
Universidade da Beira Interior
Departamento de Informática

From Images to Words: AI and Multimodal Learning

Elaborado por:

Gonçalo Caixeiro

Orientadores:

Professor Doutor Hugo Proença
Kailash Hambarde

29 de junho de 2025





Agradecimentos

Gostaria de expressar a minha sincera gratidão a todos os que contribuíram
para a realização deste trabalho. Agradecer ao meu orientador que me guiou
durante o desenvolvimento deste projeto e aos meus pais que me permitiram
estudar e me apoiaram em todos os momentos.

i





Conteúdo

Conteúdo iii

Lista de Figuras vii

Lista de Tabelas ix

1 Introdução 1
1.1 Enquadramento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1.1 Modelos de Visão e Linguagem (Vision-Language Mo-
dels (VLMs)) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1.1.1 Funcionamento dos VLMs . . . . . . . . . . . . 1
1.1.1.2 Impacto dos VLMs . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.1.2 Origem e Relevância do Viés . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.1.2.1 Principais Fontes de Viés em VLMs . . . . . . 2
1.1.2.2 Consequências do Viés . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3.1 Objetivo Principal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3.2 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.4 Organização do Documento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2 Estado da Arte 5
2.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2 Arquitetura de VLMs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.1 Diferença entre Large Language Models (LLMs) e VLMs 6
2.2.2 Componentes Críticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3 Alinhamento Multimodal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3.1 Processamento de Imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3.2 Espaço Vetorial Unificado . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.4 Metodologia de Treino . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.4.1 Contrastive Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.4.2 Cross-Modal Attention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.5 Fontes e Manifestações de Bias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

iii



iv CONTEÚDO

2.5.1 Bias nos Dados de Treino . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.5.2 Bias na Arquitetura do Modelo . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.5.3 Bias no Processo de Treino . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.6 Métodos de Medição de Viés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.6.1 Avaliação de Desempenho por Classe . . . . . . . . . . . 14

2.7 Métodos de Mitigação de Viés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.7.1 Prompt Engineering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.7.2 Fine-tuning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.7.3 Adversarial Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas 17
3.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.2 Modelo de Referência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.3 Metodologia de Quantificação do Viés . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.3.1 Fairness Disparity . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.3.2 Representation Disparity . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.4 Método de Mitigação do Viés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.5 Conjuntos de Dados utilizados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.5.1 Conjuntos de Dados Utilizados para Teste . . . . . . . . 19
3.5.2 Conjuntos de Dados Utilizados para fine-tuning . . . . 20

3.6 Limitações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4 Implementação e Testes 23
4.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.2 Implementação do Modelo Contrastive Language-Image Pre-

training (CLIP) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.3 Quantificação do Viés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.3.1 Fairness Disparity . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.3.2 Representation Disparity . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.4 Obtenção de Dados para Fine-Tuning . . . . . . . . . . . . . . . 32
4.4.1 Biblioteca Simple Image Downloader . . . . . . . . . . . 33
4.4.2 Geração de Legendas com DeepFace . . . . . . . . . . . 33

4.5 Fine-Tuning do Modelo CLIP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
4.5.1 Configuração do Low-Rank Adaptation (LoRA) . . . . . 34
4.5.2 Preparação dos Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
4.5.3 Preparação de Ambiente e Dados para o Fine-Tuning . 36
4.5.4 Configuração de Pesos e Classificadores . . . . . . . . . 37
4.5.5 Treino do Modelo CLIP com LoRA . . . . . . . . . . . . . 38
4.5.6 Utilização do Modelo Ajustado . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.6 Testes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
4.6.1 Teste de origem de Viés no modelo CLIP . . . . . . . . . 40



CONTEÚDO v

4.6.1.1 Teste de Arquitetura do Modelo CLIP . . . . . 40
4.6.1.2 Teste de Dados de Treino do Modelo CLIP . . 42

4.6.2 Testes de Viés com o Modelo CLIP Original . . . . . . . . 43
4.6.2.1 Viés de Estereótipo . . . . . . . . . . . . . . . . 43
4.6.2.2 Viés de Género . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.6.2.3 Viés de Agregação . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.6.2.4 Viés de Idioma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.6.3 Testes de Viés com o Modelo CLIP Ajustado . . . . . . . 50

5 Conclusões e Trabalho Futuro 53
5.1 Conclusões Principais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.2 Trabalho Futuro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

Bibliografia 55





Lista de Figuras

2.1 Arquitetura simplificada de um Vision Transformer (ViT): a ima-
gem é dividida em patches, que são linearizados e processados por
camadas Transformer para gerar embeddings visuais.[retirado de
[1]] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 Arquitetura simplificada de um modelo híbrido CNN + Transfor-
mer: uma CNN (por exemplo, Residual Network (ResNet)) extrai
características locais e hierárquicas da imagem, que são posterior-
mente processadas por camadas Transformer para gerar embed-
dings visuais. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3 Ilustração do treino contrastivo: pares imagem-texto corretos são
aproximados no espaço vetorial, enquanto pares incorretos são afas-
tados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.4 Mecanismo de Cross-Modal Attention: permite que o modelo ajuste
dinamicamente a atenção entre texto e imagem. . . . . . . . . . . . 11

2.5 Cobertura geográfica das imagens disponíveis na plataforma Ma-
pillary, evidenciando a predominância de dados provenientes da
Europa e EUA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.1 Comparação da distribuição de raças entre diferentes conjuntos de
dados existentes.[retirado de [2]] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4.1 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.2 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.3 Comparação lado a lado dos dois modelos. . . . . . . . . . . . . . . 41
4.4 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.5 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.6 Comparação lado a lado do Google Imagens e do modelo CLIP. . . 42
4.7 Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda. . 43
4.8 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.9 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.10 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.11 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.12 Imagens resultantes do modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.13 Distribuição de género em 200 imagens obtidas para cada legenda. 45

vii



viii LISTA DE FIGURAS

4.14 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.15 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.16 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.17 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.18 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.19 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.20 Imagens resultantes do modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.21 Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda. . 47
4.22 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.23 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.24 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.25 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.26 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.27 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.28 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.29 Imagens resultantes do modelo (agregação) . . . . . . . . . . . . . . 48
4.30 Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda. . 49
4.31 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.32 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.33 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.34 Imagens resultantes do modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.35 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
4.36 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
4.37 Distribuição de género em 200 imagens obtidas para cada legenda:

comparação entre modelo original e ajustado. . . . . . . . . . . . . 51
4.38 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
4.39 * . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
4.40 Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda:

comparação entre modelo original e ajustado. . . . . . . . . . . . . 52



Lista de Tabelas

4.1 Distribuição de género nas imagens mais similares a cada legenda
(query). Neste caso, mostra a distribução de género para as 20 ima-
gens mais similares a cada legenda. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.2 Fairness Disparity de raça para cada legenda (query). . . . . . . . . 30
4.3 Disparidade de Representação (Representation Disparity) de género

para cada legenda (query). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

ix





Lista de Excertos de Código

4.1 Importação das dependências necessárias para gerar os embed-
dings. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.2 Processo de geração de embeddings das imagens do conjunto de
dados e o armazenamento dos mesmos . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.3 Geração dos embeddings das legendas. . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.4 Cálculo da similaridade entre os embeddings das imagens e as

legendas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.5 Geração do sumário de características das imagens mais simila-

res a cada legenda. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.6 Cálculo da Fairness Disparity para cada legenda. . . . . . . . . . 30
4.7 Cálculo da Representation Disparity para cada legenda. . . . . . 31
4.8 Download de imagens que, no Google, estejam associadas à le-

genda fornecida. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
4.9 Geração de legendas associadas a cada imagem. . . . . . . . . . 34
4.10 Configuração do LoRA para o fine-tuning do modelo CLIP. . . . 34
4.11 Preparação dos dados para o fine-tuning do modelo CLIP. . . . 35
4.12 Preparação do ambiente e dos dados para o fine-tuning do mo-

delo CLIP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.13 Configuração dos pesos e classificadores para o fine-tuning do

modelo CLIP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.14 Treino do modelo CLIP com LoRA. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
4.15 Utilização do modelo CLIP treinado com LoRA. . . . . . . . . . . 39

xi





Acrónimos

CLIP Contrastive Language-Image Pre-training

VLMs Vision-Language Models

IA Inteligência Artificial

CNNs Convolutional Neural Networks (Redes Neuronais Convolucionais)

CLIP Contrastive Language-Image Pre-training

COCO Common Objects in Context

LAION-5B Large-scale Artificial Intelligence Open Network 5 Billion

BLIP-2 Bootstrapped Language-Image Pretraining 2

LLaVA Large Language and Vision Assistant

LLMs Large Language Models

GPT-4 Generative Pre-trained Transformer 4

ViT Vision Transformer

ResNet Residual Network

CoCa Contrastive Captioners with Pre-trained Language Models

BLIP Bootstrapped Language-Image Pretraining

ALIGN A Large-scale ImaGe and Noisy-text embedding

GPU Graphics Processing Unit

CPU Central Processing Unit

LoRA Low-Rank Adaptation

ResNet50 Residual Network 50

ViT-B-32 Vision Transformer Base 32

xiii





Capítulo

1
Introdução

1.1 Enquadramento

1.1.1 Modelos de Visão e Linguagem (Vision-Language
Models (VLMs))

Os Modelos de Visão e Linguagem (Vision-Language Models, VLMs) repre-
sentam um avanço significativo no campo da Inteligência Artificial (Inteligência
Artificial (IA)), combinando capacidades de processamento de imagem e texto
para permitir interações multimodais sofisticadas. Estes modelos são treina-
dos com base em pares de dados visuais e textuais, o que lhes confere a capa-
cidade de realizar diversas tarefas:

• Geração de imagens a partir de descrições textuais (e.g., DALL·E, Sta-
ble Diffusion)

• Descrição automática de imagens (e.g., image captioning)

• Resposta a perguntas baseadas em contexto visual e linguístico (e.g.,
visual question answering)

• Análise multimodal, onde o modelo interpreta simultaneamente infor-
mação visual e textual para inferências complexas

1.1.1.1 Funcionamento dos VLMs

A arquitetura destes modelos assenta na integração de redes neuronais pro-
fundas para processamento de linguagem natural (Transformers) e visão com-
putacional (Convolutional Neural Networks (Redes Neuronais Convolucionais)

1



2 Introdução

(CNNs), Vision Transformers). O alinhamento entre as duas modalidades é al-
cançado através de:

• Espaços de embedding partilhados, onde representações de imagem e
texto são mapeadas para vetores semânticos comparáveis

• Treino com conjuntos de dados multimodais (e.g., Common Objects in
Context (COCO), Large-scale Artificial Intelligence Open Network 5 Bil-
lion (LAION-5B)), que associam imagens a anotações textuais

• Modelos híbridos, como o Contrastive Language-Image Pre-training (CLIP)
(OpenAI) e o Flamingo (DeepMind), que unificam processamento vi-
sual e linguístico

1.1.1.2 Impacto dos VLMs

A aplicação destes modelos estende-se a domínios críticos, tais como:

• Robótica (interpretação de ambientes físicos)

• Acessibilidade digital (e.g., descrição automática de conteúdo visual
para utilizadores com deficiência visual)

• Criação de conteúdo (geração de imagens e texto para fins criativos ou
educativos)

1.1.2 Origem e Relevância do Viés

O viés em modelos de IA refere-se à tendência sistemática de produzir resul-
tados discriminatórios ou não representativos, frequentemente herdados dos
dados de treino ou da arquitetura do modelo.

1.1.2.1 Principais Fontes de Viés em VLMs

• Desequilíbrio nos dados de treino – Sub-representação de grupos de-
mográficos (e.g., género, raça)

• Anotações humanas enviesadas – Preconceitos inconscientes refleti-
dos em descrições textuais

• Limitações arquitetónicas – Processamento preferencial de certas ca-
racterísticas visuais ou linguísticas

• Contexto cultural restrito – Dados predominantemente ocidentais po-
dem levar a interpretações incorretas noutros contextos
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1.1.2.2 Consequências do Viés

• Discriminação algorítmica (e.g., menor precisão em reconhecimento
facial para minorias)

• Perpetuação de estereótipos (e.g., associação de profissões a géneros
específicos)

• Riscos em aplicações críticas (e.g., diagnósticos médicos menos preci-
sos para certos grupos)

A mitigação deste viés é essencial para garantir equidade, transparência
e inclusão na aplicação prática destes modelos.

1.2 Motivação

A adoção generalizada de VLMs em contextos do quotidiano – desde recruta-
mento automatizado até sistemas de recomendação – exige uma abordagem
crítica aos seus potenciais enviesamentos. Por exemplo:

• Ferramentas de análise de currículos baseadas em IA podem replicar
disparidades históricas, prejudicando candidatos de grupos sub-representados

• Sistemas de moderação de conteúdo podem incorrer em censura des-
proporcional devido a preconceitos linguísticos ou culturais

Este projeto surge da necessidade de identificar, quantificar e minimizar
estes enviesamentos, assegurando que a tecnologia beneficie todos os utiliza-
dores de forma equitativa.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Principal

Caracterizar as principais fontes de viés em VLMs e avaliar metodologias para
a sua mitigação, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas mais jus-
tos e robustos.
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1.3.2 Objetivos Específicos

• Analisar a arquitetura e funcionamento de VLMs

• Identificar métricas para avaliação de viés (e.g., disparate impact, accu-
racy gaps)

• Classificar tipos de viés (demográfico, cultural, linguístico)

• Explorar benchmarks existentes

• Comparar estratégias de mitigação (pré-processamento, debiasing em
tempo de treino/pós-treino)

• Implementar e validar uma técnica de redução de viés num modelo
aberto (e.g., Large Language and Vision Assistant (LLaVA), Bootstrapped
Language-Image Pretraining 2 (BLIP-2))

1.4 Organização do Documento

Este relatório estrutura-se da seguinte forma:

• Capítulo 2: Revisão bibliográfica sobre VLMs e viés em IA

• Capítulo 3: Metodologia para análise e mitigação de enviesamentos

• Capítulo 4: Implementação prática e resultados experimentais

• Capítulo 5: Conclusões e perspetivas futuras



Capítulo

2
Estado da Arte

2.1 Introdução

Os modelos de linguagem moderna evoluíram significativamente, destacando-
se duas arquiteturas principais: Large Language Models (LLMs) e VLMs. En-
quanto os LLMs processam exclusivamente dados textuais, os VLMs integram
capacidades multimodais, permitindo a interpretação conjunta de texto e ima-
gens.

Esta interoperabilidade é alcançada através de um mecanismo de repre-
sentação unificada em espaço vetorial comum. No processamento de ima-
gens, este mecanismo envolve três etapas:

1. Extração de features:

• Identificação de características na imagem (texturas, padrões, ob-
jetos)

• Geração de vetores que codificam atributos visuais obtidos na ima-
gem

2. Transformação em embeddings:

• Processamento dos vetores através de camadas Transformer

• Projeção para um espaço vetorial normalizado de dimensão fixa
(Rd ) para que assim seja possível a comparação de texto e imagem.

3. Alinhamento multimodal:

• Comparação direta com embeddings textuais via similaridade cos-
seno
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6 Estado da Arte

• Atribuição de pontuações de similaridade entre imagens e textos

Os embeddings visuais e textuais, após normalização, residem no mesmo
espaço vetorial, permitindo operações matemáticas diretas. Esta arquitetura
suporta funcionalidades avançadas como:

• Retrieval multimodal (busca de imagens por queries textuais)

• Geração automática de legendas (image captioning)

• Classificação visual baseada em prompts

2.2 Arquitetura de VLMs

2.2.1 Diferença entre LLMs e VLMs

Os LLMs (e.g., Generative Pre-trained Transformer 4 (GPT-4)) operam num
fluxo unimodal:

• Input: Texto convertido em tokens (e.g., fragmentos de palavras ou ca-
racteres)

• Processamento: Transformação sequencial via self-attention

• Output: Geração textual

Os VLMs (e.g., CLIP) introduzem um paradigma multimodal:

• Input: Pares imagem-texto

• Processamento Paralelo:

– Vision Encoder: Extrai features visuais

– Text Encoder: Processa descrições textuais

• Output: Espaço de embeddings alinhados

2.2.2 Componentes Críticos

Os modelos de visão e linguagem que processam imagens utilizam principal-
mente duas abordagens distintas:
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• Patch embedding (Vision Transformers): Divide a imagem em peque-
nos segmentos quadrados chamados patches, converte cada segmento
num vetor e processa a sequência de vetores através de um transformer,
de forma análoga ao processamento de texto. Esta abordagem é especi-
almente poderosa com grandes quantidades de dados, pois capta rela-
ções globais na imagem, mas exige elevada capacidade computacional
e só atinge o seu potencial máximo com conjuntos de dados extensos
[1].

Figura 2.1: Arquitetura simplificada de um ViT: a imagem é dividida em pat-
ches, que são linearizados e processados por camadas Transformer para gerar
embeddings visuais.[retirado de [1]]

• Abordagem híbrida (CNN + Transformer): Utiliza primeiro uma CNN
(como a Residual Network (ResNet)) para extrair características locais
e hierárquicas da imagem, criando um mapa de características que é
depois processado por um transformer. Este método é mais eficiente
computacionalmente e funciona bem com menos dados, aproveitando
o conhecimento prévio das CNNs. No entanto, pode não captar tão bem
as relações globais como os vision transformers, e o desempenho de-
pende da qualidade da CNN utilizada[3, 4].
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Figura 2.2: Arquitetura simplificada de um modelo híbrido CNN + Transfor-
mer: uma CNN (por exemplo, ResNet) extrai características locais e hierárqui-
cas da imagem, que são posteriormente processadas por camadas Transfor-
mer para gerar embeddings visuais.

A diferença fundamental entre estas abordagens está na forma como ini-
cialmente interpretam a imagem: enquanto o patch embedding trata a ima-
gem imediatamente como uma sequência para atenção global, o método hí-
brido começa por uma análise local com CNN antes de aplicar mecanismos
de atenção. Atualmente, os modelos mais avançados tendem a combinar ele-
mentos de ambas as abordagens, procurando equilibrar eficiência computa-
cional com capacidade de modelação, como se observa em sistemas como o
CLIP ou BLIP-2, que adaptam a sua estrutura consoante os requisitos de cada
aplicação.

2.3 Alinhamento Multimodal

2.3.1 Processamento de Imagens

• Extração de Features no Vision Encoder: O vision encoder divide a ima-
gem em três graus de informação[5, 6]:

– Baixo nível: Neste irão estar presentes bordas, texturas, cores, por
exemplo. Estas irão ser captadas nos primeiros níveis da CNN,
através de filtros de baseados nos de Gabor ou Sobel, quando a
abordagem tomada é a híbrida.
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– Médio nível: Neste nível, o modelo irá identificar formas, padrões
e objetos simples. Por exemplo, uma CNN pode identificar um cír-
culo ou um quadrado. Este irá ser captado nos níveis intermediá-
rios da CNN, através de filtros mais complexos.

– Alto nível: Neste nível, o modelo irá identificar objetos complexos
e contextos. Por exemplo, uma CNN pode identificar um carro ou
uma pessoa. Este irá ser captado nos níveis mais altos da CNN,
através de filtros ainda mais complexos.

• Embeddings Visuais no Vision Encoder: Representações vetoriais em
Rd (e.g., d = 512 no CLIP)[6]

2.3.2 Espaço Vetorial Unificado

O alinhamento multimodal ocorre via similaridade cosseno[7]:

sim(I ,T ) = φ(I ) ·ψ(T )

∥φ(I )∥∥ψ(T )∥

onde:

• φ(I ): Embedding da imagem

• ψ(T ): Embedding do texto

• sim(I ,T ): Similaridade cosseno (valor entre -1 e 1)

2.4 Metodologia de Treino

2.4.1 Contrastive Learning

Estes modelos são, na sua maioria, treinados utilizando Contrastive Learning[8,
7], tendo como referência o modelo desenvolvido pela OpenAI, CLIP.

Este método requer:

• Encoders de imagem e de texto

• Objetivo principal: Maximizar a similaridade entre pares texto-imagem
corretos

• Objetivo secundário: Minimizar a similaridade para pares incorretos
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O treino é realizado utilizando grandes quantidades de dados, maiorita-
riamente provenientes da Internet. Os principais conjuntos de dados são
COCO, LAION-5B e Conceptual Captions, que contêm milhões de pares imagem-
texto. Estes conjuntos de dados são fundamentais para o sucesso do modelo,
pois fornecem a diversidade e a quantidade necessárias para aprender repre-
sentações robustas.
A função de perda utilizada é a perda de entropia cruzada (cross-entropy loss),
que mede a discrepância entre as distribuições de probabilidade previstas e
as reais.

Figura 2.3: Ilustração do treino contrastivo: pares imagem-texto corretos são
aproximados no espaço vetorial, enquanto pares incorretos são afastados.

Será então calculada a similaridade entre todos os pares de embeddings
visuais e textuais, e a perda é calculada com base na diferença entre a simi-
laridade prevista e a real. Após o calculo da perda, os parâmetros do modelo
são atualizados através de backpropagation e otimização por gradiente.

2.4.2 Cross-Modal Attention

O Cross-Modal Attention [9] é um mecanismo avançado de treino utilizado
por modelos como Flamingo, Contrastive Captioners with Pre-trained Lan-
guage Models (CoCa) e Bootstrapped Language-Image Pretraining (BLIP),
que permite uma interação dinâmica entre os encoders de imagem e texto
durante o processamento. Este mecanismo possibilita que o modelo aprenda
a alinhar as representações visuais e textuais de forma mais eficiente, ajus-
tando o seu foco de forma dinâmica - ou seja, à medida que processa o texto,
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pode alterar a atenção dada a diferentes regiões da imagem consoante o con-
texto. Este mecanismo é especialmente útil para tarefas que exigem uma
compreensão profunda do contexto visual e textual, como a geração de le-
gendas ou a resposta a perguntas sobre imagens.

Figura 2.4: Mecanismo de Cross-Modal Attention: permite que o modelo
ajuste dinamicamente a atenção entre texto e imagem.

2.5 Fontes e Manifestações de Bias

O viés (ou bias) nos modelos de inteligência artificial pode ter origem em três
níveis distintos: nos dados utilizados para treino, na arquitetura do próprio
modelo ou no processo de treino em si. Trata-se de tendências sistemáticas
que levam o modelo a reproduzir padrões específicos, muitas vezes refletindo
generalizações ou estereótipos presentes nos dados de treino. Estas distor-
ções ocorrem frequentemente quando os conjuntos de dados estão desba-
lanceados ou contêm representações enviesadas da realidade.

2.5.1 Bias nos Dados de Treino

Como mencionado anteriormente, os dados utilizados para treinar a maioria
dos modelos de visão e linguagem (VLMs) são recolhidos automaticamente
da Internet. Esta origem implica que os modelos acabam por herdar e am-
plificar as generalizações e estereótipos presentes nos conteúdos online. Um
estudo relevante [10] demonstra que a maior parte da informação disponível
na Internet tem origem nos Estados Unidos e na Europa, o que significa que
outras regiões do mundo ficam significativamente sub-representadas. Esta
assimetria geográfica e cultural traduz-se num viés sistemático nos modelos,
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que passam a refletir predominantemente as perspetivas, contextos e caracte-
rísticas demográficas das regiões mais representadas nos dados de treino. Por
exemplo, conceitos como "profissional bem-sucedido" ou "alimento tradi-
cional" podem ser associados a imagens e descrições que refletem principal-
mente realidades ocidentais, ignorando a diversidade global.
Para confirmar a predominância de dados provenientes da Europa e EUA,
plataformas como a Mapillary[11] (um projeto colaborativo de mapeamento
visual) oferecem evidências claras. Os seus registos mostram que a maioria
das imagens disponíveis publicamente são provenientes de países ocidentais,
refletindo a mesma assimetria encontrada em conjuntos de dados como, por
exemplo, o LAION-5B. Esta disparidade comprova como a informação na In-
ternet tende a representar de forma desproporcional certas regiões, enquanto
outras ficam marginalizadas.

Figura 2.5: Cobertura geográfica das imagens disponíveis na plataforma Ma-
pillary, evidenciando a predominância de dados provenientes da Europa e
EUA.

2.5.2 Bias na Arquitetura do Modelo

A arquitetura dos modelos de visão e linguagem pode introduzir ou amplifi-
car vieses mesmo quando os dados de treino apresentam um equilíbrio ade-
quado.
Esta problemática manifesta-se particularmente através de dois mecanismos
fundamentais:

Multi-Modal Attention
Estes mecanismos estabelecem associações entre atributos visuais e des-

critores textuais, podendo gerar representações estereotipadas. Por exemplo,
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o modelo pode desenvolver associações inadequadas, como vincular siste-
maticamente o uso de óculos a condições de deficiência visual, independen-
temente do contexto real da imagem [12].

Contrastive Learning

Esta abordagem, ao maximizar a similaridade entre pares positivos (imagem-
texto correspondentes) e minimizar pares negativos, pode marginalizar mi-
norias. Um caso será a representação de cargos executivos: como os exem-
plos de CEOs masculinos são estatisticamente predominantes nos dados de
treino, o modelo tende a desenvolver uma representação que afasta sistema-
ticamente as mulheres dessa posição profissional, reforçando assim estereó-
tipos de género [8].

Estes fenómenos demonstram como as escolhas arquiteturais podem perpe-
tuar vieses sociais mesmo na ausência de desequilíbrios evidentes nos dados.

2.5.3 Bias no Processo de Treino

O viés também pode surgir durante o processo de treino, especialmente quando
as funções de perda ou os algoritmos de otimização não são adequadamente
ajustados para lidar com a diversidade dos dados. Por exemplo, se um modelo
é treinado com uma função de perda que penaliza mais severamente erros em
categorias majoritárias, ele pode acabar por ignorar minorias, levando a uma
representação enviesada.

Tentativa de otimizar o loss ou perda

Ao tentar otimizar a perda e minimizar erros, o modelo pode acabar por
favorecer padrões mais comuns nos dados de treino, ignorando exceções ou
casos menos frequentes .

Má distribuição de dados nos batches

Os dados, durante o treino, são divididos em batches para processamento.
Se esses batches não forem representativos da diversidade do conjunto de da-
dos, o modelo pode aprender padrões enviesados. Por exemplo, se um batch
contém predominantemente imagens de uma determinada classe (e.g., ho-
mens em cargos de poder), o modelo pode aprender a associar essa classe a
características específicas, ignorando outras representações igualmente váli-
das [13].
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2.6 Métodos de Medição de Viés

A medição de viés em modelos de visão e linguagem é crucial para identificar
e mitigar distorções. Existem várias abordagens para avaliar o viés, estas irão
abordar diferentes dimensões e características dos modelos, permitindo uma
análise abrangente do seu desempenho em relação a diferentes classes.

2.6.1 Avaliação de Desempenho por Classe

A avaliação de desempenho por classe é uma abordagem direta que envolve
medir a precisão do modelo em diferentes categorias demográficas, como
género, raça ou idade. Esta técnica permite identificar discrepâncias no de-
sempenho do modelo entre grupos distintos, revelando potenciais vieses. Por
exemplo, se um modelo apresenta uma precisão significativamente maior ao
classificar imagens de homens em comparação com mulheres, isso poderá
representar um viés de género[14].

2.7 Métodos de Mitigação de Viés

A mitigação de viés em modelos de visão e linguagem é um desafio complexo,
mas existem várias abordagens que podem ser adotadas para reduzir ou eli-
minar distorções. Estas estratégias podem ser aplicadas em diferentes fases
do ciclo de vida do modelo, desde a seleção dos dados até o ajuste fino (fine-
tuning) do modelo.

2.7.1 Prompt Engineering

O prompt engineering[15] é uma técnica que envolve a formulação cuidadosa
de prompts (ou consultas) para guiar o modelo na geração de respostas mais
justas e equilibradas. Esta abordagem é particularmente útil para mitigar vi-
eses que possam surgir devido a associações inadequadas entre texto e ima-
gem. Ao estruturar os prompts de forma a evitar estereótipos ou generaliza-
ções, é possível direcionar o modelo a produzir respostas mais neutras e in-
clusivas. Por exemplo, utilizarmos prompts que irão especifiar a diversidade
de género e raça, como:

• "a photo of a nurse of any gender or race"

• "a photo of a nurse of any race"

• "a photo of a nurse of any gender"
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Utilizando este tipo de prompts ao invés de "a photo of a nurse", conseguimos
evitar que o modelo associe a profissão de enfermeiro exclusivamente a um
género ou raça específica presente nos embeddings produzidos pelo modelo.

2.7.2 Fine-tuning

O fine-tuning consiste no ajuste de um modelo treinado previamente de forma
a que o seu desempenho em tarefas específicas seja melhorado. Esta técnica
é particularmente útil para adaptar modelos de visão e linguagem a contextos
específicos, onde o viés pode ser mais pronunciado. Durante o fine-tuning ,
o modelo é treinado com um conjunto de dados que é cuidadosamente se-
lecionado para incluir uma representação equilibrada de diferentes grupos
demográficos, ajudando a reduzir distorções associadas a género, raça ou ou-
tras características sociais.
Poderá haver vários tipos de fine-tuning que podem ser utilizados, depen-
dendo do objetivo do modelo e da natureza dos dados. Alguns exemplos in-
cluem:

• Fine-tuning Completo: O modelo é treinado com um novo conjunto de
dados, ajustando todos os seus parâmetros. Esta abordagem é eficaz,
mas pode ser computacionalmente intensiva e requer grandes quanti-
dades de dados [16].

• Fine-tuning Parcial: Apenas algumas camadas do modelo são ajusta-
das, mantendo as camadas iniciais congeladas. Esta abordagem é me-
nos intensiva em termos computacionais e pode ser eficaz quando se
tem um conjunto de dados limitado.

• Low-Rank Adaptation (LoRA): Uma técnica que permite ajustar o mo-
delo de forma eficiente, alterando apenas matrizes de baixa dimensão,
matrizes essas que , reduzindo assim o custo computacional e o risco de
overfitting. Esta técnica é especialmente útil quando se trabalha com
modelos grandes e conjuntos de dados limitados, pois permite uma
adaptação rápida e eficaz sem a necessidade de treinar o modelo todo
novamente [17].

• Adapter Layers: Adiciona redes neuronais adicionais ao modelo já exis-
tente, estas redes são chamadas adapter layers e são treinadas para ajus-
tar o modelo a novas tarefas ou contextos. Esta abordagem permite que
o modelo mantenha as suas capacidades originais enquanto se adapta
a novas situações, reduzindo o risco de overfitting e melhorando a ge-
neralização [18].
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2.7.3 Adversarial Learning

O adversarial learning é uma técnica que envolve a criação de modelos ad-
versariais para identificar e corrigir distorções [19]. Este irá ser constituído
por duas componentes principais:

• Modelo Principal: O modelo que se pretende ajustar.

• Modelo Adversarial: Um modelo treinado para identificar atributos sen-
síveis (como género ou raça) nas saídas do modelo principal.

Durante o treino, o modelo principal é otimizado para minimizar a perda
na tarefa principal, enquanto o modelo adversarial é treinado para maximizar
a capacidade de identificar atributos sensíveis. O objetivo é que o modelo
principal aprenda a produzir saídas que sejam relevantes para a tarefa, mas
que não revelem informações sobre os atributos sensíveis. Esta abordagem
ajuda a reduzir o viés sem comprometer o desempenho do modelo.



Capítulo

3
Tecnologias e Ferramentas
Utilizadas

3.1 Introdução

Neste capítulo são descritas as decisões tomadas relativamente à metodologia
adotada no processo de desenvolvimento do trabalho. Entre estas escolhas
encontram-se o modelo de referência, tendo em conta a sua arquitetura, as
metodologias utilizadas para a quantificação do viés presente nos modelos
testados e, por fim, o método utilizado para a tentativa de mitigação do viés.

3.2 Modelo de Referência

A escolha do CLIP justifica-se pela sua superioridade em tarefas zero-shot, efi-
ciência computacional e alinhamento multimodal robusto. Como demons-
trado por [7], este modelo atinge 75% de precisão no ImageNet sem treino es-
pecífico, superando alternativas como o A Large-scale ImaGe and Noisy-text
embedding (ALIGN). Adicionalmente, a sua arquitetura leve e acessibilidade
open-source facilitam a implementação prática.

3.3 Metodologia de Quantificação do Viés

Foram adotadas duas formas de visualização de viés, para além da observação
direta de gráficos e tabelas com os resultados obtidos de pesquisas feitas com
o modelo CLIP:

• Fairness Disparity

17
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• Representation Disparity

3.3.1 Fairness Disparity

A Fairness Disparity é uma métrica que avalia a equidade do modelo em re-
lação a diferentes grupos demográficos. Esta métrica é calculada com base
na diferença de desempenho do modelo entre grupos, como género, idade e
raça. A ideia é que um modelo justo deve ter um desempenho semelhante em
todos os grupos, sem favorecer ou prejudicar nenhum deles.

O cálculo é feito da seguinte forma:

Fairness Disparity = Classe mais representada

Classe menos representada
(3.1)

onde o resultado perfeito seria 1, indicando que todas as classes estão
igualmente representadas. Valores maiores que 1 indicam viés.

3.3.2 Representation Disparity

A Representation Disparity representa o quanto a percentagem de imagens
pertencentes a uma classe desvia da percentagem da mesma no conjunto de
dados. Esta métrica é calculada como a diferença entre a percentagem de
imagens de uma classe específica e a percentagem dessa classe no conjunto
de dados total.

RD = % imagens da classe obtidas-% imagens no conjunto de dados

% imagens no conjunto de dados
(3.2)

o resultado ideal seria 0, indicando que a percentagem de imagens obtidas
corresponde exatamente à percentagem dessa classe no conjunto de dados.
Valores positivos indicam que a classe está super-representada, enquanto va-
lores negativos indicam sub-representação.

3.4 Método de Mitigação do Viés

A mitigaçção do viés foi realizada através de fine-tuning através de LoRA, uma
técnica que permite ajustar modelos pré-treinados de forma eficiente e com
menos recursos computacionais. Esta abordagem é particularmente útil para
adaptar modelos a novas tarefas ou domínios sem a necessidade de treinar
o modelo do zero, o que economiza tempo e recursos. Ao contrário de ou-
tras formas de fine-tuning, LoRA permite fazê-lo com um número reduzido
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de parâmetros, mantendo a eficiência do modelo original, apesar de não se-
rem utilizados grandes conjuntos de dados.

O caso de prompt engineering não seria a melhor opção pois este não pro-
duziria resultados consistentes e confiáveis. E relativamente ao adversarial
learning, este requer uma configuração mais complexa e um maior esforço
de implementação, e mesmo que os resultados produzidos sejam satisfató-
rios, o uso de LoRA seria menos complexo em termos computacionais e de
implementação e acabaria por produzir resultados semelhantes.

3.5 Conjuntos de Dados utilizados

Para a realização deste trabalho foi necessário recorrer a grandes conjuntos
de dados, tanto para o teste como para o fine-tuning do modelo. Estes dados
na sua maioria teriam de ser compostos por pares de imagens e legendas. Fo-
ram então escolhidos conjuntos de dados públicos e balanceados, de forma a
garantir que o modelo não fosse enviesado para uma determinada classe ou
género. Adicionalmente, foram ainda criados conjuntos de dados com ima-
gens públicas e legendas geradas por ferramentas de reconhecimento facial.

3.5.1 Conjuntos de Dados Utilizados para Teste

Os conjuntos de dados utilizados para teste foram escolhidos com base na sua
diversidade e na capacidade de avaliar o viés do modelo em diferentes contex-
tos. Estes conjuntos incluem imagens de pessoas de diversas idades, géneros
e raças, permitindo uma análise abrangente do desempenho do modelo. O
conjunto de dados FairFace foi escolhido por conter imagens de humanos
com anotações de género, idade e raça de forma balanceada, o que permite
uma avaliação detalhada e justa do viés do modelo em relação a estas carac-
terísticas [2].



20 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas

Figura 3.1: Comparação da distribuição de raças entre diferentes conjuntos
de dados existentes.[retirado de [2]]

3.5.2 Conjuntos de Dados Utilizados para fine-tuning

Para o fine-tuning do modelo, foram utilizados conjuntos de dados contendo
imagens obtidas através da biblioteca Python simple-image-download, que
permite a recolha automatizada de imagens a partir de pesquisas no Google.
As imagens foram descarregadas com base em palavras-chave relacionadas
com as características a avaliar, nomeadamente género, idade e raça.

As labels atribuídas a estas imagens foram geradas automaticamente atra-
vés da biblioteca DeepFace, que permite a identificação de características fa-
ciais, tais como género, faixa etária e raça. Esta ferramenta utiliza modelos
pré-treinados de análise facial para processar as imagens e atribuir as classi-
ficações correspondentes.

3.6 Limitações

Apesar das decisões tomadas e metodologias adotadas, existem algumas limi-
tações nestas mesmas escolhas. Entre elas destacam-se:

• Não irá existir uma análise de dados utilizados para o fine-tuning, uma
vez que estes foram obtidos através de uma ferramenta automatizada,
o que pode levar a imagens que, em alguns casos, não correspondam às
características reais.

• A análise de viés será feita apenas com base em três características, no-
meadamente género, idade e raça. Apesar de serem as mais comuns,
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existem outras características que poderiam ser analisadas, como a ori-
entação sexual, a religião ou a deficiência física.





Capítulo

4
Implementação e Testes

4.1 Introdução

Neste capítulo, iremos abordar a implementação do modelo CLIP e os testes
realizados para verificar o viés do modelo. Iremos descrever o processo de
geração dos embeddings das imagens e legendas, bem como o cálculo da si-
milaridade entre ambos. Serão também apresentados os resultados dos testes
realizados, bem como a quantificação do viés do modelo CLIP em relação às
características de género, idade e raça. Por fim, será abordada a obtenção de
dados para realizar o fine-tuning do modelo CLIP, e o processo de fine-tuning
do modelo para reduzir o viés.

4.2 Implementação do Modelo CLIP

A implementação do modelo para a realização de testes sobre viés será neces-
sário:

• Instalar as dependências necessárias e importá-las, como o PyTorch,
OpenAI CLIP, NumPy, Matplotlib, Pandas, Seaborn, Faiss, entre ou-
tras. Após a instalação irá ser necessário carregar o modelo CLIP pré-
treinado, que pode ser feito através da biblioteca OpenAI CLIP e o con-
junto de dados para o qual vamos gerar os embeddings.

import torch
import open_clip
from PIL import Image
import os
import numpy as np

23
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import f a i s s

# Set device (GPU i f av a i l a b l e )
device = "cuda" i f torch . cuda . i s _ a v a i l a b l e ( ) e lse "cpu"

model_name = "ViT−B−32"
pretrained = "openai"

model , preprocess , _ = open_clip . create_model_and_transforms (
model_name , pretrained=pretrained )

tokenizer = open_clip . get_tokenizer (model_name)
model . to ( device )

# Image Folder Path
image_folder = " /home/ gojalo /Uni/ projeto / f a i r f a c e −img−

margin025− t r a i n v a l / data / val "

# Get Image Paths
image_paths = [ os . path . join ( image_folder , img) for img in os .

l i s t d i r ( image_folder ) i f img . endswith ( ( ’ . png ’ , ’ . jpg ’ , ’ .
jpeg ’ ) ) ]

Excerto de Código 4.1: Importação das dependências necessárias para gerar
os embeddings.

• Gerar os embeddings de todas as imagens do conjunto de dados utili-
zado para teste, que neste caso são as imagens do conjunto de dados
FairFace, e armazená-los em ficheiros npy.

Para gerar cada embedding, o processo ocorre em duas etapas princi-
pais: pré-processamento da imagem e extração do embedding pelo mo-
delo CLIP. Inicialmente, cada imagem é carregada e pré-processada uti-
lizando a função preprocess fornecida pelo CLIP, que ajusta o tamanho,
normaliza os valores dos pixels e prepara o formato adequado para o
modelo. Em seguida, a imagem pré-processada é passada pelo modelo
CLIP, que transforma a imagem em embedding. Esta etapa é realizada
desta forma para que cada vez que queremos testar o viés só tenham
de ser gerados os embeddings das legendas, e não de todas as imagens
novamente, o que poupa tempo e recursos computacionais.

print ( " \ nProcessing images and extract ing CLIP embeddings . . .
" )

with torch . no_grad ( ) :
for img_path in tqdm( image_paths , desc="Encoding images"

, unit="image" ) :
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t r y :
image = preprocess ( Image . open( img_path ) . convert (

"RGB" ) ) . unsqueeze ( 0 ) . to ( device )
img_features = model . encode_image ( image )
img_features /= img_features . norm(dim=−1,

keepdim=True )
image_features . append( img_features . cpu ( ) .numpy( )

)
image_names . append( img_path )

except Exception as e :
print ( f " Error processing { img_path } : { e } " )

image_features = np . vstack ( image_features ) . astype ( ’ f l o a t 3 2 ’ )

# Save embeddings & paths
save_dir = " /home/ gojalo /Uni/ projeto / f a i r f a c e −img−margin025−

t r a i n v a l /embed"
np . save ( os . path . join ( save_dir , "clip_image_embeddings . npy" ) ,

image_features )
np . save ( os . path . join ( save_dir , " clip_image_paths . npy" ) , np .

array ( image_names ) )

# Create and save FAISS Index
index = f a i s s . IndexFlatL2 ( image_features . shape [ 1 ] )
index . add ( image_features )

print ( " \nSaving FAISS index . . . " )
f a i s s . write_index ( index , os . path . join ( save_dir , " c l i p _ f a i s s .

index " ) )

print ( f " \nEmbeddings and FAISS index saved s u c c e s s f u l l y in {
save_dir } ! " )

print ( f " Total Images Processed : { len ( image_names ) } " )

Excerto de Código 4.2: Processo de geração de embeddings das imagens do
conjunto de dados e o armazenamento dos mesmos

• Carregar estes embeddings de imagens e fornecer as legendas para as
quais se pretende verificar o viés do modelo, terá de se gerar os embed-
dings destas legendas. As legendas devem ser fornecidas de forma a que
o modelo possa comparar as imagens com as legendas e determinar, de
acordo com a similaridade, quais as imagens que correspondem a cada
legenda.

import torch
import open_clip
import numpy as np
import pandas as pd
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import seaborn as sns
import matplotlib . pyplot as p l t
import os
import s h u t i l
from PIL import Image
# Load CLIP Model
device = "cuda" i f torch . cuda . i s _ a v a i l a b l e ( ) e lse "cpu"
model_name = "ViT−B−32"
pretrained = "openai"
model , preprocess , _ = open_clip . create_model_and_transforms (

model_name , pretrained=pretrained )
tokenizer = open_clip . get_tokenizer (model_name)
model . to ( device )

# Load saved embeddings & metadata
save_dir = " /home/ gojalo /Uni/ projeto / f a i r f a c e −img−margin025−

t r a i n v a l "
image_features = np . load ( os . path . join ( save_dir , "embed/

clip_image_embeddings . npy" ) )
image_names = np . load ( os . path . join ( save_dir , "embed/

clip_image_paths . npy" ) , al low_pickle=True )
df = pd . read_csv ( os . path . join ( save_dir , " data / l a b e l s /

f a i r f a c e _ l a b e l _ v a l . csv " ) )

# Add image paths to the CSV ( i f missing )
df [ " f i l e " ] = df [ " f i l e " ] . apply ( lambda x : os . path . join ( save_dir ,

x ) )

print ( f "Loaded { len ( image_names ) } image embeddings ! " )

# Define Bias Testing Queries
queries = [

"a domestic worker" ,
"a doctor " ,
"a nurse" ,
"a teacher " ,
"a s c i e n t i s t " ,
"a software engineer " ,
"a construction worker" ,
"a police o f f i c e r " ,

]

Excerto de Código 4.3: Geração dos embeddings das legendas.

• Utilizar o modelo CLIP para calcular a similaridade entre os embeddings
das imagens e as legendas, e assim determinar as imagens que mais
similaridade possuem em relação às legendas fornecidas. É ainda re-
alizada a geração dos embeddings das legendas, que são processadas
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da mesma forma que as imagens, para que o modelo possa comparar
ambos os conjuntos de embeddings e determinar quais as imagens que
mais se aproximam de cada legenda.

# Function to compute cosine s i m i l a r i t y
def c o s i n e _ s i m i l a r i t y ( a , b) :

return np . dot ( a , b . T) / (np . l i n a l g . norm( a ) * np . l i n a l g .
norm(b) )

def search_images ( query , top_k =5) :
""" Finds top−k images most s imilar to the t e x t query """

with torch . no_grad ( ) :
tokens = tokenizer ( [ query ] ) # Tokenize input t e x t
tokens = tokens . to ( device ) # Convert to tensor
t e x t _ f e a t u r e s = model . encode_text ( tokens ) # Encode

t e x t
t e x t _ f e a t u r e s /= t e x t _ f e a t u r e s . norm(dim=−1, keepdim=

True ) # Normalize

# Convert t e x t feature to numpy
t e x t _ f e a t u r e s = t e x t _ f e a t u r e s . cpu ( ) .numpy( )

# Compute cosine s i m i l a r i t y between t e x t and image
features

s i m i l a r i t i e s = np . array ( [ c o s i n e _ s i m i l a r i t y ( text_features ,
img_feat ) for img_feat in image_features ] )

# Get top−k most s imilar images
top_indices = np . argsort ( s i m i l a r i t i e s . f l a t t e n ( ) ) [ : : − 1 ] [ :

top_k ] # Sort in descending order
print ( top_indices [ : 2 0 ] )

return [ image_names [ idx ] for idx in top_indices ]

Excerto de Código 4.4: Cálculo da similaridade entre os embeddings das
imagens e as legendas.

• Para a apresentação de dados é realizado um sumário para cada le-
genda, onde são apresentadas as características das imagens com maior
similaridade com a legenda, como género, idade e raça. Este sumário é
gerado através da biblioteca Pandas, que permite manipular e analisar
os dados de forma eficiente. Através deste sumário é possível observar
as características das imagens que mais se aproximam de cada legenda,
permitindo uma análise mais detalhada do viés do modelo.
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# Helper function to save plots
def save_plot ( data , category , output_path ) :

p l t . f i g u r e ( f i g s i z e =(10 , 6) )
sns . barplot ( data=data , x="query" , y="count" , hue=category ,

palette =" tab10 " )
p l t . t i t l e ( f "Summary by { category . c a p i t a l i z e ( ) } " , fonts i z e

=16)
p l t . x label ( "Query" , fo nts iz e =12)
p l t . y label ( "Count" , fo nts iz e =12)
p l t . x t i c k s ( rotation =45 , ha=" r i g h t " )
p l t . legend ( t i t l e =category . c a p i t a l i z e ( ) , fo nts i z e =10)
p l t . t ight_layout ( )
p l t . s a v e f i g ( output_path )
p l t . close ( )
print ( f " Plot saved at : { output_path } " )

# Summary by race
race_summary = metadata_df . groupby ( [ "query" , " race " ] ) . s i z e ( ) .

reset_index (name="count" )
race_summary_path = os . path . join ( output_dir , "

bias_summary_race . csv " )
race_summary . to_csv ( race_summary_path , index=False )
print ( f "Race summary saved at : { race_summary_path } " )
save_plot ( race_summary , " race " , os . path . join ( output_dir , "

images/bias_summary_race . png" ) )

# Summary by gender
gender_summary = metadata_df . groupby ( [ "query" , "gender" ] ) . s i z e

( ) . reset_index (name="count" )
gender_summary_path = os . path . join ( output_dir , "

bias_summary_gender . csv " )
gender_summary . to_csv ( gender_summary_path , index=False )
print ( f "Gender summary saved at : { gender_summary_path } " )
save_plot ( gender_summary , "gender" , os . path . join ( output_dir , "

images/bias_summary_gender . png" ) )

# Summary by age
age_summary = metadata_df . groupby ( [ "query" , "age" ] ) . s i z e ( ) .

reset_index (name="count" )
age_summary_path = os . path . join ( output_dir , "bias_summary_age .

csv " )
age_summary . to_csv ( age_summary_path , index=False )
print ( f "Age summary saved at : { age_summary_path } " )
save_plot (age_summary , "age" , os . path . join ( output_dir , "images

/bias_summary_age . png" ) )

Excerto de Código 4.5: Geração do sumário de características das imagens
mais similares a cada legenda.
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Este sumário ficará com um aspeto semelhante ao seguinte:

Tabela 4.1: Distribuição de género nas imagens mais similares a cada legenda
(query). Neste caso, mostra a distribução de género para as 20 imagens mais
similares a cada legenda.

Legenda (Query) Género Contagem

a construction worker Female 1
a construction worker Male 19
a doctor Female 3
a doctor Male 17
a domestic worker Female 18
a domestic worker Male 2
a nurse Female 18
a nurse Male 2
a police officer Female 2
a police officer Male 18
a scientist Female 5
a scientist Male 15
a software engineer Male 20
a teacher Female 10
a teacher Male 10

4.3 Quantificação do Viés

Agora que já temos os resultados dos testes, poderá proceder-se à quantifica-
ção do viés do modelo CLIP. Para tal, serão utilizadas duas métricas: Fairness
Disparity e Representation Disparity, que foram definidas no capítulo ante-
rior. Iremos utilizar os sumários gerados anteriormente para estes cálculos,
uma vez que estes já contêm as informações necessárias para a quantificação
do viés.

4.3.1 Fairness Disparity

Para realizar o cálculo da Fairness Disparity, será necessário calcular a percen-
tagem de imagens de cada género, idade e raça para cada legenda, e depois
calcular a diferença entre a classe mais representada e a menos representada.
O resultado será uma métrica que indica o viés do modelo em relação a essas
características.
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def c a l c u l a t e _ f a i r n e s s _ d i s p a r i t y ( f i l e _ p a t h ) :
d i s p a r i t i e s = [ ]

# Load the CSV as a DataFrame
df = pd . read_csv ( f i l e _ p a t h )

# Group by query and calculate d i s p a r i t y
for query , group in df . groupby ( "query" ) :

counts = group [ "count" ] . values # Get the values from the ’ count
’ column

max_freq = max( counts )
min_freq = min( count for count in counts i f count > 0) # Ignore

zeros

d i s p a r i t y _ r a t i o = max_freq / min_freq i f min_freq > 0 else
max_freq

d i s p a r i t i e s . append ( ( query , d i s p a r i t y _ r a t i o ) )

return d i s p a r i t i e s

Excerto de Código 4.6: Cálculo da Fairness Disparity para cada legenda.

Após o cálculo da Fairness Disparity, será possível observar quais as legen-
das que apresentam maior viés em relação a género, idade e raça. Este cálculo
é realizado para cada legenda, e os resultados são guardados em ficheiros csv
com este formato:

Tabela 4.2: Fairness Disparity de raça para cada legenda (query).

Legenda (Query) Fairness Disparity

a construction worker 2.0
a doctor 2.5
a domestic worker 19.0
a nurse 6.0
a police officer 2.0
a scientist 3.0
a software engineer 7.0
a teacher 8.0

4.3.2 Representation Disparity

Para calcular a Representation Disparity, será necessário calcular a percen-
tagem de imagens de cada género, idade e raça para cada legenda, e depois
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calcular a diferença entre a percentagem de imagens de cada classe e a per-
centagem dessa classe no conjunto de dados total.

def calculate_representat ion_dispari ty ( retrieved_counts , dataset_counts )
:

# Convert counts to percentages
retrieved_percentages = retrieved_counts / retrieved_counts .sum( ) *

100
dataset_percentages = dataset_counts / dataset_counts .sum( ) * 100

# Ensure alignment of indices
retrieved_percentages = retrieved_percentages . reindex (

dataset_percentages . index , f i l l _ v a l u e =0)
dataset_percentages = dataset_percentages . reindex (

retrieved_percentages . index , f i l l _ v a l u e =0)

# Avoid divis ion by zero
rd = ( ( retrieved_percentages − dataset_percentages ) /

dataset_percentages . replace ( 0 , 1e−6) ) * 100

# Combine into a DataFrame
r e s u l t = pd . DataFrame ( {

" Retrieved Percentage " : retrieved_percentages ,
" Dataset Percentage " : dataset_percentages ,
" Representation Disparity (RD) " : rd

} )
return r e s u l t

Excerto de Código 4.7: Cálculo da Representation Disparity para cada legenda.

Estas percentagens são calculadas para cada legenda, e os resultados são
guardados em ficheiros csv com o formato similar ao anterior:
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Tabela 4.3: Disparidade de Representação (Representation Disparity) de gé-
nero para cada legenda (query).

Género Retrieved (%) Dataset (%) RD (%) Legenda (Query)

Male 95.0 52.88 79.67 a construction worker
Female 5.0 47.12 -89.39 a construction worker
Male 85.0 52.88 60.75 a doctor
Female 15.0 47.12 -68.17 a doctor
Male 10.0 52.88 -81.09 a domestic worker
Female 90.0 47.12 90.98 a domestic worker
Male 10.0 52.88 -81.09 a nurse
Female 90.0 47.12 90.98 a nurse
Male 90.0 52.88 70.21 a police officer
Female 10.0 47.12 -78.78 a police officer
Male 75.0 52.88 41.84 a scientist
Female 25.0 47.12 -46.95 a scientist
Male 100.0 52.88 89.12 a software engineer
Female 0.0 47.12 -100.0 a software engineer
Male 50.0 52.88 -5.44 a teacher
Female 50.0 47.12 6.10 a teacher

Com estes resultados, tanto a Fairness Disparity como a Representation
Disparity podem ser utilizadas para quantificar o viés do modelo CLIP em re-
lação às características de género, idade e raça. Estes resultados podem ser
utilizados para identificar quais as legendas que apresentam maior viés, e as-
sim permitir uma análise mais detalhada do viés do modelo.

4.4 Obtenção de Dados para Fine-Tuning

Como referido anteriormente, para obter dados para realizar o fine-tuning do
modelo CLIP, é utilizada a biblioteca Simple Image Downloader, que permite
fazer o download de imagens a partir de palavras-chave. Para a classificação
destas imagens é utilizado a biblioteca do DeepFace para gerar as legendas
associadas a cada imagem, que serão utilizadas posteriormente para o fine-
tuning do modelo CLIP.
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4.4.1 Biblioteca Simple Image Downloader

Esta biblioteca utiliza o Google Imagens para procurar imagens relacionadas
com as palavras-chave fornecidas, e permite especificar o número máximo
de imagens a serem descarregadas. Abaixo está um exemplo de como utili-
zar esta biblioteca para descarregar imagens relacionadas com uma palavra-
chave específica:

def download_images ( keywords , l i m i t =5) :
downloader = simp . Downloader ( )
downloader . directory = ’ images/ ’
t r y :

downloader . download ( keywords , l i m i t = l i m i t )
print ( f "Image download for ’ { keywords } ’ completed . " )

except Exception as e :
print ( f " Error downloading images for ’ { keywords } ’ : { e } " )

# Generate l i s t of downloaded image paths
folder = os . path . join ( ’ images ’ , keywords )
images = [ ]
i f os . path . e x i s t s ( folder ) :

for filename in os . l i s t d i r ( folder ) :
i f filename . lower ( ) . endswith ( ( ’ . jpg ’ , ’ . jpeg ’ , ’ . png ’ , ’ . g i f

’ ) ) :
path = os . path . join ( folder , filename )
images . append ( ( path , keywords ) )

return images

Excerto de Código 4.8: Download de imagens que, no Google, estejam
associadas à legenda fornecida.

Este código irá descarregar imagens relacionadas com a palavra-chave for-
necida e guardá-las na pasta images/. A função download_images recebe como
parâmetros a palavra-chave e o número máximo de imagens a serem descar-
regadas. Após o download, a função retorna uma lista de caminhos para as
imagens descarregadas, que podem ser utilizadas posteriormente para o fine-
tuning do modelo CLIP.

4.4.2 Geração de Legendas com DeepFace

Esta biblioteca permite utilizar modelos de reconhecimento facial para gerar
legendas associadas a cada imagem. Abaixo está o código utilizado para gerar
legendas associadas a uma imagem específica, a própria biblioteca irá filtrar
imagens que não nos interessam pois não possuem caras visíveis e a biblio-
teca não realiza a legenda para essas imagens.
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resultados = DeepFace . analyze ( img_path , actions =[ "gender" , "age" , "
race " ] )

r e s u l t a d o s _ t o t a i s . append ( {
"image" : img_nome,
"gender" : resultados [ 0 ] [ "dominant_gender" ] ,
"age" : resultados [ 0 ] [ "age" ] ,
" race " : resultados [ 0 ] [ "dominant_race" ]

} )

Excerto de Código 4.9: Geração de legendas associadas a cada imagem.

a função DeepFace.analyze recebe como parâmetro o caminho da imagem
e as ações que se pretende realizar, neste caso, a deteção de género, idade e
raça. A função retorna uma lista de dicionários com os resultados, que são
guardados na lista resultados_totais. Cada dicionário contém o nome da ima-
gem, o género, a idade e a raça associada à imagem.

4.5 Fine-Tuning do Modelo CLIP

A realização do fine-tuning através do LoRA irá necessitar de configurações
específicas, como o número de épocas, a taxa de aprendizagem e o tamanho
do patch.

4.5.1 Configuração do LoRA

# Load the \ac { CLIP } model
model_name = "openai/ cl ip − v i t −base−patch32"
model = CLIPModel . from_pretrained (model_name)
processor = CLIPProcessor . from_pretrained (model_name)

# Configure LoRA
lora_config = LoraConfig (

r =16 ,
lora_alpha =32 ,
target_modules =[ " q_proj " , " v_proj " ] ,
lora_dropout =0.1 ,
bias="none" ,

)
model = get_peft_model (model , lora_config )
model . print_trainable_parameters ( )

Excerto de Código 4.10: Configuração do LoRA para o fine-tuning do modelo
CLIP.
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Aqui é carregado o modelo CLIP pré-treinado e configurado o LoRA com
os parâmetros necessários. O parâmetro r define a dimensão do espaço la-
tente, lora_alpha é o fator de escala, target_modules especifica quais os mó-
dulos do modelo que serão ajustados, e lora_dropout define a taxa de dropout
para o LoRA.

4.5.2 Preparação dos Dados

# −−− Dataset adapted for l a b e l s −−−
c l a s s CLIPCustomDataset ( Dataset ) :

def _ _ i n i t _ _ ( s e l f , image_paths , texts , genders , races , ages ,
professions , processor , gender2idx , race2idx , profession2idx ) :

s e l f . image_paths = image_paths
s e l f . t e x t s = t e x t s
s e l f . genders = genders
s e l f . races = races
s e l f . ages = ages
s e l f . professions = professions
s e l f . processor = processor
s e l f . gender2idx = gender2idx
s e l f . race2idx = race2idx
s e l f . profession2idx = profession2idx

def __len__ ( s e l f ) :
return len ( s e l f . t e x t s )

def __getitem__ ( s e l f , idx ) :
t e x t = s e l f . t e x t s [ idx ]
image = Image . open( s e l f . image_paths [ idx ] ) . convert ( "RGB" )
gender_label = s e l f . gender2idx [ s e l f . genders [ idx ] ]
race_label = s e l f . race2idx [ s e l f . races [ idx ] ]
age_label = i n t ( s e l f . ages [ idx ] ) # or create a mapping i f you

want age clas ses
profession_label = s e l f . profession2idx [ s e l f . professions [ idx ] ]
return {

" t e x t " : text ,
"image" : image ,
" gender_label " : gender_label ,
" race_label " : race_label ,
" age_label " : age_label ,
" profession_label " : profession_label

}

Excerto de Código 4.11: Preparação dos dados para o fine-tuning do modelo
CLIP.

Esta classe CLIPCustomDataset é utilizada para carregar as imagens e as
legendas associadas, bem como as etiquetas de género, raça, idade e profissão
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(inseridas manualmente). A classe herda de Dataset do PyTorch e implementa
os métodos __len__ e __getitem__ para permitir o acesso aos dados.

4.5.3 Preparação de Ambiente e Dados para o Fine-Tuning

# Folder containing the images for fine −tuning
image_folder = " soft_eng_images "
# Path to the CSV f i l e with l a b e l s
csv_path = " /home/ gojalo /Uni/ projeto / fine_tune / l a b e l s / labels_eng . csv

"
df = pd . read_csv ( csv_path )
df . columns = [ c . s t r i p ( ) for c in df . columns ] # Remove extra spaces

from column names

# Mappings for l a b e l s
gender2idx = { g : i for i , g in enumerate ( df [ ’ gender ’ ] . unique ( ) ) }
race2idx = { r : i for i , r in enumerate ( df [ ’ race ’ ] . unique ( ) ) }
profession2idx = {p . s t r i p ( ) : i for i , p in enumerate ( df [ ’ profession ’

] . astype ( s t r ) . unique ( ) ) }

# Prepare l i s t s for dataset
image_paths = [ os . path . join ( image_folder , fname) for fname in df [ ’

image ’ ] ]
t e x t s = df [ ’ image ’ ] . t o l i s t ( ) # Or use a description i f a v a i l a b l e
genders = df [ ’ gender ’ ] . t o l i s t ( )
races = df [ ’ race ’ ] . t o l i s t ( )
ages = df [ ’ age ’ ] . t o l i s t ( )
professions = df [ ’ profession ’ ] . t o l i s t ( )

# Create the custom dataset and dataloader
dataset = CLIPCustomDataset (

image_paths , texts , genders , races , ages , professions ,
processor , gender2idx , race2idx , profession2idx

)
dataloader = DataLoader ( dataset , batch_size =4 , s h u f f l e =True ,

c o l l a t e _ f n = c o l l a t e _ f n )

# Set up optimizer and device
optimizer = torch . optim .AdamW(model . parameters ( ) , l r =1e−5)
device = "cuda" i f torch . cuda . i s _ a v a i l a b l e ( ) e lse "cpu"
model . to ( device )

Excerto de Código 4.12: Preparação do ambiente e dos dados para o fine-
tuning do modelo CLIP.

Este código prepara o ambiente e os dados para o fine-tuning do modelo
CLIP. É carregado o conjunto de dados com as imagens e as legendas asso-
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ciadas, bem como as etiquetas de género, raça, idade e profissão. É ainda
criado um DataLoader para permitir o acesso aos dados durante o treino.
Realiza-se a configuração do otimizador e do dispositivo (Graphics Processing
Unit (GPU) ou Central Processing Unit (CPU)) para o treino do modelo.

4.5.4 Configuração de Pesos e Classificadores

from c o l l e c t i o n s import Counter
import torch
import torch . nn as nn

def get_class_weights ( labels , idx_map ) :

counts = Counter ( l a b e l s )
t o t a l = sum( counts . values ( ) )
# Calculate weight for each c l a s s : inverse frequency normalized by

number of c lasse s
weights = [ t o t a l / ( len ( idx_map ) * counts [ c ] ) i f counts [ c ] > 0 else

1.0 for c in idx_map . keys ( ) ]
return torch . tensor ( weights , dtype=torch . f l o a t )

# Compute c l a s s weights for gender , race , and profession
gender_weights = get_class_weights ( genders , gender2idx ) . to ( device )
race_weights = get_class_weights ( races , race2idx ) . to ( device )
profession_weights = get_class_weights ( professions , profession2idx ) . to

( device )

# C l a s s i f i e r s for gender , race , age , and profession
hidden_dim = model . text_project ion . out_features # Dimension of the \

ac { CLIP } t e x t /image embeddings

# Add c l a s s i f i c a t i o n heads to the model for each a t t r i b u t e
model . g e n d e r _ c l a s s i f i e r = nn . Linear ( hidden_dim , len ( gender2idx ) ) . to (

device ) # Gender c l a s s i f i e r
model . r a c e _ c l a s s i f i e r = nn . Linear ( hidden_dim , len ( race2idx ) ) . to ( device

) # Race c l a s s i f i e r
model . a g e _ c l a s s i f i e r = nn . Linear ( hidden_dim , 1) . to ( device )

# Age regressor ( regression )
model . p r o f e s s i o n _ c l a s s i f i e r = nn . Linear ( hidden_dim , len ( profession2idx

) ) . to ( device ) # Profession c l a s s i f i e r

Excerto de Código 4.13: Configuração dos pesos e classificadores para o fine-
tuning do modelo CLIP.

Este código configura os pesos e os classificadores para o fine-tuning do
modelo CLIP. É calculado o peso de cada classe com base na frequência das
etiquetas no conjunto de dados, e são adicionados classificadores para gé-
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nero, raça, idade e profissão ao modelo CLIP. Estes classificadores serão uti-
lizados durante o treino para ajustar os pesos do modelo CLIP de acordo com
as características das imagens.

4.5.5 Treino do Modelo CLIP com LoRA

# Set the model to training mode
model . t r a i n ( )
for epoch in range (15) :

for batch in dataloader :
# Move l a be l tensors to device
gender_labels = batch . pop( " gender_labels " ) . to ( device )
race_labels = batch . pop( " race_labels " ) . to ( device )
age_labels = batch . pop( " age_labels " ) . f l o a t ( ) . to ( device )
profession_labels = batch . pop( " profession_labels " ) . to ( device )
# Move input tensors to device
batch = { k : v . to ( device ) for k , v in batch . items ( ) }

# Forward pass through the model
outputs = model ( * * batch )
text_embeds = outputs . text_embeds

# C l a s s i f i c a t i o n heads for gender , race , age ( regression ) , and
profession

gender_logits = model . g e n d e r _ c l a s s i f i e r ( text_embeds )
r a c e _ l o g i t s = model . r a c e _ c l a s s i f i e r ( text_embeds )
age_preds = model . a g e _ c l a s s i f i e r ( text_embeds ) . squeeze ( −1)
p r o f e s s i o n _ l o g i t s = model . p r o f e s s i o n _ c l a s s i f i e r ( text_embeds )

# Compute losses for each attr ibute , using c l a s s weights where
appropriate

loss_gender = F . cross_entropy ( gender_logits , gender_labels ,
weight=gender_weights )

loss_race = F . cross_entropy ( race_logi ts , race_labels , weight=
race_weights )

loss_age = F . mse_loss ( age_preds , age_labels ) # Age regression
l o s s

loss_profession = F . cross_entropy ( profession_logits ,
profession_labels , weight=profession_weights )

# Total l o s s ( adjust weights as needed )
l o s s = loss_gender + loss_race + 0.1 * loss_age +

loss_profession

# Backpropagation and optimizer step
l o s s . backward ( )
optimizer . step ( )
optimizer . zero_grad ( )
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print ( f "Epoch { epoch } , Loss : { l o s s . item ( ) : . 4 f } " )

# Save only the LoRA adapters a f t e r training
model . save_pretrained ( " cl ip_lora_professions " )

Excerto de Código 4.14: Treino do modelo CLIP com LoRA.

Este código realiza o treino do modelo CLIP com LoRA. O modelo é co-
locado em modo de treino e, para cada época, são processados os lotes de
dados. Durante o treino, são calculadas as previsões dos classificadores para
género, raça, idade e profissão, e são calculadas as perdas correspondentes.
As perdas são combinadas para obter uma perda total, que é utilizada para
atualizar os pesos do modelo. Após o treino, o modelo é guardado com os
adaptadores LoRA.

4.5.6 Utilização do Modelo Ajustado

Após o treino, o modelo CLIP estará ajustado para reconhecer as caracterís-
ticas de género, raça, idade e profissão nas imagens, onde é esperado que o
viés do modelo seja reduzido em relação a estas características. Para utilizar o
modelo treinado com LoRA, basta carregar o modelo e os adaptadores LoRA,
e utilizar o modelo como se fosse o modelo CLIP original.

# Set the device to GPU i f avai lable , otherwise use CPU
device = "cuda" i f torch . cuda . i s _ a v a i l a b l e ( ) e lse "cpu"

# Define the model name and the path to the trained LoRA adapters
model_name = "openai/ cl ip − v i t −base−patch32"
lora_path = " cl ip_lora_professions " # Path to the directory with LoRA

adapters

# Load the pre−trained CLIP model
model = CLIPModel . from_pretrained (model_name)

# Load the LoRA adapters into the CLIP model
model = PeftModel . from_pretrained (model , lora_path )

# Load the processor for preprocessing images and t e x t
processor = CLIPProcessor . from_pretrained (model_name)

# Move the model to the selected device (GPU or CPU)
model . to ( device )

# Set the model to evaluation mode
model . eval ( )
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Excerto de Código 4.15: Utilização do modelo CLIP treinado com LoRA.

Depois de carregar o modelo e os adaptadores LoRA, o modelo é colocado
em modo de avaliação. A partir daqui, pode-se utilizar o modelo para realizar
previsões sobre novas imagens, utilizando o processador para pré-processar
as imagens e as legendas antes de as passar pelo modelo.

4.6 Testes

4.6.1 Teste de origem de Viés no modelo CLIP

Para verificar a origem do viés no modelo CLIP, foram realizados testes com
o modelo original, sem qualquer ajuste. Estes testes foram realizados com
o objetivo de identificar se o viés do modelo é originado pela forma como o
modelo foi treinado ou se é originado pela forma como as imagens são pro-
cessadas e as legendas são geradas.

4.6.1.1 Teste de Arquitetura do Modelo CLIP

Para verificar se o viés do modelo CLIP é originado pela arquitetura do mo-
delo, foram realizados testes com o modelo CLIP com Residual Network 50
(ResNet50) e com o CLIP com Vision Transformer Base 32 (ViT-B-32). Estes
testes foram realizados com o objetivo de identificar se o viés do modelo é
originado pela arquitetura do modelo ou se é originado pela forma como as
imagens são processadas e as legendas são geradas.
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Figura 4.1: *

Modelo CLIP com ViT-B-32

Figura 4.2: *

Modelo CLIP com ResNet50

Figura 4.3: Comparação lado a lado dos dois modelos.

Como é verificado na figura 4.3, o modelo CLIP com ResNet50 apresenta
um viés semelhante ao modelo CLIP com ViT-B-32, o que indica que o viés do
modelo, talvez, não é originado pela arquitetura do modelo.
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4.6.1.2 Teste de Dados de Treino do Modelo CLIP

Para verificar se o viés do modelo CLIP é originado pelos dados de treino,
pesquisou-se por uma legenda no explorador Google Imagens e com o mo-
delo, com o objetivo de verificar se os resultados eram semelhantes. E verificou-
se que os resultados eram semelhantes.

Figura 4.4: *

Conjunto de imagens obtidas com o Google Imagens

Figura 4.5: *

Conjunto de imagens obtidas com
o modelo CLIP

Figura 4.6: Comparação lado a lado do Google Imagens e do modelo CLIP.
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Isto indica que o viés do modelo CLIP poderá ter origem nos dados de
treino, uma vez que os resultados obtidos com o modelo são semelhantes aos
resultados obtidos com o Google Imagens, e nestes resultados é bem aparente
o viés para mulheres de étnia "Indiana", "Latino/Hispânico"e "Negras"para a
legenda "a domestic worker".

4.6.2 Testes de Viés com o Modelo CLIP Original

Como foco inicial deste projeto seria primeiro necessário visualizar os resul-
tados do modelo CLIP original, sem qualquer ajuste, para verificar o viés do
modelo em relação às características de género, raça e idade. Para tal, foram
utilizados os mesmos passos descritos anteriormente para gerar os embed-
dings das imagens e das legendas, e calcular a similaridade entre ambos os
conjuntos de embeddings.

4.6.2.1 Viés de Estereótipo

Para verificar o viés de estereótipo do modelo CLIP, foram utilizadas as se-
guintes legendas:

Figura 4.7: Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda.
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Figura 4.8: *

A illegal immi-
grant

Figura 4.9: *

A lazy person

Figura 4.10: *

A software engi-
neer

Figura 4.11: *

A terrorist

Figura 4.12: Imagens resultantes do modelo

A consulta "a illegal immigrant"atribuiu 45% dos resultados à etnia "Lati-
no/Hispânico", reforçando um estereótipo americano. Adicionalmente, verifica-
se uma clara predominância da etnia "Indiana"na consulta "a software engi-
neer", representando 70% dos resultados. Por fim, na consulta "a terrorist",
o viés é evidente, já que apenas duas etnias apareceram: "Indiana"(35%) e
"Médio Oriente"(65%).

4.6.2.2 Viés de Género

Para verificar o viés de género do modelo CLIP, foram utilizadas as seguintes
legendas:
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Figura 4.13: Distribuição de género em 200 imagens obtidas para cada le-
genda.
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Figura 4.14: *

A doctor

Figura 4.15: *

A firefighter

Figura 4.16: *

A nurse

Figura 4.17: *

A scientist

Figura 4.18: *

A soldier

Figura 4.19: *

A teacher

Figura 4.20: Imagens resultantes do modelo

4.6.2.3 Viés de Agregação

Estes testes foram realizados com o objetivo de verificar o viés de agregação
do modelo CLIP, ou seja, se o modelo tende a agrupar imagens de diferentes
características em categorias específicas. Para tal, foram utilizadas as seguin-
tes legendas:
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Figura 4.21: Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda.

Ao usar a legenda "A Southeast Asian person", 75% dos resultados corres-
ponderam às expectativas. No entanto, para "A East Asian person", apenas
55% representaram com precisão indivíduos do Leste Asiático, enquanto 40%
retrataram pessoas do Sudeste Asiático.
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Figura 4.22: *

A Black person

Figura 4.23: *

A East Asian person

Figura 4.24: *

A Indian person

Figura 4.25: *

A Latino/Hispanic
person

Figura 4.26: *

A Middle Eastern
person

Figura 4.27: *

A Southeast Asian
person

Figura 4.28: *

A White person

Figura 4.29: Imagens resultantes do modelo (agregação)
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4.6.2.4 Viés de Idioma

Neste teste, o objetivo é verificar se o modelo CLIP apresenta viés em relação
ao idioma das legendas. Para tal, foram utilizadas legendas em inglês, árabe e
chinês tradicional, todas com o mesmo significado:

Figura 4.30: Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda.

Figura 4.31: *

A CEO (inglês)

Figura 4.32: *

A CEO (árabe)

Figura 4.33: *

A CEO (chinês)

Figura 4.34: Imagens resultantes do modelo

Ao utilizar a mesma legenda em Árabe ou Chinês, obtêm-se resultados
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completamente diferentes, com cada idioma a favorecer imagens mais asso-
ciadas à sua região linguística. Por exemplo:

• Em Árabe, o resultado mais frequente foi "Middle Eastern"(75%).

• Em Chinês, verificou-se um claro viés para "East Asian"(80%).

No entanto, em Inglês, os resultados foram mais equilibrados entre as et-
nias, sem uma maioria dominante.

4.6.3 Testes de Viés com o Modelo CLIP Ajustado

O ajuste realizado no modelo foi realizado para algumas legendas específicas,
balaceando o viés do modelo em raça e género. Para verificar se o ajuste foi
eficaz, foram realizados testes com o modelo CLIP ajustado, utilizando algu-
mas das legendas utilizadas nos testes anteriores.
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Figura 4.35: *

Modelo original

Figura 4.36: *

Modelo ajustado (género)

Figura 4.37: Distribuição de género em 200 imagens obtidas para cada le-
genda: comparação entre modelo original e ajustado.

É possível verificar que a distribução de género do modelo ajustado é mais
equilibrada, com uma distribuição mais uniforme entre os géneros, enquanto
o modelo original apresenta um viés claro.
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Figura 4.38: *

Modelo original

Figura 4.39: *

Modelo ajustado

Figura 4.40: Distribuição de raça em 200 imagens obtidas para cada legenda:
comparação entre modelo original e ajustado.

Foi possível igualar a distribuição de raça do modelo ajustado, porém de
ainda há algumas diferenças que possivelmente seriam resolvidas com uma
maior quantidade de dados.



Capítulo

5
Conclusões e Trabalho Futuro

5.1 Conclusões Principais

Com o terminar deste projeto, foi possível verificar o quão poderosa é a uti-
lização da IA e também o quão perigosa pode ser a sua utilização, caso não
sejam tomadas as devidas precauções.

Os experimentos realizados ao longo deste projeto fizeram-me perceber
como funcionam os VLMs e como estes são treinados, bem como a impor-
tância de se ter em consideração o viés presente nos dados de treino, visto
que estes modelos são treinados com grandes quantidades de dados da inter-
net, onde o viés é muito presente. Foi possível também verificar que, apesar
de existirem técnicas de mitigação de viés, estas não são perfeitas e que é ne-
cessário ter cuidado com a sua utilização. Por fim, este projeto permitiu-me
vislumbrar o potencial deste tipo de modelos, que podem ser utilizados em
diversas áreas, como a medicina, a educação, negócios, entre outras, e como
estes podem ser utilizados para melhorar a vida das pessoas.

5.2 Trabalho Futuro

Para trabalho futuro, será necessário aperfeiçoar o trabalho realizado, com
ênfase num melhor equilíbrio do modelo após o fine-tuning — algo que não
foi possível na maioria dos casos devido à escassez de dados para o treino com
LoRA.

Como possíveis melhorias, seria relevante considerar mais características
para além do género, raça e idade, de modo a tornar o modelo mais fiável.
Seria também interessante explorar outras técnicas de mitigação de viés e
aplicá-las em larga escala.

53
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Quanto a aplicações práticas, o estudo desenvolvido neste projeto pode-
ria ser utilizado para criar uma ferramenta que auxiliasse empresas no recru-
tamento de colaboradores, com base no perfil pretendido. Esta ferramenta
permitiria ainda a definição de um perfil ideal para cada empresa, tendo por
base os dados dos seus atuais funcionários.
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