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RESUMO
Introdução: A aplicação de inteligência artificial à mamografia tem-se mostrado promissora para aprimorar o 
rastreamento do câncer de mama, reduzindo a variabilidade interpretativa e otimizando a detecção precoce. Entretanto, 
variações de desempenho entre diferentes grupos populacionais e contextos clínicos suscitam preocupações sobre a 
validade e a equidade dos sistemas utilizados. 
Objetivo: Revisar o uso de inteligência artificial em mamografia, com foco em desempenho diagnóstico, vieses de 
representação, implicações éticas e desafios regulatórios para a incorporação segura no Brasil. 
Método: Revisão integrativa entre janeiro de 2016 e janeiro de 2025 nas bases PubMed, Scopus e Web of Science. 
Foram incluídos estudos multicêntricos, revisões sistemáticas, metanálises e análises regulatórias e éticas. Excluíram-se 
publicações sem revisão por pares e artigos não relacionados diretamente à mamografia. Após triagem e leitura crítica, 
trinta e quatro estudos foram selecionados para síntese qualitativa. 
Resultados: Os sistemas de aprendizado profundo apresentam desempenho semelhante ao de radiologistas experientes 
e podem reduzir o número de exames repetidos quando utilizados como apoio à leitura humana. Contudo, observam-se 
diferenças de sensibilidade e especificidade entre grupos raciais e contextos demográficos, associadas à sub-representação 
de determinadas populações nos conjuntos de treinamento e à ausência de validação externa em cenários diversos. No 
Brasil, a carência de bases de dados representativas e interoperáveis aumenta o risco de vieses não detectados e limita a 
generalização dos resultados. 
Conclusão: A adoção responsável da inteligência artificial na mamografia requer validação clínica local em diferentes 
regiões e grupos populacionais, utilização sistemática de métricas de equidade, transparência regulatória e supervisão 
humana contínua. A combinação entre governança ética, auditoria independente e participação de profissionais e 
pacientes é essencial para que os ganhos tecnológicos se traduzam em benefícios clínicos sustentáveis e justos.
PALAVRAS-CHAVE: Mamografia. Inteligência artificial. Viés algorítmico. Disparidades raciais. Equidade.

INTRODUÇÃO

O câncer de mama permanece como a 
neoplasia maligna mais incidente entre 
mulheres, representando cerca de um 

quarto de todos os novos diagnósticos anuais. Em 
2020, foram estimados mais de 2,3 milhões de casos e 
aproximadamente 685 mil mortes em todo o mundo.1 No 
Brasil, as diretrizes nacionais recomendam mamografia 
bienal para mulheres de 50-69 anos; entretanto, a 
cobertura populacional é heterogênea, com menores 
taxas nas regiões Norte e Nordeste e entre mulheres 
negras e pardas, refletindo desigualdades estruturais 
que contribuem para diagnósticos em estágios mais 
avançados.2-4

Nos últimos anos, sistemas de inteligência artificial (IA) 
aplicados à interpretação mamográfica têm demonstrado 
maior acurácia diagnóstica e menor variabilidade 
interobservador em estudos multicêntricos.5-7 Contudo, 
resultados de validação externa revelam desempenho 
desigual entre subgrupos populacionais, com redução 
de sensibilidade e/ou especificidade em mulheres 
de grupos sub-representados, sobretudo hispânicas e 
negras, em comparação às brancas.8,9 Essa disparidade 
evidencia limitações na generalização dos algoritmos, 
especialmente em contextos com diversidade étnica e 
sociocultural, como o brasileiro.

No Brasil, a ausência de repositórios nacionais 
amplos, interoperáveis e estratificados por raça/cor, 
aliada à dependência de algoritmos desenvolvidos e 
validados no exterior, acentua o risco de viés algorítmico 
e inequidade diagnóstica.2,10 Esses fatores podem 
impactar diretamente o tempo até o diagnóstico, o 
acesso ao tratamento oportuno e, consequentemente, os 
desfechos clínicos.

Diante desse cenário, esta revisão sintetiza a 
literatura nacional e internacional sobre o uso da IA na 
mamografia, com foco em desempenho diagnóstico, 
vieses algorítmicos e equidade, além de discutir 

implicações éticas, regulatórias e operacionais para 
implementação segura e contextualizada no sistema de 
saúde brasileiro.

MÉTODO
Foi conduzida revisão integrativa da literatura 

sobre a aplicação da IA na mamografia, abrangendo 
publicações entre janeiro de 2016 e janeiro de 2025. As 
buscas foram realizadas nas bases PubMed/MEDLINE, 
Scopus e Web of Science, utilizando combinações dos 
descritores “mammography”, “artificial intelligence”, 
“algorithmic bias”, “racial disparities” e “equity”. O 
processo de seleção seguiu critérios de inclusão e 
exclusão pré-definidos, priorizando estudos de alta 
relevância metodológica e pertinência temática.

Foram incluídas metanálises, revisões sistemáticas, 
estudos observacionais multicêntricos, ensaios técnicos 
de validação, bases de dados de imagem, além de 
análises regulatórias e éticas relacionadas à utilização da 
IA em imagem mamográfica. Foram excluídos trabalhos 
duplicados, pré-prints não revisados por pares e artigos 
cujo foco principal não estivesse diretamente vinculado 
à mamografia. Ao final do processo de triagem, trinta e 
sete estudos e fontes foram considerados mais relevantes 
para a análise crítica e sintetizados na Tabela.

A leitura integral e a avaliação crítica desses estudos 
permitiram a extração sistemática de informações sobre 
a composição dos conjuntos de dados utilizados, as 
métricas de desempenho relatadas, a presença ou 
ausência de estratificação por raça e etnia, e as estratégias 
de mitigação de viés descritas. As evidências foram 
analisadas de forma integrada, buscando identificar 
padrões de desempenho, limitações metodológicas e 
potenciais implicações éticas e regulatórias.

Complementarmente, foram incorporados dados 
nacionais provenientes de relatórios oficiais do Instituto 
Nacional de Câncer (INCA) e do Ministério da Saúde, 
contemplando indicadores de acesso ao rastreamento, 
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estadiamento ao diagnóstico e mortalidade por 
câncer de mama. Essa integração teve como objetivo 
contextualizar os achados internacionais à realidade 
epidemiológica brasileira.

RESULTADOS
A incorporação de sistemas de IA à mamografia tem 

evoluído de forma consistente, com modelos baseados 
em aprendizado profundo, em especial redes neurais 
convolucionais, alcançando desempenho comparável 
ao de radiologistas experientes na detecção de 
microcalcificações, distorções arquiteturais e massas, 
inclusive em cenários de alto volume.5,11 Ensaios 
multicêntricos indicam que a utilização de IA como 
ferramenta de apoio à dupla leitura humana aumenta a 
taxa de detecção de cânceres sem acréscimo substancial 
de falsos-positivos ou de biópsias desnecessárias, 
além de reduzir o número de recalls e otimizar fluxos 
operacionais, sobretudo em ambientes com escassez 
de radiologistas.6,7,12 Entretanto, a generalização desses 
sistemas depende criticamente da diversidade e da 
qualidade dos conjuntos de treinamento e validação. 
Bancos amplamente utilizados, como DDSM, INbreast, 
CMMD e OPTIMAM, apresentam composição racial 
e geográfica limitada, frequentemente sem metadados 
sociodemográficos completos, o que restringe a 
validade externa e aumenta a possibilidade de viés 
amostral.13-16 Em consonância com essas limitações, 
estudos de validação externa documentam quedas de 
sensibilidade e/ou especificidade em subgrupos sub-
representados.8,9 No Brasil, a literatura aponta potenciais 
benefícios operacionais da IA, como triagem de exames 
presumivelmente normais e priorização de casos 
suspeitos, mas persistem barreiras estruturais relevantes: 
ausência de repositórios nacionais interoperáveis e 
representativos, dependência de soluções importadas e 
integração limitada entre sistemas de informação, que 
comprometem a validação clínica ampla.2

As evidências acumuladas demonstram que o 
desempenho de algoritmos de IA aplicados à mamografia 
pode variar entre grupos populacionais. Essa variação 
relaciona-se à sub-representação de mulheres negras, 
pardas, indígenas e outras minorias nos conjuntos de 
treinamento e à escassez de validação em contextos 
demograficamente diversos.10,17 Em validação externa 
de um modelo ensemble de aprendizado profundo em 
coorte diversa (37.317 exames; rede Athena/UCLA), 
Hsu et al. observaram que o alto desempenho relatado 
em coortes mais homogêneas não se generalizou, com 
sensibilidade e especificidade significativamente menores 
em subgrupos específicos, incluindo mulheres hispânicas 
e mulheres com história prévia de câncer de mama.8 De 
forma convergente, algoritmos aplicados a populações 
historicamente sub atendidas podem apresentar maior 
taxa de subdiagnóstico.9 Além da composição amostral, 
o fenômeno de deslocamento de domínio (domain 
shift) reduz a generalização de modelos treinados em 
populações homogêneas quando aplicados a contextos 
epidemiológicos distintos.18,19 No Brasil, a carência de 
repositórios estratificados por raça/cor e a adoção de 

algoritmos desenvolvidos no exterior sem validação 
local ampliam o risco de erro diagnóstico em subgrupos 
sub-representados.2 A mitigação dessas disparidades 
requer avaliação estratificada de desempenho e uso 
de métricas específicas de equidade, como equalized 
odds, disparate impact ratio e paridade demográfica, 
reportadas antes da implementação e monitoradas em 
vigilância pós-mercado.19,20 Ainda assim, a maioria dos 
estudos publicados em IA para mamografia não reporta 
resultados estratificados por raça ou etnia, o que limita 
substancialmente a avaliação da equidade.20,21

As desigualdades no rastreamento mamográfico 
no Brasil constituem contexto determinante para a 
incorporação segura da IA. Apesar de previsto na Política 
Nacional de Atenção Oncológica e garantido pelo 
SUS, a cobertura mamográfica permanece abaixo da 
meta de 70% preconizada pela Organização Mundial 
da Saúde. Um estudo ecológico de base populacional 
estimou mediana de apenas 21,6% de cobertura entre 
as microrregiões de saúde (intervalo interquartílico de 
8,1% a 37,9%)2 e, segundo a Pesquisa Nacional de 
Saúde (PNS) de 2019, 58,3% das mulheres de 50 a 69 
anos realizaram mamografia nos dois anos anteriores, 
com percentuais inferiores nas regiões Norte (43,2%) e 
Nordeste (49,5%).22 Análises da PNS de 2013 e 2019 
identificaram a cor parda/preta, a menor renda e 
escolaridade e a residência nas regiões Norte e Nordeste 
entre os determinantes da não realização do exame, 
evidenciando iniquidades raciais e socioeconômicas 
de acesso.3,23 Essas disparidades acentuam-se onde 
há menor densidade de equipamentos e profissionais, 
além de barreiras logísticas relevantes, como longos 
deslocamentos em áreas rurais e ribeirinhas.2 Durante a 
pandemia de COVID-19, o número de mamografias de 
rastreamento no SUS caiu cerca de 44% em 2020, com 
reduções que variaram de 25% na região Norte a 48% no 
Nordeste, acompanhadas de aumento na proporção de 
diagnósticos em estágios avançados.24,25 Nesse cenário, 
a adoção de modelos de IA treinados em populações 
homogêneas, sem validação local estratificada e 
monitoramento por subgrupos, pode inadvertidamente 
ampliar desigualdades de acurácia e acesso, caso não 
sejam implementadas medidas de mitigação, como 
repositórios nacionais representativos, interoperabilidade 
dos sistemas, indicadores estratificados e auditorias 
independentes.2,7

A regulação da IA aplicada ao rastreamento 
mamográfico exige arcabouço que assegure desempenho 
clínico, segurança e equidade. Diretrizes internacionais 
convergem para a necessidade de validação representativa 
pré-mercado e vigilância pós-implementação com 
transparência de resultados por subgrupo.20,21,26 Nos 
Estados Unidos, a Food and Drug Administration (FDA) 
classifica tais sistemas como software as a Medical 
Device (SaMD) e recomenda validação com amostras 
estratificadas, além de monitoramento pós-mercado e 
controle de versões.21,26 No Reino Unido, a MHRA adota 
princípios alinhados ao AI Act europeu, enfatizando 
rastreabilidade, divulgação de métricas e mitigação de 
desigualdades.27,28 AI Act classifica aplicações em saúde 
como de alto risco, exigindo governança algorítmica, 
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de evidências deve ocorrer em ensaios pragmáticos 
conduzidos no país, com desfechos clínicos relevantes 
e métricas de equidade pré-especificadas.19,20 Na 
operação clínica, a IA deve atuar como suporte 
ao julgamento médico, com capacitação contínua, 
protocolos de override e vigilância de deriva de 
desempenho.34,35 Dados representativos, validação 
multicêntrica estratificada e governança inclusiva 
são condições essenciais para que a inovação em IA 
contribua para reduzir, e não ampliar, as desigualdades 
no diagnóstico precoce do câncer de mama.10,20

Como referido, a busca incluiu trinta e sete estudos e 
fontes, compilados e sintetizados na Tabela.

DISCUSSÃO
Os achados desta revisão indicam que a IA 

aplicada à mamografia representa avanço substancial 
no rastreamento do câncer de mama, com potencial 
para ampliar a detecção precoce e otimizar fluxos 
diagnósticos.5-7,12 No entanto, a consolidação 
dessa promessa depende de condições estruturais, 
regulatórias e éticas que assegurem desempenho 
consistente e equitativo.18,20,21 A literatura demonstra 
que, embora sistemas de aprendizado profundo 
possam atingir acurácia semelhante à de radiologistas 
experientes, o benefício clínico agregado é altamente 
sensível à diversidade dos conjuntos de treinamento 
e validação.13-16 A ausência de representatividade 
demográfica, especialmente em relação à raça, etnia 
e contexto socioeconômico, reduz a validade externa 
dos algoritmos e pode produzir vieses sistemáticos que 
perpetuam desigualdades diagnósticas.2,8-10

Essas disparidades não decorrem apenas de 
limitações técnicas, mas de processos históricos 
de produção e circulação de dados que refletem 
desigualdades sociais e raciais preexistentes.10,31 O 
viés algorítmico, ao reproduzir padrões de exclusão 
observados na prática clínica e nos sistemas de saúde, 
adquire relevância ética e política.37 Diferenças de 
sensibilidade e especificidade documentadas entre 
populações distintas ilustram que a generalização 
de modelos sem validação local pode comprometer 
diretamente o princípio de justiça diagnóstica.8,9 No 
contexto brasileiro, essa questão é particularmente crítica: 
o país combina ampla heterogeneidade populacional 
com fragilidade de infraestrutura de dados, resultando 
em alto risco de adoção de modelos desenvolvidos em 
ambientes epidemiológicos e técnicos distintos.2,3

A análise integrada dos estudos evidencia que a 
simples incorporação de IA ao rastreamento não garante 
redução de desigualdades. Pelo contrário, quando 
aplicada de modo acrítico, a tecnologia pode acentuar 
assimetrias de acesso e de precisão diagnóstica.2,12,19 
Essa constatação reforça a necessidade de abordagem 
sistêmica, na qual inovação tecnológica, política pública 
e governança ética se articulem. Modelos de validação 
multicêntrica, com estratificação por subgrupos e 
monitoramento contínuo, devem constituir requisito 
regulatório.20,21,26 A experiência internacional demonstra 
que arcabouços robustos, como os da FDA, da 

testes de robustez, auditorias independentes e relato 
de indicadores de equidade.28 No Brasil, a regulação 
de dispositivos médicos ainda carece de exigências 
específicas para modelos de IA, sem distinção clara entre 
modelos estáticos e adaptativos e sem exigir validação 
clínica local representativa.29 Essa lacuna regulatória 
favorece o uso de algoritmos treinados em contextos 
demográficos distintos, com potencial de viés descrito 
em estudos prévios.8,9 A avaliação de equidade deve 
incorporar métricas específicas, como equalized odds, 
disparate impact ratio e paridade demográfica ajustada, 
com intervalos de confiança, calibração por subgrupo e 
margens de não-inferioridade pré-especificadas.18,19 Para 
o contexto nacional, recomenda-se que a aprovação 
regulatória seja condicionada à validação multicêntrica 
no país, estratificada por raça/cor, idade, densidade 
mamária, região e nível socioeconômico, incluindo 
desfechos clínicos relevantes. A vigilância pós-mercado 
deve prever auditorias independentes, relatórios 
públicos de desempenho estratificado e mecanismos 
de recalibração. Um registro nacional de algoritmos, 
contendo informações sobre proveniência dos dados, 
versionamento e métricas de equidade, contribuiria para 
transparência e governança.30

A dimensão ética e epistemológica da IA em 
mamografia transcende a avaliação técnica. O viés 
algorítmico reflete desigualdades nos processos de 
produção e curadoria de dados, que determinam 
quem é representado e quem permanece invisível.10,31 
Modelos treinados em populações homogêneas tendem 
a apresentar degradação de desempenho em subgrupos 
minoritários, infringindo o princípio bioético da justiça.32,33 
O viés de automação, por sua vez, pode levar à 
aceitação acrítica de saídas algorítmicas, especialmente 
sob pressão assistencial, exigindo supervisão humana 
significativa (human-in-the-loop), transparência sobre 
incertezas, rastreabilidade das decisões e protocolos 
de override.34,35 Além disso, há a dimensão da injustiça 
epistêmica: quando certos corpos e sinais clínicos são sub 
representados nos dados, tornam-se menos reconhecidos 
como fontes legítimas de conhecimento.17,36 No contexto 
brasileiro, a dependência de soluções importadas e a 
escassez de bases estratificadas ampliam esse desajuste 
entre modelo e realidade assistencial. Estratégias técnicas, 
como data augmentation direcionado, reponderação de 
amostras, calibração por subgrupos e ajustes de limiar, 
podem reduzir disparidades, desde que acompanhadas 
de métricas de equidade e desfechos clínicos relevantes.18 
A adoção de ethics-by-design, governança transparente 
e participação de usuários e pacientes é essencial para 
que os ganhos de desempenho se traduzam em benefício 
distribuído e não em amplificação de desigualdades.30,32,33

Por fim, as perspectivas futuras apontam que a 
integração da IA ao rastreamento mamográfico no 
Brasil tem potencial para ampliar a detecção precoce e 
padronizar leituras, desde que sustentada por validação 
em populações diversas e monitoramento contínuo com 
desempenho estratificado.18,20 A criação de repositórios 
nacionais multicêntricos e interoperáveis, com anotação 
sociodemográfica padronizada e variáveis clínicas 
e técnicas detalhadas, é prioritária.10,30 A geração 
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TABELA — Síntese dos estudos incorporados nesta revisão1-30

Autor(s) e ano Tipo do estudo Objetivos Método Conclusão

Deng et al. (2025)
Revisão sistemática / 
carga global (GBD)

Estimar a carga global, regional e nacional do 
câncer de mama (1990-2021) e projeções até 
2050

Análise sistemática dos dados do Global Burden 
of Disease Study 2021

O câncer de mama permanece a neoplasia mais incidente 
em mulheres, com carga crescente e desigual entre regiões

Nogueira et al. (2019)
Estudo ecológico / 
iniquidades

Analisar as iniquidades no acesso ao rastreamento 
mamográfico no Brasil

Análise de dados populacionais de acesso 
à mamografia por região e características 
sociodemográficas

O acesso à mamografia é desigual no Brasil, com menor 
cobertura em regiões e grupos socialmente desfavorecidos

Silva et al. (2024)
Estudo de base 
populacional

Examinar disparidades étnicas nos padrões de 
câncer de mama no Brasil

Análise de registros de câncer de base 
populacional

Há disparidades étnicas relevantes nos padrões e 
desfechos do câncer de mama no Brasil

Santos et al. (2023)
Relatório de estimativas 
(INCA)

Estimar a incidência de câncer no Brasil para 
2023-2025

Estimativas com base em dados de registros de 
câncer brasileiros (INCA)

Fornece as estimativas oficiais de incidência, subsidiando o 
planejamento do rastreamento no país

McKinney et al. (2020)
Estudo de validação 
multicêntrico

Avaliar um sistema de IA para rastreamento 
mamográfico em bases do Reino Unido e EUA

Comparação do desempenho do modelo de 
aprendizado profundo com radiologistas em 
coortes retrospectivas

O sistema de IA alcançou desempenho comparável ao de 
radiologistas, reduzindo falsos-positivos e falsos-negativos

Elhakim et al. (2023)
Estudo multicêntrico 
retrospectivo

Avaliar a acurácia da IA na detecção de câncer de 
mama em toda a população rastreada

Análise retrospectiva de desempenho da IA em 
população de rastreamento

A IA apresentou boa acurácia diagnóstica em cenário 
populacional real de rastreamento

Sharma et al. (2023)
Estudo multicêntrico 
(multi-fornecedor)

Avaliar a IA como leitor independente na dupla 
leitura do rastreamento

Avaliação de múltiplos sistemas de IA em 
275.900 mamografias

A IA pode atuar como leitor independente na dupla leitura, 
mantendo desempenho e reduzindo carga de trabalho

Hsu et al. (2022)
Estudo de validação 
externa

Validar externamente um modelo de IA em coorte 
diversa

Validação de modelo ensemble em 37.317 
exames (rede Athena/UCLA)

O alto desempenho não se generalizou a coorte diversa, 
com menor sensibilidade/especificidade em subgrupos 
(ex.: mulheres hispânicas)

Seyyed-Kalantari et al. 
(2021)

Estudo analítico de 
equidade

Avaliar viés de subdiagnóstico de IA em 
populações sub-atendidas

Análise de modelos de IA em radiografias de 
tórax por subgrupo

Modelos de IA podem subdiagnosticar de forma 
desproporcional grupos historicamente sub-atendidos

Larrazabal et al. 
(2020)

Estudo experimental
Avaliar o efeito do desequilíbrio de representação 
nos conjuntos de treinamento

Experimentos de classificação variando a 
composição do conjunto de dados

Desequilíbrios de representação nos dados produzem 
classificadores enviesados

Lundervold & 
Lundervold (2019)

Revisão narrativa
Revisar aplicações de aprendizado profundo em 
imagem médica

Revisão da literatura sobre redes neurais em 
imagem médica (com foco em RM)

O aprendizado profundo tornou-se central na análise de 
imagens médicas, com desempenho crescente

Zeng et al. (2024) Revisão sistemática
Caracterizar a frequência e o tipo de erros da IA na 
leitura de rastreamento

Revisão sistemática de estudos sobre erros de IA 
em mamografia

A IA comete erros com padrões identificáveis, reforçando a 
necessidade de supervisão humana

Lee et al. (2017)
Descrição de base de 
dados

Disponibilizar base curada de mamografia (CBIS-
DDSM) para pesquisa

Curadoria e padronização do conjunto DDSM 
para detecção/diagnóstico assistido

Fornece base pública padronizada, porém com 
representatividade demográfica limitada

Moreira et al. (2012)
Descrição de base de 
dados

Apresentar a base INbreast de mamografia digital 
de campo total

Construção e caracterização do banco INbreast
Disponibiliza base de imagens de alta qualidade, com 
abrangência populacional restrita

Cai et al. (2023)
Descrição de base de 
dados

Disponibilizar base de mamografia com tipos 
confirmados por biópsia (CMMD)

Construção de base online com confirmação 
por biópsia

Fornece dados anotados para diagnóstico por máquina, 
com composição populacional específica (China)

Halling-Brown et al. 
(2021)

Descrição de base de 
dados

Apresentar a base OPTIMAM de imagens de 
mamografia e dados clínicos

Construção de recurso de larga escala de 
imagens e metadados clínicos

Oferece grande volume de imagens, mas com 
representatividade racial/geográfica limitada

Gichoya et al. (2022) Estudo de modelagem
Avaliar se a IA reconhece a raça do paciente em 
imagens médicas

Modelagem multicêntrica em diferentes 
modalidades de imagem

A IA infere raça a partir de imagens, criando risco de viés 
oculto e não auditável

Garrucho et al. (2022)
Estudo técnico 
multicêntrico

Avaliar a generalização de domínio na detecção 
de massas por aprendizado profundo

Estudo multicêntrico de generalização de 
domínio em mamografia

O deslocamento de domínio reduz a generalização de 
modelos entre centros/populações

Gianfrancesco et al. 
(2018)

Artigo de perspectiva/
análise

Discutir vieses potenciais de algoritmos de 
aprendizado de máquina com dados de prontuário

Análise conceitual de fontes de viés em dados 
de saúde

Dados de saúde podem introduzir vieses sistemáticos, 
exigindo métricas e vigilância de equidade

Kolbinger et al. (2024)
Revisão sistemática e 
metanálise

Avaliar diretrizes e a qualidade de relato em IA 
médica

Revisão sistemática/metanálise de guias de 
relato

Há lacunas relevantes de padronização e transparência no 
relato de estudos de IA médica

Muralidharan et al. 
(2024)

Revisão de escopo
Mapear lacunas de relato em dispositivos de IA 
aprovados pela FDA

Revisão de escopo de dispositivos de IA 
autorizados

Muitos dispositivos autorizados têm relato incompleto sobre 
validação e subgrupos

IBGE – PNS 2019 
(2021)

Inquérito nacional de 
saúde

Estimar a cobertura de mamografia e indicadores 
de saúde da população brasileira

Pesquisa Nacional de Saúde 2019 (inquérito 
domiciliar de base populacional)

Cobertura de mamografia (50-69 anos) de 58,3% em 
2019, menor no Norte (43,2%) e Nordeste (49,5%)

Silva et al. (2025)
Estudo transversal (PNS 
2013/2019)

Identificar determinantes sociais associados à 
realização de mamografia

Análise da Pesquisa Nacional de Saúde de 
2013 e 2019

Cor parda/preta, menor renda/escolaridade e residência 
no Norte/Nordeste associaram-se à não realização do 
exame

Furlam et al. (2023) Estudo ecológico (Brasil)
Avaliar o impacto da COVID-19 no rastreamento 
mamográfico no Brasil

Análise comparativa de mamografias no SUS 
(pré-pandemia vs. pandemia)

Houve queda de ~44% nas mamografias em 2020, com 
variação regional (Norte 25% a Nordeste 48%)

Rocha et al. (2023) Estudo ecológico (Brasil)
Avaliar efeitos da COVID-19 no rastreamento e no 
estadiamento no SUS

Regressão de Poisson sobre dados do SUS 
(2013-2021)

Queda no rastreamento e aumento de diagnósticos em 
estágios avançados durante a pandemia

Gerke et al. (2020a)
Artigo de perspectiva 
regulatória

Defender uma visão sistêmica para regular IA/ML 
como dispositivo médico

Análise regulatória de software como dispositivo 
médico (SaMD)

A regulação de IA/ML exige abordagem sistêmica, com 
validação e monitoramento pós-mercado

MHRA (2022) Documento regulatório
Estabelecer diretrizes para software e IA como 
dispositivo médico no Reino Unido

Programa/roteiro regulatório da agência 
britânica (MHRA)

Enfatiza rastreabilidade, transparência de desempenho e 
mitigação de desigualdades

Laux, Wachter & 
Mittelstadt (2024)

Análise regulatória
Analisar o AI Act da União Europeia e a 
classificação de risco

Análise crítica do marco regulatório europeu 
de IA

O AI Act trata aplicações de saúde como de alto risco, 
exigindo governança e auditoria

Jambor (2025)
Análise regulatória 
(Brasil)

Avaliar a regulação de SaMD com foco em 
inclusão e equidade em IA em saúde

Análise do arcabouço regulatório brasileiro para 
SaMD/IA

O Brasil carece de exigências específicas de validação 
local e equidade para IA em saúde

Gebru et al. (2021) Artigo metodológico
Propor documentação padronizada de conjuntos 
de dados (datasheets)

Proposta de framework de documentação de 
dados

A documentação padronizada de dados aumenta a 
transparência e a governança de modelos

Mittelstadt et al. (2016) Revisão conceitual Mapear o debate ético sobre algoritmos Revisão da literatura sobre ética de algoritmos
Identifica dimensões éticas (evidência, rastreabilidade, 
justiça) do uso de algoritmos

Chen et al. (2020) Artigo de perspectiva
Discutir o uso de IA para tratar disparidades em 
saúde

Análise conceitual de equidade em IA em saúde
A IA pode reduzir ou ampliar disparidades, dependendo 
de dados e governança

Gerke et al. (2020b)
Capítulo/análise 
ética-legal

Discutir desafios éticos e legais da saúde orientada 
por IA

Revisão de desafios éticos, legais e regulatórios
A IA em saúde levanta desafios de justiça, transparência e 
responsabilidade que requerem governança

Lyell & Coiera (2017) Revisão sistemática
Analisar o viés de automação e a complexidade 
de verificação

Revisão sistemática de estudos sobre viés de 
automação

O viés de automação aumenta com a carga de verificação, 
exigindo salvaguardas de supervisão

Goddard et al. (2012) Revisão sistemática
Avaliar frequência, mediadores e mitigadores do 
viés de automação

Revisão sistemática da literatura
O viés de automação é frequente e pode ser mitigado por 
desenho de sistema e supervisão

De Proost & Pozzi 
(2023)

Ensaio bioético
Discutir o potencial de injustiça epistêmica em IA 
conversacional

Análise ético-filosófica
Sistemas de IA podem gerar injustiça epistêmica ao 
invisibilizar certos grupos

Obermeyer et al. 
(2019)

Estudo observacional/
analítico

Investigar viés racial em algoritmo de gestão de 
saúde populacional

Análise de algoritmo comercial aplicado a 
grande população

Algoritmos podem reproduzir viés racial estrutural mesmo 
sem usar raça explicitamente
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Medicines and Healthcare products Regulatory Agency 
e o European AI Act, favorecem maior transparência, 
rastreabilidade e mitigação de riscos.21,27,28 A ausência de 
exigências equivalentes no Brasil representa uma lacuna 
significativa e potencialmente geradora de iniquidades.29

Além das dimensões técnicas e regulatórias, esta 
revisão destaca aspectos epistemológicos frequentemente 
negligenciados. A produção de conhecimento em IA 
médica tem sido marcada por concentração geográfica 
e institucional, com predomínio de dados provenientes 
de poucos centros e populações homogêneas.10,31 
Essa concentração gera o que pode ser descrito como 
injustiça epistêmica algorítmica: certos corpos e contextos 
permanecem menos visíveis para o aprendizado 
de máquina, o que restringe a legitimidade de suas 
experiências clínicas como fonte de conhecimento.17,36

No caso da mamografia, isso se traduz em modelos 
potencialmente menos sensíveis a padrões radiológicos 
associados a determinados grupos, faixas etárias ou 
densidades mamárias, o que pode reforçar exclusões 
históricas.17 A resposta a esse problema não se limita a 
ajustes técnicos, mas requer governança participativa, 
ética de coautoria e envolvimento ativo de comunidades 
afetadas no ciclo de desenvolvimento e validação.33

Do ponto de vista operacional, as evidências sugerem 
que a IA pode ser particularmente útil em sistemas de 
saúde com escassez de radiologistas, como o brasileiro, 
atuando na triagem de exames presumivelmente normais 
e na priorização de casos suspeitos.2,6,7 No entanto, 
a eficiência não deve ser perseguida em detrimento 
da equidade. A redução de recalls e o aumento da 
produtividade, embora desejáveis, só se traduzem 
em benefício populacional quando acompanhados 
de desempenho equivalente entre subgrupos.18,20,21 
A implementação de métricas de equidade, com 
monitoramento longitudinal e transparência pública, 
é condição necessária para legitimar o uso clínico e 
regulatório da IA.19,20

O debate ético sobre o papel da supervisão humana 
também emerge como central. O viés de automação, 
caracterizado pela aceitação acrítica das saídas 
algorítmicas, pode fragilizar o julgamento clínico e 
obscurecer limitações do modelo.35 Estratégias de human-
in-the-loop, protocolos de override e interfaces que 
tornem visíveis a incerteza e a justificativa das decisões 
são componentes indispensáveis de uso responsável.34 
Além disso, a vigilância pós-implementação deve 
incluir detecção automática de deriva de dados e 
desempenho, com gatilhos objetivos para recalibração 
e revalidação.18,20

A análise das desigualdades estruturais no rastreamento 
mamográfico brasileiro fornece contexto essencial para 
a incorporação da IA. A baixa cobertura, as barreiras 
regionais e raciais e a dependência de modelos importados 
indicam que a tecnologia, se mal implementada, 
pode reproduzir e até ampliar as desigualdades já 
documentadas.2-4,24 Por outro lado, se acompanhada 
de políticas públicas voltadas à representatividade de 
dados, infraestrutura digital interoperável e mecanismos 
de auditoria independente, a IA pode funcionar como 
instrumento de correção de iniquidades.2,28

Finalmente, a convergência entre ciência de 
dados, política regulatória e bioética aponta para a 
necessidade de um paradigma de ethics-by-design, 
no qual a equidade não seja apenas resultado a ser 
medido, mas princípio constitutivo do desenvolvimento 
tecnológico.30,33,36 A criação de repositórios nacionais 
multicêntricos, a exigência de validação local 
estratificada, a transparência pública de métricas e 
a inclusão de pacientes e profissionais nos processos 
decisórios configuram os pilares de um ecossistema de 
inovação responsável.20,28,30 Sob essa perspectiva, a IA 
deixa de ser mero instrumento de eficiência diagnóstica 
e torna-se componente de uma agenda mais ampla de 
justiça diagnóstica e de fortalecimento do SUS como 
política de Estado.

Em síntese, a integração ética e equitativa da IA à 
mamografia exige superar a lógica de adoção tecnológica 
centrada na performance média e reconhecer que o 
valor clínico da inovação depende de sua capacidade 
de beneficiar de modo justo e sustentável as populações 
que historicamente permanecem à margem do progresso 
diagnóstico.30,32,33

CONCLUSÕES
A aplicação de IA à mamografia demonstra potencial 

para ampliar a detecção de câncer de mama e reduzir 
o recall quando empregada como complemento à leitura 
humana. Entretanto, a heterogeneidade de desempenho 
entre subgrupos evidencia que métricas agregadas 
não asseguram equidade diagnóstica e podem ocultar 
perdas clinicamente relevantes em populações sub 
representadas. A equidade, portanto, deve ser tratada 
não como um subproduto da eficiência, mas como 
critério central de validação e de vigilância. No contexto 
brasileiro, a incorporação responsável requer validação 
multicêntrica local com amostras estratificadas, uso 
sistemático de métricas de equidade e vigilância pós-
mercado transparente por subgrupo, em consonância com 
referenciais regulatórios internacionais. A disponibilidade 
de bases de dados representativas, associada à 
governança robusta e à documentação técnica pública, 
é condição essencial para evitar a transferência acrítica 
de modelos treinados em contextos demográficos distintos. 
Na prática clínica, a IA deve atuar como instrumento de 
apoio ao julgamento médico, e não como substituto da 
decisão humana. Supervisão contínua, exposição explícita 
de incerteza e protocolos de override são elementos 
indispensáveis de segurança e legitimidade. Modelos de 
implementação participativa e auditoria independente 
fortalecem a confiança e permitem identificar falhas não 
capturadas por métricas agregadas.
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