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1 Introducao

A anélise de bases de dados faciais que incluem uma ampla variedade de informacdes
sobre pessoas, ¢ fundamental para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento facial.
Esses dados oferecem uma visdo completa e detalhada das caracteristicas e comportamentos dos
usudrios, incluindo histérico de interagdes, preferéncias e demografia. No entanto, a complexi-
dade dos modelos analiticos utilizados nesse processo pode apresentar desafios significativos.
Em (SANTOS et al., 2023) hé a discussd@o sobre como as tecnologias de reconhecimento facial
tém se espalhado pelo mundo e causado controvérsia em seu uso e eficdcia, principalmente
em populacdes de diferentes etnias. Nesse contexto, torna-se relevante discutir a configuragao
e 0 viés presentes nos algoritmos de Deep Learning para reconhecimento facial. Esses mode-
los, embora poderosos, podem apresentar desafios relacionados a interpretacao e a equidade,

especialmente quando consideramos os hiperparametros envolvidos.

Ao avaliar modelos de reconhecimento facial, a necessidade de interpretabilidade e
previsdes explicdveis € evidente. A utilizacdo de modelos opacos, que ndo permitem uma inter-
pretacdo clara, pode gerar desconfianca e preocupacdes sobre possiveis praticas discriminatorias,
que sdo justificadas por estudos como o de (BUOLAMWINI; GEBRU, 2018) que mostra que
os sistemas comerciais de verificacdo facial ttm um desempenho significativamente inferior na
identificacdo de pessoas negras, especialmente mulheres negras. Analisar o impacto da variagdo
de hiperparametros em modelos de Deep Learning se torna uma tarefa crucial para verificar a

eficicia preditiva e a transparéncia dos algoritmos.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho € investigar de forma mais detalhada como a
variacao dos hiperparametros em modelos de Deep Learning afeta o desempenho do reconhe-
cimento facial. Ao analisar essas variagdes, ndo apenas buscamos compreender os efeitos dos
hiperparametros na eficicia preditiva dos modelos, mas também entender como essas mudan-
cas impactam a interpretabilidade e a transparéncia das decisdes de reconhecimento facial. A
partir das relacdes encontradas entre hiperparametros e o desempemho dos modelos, podemos
desenvolver estratégias mais eficazes para garantir a equidade e a justica nas aplicacOes de
reconhecimento facial. Além disso, a compreensdo desses aspectos contribui para o avango
no desenvolvimento de modelos de Deep Learning mais responsaveis e éticos, promovendo
uma tomada de decisdo mais transparente e alinhada com os principios de equidade e nao

discriminagao.
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1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo € investigar como a modificacdo de hiperparametros
especificos influencia o desempenho de modelos de reconhecimento facial baseados em Deep
Learning, especialmente no contexto de variabilidade racial. Além disso, visa-se avaliar o
impacto da escolha desses hiperparametros na precisao e robustez dos modelos em reconhecer
diferentes racas. Com base nos resultados obtidos, pretende-se propor diretrizes para a selecio de
hiperparametros que otimizem o desempenho dos modelos de reconhecimento facial, levando em
consideracdo diferentes configuracdes de parametros e cendrios de aplicacdo, como ambientes

com iluminacdo varidvel, diferentes angulos de captura e diversidade de caracteristicas faciais.

1.2 Objetivos Especificos

Obijetivo 1 - Selecao do Modelo:

* Realizar uma andlise detalhada de modelos de Deep Learning para reconhecimento facial,

considerando suas caracteristicas e desempenho em diferentes racas.

* Implementar e conduzir testes dos modelos selecionados, variando funcdes de ativacao,

métodos de otimizagdo e esquemas de inicializacdo de pesos.
Objetivo 2 - Experimentacéo e Andlise:

* Preparar o conjunto de dados FairFace (KARKKAINEN; JOO, 2021) para treinar e testar
os modelos finais selecionados, incluindo etapas de pré-processamento e balanceamento
dos dados.

* Treinar os modelos finais com o conjunto de dados preparado e realizar uma anélise
detalhada do impacto dos hiperparametros no desempenho dos modelos, especialmente

em relacdo a precisdo e robustez para diferentes racas.
Objetivo 3 - Elaboracao dos Resultados:

* Analisar os resultados obtidos na experimentagdo, considerando o impacto dos hiperpara-

metros na precisao, robustez e equidade dos modelos de reconhecimento facial.

* Discutir as conclusdes encontradas e propor diretrizes para a selecao de hiperparametros
que otimizem o desempenho dos modelos de reconhecimento facial, levando em conta a

variabilidade racial e diferentes configuracdes de dados.



2 Referencial Tedrico

Na literatura, o Deep Learning tem sido amplamente explorado em diversas dreas, como
saude, finangas e justica criminal. Em (DOSHI-VELEZ; KIM, 2017), discute-se o desafio da
interpretabilidade em modelos de Deep Learning, especialmente devido a sua complexidade e

natureza opaca.

Os autores em (SANTOS et al., 2023) abordam a interse¢@o entre racismo e tecnologia,
destacando o reconhecimento facial e explorando como essa tecnologia pode criar invisibilidades
ou reforcar visibilidades, particularmente em relacao aos corpos negros e a realidade brasileira.
Também discute a politizacdo da gestdo algoritmica e enfatiza a necessidade de ampliar as vozes

que denunciam o racismo na produg¢do de técnicas supostamente imparciais.

O estudo de (MAGNO; BEZERRA, 2020) revela que 90% das 151 pessoas detidas com
base em cameras de reconhecimento facial sdo negras. Ele destaca como essa tecnologia pode se

tornar uma ameaca para populacdes socialmente vulneraveis.

A pesquisa de (BRITO; COLAVOLPE, 2023) examina como a diferenga de ragas afeta
o desempenho dos sistemas de reconhecimento facial ao identificar suspeitos de crimes. O viés
racial nos algoritmos resulta em taxas de erro desiguais para diferentes grupos raciais, com
maior impacto em pessoas negras e outras minorias €tnicas. O artigo destaca a necessidade de

regulamentacao rigorosa e consideragdo ética ao implementar essa tecnologia.

Com base nas conclusdes e metodologias apresentadas nos estudos mencionados, este
trabalho pretende investigar como a alteracdo dos hiperparametros afeta o desempenho dos
modelos de Deep Learning no reconhecimento facial. Em particular, o estudo focard no impacto
dessas alteragdes na precisao e na acurdcia dos modelos, além de examinar como esses ajustes
podem influenciar a presencga de vieses raciais. A pesquisa busca entender como a configuragao
dos hiperparametros pode otimizar o desempenho dos modelos, garantindo uma maior equidade

na identificacdo facial de diferentes grupos raciais.



3 Metodologia

Para atingir os objetivos propostos neste estudo, foi adotada uma abordagem metodo-
l6gica composta por vdrias etapas distintas. O fluxo de trabalho mostrado a seguir descreve as

principais fases da metodologia.

3.1 Entendimento e Caracterizagcao dos Dados

A primeira etapa consistiu em adquirir um entendimento completo dos dados da base
de dados FairFace (KARKKAINEN; JOO, 2021). Isso envolveu a andlise preliminar dos
dados para compreender sua natureza, estrutura e contetido. Foi realizado a visualizacao das
imagens e rétulos, seguido de uma andlise exploratéria dos dados para entender a distribui¢ao
das classes raciais. Além disso, identificou-se possiveis desbalanceamentos e peculiaridades dos
dados para uma caracterizagdo inicial mais precisa da base de dados, permitindo identificar as

variaveis-chave e seus atributos.

3.2 Filtragem e Preparacao dos Dados

Ap6s o entendimento e caracterizagdo dos dados, foi iniciada a fase de filtragem e
preparacao dos dados. Nessa etapa, foram aplicados critérios de selecdo para reter apenas os
dados que eram relevantes e adequados para as andlises de desempenho e robustez dos modelos
de reconhecimento facial. A preparacdo dos dados envolveu o redimensionamento e normalizagado
das imagens, codificacio dos rétulos e balanceamento dos conjuntos de treinamento e validagdo

para garantir uma distribuicdo equitativa das classes raciais.

3.3 Implementacao e Treinamento dos Modelos

Com a base de dados refinada e preparada, foram implementados e treinados diferentes
modelos de Deep Learning, variando hiperparametros especificos. As atividades realizadas
incluiram a defini¢do e implementacdo das arquiteturas de redes neurais convolucionais (CNNs)
(LECUN et al., 1998), o treinamento dos modelos com diferentes combinagdes de funcdes de
ativacdo, métodos de otimizacdo e esquemas de inicializacdo de pesos, além do monitoramento e

registro do desempenho dos modelos durante o treinamento.
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3.3.1 Definigao e Implementacéo das Arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais (CNNSs)

As redes neurais convolucionais (CNNs) foram escolhidas para a constru¢do dos modelos
de Deep Learning devido a sua eficicia comprovada em tarefas de reconhecimento de padrdes
em imagens. As CNNs sdo especialmente adequadas para processamento de dados visuais por
varias razdes: as camadas convolucionais capturam automaticamente caracteristicas espaciais
hierarquicas das imagens; o pooling reduz a dimensionalidade, preservando as informagdes mais
relevantes; e os parametros compartilhados reduzem a complexidade do modelo, facilitando o

treinamento e melhorando a generalizagdo.

3.3.2 Escolha das Funcdes de Ativacao

As funcdes de ativagdo sdo fundamentais para determinar o comportamento dos neurénios

em redes neurais. Este estudo analisa trés fungdes de ativacao especificas:

¢ ReLU (Rectified Linear Unit) (NAIR; HINTON, 2010):

— Motivacao: Amplamente utilizada devido a sua simplicidade e eficicia em mitigar
o problema do gradiente desaparecendo, permitindo que redes profundas sejam

treinadas de forma mais eficiente.
— Comportamento: Ativa apenas valores positivos, introduzindo nao-linearidade ao
modelo.
e Sigmoid (Rumelhart; Hinton; Williams, 1986):
— Motivacdo: Comumente usada em camadas de saida para problemas de classificacio
bindria, sendo analisada aqui para fins de comparacao.
— Comportamento: Mapeia valores de entrada para um intervalo entre O e 1, util para
interpretar probabilidades de classes.
» Tanh (Tangente Hiperbdlica) (LECUN et al., 1998):
— Motivacao: Ideal para normalizar dados de entrada, gerando valores entre -1 e 1, o
que pode levar a um aprendizado mais rdpido em compara¢do com a func¢do Sigmoid.

— Comportamento: Comparada a funcdo Sigmoid, a Tanh € zero-centralizada, o que

pode levar a um aprendizado mais rapido.
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3.3.3 Meétodos de Otimizacao

Os métodos de otimizacao sdo responsdveis por ajustar os pesos do modelo para minimi-
zar a funcdo de perda. A fun¢do de perda quantifica a diferenca entre os valores previstos por um
modelo e os valores reais observados, medindo o custo associado a um evento ou a um conjunto
de valores, representando o quao bem ou mal o modelo estd performando (ZHOU et al., 2019).

Dois métodos foram explorados:

¢ SGD (Stochastic Gradient Descent) (SOYDANER, 2020):
— Motivacao: O SGD € a base para muitos métodos de otimiza¢do mais avangados e
fornece uma comparacao direta.

— Caracteristicas: Atualiza os parametros iterativamente, usando gradientes calcula-
dos a partir de mini-lotes, o que pode levar a uma convergéncia mais estavel mas

potencialmente mais lenta.
* Adam (Adaptive Moment Estimation) (KINGMA; BA, 2017):
— Motivac¢ao: Combina as vantagens de dois outros métodos de otimiza¢ao: RMSProp

e Stochastic Gradient Descent (SGD) com momentum.

— Caracteristicas: Adaptativamente ajusta a taxa de aprendizado para cada parametro,

convergindo mais rdpido e com mais estabilidade em problemas ruidosos.

3.3.4 Esquemas de Inicializacdo de Pesos

A inicializacdo dos pesos influencia significativamente a velocidade de convergéncia e o

desempenho do modelo. Dois esquemas foram avaliados:

* Inicializacao Normal (THIMM; FIESLER, 1995):
— Motivacao: Utiliza uma distribuicdo normal com média zero e um pequeno desvio
padrdo para inicializar os pesos, garantindo que os valores sejam pequenos.
— Caracteristicas: Ajuda a evitar a saturacdo de neurdnios na funcio de ativagao
Sigmoid ou Tanh.
* Inicializacao He (DATTA, 2020):
— Motivacgao: Desenvolvida especificamente para redes com funcdes de ativagdo ReLU,
esta inicializagcdo usa uma distribuicdo normal com variincia escalada.

— Caracteristicas: Proporciona uma melhor propagacio dos sinais nas camadas iniciais,

evitando a diminuicao do gradiente.
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3.3.5 Monitoramento e Registro do Desempenho dos Modelos

Durante o treinamento dos modelos de reconhecimento facial, o desempenho foi monito-
rado e registrado continuamente. Foram utilizadas vérias métricas e métodos para essa avaliagdo,

descritos a seguir:

* Acuracia (MONICO JOAO FRANCISCO DAL POZ, 2009): A acurécia mede a proporcio
de previsdes corretas em relagio ao total de previsdes feitas. E calculada pela férmula:
Acurdcia — Numero de Previs6§s~Corretas 3.1)
Total de Previsoes
Ela fornece uma visdo geral de quao bem o modelo estd performando na tarefa de reconhe-

cimento facial, mas pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados.

* Precisao (Precision) (ARORA; KANJILAL; VARSHNEY, 2016): A precisao mede a
proporg¢ao de verdadeiros positivos em relac@o ao total de positivos preditos, refletindo a
exatiddo das previsdes positivas do modelo. E calculada pela férmula:

Verdadeiros Positivos

Precisao = - — — 3.2
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos (3-2)

Esta métrica € particularmente ttil quando o custo de falsos positivos € alto, como em

sistemas de seguranc¢a que utilizam reconhecimento facial.

* Revocacio (Recall) (ARORA; KANJILAL; VARSHNEY, 2016): A revocagdo, também
conhecida como sensibilidade, mede a proporcao de verdadeiros positivos em relacdo ao
total de positivos reais. E calculada pela férmula:

Verdadeiros Positivos

R o 3.3
EVOCAEO = Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos G-

Esta métrica € importante quando o custo de falsos negativos € alto, como na identificacio

de suspeitos em vigilancia por reconhecimento facial.

* F1-Score (YACOUBY; AXMAN, 2020): O F1-Score é a média harmdnica entre precisao
e revocagdo, proporcionando um equilibrio entre as duas. E particularmente itil quando hd
uma necessidade de balancear precisio e revocagio. E calculado pela férmula:

Precisdo - Revocagao

F1-Score = 2 - 34
Precisdo + Revocagao (4)

Esta métrica oferece uma tnica pontuagdo que leva em consideracao tanto falsos positivos
quanto falsos negativos, sendo util para avaliar o desempenho global do modelo de

reconhecimento facial.

A acurdcia de treinamento e validag¢do foi medida para avaliar o desempenho geral do
modelo, enquanto a perda de treinamento e validacdo foi monitorada para verificar o ajuste
do modelo aos dados. Esses registros foram cruciais para uma andlise detalhada do impacto
dos hiperpardmetros e para identificar as melhores configuragdes, visando otimizar tanto o

desempenho quanto a equidade do modelo de reconhecimento facial.
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4 Resultados e Analises

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados das avaliacdes de diferentes modelos de
Deep Learning implementados e treinados com variagdes especificas de hiperparametros. Abaixo,
seguem os resultados obtidos para cada modelo em relacio as diferentes ragas presentes no

dataset FairFace.

4.1 Modelo 1: Relu + Adam + Normal Initialization

O primeiro modelo foi treinado utilizando a fun¢do de ativacao Relu, o otimizador Adam
e a inicializacdo de pesos normal com média 0 e desvio padrdo de 0.01. Abaixo estdo as métricas

de precisao, recall e fl1-score e acurdcia para cada classe racial:

Tabela 1 — Avaliagdao do Modelo 1: Relu + Adam + Normal Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuricia
Negro 0 1.00 0.49 0.66 0.49
Leste Asiatico 1 1.00 0.56 0.72 0.56
Indiano 2 1.00 0.34 0.51 0.34
Latino/Hispanico 3 1.00 0.34 0.51 0.34
Oriente Médio 4 1.00 0.12 0.21 0.12
Sudeste Asiatico 5 1.00 0.20 0.34 0.20
Branco 6 1.00 0.53 0.69 0.53

O Modelo 1, utilizando Relu, Adam e inicializacdo normal, apresentou desempenho
variado entre as diferentes classes raciais. A precisdo foi alta (1.00) para todas as classes, mas o
recall e o F1-Score mostraram deficiéncias significativas, especialmente em classes como Negro,
Indiano, Latino/Hispanico, Oriente Médio e Sudeste Asidtico, onde a acuricia foi abaixo de 0.56.
Isso sugere que o modelo teve dificuldades em identificar corretamente a maioria dos exemplos

nessas classes, resultando em baixas acuracias e recalls.

A raca Branco apresentou o melhor desempenho com uma acurécia de 0.53, recall de
0.53 e F1-Score de 0.69. Apesar de ser o melhor resultado entre as classes, ainda hd considerdvel
espaco para melhorias. Essas variagOes destacam a necessidade de ajustes no modelo para

melhorar a identificacdo e a acurdcia geral para todas as classes raciais.
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4.2 Modelo 2: Relu + SGD + Normal Initialization

O segundo modelo foi treinado utilizando a func¢do de ativagdo Relu, o otimizador SGD e
a inicializacdo de pesos normal com média O e desvio padrio de 0.01. Abaixo estdo as métricas

de precisdo, recall e f1-score para cada classe racial, além da acurécia:

Tabela 2 — Avaliagao do Modelo 2: Relu + SGD + Normal Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuricia
Negro 0 1.00 0.47 0.64 0.47
Leste Asiatico 1 1.00 0.50 0.66 0.50
Indiano 2 1.00 0.21 0.35 0.21
Latino/Hispanico 3 1.00 0.38 0.55 0.38
Oriente Médio 4 0.00 0.00 0.00 0.00
Sudeste Asiatico 5 0.00 0.00 0.00 0.00
Branco 6 1.00 0.19 0.32 0.19

A Tabela 2 indica que a precisao para cada raga foi consistentemente 1.00, mas o recall e
o F1-Score apresentaram diferencas significativas. A raga Negro teve um recall de 0.47 e um
F1-Score de 0.64, mostrando um desempenho razodvel em comparagdo com outras racas. A raca
Leste Asiatico obteve um recall de 0.50 e um F1-Score de 0.66, destacando-se ligeiramente em
relacdo a Negro. Em contraste, as racas Oriente Médio e Sudeste Asidtico ndo foram detectadas

nesse modelo.

A acuricia geral do modelo também reflete a disparidade no desempenho entre as ragas. A
acurdcia para Negro e Leste Asiatico foi de 0.47 e 0.50, respectivamente, sugerindo que o modelo
tem um desempenho razodvel nessas categorias. No entanto, a acurdcia caiu drasticamente para
racas como Oriente Médio e Sudeste Asidtico, onde foi registrada como 0.00, indicando que
o modelo ndo conseguiu identificar essas classes de forma eficaz. A raca Branco teve a menor
acurécia, com 0.19, demonstrando dificuldades na identifica¢do correta. Esses resultados indicam
que o modelo enfrenta desafios significativos na identificacdo de algumas racas e sugerem a
necessidade de ajustes no treinamento ou na arquitetura do modelo para melhorar o desempenho

geral.
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4.3 Modelo 3: Tanh + Adam + Normal Initialization

O terceiro modelo foi treinado utilizando a funcao de ativagao Tanh, o otimizador Adam
e a inicializacdo de pesos normal com média 0 e desvio padrdo de 0.01. Abaixo estdo as métricas

dos resultados:

Tabela 3 — Avaliagao do Modelo 3: Tanh + Adam + Normal Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuricia
Negro 0 1.00 0.66 0.80 0.66
Leste Asiatico 1 1.00 0.47 0.64 0.47
Indiano 2 1.00 0.32 0.48 0.32
Latino/Hispanico 3 1.00 0.12 0.21 0.12
Oriente Médio 4 1.00 0.01 0.03 0.01
Sudeste Asiatico 5 1.00 0.16 0.28 0.16
Branco 6 1.00 0.66 0.80 0.66

A Tabela 3 demonstra que o modelo teve um desempenho particularmente alto para as
racas Negro e Branco, com uma precisdo e F1-Score de 1.00 e um recall de 0.66 para ambas as
classes. No entanto, o desempenho foi muito inferior para outras classes, com as métricas de

precisdo e recall de 1.00, mas F1-Scores muito baixos, indicando que o modelo teve dificuldades.

O modelo mostrou um desempenho muito baixo para as classes Oriente Médio e La-
tino/Hispanico, com precisao de 1.00 mas recall de apenas 0.01 e 0.12, respectivamente. Isso
sugere uma capacidade limitada do modelo em generalizar para essas classes. A andlise indica
que, apesar de alcancar altos F1-Scores para algumas classes, a variabilidade na identificacao de
outras classes pode ser um desafio significativo para o modelo, especialmente com a fungdo de

ativacao Tanh.
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4.4 Modelo 4: Tanh + SGD + Normal Initialization

O quarto modelo foi treinado com a func¢ado de ativacdo Tanh, o otimizador SGD e a
inicializacdo de pesos normal com média O e desvio padrdo de 0.01. A seguir, apresentamos as

métricas de precisao, recall e F1-Score para cada classe racial, bem como a acurdcia do modelo:

Tabela 4 — Avaliagao do Modelo 4: Tanh + SGD + Normal Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuricia
Negro 0 1.00 0.35 0.52 0.35
Leste Asiatico 1 1.00 0.22 0.36 0.22
Indiano 2 1.00 0.29 0.45 0.29
Latino/Hispanico 3 1.00 0.30 0.46 0.30
Oriente Médio 4 1.00 0.06 0.11 0.06
Sudeste Asiatico 5 1.00 0.28 0.44 0.28
Branco 6 1.00 0.54 0.70 0.54

Esse modelo mostrou um desempenho razoavelmente melhor para a classe Branco, com
precisao de 1.00, recall de 0.54 e F1-Score de 0.70. No entanto, para outras classes, como
Negro, Leste Asiatico, Indiano e Sudeste Asiatico, a precisdo foi de 1.00, mas os recalls foram
significativamente mais baixos, resultando em F1-Scores varidveis e indicando uma baixa taxa

de identificacdo correta para essas classes.

O desempenho foi particularmente ruim para a classe Oriente Médio, com recall de 0.06
e F1-Score de 0.11, sugerindo dificuldades significativas na classificacdo correta dessas imagens.
Em resumo, o Modelo 4 mostrou uma capacidade limitada de generaliza¢ao para a maioria das

classes, apesar da alta precisao para algumas.
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4.5 Modelo 5: Relu + Adam + He Initialization

O quinto modelo foi treinado utilizando a funcdo de ativagao Relu, o otimizador Adam e
a inicializacdo de pesos de He. Abaixo, seguem as métricas de precisdo, recall e F1-Score, assim

como a acuracia do modelo:

Tabela 5 — Avaliagao do Modelo 5: Relu + Adam + He Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuricia
Negro 0 1.00 0.62 0.77 0.62
Leste Asiatico 1 1.00 0.50 0.66 0.50
Indiano 2 1.00 0.23 0.38 0.23
Latino/Hispanico 3 1.00 0.35 0.51 0.35
Oriente Médio 4 1.00 0.06 0.11 0.06
Sudeste Asiatico 5 1.00 0.12 0.21 0.12
Branco 6 1.00 0.46 0.63 0.46

O Modelo 5 apresentou uma precisao de 1.00 para todas as classes raciais, mas mostrou
variagOes significativas no recall e no F1-Score. Para as classes Negro e Leste Asidtico, o
modelo teve um desempenho relativamente bom, com F1-Scores de 0.77 e 0.66, respectivamente.
No entanto, para as classes Indiano, Latino/Hispanico, Oriente Médio e Sudeste Asiético, o

desempenho foi consideravelmente inferior, com F1-Scores variando de 0.11 a 0.51.

Esses resultados indicam que, embora o modelo seja preciso, ele enfrenta dificuldades
em termos de recall e F1-Score para a maioria das classes menos representadas. A combinacao
de Relu, Adam e a inicializa¢do de He parece ser eficaz apenas para algumas classes, sugerindo a
necessidade de ajustes adicionais para melhorar a generalizacio e o desempenho do modelo para

todas as classes raciais.
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4.6 Modelo 6: Tanh + Adam + He Initialization

O sexto modelo foi treinado utilizando a fungdo de ativa¢do Tanh, o otimizador Adam e a

inicializacdo de pesos de He. Seguem as métricas e a acurdcia para cada classe racial:

Tabela 6 — Avaliacdo do Modelo 6: Tanh + Adam + He Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuracia
Negro 0 1.00 0.53 0.69 0.53
Leste Asiatico 1 1.00 0.45 0.62 0.45
Indiano 2 1.00 0.25 0.40 0.25
Latino/Hispanico 3 1.00 0.23 0.38 0.23
Oriente Médio 4 1.00 0.10 0.19 0.10
Sudeste Asiatico 5 1.00 0.16 0.27 0.16
Branco 6 1.00 0.49 0.66 0.49

Nesse modelo, hd uma precisao perfeita de 1.00 para todas as classes raciais, mas mostrou
variacdes significativas no recall e no F1-Score. Para as classes Negro e Leste Asidtico, o modelo
teve um desempenho razodvel, com F1-Scores de 0.69 e 0.62, respectivamente. No entanto,
para as classes Indiano, Latino/Hispanico, Oriente Médio e Sudeste Asidtico, o desempenho foi

consideravelmente inferior, com F1-Scores variando de 0.19 a 0.40.

Os resultados mostram que, apesar da precis@do do modelo, ele tem dificuldades com
recall e F1-Score nas classes menos representadas. A combinagdo de Tanh, Adam e a inicializa¢ao
de He parece funcionar bem apenas para algumas classes, indicando que sao necessarios ajustes

adicionais para melhorar a generalizacdo e o desempenho geral do modelo.
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4.7 Modelo 7: Tanh + SGD + He Initialization

O sétimo modelo foi treinado utilizando a funcao de ativacao Tanh, o otimizador SGD e

a inicializacdo de pesos de He. Seguem os dados de sdida do modelo:

Tabela 7 — Avaliagdo do Modelo 7: Tanh + SGD + He Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuricia
Negro 0 1.00 0.46 0.63 0.46
Leste Asiatico 1 1.00 0.26 0.41 0.26
Indiano 2 1.00 0.19 0.33 0.19
Latino/Hispanico 3 1.00 0.23 0.38 0.23
Oriente Médio 4 1.00 0.14 0.25 0.14
Sudeste Asiatico 5 1.00 0.05 0.10 0.05
Branco 6 1.00 0.45 0.62 0.45

O Modelo 7 apresentou uma precisao de 1.00 para todas as classes raciais, mas mostrou
variagOes significativas no recall e no F1-Score. Para as classes Negro e Leste Asidtico, o
modelo teve um desempenho razodvel, com F1-Scores de 0.63 e 0.41, respectivamente. J4 para
as classes Indiano, Latino/Hispanico, Oriente Médio e Sudeste Asiatico, o desempenho foi

consideravelmente inferior, com F1-Scores variando de 0.10 a 0.38.

Aqui, o modelo enfrenta desafios significativos em termos de recall e F1-Score para a
maioria das classes menos representadas. A combinacdo de Tanh, SGD e a inicializacao de He

parece funcionar bem apenas para algumas classes, indicando a necessidade de ajustes adicionais.
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4.8 Modelo 8: Sigmoid + SGD + He Initialization

O oitavo modelo foi treinado utilizando a fun¢do de ativacdo Sigmoid, o otimizador SGD

e a inicializacdo de pesos de He. Seguem os resultados:

Tabela 8 — Avaliacdo do Modelo 8: Sigmoid + SGD + He Initialization

Raca Classe Precisao Recall F1-Score Acuricia
Negro 0 1.00 0.05 0.10 0.05
Leste Asiatico 1 1.00 0.57 0.73 0.57
Indiano 2 1.00 0.01 0.01 0.01
Latino/Hispanico 3 0.00 0.00 0.00 0.00
Oriente Médio 4 0.00 0.00 0.00 0.00
Sudeste Asiatico 5 1.00 0.58 0.74 0.58
Branco 6 1.00 0.04 0.07 0.04

O Modelo 8 apresenta um desempenho bastante desigual entre as diferentes classes
raciais. Para a classe Negro, embora a precisao seja perfeita (1.00), o recall € extremamente baixo
(0.05), resultando em um F1-Score de apenas 0.10. A classe Leste Asiético, por outro lado, obteve
uma precisao de 1.00, um recall de 0.57 e um F1-Score de 0.73, indicando um desempenho
mais equilibrado. No entanto, o0 modelo enfrentou grandes dificuldades com as classes Indiano
e Latino/Hispanico, apresentando um recall muito baixo (0.01) e um F1-Score de 0.01 para a

classe Indiano, e desempenho nulo em todas as métricas para a classe Latino/Hispanico.

A classe Sudeste Asiatico destacou-se com um recall de 0.58 e um F1-Score de 0.74,
demonstrando o melhor desempenho entre todas as classes. Em contraste, a classe Branco, apesar
de uma precisao de 1.00, teve um recall muito baixo (0.04), resultando em um F1-Score de 0.07.
Em resumo, o Modelo 9 mostra uma precisdo alta para todas as classes, mas enfrenta sérios
problemas de recall e F1-Score, especialmente para as classes Latino/Hispanico, Oriente Médio

e Branco.
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5 Consideracoes finais e Trabalhos Fu-
turos

Neste trabalho, foi investigado o impacto de diferentes configuracdes de hiperparametros
em modelos de reconhecimento facial, com foco particular no desempenho do modelo em
diversas etnias. O dataset FairFace foi utilizado para avaliar o desempenho de modelos de rede
neural profunda com diferentes combinagdes de funcdes de ativacio, otimizadores e métodos de
inicializacao de pesos. Comparando as funcdes de ativacdo ReLLU, Tanh e Sigmoid, observou-se
que ReL.U apresentou desempenho mais consistente e melhor para a maioria das classes raciais.
A func¢do Tanh mostrou um desempenho varidvel, e a Sigmoid frequentemente resultou em baixa
acuracia e F1-Score. A utilizagdo do SGD (Stochastic Gradient Descent) se mostrou menos
eficiente do que o Adam em termos de desempenho geral, frequentemente resultando em baixa
acuracia e F1-Score, especialmente para classes menos representadas. A inicializacdo de He
demonstrou um desempenho superior em comparag¢ao com a inicializa¢do de Xavier e aleatoria,

principalmente quando combinada com fun¢des de ativagdo nao saturantes como ReL.U.

A andlise das métricas revelou que o desempenho do modelo variou significativamente
entre as diferentes etnias. Em particular, as classes menos representadas, como Latino/Hispanico,
Oriente Médio e Sudeste Asidtico, apresentaram desafios notdveis, com baixa acurécia e F1-
Score, sugerindo que o modelo pode estar enfrentando problemas de viés e generalizacdo. Por
outro lado, algumas classes como Leste Asidtico e Negro obtiveram resultados mais consistentes,

mas ainda apresentam margem para melhorias.

Para possiveis trabalhos futuros € possivel investigar técnicas avancadas de balancea-
mento de dados e aumentar a diversidade do dataset pode melhorar a representacdo das classes.
O uso de técnicas de aumento de dados e estratégias de amostragem pode ajudar a mitigar
o viés. Testar diferentes arquiteturas de redes neurais, como redes convolucionais profundas
(CNNs) mais sofisticadas e redes neurais profundas baseadas em atenc¢ao (transformers), pode
oferecer melhorias no reconhecimento facial, especialmente para classes etnicamente diversas.
Continuar a experimentacdo com diferentes combinagdes de funcdes de ativacao, otimizadores
e inicializacdes de pesos, realizando uma busca mais abrangente por hiperpardmetros, pode
ajudar a encontrar configuragcdes que melhoram o desempenho geral e reduzem o viés. Explorar
métodos de regulariza¢do, como dropout e técnicas de regularizacio baseadas em dados, pode
melhorar a robustez do modelo e a capacidade de generalizacdo. Realizar validacdes extensivas
dos modelos em cendrios do mundo real e com dados de teste mais variados pode assegurar que

o desempenho seja consistente em diferentes condi¢des e contextos.

Em conclusio, embora os modelos investigados tenham demonstrado um desempenho

promissor, hd uma necessidade clara de mais refinamento e ajustes para alcancar uma precisio e
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equidade melhores no reconhecimento facial. O continuo desenvolvimento e inovacdo nesta drea

sdo essenciais para criar sistemas de reconhecimento facial mais robustos e justos.
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