tokens especificos para aprender determinados padroes de linguagem

com eficiéncia.



31

Capitulo 4

Desenvolvimento

Este capitulo descreve o corpus (segao 4.1) e os métodos utilizados neste trabalho para
geracao dos modelos baseline (segao 4.2) e dos modelos com masking mais informado para

a traducao multimodal envolvendo os idiomas portugués e inglés.

4.1 Corpus How2

Para permitir a avaliacao das estratégias investigadas neste trabalho, utilizou-se o cor-
pus How2 (SANABRIA et al., 2018). Trata-se de uma cole¢ao multimodal e multilingue
de cerca de 80.000 videos instrucionais (cerca de 2.000 horas), acompanhados de legen-
das em inglés, e cerca de 300 horas de traducoes coletadas em portugués obtidas com
crowdsourcing, além de resumos de cada video, em inglés. O corpus How?2 foi utilizado
em todas as etapas de experimentacao com o VTLM.

Como descrito anteriormente, o How2 é uma colecao de videos — o que significa que o
texto associado a cada imagem (frame de video) nao é uma simples descri¢do da mesma,
mas sim uma legenda que pode nao estar relacionada ao seu frame correspondente. Esta
caracteristica do How?2 difere do corpus usado originalmente no VTLM, que é uma colecao
de imagens estaticas associadas a suas respectivas legendas, ou seja, cada imagem possui
uma unica frase que estd semanticamente alinhada com ela (a frase é uma descrigao da
imagem). Como consequéncia, além da diferenga de idiomas, o uso deste corpus traz
novas questoes que devem ser tratadas para que ele possa ser utilizado na experimentacao
com o VTLM.

Para isso, foram propostas e realizadas algumas etapas de pré-processamento ilustra-
das na Figura 5. Este processo iniciou-se com a extracao de features a partir dos frames

de video. Para cada segmento, selecionou-se o frame do meio e extraiu-se convolutional
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feature maps das 36 regides mais confidveis usando o modelo Faster R-CNN (REN et al.,
2016) pré-treinado no dataset Open Images (KUZNETSOVA et al., 2020) e depois foi
feito average pool de cada um para obter um vetor de features especificas da regiao. O
Faster R-CNN é um modelo de deteccao de objetos que é capaz de localizar e classificar
objetos em uma imagem, atribuindo a cada regido da imagem uma pontuacao de confi-
anca que indica a probabilidade de conter um objeto. Assim, as regioes mais confidveis
referem-se a dreas especificas em um frame de video que foram identificadas pelo modelo
Faster R-CNN como sendo altamente relevantes para a tarefa em questao.

Este processo teve continuidade com o alinhamento bilingue e multimodal, ou seja, as
features obtidas no processo de extragao foram associadas aos seus textos correspondentes
em inglés e portugués. Além disso, também houve o desenvolvimento de um script para
desconsiderar features que poderiam estar corrompidas, pois o VI'LM nao oferece suporte
a features inexistentes ou nao carregaveis, entao isto poderia prejudicar os experimentos.
Este processo se deu pela identificacao de todas as features disponiveis e verificagao au-
tomatica de cada uma, utilizando um script Python, para identificar possiveis problemas

e, caso necessario, realizar sua remocao.

Figura 5 — Etapas de pré-processamento

Video Frames de Video Selecionar um tnico frame

Region-specific Convolutional
feature vector feature maps

Assim, apdés identificar todas as features validas, os conjuntos de treinamento, teste
e validacao do How2 foram modificados para eliminar os segmentos que apresentavam

eatures corrompidas. ém disso, os scripts ambém foram utilizados para
t id Além di ipts MOSES! também f tilizad

L https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
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pré-processar o conjunto de dados e, em seguida, foi aplicado byte pair encoding (BPE)
(SENNRICH; HADDOW:; BIRCH, 2016) para converter tokens em subpalavras.

Apos o pré-processamento, os scripts de pré-treinamento, ajuste fino e decodificacao
do VTLM foram alterados para adapta-lo ao idioma portugués?, tornando Portugués-
Inglés o par de idiomas padrao. Como resultado, foi possivel que as features da regiao
projetada e os pares de traducao inglés-portugués fossem processados em um tinico fluxo
pelo VTLM.

Para realizar a extragao de features, as imagens foram divididas de forma a ser possivel
realizar este processo em diferentes maquinas, com o intuito de reduzir a duracio desta
etapa. Assim, utilizou-se a maquina virtual c2-standard-8 da Google Cloud Platform, com
8 CPUs e 32 GB RAM, e uma méquina do Laboratério LALIC acessada remotamente,
que possui uma GPU NVIDIA, 8 CPUs e 16 GB RAM.

4.2 Treinamento dos modelos baseline

A proxima atividade deste projeto foi a experimentacao com o VI'LM para Portugués-
Inglés. Os procedimentos apresentados nesta secdo foram descritos e publicados em
(SATO; CASELI; SPECIA, 2022). Como forma de comparacao, além do modelo VTLM,
os experimentos também foram realizados de maneira a verificar a eficicia de outros
dois modelos para as tarefas de traducao automaética neural (NMT) e MMT, totalizando,

assim, trés modelos distintos:

0 Visual Translation Language Modelling (VTLM): o modelo possui uma
modalidade visual ao lado dos pares de tradugao e processa as features de regiao

projetada e os pares de tradugdo em um tnico fluxo.

U Translation Language Modelling (TLM): o modelo possui uma arquitetura

equivalente a arquitetura do VI'LM sem as features de regiao.

1 Baseline Transformers: modelos treinados do zero sem transferir pesos dos
modelos TLM ou VTLM pré-treinados. Esses modelos foram treinados apenas no

conjunto de dados de tradugao automatica (MT).

Assim, apds as mudancgas realizadas para adaptar os modelos a uma nova categoria de
corpus (colecao de videos com legendas) e a um novo par de idiomas (Portugués-Inglés),
os experimentos foram realizados conforme (CAGLAYAN et al., 2021) e sao descritos a
seguir para o VTLM (os procedimentos realizados para os outros dois modelos citados

acima ocorreram de forma andloga).

2 https://github.com/LALIC-UFSCar/VTLM__ English-Portuguese/tree/master/scripts
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4.2.1 Pré-treinamento

Para o pré-treinamento, utilizou-se um conjunto do corpus How2 que contém 155
mil features e seus textos correspondentes em inglés e portugués. O pré-treinamento foi
realizado por 690 épocas, usando uma tunica GPU NVIDIA GeForce GTX 1070, e os
melhores checkpoints foram selecionados em relagao a precisao do conjunto de validacao.

Semelhante as configuracoes originais do VI'LM, definimos a dimensao do modelo para
512, a dimensao da camada de feedforward para 2048, o nimero de camadas para 6 e o
numero de attention heads para 8. Além disso, os parametros do modelo também foram
inicializados aleatoriamente e usamos Adam (KINGMA; BA, 2014) com o tamanho do
minibatch definido como 32 e a taxa de aprendizado definida como 0,0001. A taxa de
dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) foi fixada em 0,1 em todas as camadas.

4.2.2 Ajuste fino

O codificador e o decodificador dos modelos MMT e NMT foram inicializados com
pesos do VITLM e ajustados com uma taxa de aprendizado menor. Os mesmos hiperpa-
rametros da fase de pré-treinamento foram usados, exceto o tamanho do batch e a taxa
de aprendizado, que foram reduzidos para 16 e le-5, respectivamente. O ajuste fino foi
realizado por 54 épocas para o modelo MMT e 84 épocas para o modelo NMT.

Para avaliagdo, foram utilizados os modelos com menor perplexidade do conjunto de

validagao para decodificar tradugoes com tamanho de beam igual a 8.

4.3 VTLM com estratégias de masking mais infor-

madas

A proxima atividade deste projeto foi a experimentagdao com novas estratégias para o
pré-treinamento do VILM para Portugués-Inglés. Assim, nesta se¢do, sao apresentados
os experimentos que foram realizados referentes as novas estratégias de masking propos-
tas. Os procedimentos apresentados nesta se¢ao foram descritos e publicados em (SATO;
CASELI; SPECIA, 2023).

Originalmente, o masking no VI'LM é realizado de maneira aleatéria e se aplica a
tokens linguisticos e visuais. Para o masking textual, 15% das entradas sao selecionadas
aleatoriamente, sendo 80% substituidas pelo token [MASK], 10% substituidas por um
token aleatério e 10% permanecem inalteradas. J4 para o masking visual, o VTLM subs-
titui seus vetores de features projetadas pelo token [MASK], com a mesma proporc¢ao de
15%, dos quais 10% se equivalem ao uso de features de regiao selecionadas aleatoriamente
de todas as imagens no batch, e os 10% restantes das regioes sao deixados intactos.

Ao contrario da abordagem original, para as estratégias de masking mais informadas

propostas neste trabalho, os tokens nao foram selecionados aleatoriamente para masking.
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Em vez disso, focou-se em mascarar tokens especificos para aprender determinados pa-
droes de linguagem com eficiéncia. Assim, foram propostas trés estratégias de masking
que exploram formas mais informadas de mascarar tokens linguisticos e visuais.

Essas abordagens partem da hipotese de que, ao realizar um mascaramento mais
informado — por exemplo, mascarar tokens que revelam o género das palavras — o modelo
poderia chegar a uma melhor compreensao desses conceitos — por exemplo, obtendo melhor
desempenho na tradugao de pronomes e palavras designadas como masculino, feminino

ou neutro. A arquitetura geral do modelo é representada na Figura 6.

Figura 6 — Arquitetura do VITLM, destacando a estratégia de masking visual e textual
mais informados.
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A seguir, sao descritas as etapas que foram necessarias para tornar possivel a imple-
mentagao de novas estratégias de masking no treinamento do VILM (4.3.1), assim como
os experimentos que envolveram o masking visual mais informado (4.3.2), o masking tex-

tual mais informado (4.3.3) e a combinagao de ambos (4.3.4).

4.3.1 Adaptacao do VTLM para identificar categorias de obje-

tos durante o treinamento

Para selecionar quais elementos serao mascarados durante o pré-treinamento com base
em suas categorias, é necessario identificar a categoria de cada elemento na imagem. As-
sim, o primeiro passo foi investigar e implementar diferentes técnicas de deteccao de
objetos no VILM a fim de encontrar a mais adequada e vidvel computacionalmente para
identificar os componentes da imagem durante o treinamento. Isso foi necessario para per-
mitir o desenvolvimento de uma nova estratégia de masking visual mais informada, pois
a escolha adequada do detector de objetos e sua implementagao no VILM impacta dire-
tamente no desenvolvimento de uma nova estratégia de mascaramento que visa melhorar
a eficacia do pré-treinamento.

Apés o estudo de diversas ferramentas de deteccao de objetos — Region-based Con-
volutional Neural Network (R-CNN) (GIRSHICK et al., 2013), Spatial Pyramid Poo-
ling (SPP-net) (HE et al., 2014), Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015), Faster R-CNN (REN
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et al., 2015), Single Shot MultiBox Detecto (SSD) (LIU et al., 2016) e YOLO (REDMON

et al., 2015) — as seguintes ferramentas foram escolhidas para experimentos iniciais:

[ SSD usando MobileNet v2 (HUANG et al., 2016a) e SSD usando Resnet-101 (HE
et al., 2016), para que fosse possivel verificar o tradeoff entre velocidade e precisao
para SSD;

0 Faster R-CNN usando Inception Resnet v2 (SZEGEDY et al., 2017), porque Faster
R-CNN requer alto poder de computacao, entao seria interessante reduzir o custo

computacional e aumentar sua precisao;

0 YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018), que apresentou melhorias na precisao e
velocidade em relagao ao YOLO originalmente proposto. Neste caso, a rede para re-
alizagao da extracao de features é denominada Darknet-53, que é uma rede proposta
pelos autores do YOLOv3 que combina a rede utilizada no YOLOv2, Darknet-19 e

a rede residual.

4.3.1.1 Incorporacao de detectores de objeto no VITLM

Para analisar a performance de cada ferramenta no VILM, o modelo foi adaptado
para incorporar cada uma das ferramentas de detec¢ao de objetos para que pudessem ser
usadas durante o pré-treinamento. Mais especificamente, o masking visual foi alterado
para realizar a deteccao de objetos nas imagens de um batch antes de selecionar os tokens
que seriam mascarados. O objetivo dessa alteracdo é obter a categoria de cada token
candidato a ser mascarado antes de selecionar os tokens que serao mascarados.

Nesta etapa, o checkpoint do modelo de deteccao de objetos escolhido ¢ obtido. Em
seguida, é criado um indice de categoria a partir do mapa de rétulos do Open Images
Dataset e, por fim, as imagens do batch sao convertidas em tensors do tipo wint§ para
que possam ser fornecidos como entrada para cada modelo. A partir disso, o modelo
gera previsoes sobre bounding boxes, rotulos de classe e pontuagoes de confianga e essas
informagoes (junto com o indice de categoria) sao usadas para obter a categoria de cada
token visual.

Para analisar a eficacia dessa mudanca, o script de pré-treinamento do VITLM foi
executado até a etapa de masking visual e a API TensorFlow Object Detection® foi usada
para permitir a visualizacao de bounding boxes e rétulos nas imagens do batch. Uma pon-
tuacao threshold de 0,5 foi escolhida para desenhar apenas as bounding bozes que possuem
um rétulo com uma pontuacao de confianca acima de 50%. Isso possibilitou verificar se a
incorporacao de cada ferramenta foi bem-sucedida, bem como seu desempenho na identi-
ficagdo de rétulos de classe para cada token durante o treinamento. O codigo-fonte esta

disponivel publicamente* e os resultados sdo apresentados na secao 5.3.1.1.

3 https://github.com/tensorflow /models/tree/master /research /object_ detection

4 https://github.com/jusato/VTLM_ Object_ Detection
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4.3.1.2 Adaptacao do VTLM para identificar as categorias de objetos durante

o treinamento usando features de objeto

Por fim, foi realizado um ultimo experimento para verificar se seria possivel identificar
a categoria dos tokens visuais durante o treinamento de forma mais eficiente. Para isso,

utilizamos features de objetos previamente extraidas do corpus How?2.

A extragao de features consiste em transformar dados brutos (imagens, neste caso) em
recursos numeéricos utilizaveis para aprendizado de maquina, permitindo o armazenamento
de informagdes relevantes da imagem. Com base nisso, usamos as features que foram
extraidas anteriormente usando o modelo Faster R-CNN pré-treinado no Open Images
Dataset V4 para recuperar as informagoes necessarias para identificar as categorias de

tokens visuais durante o treinamento.

Diferentemente da implementagao anterior, neste caso a detec¢ao de objetos nas ima-
gens nao ocorre durante o treinamento. Em vez disso, as informagoes de detecgao neces-
sarias para realizar a identificacdo dos rotulos de classe sdo recuperadas de features que

ja foram extraidas pelo modelo de deteccao de objetos.

A primeira etapa deste experimento consistiu em analisar como as informagoes ob-
tidas com a extracao de features sdo armazenadas. Apds a andlise, descobriu-se que as
informagoes relacionadas a deteccao — caixas de detecgao, classes de deteccao, features
de deteccao, pontuagoes multiclasse de detecgao, pontuacoes de deteccao, nimero de de-
teccoes, caixas de deteccao brutas e pontuagoes brutas de deteccao — sao armazenadas
como tensors de valores numéricos quando um batch de imagens é selecionado durante o
treinamento. Com base nisso, o VILM foi alterado para que essas informagoes passassem

para a etapa de masking visual.

O proximo passo foi mudar a forma como o masking visual é feito para que no inicio do
processo fosse possivel identificar os rétulos de classe de cada objeto da imagem. Assim,
foi feita uma alteracao para obter o indice de categoria do mapa de rétulos do Open
Images Dataset e obter as variaveis contendo as bounding boxes, previsoes de classes e
pontuagoes de confianca para cada imagem do batch por meio das informacgoes que foram

armazenadas com o extragao de features.

Além disso, outra alteracao foi feita para identificar o indice associado a cada imagem,
bem como a posicao de cada token visual em relagdo ao conjunto de imagens do batch.
Assim, para cada token candidato a ser mascarado, foi possivel obter seu rétulo de classe
e sua respectiva pontuacao de confianca. O cédigo-fonte estd disponivel publicamente® e

os resultados sao apresentados na se¢ao 5.3.1.2.

° https://github.com /jusato/ VTLM_ Object_ Detection_ Features
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4.3.2 Masking visual mais informado

A proposta de uma nova estratégia de masking visual mais informado se tornou possivel
com os resultados obtidos anteriormente. As mudancas feitas no VITLM para que fosse
possivel identificar a categoria de tokens visuais de forma répida e eficiente durante o
treinamento possibilitaram a escolha dos tokens que seriam mascarados com base em sua

categoria, permitindo, assim, a realizagdo do masking visual mais informado.

A selecao inicial de tokens para o masking foi alterada para nao ser mais realizada
de forma aleatéria, e selecionar uma maior proporc¢ao de tokens relacionados a pessoas,
como objetos na imagem categorizados como man, woman, boy ou girl. Assim, a proporgao
original do masking continuou sendo a mesma, de 15%, mas foram feitos trés experimentos
de forma a favorecer mais objetos relacionados a pessoas entre os tokens que seriam

mascarados.

Esta mudanca se baseou na hipétese de que ao realizar um mascaramento mais in-
formado, aplicando o masking em tokens que revelam o suposto género das pessoas na
imagem, o modelo poderia possivelmente aprender a relacionar melhor as informagoes
textual e visual, obtendo uma melhor performance na tradugdo de pronomes e palavras

no feminino ou masculino.

Esta motivacao também surgiu porque estamos analisando a traducao automatica
multimodal que envolve os idiomas inglés e portugués, ou seja, idiomas que tratam de
forma diferente o género das palavras. Enquanto o idioma portugués possui palavras dis-
tintas para se referir a determinados pronomes, isso nao acontece no inglés. Por exemplo,
o pronome they pode ser traduzido tanto para eles como para elas. Da mesma forma, o
idioma portugués possui muitas palavras com o mesmo significado que se encontram na
forma feminina e masculina, o que também nao acontece no idioma inglés. Por exemplo,
o adjetivo beautiful pode ser traduzido para bonita ou bonito. Portanto, supoe-se que
um melhor aprendizado de determinadas informagcoes visuais pode ajudar na traducao de

certas palavras.

Assim, no primeiro experimento, a proporcao de tokens relacionados a pessoas que
foram selecionados para o masking foi de 5%, com os 10% restantes sendo relacionados a
outras categorias e escolhidos de maneira aleatoria; no segundo experimento, a proporgao
foi de 7,5%, ou seja, metade dos tokens mascarados; e, no terceiro experimento, a propor-
cao foi de 10%. Esta variacdo na proporcao teve o objetivo de analisar o comportamento
do modelo ao favorecer cada vez mais tokens relacionados a pessoas, de forma a verificar

até que ponto isso poderia beneficiar o modelo.

O cédigo fonte estd disponivel publicamente® e os resultados obtidos sdo mostrados

na segao 5.3.2.

6 https://github.com/jusato/more_informed_ visual masking
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4.3.3 Masking textual mais informado

A proposta de uma nova estratégia de masking textual mais informado seguiu o mesmo
caminho da abordagem anterior, isto ¢, optou-se por mascarar uma maior quantidade de

tokens que revelam o género gramatical das palavras em uma determinada frase.

Da mesma forma, esta mudanca se baseou na hipotese de que ao realizar um mascara-
mento mais informado, aplicando o masking em tokens que revelam o género gramatical
das palavras, o modelo poderia possivelmente aprender melhor estes conceitos, obtendo

uma melhor performance na traduc¢ao de pronomes e palavras no feminino ou masculino.

Assim, a selecao inicial de tokens para o masking foi alterada para nao ser mais
realizada de forma aleatoria, e favorecer mais pronomes, como ele/ela, dele/dela e seu/sua,

entre os tokens que seriam mascarados, mantendo a proporgao de 15%.

Para isso, primeiro foi necessario encontrar uma maneira de identificar os pronomes a
partir da entrada recebida. O VILM armazena o fluxo textual de entrada na forma de
Tensors” do tipo inteiro, ou seja, o armazenamento do texto ocorre de forma numeérica.
Assim, a arquitetura do VILM foi alterada para fazer a conversao deste fluxo inicial de
numeros para palavras e, em seguida, determinar as frases do conjunto de dados obtido

para poder identificar os pronomes pessoais, possessivos e demonstrativos.

Apébs esta conversao, é feita a identificacdo dos pronomes em cada frase utilizando

49 7

o casamento direto entre palavras (isto é, igualdade com pronomes como “ele”; “ela”,
“they”), e as posigoes do pronomes sdo armazenadas em um tensor para permitir que eles
sejam associados a sua forma numérica original e, posteriormente, identificados na sele¢ao

de palavras para o masking.

Por fim, durante o masking, ¢é feita a identificacao dos elementos da entrada referentes
a pronomes e os tokens sao escolhidos de maneira seletiva para serem mascarados, com

uma maior proporcao de tokens referentes a pronomes sendo mascarados.

Foram feitos trés experimentos. No primeiro, a proporcao de tokens referentes a pro-
nomes que foram selecionados para o masking foi de 5%, com os 10% restantes sendo
relacionados a outras categorias e escolhidos de maneira aleatéria; no segundo experi-
mento, a proporcao foi de 7,5%; e, no terceiro experimento, a proporc¢ao foi de 10%. Da
mesma maneira, esta variacdo na proporcao teve o objetivo de analisar o comportamento
do modelo ao favorecer cada vez mais tokens referentes a pronomes, de forma a verificar

até que ponto isso poderia beneficiar o modelo.

O cédigo fonte estd disponivel publicamente® e os resultados obtidos sdo mostrados

na se¢ao 95.3.3.

Tensor é semelhante a um array numpy com a diferenca de que pode rodar operagdes tanto em
CPU como em GPU. Assim, é apenas um array n-dimensional que pode ser usado para computagoes
numeéricas.

https://github.com/jusato/more_informed_ textual _masking
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4.3.4 Masking visual e textual mais informados

A proposta de uma nova estratégia de masking visual e textual mais informados se
tratou de uma combinacao das duas abordagens anteriores, isto é, mascarou-se uma maior
quantidade de tokens relacionados a pessoas, como objetos na imagem categorizados como
man, woman, boy ou girl, assim como tokens que revelam o género gramatical das palavras
em uma determinada frase.

Esta abordagem teve como objetivo verificar o comportamento do modelo ao apli-
car em conjunto o masking visual mais informado e o masking textual mais informado,
baseando-se na hipdtese de que uma melhor performance poderia ser obtida ao combinar
as duas estratégias concomitantemente.

O cédigo fonte estd disponivel publicamente? e os resultados obtidos sdo mostrados

na secao 5.3.4.

4.4 Exploracao do masking com diferentes categorias

semanticas

Nesta secao, abordaremos a exploragao do masking com outras categorias semanticas,
além da categoria “pessoas”, para analisar a performance na traducao automatica multi-
modal. Ao explorar o masking em categorias adicionais, nosso objetivo é analisar como
o modelo de tradugao automatica multimodal se comporta ao processar imagens e textos
que envolvem outros objetos e conceitos especificos. A variagao das categorias mascaradas
proporcionara um entendimento sobre a capacidade do modelo em lidar com diferentes
tipos de informacoes semanticas e sua habilidade para realizar tradugoes precisas e con-

textualmente coerentes.

4.4.1 Estudo do corpus

Nesta secao, é descrito o estudo realizado no conjunto de treinamento do corpus How?2.
O objetivo principal foi aprofundar a compreensao dos termos e classes mais frequentes
presentes no corpus, com o propoésito de orientar os experimentos relacionados a ex-
ploragao de técnicas de masking com diferentes categorias semanticas. Para obter per-
cepgoes significativas sobre o corpus, realizamos uma exploracao detalhada dos dados,

concentrando-nos na exploragao da parte visual e textual separadamente.

4.4.1.1 Frames de video

A exploragdo da parte visual iniciou-se com a contagem das classes de objetos nos fra-

mes de video. Como sabemos, os frames de video s@o anotados com caixas delimitadoras

9 https://github.com/jusato/more_informed_ visual _textual masking
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(bounding bozxes) que identificam objetos especificos presentes nas cenas. Assim, nesta
etapa, nosso objetivo foi identificar as classes de objetos mais frequentes presentes nos
frames. Implementamos um procedimento que contou o numero de ocorréncias de cada
classe de objeto presente nas anotacgoes das bounding boxes. Isso nos permitiu determinar
quais categorias de objetos sao mais representativas e comuns no conjunto de dados.

Em seguida, foi realizada uma separacao hierarquica das classes de objeto, com o
intuito de investigar diferentes niveis de granularidade na categorizacao. Por exemplo,
se um objeto for rotulado como “infant bed”, ele também faz parte da classe “bed”,
que também faz parte da classe “furniture”. Assim, identificar a estrutura hierarquica
das classes permite a organizacao dos objetos em niveis mais gerais e especificos. Essa
abordagem ¢ valiosa para entender a distribuicdo dos objetos em diferentes niveis de

detalhes e pode orientar a implementacao de estratégias de masking mais informadas.

4.4.1.2 Texto

Nesta secao, prosseguimos com um estudo detalhado do corpus How2, focando agora
na analise dos textos presentes no conjunto de dados.

Para obter uma compreensao mais detalhada do texto, realizamos uma analise que
contou o nimero total de palavras e frases presentes no conjunto de dados. Utilizamos
um conjunto de técnicas de pré-processamento utilizando a biblioteca spacy para tratar
os textos inglés e portugués, como transformar todas as palavras em letras mintsculas e
remover pontuacoes, garantindo assim uma contagem precisa.

Dentro da analise de palavras, concentramos nossos esforcos em contabilizar o niimero
de palavras relacionadas a seres humanos. Definimos uma fungdo que identifica palavras
especificas, como “person”, “man”, “woman”, “child”, entre outras, que se referem a seres
humanos ou a pronomes pessoais.

Com a contagem de palavras, descobrimos o tamanho do vocabulario presente no
conjunto, que é importante para entender a diversidade lexical do texto e pode ser util para
futuras analises linguisticas. A contagem de frases, por sua vez, nos permitiu entender
o numero total de unidades de texto no corpus. Isso é relevante para dimensionar o
tamanho geral do conjunto de dados e para a criacao de amostras representativas para

analises mais aprofundadas.

4.4.2 Aumento do threshold

Anteriormente, ao identificar as classes dos objetos nos frames de video durante o
treinamento, utilizava-se um threshold de 40% para considerar uma deteccdo vélida de
uma determinada classe. Isso significa que apenas as detecgoes com uma precisao igual

ou superior a 40% eram consideradas como representantes da classe em questdo. No
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entanto, para esta nova andlise, optou-se por aumentar o threshold para 60% na etapa de
identificacdo de cada classe durante o treinamento do modelo.

O objetivo principal é mascarar corretamente a categoria de interesse ao realizar o
masking visual mais informado para essa categoria especifica. Ao aumentar o threshold,
priorizamos a deteccao de objetos com maior confianga, garantindo que apenas as detec-
¢Oes mais precisas e confiaveis sejam consideradas para o processo de masking. Dessa
forma, o objetivo foi reduzir a presenca de falsos positivos na identificacao das classes de
objetos, evitando mascarar incorretamente regioes que nao correspondem a categoria em

analise, o que poderia ser um ruido para o treinamento do modelo.

4.4.3 Experimentacao com classes mais frequentes

Através da contagem das classes de objetos nas imagens, identificamos as categorias
mais prevalentes no conjunto de dados e, ao realizar a separacao hierarquica das classes
de objetos, pudemos entender como as categorias sao organizadas em diferentes niveis de
granularidade.

A analise detalhada das classes de objetos mais frequentes resultou na identificacao

das seguintes categorias predominantes:
1. Person
2. Clothing
3. Furniture
4. Mammal
5. Plant

Essas categorias destacam-se pela sua frequéncia e representatividade no conjunto de
dados. No entanto, devido ao tempo limitado e a demanda computacional necessaria
para treinar os modelos, nao foi possivel realizar experimentos detalhados com todas as
categorias identificadas. Assim, dada a relevancia das categorias “person”, “clothing” e
“furniture”, decidimos realizar uma explora¢ao mais aprofundada do masking, variando a
proporc¢ao dessas categorias nos experimentos.

Para realizar a exploracao mais aprofundada do masking, adotamos uma abordagem
seletiva, mantendo a proporcao global de 15% de tokens mascarados, mas variando as
proporgoes de tokens relacionados as categorias “person”; “clothing” e “furniture”. As
proporgoes selecionadas foram de 5%, 7,5% e 10% para cada uma dessas categorias.

Essa abordagem nos permitiu investigar o impacto de diferentes niveis de masking
em tokens especificos, proporcionando uma analise mais refinada e detalhada sobre o

comportamento do modelo em relagao a essas categorias semanticas-chave. Ao variar as
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proporc¢oes de masking para tokens categorizados como “person”, “clothing” ou “furni-
ture”, buscamos entender como o modelo reage a diferentes niveis de informagao dessas

categorias durante o processo de treinamento.
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Capitulo 5

Avaliacao

Esta secao ¢é destinada a avaliagdo dos experimentos realizados. Inicialmente, sao
descritas as medidas de avaliacio que foram utilizadas (5.1) e, em seguida, a avaliagao
dos experimentos realizados: VTLM adaptado para legendas de video e novo par de
linguas (5.2), VTLM com estratégias de masking mais informadas (5.3) e Exploracao do

masking com diferentes categorias seméanticas (5.4).

5.1 Medidas de avaliacao

Os resultados obtidos com as experimentagoes descritas no capitulo anterior foram
avaliados através de duas métricas: BLEU (PAPINENI et al., 2002) e METEOR (BA-
NERJEE; LAVIE, 2005).

BLEU é uma métrica de avaliacao automatica da tarefa de traducao de uma lingua
natural para outra automaticamente — seu calculo é baseado no niimero de correspon-
déncias entre o texto gerado e os textos de referéncia usando o método de n-gramas e
possui uma pontuagao que varia entre 0 e 1 (1 é a pontuagdo maxima). Assim, trata-se
de uma medida para avaliar a qualidade do texto traduzido automaticamente com base
na intersecgdo de seus n-gramas com os de uma ou mais traducoes de referéncia.

Ja METEOR, além de ser uma métrica de avaliagdo automatica, é a métrica oficial
de traducao automatica multimodal — foi a métrica utilizada na competicgago WMT (2016-
2018) para tarefa de tradugao automatica multimodal. Seu calculo também é realizado a
partir do alinhamento entre as hipdteses geradas e os textos de referéncia, mas o BLEU
foca principalmente na sobreposicao de palavras ou frases, enquanto o METEOR considera
uma gama mais ampla de fatores linguisticos, incluindo semelhancga de palavras, ordem

das palavras e aspectos gramaticais.



46 Capitulo 5. Avaliacdo

5.2 VTLM adaptado para legendas de video e novo

par de linguas

Esta secao esta relacionada ao experimento descrito na Secao 4.2, que foi realizado
com o intuito de testar a capacidade de generalizacao do Visual Translation Language
Modelling para outros idiomas e corpora.

Como apresentado anteriormente, além de resultar em uma mudanca de pares de
idiomas (Portugués-Inglés), a utilizagdo do corpus How?2 resultou também na introdugao
de um cenario mais desafiador, em que o texto associado a cada imagem/frame de video
nao ¢ apenas uma descricao desta, e sim uma legenda que pode nao estar relacionada
ao seu frame correspondente. Como consequéncia, a traducdo automéatica multimodal
usando o How?2 é consideravelmente mais dificil em comparagao a traducao automéatica
multimodal usando o Multi30k (ELLIOTT et al., 2016), corpus originalmente utilizado
no VTLM.

5.2.1 Resultados

Os modelos treinados foram avaliados para as tarefas de MMT e NMT. A Tabela 1
mostra as pontuacoes BLEU e METEOR em conjuntos de validagao e teste do How?2.

Tabela 1 — Pontuagoes BLEU e METEOR para os baselines Transformers (apenas texto),
TLM pré-treinado e ajustado usando o How2 (apenas texto) e VILM pré-
treinado e ajustado usando o How2 (texto e imagem) para as tarefas NMT e
MMT.

Teste Validacgao
BLEU METEOR | BLEU METEOR

Baselines | MMT | 37,57 63,51 38,34 63,60
NMT | 43,58 70,62 | 4328 70,18
TLM | MMT | 51,99 77,52 | 52,19 77,87
NMT | 50,61 7767 | 50,72 78,01
VILM | MMT | 51,80 78,04 | 52,44 78,25
NMT | 52,20 78,20 | 52,81 78,70

Semelhante a proposta original (CAGLAYAN et al., 2021), os resultados mostram o
impacto do pré-treinamento visual multilingue no desempenho final, pois o modelo MMT
supera o baseline MMT em aproximadamente 14 pontos BLEU e 14 pontos METEOR
quando ajustado para traducao automatica multimodal.

Além disso, para os modelos treinados do zero (Transformers), o MMT é inferior ao
NMT em cerca de 5 pontos BLEU e 7 pontos METEOR, mas quando os checkpoints
TLM ou VTLM pré-treinados sao ajustados para traducao automatica, a diferenca entre

a pontuacao dos modelos MMT e NMT diminui ou se torna inexistente.
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Por fim, comparado aos melhores resultados obtidos em (CAGLAYAN et al., 2021)
com o VITLM Alemao-Inglés — 44,0 BLEU e 61,3 METEOR no conjunto de teste Multi30k
para a tarefa de tradugdo automatica multimodal — o VILM Portugués-Inglés obteve
pontuagdes mais altas — 51,8 BLEU e 78,04 METEOR no conjunto de teste How2 para
a tarefa MMT. No entanto, é importante salientar que uma comparacao direta nao é

possivel devido as diferencas de linguagem e corpus.

5.2.2 Analise qualitativa

Na Tabela 2 sao apresentados alguns exemplos de textos traduzidos por cada modelo.
No primeiro exemplo, o baseline MMT erra a traducao das palavras fonte “consultoria”
e “Coral Gables”, enquanto tanto o VI'LM quanto o TLM as traduzem corretamente,
obtendo um melhor desempenho (cerca de 80 pontos BLEU acima do baseline). Isso

indica a eficacia do pré-treinamento no desempenho dos modelos.

No segundo exemplo, a diferenga entre as pontuagoes de VILM e TLM é maior.
VTLM atinge uma pontuacao BLEU de 100,0 e TLM obtém uma pontuagao BLEU de
37,8, principalmente devido a traducao incorreta das palavras “brown” e “whole”. Por-
tanto, observamos que as features visuais de regiao podem ajudar o modelo a entender o

contexto, resultando em uma tradugao mais precisa.

No terceiro caso, a imagem possui objetos extras desassociados da frase, como a mao
e outros componentes da tela. Como resultado, a imagem pode trazer informagoes irrele-
vantes ao texto, o que pode gerar ruidos e afetar a qualidade da tradugdo. A traducao do
modelo VTLM ilustra essa possivel desvantagem, pois o modelo apresenta desempenho

inferior ao modelo TLM em cerca de 19 pontos BLEU.

Além disso, no quarto exemplo, nenhum dos modelos traduziu com precisao o texto-
fonte. A razao para isso é que a palavra “grooming” na frase de referéncia aparece apenas
algumas vezes no conjunto de treinamento (25 vezes em um conjunto de 3.304.534 tokens).
No entanto, ha uma grande diferenca entre as traducoes dos trés modelos. Por exemplo, a
traducao do modelo TLM mostra um grau maior de imprecisdo em comparacao a traducao
do modelo VTLM, e o resultado do baseline é “What kind of treatment our horse likes
this horse.” (“Que tipo de tratamento nosso cavalo gosta deste cavalo.”), que estd ainda

mais distante da resposta correta.
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Tabela 2 — Exemplos de traducao de diferentes modelos MMT: baseline Transformer
MMT, TLM e VTLM.

Fonte: Consultoria de imagem e etiqueta em Coral Gables,
Flérida.

Referéncia: Image and Etiquette Consulting in Coral Ga-
bles, Florida.

Baseline: Image and Etiquette Etiquette ette: 17,57

Florida, Florida. BLEU
TLM: Image and Etiquette Consulting in Coral  100,0
Gables, Florida. BLEU
VTLM: Image and Etiquette Consulting in Co- 100,0

ral Gables, Florida. BLEU
Fonte: E entao algo como arroz integral ou pao de trigo
integral.

Referéncia: And then something like brown rice or whole
wheat bread.

Baseline: And then something like full rice or 29,38

full trigger. BLEU
TLM: And then something like full rice or full 37,82
wheat bread. BLEU
VTLM: And then something like brown rice or  100,0
whole wheat bread. BLEU

Fonte: E vocé pode usar quantas dessas faixas de bateria
dentro da sua janela de arranjos logicos.

Referéncia: And you can use as many of these drum tracks
within your logic arrange window.

Baseline: And you can use how many of these 42,83

drum tracks inside your clock window. BLEU
TLM: And you can use as many of these drum 100,0
tracks within your logic arrange window. BLEU
VTLM: And you can use as many of these drum 81,07
tracks within your logic plugs. BLEU

Fonte: Que tipo de tratamento o vosso cavalo gosta.
Referéncia: The kind of grooming that your horse likes.

Baseline: What kind of treatment our horse 06,67

likes this horse. BLEU
. . 15,25
TLM: What kind of treatment our horse likes. BLEU

VTLM: What kind of treatment your horse li- 36,28
kes. BLEU
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5.3 VTLM com estratégias de masking mais infor-

madas

5.3.1 Adaptacao do VTLM para identificar categorias de obje-

tos durante o treinamento

Esta secao descreve os resultados obtidos com a adaptacao do VILM para identificar

categorias de objetos durante o treinamento.

5.3.1.1 Incorporacao de detectores de objeto no VILM

O desempenho das ferramentas foi analisado usando o corpus How2, uma vez que a
analise foi feita durante o pré-treinamento do VILM En-Pt. Assim, a andlise dos resulta-
dos baseou-se na correta identificacao e categorizacao dos elementos visuais presentes em
cada frame de video. Os resultados foram analisados comparando as categorias atribuidas
a cada elemento visual com as categorias esperadas. Além disso, também foi levado em
consideracao o tempo gasto por cada ferramenta para realizar a previsao.

Os resultados mostraram que a categorizacao dos componentes visuais durante o trei-
namento ocorre corretamente para todas as ferramentas de detecgao de objetos, indicando
eficacia na alteragdo proposta.

Além disso, os resultados obtidos com cada ferramenta foram comparados em termos
de velocidade e eficacia na identificagao da categoria de todos os elementos nas imagens
durante o treinamento, a fim de verificar qual ferramenta resultou em melhor desempe-
nho para o VI'LM. Os resultados mostraram que Faster R-CNN é muito mais eficaz em
detectar uma grande quantidade de objetos em frames de video do que as outras ferra-
mentas, mostrando maior adequacao para incorporacao no VILM para permitir que ele
identifique a categoria de tokens visuais durante o treinamento para realizar um masking
visual mais informado.

Entretanto, apesar do bom desempenho do Faster R-CNN na identificacao de tokens
visuais durante o treinamento, ele possui uma velocidade menor em comparagao com
os outros detectores. Por outro lado, SSD com MobileNet, SSD com Resnet e YOLO
possuem alta velocidade, o que é um fator crucial para a identificacdo de componentes na

imagem durante o treinamento.

5.3.1.2 Adaptacao do VILM para identificar as categorias de objetos durante

o treinamento usando features de objeto

Os resultados mostraram que a categorizacao dos componentes visuais ocorre de forma

correta durante o treinamento, indicando efetividade na mudanga proposta. Além disso,
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foi observado que a eficacia na categorizacao de tokens visuais é a mesma em comparacao
com o experimento anterior usando a mesma ferramenta de deteccao, como esperado.

No entando, apesar da eficicia na categorizacao de tokens visuais ser a mesma, a
analise do tempo mostrou que usar as informacodes obtidas com extracdo de features
resulta em uma detecgdo consideravelmente mais rapida (cerca de 17x mais rapida para
o Faster R-CNN).

Portanto, a analise mostrou que esta ultima implementagao leva ao melhor desem-
penho, pois permite identificar a categoria de tokens visuais de forma rapida e eficiente
durante o treinamento, fatores cruciais para permitir o desenvolvimento de uma nova
estratégia de masking visual mais informada.

Como resultado, tornou-se possivel identificar a categoria de cada componente na
imagem durante o treinamento do VTLM a fim de usa-lo para escolher seletivamente os

tokens visuais que serao mascarados.

5.3.2 Masking visual mais informado

Esta secao esta relacionada ao experimento descrito na Secao 4.3.2, que foi realizado
com o intuito de explorar maneiras mais informadas de realizar o masking visual visando
melhorar a eficacia do treinamento e, consequentemente, melhorar a performance final do

modelo.

5.3.2.1 Resultados

Os modelos treinados foram avaliados para a tarefa de tradugao automéatica multimo-
dal. A Tabela 3 mostra as pontuagoes BLEU e METEOR em conjuntos de validacao e
teste do How?2.

Tabela 3 — Pontuagoes BLEU e METEOR para o VILM pré-treinado e ajustado para a
tarefa de MMT, mantendo a estratégia original de masking aleatério e utili-
zando a nova estratégia de masking.

Teste Validacgao
BLEU METEOR | BLEU METEOR
VTLM: masking aleatério | 51,80 78,04 52,44 78,25

) . 5% | 52,70 79,63 53,25 79,83
Xlgug;{ngfj;g 75% | 51,92 7910 | 5251 7941
10% | 51,65 78,64 52,26 79,09

Os resultados obtidos mostram que o masking visual mais informado afeta o desem-
penho final do modelo. No primeiro experimento, a propor¢ao de tokens relacionados a
pessoas que foram selecionados para o masking foi de 5%, com os 10% restantes sendo
relacionados a outras categorias e escolhidos de maneira aleatoria. Neste caso, o VILM
de masking visual mais informado obteve 52,70 BLEU no conjunto de teste e 53,25 BLEU



5.8. VTLM com estratégias de masking mais informadas 51

no conjunto de validacao, superando o VI'LM de masking aleatorio em aproximadamente
1 BLEU.

Ja no segundo experimento, em que a propor¢ao foi de 7,5%, ou seja, metade dos tokens
mascarados, o VILM de masking visual mais informado também superou o baseline, mas
sua performance foi pior em relacao ao primeiro experimento, obtendo 51,92 BLEU no
conjunto de teste e 52,51 BLEU no conjunto de validagao.

Por fim, no ultimo experimento, a proporcao de tokens relacionados a pessoas que
foram selecionados para o masking foi de 10%, ou seja, em torno de 66,67% do total
de tokens que foram mascarados. Neste caso, a performance do modelo foi inferior ao
baseline em aproximadamente 0,20 BLEU, comportamento diferente do observado nos
ultimos dois experimentos.

Dessa forma, os resultados indicam que o masking visual mais informado beneficia
o desempenho final do modelo até um certo ponto. Ao aumentar a proporcao de tokens
relacionados a pessoas sendo selecionados para o masking, observa-se uma melhoria no de-
sempenho do modelo em relacao ao baseline. No entanto, quando esta proporgao se torna
superior a metade do total de tokens sendo mascarados, esta melhoria na performance
tende a diminuir.

Uma possivel causa deste comportamento pode estar relacionada a diminui¢ao do mas-
caramento de tokens relacionados a outras categorias, ja que a proporcao total de tokens
selecionados para o masking nao foi alterada, ou seja, continuou em 15%. Assim, au-
mentar a propor¢ao de tokens relacionados a pessoas sendo mascarados significa diminuir
a proporcao de tokens relacionados a outras categorias sendo mascarados, o que pode

prejudicar o aprendizado de elementos de outras categorias.

5.3.2.2 Analise qualitativa

A seguir, sao apresentados alguns exemplos de textos traduzidos pelo VILM de mas-
king aleatorio (baseline) e pelo VILM de masking visual mais informado, junto a suas
referéncias e frames de video correspondentes. Os exemplos mostrados ilustram situagoes
que foram observadas nos resultados obtidos.

No primeiro exemplo, o VILM de masking aleatorio erra a tradugdo dos pronomes
pessoais do caso reto “he” e “she”, traduzindo ambos para “it”, enquanto o VITLM de

masking visual mais informado os traduz corretamente, obtendo um melhor desempenho.

Referéncia: So he or she is not carrying all the weight of the
scba, in the shoulder area, or region around the neck.

Baseline: So it or it doesn’t carry all the weight of the scba, in
the shoulder area, or region around the neck.
VTLM: So he or she won’t carry all the weight of the scba, in
the shoulder area, or region around the neck.
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No segundo exemplo, o VILM de masking aleatério erra a tradugao do pronome
pessoal do caso obliquo “him” e o traduz erroneamente para “it”, enquanto o VI'LM de
masking visual mais informado o traduz corretamente.

Referéncia: So there’s a couple of different ways to take him
out.

Baseline: So there’s a couple of different ways to take it out.
o, VTLM: So there’s a couple of different ways to get him out.

O terceiro exemplo ilustra a tradugao correta do pronome possessivo “her” (“dela”, em
portugués) pelo VILM de masking visual mais informado, enquanto o baseline o traduz
erroneamente para “your” (“seu”, em portugués).

Referéncia: And we’re going to be cornrowing that into her hair
today.

Baseline: And we’re going to do that on your hair today.
VTLM: And we’re going to do that on her hair today.

Por fim, o VTLM de masking aleatério faz referéncia a um objeto utilizando o pronome
pessoal “she” (“ela”, em portugués) ao invés do pronome “it”, que é um pronome usado na
lingua inglesa para se referir a algo que nao seja humano, como um objeto, um animal, uma
acao ou um sentimento. Em contraposicao, o VILM de masking visual mais informado
nao comete o mesmo erro e utiliza o pronome de forma correta.

Referéncia: It will catch snow and push it over to the side of

the road or it will catch dirt out of a high spot and move it over
to the side.

Baseline: She will take snow and push it to the side of the road
or she will take the dirt from a high point and move it to the side.
VTLM: It will take snow and push it to the side of the road or
it will take the dirt from a high spot and move it to the side.

Dessa forma, as tradugoes indicam que ao realizar um mascaramento mais informado,
aplicando o masking em tokens que se referem a pessoas nas imagens, o modelo aprende
a relacionar melhor as informacoes textual e visual, obtendo uma melhor performance na
tradugao de pronomes pessoais, possessivos e outros. Como resultado, o masking visual
mais informado auxilia na traducao de textos mais coerentes, em que é possivel utilizar

pronomes de forma correta para substituir substantivos, objetos ou frases nominais.

5.3.3 Masking textual mais informado

Esta secao esta relacionada ao experimento descrito na Secao 4.3.3, que foi realizado

com o intuito de explorar maneiras mais informadas de realizar o masking textual visando
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melhorar a eficacia do treinamento e, consequentemente, melhorar a performance final do

modelo.

5.3.3.1 Resultados

Os modelos treinados foram avaliados para a tarefa de traducao automatica multimo-
dal. A Tabela 4 mostra as pontuagdes BLEU e METEOR em conjuntos de validagao e
teste do How?2.

Tabela 4 — Pontuagoes BLEU e METEOR para o VILM pré-treinado e ajustado para a
tarefa de MMT, mantendo a estratégia original de masking aleatorio e utili-
zando a nova estratégia de masking.

Teste Validacgao
BLEU METEOR | BLEU METEOR

VTLM: masking aleatério | 51,80 78,04 52,44 78,25
5% | 52,64 79,45 52,96 79,53
7.5% | 52,39 79,35 52,94 79,51
10% | 52,21 79,27 52,82 79,42

VTLM: masking
textual informado

Os resultados obtidos mostram que o masking textual mais informado afeta o de-
sempenho final do modelo. No primeiro experimento, a proporcao de tokens referentes
a pronomes que foram selecionados para o masking foi de 5%. Neste caso, o VTLM de
masking textual mais informado obteve 52,64 BLEU no conjunto de teste e 52,96 BLEU
no conjunto de validagao, superando o desempenho do VI'LM de masking aleatério.

Ja no segundo experimento, em que a proporcao foi de 7,5%, ou seja, metade dos tokens
mascarados, o VI'LM de masking textual mais informado também superou o baseline, mas
sua performance foi pior em relacdo ao primeiro experimento, obtendo 52,39 BLEU no
conjunto de teste e 52,94 BLEU no conjunto de validagao.

Por fim, no ultimo experimento, a propor¢ao de tokens referentes a pronomes que
foram selecionados para o masking foi de 10%, ou seja, em torno de 66,67% do total de
tokens que foram mascarados. Neste caso, obteve-se 52,21 BLEU no conjunto de teste
e 52,82 BLEU no conjunto de validacao, ou seja, a performance do modelo também foi
superior ao baseline. No entanto, o desempenho foi inferior aos tltimos dois experimentos,
em que as proporcoes escolhidas foram de 5% e 7,5%.

Dessa forma, os resultados indicam que ao mascarar uma maior quantidade de tokens
que revelam o género gramatical das palavras em uma determinada frase — neste caso,
pronomes pessoais, possessivos e demonstrativos — observa-se uma melhoria no desempe-
nho final do modelo. Apesar do VILM de masking textual mais informado ter superado
o baseline em todos os experimentos, esta melhoria de desempenho é limitada, ja que
o melhor desempenho foi observado com a proporcao de 5%, seguido de 7,5% e 10%,

respectivamente.
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Este comportamento também foi observado ao aplicar o masking visual mais infor-
mado e, da mesma forma, pode estar relacionado a diminuicdo do mascaramento de
tokens relacionados a outras categorias, pois aumentar a proporcao de tokens referentes
a pronomes sendo mascarados resulta na diminui¢ao da proporcao de tokens relacionados
a outras categorias sendo mascarados, o que pode prejudicar o aprendizado de elementos

de outras categorias.

5.3.3.2 Anadlise qualitativa

A seguir, sdo apresentados alguns exemplos de textos traduzidos pelo VITLM de mas-
king aleatério (baseline) e pelo VTLM de masking textual mais informado, junto a suas
referéncias e frames de video correspondentes. Estes exemplos ilustram situac¢oes que
foram observadas nos resultados obtidos.

No primeiro exemplo, o VTLM de masking aleatério utiliza os pronomes “he” e “him”
para se referir a palavra “dog” (“cachorro”, em portugués) ao invés de utilizar o pronome
“it”, que deveria ter sido usado neste caso por se tratar de um animal. No entanto, o
VTLM de masking textual mais informado nao comete o mesmo erro e utiliza o pronome
correto em todos os casos, obtendo um melhor desempenho na traducao.

Referéncia: If you walk your dog on your left side you want it

to sit on the side because what it does is tighten up so if you're
over here the dog should have it over here.

Baseline: If you walk your dog on your left side you want him
to sit on the side because what he does is squeeze, then if you're
standing over here the dog should have him here.

VTLM: If you walk your dog on your left side you want it to sit
on the side because what it does is tighten, then if you’re over
here the dog should have it here.

No segundo exemplo, o VI'LM de masking aleatério erra a traducao do pronome
pessoal do caso reto “she” e o traduz erroneamente para “it”, o que se trata de um erro
grave na traducao Portugués-Inglés, pois o pronome “it” nao pode ser usado para se referir
a uma pessoa. Em contraposicao, o VILM de masking textual mais informado utiliza o
pronome correto (“she”) e obtém uma melhor performance.

Referéncia: She walks into the scene after the scene begins
between the police officer and Stanley.

Baseline: It goes into scene after the scene starts between the
police officer and Stanley.
VTLM: She goes into scene after the scene starts between the
police officer and Stanley.

No terceiro caso, observa-se a traducgao correta do pronome pessoal do caso obliquo
“him” pelo VITLM de masking textual mais informado, enquanto o baseline o traduz

erroneamente para “it”.
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Referéncia: So we started talking about it and I said to him,
well you know there are certain things that are required to have
a really a healthy group of employees.

Baseline: So we start talking about that and I said to it, and
you know there are certain things that are needed to have a really
healthy working group.

VTLM: So we started talking about that and I said to him, and
you know there are certain things that are necessary to have a
really healthy working group.

O proximo exemplo ilustra a tradugao incorreta do pronome pessoal do caso obliquo
“her” pelo VITLM de masking aleatério, que novamente utiliza o pronome “it” para se
referir a uma pessoa. Porém, este erro nao é cometido pelo VILM de masking textual

mais informado, que faz o uso correto do pronome na traducao.

Referéncia: And I only worked one night with her.

Baseline: And I just worked a night with it.
VTLM: And I just worked a night with her.

Os quatro exemplos anteriores ilustram situagoes semelhantes as observadas com a
aplicacao do masking visual mais informado. No entanto, o ultimo exemplo mostra uma
nova melhoria na traducao. Esta melhoria esté relacionada ao uso do pronome “it” como
objeto direto de um verbo. Enquanto o baseline omite este pronome na traducao, o VILM
de masking textual mais informado o utiliza corretamente apds o verbo “try”.

Referéncia: But, I'm going to try it anyway and you can get an
idea of what you might want to do.

Baseline: But, I'm going to try anyway and you might have an
idea of what you might want to do.
VTLM: But, I'm going to try it anyway and you might get an
idea of what you might want to do.

Portanto, as tradugdes indicam que ao realizar um mascaramento mais informado,
aplicando o masking em tokens que se referem a pronomes nas frases, o modelo aprende
melhor estes conceitos e obtém uma melhor performance na tradugao. Assim, a aplicacao
do masking textual mais informado também contribui para a traducdo de textos mais

coerentes.

5.3.4 Masking visual e textual mais informados

Esta secao esta relacionada ao experimento descrito na Secao 4.3.4, que foi realizado

com o intuito de explorar maneiras mais informadas de realizar o masking visual e textual
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visando melhorar a eficacia do treinamento e, consequentemente, melhorar a performance

final do modelo.

5.3.4.1 Resultados

Os modelos treinados foram avaliados para a tarefa de tradugao automatica multimo-
dal. A Tabela 8 mostra as pontuagoes BLEU e METEOR em conjuntos de validagao e
teste do How?2.

Tabela 5 — Pontuagoes BLEU e METEOR para o VILM pré-treinado e ajustado para a
tarefa de MMT, mantendo a estratégia original de masking aleatério e utili-
zando a nova estratégia de masking.

Teste Validacgao
BLEU METEOR | BLEU METEOR
VTLM: masking aleatério 51,80 78,04 52,44 78,25
VTLM: masking visual e textual informados | 52,34 78,77 53,28 79,44

Os resultados obtidos mostram que esta nova estratégia de masking também afeta
o desempenho final do modelo. O VTLM de masking aleatério obteve 51,80 BLEU no
conjunto de teste e 52,44 BLEU no conjunto de validagao, enquanto o VI'LM de masking
visual e textual mais informados obteve 52,34 BLEU no conjunto de teste e 53,28 BLEU
no conjunto de validagao, superando a performance do baseline.

Dessa forma, apesar da melhoria do desempenho nao ter sido muito alta, os resultados
indicam que a aplicagdo do masking visual e textual mais informados beneficia o desem-
penho final do modelo. Assim, ao mascarar uma maior quantidade de tokens relacionados
a pessoas, como objetos na imagem categorizados como man, woman, boy ou girl, assim
como tokens que revelam o género gramatical das palavras em uma determinada frase,

observa-se uma melhoria no desempenho do modelo em relagao ao baseline.

5.3.4.2 Analise qualitativa

A seguir, sao apresentados alguns exemplos de textos traduzidos pelo VILM de mas-
king aleatorio (baseline) e pelo VTLM de masking textual e visual mais informados, junto
a suas referéncias e frames de video correspondentes. Os exemplos mostrados ilustram
situagoes que foram observadas nos resultados obtidos.

No primeiro exemplo, o VITLM de masking aleatorio faz referéncia a palavra “website”
utilizando o pronome pessoal do caso reto “he” ao invés do pronome “it”, que deveria ter
sido usado neste caso. Em contraposicao, o VI'LM de masking visual e textual mais
informados nao comete o mesmo erro e utiliza o pronome de forma correta.

No segundo exemplo, o pronome pessoal do caso obliquo “him” ¢ utilizado incorre-

tamente pelo VILM de masking aleatério. Neste caso, o pronome “it” deveria ter sido
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Referéncia: That is what gives my site the color options that it
has.

Baseline: That’s what gives my website to the color options that
he has.
VTLM: That’s what gives my website to the color options that
it has.

utilizado e o VTLM de masking visual e textual mais informados faz o uso correto deste

pronome.

Referéncia: And I'm going to push it back down.

Baseline: And I'm going to push him back.
VTLM: And I'm going to push it back down.

O terceiro caso ilustra a tradugao correta do pronome possessivo “your” (“seus”, em
portugués) pelo VITLM de masking visual e textual mais informados, enquanto o baseline

o traduz erroneamente para “their” (“deles”, em portugués).

Referéncia: They keep your fingers kind of together and are
good for a lot of activities.

Baseline: They keep their fingers together and they’re good for
many activities.
VTLM: They keep your fingers together and they’re good for a
lot of activities.

No quarto exemplo, o VILM de masking visual e textual mais informados utiliza o
pronome “it” corretamente como objeto direto do verbo “take”, enquanto o baseline omite

este pronome na tradugao.

Referéncia: Now take it, put the potter’s mark in there.

Baseline: Now take, put your potter’s mark on there.
VTLM: Now take it, put the potter’s mark in there.

Por fim, a ltima situacao ilustra uma nova melhoria que nao foi observada ao aplicar
o masking visual mais informado ou o masking textual mais informado isoladamente.
Apesar da informagao visual melhorar o desempenho deste modelo multimodal, observou-
se que ela pode levar ao uso incorreto de determinados pronomes. Por exemplo, quando
o frame de video associado ao texto possui um elemento categorizado como man, os
pronomes usados na traducao tendem a ser “he” ou “him”. Da mesma forma, quando ha
um elemento categorizado como woman no frame de video, os pronomes tendem a ser

“she” ou “her”.
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Neste exemplo, os dois elementos categorizados como man na imagem possivelmente
influenciaram a escolha incorreta do pronome “him” apés o verbo “bring”. No entanto,
este erro nao foi cometido pelo VI'LM de masking visual e textual mais informados, que

utilizou o pronome “it” de maneira correta.

Referéncia: He wants to bring it back naturally.

Baseline: He wants to bring him back naturally.
VTLM: He wants to bring it back naturally.

Dessa forma, as tradugoes indicam que a aplicagao do masking visual e textual mais
informados beneficia o0 modelo ao melhorar sua performance na traducao de pronomes
pessoais, possessivos e outros. Como resultado, esta estratégia de masking também auxilia
na traducao de textos mais coerentes, em que é possivel utilizar pronomes de forma correta

para substituir substantivos, objetos ou frases nominais.

5.4 Exploracao do masking com diferentes categorias
semanticas

5.4.1 Estudo do corpus

Nesta secao, sao descritos os resultados obtidos com o estudo realizado no conjunto

de treinamento do corpus How2.

5.4.1.1 Frames de video

A Tabela 6 apresenta um panorama das categorias mais recorrentes identificadas na
analise, juntamente com algumas subcategorias que demonstram maior complexidade

hierarquica.
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Tabela 6 — Hierarquia dos niveis de categorias presentes no corpus, acompanhada de suas
frequéncias correspondentes, refletindo a quantidade de frames em que cada
categoria aparece em relacdo ao conjunto total de frames.

Hierarquia Frequéncia
Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 (%)
Person 94,81
Man 73,34
Woman 51,76
Clothing 92,51
Fashion accessory 28,78
Hat 3,88
Cowboy hat 0,30
Sombrero 0,03
Furniture 40,65
Table 35,40
Coffee table 1,44
Dining room table 0,14

5.4.1.2 Texto

Ao contabilizar as palavras relacionadas a seres humanos, obtivemos um maior en-
tendimento sobre o contetdo do texto, pois identificar palavras que se referem a seres
humanos pode ser relevante para determinar a frequéncia de referéncias a pessoas no
corpus. Os resultados mostraram que o conjunto de texto é formado por 3.796.916 pa-
lavras, sendo 69.195 relacionadas a seres humanos (isto é, 1,8%) e 183.787 frases, sendo
que 43.206 delas contém alguma palavra relacionada a seres humanos (isto é, 23,5%).

No entanto, a analise minuciosa das palavras mais proeminentes, apos realizar a classi-
ficagdo e remocgao de elementos menos representativos, como artigos e preposicoes, revelou
que o conjunto de texto é amplamente caracterizado por pronomes e palavras associadas a
categoria semantica “parte do corpo”, tais como “mao”, “pé”, “corpo”, entre outras. Dada
a predominancia dessas palavras relacionadas a seres humanos e levando em considera-
¢ao que ja analisamos o impacto dessa categoria em experimentos anteriores, decidimos

direcionar nossos esforcos para uma exploracao mais aprofundada do masking visual.

5.4.2 Aumento do threshold

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos ao aumentar o threshold para 60% na
etapa de identificagdo das classes de objetos durante o processo de mascarar mais tokens
relacionados a pessoas, com o objetivo de realizar um masking mais informado para essa
categoria especifica.

Ao aumentar o threshold, nossa expectativa era selecionar detecgoes mais precisas e

confidaveis de objetos relacionados a pessoas, reduzindo a presenca de falsos positivos na
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identificacdo das classes de objetos. Essa abordagem visa garantir que apenas as regioes
relevantes e corretamente associadas a categoria “person” fossem mascaradas durante o

treinamento do modelo.

5.4.2.1 Resultados

A tabela a seguir apresenta uma comparacao dos resultados obtidos com os resultados

do experimento anterior.

Tabela 7 — Pontuagdoes BLEU para o VI'LM pré-treinado e ajustado para a tarefa de
MMT com diferentes niveis de threshold.

Threshold: 40% | Threshold: 60%

Teste Validacao | Teste Validacao
) . 5% | 52,7 53,2 53,1 53,8
Xgﬁnﬁfffiﬁi 75% | 51,9 52,5 52,7 52,9
10% | 51,6 52,2 51,6 52,2

Assim, é possivel observar uma melhoria na performance da traducao automaética
multimodal. Esses resultados indicam que, ao mascarar mais tokens que realmente se
referem a pessoas e ao diminuir a presenca de falsos positivos, o modelo apresenta um
desempenho melhor na tradugao. Essa melhoria na performance ressalta que a abordagem
seletiva ao mascarar determinadas categorias semanticas pode de fato auxiliar e contribuir

positivamente para o desempenho geral do modelo.

5.4.2.2 Analise qualitativa

A seguir, é apresentado um exemplo de texto traduzido pelo modelo anterior (threshold
de 40%), que chamaremos de baseline, e pelo modelo atual (threshold de 60%), junto a

sua referéncia e frame de video correspondente.

Em termos gerais, os desfechos corroboram as tendéncias identificadas previamente
(subsecao 5.3.2.2). Ou seja, o modelo continua a demonstrar uma melhora na interconexao
entre os elementos textuais e visuais, resultando em um desempenho mais aprimorado na
traducao de pronomes pessoais, possessivos e similares.

Além disso, houve uma melhoria em relacao ao baseline na traducao do pronome “it”,
que muitas vezes era traduzido para “him” pelo modelo baseline. O exemplo a seguir

ilustra esta situacao, que foi observada nas tradugoes obtidas.

Neste exemplo, o novo modelo faz a tradugao do pronome “it” corretamente, enquanto

o baseline utiliza incorretamente o pronome “him” para se referir ao boneco.
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Referéncia: Then I sometimes use a poppet, as I had mentioned
before, and I wrap herbs around it.

Baseline: So sometimes I use a puppet, as I mentioned before,
and I wrap herbs around him.

VTLM (60%): So sometimes, I use a puppet, like I mentioned
before, and I wrap herbs around it.

5.4.3 Experimentacao com classes mais frequentes

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos a partir da experimentacao com as
classes mais frequentes do corpus How2, com foco nas categorias “person”, “clothing”
e “furniture”. Nosso objetivo foi explorar o efeito do masking visual mais informado
a0 mascarar uma maior proporc¢ao de tokens relacionados a cada uma dessas categorias

especificas, variando as proporcoes de mascaramento em 5%, 7,5% e 10%.
5.4.3.1 Resultados
A tabela a seguir apresenta os resultados obtidos.

Tabela 8 — Pontuagdes BLEU para o VILM pré-treinado e ajustado para a tarefa de
MMT com foco em diferentes categorias semanticas.

Person Clothing Furniture
Teste Validagao | Teste Validacao | Teste Validacao

5% | 53,1 53,8 | 52,0 51,9 52,2 52,9
75% | 52,7 52,9 51,5 51,4 51,8 52,0
10% | 51,6 52,2 - - - _

VTLM: masking
visual informado

Teste Validagao
VTLM: masking aleatério | 51,80 52,44

Ao analisar os resultados, constatamos que o masking mais informado, ao mascarar
uma maior propor¢ao de tokens da categoria “person”, resultou em uma melhoria signifi-
cativa na performance da tradugdo automatica multimodal em comparacao com o modelo
original. Essa melhora indica que a categoria “person” desempenha um papel impor-
tante no contexto das informagdes visuais do corpus, sendo relevante para aprimorar a
interpretacao e a traducao adequada dessas informagcoes.

Por outro lado, ao focar nos experimentos com as categorias “clothing” e “furniture”,
nao observamos um impacto tao significativo na performance da tradugao automatica mul-
timodal. O masking mais informado, mascarando uma maior proporcao de tokens nessas
categorias, nao resultou em melhorias tao substanciais quanto as obtidas com a catego-

ria “person”. Isso sugere que, em relacao as informacgoes visuais presentes, as categorias
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“clothing” e “furniture” podem nao ser tdo determinantes para a correta interpretacao e
traducao como a categoria “person”.

Portanto, o estudo detalhado das classes mais frequentes revelou que a categoria “per-
son” possui uma relevancia significativa para o desempenho do modelo de traducao au-
tomatica multimodal no corpus How2. O mascaramento seletivo de tokens relacionados
a categoria “person” resultou em melhorias notaveis na performance, destacando a im-
portancia de considerar essa categoria especifica ao aprimorar as técnicas de masking em

abordagens multimodais.

5.4.3.2 Analise qualitativa

A seguir, sao apresentados alguns exemplos de textos traduzidos pelo VILM de mas-
king aleatério (baseline) e pelo VILM de masking visual mais informado com foco nas
categorias “person”, “clothing” e “furniture”, junto com suas referéncias e frames de vi-
deo correspondentes. Os exemplos mostrados ilustram situagoes que foram observadas
nos resultados obtidos.

De forma geral, o VILM de masking visual mais informado com foco na categoria
“person” apresenta as mesmas melhorias na traducao que foram observadas anteriormente
(subsecao 5.3.2.2) com um threshold menor. Ou seja, o modelo aprende a relacionar
melhor as informagoes textual e visual, obtendo uma melhor performance na traducao de
pronomes pessoais, possessivos e outros.

O primeiro exemplo ilustra um dos casos observados. Neste exemplo, o VILM de
masking aleatério utiliza o pronome “him” na tradugao ao invés de “it”. Em contrapartida,
o VTLM de masking visual mais informado com foco na categoria “person” traduz a frase

corretamente.

Referéncia: Probably not going to catch a flush with a three to
it.

Baseline: It’s probably not going to get a flush with a three for
him.
VTLM: It’s probably not going to get a flush with a three to it.

O VTLM com foco na categoria “clothing” também mostra uma melhoria em relacao
ao baseline, embora ainda nao consiga uma traducao perfeita. Verificou-se que o modelo
emprega substantivos associados ao vestuario de forma mais eficaz do que o VITLM de
masking aleatorio. Os dois exemplos a seguir ilustram algumas situagoes observadas. No
primeiro exemplo, o modelo faz o uso correto do substantivo “gloves”, ao contrario do
modelo baseline. E o segundo exemplo ilustra uma situagao similar, em que o modelo faz
o uso correto do substantivo “jeans”, enquanto o modelo baseline omite esta palavra da

traducao.



5.4. Exploragdo do masking com diferentes categorias semanticas 63

Referéncia: These are a cotton polyester blend of cloth gloves
and they’re good for making snowballs.

Baseline: These are a cloth blend and they are good for doing
snow balls.

VTLM: These are a cotton mixture of cloth gloves and they’re
good to make snow balls.

Referéncia: Now the funny thing is a lot of times it’s going to
be cheaper at a retail site either because it’s on special, they have
coupons, they have some sort of all jeans twenty percent off sale,
etc.

Baseline: Now the funny thing is that a lot of times it’s cheaper
on a retail website because it’s special they have coupons, they
have some sort of twenty dollars a discount store, etc.

VTLM: Now the funny thing is that a lot of times it’s cheaper on
a retail site because it’s in special, they have coupons, they have
some type of jeans twenty percent discount, etc.

Por fim, o VTLM com foco na categoria “furniture” também apresenta uma melhoria
em relacao ao baseline. Observou-se que o modelo emprega substantivos associados a
mobilia de forma mais eficaz do que o VI'LM de masking aleatério. Os dois exemplos
a seguir ilustram algumas situacgoes observadas. No primeiro exemplo, o modelo traduz
corretamente o substantivo “furniture”, enquanto o modelo baseline traduz este substan-
tivo incorretamente para “moves”. E; no segundo exemplo, o modelo faz o uso correto do
substantivo “bed”, ao contrario do modelo baseline, que utiliza a palavra “reading”.
Referéncia: Some of the miscellaneous pieces of furniture that

I have, are this stool that goes along with my couch, I have a
footstool kind of thing.

Baseline: Some of the fun moves that I have, are this stool that
goes with my couch, I have kind of a stool.

VTLM: Some of the fun furniture that I have, are this stool
that goes along with my couch, I have a type of stool.

Referéncia: Make it a little easier to walk and build up the bed
at the same time.

Baseline: Leaving a little bit easier to walk and raising the re-
ading at the same time.

VTLM: Let it a little bit easier to walk around and increasing
the bed at the same time.

Dessa forma, a andlise dos exemplos de tradugoes geradas pelo VILM de masking

bAEN14

visual mais informado, com énfase nas categorias “person”, “clothing” e “furniture”, revela

uma melhoria em comparac¢ao com o VILM de masking aleatério. O modelo aprimorado
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demonstra a sua capacidade de compreender e integrar informacoes visuais, resultando
em tradugoes mais coerentes e alinhadas com o contexto. Esse avanco é evidenciado nas
melhorias na tradugao de pronomes no contexto “person”;, na selecdo mais precisa de
termos relacionados a vestuario no ambito “clothing”, e na utilizacdo mais acertada de
palavras associadas a moveis sob a categoria “furniture”. Embora a performance ainda
nao alcance a perfeicao em todas as situagoes, esses exemplos indicam uma tendéncia
positiva na evolucao do modelo.

Contudo, apesar das melhorias observadas, é importante notar que a performance glo-
bal do VITLM com enfoque nas categorias “clothing” e “furniture” ainda nao supera de
forma significativa a do modelo baseline. Isso sugere que, embora haja avancos promisso-
res, ainda ha espago para aprimoramentos visando atingir tradugdes mais consistentes e

precisas em todas as categorias abordadas.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho abordou um estudo extensivo do VI'LM, visando testar sua capacidade
de generalizagdo para outras linguagens e corpora, assim como melhorar a eficacia do pré-
treinamento de modelos de visao e linguagem, através de novas abordagens de masking.

Para isso, o corpus multimodal e multilingue How?2 foi utilizado, proporcionando um
novo idioma (portugués brasileiro) a ser aprendido e apresentando um cenério mais de-
safiador, onde o o texto associado a cada frame de video ndo é uma simples descricdo do
mesmo, mas uma legenda que pode nao estar relacionada ao seu frame correspondente.

Assim, etapas de pré-processamento necessarias foram aplicadas no corpus para que
ele pudesse ser usado para investigar a eficacia do modelo para um novo par de idiomas. O
desempenho dos modelos treinados também foi comparado com algumas baselines e uma
analise qualitativa foi realizada para comparar as tradugoes obtidas por cada modelo, o
que evidenciou o impacto de adicionar a modalidade visual junto aos pares de traducao.
Os resultados também indicaram uma capacidade de generalizacao do modelo para outros
idiomas e sua boa performance mostrou que ele é capaz de superar os desafios adicionais
trazidos com o uso de um corpus que é uma cole¢ao de videos (e ndo imagens).

Além disso, este trabalho mostrou que a predi¢ao de elementos mascarados especifi-
cos pode beneficiar o pré-treinamento visual e multilingue, pois o modelo pré-treinado
pode adquirir uma melhor compreensao de determinadas estruturas de linguagem, o que
melhora tarefas de visao e linguagem, como traducao automatica multimodal.

Sao apresentadas trés estratégias de masking seletivo que se concentram em mascarar
tokens linguisticos e visuais especificos que podem contribuir para a compreensao de alguns
padroes de linguagem: masking visual mais informado, masking textual mais informado,
masking visual e textual mais informado.

Os resultados obtidos evidenciaram acuracia estado-da-arte no conjunto de dados
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How?2, mostrando que as abordagens de masking propostas produzem melhorias signi-
ficativas em relacao a estratégia original de masking aleatéorio para o desempenho na
tarefa de traducao automatica multimodal.

Por fim, exploramos o uso do masking em diferentes categorias semanticas com o ob-
jetivo de melhorar a traducao automatica multimodal. Os resultados mostraram que o
masking mais informado em tokens relacionados a categoria “person” leva a uma melhoria
significativa na performance, destacando a importancia dessa categoria para a interpre-
tacao das informagoes visuais do corpus. Por outro lado, outras categorias que aparecem
com frequéncia no corpus, como “clothing” e “furniture”, nao apresentam melhorias, suge-
rindo que podem ser menos determinantes na tradugao automatica neste corpus especifico.
Além disso, constatamos também que o aumento do threshold para identificacao das clas-
ses de objetos durante o treinamento resulta na reducao de falsos positivos nas detecgoes,
o que leva a uma melhor eficicia do masking mais informado e melhora a performance da
tradugao automatica multimodal.

Assim, este projeto destaca a relevancia do masking seletivo em categorias seméanticas
especificas para aprimorar a traducao automéatica multimodal e proporciona insights sobre
o comportamento do modelo em relacao a diferentes tipos de informacoes semanticas.
Essas descobertas podem contribuir para o desenvolvimento de técnicas mais eficazes de
masking em abordagens multimodais e enriquecer a compreensao sobre a interagao entre
imagens e textos em sistemas de tradugao automatica.

Para trabalhos futuros, existem vérias dire¢oes promissoras que podem ser explora-
das para aprimorar a eficacia das estratégias de mascaramento propostas neste estudo.
Uma abordagem interessante seria considerar mascarar verbos de acao de forma seletiva,
uma vez que as legendas frequentemente descrevem procedimentos e agoes realizadas nas
imagens. Além disso, estender a avaliacdo das estratégias de masking para outros cor-
pora texto-imagem poderia enriquecer a compreensao da robustez e generalizagao dessas

estratégias em contextos variados.
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