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Abstract. Chest X-ray screening is fundamental, but severe class imbalance in
public datasets hampers the detection of rare pathologies. Cross-entropy-based
approaches ignore the long tail, while resampling techniques introduce noise
in multi-label scenarios. This work proposes the Focal-Ranking Cost-Sensitive
(FRCS) Loss, a hybrid loss function designed to prioritize clinical severity. We
employed a DenseNet-121 architecture in a two-stage training protocol (sta-
bilization via asymmetric loss and ranking refinement), validated on a cura-
ted subset of the NIH ChestX-rayl4 dataset. Experiments demonstrate that the
method outperforms the baseline, raising the F1-Score of the hernia class (the
rarest) from 0.00 to 0.63, without significant degradation in global specificity.
The approach confirms that imposing pairwise ranking constraints is superior
to traditional classification for ensuring clinical safety in long-tailed diagnoses.

Resumo. A radiografia de torax é fundamental para triagem, mas o desbalan-
ceamento severo de classes em bases de dados publicas prejudica a detecgdo de
patologias raras. Abordagens baseadas em entropia cruzada ignoram a cauda
longa, enquanto técnicas de reamostragem introduzem ruido em cendrios mul-
tirrotulo. Este trabalho propoe a Focal-Ranking Cost-Sensitive (FRCS) Loss,
uma funcdo de perda hibrida desenhada para priorizar a severidade clinica.
Utilizou-se uma arquitetura DenseNet-121 em protocolo de treinamento de dois
estdgios (estabilizagcdo via perda assimétrica e refinamento de ordenacdo), va-
lidado em um subconjunto curado da base NIH ChestX-rayl4. Os experimen-
tos demonstram que o método supera o modelo base, elevando o F1-Score da
classe hérnia (a mais rara) de 0,00 para 0,63, sem degradacdo significativa
na especificidade global. A abordagem confirma que a imposicdo de restri¢oes
de ordenacdo por pares é superior a classificacdo tradicional para garantir a
seguranca clinica em diagndsticos de cauda longa.

1. Introducao

A radiografia de térax ou Raio-X de Térax (RXT) € o exame de imagem mais solicitado
e realizado em escala global, sendo fundamental na pratica clinica por sua ampla dis-
ponibilidade, custo-beneficio e capacidade de representar diversas condi¢des cardiopul-
monares [Gefter et al. 2023, Gefter and Hatabu 2023]. Estima-se bilhdes de procedimen-
tos anuais deste exame [Tanno et al. 2025, Prinster et al. 2024]. No Brasil, a relevancia



¢ evidenciada pela alta incidéncia do cancer de pulmao que, segundo dados do INCA
[Instituto Nacional de Cancer 2022], registra estimativas de 18.020 novos casos em ho-
mens e 14.540 em mulheres para o tri€nio 2023-2025, configurando-se como a principal
causa de morte por cancer entre o publico masculino.

Contudo, a interpretacdo desses exames por radiologistas ¢ uma tarefa complexa,
sujeita a vieses cognitivos, como a satisfacdo de busca, e a alta variabilidade interob-
servador, fatores que contribuem diretamente para a ocorréncia de erros diagndsticos
[Lamoureux et al. 2021, Prinster et al. 2024]. Estudos como o de Lamoureux demons-
tram taxas de discrepancia chegando a 30% em exames anormais. Estima-se que 90%
dos erros diagnésticos de cancer de pulmao ocorram especificamente em RXT e tais fa-
lhas sdo predominantemente perceptivas, causadas pela complexidade anatdmica e por
“zonas cegas”, como regides retrocardiacas e hilos, que obscurecem lesdes de baixa
conspicuidade [Ciello et al. 2017, Gefter et al. 2023]. Adicionalmente, a consisténcia di-
agnostica € prejudicada por inconsisténcias intraobservador motivadas por fadiga, onde
o foco em uma patologia 6bvia leva a negligéncia de achados secundérios e raros
[Ciello et al. 2017, Gefter et al. 2023, Prinster et al. 2024].

Esse cendrio desafiador tem impulsionado o desenvolvimento de sistemas de
auxilio a deteccdo e ao diagndstico por computador (CAD/CADx) baseados em apren-
dizado profundo (AP) [Gongalves et al. 2024], visando mitigar a carga de trabalho e re-
duzir a taxa de falhas na detec¢do de patologias [Tanno et al. 2025]. Apesar do progresso
recente, a aplicacdo pratica desses sistemas enfrenta um obstaculo critico: a natureza des-
balanceada e multirr6tulo dos dados clinicos, onde uma pequena parcela de doengas co-
muns domina os conjuntos de treinamento, enquanto patologias raras, porém clinicamente
severas, residem na “cauda longa” da distribuicdo [Park et al. 2023, Hanif et al. 2025].
O fendmeno de cauda longa consiste em um desbalanceamento severo onde poucas
classes (cabegca) dominam os dados, enquanto a escassa representatividade da mai-
oria das patologias (cauda) degrada a convergéncia do modelo para achados raros
[Nguyen-Mau et al. 2023].

A problematizacdo central deste trabalho reside no fato de que modelos treina-
dos com fungdes de perda convencionais, como a entropia cruzada binaria (ECB), ten-
dem a exibir um viés acentuado em favor das classes majoritdrias. Em cendrios mul-
tirrétulo, esse fendmeno € exacerbado pela coocorréncia de doencas, onde a presenga de
multiplas etiquetas em uma unica imagem dilui o gradiente de representacao das pato-
logias minoritarias [Liu et al. 2023]. Clinicamente, essa falha algoritmica traduz-se em
taxas inaceitdveis de falsos negativos (FN) para condi¢des como hérnia, pneumotérax ou
nddulos, cuja deteccao tardia compromete o progndstico do paciente [Ranjan et al. 2025,
Tyagi et al. 2022].

Diante deste cendrio, o presente trabalho propde superar o desbalanceamento de
classes através de uma abordagem fundamentada na eficiéncia algoritmica e no aprendi-
zado em estdgios. Para atingir esse objetivo foi proposto a Focal-Ranking Cost-Sensitive
(FRCS) Loss, uma formulacdo que integra perdas de ranking com pesos de custo, re-
duzindo FN em classes de cauda longa sem a necessidade de reamostragem ruidosa. O
protocolo de treinamento foi estruturado em dois estagios curriculum learning que esta-
biliza a extrac@o de caracteristicas com uma Weighted Asymmetric Loss (WASL) e, pos-
teriormente, refina a fronteira de decisdo com o componente de ranking. A avaliacio



desta formulacdo foi centrada na seguranca clinica e separabilidade e nao somente em
métricas globais, analisando o F1-Score e o Recall nas classes minoritdrias para garan-
tir o equilibrio entre sensibilidade e precisdo. Adicionalmente, apresenta-se uma andlise
qualitativa das densidades de probabilidade (histogramas de predi¢do) no intuito de ava-
liar se a FRCS Loss desloca efetivamente a distribui¢do de scores das patologias raras
para regides de maior confianca.

2. Trabalhos relacionados

Segundo [Park et al. 2023] e [Hanif et al. 2025], a distribui¢do de patologias em bases
radioldgicas € severamente desigual, onde achados frequentes ofuscam doengas raras
localizadas na ‘“‘cauda” da distribui¢do. Além da disparidade quantitativa, a natu-
reza multirrétulo impde desafios de coocorréncia, nos quais a presenca de multiplas
doencas em uma mesma imagem dilui o gradiente de representacdo das classes mi-
noritarias [Lin and Chen 2026]. Historicamente, o desbalanceamento de classes em
RXT tem sido abordado via técnicas de reamostragem ou estratégias de aumento
de dados [Tsaniya et al. 2023, Marques and Machado 2023]. Contudo, a literatura
recente aponta limitagdes severas desta estratégia em cendrios multirrétulo.  Con-
forme argumentado por [Park et al. 2023] e por [Nguyen-Mau et al. 2023], métodos
de oversampling s3o inerentemente ambiguos quando multiplas patologias coexistem
na mesma imagem; a manipulacdo artificial de uma classe da “cauda” impacta inevi-
tavelmente a distribuicdo das classes “cabeca”, distorcendo a probabilidade conjunta.
Com isso, as principais contribui¢cdes para esse problema vém sendo tratada nos traba-
lhos de [Tsaniyaetal. 2023, Ridnik et al. 2021, Park et al. 2023, Hanif et al. 2025,
Tyagi et al. 2022, Ranjan et al. 2025, Kim 2023, Lietal. 2024, Huetal. 2024,
Sujay et al. 2024, Liu et al. 2023, Lai et al. 2024, Chen et al. 2023, Vimala et al. 2024].

No trabalho apresentado por [Tsaniya et al. 2023] os autores demonstram em-
piricamente que, embora abordagens como o MLSMOTE possam elevar o recall de
patologias minoritdrias, elas frequentemente degradam a precisao global ao introdu-
zir ruido anatdmico e artefatos de borda, o que tem direcionado o estado da arte para
solucdes focadas na otimizagdo algoritmica. Os trabalhos de [Tsaniya et al. 2023] e
[Nguyen-Mau et al. 2023] argumentam que técnicas de reamostragem sdo ambiguas em
cendrios multirrétulo, pois a coexisténcia de etiquetas de diferentes frequéncias em uma
Unica instancia torna a sobreamostragem conflitante.

Consequentemente, a evolucdo das fungdes de perda tem buscado desacoplar a
dificuldade do exemplo da frequéncia da classe. A Asymmetric Loss (ASL), formalizada
por [Ridnik et al. 2021] e aplicada em RXT por [Park et al. 2023], representa um avango
significativo sobre a Focal Loss tradicional ao permitir o controle independente dos gra-
dientes positivos e negativos, mitigando a supressao causada pela vasta quantidade de
negativos féceis.

[Ranjan et al. 2025] e [Vimala et al. 2024] defendem o aprendizado sensivel ao
custo (cost-sensitive), modulando a penalidade do erro conforme a raridade da patolo-
gia. Avancando neste paradigma, [Hanif et al. 2025] propuseram a Focal ZLPR, que in-
troduz nog¢des de ranking para priorizar o aprendizado de patologias raras. Entretanto,
abordagens puramente estatisticas muitas vezes falham em capturar a urgéncia médica.
[Ranjan et al. 2025] e [Tyagi et al. 2022] exploraram o cost-sensitive learning através de



pesos de frequéncia inversa, estratégia que, embora vélida, carece de uma integracao di-
reta com a otimizagdo da margem de separacdo entre classes criticas e benignas.

No ambito arquitetural, observa-se uma dicotomia entre complexidade e
eficiéncia. Modelos hibridos massivos, como o CheXFusion [Kim 2023] e integracdes
CNN-Transformer [Li et al. 2024, Hu et al. 2024], atingem o desempenho do estado da
arte através da fusdo de multiplas vistas e mecanismos de atenc¢do cruzada. Contudo,
estas arquiteturas impdem uma infraestrutura computacional onerosa. Em contrapar-
tida, trabalhos recentes como o de [Sujay et al. 2024] sugerem que backbones eficien-
tes (como DenseNets), quando acoplados a estratégias de treinamento robustas, podem
oferecer um balango superior entre custo computacional e acurécia clinica. Por fim,
consolidam-se estratégias de aprendizado progressivo para organizar o espacgo latente.
[Liu et al. 2023] inovam com o aprendizado por curriculo (ML-LGL), demonstrando que
o escalonamento da dificuldade estabiliza a convergéncia de funcdes de perda complexas.
[Chen et al. 2023] utilizam aprendizado métrico para compactar representacoes, enquanto
[Lai et al. 2024] abordam a robustez a ruidos de anotagao.

3. Metodologia

A presente metodologia descreve o arcabouco experimental delineado para validar a
eficacia da Focal-Ranking Cost-Sensitive Loss (FRCS) em cendrios de desbalanceamento
severo. A estratégia fundamenta-se na premissa de que a interven¢do na fungao de perda
deve ser validada em um ambiente controlado, livre de ruidos de anotac@o externos, mas
preservando a distribuicdo de cauda longa natural das patologias.

3.1. Construcao do dataset e processamento de imagem

Embora o dataset NIH ChestX-ray14 compreenda originalmente 112.120 imagens e 14
patologias, este estudo adotou um protocolo de curadoria para isolar o fendmeno do des-
balanceamento. Foi construido um subconjunto focado composto por 5 patologias de
interesse — hérnia, enfisema, massa, efusdo e pneumotérax — além da classe de controle
(sem achados). Este subconjunto foi formado com 23.635 imagens, conforme detalha-
mento na tabela 1. Esta selecdo foi estratégica para incluir tanto classes da ‘“cabeca”
(efusdo, ~ 11%) quanto da “cauda extrema” (hérnia, < 0,5%), desafiando a capacidade
de ordenacdo do modelo.

O processo de reamostragem seguiu trés etapas criticas de controle de qualidade.
A primeira etapa realizou a filtragem de imagens que continham comorbidades fora do
escopo do estudo (ex: cardiomegalia associada a efusdo), garantindo que os gradientes de
erro fossem provenientes exclusivamente das classes monitoradas. Segundo, optou-se por
manter a proporcao original de “sem achados”, aproximadamente 54%, no subconjunto,
preservando a prevaléncia natural das doengas raras. Isso assegura que o modelo seja tes-
tado em um cendrio realista de triagem, onde a maioria dos exames é normal. Por fim, para
evitar a possibilidade de vazamento de dados, a divisdo dos conjuntos de treino (70%),
validagdo (10%) e teste (20%) foi realizada estritamente por ID de Paciente. Isso impede
que radiografias seriadas do mesmo individuo aparecam simultaneamente no treino € no
teste, o que inflaria artificialmente as métricas de performance [Zhang et al. 2025].

O pipeline de pré-processamento adotou uma estratégia de redimensionamento
seguida de recorte central para 512 x 512 pixels. Esta abordagem garante a uniformidade
dos dados de entrada sem comprometer a propor¢do anatdomica original.



Para mitigar o sobreajuste e aumentar a invaridncia do modelo a fatores de
aquisicdo, aplicou-se um protocolo de aumento de dados estocdstico em tempo de
execucdo. As transformacoes incluiram: CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) com clip limit 2,0 para realce de estruturas anatdmicas; rotacao aleatdria
(£15°); deslocamentos horizontais e verticais de até 10%; e espelhamento horizontal.
A distribuicao final das classes no subconjunto curado, juntamente com seus respectivos
pesos de severidade (w.), € detalhada na Tabela 1. Ressalta-se que a estrutura de cauda
longa foi preservada para validar a eficicia da funcdo de perda proposta, com a classe
minoritdria (hérnia) apresentando uma frequéncia aproximadamente 50 vezes menor que
a classe majoritéria positiva (efusao).

A particdo dos dados seguiu a propor¢dao 70/10/20 (treinamento: 16.544;
validacdo: 2.364; e teste: 4.727 imagens), respeitando o isolamento por ID de paciente.
Ressalta-se que as técnicas de aumento de dados foram aplicadas exclusivamente durante
a fase de treinamento, mantendo os conjuntos de validagado e teste inalterados para asse-
gurar a fidelidade da avaliacdo clinica.

Tabela 1. Distribuicao de classes e pesos de severidade no dataset curado.

Classe Qtd. Imagens Frequéncia (%) Peso (w.)
Hérnia 134 0,57 3,00
Enfisema 1.481 6,27 2,25
Massa 2.868 12,13 1,50
Efusao 4.945 20,92 1,50
Pneumotoérax 3.218 13,62 2,25
Sem Achados 12.725 53,84 1,00
Total 23.635 100,00 -

3.2. Arquitetura do modelo e estratégia de treinamento

A arquitetura fundamenta-se na DenseNet-121, pré-treinada na ImageNet, selecionada
por sua robustez no reuso de caracteristicas e eficiéncia de pardmetros, vitais para evitar
overfitting em patologias com poucas amostras. A camada de classificagdo original foi
substituida por uma projecao linear dimensionada para as 6 classes alvo.

O protocolo de otimizacao inova ao adotar uma abordagem de Aprendizado em
Dois Estagios, ilustrada na Figura 1. No Estagio 1 (Estabilizacdo), a rede é treinada com
a WASL partindo de uma taxa de aprendizado base de 10~%. Diferente de abordagens
estaticas, utiliza-se um escalonador dindmico que decai a taxa ao detectar estagnacao na
métrica de validacdo, priorizando a convergéncia robusta da representacdo latente. No
Estagio 2 (Refinamento de Ranking), realiza-se o ajuste fino com uma taxa inicial conser-
vadora (107°), introduzindo a FRCS Loss completa. Neste passo, a restri¢io pairwise
penaliza geometricamente a inversdo de prioridades entre classes severas e benignas,
forcando o reordenamento na cauda da distribui¢do enquanto o escalonador garante a
otimizacdo precisa dos parametros da rede.

3.3. Funcao de perda e algoritmos

A FRCS Loss foi empregada no estdgio de refinamento. Esta funcdo hibrida supera a
otimizacao tradicional ao somar a robustez da classificacdo assimétrica com uma restri¢ao
geométrica de ordenacdo por pares. Essa funcdo € expressa por:
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Figura 1. Esquema do protocolo com escalonamento dinamico.
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Onde:

* Lrres: Fungdo de perda global.

* Ly asr: Componente de perda assimétrica ponderada.

e W.: Matriz ou vetor de pesos de custo.

* \: Hiperparametro escalar de regularizacao que pondera a contribui¢ao do termo
de ranking na perda total.

* |P|: Cardinalidade do conjunto P, utilizada como fator de normalizacdo para
garantir a invariancia da perda em relacdo ao tamanho do lote (batch size).

* P: Conjunto de pares de indices (i, j) validos amostrados, onde ¢ denota uma
classe positiva e j uma classe negativa.

* softplus(-): Funcao de ativa¢do suave e convexa.

* z;: Logit (pontuagdo bruta pré-ativag@o) predito pela rede para a classe negativa j.

* 2;: Logit (pontuagdo bruta pré-ativacao) predito pela rede para a classe positiva 7.

e 7: Parametro de temperatura (temperature scaling).

O componente assimétrico ponderado (Ly4s7) € uma extensao da Asymmetric
Loss (ASL) [Ridnik et al. 2021] que integra pesos de severidade estiticos (w.) para
modular a magnitude do gradiente. Ela permite o tratamento independente de amos-
tras positivas e negativas, suprimindo o sinal de negativos faceis enquanto preserva a
contribui¢ao de patologias raras através de parametros de focalizacao distintos (y_ e ~y)
[Park et al. 2023]. Fixou-se v = 2 para suprimir o gradiente proveniente dos nume-
rosos “negativos faceis” (fundo da imagem), enquanto v, = 0 preserva o sinal integral
das patologias raras, impedindo que o modelo ignore classes da cauda longa. Para o
componente de sensibilidade ao custo (11,), em substitui¢do a pesos dindmicos instaveis,
integra-se um vetor de severidade estatico W, [Zhang et al. 2025]. Classes criticas como
hérnia e pneumotérax recebem multiplicadores elevados (3,0x e 2,25X), penalizando a
omissao diagnostica diretamente na magnitude do gradiente da Ly 4sr. Os pesos de se-
veridade (w,) foram estabelecidos seguindo uma abordagem heuristica sensivel ao custo,



que pondera dois fatores: (i) a criticidade clinica definida pelos critérios de adequagao do
American College of Radiology (ACR), onde patologias com maior risco de mortalidade
recebem maior penalizagdo; e (ii) a frequéncia relativa na amostra, aplicando o inverso da
frequéncia para compensar a escassez de dados da cauda longa. Os valores finais resul-
tantes desta composicao estdo detalhados na Tabela 1. Por fim, o componente de ranking
(L Ranking) buscou otimizar a separabilidade através de comparagdes pairwise. A fungdo
penaliza pares onde o logit de uma classe negativa (z;) supera o de uma positiva (z;). A
func¢do de ativagcdo Softplus suaviza a margem, e a temperatura 7 calibra a sensibilidade a
diferencas sutis de pontuacao.

O algoritmo de otimizac¢do selecionado foi 0 AdamW, devido a sua efici€éncia no
desacoplamento do decaimento de peso (weight decay). O controle da taxa de aprendizado
utiliza a estratégia ReduceLROnPlateau, que monitora a AUC de validagdo e reduz a taxa
(fator 0,1) mediante estagnacdo, garantindo um ajuste fino preciso nos minimos locais da
superficie de erro. Esses valores foram definidos empiricamente.

3.4. Protocolo de treinamento e avaliacao

O protocolo experimental foi delineado como um estudo comparativo entre paradig-
mas (modelo base treinado com ECB versus a abordagem proposta em dois estagios:
estabilizacdo com WASL e refinamento com FRCS). Com o intuito de mitigar o viés de
inicializacdo de pesos e variagdes estocdsticas na amostragem de mini-lotes, todos os ex-
perimentos foram executados de forma independente em cinco rodadas (runs), utilizando
sementes aleatorias distintas (42, 123, 7, 2024 e 99). Ressalta-se que a parti¢cao dos dados
(treino, validagdo e teste) foi fixada através de uma semente global estitica para assegurar
que todos os modelos fossem treinados e avaliados exatamente sob 0 mesmo subconjunto
de pacientes, isolando assim exclusivamente o efeito da otimizacdo algoritmica.

O ambiente computacional baseou-se no framework PyTorch, operando em uma
GPU NVIDIA A100 (40 GB). Para maximizar a eficiéncia de memoria sem comprometer
a estabilidade dos gradientes, adotou-se o treinamento com precisdo mista automatica
(AMP - Automatic Mixed Precision) aliado a técnica de acimulo de gradientes (gradient
accumulation). Especificamente, utilizou-se um tamanho de lote fisico de 16 imagens
com 4 passos de acimulo, resultando em um lote efetivo de 64 instincias. A otimizagdo
em todas as fases foi conduzida pelo algoritmo AdamW, acompanhado pelo escalonador
ReduceLROnPlateau para o ajuste fino dinamico da taxa de aprendizado.

A avaliacdo de desempenho das abordagens transcende métricas globais de
acuricia, focando em trés dimensdes criticas para cenérios de cauda longa: separabili-
dade global, sensibilidade na cauda e qualidade de ranking. Consequentemente, os resul-
tados passam a ser reportados em termos de Média + Desvio Padrao ao longo das cinco
execucoes para as seguintes métricas: AUC-ROC Macro (utilizada como métrica priméria
para monitoramento de convergéncia), FI-Score, Recall (Sensibilidade) especifico por
classe e a Sensibilidade no ponto operacional de 95% de Especificidade (Sens@95%Spec)
— uma exigéncia clinica vital para minimizar falsos alarmes em sistemas de triagem
autbnoma. Adicionalmente, manteve-se a andlise qualitativa das distribui¢des de pro-
babilidade predita por meio de estimativa de densidade de kernel (KDE Histograms), a
fim de constatar visualmente a ampliagdo da margem de separabilidade e a mitigacao da
indecisao do modelo estruturada pela FRCS Loss.



4. Resultados e discussao

Os experimentos foram conduzidos comparando-se o modelo base (DenseNet-121 trei-
nada com BCE) com os dois estagios do método proposto: a estabilizacdo via WASL e o
refinamento final via FRCS. Para assegurar a validade estatistica das conclusdes frente a
variagdes estocdsticas de inicializagdo, todos os resultados reportados refletem a Média +
Desvio Padrao consolidados a partir de cinco execugdes (runs) independentes no conjunto
de teste.

A Tabela 2 sumariza as métricas obtidas. Observa-se que, embora a AUC Macro
global apresente uma estabilidade estatistica entre as abordagens (0,8800 4 0,0098 no
Baseline vs. 0,8834 &£ 0,0081 na FRCS), o impacto clinico do método proposto revela-se
de forma acentuada nas métricas de decisao (F1-Score e Recall).

Tabela 2. Comparacgao de desempenho consolidado (5 runs) por patologia. Va-
lores representam Média + Desvio Padrao. O melhor desempenho em F1-
Score para as classes minoritarias esta destacado.

Patologia AUC (Base) AUC (FRCS) F1 (Base) F1 (WASL) F1 (FRCS)
Hérnia (< 0,5%) 0,0220 £ 0,0277  0,9444 £ 0,0161 | 0,0000 £ 0,0000 0,6136 £ 0,1097 0,6332 £ 0,1400
Enfisema (~ 6%) 0,9246 £ 0,0021  0,9162 40,0097 | 0,5029 40,0293  0,5800 + 0,0134 0,5827 = 0,0136
Massa (~ 12%) 0,8281 £ 0,0045 0,8325 = 0,0034 | 0,4991 +0,0394 0,5349 + 0,0152 0,5496 = 0,0058
Pneumotérax (~ 13%) | 0,8588 £ 0,0105 0,8688 & 0,0059 | 0,4442 +0,0853  0,5442 + 0,0370 0,5784 - 0,0195
Efusio (~ 21%) 0,8726 4+ 0,0080 0,8707 £ 0,0076 | 0,6325+0,0201 0,6458 +0,0051 0,6472 == 0,0082
Sem Achados (~ 54%) | 0,8729 + 0,0063  0,8676 == 0,0057 | 0,8156 & 0,0069 0,8048 40,0053  0,7999 = 0,0081
Média (Macro) 0,8800 £ 0,0098  0,8834 & 0,0081 | 0,4824 £ 0,0317 0,6206 £ 0,0309 0,6318 £ 0,0325

O modelo Baseline demonstrou o viés classico do AP em dados médicos nao trata-
dos: maximizou a performance na classe majoritaria (No Finding, F1 0,8156), mas sofreu
um colapso na classe mais rara (Hérnia), falhando em predizer verdadeiros positivos, o
que resultou em um F1-Score nulo (0,0000 £ 0,0000). A introduc¢do do protocolo de
dois estdgios reverteu drasticamente este cendrio. Apenas com a fase de estabilizacdo
(WASL), o F1-Score da Hérnia atingiu 0,6136, saltando para 0,6332 £+ 0,1400 com o
refinamento FRCS. Esse ganho excepcional foi alcancado com uma penalizacdo margi-
nal estatisticamente insignificante na classe de controle (0,8156 — 0,7999), comprovando
que a imposicao de restricdes de ranking pairwise induz o modelo a respeitar a severidade
clinica independentemente da escassez estatistica.

Para aplicacdes de triagem clinica autdonoma, a métrica de Sensibilidade no limite
de 95% de Especificidade (Sens@95%Spec) é mandatéria, pois traduz a capacidade do
CADx de reter doentes sem gerar falsos alarmes em grande quantidade. Nesta métrica,
o modelo FRCS demonstrou ser superior. Na classe Hérnia, a sensibilidade operacional
subiu de 0,6960 + 0,1043 no Baseline para 0,8320 £ 0,0438 (FRCS). Isso significa que
o modelo proposto é capaz de detectar mais de 83% dos casos da patologia mais extrema
da cauda longa gerando apenas 5% de falsos positivos sistémicos.

A eficicia do componente de otimizagdo estrutural da FRCS € visualmente cor-
roborada pela anélise de densidade de probabilidade (KDE), ilustrada na Figura 2. No
modelo Baseline (linha pontilhada cinza), a distribuicdo dos scores preditos para patolo-
gias minoritarias apresentava supressao severa, concentrando as probabilidades em zonas
de baixa confianca (p < 0,2), resultando em falsos negativos continuos. A estabilizacao
via WASL (linha tracejada azul) inicia o tratamento do gradiente e a FRCS (linha sélida
vermelha) que consolida o deslocamento e a ancoragem das curvas de densidade para



a direita (p > 0,8). O modelo passa a gerar um espaco onde a decisdo diagndstica para
doengas criticas ocorre em um regime de maior confianga, mitigando a indecisdo na cauda
da distribuicao.
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Figura 2. Comparacao das densidades de probabilidade (KDE) entre Baseline e
FRCS.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem algoritmica robusta para mitigar o desbalance-
amento de cauda longa em RXT, rejeitando solucdes baseadas em manipulacdo de dados
em favor de uma otimiza¢do consciente do custo clinico. Os resultados experimentais
confirmam que a arquitetura proposta, culminando na aplica¢do da FRCS Loss, é superior
ao treinamento convencional com ECB. A principal evidéncia reside no ganho expres-
sivo de sensibilidade para a classe Hérnia (a mais rara do conjunto), onde o F/-Score
atingiu 0,63 em relacdo aos valores nulos do baseline, demonstrando que a imposi¢ao
de restricoes de ranking pairwise obriga o modelo a respeitar a severidade da patologia,
independentemente de sua frequéncia estatistica.

Entretanto, o estudo apresenta limitacdes que devem ser consideradas. Primeira-
mente, a validagdo restringiu-se a um subconjunto curado de 5 patologias e uma classe
de controle, em vez das 14 classes originais do dataset NIH. Embora essa redugao te-
nha sido metodologicamente estratégica para isolar o fendmeno da cauda longa livre de
ruidos de anotacdo excessivos, a escalabilidade da FRCS Loss para o espectro completo
de doencas torécicas, onde a coocorréncia de multiplas anomalias raras € frequente, ca-
rece de verificacdo empirica. Em segundo lugar, a Matriz de Severidade Clinica utilizada



foi estatica, baseada em consenso pré-definido, o que ndo captura a subjetividade ou a
incerteza inerente a casos limitrofes.

Como direcoes para trabalhos futuros, sugere-se a expansao do protocolo expe-
rimental para validacdo cruzada em bases de dados externas, a fim de testar a robustez
do ranking diante de variacdes de equipamento e protocolos de aquisicdo. Adicional-
mente, planeja-se integrar o cdlculo de incerteza (uncertainty estimation) ao processo de
inferéncia do modelo, permitindo o tratamento de rétulos ambiguos e conferindo maior
confiabilidade clinica as predi¢des. Por fim, vislumbra-se a oportunidade de aplicar
o algoritmo em bases de dados que, além das patologias tordcicas cldssicas, contem-
plem o rastreio oportunistico (opportunistic screening), possibilitando a identificacao de
condicdes como baixa densidade dssea e doengas cardiovasculares, ampliando assim o
impacto diagndstico da ferramenta proposta.
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