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Abstract- This paper addresses a new approach using ties técnicas de processamento de imagens vém sendo pesqui-
committee machine to classify masses in mammograms as $sdas. Alguns pesquisadores estudam técnicas para detecta
nign or malignant. Three shape factors and three measuregxifair automaticamente, da mamografia, caracteristcamde
edge sharpness were used for the classification of 37 regfonsas na mama [2],[3],[4]. Existem também, pesquisadores que
interest (ROIs) related to benign masses and 20 ROIs of malkgtudam técnicas apenas para detectar automaticamente as m
nant tumors. The committee machine is a group of classifiem®calcifica¢des [5],[6],[7] ou a massa [6],[8] ou algumarau
used to resolve a difficult task. In this work, we used a growgmormalidade, como a diferenca entre a orientacao da #extur
of mulit-layer perceptrons (MLP) as a committee maching, aff]. Outros pesquisadores desenvolvem técnicas de pescess
the classification results were realized by combining ahef mento de imagens para detectar, nas ROIs, marca¢cdes manus-
classifiers’ responses. The classifier's performance was egritas feitas por radiologistas e entdo extrair caradieass da
luated by the area under the receiver operating charatsrismassa como forma, nitidez da borda e textura [10],[11],[12]
(ROC) curve @.). The A, result for the committee machineAo extrair as caracteristicas da leséo € necessario o usdrde o
was compared with thd . results of the MLP and single-layertécnica para classificar se o0 caso em estudo trata-se de wn tum
perceptrons (SLP) neural networks. With the shape featurealigno ou de uma leséo, por exemplo, uma massa benigna.
plus edge-sharpness features, theresult for the committee
machine (0.88) was significantly better than that for the MLP

(0.76) and SLP (0.54). Esta outra técnica é a inteligéncia computacional. As Re-

des Neurais Artificiais (RNAs) sdo um exemplo de técnica de
inteligéncia computacional que vem sendo utilizada patasa ¢
I. INTRODUGAO sificacao de caracteristicas das microcalcificacdes Bjldtlas

cancer de mama é o tipo de cancer que se manifesta ghacteristicas de massas na mama [14],[15],[16],[151], [X-

O : A . erentes arquiteturas de RNAs como Perceptrons de Mdtipla
maior freqiiéncia entre as mulheres brasileiras [1]. Desd 5 .

origem da doenca, ainda desconhecida, a melhor maneira e];gmdasd(McL:P, deuItGLgyergfercgptrclm)sL[7],[13F]),[14], tPer-

a cura é a rapida detecg¢éo, conseguida através do exame d 3 [%ns _ﬁ daml\?Lg Tga §6 17'9'9 g c?yerd eécep r%')'sa_ |
mografia, o qual € capaz de detectar o tumor antes que el % , Lomite de S [15],[16],[17] e Redes de Base Radia

torne palpavel. A avaliac&o do exame de mamografia e o di 19 , Vém sendo empregado na tentativa de minimizar erros de

néstico sao feitos por radiologistas e requerem bastabié-ha agnostico.
dades.

Para auxiliar os radiologistas na avaliagdo e no diagr@stic Para este trabalho, as caracteristicas de forma e de borda ex
vém se realizando estudos para o desenvolvimento de sistetreidas do contorno da massa, previamente marcado manuscri
computadorizados. Estes sistemas séo conhecidos como Géfente pelo radiologista, em uma ROI do mamograma, serao
(Computer-Aided Diagnosis Os sistemas CAD sé&o desenvolutilizadas [10],[11],[12]. A classificagdo sera feita pon go-
vidos utilizando duas técnicas que se complementam, que saté de redes neurais do tipo MLP, inicialmente investigaata
as técnicas de processamento de imagens e as técnicas-deSilta et. al. em [15],[16],[17]. Neste trabalho, novos ekpe
ligéncia computacional. mentos com o numero de itera¢cdes do comité de MLPs e tam-

As técnicas de processamento de imagens séo aplicadas Oi#ex do MLP e do SLP, esses dois Ultimos classificadores uti-
tamente nos exames de mamografia ou nas regides suspeitéigatips para comparacéo, serédo conduzidos. Os resultados d
cancer, ou regides de interesse (RMsgions of Interejtda experimentos de classificagdo serdo apresentados peldocalc
mamografia para detectar e extrair caracteristicas de uema eda area sobre a curva RORéceiving Operating Characteris-
tual lesdo na mama. A leséo pode ser calcificagcdes ou massasienominado por4.) [19],[20],[21].

(também chamadas de nédulos) que surgem na mama. Com o

objetivo de detectar e extrair caracteristicas das lesfesen- . ~ ~ . : ~
Nas proximas sec¢des serdo descritas as informagdes sobre
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Il. EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS DEMASSAS NA da nitidez da borda. Este é extraido das regifes ao redor da
MAMA borda da massa [10],[12]. As caracteristicas sdo: Acutaghyge

Foram utilizadas neste trabalho um conjunto com 57 ROls (a%ntra§teé(ontraste) e cogflplentf de Ivar_lagagj(/). ;j‘:a a
mamografias digitalizadas com uma resolucdo den0com EXiragao dessas caracteristicas foi selecionada umadaine:

12 bits por pixel, sendo 37 ROIs diagnosticadas como m&48o ao redor da borda e a partir desta faixa calculam-se-as ca
’ steristicas da nitidez da borda. O célculo da caradteridt

sas benignas e 20 como tumores malignos [22]. As ROIs a?ﬁ lizad | 50 d 2 c30 (d oo
descritas consistem de mamografias do programa da proviffci§2/izado pela computacao da variacao (descontinuidase)

canadense de Alberta, para a deteccdo precoce do céncetp%de cinza da faixa extraida e a partir da identificacésades

mama Alberta Program for the Early Detection of Breast Cangjescontinuidade séo calculados o contraste da borda e a médi
cer[23]) do CV. Detalhes do calculo destas medidas podem ser encon-

O diagnéstico a partir de uma mamografia ¢ realizado g&rd0s em Mudigonda et al. [12]. Nas proximas secoes essas
acteristicas sdo chamadas de caracteristicas de borda.

radiologistas que fazem um rastreamento na imagem de maftft e
e’rA.‘S caracteristicas de form&'( F.. e SI) e borda da massa

rafia em busca de algum indicador de doenca como o can
9 9 ¢ Oé% contraste e CV) extraidas das 57 ROIs de mamografia (37

Algumas anormalidades sdo facilmente perceptiveis na mama ' / . }
entre outras, destacam-se assimetria entre as mamascatist enignas e 20 malignas) [22] comp&em o conjunto de caracte-
j tiacas utilizados no treinamento e teste do comité de MLPs

no tecido da mama, aumento na densidade do tecido da marfa - g o ’
a presenca significativa de massas (nédulos) e calcificigpes?® MLP € do SLP. Na secdo seguinte sera discorrido sobre o
Ao perceber uma anormalidade, por exemplo a massa, 04Ssificador comité de MLPs.
diologista faz uma marcacdo manuscrita na mesma. A partir
dessa ROI que envolve a marcagéo do radiologista séo realiza =~ =~ =~ = o
das investigacdes de algumas caracteristicas do conteitno f A idéia basica é treinar um comité de MLPs para resolver
na mama como borda, densidade e tamanho. Em caso dé!fRa tarefa computacionalmente complexa. Em uma maquina
dicadores malignos, observa-se que a forma da massa é #8ig0mité, como comumente chamado este tipo de classificador
irregular do que em massas benignas. A maioria das mag¥agesultados individuais de cada especialista, nestali@b
benignas possui o contorno bem circunscrito, compactace agLP. sdo combinados para se conseguir um melhor desempe-
ximadamente eliptico (possivelmente lobulado). Por datto, "ho de generalizacéo. Este processo € conhecido também como
as lesdes malignas geralmente apresentam bordas bosaaasprincipio de dividir e conquistar” [24],[25],[26]. _ _
aparéncia é irregular e s3o cercadas por espiculos rasliante A Simplicidade computacional € conseguida por meio da dis-
lineares (forma de estrela) [6],[11],[10]. Porém, algunmes- tr_|bL_J|c;éo da tarefg do aprendizado, entre um nl]_mero de espe-
sas benignas podem ter bordas espiculadas ou bordas Isorrai@iStas. A combinagao dos resultados determinado pa cad
e algumas lesdes malignas podem ter forma arredondada e B&Rgcialista, compde a maquina de comité. Uma maneira de
definida [6],[11],[10]. Com base nestas informacdes, diver implementar a maquina de' comité é gtravés do algori'tmo Ada-
autores vém pesquisando métodos computacionais e técnR@@St, Proposto por Schapire [26] (veja também Haykin [24])
de processamento de imagens para a extracio destas cargi@gemente expllc_ado aseguir. _
risticas [2],[3],[8],[9],[10],[11],[12],[5]. Para esteabalho, se- Dada uma arqwtgtura de rede .neurfal\() usada para imple-
rio utilizadas as caracteristicas pesquisadas por Ramyayy Mentar os especialistas do comité, nomealids , RN, ...,
al. [10],[11] que s&o as caracteristicas de forma da borda e/#fVne, ---» RNn7E, (SendoNTE o nimero maximo de es-
regido em torno da borda da marcag&o manuscrita. pecialistas permitido) e a partir de um dado conjunto de pa-
As caracteristicas de forma extraidas da borda da mass&li@es de treinamentdr = {(z1,41), (z2,92), -+, (23, i),
cada ROI foram denominadas conforme [11]. Essas caracteris (S?NayN)_} onde, z; pertence ao mesmo domimo Ou es-
ticas sd0: compactnes), fractional concavity F...) e spicu- Paco instanciado pelo conjunto de padrdes de treinamgnto
lation index 67) [11]. Através destas caracteristicas é possivié| Pertence ao conjunto de classes de saidaN € o nimero
medir a complexidade da borda da massa. A caracteristical@eP@droes do conjunto de treinamento, o algoritmo AdaBoost
formaC é uma medida realizada através de uma expressao @pesenta uma hipotese final com base na combinacéo da hipo-
malizada, que indica 0 para bordas circulares e aumentada d€S€ de cada especialista. L .
valor méaximo 1, conforme a borda se torna mais irregular.[11] © @lgoritmo € baseado na definicdo de um conjunto adapta-
A caracteristica.. mede a relacéo entre o comprimento cumiiv0 de pesos probabilisticos associados com os elementos d
lativo da concavidade da borda e o comprimento total da bor@@njunto de padroes de treinamento. O particular peso proba
Bordas arredondas ou ovais, os valores apresentados sas ba&ilistico distribuido sobre o conjunto de padrbes de treerato
[11], por outro lado, as bordas com o contorno espiculado 8f cada iteracéoe € chamadd,(i),i = 1,2, ..., N.
lobulado dever&o apresentar valores maiores. A caraitaris Inicialmente, parae = 1, todos os pesos probabilisticos sao
ST é o calculo do grau de “espicularidade” da borda, realizafl§ mesmos valores. Os pesos s&o atualizados em cada iteraca
a partir do método proposto por Rangayyan et al. [11], que’seCom bas_e NO SuCesso ou falha da hipotese ; determinada
trata de um modelo poligonal de borda junto com combinacd0 especialist& N, ;. _
de comprimento do segmento, larguras de base e angulos das €8uando o especialist@N,,. recebe um conjunto de padroes
picularidade. Estas caracteristicas sdo chamadas nampsoxde treinamentoX(r,.. - p,.) com 0s pesos probabilisticds,..,
secdes de caracteristicas de forma. este apresenta uma hipotésg : X — {—1,1} . Aamostra do
O segundo conjunto de caracteristicas que sera utilizado @ajunto de padrdes de treinamento classificada erronéamen

IIl. CLASSIFICADOR COMITE DE MLPs



por h.,. terd o seu peso probabilistico aumentado enquanto qu&sse processo é repetido até que,0 < erromq: OU en-

a amostra classificada corretamente ter4 o seu peso pisbaljlanto ne ndo atinja 0 nidmero maximo permitidad <

tico diminuido quando considerado durante o treinamento 8&@'E). No final deste processo iterativo, temos um comité de
novo especialista. Na proxima iteracéo, o especiaksta. 1 redes neurai® Ny, RNs, ..., RNpe, ..., RNyTE, (Veja a Fi-

é forcado a focar nas amostras mais “dificeis” (classifiea¢@ura 2). A hipotese finalf (x) sera dada por:

incorretas) do conjunto de padrbes de treinamento. Este com

portamento adaptativo pode ser observado na Figura 1. NTE
H(x) = sign Z nehne() || - (4)
ILUSTRAGCAO DA ATUALIZACAQ DOS PESOS PROBABILISTICOS ne=1

1 T T * T * H oo T W)MAUGNO

: * RESULTADO OBTIDO [
_______ ioeeeeoi] © RESULTADO DESEJADO A

: | | — PES0S PROBABILISTICOS ATUALIZADOS |
_______ 1| === PESOS PROBABILISTICOS INICIAIS

CLASSIFICACAD

Loy d g g i >BENIGNO
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NUMERO DO CASO

9

2 :—) H(x)
Figura 1. llustragdo dos pesos probabilisticos. Atuafimado peso probabi- . Combinador

listico do conjunto de padrdes de treinamento. Perceba qusm grobabi- de Saidas

listico das amostras classificadas incorretamente é aumeetaglanto que o '

peso probabilistico das amostras classificadas corretasei@nuido. Neste .

exemplo foram usados 20 casos (amostras) (1 a 10 benigno e Irhaligfo). I~ 7

A saida desejada é -1 para caso benigno e 1 para caso malignealoes |
dos pesos probabilisticos, ndo pertencem a escala velticaifico, eles foram —|-)
assim colocados para facilitar a ilustragdo da explicaghioothceito, pois 0s T’A’\/TE~DV4>_|>
valores reais dos pesos probabilisticos sdo distribuiedsrcha que a soma de NE [ —>
todos os pesos probabilisticos resulta no valor 1 assim,lseacips na escala I
vertical do gréfico (-1 a 1) a visualizac¢éo da atualizacaop@sss probabilisti-

cos seria prejudicada.

RNA ou especialista

A qualidade do resultado da hipétedg, () € calculada pelo Figura 2. llustragdo do comité de RN.

seu erro:
A decisao final de classificacdo sera obtida pela discrimina-
N , ] ] ¢do dos pesos que foram obtidos através da resposta de cade
ne = Z Die (1) [ine (2(2)) = y(@)]- 1) RrN.O especialistar N aqui usado foi o bem conhecido MLP
=1 (veja [24]). Para a andlise do desempenho do classificador, f
ondeN € a cardinalidade do conjunto de treinamento. utilizado o método da area sobre a curva R@AC, descrito na

Uma vez recebida a hipotesg. do especialista € necessarigecio seguinte.
calcular um parametre.,,. para mensurar a importancia com
queh,. foi determinada: IV. AREA SOBRE ACURVA ROC (4.)

1 1— é€ne Um método de especificar o desempenho de um classificador
One = 5111 |:6ne:| : 2 ¢ pelo célculo ddaxa verdadeiro-positivo (T'V P), porcenta-
o o 3 . gem de pacientes doentes para o0 qual o teste resulta pasitivo
A proxima distribuicacD,.1 € atualizada conforme mos-¢ay¢5 daaxa falso-positivo(T' F P), porcentagem de pacien-

trado na equacao 3: tes sem a doenca para a qual o teste resulta positivo [19]. Uma

vez tendo o classificador treinado, quando um conjunto de pac
entes é submetido a um teste de classificacdo, o resultado é um

(3) valor deT'V P e um valor del'F P.

Porém, para aplicacbes de auxilio ao diagnéstico é reque-
ondeZ,. € um fator de normalizagdo (escolhido de modo quiglo que o classificador treinado apresente valores difeseate
D,.c+1 Seja normalizado). TVP eTFP [19]. Para isso é necessario que o classificador

Dessa maneira, o algoritmo AdaBoost aumenta o peso do fmha a possibilidade de variar algum parametro. A Figura 3,
dréo de treinamento classificado incorretamentépge dimi- ilustra possiveis resultados de exames (aixopara diversos
nui o peso do padrédo de treinamento classificado corretemgrdcientes examinados (eixQ, diagnosticados em tumor ma-
(veja a Figura 1). Assim, 0s pesos tendem a se concentrar ligreo ou massa benigna. Percebe-se neste exemplo (Figura 3)
padrdes do conjunto de treinamento mais dificeis. que ao variar o parametwalor de corte tém-se diferentes valo-

. Dye(i) [ e~ne se(classificagdio correta)
Dy +1(Z) — —ne\/

e e“ne se(classificagdo incorreta)



res deT'V P e TF P, ou como serdo chamados a seguir, pontos . curva ROC

de operacao.
numero de pacientes |
examinados
valor de o T
corte -_E
- B E
— — — maligno o
benigno Mg |
e mq
=] :a 4
(W verdadeiro positivo ..g =
E]verdadeiro negativo & E J
[ falso positivo = E P —
' o = | —— Maguina de Caornité
[H] falso negativo =
« —MLP
L E A —35LP
resultado do exame ]
Flggra 3 IIusStragao de urt'n restgltad(;)_ dte'é)a_(:l?ntes dla(imd%x:;zmc: maJ|gno o 1
ou benigno. Se a resposta estiver distribuicdo normal, co astracao, o Taxa de Falso Positivo

erro na classificagfes é inevitavel, seja manual ou autométisam, procura-
se encontrar @alor de corteque resulte no erro € menor. A cada escolha de

valor de corte os quatro casos posssiveis de classificagdo (VP, VN, FP e FN)
séo medidos.

(1- especificidade)

Figura 4. Curva ROC. llustragao do estudo comparativo dasifieadores:
. ; o L. Méquina de Comité, MLP e SLP. Resultado obtido através dasteafsticas
E posswel notar que erros sao Inevitavels, e que para Caéiaorda(A, contraste e CV).

valor de corteescolhido temos quatro possiveis casos de classi-

ficacéo:
VerdadeiroPositivo (VP) o tumor é classificado comopertencentes a tumores malignos e massas benignas, as mas
sendo cancer (maligno) e comprova ser cancer; sas referentes as ROl analisadas foram submetidas ao egame d

VerdadeirdNegativo {/ N) a massa é classificada como nabiopsia. Por esta razéo, ndo se encontra disponivel umegrand
sendo cancer (benigna) e comprova nao ser cancer; namero de bases de dados que seriam Uteis para ampliar o na-
Falso Negativo (*N) o tumor é classificado como ndomero de casos utilizados neste trabalho. Foi encontrado um
sendo cancer (benigno), mas comprova ser cancer (fhanco de dados de imagens de mamogramas disponibilizadas
ligno). por Suckling [27], mas por considerar alguns casos peesliar
FalsoPositivo (FP) a massa é classificada como sendo caftturas comparagdes com outros resultados obtidos a dartir
cer (maligna) e comprova nao ser cancer (benigna).  André e Rangayyan [14] e Alto et al. [22], os experimentos
Um método para contrastar a relacio entre os resultafj@m realizados unicamente sobre o banco de dados usado no
da variagdo do parametnalor de corteé a curva ROC. A trabalho de Alto et al. [22]. _
curva ROC é um grafico de pontos de operagao onde é modA distribuicdo do conjunto de padrdes (caracteristicas de
trado a relagio entr@V P (sensibilidade) versug FP (1- forma e de borda) pode ser observada nas Figuras 5 e 6, res-
especificidade). O célculo d@nsibilidadee daespecificidade pectivamente.

sdo mostrados, a seguir, nas equacdes 5 e 6:
AMOSTRAS A SEREM CLASSIFICADAS UTILIZANDO AS CARACTERISTICAS DE FORMA

o vpP
sensibilidade = VP T FN (5)
VN 0.7
especi ficidade = VNI FP (6) 06 X
Na Figura 4 s&o apresentados exemplos de curva ROC . o . . s
A capacidade de discriminagdo de um classificador em dic o+ x, x X X%
nosticar se um paciente tem lesdo maligna ou massa benigi * ’
medida pelo céalculo da area sob a curva ROC, geralmente ¢ 5 O
mada de4. [19],[20],[21]. o2 "B _
A seguir serdo apresentados os resultadod dpara 0 co- oz 8 o °
mité de MLPs, assim como serdo mostrados os resultados | °

0
0 MLP e também para o classificador linear SLP. 0

V. EXPERIMENTOS DECLASSIFICACAO

Para a realizacdo dos experimentos de classificacdo fol c
usados 57 ROIs como descrito na sec¢ao anterior. Para garan-
tir que as caracteristicas extraidas de cada ROl sejamesmFigura 5. Distribuicao no espago das caracteristicas desf@f.., 51 e C).



Os experimentos realizados envolvem diferentes agrupa

s _ ' “Caracteristicas Comité de MLP SLP
tos das caracteristicas e foram submetidos a treinamerdes € Usadas MLPs
tes dos classificadores e os valoresAjeobtidos foram con- 1 I )

. . . . z z z
tra;tadots entre sclj. Com gsste ((Jjbjetlvo, :‘or@rp fe|Fos algyns F.. S C 0.99:0.01 | 0.99:0.02 | 0,99:0,04
perimentos usando o conjunto de carac ensI icas: sepaealo contraste, A, CV | 0.87-0,06 | 0.8450.11 | 0.63£0.11
forma (F.., SI, C) e borda ¢ontraste, A, CV); somadosk,., 7Sl C
S1, C + contraste, A, CV); individuais, apenas de form,a“((lc + bontraste, A CV| 088:0,07 | 0,76£0,07 | 0,54+0,11
ou ST) ou de bordadontraste ou A) e também caracteristica 7 099002 | 09650.04 | 0 9550.01
individuais de forma somada com de borda.(+ A ou ST + STC 0’9&0'05 0,84&0,07 0’7&0‘02
A). As combinacdes feitas podem ser observadas na Tabela ’ ’ i ’ ! i

) ¢ P A 0,78£0,07 | 0,70:0,07 | 0,56£0,10
AMOSTRAS A SEREM CLASSIFICADAS UTILIZANDO AS CARACTERISTICAS DE BORDA ContraSte 0’68:’:0’09 0’66:1:0’ 10 0’5&:0’ 16
F..+A 0,98+0,02 | 0,97+0,04 | 0,99+-0,01
SI+A 0,93+0,04 | 0,90+0,05 | 0,86+-0,02

TABELA |

O benigno
x__maligno

TABELA QUE MOSTRA OS RESULTADOS DEA, PARA OS DIFERENTES
CLASSIFICADORES UTILIZADOS E PARA OS DIFERENTES AGRUPAMENDS
DAS CARACTERISTICAS DE FORMA E DE BORDA

cv
o B N W A O O N ©®

mité para o MLP utilizado no contraste dos resultados, 13:5:
porém com um RMS desejado de 0,1 e nUmero maximo de itera-
¢Bes de 10.000. Para a arquitetura SLP, foi feito um treingone
para que um erro minimo entre a saida desejada e a apresentad:
pelo SLP fosse menor que 0,3 ou até que a maxima iteracao
(10.000) fosse atingida.

Quanto ao tempo de treinamento, o comité de MLPs consu-
mia na ordem de minutos de treinamento, como o MLP. Por
outro lado, o SLP gastou segundos no seu treinamento.

Como descrito na secao anterior, para a constru¢do da curva

: : . ROC é necessario variar um valor de corte para obter os pon-
Para cada experimento realizado, foram escolhidos ale%cé— de operacao. No comité de MLPs, o parametro variado de

rlamentg dois grupos de conjunto qe caracter|st|~cas, O"de.Modo a representar uma mudanca no valor de corte foi o limiar
grupo foi usado para compor o conjunto d~e padroes de tre'ﬂ@'ativa(;éo da funcéo discriminante do combinador dos MLPs.
mento & o outro para o conjunto de padrdes de teste. D afa a arquitetura MLP, variou-se o limiar de ativagio defan
maneira, 20 dlfer,entes grupos de teste foram e,sc_olh|das a gmodide do neurbnio da camada de saida, e no SLP, variou-se
torlaanente e o calculo dd. apr}e'sentado pela média e desv? limiar da funcdo discriminante de saida. Desta maneira, fo
padrdo das 20 escolhas aleatérias. Os resultados de ckass L m obtidos os pontos de operacio para a construcéo das curva

a0 sao mostr:_:ldos na 'I_'{;lbela I . ROC e consequientemente foi calculadé.ode cada classifica-
Estes experimentos ja foram tentados por Silva et. al.

[15],[16]. Os experimentos aqui conduzidos diferem na c—:on(ﬁgI '
guracao dos classificadores, como o nimero de itera¢deis poss
veis de cada classificador (comité de MLPs, MLP e SLP), e o
numero de neurdnios da camada escondida do MLP. Com as alterag6es realizadas no numero de iteragfes e no
Para os experimentos com maquina de comité, o especialitinero de neurdnios da camada escondida do MLP usado na
MLP [15],[16] foi configurado com trés neurbnios na camadzmparacao, os resultadosdigsao ligeiramente melhores que
de entrada, cinco neurdnios na camada escondida e um ne@ga@presentados em nossos trabalhos anteriores [15K{16].
nio na camada de saida (3:5:1). O treinamento de cada ré&fenca mais significante aqui apresentada esta nos wissilta
em geral, foi finalizado com um erro médio quadratico (RMSpresentados pelo SLP, pois com um nimero maior de iteragdes
entre a saida desejada e a saida apresentada pelo MLP de ggrgsultados das caracteristicas que deixavam duvidepde s
ximadamente 0.3 e nos casos onde ndo conseguiamos um Rapgidade linear puderam ser evidenciados.
menor ou igual ao desejado (0,3), o treinamento era parado co Verifica-se neste trabalho que para os casos onde o conjunto
5.000 iteracGes (critério de parada). O nimero de MLPs utitie padroes aparenta néo ter separabilidade linear, idadafi
zados no comité quando utilizados as caracteristicas dapopela Figura 6 e pelo resultado de do SLP, o comité de MLPs
foi de 200, e quando usado as caracteristicas de forma fopnesentou consideravel resultadodediante dos outros clas-
utilizados 100 MLPs, mesmo quando conjugado com as caraificadores contrastados, MLP e SLP.
teristicas de borda. Com o proposito de melhorar o valor de para as carac-
Foi repetida a mesma configuragdo dos especialistas detedsticas ndo separaveis linearmente, pretende-se baihoa

contraste A

Figura 6.
contraste).

Distribuicdo no espago das caracteristicas deab@rV’, A e
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futuros, identificar melhores escolhas do valor de cortere ta[16] L. A. Silva, E. Del-Moral-Hernandez, and R. M. RangayyaClassifi-
bém testar outros classificadores como especialistas ditécom
Uma completa andlise estatistica dos resultados comparati
vos apresentados na Tabela |, com teste de hip6tese ulitizan[17]
distibuic&o de Student-t, & apresentado por Silva [17].

[18]
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cation of breast masses using a committee machine of neural nkstivo
Proceedings of the IASTED International Conference on Bitioa En-
gineering, Innsbruck, Austria, pp. 168—-173. 16-18 Felyr2805.
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mité de Redes Neurais AtrtificiaiBissertacdo de Mestrado apresentada a
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