Investigacao e aprimoramento de sistemas de diagndstico
auxiliado por computador na identificacao de cancer de pele
em tons de pele escura

Eduarda P. Magesk', Pedro H. G. Bouzon', Luis A. de Souza Jr.!,
Andre G. C. Pacheco'

!Departamento de Informética — Universidade Federal do Espirito Santo (UFES)
Caixa Postal 29075-910 — Vitéria — ES — Brasil

{eduarda.magesk, pedro.bouzon}@edu.ufes.br

{la.souza, apacheco}@inf.ufes.br

Abstract. The development of Computer-Aided Diagnosis (CAD) systems for
skin cancer is a well-established research field. However, many proposed mo-
dels exhibit significant racial bias, showing inferior performance when evalu-
ating skin lesions in higher phototypes (darker skin). This paper assesses the
presence of such bias in diagnostic models and proposes an adaptation of the
Balanced Cross-Entropy loss function to mitigate performance disparity. Se-
ven Deep Learning architectures were analyzed, including both Convolutional
Neural Networks (CNN) and Vision Transformers (ViT). Results confirmed the
existence of bias in conventional models; conversely, the proposed technique
significantly reduced this inequality. In one of the evaluated architectures, the
balanced accuracy for dark skin increased from 0.58 £ 0.04 to 0.69 £ 0.06, de-
monstrating the effectiveness of the approach in promoting performance equity.

Resumo. O desenvolvimento de sistemas de Diagndstico Auxiliado por Com-
putador (CAD) para o cancer de pele é uma drea de pesquisa consolidada.
Contudo, observa-se que muitos dos modelos propostos apresentam um viés ra-
cial significativo, com desempenho inferior na avaliacdo de lesées em peles
com fototipos mais altos (escuras). Este artigo avalia a presenca desse viés nos
modelos de diagndstico e propoe uma adaptagdo na funcgdo de perda Balanced
Cross-Entropy para mitigar a disparidade de performance. Foram analisadas
sete arquiteturas de Deep Learning, contemplando tanto Redes Neurais Convo-
lucionais (CNN) quanto Vision Transformers (ViT). Os resultados confirmaram
a existéncia de viés nos modelos convencionais; em contrapartida, a técnica
proposta reduziu significativamente essa desigualdade. Em uma das arquite-
turas, a acurdcia balanceada para peles escuras saltou de 0,58 £ 0,04 para
0,69 % 0,06, evidenciando a eficdcia da abordagem na promog¢do de equidade
de desempenho.

1. Introducao

De acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INCA), estima-se que cerca de 35% de to-
dos os tumores malignos registrados no Brasil sejam cancer de pele [INCA 2026]. Apesar
da estimativa de sobrevida em 5 anos ser mais de 96% para aqueles diagnosticados pre-
cocemente [SCF 2025a], a doenca, quando ndo tratada, pode levar a deformidades fisicas



€, em casos mais graves, a metdstase, principalmente quando se trata do cancer de pele do
tipo melanoma [MS 2025]. Portanto, o diagndstico precoce € a chave para assegurar ao
paciente o melhor progndstico possivel.

N

Como forma de auxiliar profissionais da &4rea da saide a identificarem
o cancer de pele e outras dermatoses, tém-se destacado os Sistemas de Di-
agnostico Auxiliado por Computador (CAD - do inglés: Computer-Aided diagno-
sis). Nos ultimos anos, diversos modelos de machine learning foram propostos com
essa finalidade [Pacheco and Krohling 2019, Vidya and Karki 2020, Souza et al. 2024,
Bouzon et al. 2025]. Contudo, embora a drea tenha alcancado resultados expressivos
em termos de acurdcia global, o desempenho de tais algoritmos raramente € equitativo
para as populacdes parda e preta [Barros et al. 2023]. Esse viés racial decorre, fun-
damentalmente, da sub-representacdo de lesdes em peles escuras nos conjuntos de da-
dos publicos [Liu et al. 2023], o que compromete a generalizacdo e a eficicia clinica
desses sistemas nesse grupo. Tal desequilibrio nas bases de dados de IA reflete dis-
paridades histéricas na propria educacdo médica, que serve como o referencial hu-
mano para a validacdo algoritmica. Auditorias em livros didaticos de residéncia e ci-
rurgia revelam, por exemplo, que imagens de tons de pele escuros (fototipos V-VI na
escala de Fitzpatrick) representam menos de 12% do material educacional disponivel
[Harp et al. 2022, Porras Fimbres et al. 2023].

Embora a ocorréncia do cancer de pele seja habitualmente associada a individuos
de pele clara [SCF 2025b], sua manifestacdo em pessoas de pele escura, apesar de me-
nos frequente, apresenta taxas de mortalidade significativamente superiores [AIM 2024].
Diante dessa disparidade clinica, torna-se imperativo adotar estratégias que busquem mi-
tigar a transferéncia desse viés racial para os modelos de machine learning, evitando que
desigualdades historicas sejam automatizadas pelos algoritmos. Considerando que apro-
ximadamente 55% da populagdo brasileira se autodeclara parda ou preta [IBGE 2022],
a viabilidade dos sistemas CAD como ferramentas de satde publica no Brasil depende
da implementacao de mecanismos que assegurem a equidade diagnéstica, independente-
mente do fendtipo do paciente.

Este trabalho propde-se a investigar a presencga de viés racial em um sistema CAD
selecionado por seu estdgio avancado de desenvolvimento e proximidade com a validacdo
em ambientes clinicos reais. O classificador avaliado fundamenta-se na proposta de Cas-
tro et al. [2020], com aprimoramentos subsequentes introduzidos por Pacheco and Kroh-
ling [?]. Este modelo caracteriza-se por uma abordagem multimodal, integrando metada-
dos clinicos a imagens de lesdes cutaneas para o diagndstico de dermatoses. A escolha
por este sistema CAD justifica-se pela sua robustez e pela complexidade da fusdo de da-
dos, permitindo uma andlise aprofundada de como o viés racial pode se manifestar em
modelos que buscam mimetizar o raciocinio clinico dermatoldgico.

Inicialmente, sera realizada uma andlise de referéncia (baseline) na qual nenhuma
técnica de mitigacao de viés serd aplicada durante o treinamento. O propésito desta etapa
¢ quantificar a disparidade de desempenho entre amostras de peles claras e escuras, evi-
denciando a existéncia de viés algoritmico. Em seguida, visando reduzir essa assimetria,
propde-se uma adaptacdo da funcao de perda Balanced Cross-Entropy Loss. Diferente das
abordagens convencionais de balanceamento de classes, a inovagao deste trabalho reside
na atribui¢do de pesos fundamentada na frequéncia conjunta entre a classe diagndstica e o



fototipo da amostra. Essa estratégia define penalidades especificas para cada par (classe,
fototipo), garantindo que grupos sub-representados — como lesdes malignas em peles
escuras — tenham uma contribui¢do equitativa no ajuste dos pesos do modelo. Para va-
lidar a robustez da proposta, serdo avaliados sete diferentes backbones, contemplando
arquiteturas baseadas em Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Vision Transformers
(ViT). Tal investigacdo € essencial para assegurar que sistemas CAD operem com equi-
dade e seguranca em populacdes diversas. As principais contribui¢des deste artigo sdao
resumidas a seguir:

* Investigacdo sistematica do viés racial em sistemas de Diagndstico Auxiliado por
Computador (CAD) voltados a aplicacao clinica, evidenciando limitagdes que po-
dem comprometer a equidade no atendimento dermatolégico.

* Proposicao de uma fun¢do de perda customizada, baseada na frequéncia conjunta
classe-fototipo, projetada para mitigar disparidades raciais no treinamento de mo-
delos de deep learning sem degradar o desempenho global.

* Avaliacdo experimental exaustiva envolvendo sete arquiteturas de estado da arte
(CNNs e ViTs), com analise comparativa sob as perspectivas de acuracia e equi-
dade algoritmica.

* Disponibilizagao publica do cédigo-fonte e dos protocolos experimentais, promo-
vendo transparéncia, reprodutibilidade cientifica e incentivando avangos futuros
na construcao de sistemas CAD mais justos e inclusivos.

2. Trabalhos Relacionados

Outra problemadtica relacionada a origem do viés racial em modelos de machine lear-
ning reside na escassez de datasets que incluam informacdes explicitas sobre a tonali-
dade da pele [Groh et al. 2024]. Essa limitacdo compromete tanto a andlise adequada da
equidade dos modelos quanto o desenvolvimento de estratégias eficazes para mitigacao
de vieses. Neste contexto, Barros et al. [?] realizaram a avaliacdo de trés datasets
publicos e seus respectivos modelos de inteligéncia artificial em relagdao a disparidade
de desempenho de acordo com a cor da pele. A escala de cor utilizada por eles foi a
Fitzpatrick [Wolff et al. 2015], considerando como pele escura amostras com Fitzpatrick
skin type (FST) 4 a 6. Os datasets avaliados foram DDI [Daneshjou et al. 2022], Fitzpa-
trick17k [Groh et al. 2021] e PAD-UFES-20 [Pacheco et al. 2020]. Nenhum dos modelos
alcancou uma acurdcia balanceada superior a 60% ao ser avaliado em amostras de pele
escura, enquanto o desempenho padrdo do modelo proposto para o PAD-UFES-20, por
exemplo, alcangou 75% de acuracia balanceada [Pacheco and Krohling 2020]. Porém,
apesar de comprovar a presenca do viés racial nos datasets, o estudo ndo propds nenhuma
forma de mitigar esse problema.

Ademais, o emprego de modificacdes da Balanced Cross-Entropy Loss
para otimizar a deteccdo de cancer de pele € um tdépico recorrente na literatura
[Hosseini and Baghshah 2024, Lyakhov et al. 2023, Lyakhova 2022]. Todavia, observa-
se uma caréncia de investigacdes que adaptem essa funcdo de perda especificamente
para o enfrentamento do viés racial. Diante desse cendrio, este trabalho propde in-
vestigar o viés em modelos treinados a partir do conjunto de dados PAD-UFES-20+
[Bouzon et al. 2025] e implementar uma modificacdo na Balanced Cross-Entropy Loss,
visando reduzir a disparidade de performance conforme o fototipo da amostra.



3. Materiais e Métodos

Nesta secdo, sdo apresentados os principais elementos necessarios para a realizacao dos
experimentos, assim como a descri¢do das modificagdes feitas na Cross Entropy Loss.

3.1. Escala Fitzpatrick

Embora existam diferentes escalas propostas para a categorizacao de fototipos de pele,
como a escala Monk e a escala Rihanna Fenty Beauty, a mais amplamente adotada na 4rea
da saude e na pesquisa cientifica € a escala Fitzpatrick Skin Type (FST) [ARPANSA 2025].
Essa classificagdo baseia-se principalmente na suscetibilidade do individuo a queimaduras
solares e em sua capacidade de bronzeamento apds exposicdo a radiacdo ultravioleta.
A Figura 1 apresenta uma representacdo visual da escala, acompanhada de uma breve

descricao de cada um dos seus tipos.

(a) (b) (©) (d) (e) ()

Figura 1. A escala de tons de pele de Fitzpatrick. (a) Tipo 1 (claro): pele palida. (b)
Tipo 2 (branco): pele clara. (c) Tipo 3 (médio): pele de branca a oliva. (d)
Tipo 4 (oliva): pele marrom moderada. (e) Tipo 5 (marrom): pele marrom
escura. (f) Tipo 6 (negro): pele de marrom muito escuro a preto. Fonte:
[Alipour et al. 2024].

Em virtude da reduzida representaciao de amostras classificadas como FSTIV, Ve
VI em datasets da area, optou-se, para fins de andlise estatistica e avaliagdo experimental,
pelo agrupamento dos fototipos FST I a III na categoria “pele clara” e dos fototipos FST
IV a VI na categoria “pele escura”. Essa estratégia de agregacao segue a abordagem me-
todologica adotada por [Barros et al. 2023], visando aumentar a robustez das estimativas
e reduzir a variancia associada a subgrupos com baixa frequéncia amostral.

3.2. Base de Dados

Os modelos de classificagdo diagnéstica foram treinados e avaliados utilizando o PAD-
UFES-20+, uma extensao do PAD-UFES-20 [Bouzon et al. 2025, Pacheco et al. 2020]
que compreende 17.578 imagens clinicas de lesdes de pele, coletadas de 7.236 pacientes
entre 2018 e 2025. A Tabela 1 apresenta a distribuicdo das imagens por classe e grupo
FST. A populacdo de pacientes € caracterizada por uma média de idade de 62,0 + 16,3
anos, com uma distribuicdo de género de 53,75% feminino e 37,72% masculino. Todas as
imagens foram adquiridas por meio de smartphones e tablets. O conjunto de dados inclui
uma gama diversificada de tipos de lesdes cutaneas, abrangendo condi¢des benignas e
malignas. Seis diferentes tipos de lesdes estdo mapeados no PAD-UFES-20+: melanoma
(MEL), carcinoma basocelular (CBC), carcinoma espinocelular (CEC), ceratose actinica
(ACT), ceratose seborreica (SEB) e nevo melanocitico (NEV). A Figura 2 apresenta um
exemplo de cada classe. Além disso, o dataset inclui metadados abrangentes, como idade,
género, historico pessoal e familiar de cancer de pele, além de sintomas especificos da
lesdo, incluindo prurido (coceira), dor, crescimento recente e alteracoes morfoldgicas.



Classe FSTI-III FSTIV-VI Total

MEL 329 25 354
CBC 3.475 82 3.557
CEC 2.409 47 2.456
ACT 9,750 285 10.035
SEB 664 92 756
NEV 381 39 420
Total 17.008 570 17.578

Tabela 1. Distribuicdo das amostras do classificador de diagndstico em diferen-
tes grupos de tipos de pele de Fitzpatrick.

(a) ACT (FST I-llI) (b) CBC (FST IVVI) () MEL (FST IV-VI) (d) NEV (FST I-I1I) (e) CEC (FST I-llI) (f) SEB (FST IV-VI)

Figura 2. Um exemplo de cada classe e fototipo presente no PAD-UFES-20+.

3.3. Funcoes de Perda

A funcdo de perda base deste trabalho € a Balanced Cross Entropy Loss. O uso de pesos
para mitigar o desbalanceamento de classes constitui a estratégia central deste estudo. A
seguir, detalham-se as duas implementag¢des propostas para investigar o viés racial.

3.4. Balanced Cross-Entropy Loss

A primeira fun¢ido de perda emprega a formulacdo padrao da Balanced Cross-Entropy
(BCE) Loss. Nesta abordagem, os pesos das classes w, sdo definidos como inversamente
proporcionais a frequéncia da classe em relacdo ao conjunto de dados total:

o Ntotal
N,

We

Sob esta configuragdo, o processo de otimizacao € penalizado de acordo com a raridade
da condi¢do clinica, mas permanece agnostico ao subgrupo racial da amostra. Conse-
quentemente, a funcdo de perda BCE serve como a linha de base (baseline) experimental
para este estudo, destinada a identificar o viés racial inerente presente nos modelos.

3.5. Funcao de Perda Balanceada por Classe e Cor

Para mitigar o viés racial durante a fase de otimizacdo, propde-se a Funcdo de Perda
Balanceada por Classe e Cor (BCC), que introduz sensibilidade aos subgrupos ao consi-
derar a distribuicao conjunta das classes diagndsticas e dos tons de pele. Diferente das
abordagens padrdo, esta estrutura dobra o numero de pesos parametrizaveis, atribuindo
coeficientes distintos a cada categoria diagndstica com base em sua ocorréncia em amos-
tras de pele clara (FST I-III) ou escura (FST IV-VI). Essa estrutura permite a modelagem
explicita da interagdo entre patologia e fototipo, viabilizando um mecanismo de balance-
amento mais granular. Matematicamente, a fun¢do BCE base foi modificada para incor-
porar um parametro indicador de grupo (g;), facilitando a ponderacao dindmica durante o



treinamento. A perda para uma Unica amostra ¢ € definida como:
L; = _W(Ciagi) ’ log(ﬁlﬁci)

no qual ¢; é a classe de referéncia e W (c;, g;) é o peso selecionado com base no
par classe/fototipo. Consequentemente, a BCC impde penalidades assimétricas para
classificagdes incorretas, atribuindo custos mais elevados a erros em amostras sub-
representadas de pele escura.

Contudo, a segmentacdo dos pesos pelo par (classe, fototipo) gerou valores com
uma amplitude excessivamente elevada. No contexto de redes neurais profundas, a
utilizacdo de pesos de magnitude desproporcional na funcido de perda pode resultar na
explosdo do gradiente, desestabilizando a atualiza¢do dos parametros e impedindo a con-
vergéncia do modelo. Além disso, valores extremos podem levar o otimizador a negli-
genciar classes com penalidades menores em favor de subgrupos com pesos massivos,
prejudicando a generalizacdo global. Para mitigar esses efeitos e promover um apren-
dizado mais estavel e eficiente, aplicou-se a padronizacdo sobre os pesos gerados. O
reescalonamento € definido pela equagdo:

T — i
g

z =

no qual z representa o peso original, 1 a média dos pesos e o o0 desvio padrdo dos pesos.
Essa transformacgdo assegura que a importancia relativa entre os grupos seja preservada
— mantendo o foco na mitigagdo do viés para peles escuras —, enquanto reajusta os
valores para uma escala numérica que favorece a estabilidade do gradiente e a eficiéncia
da convergéncia durante o treinamento.

4. Experimentos e Resultados

Esta secdo apresenta a configurac@o experimental, as caracteristicas do conjunto de dados
e os protocolos de avaliacdo utilizados para validar a funcdo de perda proposta, denomi-
nada BCC (Balanced Cross-Entropy com Balanceamento por Classe e Cor). Primeira-
mente, estabelece-se uma linha de base ao avaliar as disparidades de desempenho entre os
grupos de pele clara e escura utilizando a Balanced Cross-Entropy (BCE) padrao. Subse-
quentemente, para demonstrar a eficicia da BCC na mitiga¢do dessas disparidades raciais,
comparamos seu desempenho em relacdo a baseline de BCE.

4.1. Configuracao dos Experimentos

Avaliamos a fun¢do de perda proposta BCC em comparacdo com a baseline BCE
utilizando um protocolo experimental controlado que visa quantificar seu impacto na
reducdo das disparidades de desempenho entre populagdes de pele clara e escura. O
viés racial foi avaliado em diversas redes neurais convolucionais (CNNs: EfficientNet-
B4 [Tan and Le 2020], ResNet-50 [He et al. 2015], MobileNetV2 [Sandler et al. 2018]);
e ViT e hibridos: (DaViT-tiny [Ding et al. 2022], CAFormer-S18 [Yu et al. 2024],
MaxViT-tiny [Yurdakul et al. 2025], MViTv2-small [Li et al. 2022]).

Para a avaliacdo, selecionamos o conjunto de dados PAD-UFES-20+. Diferente
de alternativas que dependem da estimativa de fototipos a partir de imagens (ex: Fitz-
patrick17k [Groh et al. 2021]), o PAD-UFES-20+ fornece rétulos confidveis de fototipos



de Fitzpatrick derivados de avaliacdes clinicas presenciais, evitando fatores de confusao
causados por mé qualidade de imagem ou iluminacdo. Os modelos foram implementa-
dos em PyTorch 2 !, inicializados com pesos da ImageNet [Deng et al. 2009] e ajusta-
dos utilizando o otimizador Adam (taxa de aprendizado de 0,0001) por até 50 épocas,
com critério de early stopping em 15 €pocas. As imagens foram redimensionadas para
224 x 224 e submetidas a data augmentation via rotacoes, ajustes de saturacdo e ruido
aleatorio. Utilizou-se a arquitetura MetaBlock [Pacheco and Krohling 2020] para realizar
a fusdo das caracteristicas das imagens com metadados clinicos abrangentes: demografia
(idade, género), histdrico clinico (histérico de cancer geral e cancer de pele), localizacdao
anatomica e sintomas relatados sobre a lesdo (sangramento, prurido, crescimento, dor e
alteracdes morfologicas). O desempenho foi avaliado por meio de validacdo cruzada de 5
folders, estratificados por lesdo e pela frequéncia das classes.

Para lidar com o desequilibrio das classes clinicas, o desempenho dos mo-
delos foi avaliado utilizando a Acurdcia Balanceada (BACC) e a Area Sob a Curva
(AUC). Para quantificar a equidade algoritmica, calculou-se o Unfairness Score
(US) [Sheng et al. 2024], que mede a dispersdo do desempenho entre subgrupos utili-
zando a norma L:

US =Y |Ag — Aail

na qual A,, € a acurdcia do subgrupo e A,; € a acurdcia da populacdo total. Por fim, a
significancia estatistica das disparidades de desempenho entre os grupos de pele clara e
escura foi avaliada por meio do teste de postos sinalizados de Wilcoxon (o = 0, 05).

4.2. Resultados

A primeira parte da nossa avaliacdo focou na quantificacdo da disparidade de desempenho
entre os subgrupos de pele clara e escura utilizando a funcao de perda padrao Balanced
Cross-Entropy (BCE). Como uma fun¢do de objetivo agndstica ao grupo, a BCE opera
sem considerar o fototipo da amostra. Os resultados, resumidos na secio BCE da Tabela
2, revelam uma degradacdo consistente de desempenho tanto em BACC quanto em AUC
na transicao de resultados de pele clara para pele escura. Nossa hip6tese sobre a presenca
de viés racial inerente é reforcada pelo teste estatistico de Wilcoxon (o = 0,05). A
andlise estatistica indica que as diferencas de desempenho entre os grupos de tons de pele
sdo significativas em quase todas as arquiteturas avaliadas, sugerindo que os modelos
sdo de fato distintos em seu comportamento preditivo para diferentes fototipos. A dnica
excecdo foi o backbone DaViT-tiny, que apresentou um valor de p de 0.1602, falhando
em rejeitar a hipétese nula de similaridade ao nivel de significancia de 5%.

ApOs essa avaliacdo de referéncia (baseline), a analise avaliou a eficicia da funcao
de perda proposta, BCC (BCE com Balanceamento por Classe e Cor), na mitigacdo das
disparidades de desempenho identificadas nos resultados da BCE. Os resultados, detalha-
dos na se¢cao BCC da Tabela 2, demonstram que o método proposto reduz efetivamente a
disparidade de desempenho em todos os backbones. De acordo com o Unfairness Score
(US) — que quantifica a magnitude da desigualdade de desempenho entre os dois grupos
— todos os modelos exibiram uma reducao substancial na disparidade, com melhorias
que atingiram até cerca de 75% para um dos backbones. Além disso, o teste de Wilcoxon

'Disponivel em: https://github.com/life-ufes/vies-racial-deteccao-cancer-de-pele.



confirma essa tendéncia: sob a perspectiva da funcao de perda BCC, todas as arquiteturas
alcangaram equivaléncia estatistica ao comparar os grupos FST I-IIT e FST IV-VL.

Funcido de Perda BCE BCC
Backbone FST BACC AUROC Us Pualue BACC AUROC Us Pualue
Todos | 0,71 £0,02 0,93 +0,01 0,65+0,01 0,90+0,01

ResNet-50  I-III | 0,71 +0,02 0,93 £ 0,01 A 0,66 £0,01 0,90+ 0,01
VIV | 0,644 0,04 0,91+0,03 00003 0.00397 "1 6703 0,00+0,03

Todos | 0,70 £0,02 0,92 £ 0,01 0,65+0,02 0,90+ 0,01

MobileNet-v2 ~ I-II | 0,70 £0,02 0,92 £ 0,01 - . 0,65£0,02 0,90 %0,01
VIV | 0,644 0,05 0904003 00003 00087000 6706 0.00+0,03

Todos | 0,70 £ 0,01 0,92 % 0,00 0,63+0,02 0,88+0,02

EfficientNet-b4 ~ I-III | 0,70 £0,01 0,92 =+ 0,00 0,63£0,02 0,88%0,02
VLIV | 0,60 0,05 0,91 0,02 0,6140,08 0,880,04

Todos | 0,72+0,02 0,94 +0,01 0,69+0,02 0,92+0,01

Caformer-s18 ~ I-III | 0,72£0,02 0,94+ 0,00 0,60 £0,02 0,92 £0,01
VI-IV | 0,63 40,05 0,91+ 0,02 0,674+0,11 0,92+0,03

Todos | 0,71 +0,03 0,93 0,01 0,69+0,01 0,92+0,00

Davit-tiny II | 0,71£0,03 0,93 £0,01 —0,60+£0,01 0,92%0,00
VIV | 0,66 40,00 0,91+0,03 00004 016027 "r 6706 0,02+ 0,02

Todos | 0,70 £0,02 0,93 +0,01 0,66 £0,02 0,91 +0,01

Maxvit-tingy -1 | 0,70 £0,02 0,93 £ 0,01 . + | 0,66£0,02 0,91 %0,01
VEIV | 0,58 40,05 0914002 009003000397 "t 6709 0024002

Todos | 0,71 0,02 0,94 0,00 0,64 0,05 0,90+ 0,02

Mvit2-small ~ I-III | 0,71 £0,01 0,94 £ 0,00 0,64£0,05 0,90 0,02
VI-IV | 0,63 40,05 0,93+ 0,01 0,64£0,11 0,91 40,02

0,03£0,03 0,0645

0,044 0,01 0,0840

0,06 0,03 0,0059 0,02£0,02 0,5566

0,07£0,03 0,0039 0,04£0,03 0,6250

0,02+£0,02 0,4922

0,0240,02 1,0000

0,05£0,01 0,0020 0,03£0,02 0,6250

Tabela 2. Desempenho classificador de diagndstico utilizando as funcoes de
perda BCE e BCC.

5. Discussao

O objetivo deste estudo foi elucidar as manifestacoes do viés racial em sistemas CAD ba-
seados em deep learning e propor uma func¢do de perda especializada para sua mitigacao.
Os resultados apresentados previamente indicam o alcance de ambos os objetivos. Ao
implementar a funcdo de perda BCC, diminuimos efetivamente as disparidades de de-
sempenho observadas anteriormente na baseline (BCE). A eficdcia dessa intervengdo é
confirmada estatisticamente; segundo o teste de Wilcoxon, a fun¢do de perda proposta
induziu paridade estatistica em todos os backbones avaliados, um indicativo de que o de-
sempenho diagndstico tornou-se mais consistente e equitativo para diferentes fototipos.

Contudo, apesar de sua capacidade de reduzir a disparidade de desempenho en-
tre os subgrupos de tons de pele, € importante notar que este movimento em direcio a
um modelo mais igualitario resultou em uma reduc¢do no desempenho global, afetando
os resultados para o grupo majoritario (FST I-III). Este fendmeno ndo ¢ um achado iso-
lado deste estudo; pelo contrdrio, alinha-se as observagdes de Sheng et al. [?] e Chiu
et al. [2024], que documentaram um trade-off caracteristico onde ganhos em equidade
algoritmica frequentemente acarretam penalidades no desempenho global.

Apesar deste fato, alguns backbones demonstraram uma resiliéncia notavel. A
arquitetura DaViT-tiny ndo apenas aumentou sua BACC para pele escura, mas também
manteve alta estabilidade, com uma reducao negligencidvel de aproximadamente 2% na
BACC global. Notavelmente, este backbone exibiu similaridade estatistica entre os gru-
pos desde a fase de baseline, posicionando-se como a arquitetura inerentemente mais
resistente ao viés racial neste estudo.

Por outro lado, a arquitetura MaxViT demonstrou a transformacao mais significa-
tiva. Na fase de baseline, este modelo apresentou o menor desempenho para pele escura,



com BACC de aproximadamente 58% em comparagdo aos 70% para pele clara, resul-
tando, consequentemente, no maior Unfairness Score (US) entre todos os backbones ava-
liados. No entanto, ao implementar a perda BCC, o MaxViT passou por uma compressao
de disparidade notavel, alcangcando uma redu¢do de mais de 75% no US registrado e um
aumento de cerca de 7% na BACC para pele escura.

Ademais, os resultados indicam que as arquiteturas baseadas em Vision Transfor-
mers (ViTs) e modelos hibridos, como DaViT-tiny e CaFormer-s18, demonstraram maior
resiliéncia a imposicao da fungdo de perda BCC em comparagdo as redes neurais convo-
lucionais (CNNs). Enquanto CNNs tradicionais, como a ResNet-50 e a MobileNet-v2,
apresentaram quedas mais acentuadas no desempenho global ao priorizar a equidade, os
ViTs conseguiram diminuir o viés racial mantendo patamares de BACC superiores, com
média em torno de 0,67. Esse comportamento sugere que os mecanismos de atencao glo-
bal dos Transformers permitem que o modelo processe as penalidades agressivas da BCC
de forma mais estdvel, preservando melhor o desempenho no grupo majoritirio enquanto
elevam a eficacia diagnéstica nas coortes de pele escura.

Coletivamente, esses achados corroboram o potencial da funcdo de perda BCC
para a diminui¢do de disparidades raciais em sistemas CAD dermatoldgicos. Contudo, a
andlise comparativa evidencia que a eficdcia desta estratégia € intrinsecamente dependente
da arquitetura do backbone selecionado. Portanto, a implementacdo de sistemas equita-
tivos exige uma selecao criteriosa de modelos que possuam capacidade de representacio
suficiente para absorver as restri¢des de justica sem comprometer a estabilidade do apren-
dizado. E imperativo buscar um ponto de equilibrio no qual a paridade estatistica seja
alcancada sem induzir consequéncias negativas para a populacdo majoritaria, garantindo
a seguranca e a confiabilidade clinica do sistema para todo o espectro de fototipos.

6. Conclusao

Este estudo investigou as manifestagdes do viés racial em sistemas de Diagndstico Auxi-
liado por Computador (CAD) e prop0s a funcdo de perda BCC (Balanced Cross-Entropy
com Balanceamento por Classe e Cor) como uma estratégia de mitigacdo baseada na
frequéncia conjunta de diagnésticos e fototipos. Os resultados experimentais demons-
traram que a aplicagdo da BCC foi eficaz em diminuir as disparidades de desempenho
observadas na baseline, alcangando paridade estatistica (p > 0,05) em todas as arqui-
teturas avaliadas. Embora tenha sido observado um trade-off no desempenho global, a
intervencdo algoritmica reduziu significativamente o Unfairness Score, promovendo di-
agnosticos mais equitativos € seguros para pacientes com peles escuras (FST IV-VI).

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar a aplicagao da técnica de Numero
Efetivo de Amostras (Effective Number of Samples - ENS) [Cui et al. 2019] no calculo dos
pesos da fungdo BCC. A técnica ENS oferece uma fundamentagdo tedrica para suavizar
as penalidades, baseando-se no volume de informacdo redundante em vez da contagem
bruta de amostras. Essa abordagem visa mitigar a disparidade excessiva entre 0s pesos
observados na BCC, reduzindo a instabilidade do gradiente e buscando um equilibrio mais
refinado entre a equidade algoritmica e a manuten¢do da acurcia no grupo majoritdrio.

7. Limitacoes
Apesar de contribuir para a compreensao e mitigacao das disparidades de desempenho
relacionadas a diferentes tonalidades de pele em sistemas de IA focados na classificacdao



de doencgas dermatoldgicas, este trabalho apresenta algumas limitag¢des, principalmente
vinculadas ao uso da escala de fototipos de Fitzpatrick (FST) como um substituto para
o tom de pele em si. Embora a FST seja amplamente adotada em conjuntos de dados
dermatoldgicos e permita a comparacao com benchmarks existentes, como o PAD-UFES-
20, ela foi originalmente desenvolvida para avaliar a fotossensibilidade e ndo a cor visivel
da pele. Além disso, suas categorias discretas ndo capturam plenamente a diversidade de
tons de pele, particularmente nos niveis mais elevados de FST. Como resultado, nosso
agrupamento em ’Pele Clara’ (FST I-III) e Pele Escura’ (FST IV-VI) pode negligenciar
disparidades mais sutis dentro desses grupos.
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