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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 Diagnóstico Auxiliado por Com-
putador (CAD) para o câncer de pele é uma área de pesquisa consolidada.
Contudo, observa-se que muitos dos modelos propostos apresentam um viés ra-
cial significativo, com desempenho inferior na avaliação de lesões em peles
com fototipos mais altos (escuras). Este artigo avalia a presença desse viés nos
modelos de diagnóstico e propõe uma adaptação na função 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 existência de viés nos modelos convencionais; em contrapartida, a técnica
proposta reduziu significativamente essa desigualdade. Em uma das arquite-
turas, a acurácia balanceada para peles escuras saltou de 0, 58 ± 0, 04 para
0, 69 ± 0, 06, evidenciando a eficácia da abordagem na promoção de equidade
de desempenho.

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



e, em casos mais graves, à metástase, principalmente quando se trata do câncer de pele do
tipo melanoma [MS 2025]. Portanto, o diagnóstico precoce é a chave para assegurar ao
paciente o melhor prognóstico possı́vel.

Como forma de auxiliar profissionais da área da saúde à identificarem
o câncer de pele e outras dermatoses, têm-se destacado os Sistemas de Di-
agnóstico Auxiliado por Computador (CAD - do inglês: Computer-Aided diagno-
sis). Nos últimos 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 área tenha alcançado resultados expressivos
em termos de acurácia global, o desempenho de tais algoritmos raramente é equitativo
para as populações parda e preta [Barros et al. 2023]. Esse viés racial decorre, fun-
damentalmente, da sub-representação de lesões em peles escuras nos conjuntos de da-
dos públicos [Liu et al. 2023], o que compromete a generalização e a eficácia clı́nica
desses sistemas nesse grupo. Tal desequilı́brio nas bases de dados de IA reflete dis-
paridades históricas na própria educação médica, que serve como o referencial hu-
mano para a validação algorı́tmica. Auditorias em livros didáticos de residência 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 disponı́vel
[Harp et al. 2022, Porras Fimbres et al. 2023].

Embora a ocorrência do câncer de pele seja habitualmente associada a indivı́duos
de pele clara [SCF 2025b], sua manifestação em pessoas de pele escura, apesar de me-
nos frequente, apresenta taxas de mortalidade significativamente superiores [AIM 2024].
Diante dessa disparidade clı́nica, torna-se imperativo adotar estratégias que busquem mi-
tigar a transferência desse viés racial para os modelos de machine learning, evitando que
desigualdades históricas sejam automatizadas pelos algoritmos. Considerando que apro-
ximadamente 55% da população brasileira se autodeclara parda ou preta [IBGE 2022],
a viabilidade dos sistemas CAD como ferramentas de saúde pública no Brasil depende
da implementação de mecanismos que assegurem a equidade diagnóstica, independente-
mente do fenótipo do paciente.

Este trabalho propõe-se a investigar a presença de viés racial em um sistema CAD
selecionado por seu estágio avançado de desenvolvimento e proximidade com a validação
em ambientes clı́nicos 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 clı́nicos a imagens de lesões cutâneas para o diagnóstico de dermatoses. A escolha
por este sistema CAD justifica-se pela sua robustez e pela complexidade da fusão de da-
dos, permitindo uma análise aprofundada de como o viés racial pode se manifestar em
modelos que buscam mimetizar o raciocı́nio clı́nico dermatológico.

Inicialmente, será realizada uma análise de referência (baseline) na qual nenhuma
técnica de mitigação de viés será aplicada durante o treinamento. O propósito desta etapa
é quantificar a disparidade de desempenho entre amostras de peles claras e escuras, evi-
denciando a existência de viés algorı́tmico. Em seguida, visando reduzir essa assimetria,
propõe-se uma adaptação da função de perda Balanced Cross-Entropy Loss. Diferente das
abordagens convencionais de balanceamento de classes, a inovação deste trabalho reside
na atribuição de pesos fundamentada na frequência conjunta entre a classe diagnóstica e o



fototipo da amostra. Essa estratégia define penalidades especı́ficas para cada par (classe,
fototipo), garantindo que grupos sub-representados — como lesões malignas em peles
escuras — tenham uma contribuição equitativa no ajuste dos pesos do modelo. Para va-
lidar a robustez da proposta, serão avaliados sete diferentes backbones, contemplando
arquiteturas baseadas em Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Vision Transformers
(ViT). Tal investigação é essencial para assegurar que sistemas CAD operem com equi-
dade e segurança em populações diversas. As principais contribuições deste artigo são
resumidas a seguir:

• Investigação sistemática do viés racial em sistemas de Diagnóstico Auxiliado por
Computador (CAD) voltados à aplicação clı́nica, evidenciando limitações que po-
dem comprometer a equidade no atendimento dermatológico.

• Proposição de uma função de perda customizada, baseada na frequência conjunta
classe-fototipo, projetada para mitigar disparidades raciais no treinamento de mo-
delos de deep learning sem degradar o desempenho global.

• Avaliação experimental exaustiva envolvendo sete arquiteturas de estado da arte
(CNNs e ViTs), com análise comparativa sob as perspectivas de acurácia e equi-
dade algorı́tmica.

• Disponibilização pública do código-fonte e dos protocolos experimentais, promo-
vendo transparência, reprodutibilidade cientı́fica e incentivando avanços futuros
na construção de sistemas CAD mais justos e inclusivos.

2. Trabalhos Relacionados

Outra problemática relacionada à origem do viés racial em modelos de machine lear-
ning reside na escassez de datasets que incluam informações explı́citas sobre a tonali-
dade da pele [Groh et al. 2024]. Essa limitação compromete tanto a análise adequada da
equidade dos modelos quanto o desenvolvimento de estratégias eficazes para mitigação
de vieses. Neste contexto, Barros et al. [?] realizaram a avaliação de três datasets
públicos e seus respectivos modelos de inteligência artificial em relação 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
alcançou uma acurácia balanceada superior a 60% ao ser avaliado em amostras de pele
escura, enquanto o desempenho padrão do modelo proposto para o PAD-UFES-20, por
exemplo, alcançou 75% de acurácia balanceada [Pacheco and Krohling 2020]. Porém,
apesar de comprovar a presença do viés racial nos datasets, o estudo não propôs nenhuma
forma de mitigar esse problema.

Ademais, o emprego de modificações da Balanced Cross-Entropy Loss
para otimizar a detecção de câncer de pele é um tópico recorrente na literatura
[Hosseini and Baghshah 2024, Lyakhov et al. 2023, Lyakhova 2022]. Todavia, observa-
se uma carência de investigações que adaptem essa função de perda especificamente
para o enfrentamento do viés racial. Diante desse cenário, este trabalho propõe in-
vestigar o viés em modelos treinados a partir do conjunto de dados PAD-UFES-20+
[Bouzon et al. 2025] e implementar uma modificação na Balanced Cross-Entropy Loss,
visando reduzir a disparidade de performance conforme o fototipo da amostra.



3. Materiais e Métodos

Nesta seção, são apresentados os principais elementos necessários para a realização dos
experimentos, assim como a descrição das modificações feitas na Cross Entropy Loss.

3.1. Escala Fitzpatrick

Embora existam diferentes escalas propostas para a categorização de fototipos de pele,
como a escala Monk e a escala Rihanna Fenty Beauty, a mais amplamente adotada na área
da saúde e na pesquisa cientı́fica é a escala Fitzpatrick Skin Type (FST) [ARPANSA 2025].
Essa classificação baseia-se principalmente na suscetibilidade do indivı́duo a queimaduras
solares e em sua capacidade de bronzeamento após exposição à radiação ultravioleta.
A Figura 1 apresenta uma representação visual da escala, acompanhada de uma breve
descrição de cada um dos seus tipos.

Figura 1. A escala de tons de pele de Fitzpatrick. (a) Tipo 1 (claro): pele pálida. (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 representação de amostras classificadas como FST IV, V e
VI em datasets da área, optou-se, para fins de análise estatı́stica e avaliação 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 agregação segue a abordagem me-
todológica adotada por [Barros et al. 2023], visando aumentar a robustez das estimativas
e reduzir a variância associada a subgrupos com baixa frequência amostral.

3.2. Base de Dados

Os modelos de classificação diagnóstica foram treinados e avaliados utilizando o PAD-
UFES-20+, uma extensão do PAD-UFES-20 [Bouzon et al. 2025, Pacheco et al. 2020]
que compreende 17.578 imagens clı́nicas de lesões de pele, coletadas de 7.236 pacientes
entre 2018 e 2025. A Tabela 1 apresenta a distribuição das imagens por classe e grupo
FST. A população de pacientes é caracterizada por uma média de idade de 62, 0 ± 16, 3
anos, com uma distribuição de gênero 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 lesões cutâneas, abrangendo condições benignas e
malignas. Seis diferentes tipos de lesões estão mapeados no PAD-UFES-20+: melanoma
(MEL), carcinoma basocelular (CBC), carcinoma espinocelular (CEC), ceratose actı́nica
(ACT), ceratose seborreica (SEB) e nevo melanocı́tico (NEV). A Figura 2 apresenta um
exemplo de cada classe. Além disso, o dataset inclui metadados abrangentes, como idade,
gênero, histórico pessoal e familiar de câncer de pele, além de sintomas especı́ficos da
lesão, incluindo prurido (coceira), dor, crescimento recente e alterações morfológicas.



Classe FST I–III FST IV–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. Distribuição das amostras do classificador de diagnóstico em diferen-
tes grupos de tipos de pele de Fitzpatrick.

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

3.3. Funções de Perda

A função de perda base deste trabalho é 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 implementações propostas para investigar o viés racial.

3.4. Balanced Cross-Entropy Loss

A primeira função de perda emprega a formulação padrão da Balanced Cross-Entropy
(BCE) Loss. Nesta abordagem, os pesos das classes wc são definidos como inversamente
proporcionais à frequência da classe em relação ao conjunto de dados total:

wc =
Ntotal

Nc

Sob esta configuração, o processo de otimização é penalizado de acordo com a raridade
da condição clı́nica, mas permanece agnóstico ao subgrupo racial da amostra. Conse-
quentemente, a função 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. Função de Perda Balanceada por Classe e Cor

Para mitigar o viés racial durante a fase de otimização, propõe-se a Função de Perda
Balanceada por Classe e Cor (BCC), que introduz sensibilidade aos subgrupos ao consi-
derar a distribuição conjunta das classes diagnósticas e dos tons de pele. Diferente das
abordagens padrão, esta estrutura dobra o número de pesos parametrizáveis, atribuindo
coeficientes distintos a cada categoria diagnóstica com base em sua ocorrência em amos-
tras de pele clara (FST I–III) ou escura (FST IV–VI). Essa estrutura permite a modelagem
explı́cita da interação entre patologia e fototipo, viabilizando um mecanismo de balance-
amento mais granular. Matematicamente, a função BCE base foi modificada para incor-
porar um parâmetro indicador de grupo (gi), facilitando a ponderação dinâmica durante o



treinamento. A perda para uma única amostra i é definida como:

Li = −W (ci, gi) · log(p̂i,ci)

no qual ci é a classe de referência e W (ci, gi) é o peso selecionado com base no
par classe/fototipo. Consequentemente, a BCC impõe penalidades assimétricas para
classificações incorretas, atribuindo custos mais elevados a erros em amostras sub-
representadas de pele escura.

Contudo, a segmentação dos pesos pelo par (classe, fototipo) gerou valores com
uma amplitude excessivamente elevada. No contexto de redes neurais profundas, a
utilização de pesos de magnitude desproporcional na função de perda pode resultar na
explosão do gradiente, desestabilizando a atualização dos parâmetros e impedindo a con-
vergência 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 generalização global. Para mitigar esses efeitos e promover um apren-
dizado mais estável e eficiente, aplicou-se a padronização sobre os pesos gerados. O
reescalonamento é definido pela equação:

z =
x− µ

σ

no qual x representa o peso original, µ a média dos pesos e σ o desvio padrão dos pesos.
Essa transformação assegura que a importância relativa entre os grupos seja preservada
— mantendo o foco na mitigação do viés para peles escuras —, enquanto reajusta os
valores para uma escala numérica que favorece a estabilidade do gradiente e a eficiência
da convergência durante o treinamento.

4. Experimentos e Resultados
Esta seção apresenta a configuração experimental, as caracterı́sticas do conjunto de dados
e os protocolos de avaliação utilizados para validar a função 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) padrão. Subse-
quentemente, para demonstrar a eficácia da BCC na mitigação dessas disparidades raciais,
comparamos seu desempenho em relação à baseline de BCE.

4.1. Configuração dos Experimentos

Avaliamos a função de perda proposta BCC em comparação com a baseline BCE
utilizando um protocolo experimental controlado que visa quantificar seu impacto na
redução das disparidades de desempenho entre populações 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 hı́bridos: (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 avaliação, 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 rótulos confiáveis de fototipos



de Fitzpatrick derivados de avaliações clı́nicas presenciais, evitando fatores de confusão
causados por má qualidade de imagem ou iluminação. Os modelos foram implementa-
dos em PyTorch 2 1, 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 épocas. As imagens foram redimensionadas para
224 × 224 e submetidas a data augmentation via rotações, ajustes de saturação e ruı́do
aleatório. Utilizou-se a arquitetura MetaBlock [Pacheco and Krohling 2020] para realizar
a fusão das caracterı́sticas das imagens com metadados clı́nicos abrangentes: demografia
(idade, gênero), histórico clı́nico (histórico de câncer geral e câncer de pele), localização
anatômica e sintomas relatados sobre a lesão (sangramento, prurido, crescimento, dor e
alterações morfológicas). O desempenho foi avaliado por meio de validação cruzada de 5
folders, estratificados por lesão e pela frequência das classes.

Para lidar com o desequilı́brio das classes clı́nicas, o desempenho dos mo-
delos foi avaliado utilizando a Acurácia Balanceada (BACC) e a Área Sob a Curva
(AUC). Para quantificar a equidade algorı́tmica, calculou-se o Unfairness Score
(US) [Sheng et al. 2024], que mede a dispersão do desempenho entre subgrupos utili-
zando a norma L1:

US =
∑

|Agi − Aall|

na qual Agi é a acurácia do subgrupo e Aall é a acurácia da população total. Por fim, a
significância estatı́stica das disparidades de desempenho entre os grupos de pele clara e
escura foi avaliada por meio do teste de postos sinalizados de Wilcoxon (α = 0, 05).

4.2. Resultados

A primeira parte da nossa avaliação focou na quantificação da disparidade de desempenho
entre os subgrupos de pele clara e escura utilizando a função de perda padrão Balanced
Cross-Entropy (BCE). Como uma função de objetivo agnóstica ao grupo, a BCE opera
sem considerar o fototipo da amostra. Os resultados, resumidos na seção BCE da Tabela
2, revelam uma degradação consistente de desempenho tanto em BACC quanto em AUC
na transição de resultados de pele clara para pele escura. Nossa hipótese sobre a presença
de viés racial inerente é reforçada pelo teste estatı́stico de Wilcoxon (α = 0, 05). A
análise estatı́stica indica que as diferenças de desempenho entre os grupos de tons de pele
são significativas em quase todas as arquiteturas avaliadas, sugerindo que os modelos
são de fato distintos em seu comportamento preditivo para diferentes fototipos. A única
exceção foi o backbone DaViT-tiny, que apresentou um valor de p de 0.1602, falhando
em rejeitar a hipótese nula de similaridade ao nı́vel de significância de 5%.

Após essa avaliação de referência (baseline), a análise avaliou a eficácia da função
de perda proposta, BCC (BCE com Balanceamento por Classe e Cor), na mitigação das
disparidades de desempenho identificadas nos resultados da BCE. Os resultados, detalha-
dos na seção 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 redução substancial na disparidade, com melhorias
que atingiram até cerca de 75% para um dos backbones. Além disso, o teste de Wilcoxon

1Disponı́vel em: https://github.com/life-ufes/vies-racial-deteccao-cancer-de-pele.



confirma essa tendência: sob a perspectiva da função de perda BCC, todas as arquiteturas
alcançaram equivalência estatı́stica ao comparar os grupos FST I–III e FST IV–VI.

Função de Perda BCE BCC
Backbone FST BACC AUROC US ρvalue BACC AUROC US ρvalue

ResNet-50
Todos 0, 71± 0, 02 0, 93± 0, 01 0, 65± 0, 01 0, 90± 0, 01
I–III 0, 71± 0, 02 0, 93± 0, 01

0, 06± 0, 03 0, 0039
0, 66± 0, 01 0, 90± 0, 01

0, 03± 0, 03 0, 0645VI–IV 0, 64± 0, 04 0, 91± 0, 03 0, 61± 0, 03 0, 90± 0, 03

MobileNet-v2
Todos 0, 70± 0, 02 0, 92± 0, 01 0, 65± 0, 02 0, 90± 0, 01
I–III 0, 70± 0, 02 0, 92± 0, 01

0, 05± 0, 03 0, 0098
0, 65± 0, 02 0, 90± 0, 01

0, 04± 0, 01 0, 0840VI–IV 0, 64± 0, 05 0, 90± 0, 03 0, 70± 0, 06 0, 90± 0, 03

EfficientNet-b4
Todos 0, 70± 0, 01 0, 92± 0, 00 0, 63± 0, 02 0, 88± 0, 02
I–III 0, 70± 0, 01 0, 92± 0, 00

0, 06± 0, 03 0, 0059
0, 63± 0, 02 0, 88± 0, 02

0, 02± 0, 02 0, 5566VI–IV 0, 60± 0, 05 0, 91± 0, 02 0, 61± 0, 08 0, 88± 0, 04

Caformer-s18
Todos 0, 72± 0, 02 0, 94± 0, 01 0, 69± 0, 02 0, 92± 0, 01
I–III 0, 72± 0, 02 0, 94± 0, 00

0, 07± 0, 03 0, 0039
0, 69± 0, 02 0, 92± 0, 01

0, 04± 0, 03 0, 6250VI–IV 0, 63± 0, 05 0, 91± 0, 02 0, 67± 0, 11 0, 92± 0, 03

Davit-tiny
Todos 0, 71± 0, 03 0, 93± 0, 01 0, 69± 0, 01 0, 92± 0, 00
I–III 0, 71± 0, 03 0, 93± 0, 01

0, 05± 0, 04 0, 1602
0, 69± 0, 01 0, 92± 0, 00

0, 02± 0, 02 0, 4922VI–IV 0, 66± 0, 09 0, 91± 0, 03 0, 67± 0, 06 0, 92± 0, 02

Maxvit-tiny
Todos 0, 70± 0, 02 0, 93± 0, 01 0, 66± 0, 02 0, 91± 0, 01
I–III 0, 70± 0, 02 0, 93± 0, 01

0, 09± 0, 03 0, 0039
0, 66± 0, 02 0, 91± 0, 01

0, 02± 0, 02 1, 0000VI–IV 0, 58± 0, 05 0, 91± 0, 02 0, 65± 0, 09 0, 92± 0, 02

Mvit2-small
Todos 0, 71± 0, 02 0, 94± 0, 00 0, 64± 0, 05 0, 90± 0, 02
I–III 0, 71± 0, 01 0, 94± 0, 00

0, 05± 0, 01 0, 0020
0, 64± 0, 05 0, 90± 0, 02

0, 03± 0, 02 0, 6250VI–IV 0, 63± 0, 05 0, 93± 0, 01 0, 64± 0, 11 0, 91± 0, 02

Tabela 2. Desempenho classificador de diagnóstico utilizando as funções de
perda BCE e BCC.

5. Discussão
O objetivo deste estudo foi elucidar as manifestações do viés racial em sistemas CAD ba-
seados em deep learning e propor uma função de perda especializada para sua mitigação.
Os resultados apresentados previamente indicam o alcance de ambos os objetivos. Ao
implementar a função de perda BCC, diminuimos efetivamente as disparidades de de-
sempenho observadas anteriormente na baseline (BCE). A eficácia dessa intervenção é
confirmada estatisticamente; segundo o teste de Wilcoxon, a função de perda proposta
induziu paridade estatı́stica em todos os backbones avaliados, um indicativo de que o de-
sempenho diagnóstico 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, é importante notar que este movimento em direção a
um modelo mais igualitário resultou em uma redução no desempenho global, afetando
os resultados para o grupo majoritário (FST I-III). Este fenômeno não é um achado iso-
lado deste estudo; pelo contrário, alinha-se às observações de Sheng et al. [?] e Chiu
et al. [2024], que documentaram um trade-off caracterı́stico onde ganhos em equidade
algorı́tmica frequentemente acarretam penalidades no desempenho global.

Apesar deste fato, alguns backbones demonstraram uma resiliência notável. A
arquitetura DaViT-tiny não apenas aumentou sua BACC para pele escura, mas também
manteve alta estabilidade, com uma redução negligenciável de aproximadamente 2% na
BACC global. Notavelmente, este backbone exibiu similaridade estatı́stica 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 transformação mais significa-
tiva. Na fase de baseline, este modelo apresentou o menor desempenho para pele escura,



com BACC de aproximadamente 58% em comparação 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 compressão
de disparidade notável, alcançando uma redução 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 hı́bridos, como DaViT-tiny e CaFormer-s18, demonstraram maior
resiliência à imposição da função de perda BCC em comparação às 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 atenção glo-
bal dos Transformers permitem que o modelo processe as penalidades agressivas da BCC
de forma mais estável, preservando melhor o desempenho no grupo majoritário enquanto
elevam a eficácia diagnóstica nas coortes de pele escura.

Coletivamente, esses achados corroboram o potencial da função de perda BCC
para a diminuição de disparidades raciais em sistemas CAD dermatológicos. Contudo, a
análise comparativa evidencia que a eficácia desta estratégia é intrinsecamente dependente
da arquitetura do backbone selecionado. Portanto, a implementação de sistemas equita-
tivos exige uma seleção criteriosa de modelos que possuam capacidade de representação
suficiente para absorver as restrições de justiça sem comprometer a estabilidade do apren-
dizado. É imperativo buscar um ponto de equilı́brio no qual a paridade estatı́stica seja
alcançada sem induzir consequências negativas para a população majoritária, garantindo
a segurança e a confiabilidade clı́nica do sistema para todo o espectro de fototipos.

6. Conclusão
Este estudo investigou as manifestações do viés racial em sistemas de Diagnóstico Auxi-
liado por Computador (CAD) e propôs a função de perda BCC (Balanced Cross-Entropy
com Balanceamento por Classe e Cor) como uma estratégia de mitigação baseada na
frequência conjunta de diagnósticos e fototipos. Os resultados experimentais demons-
traram que a aplicação da BCC foi eficaz em diminuir as disparidades de desempenho
observadas na baseline, alcançando paridade estatı́stica (p > 0, 05) em todas as arqui-
teturas avaliadas. Embora tenha sido observado um trade-off no desempenho global, a
intervenção algorı́tmica reduziu significativamente o Unfairness Score, promovendo di-
agnósticos mais equitativos e seguros para pacientes com peles escuras (FST IV-VI).

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar a aplicação da técnica de Número
Efetivo de Amostras (Effective Number of Samples - ENS) [Cui et al. 2019] no cálculo dos
pesos da função BCC. A técnica ENS oferece uma fundamentação teórica para suavizar
as penalidades, baseando-se no volume de informação redundante em vez da contagem
bruta de amostras. Essa abordagem visa mitigar a disparidade excessiva entre os pesos
observados na BCC, reduzindo a instabilidade do gradiente e buscando um equilı́brio mais
refinado entre a equidade algorı́tmica e a manutenção da acurácia no grupo majoritário.

7. Limitações
Apesar de contribuir para a compreensão e mitigação das disparidades de desempenho
relacionadas à diferentes tonalidades de pele em sistemas de IA focados na classificação



de doenças dermatológicas, este trabalho apresenta algumas limitações, 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
dermatológicos e permita a comparação com benchmarks existentes, como o PAD-UFES-
20, ela foi originalmente desenvolvida para avaliar a fotossensibilidade e não a cor visı́vel
da pele. Além disso, suas categorias discretas não capturam plenamente a diversidade de
tons de pele, particularmente nos nı́veis 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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