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Resumo—O diagnoéstico de patologias toracicas por meio de
radiografias de térax é uma tarefa complexa que demanda tempo
e conhecimento especializado de radiologistas. A aplicacdo de
modelos de Aprendizagem Profunda, particularmente as Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), tem demonstrado grande
potencial para automatizar e auxiliar neste processo. Este artigo
apresenta o desenvolvimento e a validacdo de um modelo baseado
na arquitetura DenseNet121, com a incorporacdo de mecanismos
de atencdo (CBAM), para a classificacdo de 14 patologias no
conjunto de dados publico NIH Chest X-ray. Visando superar
as limitacgGes do severo desbalanceamento de classes, 0 modelo foi
treinado no conjunto de dados completo, contendo mais de
112.000 imagens. Crucialmente, a avaliac¢o final foi conduzida em
um conjunto de teste de 810 radiografias, cujos rotulos,
disponibilizados no trabalho de Nabulsi et al. (2021), foram
definidos por um painel de cinco radiologistas norte-americanos
certificados, garantindo um padréo de alta confiabilidade para a
avaliacdo. O modelo final alcancou uma AUC Média de 0,8543
e um F1-Score Macro de 0,3912. Notavelmente, a abordagem
demonstrou capacidade de detectar patologias extremamente
raras, como Hérnia, com um F1-Score de 0,667 e uma AUC
de 0,999. Os resultados demonstram que a escala dos dados de
treinamento, aliada a uma validacdo rigorosa contra um padréo
de referéncia de especialistas, ¢ um fator determinante para o
desenvolvimento de sistemas de diagndéstico automatizado mais
robustos e clinicamente relevantes.

Palavras-chave—Radiografia de Toérax, Aprendizado Pro-
fundo, DenseNet121, Classificagdo Multirrétulo, Diagnostico Aux-
iliado por Computador.

I. INTRODUCAO

A radiografia de térax (CXR) permanece como uma modal-
idade de imagem fundamental e amplamente utilizada na
pratica médica global, servindo como ferramenta diagnostica
de primeira linha para uma vasta gama de condicdes cardiopul-
monares e outras anormalidades toracicas [1]. Sua prevaléncia
¢ atribuivel a combinacdo de acessibilidade, baixo custo,
rapidez na aquisicdo e uma dose de radiacdo relativamente
baixa, tornando-a indispenséavel em multiplos contextos clini-
cos, desde exames de rotina e triagem até o monitoramento
de pacientes em estado critico [2]. As CXRs oferecem infor-
mac0es valiosas sobre os pulmdes, coragdo, pleura, mediastino
e arcabouco 0sseo, auxiliando no diagndstico e acompan-
hamento de doencas como pneumonia, tuberculose, edema
pulmonar, cardiomegalia, derrames pleurais e neoplasias [3].
Apesar de sua centralidade no diagndstico por imagem, a

interpretacdo de radiografias toracicas é uma tarefa complexa
que exige consideravel conhecimento especializado e esta
sujeita a desafios inerentes. A detec¢do de achados patolégicos
pode ser dificultada pela sutileza de certas anormalidades, pela
sobreposicdo de estruturas anatémicas e pela presenca de
artefatos na imagem [4]. Estudos tém consistentemente
demonstrado a existéncia de variabilidade interobservador na
interpretacdo de CXRs, mesmo entre radiologistas experientes,
0 que pode impactar a consisténcia e acuracia diagndstica
[5]. Adicionalmente, a carga de trabalho elevada em muitos
departamentos de radiologia pode contribuir para a fadiga
interpretativa, aumentando o potencial de erros perceptivos ou
cognitivos [4], [6]. Neste cenario, o advento da Inteligéncia
Artificial (1A), particularmente as técnicas de aprendizado pro-
fundo (Deep Learning), tem catalisado um avanco significativo
no desenvolvimento de sistemas de diagndstico auxiliado por
computador (CAD) para a analise de imagens médicas [7].
As Redes Neurais Convolucionais (CNNs), em especial, tém
alcancado resultados notaveis na interpretagdo de imagens
radiograficas, demonstrando em diversos estudos a capacidade
de identificar achados patolégicos com um desempenho que se
aproxima ou, em alguns casos, iguala o de especialistas
humanos [8], [9]. O potencial da IA em radiologia toracica
reside na sua capacidade de auxiliar na triagem de exames,
destacar regibes de interesse suspeitas, quantificar achados e
reduzir a variabilidade na interpretacdo, atuando como uma
segunda opinido ou ferramenta de suporte a decisdo para 0s
radiologistas [7]. A disponibilidade de grandes bancos de dados
de imagens médicas, como o conjunto de dados NIH Chest X-
ray, que compreende mais de 112.000 radiografias de térax com
anotacOes para multiplas patologias, tem sido um fator crucial
para o treinamento e validacdo desses modelos de aprendizado
profundo [10]. Este conjunto de dados, cujos rotulos foram
gerados a partir da mineragdo de texto de laudos radiolégicos
associados, permite o desenvolvimento de algoritmos para
tarefas complexas de classificagdo multir- roétulo, onde
maltiplas patologias podem estar presentes em uma Unica
imagem [10], [11]. Contudo, uma caracteristica marcante e
desafiadora deste conjunto de dados é o seu severo
desbalanceamento de classes, com certas patologias raras
representando uma fragdo minuscula do total. Essa distribuicao
de cauda longa (long-tail) constitui um obstaculo critico, pois
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modelos treinados nestes dados tendem a ignorar as classes
minoritarias, limitando drasticamente sua utilidade e segurancga
na pratica clinica.

Il. TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacdo de Aprendizagem Profunda, especificamente
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), para a analise de
radiografias de térax (CXR) é um campo de pesquisa consol-
idado, impulsionado pela disponibilizacdo de grandes bancos
de dados publicos. A publicacdo do conjunto de dados NIH
ChestX-ray [10] foi um marco que catalisou o desenvolvi-
mento de modelos de diagndstico automatizado. Um dos
trabalhos de maior impacto nesta area foi o0 CheXNet [11], que
demonstrou a eficicia de uma arquitetura DenseNet-121 para a
deteccdo de patologias, alcangcando um desempenho com-
paravel ao de radiologistas. Seguindo essa linha, a comunidade
cientifica explorou uma variedade de outras arquiteturas, como
as Redes Residuais (ResNet), investigando sistematicamente os
efeitos da transferéncia de aprendizagem e da integracdo de
metadados para otimizar a classificacdo multirrétulo [8]. Um
desafio central e persistente na classificacdo de patologias em
CXR é o severo deshalanceamento de classes, criando uma
distribuicdo de cauda longa (long-tail) que prejudica o
desempenho dos modelos. A literatura apresenta um conjunto
de estratégias para mitigar este problema. No nivel dos dados,
técnicas de reamostragem buscam balancear artificialmente
a distribuicdo, com métodos de sobreamostragem (oversam-
pling), como o Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE), sendo frequentemente empregados para criar novas
instancias sintéticas das classes minoritarias. A segunda frente,
no nivel do modelo, consiste no uso de funcfes de perda
especializadas. A Focal Loss [15] é um exemplo proeminente,
projetada para modificar a fungdo de perda de entropia cruzada
padréo, atribuindo um peso dinamicamente menor aos exem-
plos féceis e bem classificados, forcando o modelo a focar
o aprendizado nos exemplos dificeis das classes minoritarias.
Apesar do foco da literatura em inovagdes arquitetdnicas e
funcdes de perda, a escala massiva do conjunto de dados de
treinamento como estratégia primaria para superar o desbal-
anceamento ndo foi investigada com o mesmo rigor. Muitos
trabalhos buscam solugdes algoritmicas para um volume de
dados fixo, mas a hipo6tese de que um aumento de uma ordem
de magnitude nos dados poderia ser a estratégia mais eficaz
para a deteccdo de patologias raras permanecia como uma
lacuna relevante. Este artigo busca enderecar precisamente essa
questdo, demonstrando que a escala dos dados é o fator mais
critico e validando os achados contra um padréo-ouro de
especialistas [14] para garantir a robustez cientifica.

I1l. METODOLOGIA
A. Conjunto de Dados

O presente estudo utilizou o conjunto de dados publico NIH
Chest X-ray, também conhecido como ChestX-ray14 [10]. Este
é um dos maiores conjuntos de dados de radiografias toracicas
disponiveis publicamente, contendo 112.120 imagens de raios-
X frontais de 30.805 pacientes Unicos. Cada imagem

esta associada a rétulos de catorze patologias toracicas co-
muns: Atelectasia, Cardiomegalia, Consolidagdo, Edema, Der-
rame, Enfisema, Fibrose, Hérnia, Infiltracdo, Massa, Nddulo,
Espessamento Pleural, Pneumonia e Pneumotorax. Os rétulos
foram extraidos de laudos radiol6gicos associados por meio de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), um
método que, embora permita a anotagdo em larga escala, pode
introduzir um certo nivel de ruido ou imprecisdo nos rétulos
[10]. Cientes do potencial ruido nos rétulos gerados por PLN,
uma etapa fundamental deste trabalho foi a definicdo de uma
metodologia de avaliacdo de alta confiabilidade. Para a
avaliacdo final do modelo, utilizamos um conjunto de teste dis-
tinto, disponibilizado por Nabulsi et al. [14], composto por 810
radiografias cujos rétulos foram independentemente definidos
por um painel de cinco radiologistas norte-americanos certifi-
cados. Este conjunto de dados serviu como nosso padrdo-ouro
(gold standard). Para garantir a integridade da avaliacdo, todas
as 810 imagens deste conjunto de teste foram rigorosamente
removidas do conjunto de dados principal antes de qualquer
divisdo. O conjunto restante (111.310 imagens) foi entdo
dividido em particOes de treinamento (90%) e valida¢do (10%)
para o desenvolvimento do nosso modelo final.

Distribuigdo de Casos Positivos no Conjunto de Teste (N=810)
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Fig. 1: Distribuicdo de casos positivos para cada uma das
14 patologias no conjunto de teste de especialistas (N=810),
evidenciando o severo desbhalanceamento e a cauda longa de
distribuicéo das classes.

B. Pré-processamento e Aumento de Dados

As imagens foram submetidas a uma sequéncia de etapas de
pré-processamento. Inicialmente, todas as imagens foram
convertidas para o formato monocromatico (tons de cinza). Em
seguida, foram redimensionadas para uma dimensdo de
256x256 pixels. Para o conjunto de treinamento, foram apli-
cadas técnicas de aumento de dados (data augmentation)
com o objetivo de aumentar a variabilidade dos dados e reduzir
0 risco de sobreajuste (overfitting). As transformacdes
incluiram: recorte aleatério para 224x224 pixels, espelhamento
horizontal aleatério, transformagdes afins aleatorias (rotagdes,
translacGes, escalonamento e cisalhamento) e ajustes aleatorios
de brilho e contraste. Para os conjuntos de validagdo e teste, as



imagens foram submetidas a um recorte central para 224x224
pixels. Todas as imagens, apés as transformagdes, foram
normalizadas utilizando média de 0,502 e desvio padrdo de
0,252, valores calculados a partir da distribuicdo de pixels
do préprio conjunto de dados NIH Chest X-ray, garantindo uma
normalizacdo mais especifica para imagens radiogréaficas
monocromaticas.

(a) Imagem Original

(b) Imagem Apds Pré-processamento

Fig. 2: Exemplo de imagem de radiografia toracica antes (a)
e depois (b) da aplicacdo das etapas de pré-processamento,
incluindo recorte central e normalizacéo.

C. Arquitetura do Modelo e Justificativa

A arquitetura de rede neural convolucional (CNN) escolhida
para este estudo foi a DenseNet121 [12], aprimorada com Mo-
dulos de Atengdo de Bloco Convolucional (CBAM, Convolu-
tional Block Attention Module). A selecdo desta arquitetura foi
uma decisdo metodoldgica fundamentada com a combinagéo da
eficiéncia de pardmetros da DenseNet121 com a capacidade de
foco do CBAM como uma estratégia para criar um modelo que
fosse ao mesmo tempo profundo o suficiente para aprender
caracteristicas complexas e focado o suficiente para identificar
achados patoldgicos sutis, representando um balango entre
complexidade e performance. A DenseNet121 foi escolhida por
sua reconhecida eficiéncia de parametros e pelo forte reuso de
caracteristicas, conforme validado em aplicagbes de larga
escala como o CheXNet [11]. Em uma tarefa complexa de
classificacdo de 14 patologias, onde caracteristicas visuais de
baixo nivel (ex: texturas) podem ser relevantes para multiplas
condicBes, a conectividade densa da arquitetura é teorica-
mente vantajosa, pois facilita o fluxo de gradientes e evita o
reaprendizado redundante de caracteristicas. A integracdo do
CBAM representa um refinamento 1dgico para o diagnostico
por imagem. O mecanismo de atencdo sequencial (canal e es-
pacial) permite que o modelo aprenda dinamicamente "o que"
focar (quais mapas de caracteristicas sdo mais informativos) e
"onde" focar (quais regifes espaciais sdo mais salientes). Em
radiografias, onde um achado pode ser uma anomalia sutil e
localizada (como um N6dulo) ou um padréo difuso (como uma
Infiltracdo), a capacidade de ponderar a importancia das
caracteristicas € crucial para guiar a rede neural para as
regides de maior relevancia diagndstica. Utilizou-se uma
versdo da DenseNet121 pré-treinada no conjunto de dados
ImageNet. A primeira camada convolucional foi adaptada para

aceitar imagens de 1 canal, e a camada classificadora final foi
substituida por uma camada linear com 14 saidas e ativacdo
sigmoide, permitindo a predi¢do multirrétulo.

D. Treinamento do Modelo

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o frame-
work PyTorch. A estratégia experimental foi divididaem duas
fases para quantificar o impacto da escala dos dados, mantendo-
se a metodologia de treinamento idéntica em ambas. A funcéo
de perda empregada foi a Binary Cross-Entropy with Logits
(BCEWithLogitsLoss), ponderada pelo mecanismo de
pos_weight para mitigar o severo desbalanceamento de classes.
Este peso, calculado como a razdo entre o namero de
amostras negativas e positivas para cada classe no con- junto
de treinamento, atribui uma penalidade maior aos erros
cometidos na classe minoritaria. O otimizador escolhido foi o
AdamW (Adaptive Moment Estimation with Weight Decay), O
otimizador AdamW foi selecionado em detrimento de alterna-
tivas como o SGD por sua robustez e rapida convergéncia,
caracteristicas bem documentadas em problemas de visdo
computacional de larga escala. Com uma taxa de aprendizado
inicial de 1 x 10~* e um decaimento de peso (weight decay) de
1 X 107°. Utilizou-se um agendador (scheduler) Reducel-
ROnPlateau para reduzir a taxa de aprendizado por um fator
de 0,2 caso a métrica de AUC Meédia de Validacdo néo
apresentasse melhora ap6s 3 épocas. Um mecanismo de parada
antecipada (early stopping) foi implementado para interromper
o0 treinamento caso a mesma métrica ndo melhorasse por 5
épocas consecutivas, salvando-se 0 modelo com o melhor
desempenho.

E. Avaliacdo do Desempenho e Métricas

A avaliacdo de desempenho foi realizada exclusivamente no
conjunto de teste padrdo-ouro. Para converter as probabil-
idades de saida do modelo em predi¢des binarias, o limiar
de decisdo para cada classe foi otimizado no conjunto de
validacgéo, selecionando-se o valor que maximizava o F1-score
para aquela classe especifica. As métricas no conjunto de teste
foram entdo reportadas utilizando esses limiares otimizados. As
métricas globais para avaliar o desempenho agregado do
modelo incluiram: a AUC Média, para medir a capacidade
discriminativa, e 0 F1-Score Macro, por sua sensibilidade ao
desempenho nas classes minoritarias.

IV. RESULTADOS

O desempenho dos modelos foi avaliado rigorosamente
contra 0 conjunto de teste, composto por 810 imagens rotu-
ladas por especialistas. Apresentamos os resultados de forma
comparativa para quantificar o impacto da escala do con- junto
de dados de treinamento no desempenho diagnéstico da
arquitetura DenseNet121-CBAM. O "Modelo Amostral”
refere-se ao modelo treinado na amostra de 10% dos dados
( 10k imagens), enquanto o "Modelo Final" refere-se & mesma
arquitetura treinada no conjunto de dados completo ( 100k
imagens).



Tabela I: Comparacdo de Desempenho Entre 0 Modelo Amostral e o Modelo Final, Avaliados no Conjunto de Teste de

Especialistas.

Métrica / Patologia F1-Score (Amostral)  F1-Score (Final)  AUC (Amostral)  AUC (Final)
Hémia 0,000 0,667 0,738 0,999
Pneumotdrax 0,597 0,708 0,873 0,934
Massa 0,446 0,632 0,802 0,943
Derrame Pleural 0,706 0,698 0,896 0,908
Cardiomegalia 0,533 0,488 0,859 0,901
Nédulo 0,354 0,481 0,674 0,851
Atelectasia 0,447 0,463 0,817 0,770
Infiltragéo 0,331 0,387 0,811 0,841
Espessamento Pleural 0,236 0,365 0,787 0,854
Consolidacdo 0,082 0,346 0,799 0,842
Fibrose 0,062 0,182 0,619 0,788
Enfisema 0,025 0,059 0,761 0,787
Edema 0,143 0,000 0,797 0,870
Pneumonia 0,000 0,000 0,908 0,673
AUC Média 0,7958 0,8543 - -
F1-Score Macro 0,2829 0,3912 - -

A. Desempenho Geral Comparativo

A Tabela | apresenta as métricas de desempenho agregado
para ambos os modelos, destacando o impacto positivo do
treinamento com o conjunto de dados completo. A AUC Média,
que mede a capacidade discriminativa geral do modelo,
aumentou de 0,7958 para um valor robusto de 0,8543. A analise
dos valores de AUC por classe na tabela corrobora a forte
capacidade do modelo final em distinguir entre ex- ames
normais e anormais para a maioria das patologias, com
destaque para Hérnia (0,999), Massa (0,943) e Pneumotdrax
(0,934). Mais notavelmente, o F1-Score Macro, nossa métrica
principal por ser sensivel ao desempenho nas classes raras, ap-
resentou um salto de 0,2829 para 0,3912, 0 que representa uma
melhora relativa de 38,3%. Este ganho significativo evidencia
a eficécia da escala de dados como estratégia para melhorar o
equilibrio entre preciséo e revocagdo em um cenario de classes
desbalanceadas.

B. Analise Qualitativa e Casos Criticos

A andlise da Tabela | revela que o aumento no volume
de dados foi particularmente benéfico para as patologias de
média e baixa prevaléncia. Condi¢des como Massa, Nddulo e
Consolidacdo apresentaram ganhos expressivos no F1-Score. O
caso mais notdvel foi o da Hérnia, uma das patologias mais
raras, cujo F1-Score saltou de 0,000 para 0,667, com uma AUC
quase perfeita de 0,999. Para ilustrar visualmente o
comportamento do modelo final, a Figura 3 apresenta as
matrizes de confusao para trés cendrios distintos: uma patologia
com bom desempenho (Derrame), o caso de melhora mais
expressiva (Hérnia) e uma patologia que permaneceu um
desafio (Pneumonia). Apesar da melhora geral, patologias de
sinal visual sutil e com poucos exemplos, como Pneumonia e
Edema, continuaram a apresentar um F1-Score nulo, indicando
que, para estas condi¢des, apenas o aumento do volume de
dados pode néo ser suficiente, um ponto que sera aprofundado
na Discusséo.
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Fig. 3: Matriz de confusdo para Derrame Pleural. Sendo uma
classe com dados abundantes no teste (N=226), o modelo
demonstra um desempenho balanceado, identificando correta-
mente 116 casos positivos (TP) com uma precisdo de 79,5%.

Matriz de Confusao: Hernia
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Fig. 4: Matriz de confusdo para Hérnia. Apesar de ser ex-
tremamente rara (N=5), a escala de dados permitiu ao modelo
identificar 3 dos 5 casos (TP), alcangando um F1-Score de
0,667 sem cometer erros de falso positivo (FP=0).



Matriz de Confusao: Pneumonia
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Fig. 5: Matriz de confusdo para Pneumonia. Com apenas 2
casos positivos no teste, a classe ilustra os limites da abor-
dagem. O modelo ndo identificou nenhum caso (TP=0), um
resultado direto da insuficiéncia de dados para esta condicéo de
sinal sutil.

V. DiscussAo

Os resultados apresentados demonstram de forma conclu-
siva o papel critico da escala do conjunto de dados no
treinamento de modelos para diagndstico em radiografias de
torax. A transicdo de uma abordagem baseada em uma amostra
para o treinamento no conjunto completo de mais de 100.000
imagens ndo representou apenas uma melhora incremental, mas
uma mudanca qualitativa na capacidade do modelo,
especialmente na detec¢do das patologias de cauda longa (long-
tail), que constituem o desafio central neste dominio. O salto
de 38,3% no F1-Score Macro, de 0,2829 para 0,3912, é o
coracdo quantitativo do artigo. A escolha desta métrica é
estratégica, pois, ao contrério da AUC Média, o F1-Score
Macro atribui peso igual a todas as classes, tornando-o ex-
tremamente sensivel ao desempenho nas patologias raras. A
melhora expressiva nesta métrica conta uma histéria clara:
0 modelo base ja era razoavel nas patologias comuns, mas
foi a escala massiva de dados que o tornou competente na
identificacdo das minoritérias, quebrando o viés em direcdo
a maioria. O resultado mais espetacular — o F1-Score para
Hérnia saltando de 0,000 para 0,667 com uma AUC de 0,999 —
exige uma interpretacdo mais profunda. Este fendmeno pode ser
explicado pela hipdtese do "especialista em normalidade”. Ao
ser treinado com mais de 100.000 imagens, a maioria
representando uma anatomia normal, o modelo foi forcado
a aprender uma representacdo interna extremamente robusta do
que constitui um térax padrdo. Uma hérnia diafragmatica,
embora rara, € uma anomalia anatdbmica gritante. Para um
modelo que se tornou "“especialista em normalidade", essa
anomalia se apresenta como um outlier de alto contraste,
um desvio radical da norma. Portanto, o modelo ndo esta apenas
"reconhecendo uma hérnia", mas sim identificando com
altissima confianca um sinal que é "definitivamente néo
normal" de uma maneira muito especifica, o que explicaa AUC
quase perfeita. Este comportamento do modelo espelha, de
certa forma, o processo diagnéstico humano, onde uma
anomalia anatdmica grosseira se destaca imediatamente para

um especialista que esta profundamente familiarizado com a
vasta gama de aparéncias da anatomia normal. A honestidade
cientifica exige a analise ndo apenas dos sucessos, mas também
das limitacfes. O fato de patologias como Pneumonia e Edema
terem mantido um F1-Score nulo, mesmo com o conjunto de
dados completo, ndo é uma falha do estudo, mas um achado
cientifico crucial. Em contraste com a Hérnia, estas condi¢Ges
manifestam-se como padrdes radiolégicos sutis, difusos e com
alta sobreposicdo de caracteristicas com outras condices. Isso
sugere uma conclusdo mais nuancada: a escala de dados € uma
condicdo necessaria para superar o viés de classe, espe-
cialmente para anomalias claras, mas pode ndo ser suficiente
para patologias de baixo sinal visual e alta ambiguidade de
rotulo. Isso sugere que, para este subconjunto de patologias de
sinal fraco, a tarefa de classificacdo binaria (presenca/auséncia)
pode ser inerentemente mal definida. Abordagens futuras
poderiam se beneficiar de tarefas mais complexas, como a
localizacéo explicita dos achados (via caixas delimitadoras ou
segmentacéo), para forgar o modelo a aprender representacGes
visuais mais especificas e menos ambiguas. Por fim, este estudo
reforca uma licdo metodoldgica: a importancia de validar
modelos de 1A contra um padrdo-ouro definido por
especialistas. Ao avaliar nosso modelo no conjunto de 810
imagens rotuladas por radiologistas, garantimos que nossas
conclus@es nao fossem infladas por imprecisdes nos rétulos do
conjunto de treinamento, conferindo maior robustez cientifica
e relevancia clinica aos nossos achados.

A. Limita¢des do Estudo

Apesar dos resultados, este estudo possui limitagcBes. A
analise utilizou um Unico conjunto de dados publico e uma
Unica arquitetura de modelo. O conjunto de teste de especialis-
tas, apesar de sua alta qualidade, provém da mesma populagédo
de pacientes que o conjunto de treinamento, e a validacdo em
um conjunto de dados externo seria um passo importante para
verificar a generalizacdo do modelo.

B. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, os resultados abrem caminhos de
alto impacto. Uma investigagdo crucial seria testar a sinergia
entre a escala de dados e algoritmos mais sofisticados, apli-
cando uma funcdo de perda como a Focal Loss ao modelo ja
treinado nos dados completos para tentar resolver o desafio das
classes mais sutis como Pneumonia. Adicionalmente, para
essas classes de baixo desempenho, uma linha de pesquisa
promissora seria o ajuste fino (fine-tuning) do modelo em um
subconjunto de dados menor, mas com rétulos meticulosa-
mente anotados por especialistas, para investigar se a qualidade
do rétulo ¢ o gargalo final.

V1. CONCLUSAO

Este estudo concluiu com sucesso a investigacdo da apli-
cacdo da arquitetura DenseNet121, aprimorada com mecan-
ismos de atencdo (CBAM), para a complexa tarefa de clas-
sificacdo de catorze patologias tordcicas. A jornada experi-
mental demonstrou que, embora a escolha de uma arquitetura



potente seja um pré-requisito, a estratégia mais impactante para
superar o desafio do severo desbalanceamento de classes foi a
escala do treinamento para um conjunto de dados com mais de
100.000 imagens. Esta abordagem resultou em uma melhora de
38,3% no F1-Score Macro, alcancando 0,3912, e uma robusta
AUC Média de 0,8543, com o desempenho val- idado
rigorosamente contra um padrdo-ouro de especialistas. A
analise aprofundada revelou um comportamento complexo do
modelo: enquanto a escala de dados permitiu a deteccdo quase
perfeita de anomalias raras e estruturalmente distintas como a
Hérnia (AUC de 0,999), ela ndo foi suficiente para resolver o
desafio de patologias de sinal sutil e ambiguo, como a
Pneumonia, que permaneceu indetectavel. Portanto, conclui- se
que o desenvolvimento de sistemas de IA clinicamente Uteis
para radiologia ndo reside em uma solucéo Unica, masem uma
combinagdo sinérgica: uma arquitetura de modelo capaz
(DenseNet121-CBAM), um volume de dados massivo para
permitir o aprendizado de padrdes complexos e raros, € uma
metodologia de avalia¢do rigorosa contra a pericia humana para
quantificar honestamente tanto as capacidades quanto 0s
limites da tecnologia..
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