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Andlise de Modelos Baseados em Redes Neurais
Profundas para Lesdes de Pele Negra

Luana Felipe de Barros® Sandra Eliza Fontes de Avila'

Resumo

O melanoma é o tipo mais grave de cancer de pele devido a sua alta capacidade de
provocar metdstase. E mais comum em pessoas negras, acometendo frequentemente
regides acrais: palmoplantares, extremidades digitais, mucosas e semi-mucosas. As
redes neurais profundas tém mostrado um enorme potencial para melhorar o atendi-
mento clinico e o diagnéstico de cancer de pele. Utiliza-las poderia melhorar o acesso
a servicos de dermatologia no Brasil, que sdo muito desiguais. Atualmente, os estu-
dos realizados utilizam bases de dados predominantemente brancas e ndo reportam
resultados dos diagnoésticos em uma diversidade de tons de pele de pacientes. Por-
tanto, neste trabalho apresentamos uma avaliagdo de modelos supervisionados e auto-
supervisionados em bases de dados com lesdes de pele localizadas em regides acrais,
que sdo prevalentes em pessoas negras, além de apresentar uma base de dados com
lesdes de pele em regides acrais. Ainda, avaliamos bases de dados em relagdo a Escala
Fitzpatrick para verificar o desempenho em pele negra. Atualmente, esses modelos
nado podem ser utilizados de forma generalista, pois tem bons resultados apenas em
lesdes em pele branca. A criagdo de modelos especificos devido a uma negligéncia
na criacdo de bases de dados diversas é inaceitdvel. As redes neurais profundas tém
grande potencial para melhorar o diagnéstico principalmente para populagdes com
menos acesso a dermatologia, mas a inclusdo de lesdes de pele com caracteristicas me-
nos comuns é extremamente necessaria para que essas populagdes tenham acesso aos
beneficios de uma tecnologia inclusiva.

1 Introducao

O cancer de pele é o mais comum entre todos os tipos de canceres. O melanoma é um
cancer de pele raro, representando apenas 3% dos casos de cancer de pele no Brasil [30].
No entanto, é o tipo mais agressivo, causando cerca de 60% das mortes pela doenca devido
a alta probabilidade de provocar metastase. Por isso, o diagnéstico precoce tem sido fun-
damental para melhorar as taxas de sobrevida de pacientes e garantir um bom progndstico.

O melanoma é cerca de 20 vezes mais comum em pessoas de pele branca [7]. Acredita-
se que, em comparagdo com pessoas de pele negra, essa diferenga se deve a fotoprotecao
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conferida pela melanina na pele de pigmentagdo escura [24]. Contudo, a melanina nédo
protege o individuo completamente de desenvolver cancer de pele. Inclusive, o melanoma
acral (subtipo de melanoma com caracteristicas préprias que ocorre nas regides plantares,
palmares e subungueais) é o tipo mais raro e mais agressivo de melanoma e costuma se
desenvolver com maior intensidade na populagdo negra, cerca de 70% dos casos sdo entre
afrodescendentes [1].

Além disso, o Brasil possui uma incidéncia de melanoma acral, ou acrolentiginoso,
superior a média mundial, muito provavelmente devido a miscigena¢do da populagao.
O melanoma acral ndo esta relacionado a exposicdo solar, ja que costuma se desenvolver
nas palmas das maos, plantas dos pés e nas unhas [29]. Logo, os pacientes de pele negra
enfrentam um progndstico ruim, com o aumento da morbidade e mortalidade, que ge-
ralmente é resultado do diagnéstico tardio nessa populacdo [24]. Além disso, as regides
acrais, especialmente os pés, sdo muitas vezes negligenciadas por dermatologistas nas
avaliagoes fisicas [17].

Esse problema pode estar relacionado ao viés de que a pigmentagdo escura é com-
pletamente protetora do cancer de pele por parte dos médicos e a populagdo. Ainda, o
diagnostico tardio do melanoma em pele negra indica que essa populagdo requer mais
aten¢do da dermatologia. Atualmente, a maioria dos livros didticos que servem como ro-
teiros para o diagnostico de doengas de pele ndo incluem imagens de doengas de pele como
aparecem em pessoas negras, ou quando incluem, esse niimero nado passa de 10% [37]. Isso
causa severos problemas no diagnéstico de doengas em pele negra, visto que uma mesma
lesdo pode ter caracteristicas diferentes dependendo da cor da pele. Um exemplo disso
é a localizacdo do melanoma em pele negra ser predominante em regides acrais, que por
ndo serem expostas ao sol, podem passar despercebidas pelos dermatologistas no mo-
mento da avaliagdo do paciente levando a diagnésticos errdneos. Portanto, é comum que
o melanoma seja confundido pelo paciente com micoses, machucados ou outras condi¢oes
benignas [29].

Isso ocorre porque dermatologistas sdo treinados a reconhecer os padrdes que sdo uti-
lizados a classificar uma lesdo. No entanto, como esse é um processo visual, o viés racial
estd acoplado neste padrdo porque a cor da pele ao redor da lesao impacta também na cor
e caracteristicas da lesdo. Logo, se um dermatologista apenas aprende a diagnosticar uma
lesdo pelas suas caracteristicas em pele branca, pode ndo conseguir classificid-la em pele
negra ja que os padrdes podem ser diferentes [37].

Portanto, a falta de diversidade de exemplos de lesdes em pele negra na formagao
médica pode causar consequéncias graves para a populagdo negra, o que é um grande
problema principalmente para o Brasil em que 54% da populacdo é negra [36]. Esse fato
pode ser piorado ao considerar a formac¢do de médicos ndo especialistas em dermatologia:
estes sdo responsdveis por cerca de 60% dos atendimentos de pacientes com afec¢des de
pele, sendo 90% deles ndo sdo adequadamente diagnosticados [26]. Ainda, as hipéteses de
diagnéstico feitas por médicos generalistas e dermatologistas divergem — esse fato levou
a uma mudanga no curriculo da Faculdade de Ciéncias Médicas da Universidade Esta-
dual de Campinas (Unicamp), com a inclusdo de temas teéricos de dermatoses prevalen-
tes, como tumores benignos, onicopatias, discromias, orienta¢des e tratamentos bésicos na
dermatologia [9]. Logo, se existe uma dificuldade de diagndstico em cancer de pele negra



por parte dos dermatologistas, é esperado que este cendrio piore por parte de médicos ge-
neralistas.

Além disso, a distribui¢do dos dermatologistas é desigual no Brasil, visto que 63,5% de-
les se concentram na Regido Sudeste, que corresponde a 41,6% da populagédo brasileira [26].
Consequentemente, regides remotas possuem dificuldade de acesso a consultas especiali-
zadas em dermatologia. Todas essas questdes contribuem para um diagnéstico tardio.

Por conta destas dificuldades, algumas iniciativas vém sendo implementadas, como
a teledermatologia e o uso de sistemas de informacdo baseados em inteligéncia artificial
(IA) para auxiliar nos diagndsticos das afec¢des de pele. Como o diagnoéstico é baseado
em aspectos visuais, o uso de algoritmos de aprendizado profundo para analisar padroes
em imagens dermatoscépicas vém se mostrando promissores. As redes neurais, por exem-
plo, tornaram-se rapidamente uma metodologia de escolha para a anélise de imagens ja
que esta reduz a tarefa de engenharia de caracteristicas, que é muito importante para a
andlise automatica de vdérios tipos de imagens, incluindo imagens médicas. Embora esta
técnica tenha resultados interessantes, com alta acuracia, ainda existem desafios a serem
enfrentados, como conjuntos de dados com poucas imagens de lesdes de pele e viés racial.

Daneshjou et al. [21] realizaram uma revisdo de estudos nos quais bases de dados de
imagens na dermatologia estavam sendo utilizadas por algoritmos de IA, com o intuito
de avaliar se as bases foram descritas de forma adequada e identificar possiveis fontes de
viés. Mostrou-se que, dentre 70 estudos, apenas 20% dos estudos incluiram descri¢des da
etnia ou raca do paciente e apenas 10% incluiram informagdes sobre o tom de pele dos
pacientes, em pelo menos 1 conjunto de dados utilizado. Além disso, dentre os estudos
que envolviam o diagnéstico de cancer de pele, apenas 64% atenderam o padrdo ouro
na anotagdo dos rétulos das lesdes. A pesquisa ainda ressaltou falta de transparéncia na
descricdo dos dados, como a falta de informagdes de diversidade sobre os pacientes, e
padronizacao e confiabilidade dos rétulos das imagens.

A capacidade de generalizacdo de modelos de Al para resolugdo de problemas reais
depende fortemente da diversidade, quantidade e qualidade dos dados nos quais foram
treinados. Portanto, é necessario entender o desempenho dos modelos no diagnéstico de
lesdes voltadas para a populagdo negra. Entretanto, devido a falta de informacgdo relaci-
onada ao tom de pele dos pacientes na maioria das bases de dados disponiveis, optamos
por realizar uma avaliagdo do desempenho de alguns modelos — que tém alcangado bons
resultados no diagndstico de lesdes de pele — em regides acrais, ja que o melanoma acral
é predominante nessas regides em pessoas ndo brancas [24].

O objetivo deste trabalho consiste em avaliar modelos baseados em redes neurais pro-
fundas em lesdes de pele benignas e malignas localizadas em regides acrais: palmas das
maos, solas dos pés e unhas. Enfatizamos que, ao inicio deste trabalho, ndo encontramos
bases de dados com informagdes sobre a diversidade racial dos pacientes. No entanto,
recentemente foi disponibilizada uma base de dados chamada Diverse Dermatology Ima-
ges (DDI) [22] com lesdes de pele comprovadas por biépsia com diversas representagdes
de tons de pele. Portanto, incluimos-a na avaliagdo de forma isolada no final do estudo,
sendo considerada necessdria devido ao avaliar os desempenhos dos modelos de forma
mais direta em relagdo aos tons de pele dos pacientes.



As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

* Construgdo de uma base de dados com imagens clinicas e dermatoscépicas de lesdes
de pele localizadas em regides acrais;

¢ Avaliacdo de modelos baseados em redes neurais profundas previamente treinados
de forma auto-supervisionada e supervisionada para diagndstico de melanoma e
lesdes benignas nos seguintes conjuntos:

- Base de dados proposta (imagens selecionadas de bases de dados existentes
considerando regides acrais)

— Diverse Dermatology Images (DDI) [22]

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. Na Secado 2, os fundamentos
principais do trabalho sdo abordados brevemente. Na Secédo 3, é descrita a metodologia
proposta, incluindo as bases de dados (ISIC Archive, Derm7pt, PAD-UFES-20, Atlas Der-
matoldgicos) e o pipeline de avaliagdo. Na Secdo 4, sdo apresentados os resultados para
os modelos supervisionados e auto-supervisionados. Na Secado 5, a base de dados Diverse
Dermatology Images (DDI) é descrita e os resultados. Na Segdo 6, sdo apresentadas as con-
clusdes e dire¢oes futuras.

2 Fundamentac¢ao Teérica

As redes neurais profundas (deep neural networks, DNNs) sdo o estado da arte para a andlise
de lesdes de pele. Muitos algoritmos médicos se baseiam em padrdes visuais para clas-
sificacdo de lesdes de pele, como a regra ABCD (Assimetria, Borda, Cor e Didmetro das
lesdes) [16] e a regra de 7 pontos [8]. Devido a grande capacidade de extra¢do de padrdes
de forma automatizada das DNNS, elas estdo sendo utilizadas em diversas tarefas de visao
computacional. Andlises de lesdes de pele estdo sendo beneficiadas dessa tecnologia em
diversas frentes como classificagdo [10, 19, 33, 34, 40] e segmentacado de lesdes [38], andlise
de vieses [12, 13, 15] e expansdo de dados [14] através da sintese de imagens [11].

O treinamento de DNNs requer uma grande quantidade de dados para alcangar uma
boa extragdo de padrdes. Muitas DNNs utilizam a estratégia de aprendizado supervisi-
onado (supervised learning, SL). Nesta abordagem, a rede aprende a extrair padrdes com
supervisdo de dados anotados. Logo, se queremos uma rede capaz de classificar uma
lesdo como benigna ou melanoma, devemos realizar o processo de treinamento do mo-
delo. Para tal, um conjunto de imagens e suas respectivas classes sdo passadas como en-
trada para a DNN. De forma automatizada, padrdes serdo extraidos a fim de diferenciar as
duas classes. Ao final, espera-se que o modelo possa ser utilizado para classificar imagens
ainda ndo vistas no processo de treinamento, ou seja, que tenha adquirido a capacidade de
generalizagdo do problema baseado na qualidade e quantidade das amostras.

No entanto, o processo de coleta e anotacdo de dados é caro. Consequentemente, na
drea médica temos escassas bases de dados anotadas. Por isso, a técnica de transfer lear-
ning [33] vem sendo utilizada em deep learning. Essa técnica consiste em pré-treinar uma



rede neural de forma supervisionada em um grande conjunto de dados nao relacionado
a tarefa de interesse, como forma de criar um bom extrator de padrdes, e posteriormente,
realizar um ajuste fino (finetuning) com uma rede de classificagdo em um menor conjunto
de dados de interesse.

Normalmente, a base de dados ImageNet [23] é utilizada para pré-treinar os modelos,
ja que possui 1.2 milhdes de imagens e 1000 categorias diversas. Apesar desta técnica apre-
sentar resultados promissores, ainda existe o risco que as representagdes aprendidas pela
rede ndo se adaptem adequadamente a tarefa de interesse. Por conta disso, uma nova es-
tratégia chamada aprendizado auto-supervisionado (self-supervised learning, SSL) [19] tem
se mostrado uma alternativa a esse problema.

Na SSL, também utiliza-se a técnica de transfer learning para pré-treinar um modelo
que consiga extrair boas representa¢des em um conjunto de dados maior e depois é feito
um finetuning em um conjunto menor. No entanto, a rede é treinada de forma auto-
supervisionada, ou seja, sem a supervisdo de dados anotados. Em vez disso, a mesma é
treinada para realizar alguma tarefa pretexto com alguma anotacao sintetizada. Por exem-
plo, podemos aleatoriamente rotacionar imagens da ImageNet [23] e treinar a rede para
predizer os angulos de rotagdo dessas imagens [25]. A tarefa pretexto é apenas utilizada
com o objetivo de estimular a rede a criar transformagdes nas imagens e aprender as me-
lhores representagdes no espago de caracteristicas que as descrevem. Desta forma, temos
uma rede extratora de caracteristicas poderosa que pode ser utilizada em alguma outra
tarefa de interesse.

Chaves et al. mostraram que o uso de modelos auto-supervisionados no problema de
classificacdo de lesdes de pele é benéfico, especialmente em cendrios com escassez de da-
dos de treino. Portanto, neste trabalho avaliamos seis modelos treinados pelos autores
para classificagdo de lesdes de pele em regides acrais, nas classes melanoma e benigno. Em
todas abordagens, sendo uma supervisionada e cinco auto-supervisionadas, utilizamos a
rede ResNet-50 como a rede extratora de caracteristicas (backbone). As abordagens auto-
supervisionadas diferenciam-se justamente em técnicas relacionadas a escolha da tarefa
pretexto, sendo elas: BYOL (Bootstrap Your Own Latent) [27], InfoMin [39], MoCo (Momen-
tum Contrast) [28], SImCLR (Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representati-
ons) [20], e SWAV (Swapping Assignments Between Views) [18].

3 Metodologia

3.1 Base de Dados

Para construir a base de dados utilizada neste trabalho, iniciou-se uma busca por bases
de dados e atlas dermatolégicos na Internet que possuiam anotagdo sobre a localizagdo
da lesdo. Analisamos 17 bases de dados, listadas em https://www.medicalimage
analysis.com/research/skinia. Posteriormente, filtramos bases nas quais ha-
viam imagens em que a lesdo era localizada em regides acrais: palmas das maos, solas
dos pés e unhas. Com isso, restaram-se trés bases muito conhecidas na literatura — Inter-
national Skin Imaging Collaboration (ISIC Archive) [6], 7-Point Checklist Dermatology Dataset
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(Derm7pt) [31], e PAD-UFES-20 [35] —, e trés atlas dermatolégicos — Interactive Dermato-
logy Atlas (dermatlas.net) [2], DermlIS [3] e dermnetNZ [4]. Como o nosso objetivo é avaliar
um classificador de lesdes como benignas ou melanoma, além do critério de localizagao,
procuramos imagens com lesdes benignas e excluimos lesdes malignas que ndo fossem
melanoma. Detalhes da base construida podem ser vistos na Tabela 1.

Algumas amostras das bases de dados podem ser observadas na Figura 1.

Ap6s a obtengdo das imagens, fizemos a organizacdo das imagens separando-as em
pastas referentes a base e a classe do diagnéstico: benigno ou melanoma. Além disso,
as bases passaram por um processo de limpeza como a padroniza¢do de anotagdo da
localizagdo da lesdo e o nome da lesdo. Ainda, houve a construgdo de variadveis indica-
doras de informagdes, como o tipo da imagem (clinica ou dermatoscépica) e o rétulo do
diagnoéstico (melanoma ou benigno).

Criamos um arquivo CSV de metadados contendo informacdes comuns a todas as
bases, ja que elas continham informacgdes diferentes disponibilizadas. O arquivo possui
informagdes como nome da imagem, localizacdo da lesdo, diagnoéstico da lesdo, dados so-
bre o tipo da imagem, a base de dados e rétulo da imagem.

Apresentamos na sequéncia os passos realizados para obtencdo de dados em cada base
e atlas.

3.1.1 ISIC Archive

Para coletar de dados nesta base, acessamos o ISIC Archive [6] e aplicamos os seguintes
filtros:

1. Atributos clinicos: Filtramos as imagens pela localizagdo da lesdo, selecionando pal-
mas e solas (773 imagens resultantes);

2. Atributos de diagnéstico da lesdo: Das 773 imagens resultantes, descartamos as
classificadas como carcinoma ou desconhecidas, restando 400 imagens de lesdes be-
nignas e melanoma na palma da méo e sola do pé;

3. Como Chaves et al. treinaram modelos utilizando dados do ISIC [6], excluimos as
imagens utilizadas em seu conjunto de treinamento, totalizando 149 imagens. Esse
passo é necessario para impedir que os resultados sejam erroneamente otimistas de-
vido a uma contaminac¢do de dados de treino e teste.

3.1.2 Derm7pt

A base de dados Derm7pt [31] é largamente conhecida na literatura, com 1011 imagens
para cada lesdo (uma versao clinica e uma dermatoscépica). Além disso, a Derm7pt apre-
senta metadados interessantes, como presenga ou auséncia de padrdes visuais, localizagdo
da lesdo, sexo do paciente, nivel de dificuldade da lesdo, pontuagado na regra dos 7 pontos.

Avaliamos imagens clinicas e dermatoscépicas de forma independente, nomeando o
conjunto de dados como derm7pt-clinic e derm7pt-derm, respectivamente.
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Tabela 1: Descrigdo e nimero de lesdes benignas e melanoma de cada base de dados utili-
zadas neste trabalho.

Base de Dados #Total #Mel. Diagnoésticos (benignos) Localizagdo Tipo

ISIC 149 72 nevus, lesdo vascular, palma, sola dermato
lentigo, ceratose sebor-
reica

derm7pt-clinic 62 3 nevus, lesdo vascular acral clinica

derm7pt-derm 62 3 nevus, lesdo vascular acral dermato

PAD-UFES-20 98 2 ceratose actinica, cera- mado, pé clinica
tose seborreica

dermatlas.net 8 1 nevus, lentigo, querato- dedo, mdo, pé clinica
acantoma

DermlIS 12 10 linfagioma dedo, pé clinica

DermnetNZ 34 34 - pé, unha clinica e dermato

b) Derm7pt

¢) ISIC Archive

Figura 1: Imagens de Lesdes de Pele extraidos das bases PAD-UFES-20 [35], Derm7pt [31] e ISIC
Archive [6]. Pode-se observar a presenca de artefatos, como réguas, gel, pelos e bordas escuras
nas imagens.



Para coletar imagens da base Derm7pt, filtramos imagens pela localizacdo da lesao,
que nesta base era equivalente ao atributo “acral”, totalizando 62 imagens. Esse filtro
foi suficiente para que obtivéssemos apenas lesdes benignas ou melanoma. Na Tabela 2,
mostramos a quantidade de lesées por dificuldade do diagnéstico (baixo, médio, ou alto)
pela classe da lesdo (melanoma ou benigna).

Tabela 2: Ntumero de lesdes agrupadas pelo nivel de dificuldade para cada classe para a
base de dados Derm7pt [31].

Ntmero de Imagens
Dificuldade Melanoma Benigna

Baixo 1 31
Médio 0 21
Alto 2 7
Total 3 59

3.1.3 PAD-UFES-20

A base de dados PAD-UFES-20 [35] é composta por 2298 imagens clinicas de pacientes co-
letadas por smartphones. Além disso, traz como parte dos metadados a Escala Fitzpatrick:
uma classificagdo dos fototipos cutdneos de 1 a 6, a partir da capacidade de cada pessoa
em se bronzear e a sensibilidade e vermelhiddo quando exposta ao sol [5].

O critério de filtragem das imagens foi a principio o atributo de localizacdo da lesdo:
“mao e pé”, restando 142 imagens. Em seguida, excluimos as imagens em que as lesdes
eram classificadas como carcinoma (malignas), restando 98 imagens. A Tabela 3 mostra o
numero de imagens correspondente a escala de Fitzpatrick no conjunto de dados filtrado.

3.1.4 Atlas Dermatolégicos

A base de dados também foi composta por imagens de atlas dermatolégicos obtidas na
Internet, como o dermatlas.net [2], DermlS [3] e DermNetNZ [4]. Nestes sites, filtramos
imagens pela localiza¢do da lesdo utilizando os seguintes termos de busca: hand (mdo),
hands (mdos), foot (pé), feet (pés), acral (acral), finger (dedo), nail (unha), nails (unhas). Se-
lecionamos manualmente as imagens que atendiam o diagnoéstico da lesdo ser melanoma
ou alguma lesdo benigna.

Imagens obtidas por atlas dermatolégicos sdo minoria da construcao da nossa base de
dados (veja Tabela 1), visto que as imagens ndo sdo padronizadas e ndo tem confiabilidade
garantida na anotacdo das lesdes das imagens.



Tabela 3: Quantidade de imagens em relagdo a escala Fitzpatrick dentre as 98 imagens
filtradas da base PAD-UFES-20. E importante ressaltar que ndo possuimos imagens refe-
rentes as escalas 5 e 6.

Ntmero de Imagens

Escala Melanoma Benigna

1 2 4

2 0 25

3 0 12

4 0 1

5 0 0

6 0 0
Desconhecido 0 54
Total 2 96

3.2 Pipeline de Avaliacao

O pipeline para avaliagdo dos modelos de classificagdo de imagens de lesdes de pele esta
dividido em duas etapas principais: pré-processamento e inferéncia do modelo. O pipeline
é representado na Figura 2.

Imagem

Predicoes
do Lote

Probabilidade
da lesdo ser
melanoma

Modelo para
Inferéncia

Média das
Predicoes

Figura 2: Pipeline de avaliagdo dos seis modelos para as bases de dados citadas anteriormente.

50 copias Lote Dados

s

A etapa de pré-processamento consiste na aplicacdo da técnica de aumentagdo de da-
dos (data augmentation) nos dados de teste, que tem se mostrado benéfica para melhorar o
desempenho de problemas de classificagdo [40]. Para isso, avaliamos o conjunto de teste
em lotes/batches. Logo, para cada imagem do conjunto foi criado 50 cépias, que carac-
terizada um batch, em que transformagdes variadas foram aplicadas, como: redimensio-
namento, espelhamento, rotagdes, mudangas de cores e também uma normalizagao utili-
zando a média e desvio padrdo da ImageNet, no qual os modelos foram pré-treinados, a
fim de manter a coeréncia com as transformagdes aplicadas nos dados de treino.

Ap6s esse pré-processamento, temos a etapa de inferéncia do modelo. Nesta etapa, o
batch foi passado para ser avaliado por um modelo. Obtemos, entdo, representagdes/featu-
res que dependem do modelo utilizado. Essas representagdes foram entdo passadas para
uma camada softmax, em que obtemos um vetor de probabilidades que indica a probabili-
dade de cada cépia do batch ser classificada como melanoma e benigna. Com isso, obtemos
o valor da probabilidade da lesdo ser melanoma — ja que é a classe de interesse/positiva
—, e obtemos a média das probabilidades obtidas dentre todas as 50 cépias. O valor obtido
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é a confianca na predigdo do modelo em relagdo a classe melanoma.

Este processo de avalia¢do foi feito para cada base de dados, para cada um dos 6 mo-
delos: BYOL, InfoMin, MoCo, SimCLR, SWAV e Supervised. Apds a obtencdo da pro-
babilidade da lesdo ser melanoma para todas as imagens de uma base, foram calculadas
as métricas: acurdcia balanceada, precisdo (precision), revocagdo (recall) e F1-Score (média
harmonica entre precision e recall). Para calcular a acurdcia balanceada, foi considerado um
limiar de 0,5. Isso indica que se uma predigdo tiver probabilidade igual ou maior que 0,5,
consideramos a predi¢do como melanoma.

4 Resultados

Nesta secdo, apresentamos os resultados das métricas obtidas no pipeline de avaliacao.
E importante ressaltar que as respectivas bases de dados dermatlas.net, DermIS e Derm-
netNZ possuem uma quantidade escassa de imagens. Portanto, ndo foram consideradas
na avaliagdo devido a dificuldade para aplicar as métricas.

As métricas foram obtidas ao se avaliar cada base de dados em cada um dos seis mode-
los. Apresentamos os resultados das métricas na Tabela 4. Utilizamos a acurécia balance-
ada devido ao problema de classes desbalanceadas na maior parte dos conjuntos de teste,
sendo essa métrica a média da acuracia individual de cada classe. Além disso, dentre todas
as classificagdes de classe positiva/melanoma que o modelo fez, precision mede quantas
estdo corretas. A métrica recall, por sua vez, mede, dentre todas as situagdes de classe po-
sitivo/melanoma como valor esperado, quantas estdo corretas; positivas/melanoma exis-
tentes. Por fim, a métrica F1-Score é a média harmonica de precision e recall.

Para a base de dados ISIC, temos um resultado muito coerente entre acurécia balan-
ceada e F1-Score, em torno de 86% para ambas as métricas. E importante que, ao avaliar
um modelo de classificagdo, a distribuicdo dos dados de teste seja idealmente a mesma
dos dados de treino. Como os modelos foram treinados utilizando a técnica de ajuste fino
(fine-tuning) na base ISIC 2019, a distribui¢do dos dados da base de dados ISIC Archive é
a mais parecida com as de treino, em relagdo as outras bases, mesmo que considerando
conjuntos disjuntos de treino, validacéo e teste. Além disso, é interessante observar que na
base ISIC 2019 em que os modelos foram treinados, todos os resultados foram superiores a
90% [19]. Isso indica que, mesmo com uma base externa de distribui¢do mais semelhante
a de treino, o resultado com lesdes em regides acrais ¢ muito inferior a outras regides.

Para as bases derm7pt-clinic e derm7pt-derm, temos os resultados das métricas con-
siderando as mesmas lesdes diferenciando o tipo da imagem: clinica e dermatoscépica.
Ao analisar os resultados de F1-Score para as imagens clinicas, vemos que os modelos
SwAYV, BYOL e Supervisionado erraram todas as classificagdes da classe melanoma, com
precision e recall iguais a zero. Esse cendrio é o mais critico no contexto de diagndstico
médico, pois acarreta em lesdes graves e malignas que ndo seriam investigadas. Pode-
mos observar que, em geral, as imagens dermatoscépicas tiveram um desempenho me-
lhor comparado as clinicas. Isso se relaciona ao fato dos modelos terem sido treinados
com imagens dermatoscépicas da base ISIC 2019. Portanto, é possivel notar que o dispo-
sitivo de coleta da imagem (dermatoscépio, cAmera de celular), pode atenuar ou suavizar
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Tabela 4: Métricas obtidas no pipeline de avaliacao.

Base de Dados Acuricia ..
(#Mel. /#Benigna) Modelo Balanceada Precision Recall F1-Score

SwAV 88.3 95.1 80.6 87.2

MoCo 87.1 90.8 81.9 86.1
SimCLR 88.3 95.1 80.6 87.2
ISIC BYOL 88.4 92.3 83.3 87.6
(72/77) InfoMin 86.4 90.6 80.6 85.3
Supervised 87.0 92.1 80.6 85.9
Média 87.6 92.7 81.3 86.6
SwAV 62.4 16.7 33.3 22.2
MoCo 63.3 20.0 33.3 25.0
SimCLR 65.8 50.0 33.3 40.0
derm7pt-derm BYOL 61.6 14.3 33.3 20.0
(3/59) InfoMin 63.3 20.0 33.3 25.0
Supervised 63.3 20.0 33.3 25.0

Média 63.3 23.5 33.3 26.2

SwAV 49.2 0.0 0.0 0.0

MoCo 65.0 33.3 33.3 33.3

SimCLR 64.1 25.0 33.3 28.6

derm7pt-clinic BYOL 48.3 0.0 0.0 0.0
(3/59) InfoMin 65.0 33.3 33.3 33.3
Supervised 49.2 0.0 0.0 0.0

Média 56.8 15.3 16.6 15.9

SwAV 95.8 20.0 100.0 33.3

MoCo 89.1 8.7 100.0 16.0

SimCLR 88.0 8.0 100.0 14.8

PAD-UFES-20 BYOL 90.1 9.5 100.0 17.4
(2/96) InfoMin 91.1 10.5 100.0 19.0
Supervised 92.2 11.8 100.0 21.1

Média 91.1 114 100.0 20.3

os detalhes das lesdes, impactando na qualidade da imagem e consequentemente a quan-
tidade de informacgéo agregada, influenciando assim a distribui¢cdo dos dados capturados.
Logo, como os modelos foram treinados com imagens dermatoscépicas, imagens de teste
que foram capturadas por um dermatoscépio tém distribuicdo mais préxima as imagens
de treino pela natureza do processo de captura. Em suma, as métricas para essa base mos-
traram F1-Score e acurdcia balanceada muito baixos, sendo um resultado insatisfatoério,
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especialmente em imagens clinicas.

Ao analisar os resultados para a base PAD-UFES-20, é possivel notar que a acurécia ba-
lanceada foi muito boa, acima de 90%. No entanto, analisando o F1-Score, percebemos que
estd muito baixo porque a precision esta baixa e o recall alto. Ou seja, em geral, os modelos
classificaram muitas imagens como melanoma, quando eram benignas. Além disso, o re-
call em 100% induz um aumento na acurécia da classe positiva. Mas, é importante ressaltar
que esta s6 possui 2 amostras, como visto na descri¢do das bases de dado na Tabela 1.

Nas Figuras 3a e 3a, apresentamos a acurdcia balanceada agrupada por classe (benigno
ou melanoma) para cada base de dados e modelos. Vemos que, em geral, os modelos
obtiveram maiores taxas de acertos da classe benigna que melanoma. Esse resultado ja
era esperado, visto que imagens de melanoma em regides acrais sdo mais raras e possuem
padrdes visuais diferentes dos vistos nas imagens de treinamento.

LN -

dormpcinic domTptdorm i padufes20 Benigno Melanoma
Base de Dados Classe

Experimento
= supervised

a) Acurécia por classe em cada base de dados b) Acurécia por classe em cada modelo

Figura 3: Acurdcia por classe separadas por base de dados e modelo, respectivamente. As barras
de erro indicam o desvio padréo.

Para entender melhor o comportamento dos modelos, obtemos também métricas agru-
padas por caracteristicas dos metadados das bases de dados em relagdo aos modelos ou
bases de dados.

4.1 Nivel de Dificuldade de Diagnéstico de uma Lesao

A base de dados Derm7pt possui um metadado referente ao nivel de dificuldade do di-
agnostico de uma lesdo definido por médicos, tais como baixo, médio e alto. A Tabela 5
apresenta a média e desvio padrdo das métricas acuracia balanceada, precision, recall e F1-
Score agrupadas pelo nivel da dificuldade, mostradas separadamente para cada modelo.
Ao dividir a base pelo nivel de dificuldade, ndo possuiamos amostras de melanoma de
dificuldade média, como mostrado na Tabela 2, impedindo o célculo de precision, recall e
F1-Score. Para essas lesdes, a acurdcia mostrada corresponde a acuracia da classe benigna.

Ao analisar a Tabela 2, vemos que a maior parte das imagens consideradas faceis de di-
agnosticar pelos médicos eram benignas e as imagens dificeis eram, em sua maioria, lesdes
de melanoma. Como mostrado na Tabela 5, os modelos resultaram uma média de 86.7%
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Tabela 5: Média e desvio padrdo das médias referentes ao nivel de dificuldade de di-
agnostico da lesao calculadas nos modelos.

Dificuldade Acurécia Balanceada  Precision Recall F1-Score
Baixo 86.7 £13.7 708 +27.7 75.0+273 678+18.1
Médio 470412 0+0 0+0 0+0
Alto 417 4+29 040 0+0 0+0

acertos em lesdes com dificuldade baixa de diagnéstico, 47% acertos em lesdes benignas
com dificuldade média. Para as imagens com dificuldade alta, os modelos tiveram uma
taxa de acerto de 41.7%, considerada insuficiente por ser abaixo de 50%. Esses resulta-
dos indicam que os modelos reproduziram o comportamento dos médicos em lidar com a
complexidade do problema.

4.2 Escala Fitzpatrick

A base de dados PAD-UFES-20 possui um metadado referente a escala Fitzpatrick, que é
uma classificagdo dos fotétipos de pele, que depende do bronzeamento de pele de uma
pessoa. A escala varia de 1 (peles mais claras) a 6 (peles mais escuras). Agrupamos as ima-
gens de acordo com essa escala e calculamos a acurdcia por classe mostradas na Tabela 6.
Como nem todos os grupos de fot6tipos possuiam lesées de melanoma, nao foi possivel o
célculo das outras métricas.

Para analisar os resultados, é importante notar que, segundo a Tabela 3, apenas o fo-
totipo 1 da escala Fitzpatrick possui imagens de melanoma. Esse desbalanceamento é
prejudicial para reportar os resultados, pois a distribuicdo das amostras é muito diferente
das de treinamento e pode gerar interpreta¢des errdneas ao ndo se analisar a quantidade
de imagens testadas. Por exemplo, o fototipo 1 e 4 apresentaram taxa de 100% de acerto
nas imagens benignas pois havia uma quantidade escassa de imagens neste grupo.

Portanto, ao analisar a Tabela 6 vemos que ndo podemos inferir os resultados em
relacdo a classe melanoma, visto que ndo existe um ntmero suficiente de amostras. Em
geral, podemos constatar que para lesdes benignas, os modelos tiveram um bom desempe-
nho — em torno de 80%, considerando principalmente grupos mais confidveis para andlise
devido a maior quantidade de amostras, como os fot6tipos 2 e 3.

Infelizmente, a maior parte dos dados desta base ndo tem marcagdo de Fitzpatrick, o
que impossibilita uma andlise mais assertiva. Por conseguinte, ndo podemos analisar gru-
pos que seriam o foco da andlise do trabalho, com tons de pele mais escuros com fotétipos
5 e 6 da escala.
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Tabela 6: Acurécia por classe referentes a cada fototipo de pele presente na base PAD-
UFES-20, calculadas pelos modelos.

Escala Fitzpatrick Benigno Melanoma
1 66.7 £25.8 100.0 £ 0.0
2 77.3 +£10.9 -
3 88.9+43 -
4 100.0 £ 0.0 —

5 Andlise Direta: Diverse Dermatology Images

A base de dados Diverse Dermatology Images (DDI) [22] foi criada intencionalmente para su-
prir os desafios atuais dos conjuntos de dados disponiveis publicamente, como a escassez
de lesdes de pele em tons de pele diversificados e comprovadas por bidpsia [21]. Por-
tanto, nesta base foi realiza uma curadoria especializada das lesdes dos pacientes. Ainda,
o tom de pele dos pacientes foi definido pessoalmente por dermatologistas de acordo com
a escala Fitzpatrick.

A base apresentava originalmente um total de 656 imagens clinicas, sendo 208 ima-
gens na escala Fitzpatrick 1-2 (159 benignas e 49 malignas), 241 imagens na escala 3-4 (167
benignas e 74 malignas), e 207 imagens na escala 5-6 (159 benignas e 48 malignas). No
entanto, para a avaliar esta base com os modelos pré-treinados utilizando o pipeline da
Figura 2, foi feita uma filtragem das lesdes, excluindo lesdes malignas diferentes de mela-
noma. A quantidade de lesdes por classe da lesdo ap6s a filtragem é mostrada na Tabela 7.
E importante ressaltar que ap6s da exclusdo de outras lesdes malignas, a quantidade de
melanomas por fotétipo diminuiu consideravelmente, resultando em uma base muito des-
balanceada. Apesar da base de dados ser mais diversa, ainda mostra uma insuficiéncia de
imagens de melanoma representativa para todos os tons de pele.

Tabela 7: Quantidade de imagens em relacdo a escala Fitzpatrick dentre as 506 imagens
resultantes ap6s a exclusdo de lesdes malignas diferentes de melanoma, na base Diverse
Dermatology Images.

Ntmero de Imagens
Escala Melanoma Benigna

1-2 7 159
3-4 7 167
5-6 7 159

Replicamos as etapas de pré-processamento e inferéncia dos modelos, utilizadas para
as demais bases, como mencionado na Secdo 3.2. As métricas obtidas no processo de
avaliacdo sdo apresentadas na Tabela 8.
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Tabela 8: Métricas obtidas no pipeline de avaliacdo para a base de dados Diverse Dermato-
logy Images agrupadas pela escala Fitzpatrick.

Escala Acuréacia

Fitzpatrick Modelo Balanceada Precision  Recall ~F1-Score
SwAV 63.0 33.3 28.6 30.8
MoCo 54.9 12.5 14.3 13.3
SimCLR 55.3 14.3 14.3 14.3
1-2 BYOL 60.8 15.4 28.6 20.0
InfoMin 55.3 14.3 14.3 14.3
Supervised 55.3 14.3 14.3 14.3
Média 57.4 17.3 19.1 17.8
SWAV 48.3 0.0 0.0 0.0
MoCo 44.6 0.0 0.0 0.0
SimCLR 46.4 0.0 0.0 0.0
3-4 BYOL 449 0.0 0.0 0.0
InfoMin 45.8 0.0 0.0 0.0
Supervised 47.6 0.0 0.0 0.0
Média 46.2 0.0 0.0 0.0
SwAV 47.7 3.2 14.3 53
MoCo 66.6 9.5 57.1 16.3
SimCLR 53.3 54 28.6 9.1
5-6 BYOL 56.1 7.1 28.6 114
InfoMin 62.0 9.1 42.9 15.0
Supervised 41.8 0.0 0.0 0.0
Média 54.6 5.7 28.6 9.51

Os resultados mostram que tanto os modelos auto-supervisionados, quanto o super-
visionado tiveram um melhor desempenho para imagens da escala Fitzpatrick 1-2, que
correspondem a peles brancas, em torno de 57.4%. Para fotétipos 3-4, a acurécia balance-
ada tem valor médio de 46.2%. Ja para fot6tipos 5-6, representando peles negras, a acurécia
é em média 54.6%. Em suma, para tons de pele mais escuros, vemos que ha uma tendéncia
de decaimento na taxa de acerto dos modelos.

Ao analisar os resultados focados nas lesdes de melanoma, temos F1-Score em torno
de 17.8% para fototipos 1-2. Para fototipos 3-4, F1-Score é igual a zero para todos os mo-
delos. Por fim, temos F1-Score em torno de 9.51% para fototipos 5-6. Esses resultados
mostram que os modelos tiveram um desempenho insuficiente para todas as escalas de
Fitzpatrick, ao classificar melanoma. No entanto, o resultado foi mais grave para lesdes de
pele ndo brancas.

Em geral, ao comparar o desempenho dos modelos auto-supervisionados ao supervi-
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sionado vemos que os resultados sdo parecidos, exceto no fototipo 5-6 no qual o modelo
supervisionado foi o tinico a errar todas as classificagdes de lesdes de melanoma. Isso mos-
tra que os modelos auto-supervisionados tenderam a ser mais robustos na inferéncia de
lesdes fora da distribuicdo original.

6 Conclusao

A avaliacdo de modelos auto-supervisionados e supervisionados em lesdes de pele em
regides acrais retrata uma grande deficiéncia em robustez e viés nos modelos de deep lear-
ning para imagens fora do contexto de distribuicdo, especialmente em peles negras. Em ge-
ral, modelos auto-supervisionados se mostraram mais promissores na generalizagdo para
classificacdo de testes fora da distribui¢do de treinamento, muito provavelmente pela sua
maior capacidade de aprender boas representacdes de forma auto-supervisionada por in-
termédio de uma tarefa pretexto. Uma possivel melhoria seria utilizar técnicas para me-
lhorar a classificagdo de lesdes de pele fora da distribui¢do original — out-of-distribution —
nas quais os modelos foram treinados [32].

Os resultados para diagndstico de melanoma em regides acrais sdo insuficientes, po-
dendo causar sérios problemas sociais se usados de forma clinica. O célculo das métricas e
andlise dos resultados também foram prejudicados pela quantidade insuficiente de amos-
tras. O poder de generalizacdo de modelos de IA depende fortemente da distribuicao dos
dados de treinamento. Logo, para que os modelos de IA sejam robustos em relagdo a di-
ferentes padrdes visuais de lesdes, faz-se necessério o treinamento com bases de dados
representativas do cendrio clinico real, com pacientes diversos em caracteristicas de lesdes
que englobam também o tom de pele. E preciso uma preocupacio e urgéncia na criacdo
de bases de dados que garantem a transparéncia dos dados em relagdo a fonte, processo
de coleta e rotulagem das lesdes, confiabilidade das descri¢des dos dados e diversidade
étnica e racial dos pacientes, a fim de garantir alta confianca nos diagndsticos feitos pelos
modelos.

A situagdo atual das bases de dados sdo preocupantes pois impactam no desempe-
nho dos modelos e podem reforcar ainda mais viés no diagnéstico do cancer de pele em
pessoas negras. Atualmente, esses modelos ndo podem ser utilizados de forma genera-
lista, pois tem bons resultados apenas em lesdes em pele branca. A criagdo de modelos
especificos devido a uma negligéncia na criagdo de bases de dados diversas é inaceitavel.
As redes neurais profundas tém grande potencial para melhorar o diagndstico principal-
mente para populagdes com menos acesso a dermatologia, mas a inclusdo de lesdes de pele
com caracteristicas menos comuns é extremamente necessaria para que essas populacdes
tenham acesso aos beneficios de uma tecnologia inclusiva. Para que os modelos sejam uti-
lizados de forma prética, os resultados também devem ser promissores para lesdes menos
conhecidas.
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