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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo para a classificagao
automatizada de melanoma e outras lesdes cutaneas a partir de imagens
dermatoscopicas. Para isso, foi utilizada a arquitetura EfficientNet-B3 com
transferéncia de aprendizado, treinada com o conjunto de dados publico HAM10000,
composto por 10.015 imagens distribuidas em sete classes de lesdes cuténeas.
Devido ao acentuado desbalanceamento entre as classes, foram empregadas
estratégias como Focal Loss com ponderagdo por classe, mixup, dropout,
amostragem ponderada e ajuste fino progressivo. O fluxo de processamento também
incluiu remocdo de marcadores coloridos e pelos, realce de contraste,
redimensionamento e normalizagdo das imagens. No conjunto de validagdo, a
configuracdo selecionada alcangou acuracia de 82,38%, F1-score ponderado de
0,828 e macro F1-score de 0,708. Para a classe melanoma, foram obtidos precisao
de 0,565, recall de 0,609 e F1-score de 0,586. Os resultados indicam capacidade de
discriminagao entre as sete categorias avaliadas, porém o desempenho moderado
para melanoma e a auséncia de validagdo externa limitam a generalizagdo dos
achados. Assim, o modelo deve ser compreendido como um protétipo computacional
experimental para classificacdo de lesdes cutaneas, sem inferéncia de uso clinico
nesta etapa.

Palavras-chave: classificacao de lesdes cutaneas; EfficientNet-B3; aprendizado
profundo; HAM10000; Focal Loss.



ABSTRACT

This study aimed to develop and evaluate a model for the automated classification of
melanoma and other skin lesions using dermoscopic images. The EfficientNet-B3
architecture with transfer learning was trained on the public HAM10000 dataset, which
contains 10,015 images distributed across seven skin-lesion classes. To address class
imbalance, the selected configuration included class-weighted Focal Loss, mixup,
dropout, weighted sampling, and progressive fine-tuning. The processing workflow
also included color-marker and hair removal, contrast enhancement, resizing, and
image normalization. On the validation set, the selected configuration achieved an
accuracy of 82.38%, a weighted F1-score of 0.828, and a macro F1-score of 0.708.
For melanoma, precision was 0.565, recall was 0.609, and the F1-score was 0.586.
The results indicate discrimination capability across the seven evaluated categories;
however, the moderate melanoma performance and the absence of external validation
limit the generalizability of the findings. Therefore, the model should be regarded as
an experimental computational prototype for skin-lesion classification, without
inference of clinical use at this stage.

Keywords: skin lesion classification;, EfficientNet-B3; aprendizado profundo;
HAM10000; Focal Loss.
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1 INTRODUGAO

O cancer de pele esta entre as neoplasias mais frequentes, e 0 melanoma,
embora menos comum que os carcinomas cutaneos nao melanoma, apresenta maior
potencial de progressdo e metastase. O diagnostico em estagios iniciais é
clinicamente relevante para o progndstico (Davis; Shalin; Tackett, 2019; Arnold et al.,
2022).

De forma tradicional, o diagnostico de lesbes cutaneas é realizado por
dermatologistas por meio da inspecédo visual, frequentemente apoiada por
dermatoscopia e exames histopatoldgicos. Apesar de ser o padrao clinico
estabelecido, esse processo pode apresentar variabilidade interobservadora, uma vez
que depende da experiéncia do especialista e de critérios subjetivos na analise das
lesbes (Esteva et al., 2017).

A dermatoscopia, em particular, tem ampliado a capacidade de visualizagao de
estruturas subsuperficiais da pele, permitindo uma analise mais detalhada de padrdes
pigmentares e vasculares. Ainda assim, a interpretacdo dessas imagens pode ser
complexa, especialmente em estagios iniciais da doenga, o que motiva o
desenvolvimento de sistemas computacionais de apoio.

Projecdes globais indicam crescimento da carga de melanoma cutadneo nas
préoximas décadas, reforgando a relevancia de métodos de apoio a analise de imagens
dermatoldgicas (Arnold et al., 2022).

O fototipo cutaneo, conforme a classificacdo de Fitzpatrick (1988), € uma das
caracteristicas consideradas na avaliagcdo da resposta da pele a exposicao solar e

deve ser interpretado em conjunto com outros fatores clinicos e epidemioldgicos.
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Nas ultimas décadas, a Inteligéncia Artificial tem experimentado avancgos
substanciais, sobretudo no que se refere a aplicagao de modelos baseados em Redes
Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) em problemas de
classificagdo de imagens. Varias evidéncias recentes indicam que tais modelos sdo
capazes de atingir niveis de desempenho comparaveis, e por vezes superiores, aos
de especialistas humanos em tarefas especificas, como o diagndstico dermatolégico
(Esteva et al., 2017). Nao obstante esses avangos, ainda se observam limitacbes
relacionadas a acuracia global e a capacidade de generalizagdo dos modelos em
diferentes contextos (Kassem et al., 2021; Shen; Wu; Suk, 2017; Li et al., 2023; Perez
et al., 2018). Nesse cenario, o pré-processamento de imagens configura-se como uma
etapa critica, uma vez que contribui diretamente para a qualidade dos dados de
entrada e, consequentemente, para o desempenho final dos modelos (Lee et al., 1997;
Abbas; Celebi; Garcia, 2011; Bibiloni; Gonzalez-Hidalgo; Massanet, 2017; Perez et
al., 2018).

O aprendizado profundo insere-se como um dos principais paradigmas dentro
do Aprendizado de Maquina, sendo fundamentado na utilizagdo de Redes Neurais
Artificiais estruturadas em multiplas camadas (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).
Inspiradas em abstragcbes do funcionamento do sistema nervoso bioldgico, essas
redes sdo projetadas para aprender representagdes hierarquicas dos dados,
possibilitando a extracao de caracteristicas em diferentes niveis de abstracdo. Tal
capacidade torna esses modelos particularmente adequados para o processamento
de dados complexos e de alta dimensionalidade, como imagens digitais.

Historicamente, os primeiros modelos de redes neurais foram propostos na
década de 1940; entretanto, limitagdes computacionais e metodoldgicas restringiram
seu desenvolvimento por longo periodo. Um avango importante ocorreu com a
consolidacédo do algoritmo de retropropagacéo do erro, apresentado por Rumelhart,
Hinton e Williams (1986), que viabilizou o ajuste iterativo dos pesos em redes com
multiplas camadas.

No processo de treinamento, os parametros da rede sao inicialmente atribuidos
de forma aleatoria. A partir da apresentacéo de exemplos rotulados, o modelo realiza
predicdes que sdo comparadas com os valores esperados, resultando em um erro que
€ retro propagado ao longo da rede. Esse mecanismo permite a atualizagao dos pesos
de forma incremental, conduzindo a convergéncia do modelo para solugdes que

minimizem a discrepancia entre as saidas previstas e os valores reais.
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As Redes Neurais Convolucionais constituem uma classe especializada de
redes neurais projetadas para lidar com dados organizados em estruturas matriciais,
como imagens. Sua consolidag&o na literatura cientifica ocorreu com os trabalhos de
LeCun et al. (1998), que demonstraram a eficacia desse tipo de arquitetura em tarefas
de reconhecimento de padrdes visuais. A principal vantagem das CNNs reside na
capacidade de realizar a extragdo automatica de caracteristicas diretamente a partir
dos dados.

Do ponto de vista estrutural, as CNNs sdo compostas por diferentes tipos de
camadas que desempenham fungdes especificas no processamento da informacgao.
As camadas convolucionais sdo responsaveis pela extracdo de padrdes locais por
meio da aplicagao de filtros; as fungdes de ativagdo introduzem ndo linearidades no
modelo; e as camadas de pooling realizam a redugdo da dimensionalidade,
preservando as caracteristicas mais relevantes. Essa organizagdo hierarquica
contribui para a eficiéncia desses modelos na interpretacdo de dados visuais
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Modelos baseados em redes neurais convolucionais tém sido amplamente
investigados para classificagdo de imagens dermatolégicas (Esteva et al., 2017;
Topol, 2019; Li et al., 2023). Apesar dos resultados experimentais relevantes,
permanecem desafios relacionados ao desbalanceamento das classes, a qualidade
dos dados, a interpretabilidade e a generalizagdo para populagdes e dispositivos
distintos (Kassem et al., 2021; Omiye et al., 2023). Nesse contexto, o pré-
processamento pode reduzir artefatos e padronizar as imagens de entrada, desde que
seus efeitos sejam avaliados com cautela (Lee et al., 1997; Abbas; Celebi; Garcia,
2011; Bibiloni; Gonzalez-Hidalgo; Massanet, 2017).
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Diante do exposto, este trabalho adota a arquitetura EfficientNet-B3 como
modelo central para a classificagdo multiclasse de lesdes cutadneas. A escolha
fundamenta-se no escalonamento composto proposto por Tan e Le (2019), que
equilibra profundidade, largura e resolugcdo. Neste TCC, a EfficientNet-B3 nao é
apresentada como superior a outras arquiteturas: ela constitui a arquitetura
selecionada para o experimento, com base em sua eficiéncia paramétrica e em sua
consolidagéo na literatura de visdo computacional.

Diante desse contexto, este trabalho busca responder a seguinte questao: Qual
€ o desempenho da arquitetura EfficientNet-B3, associada a estratégias de
regularizacao e mitigacao do desbalanceamento de classes, na classificacao das sete

categorias de lesdes cutaneas do HAM10000, com énfase na classe melanoma?
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

° Desenvolver e avaliar um modelo de classificagdo automatizada de
lesdes cutaneas baseado na arquitetura EfficientNet-B3 e em transferéncia de
aprendizado, utilizando imagens dermatoscopicas do conjunto HAM10000,
com énfase no tratamento do desbalanceamento das classes e na identificacédo

da classe melanoma.

2.2 Objetivos especificos

o Selecionar e justificar, com base na literatura especializada, a
arquitetura EfficientNet-B3 como modelo central para a classificacao de lesdes
cutaneas, considerando seu reconhecido equilibrio entre acuracia e eficiéncia
computacional em tarefas de visdo computacional.

o Estruturar um fluxo de pré-processamento de imagens
dermatoscopicas que inclua remog¢ao de marcadores coloridos, remogéao de
pelos com o algoritmo DullRazor aprimorado, equalizagdo de contraste
(CLAHE) e redimensionamento padronizado para 224x224 pixels, com
aceleracao por GPU e paralelizacao.

o Implementar estratégias de mitigagdo do desbalanceamento das
classes do conjunto de dados HAM10000, empregando a fungdo de perda
Focal Loss com parametro y = 2,0, ponderagdo balanceada, técnica de
regularizagdo mixup (a = 0,1) e amostragem ponderada pelo inverso da raiz
quadrada da frequéncia de cada classe.

. Ajustar o modelo EfficientNet-B3 por meio de fine-tuning progressivo
(congelamento inicial do backbone, seguido de ajuste de todas as camadas a
partir da época 3 com taxa de aprendizado reduzida), e utilizar técnicas de
regularizagao como dropout (0,4), early stopping e redugado dinamica da taxa
de aprendizado (ReduceLROnPlateau).

o Avaliar o desempenho do modelo no conjunto de validagdo do
HAM10000 utilizando métricas sensiveis ao desbalanceamento (precisao,
recall, F1-score por classe, matriz de confusdo e curvas de acuracia/perda),

com énfase no F1-score da classe melanoma.
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o Documentar a configuragéo final de hiperpardmetros e os principais
procedimentos computacionais, favorecendo a reprodutibilidade e fornecendo

base para futuros trabalhos de validagao externa e explicabilidade.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Inteligéncia artificial e aprendizado de maquina em imagens médicas

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se consolidado como uma das mais relevantes
inovagdes tecnoldgicas no setor da saude, promovendo avangos significativos no
suporte ao diagnostico clinico, na analise de exames e na tomada de decisdo médica.
Entre as principais abordagens utilizadas, destaca-se o Aprendizado de Maquina
(Machine Learning), subcampo da IA voltado ao desenvolvimento de modelos
capazes de aprender padrdes a partir de dados sem a necessidade de programagao
explicita para cada tarefa, e, sobretudo, o Aprendizado Profundo (Deep Learning), que
emprega redes neurais artificiais estruturadas em multiplas camadas para aprender
representacdes hierarquicas diretamente dos dados, reduzindo a dependéncia de
extracdo manual de caracteristicas (Li et al., 2023; Terven et al., 2025).

No contexto da visdo computacional aplicada a saude, as redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) desempenham papel central,
sendo amplamente utilizadas em tarefas de classificagdo, segmentacao e detecgéo
de anomalias em imagens médicas. O avanc¢o dessas arquiteturas, aliado ao aumento
da capacidade computacional e a disponibilidade de grandes bases de dados, tem
impulsionado significativamente o desempenho de sistemas automatizados (Shen;
Wu; Suk, 2017).

Na area da dermatologia, a aplicagéo de IA tem se mostrado particularmente
promissora. Sistemas baseados em aprendizado profundo vém sendo utilizados na
analise de imagens dermatoscépicas para identificacao de lesdes cutaneas, incluindo
o0 melanoma, com resultados promissores em cenarios experimentais, embora a
literatura ressalte limitagbes de generalizagdo e de validagao externa (Omiye et al.,
2023; Kassem et al., 2021). Além disso, 0 uso de IA tem possibilitado avangos em
diagndstico assistido, triagem automatizada e suporte a decisao clinica, contribuindo
para maior eficiéncia nos sistemas de saude (Li et al., 2023; Topol, 2019).

A relevancia dessas aplicagdes é reforgada pelo aumento global da incidéncia
de cancer de pele, especialmente o melanoma, considerado uma das formas mais
agressivas da doenga (Arnold et al.,, 2022). Adicionalmente, fatores como a
variabilidade da pigmentacdo cutanea e as condigbes de aquisicdo das imagens
representam desafios importantes para o desenvolvimento de modelos robustos e

generalizaveis. Nesse contexto, estudos recentes também destacam o papel de
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técnicas de pré-processamento e aumento de dados na melhoria do desempenho dos
modelos (Perez et al., 2018; Shorten; Khoshgoftaar, 2019).

Apesar dos avangos significativos, ainda existem desafios relevantes, como a
necessidade de grandes volumes de dados rotulados, a presenca de vieses nos
conjuntos de dados e a limitagdo na interpretabilidade dos modelos, fatores que

podem impactar sua adogao em ambientes clinicos reais.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNSs)
constituem uma classe especifica de redes neurais artificiais projetadas para o
processamento de dados estruturados em forma de grade, como imagens. Essas
redes foram popularizadas a partir do trabalho de Yann LeCun, Léon Bottou, Yoshua
Bengio e Patrick Haffner, publicado em 1998 sob o titulo “Gradient-Based Learning
Applied to Document Recognition”, no qual foi apresentada a arquitetura LeNet-5 para
reconhecimento de digitos manuscritos, sendo amplamente utilizadas em visao
computacional.

A arquitetura resultante, denominada LeNet-5, é composta por sete camadas,
alternando entre convolugbes e camadas densas (fully connected), conforme

apresentado na Figura 1.

Figura 1 - Arquitetura LeNet-5

C3:{. maps 16@10x10
C1: feature maps S4:1. maps 16@5x5

INPUT
32x32 S s2:1.

6@14x14

‘ Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Fonte: LeCun et al. (1998, p. 7).

Desde entdo, as (Convolutional Neural Networks — CNNs) tornaram-se cada
vez mais profundas e complexas, como a AlexNet, proposta por Alex Krizhevsky et al.
(2012), que, apesar de possuir apenas oito camadas (cinco convolucionais e trés fully

connected), apresenta aproximadamente sessenta milhdes de parametros, e a
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GoogLeNet, proposta por Christian Szegedy et al. (2015), com vinte e duas camadas
e cerca de quatro milhdes de parametros.

As CNNs sao compostas por diferentes tipos de camadas, dentre as quais se
destacam as camadas convolucionais, responsaveis pela extracdo de caracteristicas
locais por meio da aplicagao de filtros, gerando os chamados mapas de caracteristicas
(feature maps); as camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade dos dados;
e as fungdes de ativagao, que introduzem néo linearidades ao modelo. Essa estrutura
hierarquica permite que a rede identifique padroes simples nas primeiras camadas e
caracteristicas mais complexas nas camadas mais profundas (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016).

Uma das principais vantagens das CNNs é a capacidade de realizar a extragao
automatica de atributos relevantes diretamente dos dados brutos, reduzindo a
necessidade de engenharia manual de caracteristicas e tornando os modelos mais
eficientes e adaptaveis a diferentes problemas (LeCun; Bengio; Hinton, 2015).

Posteriormente, o avango de hardware especializado (GPUs) e o aumento da
disponibilidade de grandes bases de dados permitiram a escalabilidade desses
modelos, culminando no surgimento de arquiteturas profundas de alto desempenho.

A AlexNet consolidou o paradigma do aprendizado profundo em viséo
computacional ao demonstrar a superioridade das CNNs em competicdes de
classificagao de imagens de larga escala. Este marco foi seguido por arquiteturas mais
profundas e eficientes, como a ResNet.

Em contrapartida, a ResNet (He et al., 2016) introduz conexdes residuais (skip
connections), permitindo o fluxo direto de gradientes entre camadas nao adjacentes.
Essa inovagao arquitetural resolve de forma eficiente o problema do desaparecimento
do gradiente (vanishing gradient problem), permitindo o treinamento estavel de redes
extremamente profundas. Do ponto de vista matematico, tais conexdes implementam
uma funcao identidade somada ao mapeamento aprendido, facilitando a otimizagao
em espacos de alta dimensionalidade.

Modelos subsequentes, como DenseNet (Huang et al., 2017), EfficientNet (Tan;
Le, 2019) e MobileNet (Howard et al., 2017), avangaram na otimizacao da eficiéncia
parameétrica e do custo computacional, introduzindo mecanismos de conectividade
densa, escalonamento composto e convolugbes separaveis em profundidade,
respectivamente. Esses avancos tém sido amplamente explorados em aplicacoes

meédicas, especialmente em cenarios com restricdes de recursos computacionais.
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Do ponto de vista tedrico, a escolha da arquitetura ideal envolve o equilibrio
entre capacidade de representagdo, complexidade computacional e generalizagao
estatistica. Em problemas de visdo médica, como a andlise de imagens
dermatoscopicas, tais fatores tornam-se ainda mais criticos devido a alta variabilidade
intraclasse e a sutileza das diferencas entre lesdes benignas e malignas.

Nesse contexto, a selegao de arquiteturas como a EfficientNet-B3 justifica-se
pela sua ampla validacdo empirica na literatura e pela sua capacidade de representar
diferentes compromissos arquiteturais entre profundidade, eficiéncia e precisao (Tan;
Le, 2019). Diferentemente das abordagens tradicionais que escalonam redes neurais
convolucionais (CNNs) de maneira heuristica, a familia EfficientNet introduz um
meétodo sistematico de escalonamento composto, que equilibra uniformemente as trés
dimensdes fundamentais da arquitetura — profundidade (numero de camadas),
largura (numero de canais) e resolugao da imagem de entrada — por meio de um
coeficiente composto escalar (Tan; Le, 2019). Tal abordagem permite que variantes
como B0, B1, B2, B3 e superiores ocupem diferentes pontos no espectro de custo
computacional versus acuracia, sendo a EfficientNet-B3 uma escolha
estrategicamente intermediaria que entrega elevada acuracia — com desempenho
comprovado em benchmarks como o ImageNet, superando modelos
significativamente maiores — sem demandar os recursos computacionais proibitivos
das versdes superiores ou de arquiteturas classicas como a ResNet-152 ou
DenseNet-201 (He et al., 2016; Huang et al., 2017; Tan; Le, 2019).

No dominio da dermatologia computacional, diferentes arquiteturas profundas
tém sido avaliadas em bases publicas de lesbes cutaneas. Neste estudo, a escolha
da EfficientNet-B3 constitui uma decisdo de projeto fundamentada na arquitetura de
Tan e Le (2019), sem pretensdo de demonstrar superioridade sobre modelos n&o
avaliados experimentalmente no mesmo protocolo.

A configuracdo de um classificador para imagens dermatoscoépicas envolve
decisbes sobre pré-processamento, resolucdo de entrada e tratamento do
desbalanceamento. Neste trabalho, a remoc¢ao de pelos foi fundamentada em
meétodos classicos de processamento de imagens (Lee et al., 1997; Abbas; Celebi;
Garcia, 2011; Bibiloni; Gonzalez-Hidalgo; Massanet, 2017), enquanto a EfficientNet-

B3 foi escolhida a partir do escalonamento composto descrito por Tan e Le (2019).



19

Portanto, neste trabalho, optou-se pela EfficientNet-B3 como arquitetura central
para a classificacdo automatizada de melanomas, tendo em vista sua consolidagao
empirica na literatura e seu equilibrio entre precisdo e custo computacional,
fornecendo uma configuragdo experimental para investigacdo da classificagdo
automatizada de lesdes cutaneas (Li et al., 2023; Topol, 2019; Davis; Shalin; Tackett,
2019).

3.3 Regularizagao para generalizagdo em redes neurais profundas

No treinamento de redes neurais convolucionais profundas, um dos desafios
centrais consiste em obter modelos que apresentem nao apenas alto desempenho
sobre os dados de treinamento, mas, sobretudo, elevada capacidade de
generalizagcdo — isto €, que mantenham acuracia preditiva robusta quando expostos
a exemplos néo vistos (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). O fendmeno oposto,
conhecido como sobreajuste (overfitting), ocorre quando a rede memoriza ruidos e
peculiaridades do conjunto de treino, em vez de capturar os padrdes verdadeiramente
relevantes da distribuicdo subjacente. Para mitigar esse problema, recorre-se a um
conjunto de estratégias denominadas técnicas de regularizagao.

Define-se regularizagdo como qualquer modificacado introduzida no algoritmo
de aprendizado cujo propdsito primario é reduzir o erro de generalizagdo, ainda que
eventualmente as custas de um aumento no erro de treinamento (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016). Em termos praticos, a regularizagéo atua restringindo a capacidade
efetiva do modelo ou induzindo preferéncias por solugdes mais simples e estaveis,
guiando o processo de otimizacdo para regides do espago de parametros que
generalizam melhor. Dentre as abordagens de regularizagao implicita amplamente
consolidadas na literatura, destacam-se o Dropout, a normalizacdo em lote, a Parada
Antecipada (Early Stopping) e a Redugdao Dindmica da Taxa de Aprendizado
(ReduceLROnPIlateau).

3.3.1 Dropout
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Proposto por Srivastava et al. (2014), o Dropout € uma técnica de regularizagao
que consiste em “desligar” aleatoriamente uma fragdo dos neurbnios de uma camada
durante cada iteracao da fase de treinamento. Cada unidade tem uma probabilidade
pp de ser temporariamente removida da rede, juntamente com todas as suas
conexdes de entrada e saida. Na pratica, o Dropout obriga a rede a desenvolver
representagdes internas redundantes e distribuidas, impedindo a co-adaptagao
excessiva entre neurdnios especificos. No momento da inferéncia, todos os neurénios
sao mantidos e os pesos sdo devidamente escalonados, fazendo com que o
procedimento se comporte como uma forma eficiente de combinar um conjunto
exponencialmente grande de sub-redes distintas (ensemble implicito). Tal mecanismo
resulta em modelos com menor propensao ao sobreajuste e maior robustez diante de

variagdes nos dados de entrada (Srivastava et al., 2014).

3.3.2 Normalizagao em lote (Batch Normalization)

Introduzida por loffe e Szegedy (2015), a normalizagdo em lote normaliza as
ativacbes de cada camada para que apresentem meédia zero e variancia unitaria,
utilizando as estatisticas calculadas sobre o mini-lote (mini-batch) corrente.
Originalmente concebida para mitigar o problema do internal covariate shift — a
continua mudanca na distribuicdo das ativacdes internas durante o treinamento —,
essa técnica acelera a convergéncia, permite o uso de taxas de aprendizado mais
elevadas e torna o treinamento menos sensivel a inicializagdo dos parametros.
Embora seu propdsito inicial ndo fosse explicitamente a regularizagdo, o ruido
introduzido pela estimacido das estatisticas a partir de mini-lotes finitos produz um
efeito regularizador complementar, reduzindo, em diversos contextos, a dependéncia
de outras formas explicitas de regularizagdo, como o préprio Dropout (loffe; Szegedy,
2015).

3.3.3 Parada antecipada (early stopping)

O Early Stopping € uma estratégia simples, porém eficaz, de regularizagao que

consiste em monitorar uma métrica de desempenho — tipicamente a perda ou a
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acuracia sobre um conjunto de validagao — e interromper o processo de treinamento
assim que essa métrica deixa de apresentar melhora por um numero pré-estabelecido
de épocas. Ao final, restauram-se os pesos correspondentes a melhor época
registrada durante a validagdo. Do ponto de vista conceitual, a parada antecipada
limita o numero efetivo de atualizagdes dos parametros, evitando que o otimizador
continue a se adaptar ao ruido dos dados de treino apds o modelo ja ter capturado os
padrdes principais. Goodfellow, Bengio e Courville (2016) enquadram o Early Stopping
como uma forma de regularizagéo implicita que controla a capacidade efetiva da rede

sem a necessidade de modificar a funcado de custo ou a arquitetura.

3.3.4 Reducao da taxa de aprendizado sob estagnacao (ReduceLROnPlateau)

A técnica conhecida como ReduceLROnPlateau atua dinamicamente sobre a
taxa de aprendizado durante o treinamento. Quando a perda de validagédo estagna e
nao apresenta redugdo significativa por um numero predefinido de épocas
consecutivas, a taxa de aprendizado € multiplicada por um fator de redugéo (inferior a
um). Essa estratégia, discutida em Goodfellow, Bengio e Courville (2016) no contexto
mais amplo de esquemas de decaimento adaptativo da taxa de aprendizado, permite
que o treinamento prossiga com passos menores de atualizagdo, refinando a
convergéncia em diregdo a minimos locais mais estaveis. Minimos amplos (flat
minima), que tendem a ser encontrados com taxas de aprendizado reduzidas, estdo
frequentemente associados a uma melhor generalizagdo, uma vez que a fungao de
perda na vizinhanga desses pontos € menos sensivel a pequenas perturbagdes nos

parametros do modelo.

3.3.5 Consideragodes finais sobre a regularizagao

As técnicas aqui descritas atuam por mecanismos distintos, porém
complementares, na supressao do sobreajuste e na promog¢ao da generalizagdo. O
dropout promove redundancia nas representacdes internas; a normalizacdo em lote
estabiliza e acelera o treinamento ao mesmo tempo que adiciona um ruido suave; o

Early Stopping controla o horizonte de treinamento efetivo; e a redugao dinédmica da



22

taxa de aprendizado refina a busca no espacgo de parametros. Em cenarios com dados
limitados — frequentes na area de imagens médicas dermatoscopicas —, a
combinagdo dessas estratégias pode contribuir para controlar o sobreajuste e
favorecer a generalizagdo (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016; Srivastava et al.,
2014; loffe; Szegedy, 2015).

3.4 Melanoma em imagens dermatolégicas

Especificamente no contexto do melanoma, Esteva et al. (2017) demonstraram
que redes neurais profundas podem alcancar desempenho comparavel ao de
especialistas em tarefas especificas de classificagdo de imagens cuténeas. O estudo
constitui um marco para a area ao evidenciar o potencial da classificacdo
automatizada, mas nao elimina a necessidade de validagdo externa, avaliagdo em
populagdes diversas e analise clinica antes de qualquer uso assistencial.

Dessa forma, sistemas automatizados podem ser investigados como
ferramentas auxiliares de analise de imagens, mas sua utilizagao clinica depende de
validagao externa, avaliagdo de seguranca e integragdo com a decisao de
profissionais qualificados. Neste trabalho, o modelo é tratado exclusivamente como

prototipo experimental.

3.5 Estado da arte em diagnéstico automatizado de lesdes cutaneas

A classificacdo automatizada de lesbes cutdneas por redes neurais
convolucionais consolidou-se como uma linha relevante de pesquisa a partir de
estudos que demonstraram o potencial do aprendizado profundo na analise de
imagens dermatoldgicas (Esteva et al., 2017). A disponibilizacdo do HAM10000
ampliou a possibilidade de avaliagao reprodutivel em um conjunto publico com sete
classes diagndsticas e multiplas imagens por leséo (Tschandl; Rosendahl; Kittler,
2018). Revisdes posteriores mostram que o0 campo avangou rapidamente, mas
permanece condicionado a qualidade dos dados, ao desbalanceamento entre classes
e a validagdo em populacdes e bases distintas (Kassem et al., 2021; Li et al., 2023;
Omiye et al., 2023).
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Entre os desafios metodologicos, o desbalanceamento das classes é
particularmente importante porque meétricas globais podem ocultar desempenho
insuficiente em categorias minoritarias. Estratégias como aumento de dados,
amostragem ponderada e fungbdes de perda sensiveis a exemplos dificeis s&o
empregadas para atenuar esse efeito. Em lesdes cutaneas, o aumento de dados é
amplamente explorado para introduzir variagbes geométricas e fotométricas
plausiveis (Perez et al., 2018; Shorten; Khoshgoftaar, 2019). A Focal Loss foi proposta
para reduzir a contribuicdo relativa de exemplos faceis e concentrar o aprendizado
nos casos mais dificeis (Lin et al., 2017), enquanto o mixup constitui uma estratégia
de regularizagdo baseada em combinagdes convexas de amostras e rétulos (Zhang
et al., 2018).

A escolha arquitetural também envolve compromisso entre capacidade
representacional e custo computacional. A EfficientNet propde escalonamento
composto de profundidade, largura e resolugao, buscando eficiéncia no uso de
parametros e recursos de processamento (Tan; Le, 2019). Neste TCC, a EfficientNet-
B3 foi adotada como arquitetura central por esse equilibrio descrito na literatura, sem
pretensao de demonstrar superioridade experimental sobre outras arquiteturas, uma
vez que nao foi realizado estudo comparativo com modelos alternativos.

O pré-processamento das imagens constitui outro componente relevante.
Pelos, marcadores e variagdes locais de contraste podem interferir na representacao
visual da lesdo. O DullRazor é uma referéncia classica para remocédo de pelos em
imagens dermatoscopicas (Lee et al., 1997), e estudos comparativos e morfoldgicos
discutem alternativas para identificagdo e reconstrugdo dessas regides (Abbas;
Celebi; Garcia, 2011; Bibiloni; Gonzalez-Hidalgo; Massanet, 2017). No presente
trabalho, essas técnicas sao tratadas como componentes do fluxo de processamento;
seu efeito individual sobre o desempenho nao € inferido, pois nao foi conduzido estudo
de ablacéo.

Assim, a lacuna abordada por este trabalho n&o consiste na proposicdo de uma
nova arquitetura nem na validagao clinica de um sistema diagndstico. A contribuigdo
estd na implementacdo e avaliagdo interna de uma configuragdo baseada em
EfficientNet-B3 no HAM10000, combinando estratégias de regularizacdo e mitigagao
do desbalanceamento, com analise por classe e énfase no melanoma. Essa
delimitacdo é compativel com as limitagcbes apontadas na literatura quanto a

necessidade de validagcdo externa, controle de viés e interpretacido cautelosa de
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resultados em inteligéncia artificial aplicada a dermatologia (Kassem et al., 2021;
Omiye et al., 2023; Topol, 2019).
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

4.1 Bases de dados publicas: HAM10000 e ISIC Archive

Bases publicas de imagens dermatologicas sao fundamentais para o avango
da pesquisa. Neste trabalho, utilizou-se o HAM10000 (Human Against Machine with
10000 training images), publicado por Tschandl, Rosendahl e Kittler (2018) e
disponivel pelo International Skin Imaging Collaboration (ISIC Archive).

O HAM10000 contém 10.015 imagens dermatoscopicas coletadas ao longo de
20 anos em dois centros principais — Universidade de Medicina de Viena (Austria) e
clinica de Cliff Rosendahl em Queensland (Australia). As lesdes séo divididas em sete

categorias, representando mais de 95% das lesbes pigmentadas da pratica clinica:

1. akiec — queratoses actinicas e carcinoma intraepitelial;
2. bcc — carcinoma basocelular;
3. bkl — queratoses benignas (incluindo queratose seborreica e

lentigo solar);

4. df — dermatofibroma;

5 mel — melanoma (classe de maior interesse);

6. nv  — nevos melanociticos (lesdes benignas mais frequentes);
7 vasc — lesdes vasculares.

Quanto a natureza, esta pesquisa caracteriza-se como aplicada, pois busca
desenvolver e avaliar uma solugdo computacional voltada a classificagao de lesdes
cutaneas em imagens dermatoscoépicas. Em relacdo a abordagem, trata-se de uma
pesquisa quantitativa, uma vez que o desempenho do modelo é avaliado por meio de
métricas numéricas, como acuracia, precisao, recall e F1-score. Quanto aos objetivos,
apresenta carater exploratério e descritivo, pois investiga o comportamento da
arquitetura EfficientNet-B3 e descreve seu desempenho nas diferentes classes do
conjunto HAM10000. Em relagéo aos procedimentos, combina pesquisa bibliografica
e experimentacao computacional, envolvendo o treinamento, a validacéo e o teste de
uma rede neural convolucional. Essa caracterizagdo segue os critérios metodolégicos

apresentados por Gil (2017).
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4.2 Divisao agrupada por identificador de lesao

O vazamento de dados ocorre quando imagens da mesma lesao aparecem em
subconjuntos diferentes, podendo superestimar o desempenho. Como o HAM10000
contém multiplas imagens por lesdo, adotou-se uma divisdo agrupada por lesion_id
com GroupShuffleSplit, da biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), de modo
que todas as imagens de uma mesma lesdao permanecessem em um unico
subconjunto. As proporgdes utilizadas foram 70% para treino, 15% para validagéo e
15% para teste. O conjunto de teste foi reservado, mas seus resultados ndo séo

reportados neste trabalho.

4.3 Desbalanceamento de classes e impacto na classificagao

Conjuntos de dados médicos frequentemente apresentam desbalanceamento.
No HAM10000, a classe mel (melanoma) € minoritaria em relagcao a classe nv (nevos
melanociticos). O conjunto contém 10.015 imagens dermatoscépicas distribuidas em
sete classes: nv (n=6.705; 66,9%), mel (n=1.113; 11,1%), bkl (n=1.099; 11,0%), bcc
(n=514; 5,1%), akiec (n=327; 3,3%), vasc (n=142; 1,4%) e df (n=115; 1,1%). A razao
entre a classe mais frequente e melanoma é de aproximadamente 6:1 e chega a cerca
de 58:1 entre nv e df. Esse cenario justifica o uso de métricas por classe e de
estratégias de treinamento voltadas a reducao do viés em favor da classe majoritaria.
Neste trabalho, foram empregados aumento de dados, Focal Loss e amostragem
ponderada; como ndo ha estudo de ablagdo completo, seus efeitos individuais nao
sdo inferidos separadamente (Tschandl; Rosendahl; Kittler, 2018; Shorten;
Khoshgoftaar, 2019; Lin et al., 2017).

Para assegurar a qualidade dos rétulos, os autores do HAM10000 empregaram
quatro métodos de validagao: confirmagdo histopatolégica (mais de 50% dos
diagndsticos validados por bidpsia), acompanhamento clinico (follow-up de nevos por
periodo igual ou superior a 1,5 ano), consenso de especialistas e microscopia
confocal. Além disso, o conjunto foi propositadamente disponibilizado com
caracteristicas tipicas do “mundo real”’, como presenca de pelos, variagdes de
iluminagdo e marcadores coloridos, o que o consolida como um benchmark robusto
(Tschandl; Rosendahl; Kittler, 2018).
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4.4 Métricas de avaliagao de desempenho

Para avaliar o modelo de classificagcdo multiclasse (sete classes diagndsticas
do HAM10000), com énfase na classe melanoma, utilizaram-se métricas consolidadas
na literatura, calculadas por classe segundo a estratégia one-vs-rest e agregadas por
média macro e ponderada, com destaque para aplicagbes médicas onde falsos
negativos séao criticos (Terven et al., 2025). Todas derivam da matriz de confusdo, que
contabiliza, para cada classe:

° VP (Verdadeiros Positivos): instdncias da classe de interesse
corretamente classificadas (ex.: melanomas corretamente identificados como
melanoma).

° VN (Verdadeiros Negativos): instancias das demais classes
corretamente classificadas como ndo pertencentes a classe de interesse (ex.:
lesdes ndo malignas corretamente classificadas como nao-melanoma).

° FP (Falsos Positivos): instancias de outras classes
incorretamente classificadas como pertencentes a classe de interesse (ex.:
nao-melanomas classificados como melanoma).

° FN (Falsos Negativos): instancias da classe de interesse
incorretamente classificadas como pertencentes a outra classe (ex.:
melanomas classificados como ndo-melanoma).

Definem-se:

Acuracia (proporgao de acertos):

VP +VN
VP+VN+FP+FN

Acuracia =

Preciséo (proporgéo de predigdes positivas corretas):

VP

Precisao = ———
VP + FP

Recall (Sensibilidade) (propor¢ao de melanomas corretamente identificados):

vp

Recall = VP+—F]V
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F1-score (média harmdnica entre precisao e recall):

2 - Precisio - Recall

F, = —
1™ Precisdo + Recall
° Matriz de Confusao: apresentada graficamente, permite visualizar
0s erros por categoria.
° Suporte: numero de instancias reais de cada classe no conjunto

avaliado (ex.: suporte de 128 para a classe mel significa que o conjunto de

validacao contém 128 imagens rotuladas como melanoma).

Neste trabalho, as métricas foram calculadas sobre o conjunto de validagdo —
o conjunto de teste foi reservado na divisdo dos dados (Secédo 4.2), mas seus
resultados nao sao reportados nesta versao do trabalho —, e o modelo foi avaliado
prioritariamente pelo F1-score para a classe melanoma e pelo recall, por serem mais

informativos que a acuracia em cenarios desbalanceados.

4.5 Técnicas de pré-processamento para imagens dermatoscépicas

O pré-processamento é fundamental para sistemas de classificagcdo baseados
em aprendizado profundo, especialmente em imagens médicas, onde a qualidade dos
dados impacta diretamente o desempenho (Abbas; Celebi; Garcia, 2011).
Desenvolveu-se um fluxo de processamento para reduzir ruidos, remover artefatos e

padronizar as imagens dermatoldgicas.

4.6 Remogao de marcadores coloridos

Marcadores visuais (linhas, circulos, setas) podem interferir na extragdo de
caracteristicas. Utilizou-se um método baseado no espagco HSV, com mascaras para
as faixas verde (H € [35,85], S = 40, V = 40), azul (H € [85,135], S =240, V =240) e
amarela (H € [20,35], S = 40, V = 40), unidas por operacdes bitwise_or e refinadas por
operagbes morfologicas de abertura e fechamento (kernel 7x7). As regides
identificadas s&o reconstruidas por inpainting por propagacao de bordas com
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INPAINT_TELEA (raio 10), implementagao baseada no método de Telea (2004). Esta

etapa é aplicada antes da remocgé&o de pelos.

4.7 Remoc¢ao de pelos com DullRazor aprimorado

Pelos sdo artefatos comuns e prejudiciais (Lee et al., 1997). Adotou-se o
algoritmo DullRazor estendido: (a) conversao para escala de cinza; (b) transformacéao
black-hat; (c) limiarizagdo adaptativa; (d) dilatagcdo para conectar regides; (e)
inpainting para reconstrugao (Abbas; Celebi; Garcia, 2011).

Figura 2 — Fluxo de pré-processamento das imagens do HAM10000
DULLRAZOR: ALGORITMO DE REMOGAO DE PELOS EM IMAGENS DERMATOSCOPICAS - FLUXO E DETALHES TECNICOS

Passo 1: Identificagdo e Segmentagao de Pélos
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Passo 2: Remogao e Inpainting Baseado em Textura RESULTADO FINAL:
Imagem Lesional Sem Pélos ()

Esquema de Inpainting: Reconstrugao Baseada em Exemplos
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Fonte: elaboragao propria.

A Figura 2 ilustra o fluxograma do algoritmo de remoc¢ao de pelos adotado como
etapa de pré-processamento, composto por duas fases sequenciais — segmentagao
e reconstrugdo — cujo objetivo € eliminar artefatos pilosos que comprometem a
extracdo de caracteristicas das lesdes cutaneas. A etapa de segmentacao identifica
os pelos por meio da transformagdo morfolégica black-hat, que realga estruturas
escuras e finas em relagado ao fundo da pele, seguida de limiarizagdo adaptativa e
operacoes de dilatacdo para conectar regides fragmentadas da mascara. A etapa de
reconstrugao aplica o algoritmo de inpainting por propagacgao de bordas, detalhado na
Secao 4.8, para preencher as regides identificadas com base na textura da pele
adjacente, preservando as caracteristicas morfolégicas e colorimétricas da leséo

subjacente (Lee et al., 1997; Abbas; Celebi; Garcia, 2011).
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4.8 Equalizagcao CLAHE

Para reduzir variagdes locais de contraste, aplicou-se CLAHE com clipLimit =
3,0 e tileGridSize = (8, 8). A técnica realga estruturas locais com limitagdo de contraste,

buscando evitar amplificacdo excessiva de ruido.

4.9 Redimensionamento com GPU e paralelizagao

Todas as imagens foram redimensionadas experimentalmente para 224x224
pixels, com o objetivo de reduzir o custo computacional e adequar o treinamento aos
recursos disponiveis. O fluxo de processamento explora aceleracao por GPU via
OpenCV CUDA, com fallback para CPU e processamento paralelo controlado por
multiplas threads. Essas escolhas sao descritas como aspectos de implementagao e

nao como fatores causalmente responsaveis pelo desempenho do classificador.

4.10 Normalizagao e reprodutibilidade

As imagens foram normalizadas antes do treinamento como parte do fluxo de
pré-processamento, com 0 objetivo de manter uma escala numeérica adequada a
entrada do modelo. Como as versoes textuais consolidadas nao preservam de forma
inequivoca os parametros finais dessa etapa, o trabalho n&o atribui a normalizagao

um efeito causal isolado sobre o desempenho observado.

4.11 Aumento de dados

Para aumentar a variabilidade do conjunto de treinamento e reduzir o
sobreajuste, foram aplicadas transformagdes geométricas e fotométricas
exclusivamente as imagens de treino durante o carregamento dos dados. As
transformacgdes incluiram rotagdo de até +20°, translagdes horizontais e verticais de
até 20%, cisalhamento e zoom de até 20%, espelhamentos horizontal e vertical e
variacao de brilho entre 0,8 e 1,2. Os conjuntos de validagao e teste ndo receberam
aumento de dados; foram submetidos apenas as etapas de redimensionamento e

normalizacgao.

A escolha dos intervalos de transformacgado foi baseada em estratégias de

aumento de dados reportadas na literatura de analise de lesdes cutaneas. Essas
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transformagdes procuram representar variagcbes geométricas e fotométricas
plausiveis sem modificar os rétulos das imagens (Perez et al., 2018; Shorten;
Khoshgoftaar, 2019).

Dessa forma, o aumento de dados foi empregado como estratégia de
regularizagcao durante o treinamento. Como nao foi realizado um estudo de ablagao
completo, seu efeito ndo é interpretado isoladamente como causa do desempenho

final.

4.12 Carregamento de dados e otimizagao computacional

No estagio de treinamento, o carregamento de dados foi organizado de forma
assincrona, com processos de trabalho em segundo plano para reduzir periodos de
ociosidade da GPU. O treinamento também utilizou precisdo mista, mantendo
operacdes em menor precisdo quando possivel e preservando precisao superior nas
etapas sensiveis. Esses recursos sao descritos apenas como aspectos de execugao
computacional do experimento.

Esses recursos constituem otimizagdes computacionais do treinamento e néo
foram avaliados como contribuicées independentes para a acuracia do classificador.
Assim, sdo apresentados como parte da configuragcao de execugao do experimento,

e nao como evidéncia de desempenho clinico ou de escalabilidade em produgao.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a configuragéo final da
arquitetura EfficientNet-B3. S&o analisadas as métricas de classificagao por classe, a
matriz de confusdo e as curvas de treinamento e validagdo. Os procedimentos de
preparagao dos dados, pré-processamento, configuragao da arquitetura e treinamento

foram descritos no capitulo de Procedimentos Metodoldgicos.

5.1 Caracterizagao do conjunto de dados

O experimento utilizou o conjunto publico HAM10000, disponibilizado pelo ISIC
Archive, com 10.015 imagens dermatoscépicas distribuidas em sete classes
diagnodsticas. A composicao da base e o procedimento de divisdo por lesion_id foram
descritos no Capitulo 4; nesta secdo, apresentam-se apenas os elementos

necessarios a interpretacao dos resultados.

5.2 Desempenho do modelo

O modelo alcangou acuracia de 82,38% no conjunto de validagéo. A Tabela 1
apresenta as métricas de precisao, recall e F1-score para cada uma das sete classes

diagndsticas.
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Tabela 1 — Métricas de classificagédo por classe no conjunto de validagao

Classe Precisao Recall F1-Score Suporte
akiec 0,535 0,605 0,568 38
bcc 0,676 0,667 0,672 69
bkl 0,659 0,777 0,713 139
df 0,722 0,867 0,788 15
mel 0,565 0,609 0,586 128
nv 0,936 0,883 0,909 872
vasc 0,609 0,875 0,718 16
média macro | 0,672 0,755 0,708 1277
média 0,836 0,824 0,828 1277
ponderada

Fonte: elaboragao propria.

Observa-se que a classe melanoma (mel) obteve F71-score de 0,586, com
precisao de 0,565 e recall de 0,609. Isso significa que o modelo identificou
corretamente 78 das 128 imagens de melanoma do conjunto de validacéo,
correspondendo a aproximadamente 61% dos melanomas reais. Entre as 138
predi¢cdes atribuidas a classe melanoma, 78 estavam corretas, resultando em precisao
de aproximadamente 56,5%. Embora o modelo apresente capacidade de
discriminagao entre as sete classes, a quantidade de falsos negativos para melanoma
permanece relevante.

A Tabela 2 apresenta a matriz de confusdo do conjunto de validag&o. Entre as
confusdes mais relevantes, 22 imagens reais de melanoma foram classificadas como
nevos melanociticos (nv). Também foram observadas 12 imagens de queratoses
benignas (bkl) classificadas como carcinoma basocelular (bcc). No total, 50 das 128

imagens reais de melanoma foram atribuidas a outras classes.
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\ PT:::to akiec bcc bkl df mel nv vasc
akiec(38) 23 3 0 0 4 8 0
bcc(69) 5 46 3 0 0 15 0
bkl(139) 7 12 108 0 8 4 0
df(15) 0 0 0 13 0 2 0
mel(128) 4 6 18 0 78 22 0
nv(872) 4 1 35 5 48 770 9
vasc(16) 0 0 0 0 0 2 14

Fonte: elaboragao propria.

A matriz de confusao totaliza 1.277 amostras e 1.052 classificagdes corretas,
correspondendo a acuracia global de 82,38%. Para melanoma, a matriz resulta em
recall de 78/128 = 0,609 e precisao de 78/138 = 0,565, em concordancia com as

meétricas apresentadas na Tabela 1.

A Figura 3 apresenta as curvas de acuracia e a Figura 4 as curvas da funcao
de perda ao longo das 45 épocas de treinamento. A acuracia de validagao estabiliza
aproximadamente entre 78% e 82%, enquanto a acuracia registrada durante o
treinamento permanece em torno de 55% a 60% nas épocas finais. Esse
comportamento, no qual a validagdo se mantém acima do treinamento, € atipico e
pode estar relacionado as condi¢des distintas de calculo das métricas durante o treino,
incluindo técnicas de regularizagcdo e aumento de dados. Assim, as curvas ndo devem

ser interpretadas isoladamente como evidéncia de generalizag&o.
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Figura 3 — Curvas de acuracia (treino e validagao) ao longo das épocas
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Fonte: elaboragao propria.

A Figura 3 ilustra a evolugado da acuracia ao longo de aproximadamente 45
eépocas de treinamento. A curva de treino representa a métrica registrada durante o
treinamento, enquanto a curva de validagao representa a avaliagdo no conjunto de

validagao.

Observa-se uma fase de aprendizado inicial acentuada nas primeiras 8 a 10
épocas, nas quais ambas as meétricas partem de valores proximos de 10% e
aumentam rapidamente. A partir da época 15, a velocidade de melhora desacelera,
entrando em um periodo de estabilizagdo. Entre as épocas 25 e 45, o modelo atinge
um platb claro na validacéao, estabilizando-se entre 78% e 82%, enquanto a acuracia

de treinamento estaciona em torno de 55% a 60%.
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Figura 4 — Curvas de perda (treino e validagdo) ao longo das épocas
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Fonte: elaboragao propria.

A Figura 4 apresenta a evolugao da funcao de perda ao longo das 45 épocas
de treinamento. A curva de treinamento apresenta queda acentuada nas primeiras
épocas e, posteriormente, estabilizacdo em valores baixos. A perda de validagao
também diminui e passa a oscilar em uma faixa relativamente estavel nas épocas
finais. Em conjunto, as curvas indicam estabilizacdo do processo de treinamento, mas

nao substituem uma avaliacdo independente em conjunto de teste ou base externa.
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Tabela 3 — Hiperparametros da configuragao selecionada

Parametro

Valor

Arquitetura

EfficientNet-B3

Pré-treinamento

ImageNet

Funcéo de perda

Focal Loss (y=2,0, a balanceado)

Mixup a 0,1

Amostragem Ponderada por 1/Vfrequéncia
Dropout 04

Otimizador Adam

Learning rate inicial 1e-3

Fine-tuning Epoca 3, LR = 1e-4

Mixed-precision Sim (AMP)

Epocas 45

Early stopping Paciéncia 20

Redugédo LR ReducelLROnPIlateau (fator 0,5, paciéncia 3)

Fonte: elaboragao propria.

Os hiperparametros apresentados na Tabela 3 foram definidos empiricamente

ao longo de onze rodadas de treinamento. A tabela registra a configuragéo utilizada

para a avaliagao reportada neste trabalho. Como ndo € apresentado um estudo de

ablacao completo, o efeito individual de cada componente nao deve ser interpretado

isoladamente.

Arquitetura — EfficientNet-B3
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A EfficientNet (Tan; Le, 2019) é uma familia de redes neurais convolucionais
que escala simultaneamente profundidade, largura e resolugdo da imagem de forma
balanceada. Embora a EfficientNet-B3 seja originalmente associada a uma resolugao
de entrada superior, neste trabalho adotou-se experimentalmente o
redimensionamento para 224 x 224 pixels, com o objetivo de reduzir o custo

computacional e adequar o treinamento aos recursos disponiveis.

Pré-treinamento — ImageNet

O modelo foi inicializado com pesos pré-treinados no ImageNet. A transferéncia
de aprendizado permite reutilizar representagdes visuais previamente aprendidas
antes do ajuste ao dominio dermatoscopico; neste trabalho, essa opgao integra a

configuracédo experimental e ndo € avaliada isoladamente.

Funcao de perda — Focal Loss (y = 2,0, a balanceado)

Proposta por Lin et al. (2017) para problemas com forte desbalanceamento
entre classes, a Focal Loss reduz a contribuicdo das amostras bem classificadas
(faceis) e concentra o aprendizado nas amostras com maior erro (dificeis). O
parametro y = 2,0 controla a taxa de reducao das amostras faceis. O a balanceado
pondera cada classe pelo inverso de sua frequéncia, reduzindo a influéncia da classe

majoritaria nv, que corresponde a aproximadamente 66,9% da base completa.

Mixup a = 0,1

Mixup (Zhang et al., 2018) € uma técnica de regularizagdo que gera novas
amostras de treinamento por meio de combinagdes convexas de pares de imagens e
seus respectivos rétulos. O coeficiente de mistura A € amostrado de uma distribuicao
Beta(a, a). Com a = 0,1, a maioria dos valores de A se concentra proximo de 0 ou 1,
produzindo combinagdes leves que regularizam o modelo sem descaracterizar as

classes raras (mel, df, vasc).

Amostragem ponderada por 1/\frequéncia
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O amostrador atribui a cada imagem um peso inversamente proporcional a raiz

quadrada da frequéncia de sua classe. Em comparagdo com o ponderamento linear

1 . . .
requineia essa abordagem suaviza o efeito do desbalanceamento, evitando
que as classes minoritarias recebam pesos excessivamente altos e desestabilizem o

treinamento.

Dropout = 0,4

O dropout (Srivastava et al., 2014) desativa aleatoriamente 40% dos neurdnios
da camada classificadora a cada iteragdo de treinamento, reduzindo a dependéncia
de unidades especificas. Neste trabalho, adotou-se a taxa de 0,4 como parte da

configuracao selecionada apds as rodadas experimentais.

Otimizador — Adam

Adam (Kingma; BA, 2015) combina as vantagens dos métodos AdaGrad e
RMSProp, ajustando a taxa de aprendizado individualmente para cada parametro. E
amplamente utilizado em redes profundas por sua rapida convergéncia e robustez a

escolha dos hiperparametros.

10~3Learning rate inicial —

1073A taxa de aprendizado controla o tamanho do passo na direcéo oposta ao
gradiente. O valor € uma escolha comum para o Adam em tarefas de classificagao
de imagens com transfer learning, permitindo convergéncia rapida sem oscilagdes

excessivas.

Fine-tuning — ativado na época 3, com LR = 107*

10~*Nas primeiras 3 épocas, apenas a cabecga classificadora (as camadas
adicionadas) foi treinada, mantendo o backbone EfficientNet congelado. A partir da
época 3, todas as camadas da rede foram ajustadas (fine-tuning), utilizando uma taxa
de aprendizado dez vezes menor para preservar 0s pesos pré-treinados no ImageNet

enquanto se adaptam as caracteristicas dermatologicas.

Mixed-precision — Sim (AMP)
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O treinamento com precisao mista (Micikevicius et al., 2018) utiliza operagdes
em ponto flutuante de 16 bits (float16) para a maior parte dos calculos, mantendo uma
copia dos parametros em float32. Essa técnica acelera o treinamento em GPUs
compativeis (arquitetura Volta ou superior) e reduz o consumo de memoria, permitindo

0 uso de lotes maiores.

Numero de épocas — 45
Foram executadas 45 épocas completas de treinamento. O mecanismo de early
stopping permaneceu configurado com paciéncia de 20 épocas, embora o treinamento

reportado tenha alcangado o limite definido.

Early stopping — paciéncia 20
O treinamento seria interrompido caso a perda de validagao n&do apresentasse
melhora por 20 épocas consecutivas. Essa configuracao foi utilizada como critério de

interrupcéo antecipada durante as rodadas experimentais.

Reducéao da taxa de aprendizado — ReduceLROnPlateau (fator 0,5, paciéncia
3)

O ReducelLROnPlateau reduz a taxa de aprendizado pela metade (fator 0,5)
quando a perda de validacdo permanece sem melhora por trés épocas consecutivas.

Essa configuragao integrou o procedimento de treinamento utilizado.
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6 DISCUSSAO

No conjunto de validagdo, o modelo baseado em EfficientNet-B3 alcangou
acuracia global de 82,38%, F1-score ponderado de 0,828 e macro F1-score de 0,708.
O valor inferior do macro F7-score em relagdo ao F71-score ponderado evidencia o
impacto do forte desbalanceamento entre as classes. Esses resultados devem ser
interpretados como desempenho de validacdo da configuragdo selecionada, sem
inferir superioridade direta sobre outros estudos que utilizam divisdes de dados, pré-
processamentos e protocolos de avaliagao distintos.

Um aspecto que exige cautela € o comportamento das curvas de acuracia
(Figura 3), nas quais a validacdo permaneceu acima do treinamento durante grande
parte das épocas. Uma hipotese é que técnicas aplicadas apenas no treinamento,
como mixup e aumento de dados, tornem a tarefa de treino mais dificil e reduzam a
acuracia registrada nessa fase. Entretanto, sem uma avaliagcao adicional da acuracia
no conjunto de treino em condi¢gdes equivalentes as da validagéo, essa explicagao
nao pode ser confirmada apenas pelas curvas apresentadas.

Para a classe melanoma, o modelo apresentou F7-score de 0,586, recall de
0,609 e precisao de 0,565. Das 128 imagens de melanoma presentes no conjunto de
validacao, 78 foram corretamente classificadas e 50 foram atribuidas a outras classes.
Esse desempenho € moderado e a quantidade de falsos negativos permanece
elevada para qualquer inferéncia de aplicagao clinica. Portanto, o modelo deve ser
considerado exclusivamente experimental.

A Focal Loss (y = 2,0, a balanceado) integrou a configuragao selecionada para
reduzir a influéncia das amostras faceis e dar maior peso relativo aos exemplos mais
dificeis em um cenario de forte desbalanceamento. Como n&o é apresentado um
estudo de ablacao completo, o trabalho nao permite atribuir isoladamente a Focal Loss
o desempenho final observado.

A técnica mixup (a = 0,1) também integrou a configuragao final como estratégia
de regularizagdo. Os resultados apresentados correspondem ao desempenho da
combinacao de técnicas adotada, nao sendo possivel concluir, de forma isolada, que
a = 0,1 represente um ponto 6timo sem a apresentacido sistematica das demais

rodadas experimentais.
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O amostrador ponderado por 1/\frequéncia foi empregado para atenuar o efeito
do desbalanceamento durante o treinamento, sem impor ponderacgao linear extrema
as classes minoritarias. Seu efeito deve ser interpretado como parte do conjunto de
estratégias utilizadas, e n&do como contribuigdo causal isolada.

O fine-tuning foi ativado a partir da terceira época, com redugao da taxa de
aprendizado para 1e-4, permitindo o ajuste do backbone pré-treinado ao dominio
dermatoscopico. Essa configuragdo foi a utilizada no modelo reportado, mas a
auséncia de uma tabela comparativa das onze rodadas impede afirmar superioridade
isolada em relagao a outros momentos de descongelamento.

As maiores dificuldades concentram-se na distingdo entre melanoma (mel) e
nevos melanociticos (nv), além de confusdes entre queratoses benignas (bkl) e
carcinoma basocelular (bcc). Na matriz de confusdo, 22 melanomas foram
classificados como nv, enquanto 12 imagens de bkl foram classificadas como bcc.
Esses padrbes de erro reforcam a necessidade de avaliar o desempenho por classe,
e ndo apenas a acuracia global.

Limitagdes do estudo incluem:

° Validagdo apenas interna: os resultados s&o baseados
exclusivamente no HAM10000, sem testes em bases externas independentes
(ex.: ISIC 2020, BCN20000).

) Baixo suporte para classes raras: df (15 amostras na validagao)
e vasc (16 amostras) tém suporte muito pequeno, tornando as métricas
estatisticamente menos confiaveis.

) Auséncia de validagdo cruzada: a divisdo Unica
treino/validagao/teste, agrupada por lesion id, produz uma estimativa
dependente da particado escolhida. Além disso, embora o conjunto de teste
tenha sido reservado na divisdo dos dados, seus resultados ndo sao reportados
nesta verséo.

° Interpretabilidade limitada: o modelo opera como uma
“caixa-preta”; nao sao fornecidas explicagdes visuais (ex.: mapas de ativagao)
sobre os critérios utilizados para cada decisao.

Futuros trabalhos devem contemplar validagao externa, validagdo cruzada
estratificada, aplicacao de técnicas de explicabilidade (Grad-CAM, LIME) e exploragao

de arquiteturas mais recentes; essas dire¢des sdo detalhadas na concluséo.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu e avaliou um modelo baseado em rede neural
convolucional, utilizando a arquitetura EfficientNet-B3, para a classificagao
automatizada de lesbes cutdneas em imagens dermatoscopicas do conjunto
HAM10000, com énfase na identificacdo da classe melanoma. Apds a definicdo de
um fluxo de pré-processamento (remogao de marcadores, remocéao de pelos, CLAHE
e redimensionamento) e a sele¢do empirica de hiperparametros, a configuragao final
selecionada alcangou os seguintes resultados:

° Acuracia global: 82,38%

° F1-score ponderado: 0,828

° Macro F1-score: 0,708

) F1-score para melanoma (mel): 0,586 (precisédo 0,565, recall
0,609)

° F1-score para outras classes minoritarias: df = 0,788; vasc =
0,718.

Os resultados indicam que a configuragdo selecionada, composta por

Focal Loss com a balanceado, mixup com a = 0,1, amostragem ponderada pelo
inverso da raiz quadrada da frequéncia e fine-tuning a partir da terceira época,
apresentou capacidade de discriminagdo entre as sete classes de lesdes
cutaneas. Entretanto, o recall de 0,609 para melanoma demonstra que ainda
existe uma quantidade relevante de falsos negativos, impedindo sua aplicagao
clinica no estagio atual.

Como contribuigdes praticas, este trabalho apresenta:

° O desenvolvimento do cdodigo correspondente ao fluxo de pré-
processamento com aceleragao por GPU e paralelizagao.

) A documentacao da configuracao de hiperparametros utilizada na
avaliagao (Tabela 3), favorecendo a reprodugado do procedimento por outros
pesquisadores.

) Uma analise das classes de erro, com destaque para melanoma
e para as classes de menor suporte, que pode orientar futuras etapas de
validagao e ampliagcao da base.

Para trabalhos futuros, recomenda-se:
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1. Validagao externa — testar o modelo em bases independentes,
como ISIC 2020, BCN20000 ou conjuntos de dados hospitalares.
2. Validacao cruzada estratificada — repetir os experimentos com 5

ou 10 folds para estimar a variabilidade do desempenho.

3. Explicabilidade — implementar técnicas como Grad-CAM ou LIME
para gerar mapas de calor que evidenciem as regides da imagem mais
influentes para a decisdo, aumentando a confianga clinica.

4. Arquiteturas mais recentes — avaliar EfficientNet-B4/B5, Vision
Transformers (ViT) ou modelos hibridos CNN-Transformer.

5. Avaliacdo translacional futura — somente apds validacdo externa
e analise clinica, investigar formas apropriadas de integracdo do modelo a
fluxos de apoio a pesquisa e a triagem supervisionada.

Por fim, os resultados demonstram o potencial experimental das redes neurais
convolucionais com transferéncia de aprendizado para a classificagdo de lesbes
cutaneas. Entretanto, a auséncia de validacao externa, o desempenho moderado para
melanoma e a utilizagdo de uma unica divisdo dos dados limitam a generalizagéo dos

resultados.
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   1  f r e q u ê n c i a


    F 1 =   2 ⋅ Precisão ⋅ Recall  Precisão + Recall


  Recall =   V P  V P + F N


  Precisão =   V P  V P + F P


  Acurácia =   V P + V N  V P + V N + F P + F N
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