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 ماشین رب مبتنی پرسپترون چند لایه عصبی شبکه از استفاده با سینه سرطان بیماری تشخیص

  العادهفوق یادگیری قابلیت با

 

 

,**,

 3زهرا عصارزاده ، 2 سید مهدی هاشمی ، 1 *,سرلک عاطفه 

 مؤسسه آموزش عالی پیام گلپایگان کنترل-مهندسی برق ارشدی کارشناسیدانشجو -1

  گلپایگان پیام عالی آموزش مؤسسه علمی هیئت عضو -2

 گلپایگان پیام عالی آموزش مؤسسهمدرس  -3

 

 

  چکیده

 

 تشخیص زود هنگام و. است درمان قابل، بیماری اولیه مراحل در که است سرطان انواع شایعترین از یکی سینه سرطان

بندی دقیق از تومور سرطان سینه، یک است. طبقه  درمان مؤثر، تنها راه نجات و کاهش مرگ و میر ناشی از سرطان سینه

 نای در.است شده ارائه بندیطبقه برای  بسیاری هایروش، ماشین یادگیری حوزه درکار مهم در تشخیص پزشکی است. 

 نسبت روش این .است شده استفاده العادهفوق یادگیری قابلیت با ماشین بر مبتنی پرسپترون چند لایه عصبی شبکه از مقاله

این  در .اشدبمی بندیطبقه در العادهفوق تعمیم قابلیت و دقت با ،سریعتر الگوریتمیمبتنی بر گرادیان،  هایالگوریتم به

 سیستم یک از تحلیلی صورت به خروجی لایه هایوزن و شوندمی انتخاب تصادفی صورت به پنهان لایه هایپارامتر، الگوریتم

ها از برتری قابل توجه الگوریتم سازینتایج شبیه .آیدمی دستبه پنروز مور یافتهتعمیم معکوس از استفاده با و خطی

 نماید. انتشار خطا از نظر سرعت یادگیری و قابلیت تعمیم حکایت میپیشنهادی نسبت به الگوریتم پس
 

 بندی طبقه  العاده،فوق یادگیری قابلیت با ماشین  عصبی، شبکهکلمات کلیدی: 

 

 

 مقدمه   .1

 الگوریتم گیرد،می قرار اسوووتفاده مورد 2بندیطبقه مسووو له حل برای گسوووترده صوووورتبه که هاییروش از یکی

 (BP)خطاتشووارناپس
 لایه چند عصووبی های شووبکه آموزش جهت ها الگوریتم ترینرایج از یکی ،BPالگوریتم. باشوودمی 3

  .باشد می خورپیش

 .باشوودمی مهندسووی -فنی مسووائل حل در آمیزش موفقیت کاربردهای و سووادگی بخاطر ،BPالگوریتم یافتنعمومیت
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2- classification 
3- Back –Propagation (BP) 
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 اطنق این الگوریتم ممکن است، به ،خورپیش لایهچند عصبی هایشبکه یادگیری در BPالگوریتم کلی هایموفقیت علیرغم،

ضای در محلی مینیمم  به  که شد مطم ن تواننمی شود،می همگرا BPالگوریتم که زمانی بنابراین. شود همگرا پارامتر، ف

 همگرایی گذشووته، این از .اسووت کند خیلی ، BPالگوریتم همگرایی و از طرفی سوورعت .باشوویم رسوویده بهینه جواب یک

 یادگیری، نرخ مانند الگوریتم، در موجود پارامترها و بایاس بردارهای شوووبکه، هایوزن اولیه مقادیر انتخاب به ، BPالگوریتم

 به تعداد زیاد تکرار مراحل یادگیری نیاز باشد. ست برای دستیابی به عملکردی بهتر، است و گاهی ممکن ا وابسته

، نیازی به تنظیم  BPالگوریتمبر خلاف  ،4 (ELM)العادهفوق یادگیری قابلیت با ماشووین بر مبتنی عصووبی هایشووبکه

صادفی انتخاب میها بههای لایه پنهان )وزن و بایاس( ندارد و این پارامترپارامتر سیدن به طور ت شوند. هدف در این روش ر

دهد و این الگوریتم، عملکرد کلی خوبی را نتیجه می ترین نرم وزن خروجی اسوووت.ترین خطای آموزش و کوچککوچک

 دارد.  BP و مشکل کمینه محلی ندارد و حداقل مداخله انسانی را نسبت به الگوریتمشود بسیار سریع اجرا می

س زیر شرح به مقاله ادامه ساختار شبکه :تا ساختار  صبی پیش هایدر بخش دوم،  ضی آنع  بیان هاخور و مدل ریا

شود و در بخش پایانی یان میب BP و ELM با الگوریتم سازیشبیهنتایج حاصل از  و  ELMشود، در بخش سوم الگوریتممی

 شود.نتیجه گیری و پیشنهادات ارائه می

 
 

  خور و مدل ریاضی آنشبکه عصبی پیش  .2
 

خور شامل یک لایه ورودی دریافت محرک از محیط خارجی، یک یا چند لایه مخفی و یک لایه یک شبکه عصبی پیش

های متنوعی طور وسیعی در زمینهخور بههای عصبی پیششبکهباشد. از میجهت ارسال خروجی شبکه به محیط  خروجی

(، یک شبکه عصبی پیش خور 1ها، پردازش تصویر،تقریب توابع و ...  استفاده شده است. در شکل )بندی الگواز قبیل طبقه

 نشان داده شده است. با یک لایه مخفی خورعصبی پیش ی( یک شبکه2و در شکل )

 

 

 
 خوربکه عصبی پیشساختار یک ش -1شکل

                                                 
4-Extreme Learning Machine (ELM) 
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 خور با یک لایه مخفیشبکه عصبی پیش-2شکل

 

̃ N   با  (SLFN)خور با یک لایه مخفی یک شبکه عصبی پیش نمونه   N، برای g(x)نرون در لایه مخفی و تابع تحریک 

( 1مدل ریاضی به شکل رابطه ) ti𝜖Rmو  ti={ti1,ti2, …,tiN} و  xi={xi1,xi2,… ,xiN} ،xiϵRnکه در آن  (xi,ti) متمایز دلخواه

 دارد:

∑ β
i
g

i
(xi)= ∑ β

i

Ñ

i=1

g(

Ñ

i=1

wi.xj+bi)=oj   ,   j=1, 2, …,N                                                             (1) 

βاست و  امین گره پنهان و گره ورودیiو برابر بردار وزن متصل به  wi={wi1,wi2,…,wiN}که در آن
i
={β

i1
,β

i2
, …,β

im
} 

دهنده ضوورب نشووان wi.xjامین گره پنهان و iبایاس  𝑏𝑖 وباشوود امین گره پنهان و و گره خروجی میiبردار وزن متصوول به 

𝑤𝑖داخلی بین  نرون  𝑁با  SLFN وگره خروجی به صووورت خطی در نظر گرفته شووده اسووت سووازی تابع فعالباشوود. می 𝑥𝑗و 

  : یعنی[ 1،2،3]مشاهدات مجزا را با خطای صفر یاد بگیرد  Nتواند می g(x)مخفی با تابع فعال ساز 

∑‖oj-tj‖

Ñ

j=1

= 0                                                                                                                                  (2) 

N :معادلات بالا را می توان به صورت فشرده به صورت زیر بیان نمود 

Hβ=T                                                                                                                                                   (3) 

                                 
 آنکه در 

H(w1, … ,wÑ,b1,… ,bÑ,x1, … ,xN)= [
g(w1.x1+b1) ⋯ g(wÑ.x1+bÑ)

⋮ ⋱ ⋮
g(w1.xN+b1) ⋯ g(wÑ.xN+bÑ)

]

N×Ñ

                     (4)  

   و داریم:

T= [
t1
T

⋮
tN
T

 ]     ,   β= [

β
1

T

⋮

β
Ñ

T

] 
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H  موواتریس خروجی لایووه پنهووان اسووووت و هر سوووتون از موواتریسH خروجی ،iی پنهووان بووا توجووه بووه امین گره

 .[4]ستا  x1,x2,…,xNهایورودی

  Ñ≤Nهای لایه پنهان مورد نیاز که تعداد گره ردثابت ک می توان ، بینهایت بار مشتق پذیر باشد g(x)گر تابع فعال ساز ا    

 . داریم:[4]باشدمی

که در هر بازه ای بی نهایت مشووتق پذیر  g:R→Rگره مخفی و تابع فعال سوواز  Nاسووتاندارد با  SLFN : یک2-1قضوویه     

ست ،برای صادفی در هر بازه biو   wi، برای هر  xiϵRnو  tiϵRmکه  (xi,ti)نمونه متمایز دلخواه  N ا صورت ت  Rnای از که به 

داریم و  [5]پذیر اسووتمعکوس Hبا احتمال یک، ماتریس خروجی لایه پنهان  ، با توجه به تابع توزیع احتمال پیوسووتهR و
‖Hβ-T‖=0 

ای مشتق پذیر است که بی نهایت بار در هر بازه g:R→R   تابع تحریک 𝜀 >0با توجه به هر مقدار کوچک و  :2-2قضیه     

Ñ≤N   وجود دارد به طوری که برایN نمونه مجزای(xi,ti)  کهtiϵRm  وxiϵRn  برای هر ،wi   وbi  صادفی در که به صورت ت

 :[5]شوند ، داریمبا احتمال یک، انتخاب می با توجه به تابع توزیع احتمال پیوسته ،R و Rnای از هر بازه

 

‖HN*Ñβ
Ñ*m

-

TN*m‖<ε (5                                                                                                               )  

 

شبکهروش صبی های متفاوتی برای آموزش  شار پس یادگیری قانون خور وجود دارد.ازپیشهای ع  برای ،(BP) خطا انت

 شووود،می نامیده هم (MLP) پرسووپترون لایه چند هایشووبکه عموماً که خور پیش لایه چند عصووبی های شووبکه آموزش

ستفاده سپترون های شبکه توپولوژی عبارتی به. کنندمی ا شارپس یادگیری قانون با،  MLP(5(چند لایه پر  تکمیل خطا انت

شارپس یادگیری قانون. شودمی سال انت سپترون شبکه یک شدکه ورباس مطرح توسط 1794خطا در  با البته لایه چند پر

 :طوری کهاست به βو biو   wiدر این الگوریتم، هدف، پیدا کردن مقادیری از . بود آموزشی نیرومند قوانین

 

‖H(w1,…,wÑ,b1,…,bÑ)β-T‖=min‖H(w1,…,wÑ,b1,…,bÑ)β-T‖                                                 (6) 
 

 که این معادل حداقل کردن تابع هزینه یا شاخص عملکردی زیر است:

E= ∑ ( ∑  β
i
g(wi.xj+bi)-tj)

2                                                                                                         (9)

Ñ

i=1

N

j=1

 

 شبکه است.  پارامترهای از تابعی عملکردی شاخص

 الگوی یک ، مسیر رفت که در این مسیر -1. شود می تشکیل اصلی مسیر دو از خطا انتشارپس فرایند خلاصه، طوربه

 خروجی اًنهایت اینکه تا یابدمی انتشار خروجی لایه به میانی هایلایه طریق از آن تأثیرات و شودمی اعمال شبکه به آموزشی

ستبه ،MLP شبکه واقعی سیر، این در. آیدمی د  بدون و ثابت ، (بایاس بردارهای و وزن هایماتریس) شبکه پارامترهای م

 و تغییر MLP شووبکه پارامترهای رفت، مسوویر برعکس مسوویر، این در برگشووت، مسوویر -2 شوووند ومی گرفته نظر در تغییر

ساس بر تنظیمات این. گردندمی تنظیم صلاح یادگیری قانون ا  بکهش خروجی لایه در خطا، سیگنال. گیردمی انجام خطا ا

 در اسبه،مح از پس خطا، مقدار. باشدمی شبکه واقعی پاسخ و مطلوب پاسخ بین اختلاف با برابر خطا بردار. گرددمی تشکیل

 .کند حرکت مطلوب پاسخ سمت به شبکه هایلایه طریق از و خروجی لایه از برگشت مسیر

                                                 
5- Multi-Layer Perceptron  
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 این در. است برخوردار پذیریمشتق ویژگی از که است خطیغیر تحریک تابع یک دارای نرون هر ،MLP شبکه های در

شد،می خطیغیر و پیچیده کاملاً خطا، سیگنال و شبکه پارامترهای ارتباط بین حالت، شتقات بنابراین با  به سبتن جزئی م

 اسوتفاده جبر در معمول ای زنجیره قانون از مشوتقات محاسوبه جهت. نیسوتند محاسوبه قابل راحتی به شوبکه پارامترهای

ساس بر که خطا هایسیگنال با مطابق شبکه، پارامترهای تنظیم .شودمی  ورتص شود،می محاسبه شبکه به الگو هر ارائه ا

  .گیردمی

 شوند:تنظیم می( 7) و (8با رابطه )های وزن و بایاس پارامتر

Wji
L(K+1)=Wji

L(K)-α
δF

δWji
L(K)

                                                                                                           (8) 

bj
L
(K+1)=bj

L
(K)-α

δF

δbj
L

(K)
                                                                                                                 (7)    

                     

Wji که طوریبه
L  و bj

Lنرون وزن و بایاس پارامترهای j لایه در ام iاسوووت ام.α، و یادگیری نرخ F، مربعات میانگین 

 .باشدمی خطا
δF(k)

δWji
L(k)

=Sj
L
(k)ai

l-1(k)                                                                                                          )10(  

                                  

Sj
L
(k)=

δF(k)

δnj
L

= [∑ Sm
l+1

(k)Wmj
l+1(k)

S
L+1

m=1

] f
L
(Nj

L(k)) 

                                                                           (11) 
Sj طوریکه به

L(K)، لایه در شبکه رفتار حساسیت L ست ام  خطا بردار در اثرش میزان به توجه با را نرون هر ،BP الگوریتم.ا

 .کند می تنبیه یا تشویق

 
 BPمراحل الگوریتم  -3شکل

 
سی  شاهده های مبتنی بر گرادیان و بخصوص الگوریتم پساجمالی الگوریتمدر یک برر ضعف ذیل قابل م شار خطا، نقاط  انت

 باشد:می
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 .است آهسته BP الگوریتم همگرایی سرعت -1

 مرحله هر از پس ،(بایاس بردارهای و وزن هایماتریس) شبکه پارامترهای در شده ایجاد تغییرات دانیم،می که همانطور

 . است یادگیری نرخ ،α و شبکه پارامترهای x اجرایی، شاخص ،F طوریکه به است، ، α∇F(x(k))اندازه به ،BP الگوریتم تکرار

 مرحله هر از پس پارامترهای شوبکه، در شوده ایجاد تغییرات گردد، انتخاب کوچکتر ،α یادگیری نرخ قدر هر رو، این از

شتن هموار به منجر خود این که بود، خواهد کوچکتر ،BP الگوریتم تکرار سیر گ  بهینه مقادیر سمت به پارامترها حرکت م

 نرخ اگرچه ،α افزایش با عکس بر. گرددمی BP الگوریتم گشوووتن کندتر موجب مسووو له این. گرددمی پارامترها فضوووای در

 تکرار به هر از شووبکه پارامترهای در قابل توجهی تغییرات لیکن یابد، می افزایش BP الگوریتم یادگیری سوورعت و یادگیری

 گویند می اصووطلاح به که شووودمی شووبکه شوودن نوسووانی و ناپایداری موجب اوقات گاهی که گردد،می ایجاد بعد تکرار

 اند. شده واگرا شبکه پارامترهای

 در خطا، مجذور میانگین ،MLP های شوووبکه در .دارد وجود محلی مینیمم نقاط در شوووبکه افتادن دام بهاحتمال  -2

 راینبناب. باشوودمی برخوردار شووبکه پارامترهای فضووای در اکسووترمم نقطه زیادی تعداد از و اسووت پیچیده خیلی کلی حالت

شارپس الگوریتم سری مینیمم نقطه به شبکه، پارامترهای اولیه شرایط سری یک روی از شروع با خطا انت ش و سرا  از روعبا

ضای در محلی کمینه قاطن به دیگر اولیه شرایط مجموعه یک  BP تمالگوری که زمانی بنابراین  گردد، می همگرا پارامترها ف

 .باشیم رسیده بهینه جواب یک به که شد مطم ن توان نمی شود، می همگرا

 انتخاب یک که بطوری است، وابسته MLP عصبی شبکه پارامترهای اولیه مقادیر یقین به ،BP الگوریتم همگرایی -3

 شبکه پارامترهای نادرست اولیه انتخاب برعکس. آورد فراهم BP الگوریتم سریعتر همگرایی در بزرگی کمک  تواند می خوب

MLP، به جرمن خود این که گرددمی شبکه پارامترهای فضای برداری در محلی مینیمم نقاط در شبکه افتادن گیر به منجر 

 تکرار، فعاتد از بزرگی تعداد برای شبکه یادگیری منحنی که بیفتد موضعی به معمول از زودتر خیلی شبکه که شودمی این

های یادگیری تمایل به رسیدن به حداقل خطای آموزشی را دارند ولی با این حال ،بسیاری اگر چه تمام الگوریتم.نکند تغییر

دن محلی و یا بی نهایت شها نمی توانند به این حداقل برسند و دلیل آن می تواند گرفتار شدن در کمینه از این الگوریتم

 مجاز نیستند. موارد، های کاربردی اینتکرار مراحل آموزشی باشد که معمولا در برنامه

 هخور با نام شبکهای عصبی پیشبا توجه به مشکلات ذکر شده، الگوریتم یادگیری جدیدی را برای آموزش شبکه 

 .کنیممی ، معرفی(ELM)العاده ی فوقمبتنی بر ماشین با قابلیت یادگیر پرسپترون چند لایهعصبی

 

 

  العادهفوق یادگیری قابلیت با ماشین بر مبتنی عصبی هایشبکه  .3

 ELM . الگوریتم3-1

 

. از این الگوریتم در تقریب توابع و رگرسوویون، [4] این الگوریتم برای اولین بار توسووط هوانو و همکارانش مطرح شوود

های مختلف از جمله پردازش تصویر، پزشکی، مدل سازی در زمینههمچنین شود و و... استفاده می بندیبندی، خوشهطبقه

 .[5،6.9.8،7،10] بینی، تشخیص چهره و اثر انگشت و... کاربرد داردسیستم و پیش

 یر است:الگوریتم پیشنهادی شامل مراحل ز

  .گیریمدر نظر می   {tiϵRm,i=1,2,…,N وxiϵRn⃒(xi,ti)}=ℵرا به صورت  ℵی آموزشی مجموعه

ساز لایه پنهان را  ساز خروجی یک تابع گیریم،وتابع فعالدر نظر می ̃ 𝑁های لایه مخفی را وتعداد نرون  g(x)تابع فعال 

 خطی در نظر گرفته شده است.
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 شوند.به طور تصادفی انتخاب می i=1,2,…,N برای  biهای لایه مخفی و بایاس نرون wiهای ورودی : وزن1یمرحله

 :را محاسبه می کنیم  (H): ماتریس خروجی لایه مخفی 2یمرحله

 

H(w1, … ,wÑ,b1,… ,bÑ,x1, … ,xN)= [
g(w1.x1+b1) ⋯ g(wÑ.x1+bÑ)

⋮ ⋱ ⋮
g(w1.xN+b1) ⋯ g(wÑ.xN+bÑ)

]

N×Ñ

               (12) 

 

  .باشدمی x1,x2,… ,xNهایورودی به توجه با مخفی گره خروجی امینH، i ماتریس از امi ماتریس، ستونکه در این 

 پنروز مور معکوس شبه ماتریس +Hکه در آن  ، 𝛽=H+𝑇که  شودمی محاسبه( 𝛽)خروجی لایه وزن : ماتریس3مرحله  

مد سوووازی از روابطاسوووت و می عا ند از روش مت H+=(HTH)توا
-1

HT     یا H+=HT(HHT)و 
به شوووود]  1- حاسووو [ و 4م

 T=[t1,t2,…,tN]
T ند و ککار می ،پذیر باشدسازی که بینهایت مشتق،  این الگوریتم برای هر تابع فعال2-1است.طبق قضیه

ضیه  ست و تعداد آنها میهای لایه پنهان از تعداد نمونه، تعداد نرون2-2طبق ق شی متمایز ا شد.در  Ñ≤Nتواند های آموز با

مشاهده  Nگره مخفی با انتخاب تصادفی وزن و  بایاس لایه مخفی می توانند دقیقا  Nها با  SLFNثابت شده که  [2[ و ]1]

 Nتواند های پنهان و با هر تابع تحریک غیرخطی میها با حداکثر گره SLFN[ ثابت شوووده که 2مجزا را یاد بگیرند و در ]

 د. پیوسته و ... باشناپذیر، پیوسته و ناپذیر، مشتقتوانند شامل توابع مشتقین توابع میمشاهده مجزا را یاد بگیرد و ا

 

 

 سازینتایج شبیه  .3-2

  
برای  گیرد.در تشخیص بیماری سرطان سینه مورد سنجش و ارزیابی قرار می ELM  و BPعملکرد الگوریتم  در این قسمت

زمان توقف را  ، 0.1و نرخ یادگیری  عدد1و  8به ترتیب تعداد نرون خروجی  وهای لایه مخفی تعداد نرون  BPالگوریتم

های مخفی یک و همچنین تعداد لایه[ 11]در نظر گرفته شده است  0.01سیکل یا اینکه مقدار خطا کوچکتر از   2000

ها استفاده شده است با این روش از تمام داده (K=10)قسمتیدر هر دو الگوریتم از روش ارزیابی متقابل ده عدد می باشد. 

قسمت مساوی تقسیم شده، یک قسمت  K های آموزشی بهدادهدر این روش،  در مرحله آموزش و تست استفاده شده است.

ستفاده  K-1و  شدهقسمت برای تست در نظر گرفته  Kاز   شده بار انجام  Kشوند.این فرایند میقسمت دیگر برای آموزش ا

ستاندارد نتایج گزارش  اجرا شدند. MATLAB(R2013b) افزار ها  با نرم. الگوریتمشده استو در نهایت میانگین  و انحراف ا

سوواز یک تابع سوویگموئید اند. تابع فعال[ نرمالیزه شووده-1 1ی ]ها در بازه[ و تمام خروجی0 1ی]تمام ورودی ها در بازه

g(x)=1/1+exp(-x) باشد. می 

 [.4کنیم]روش متعامد سازی استفاده میهم روشهای زیادی وجود دارد که ما از  +Hدست آوردن بهبرای 

ست. تعداد این دادهداده سینه ا سرطان  شد نمونه می 683 های آموزشیهای آموزشی مربوط به بیماری  که در میان این با

 (1مطابق با جدول ) ویژگی 7ها شووامل ی سووالم وجود دارد و این مجموعه دادهنمونه 444ی بیمار و نمونه237 ها،نمونه

 .[11]باشدمی
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 های سرطان سینهمجموعه داده -1جدول
Standard deviation Mean Value Attribute Attribute number 

2.83 4.44 1-10 Clump thickness 1 

3.07 3.15 1-10 Uniformity of cell size 2 

2.99 3.22 1-10 Uniformity of cell shape 3 

2.86 2.83 1-10 Marginal adhesion 4 

2.22 2.23 1-10 Single epithelial cell size 5 

3.64 3.54 1-10 Bare nuclei 6 

2.45 3.45 1-10 Bland chromatin 7 

3.05 2.87 1-10 Normal nucleoli 8 

1.73 1.60 1-10 mitoses 9 

 

 ( نشان داده شده است.3( و )2سازی الگوریتم در جدول )نتایج حاصل از شبیه

 

 

 ELM و BPآموزش در الگوریتم  زمان مقایسه -2جدول

 BPالگوریتم  ELM الگوریتم

  (s)زمان آموزش  (s)زمان آموزش

 (mean)میانگین 44.7 0.0140

 انحراف استاندارد 15.481 0.0021

(std dv) 

 

 

 ELMو  BPو آموزش در الگوریتم  آزمایش مقایسه دقت -3جدول  

 BPالگوریتم  ELMالگوریتم 

 آموزش دقت تست دقت آموزشدقت  تست دقت

 (min) کمینه 86.49 89.14 75.32 72.32

 (max)بیشینه 70.93 87.90 76.01 75.22

 (mean)میانگین 70.29 87.11 75.81 74.04

 استاندارد انحراف 1.887 1.176 0.0020 0.0075

(std dv) 
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  و پیشنهادات نتیجه گیری  .4

سبت ELM الگوریتم شاهده( 1) جدول در که طور عملکرد کلی بهتری دارد. همان BP الگوریتم به ن  روش شود،می م

ELM از سووریعتر بسوویار BP تواند در زمانی از ثانیه و حتی کمتر از ثانیه اجرا شووود، در صووورتی که و می. اسووت کرده عمل

 ، به زمان بسیار بیشتری نیاز دارد. BPالگوریتم 

سیار بالاتر از الگوریتم  ELM(، دقت 2با توجه به جدول ) شدمی BPب ست مرحله دربا  الگوریتم از بهتر عملکردی نیز ت

BP های مورد نیاز برای آموزش پارامتر .اسووت ناشووناخته هایمحرک و پاسووخ بهتر به پذیریتعمیم دهندهنشووان این و دارد

سط  شبکه صورتی که در فقط نوع تابع تحریک و تعداد نرون لایه مخفی می ،ELMتو شد، در  علاوه بر این ، BP الگوریتمبا

پارامتر پارامتر ،دو  یادگیری و  ندنرخ  ید تنظیم شوووو با یاس نیز  با پارامترهای وزن و  عداد  بل تنظیم برای . پس ت قا های 

ست  BP،کمتر از ELMالگوریتم سازی )از جملها سانی را دارد.در این الگوریتم از هر تابع فعال   و در نتیجه حداقل مداخله ان

سوواز باید تابع فعالBP پیوسووته( می توان اسووتفاده کرد در صووورتی که درنایا  و پیوسووته ناپذیر،مشووتق پذیر،مشووتق توابع

 و یا واگرایی الگوریتم می شووود، 6بیش برازش اسووتفاده از نرخ یادگیری نامناسووب باعج ایجاد BPدر پذیر باشوود.مشووتق

  .قبیل وجود ندارد این ی ازمشکلات ELM صورتی که دردر

 هاییکی از روشلایه مخفی  و یا استفاده از بایاس  سازی برای به دست آوردن وزن واستفاده از یک الگوریتم بهینه    

 تواند به عنوان کار آینده انتخاب شود. های بهتر در تشخیص بیماری سرطان سینه  میانتخاب ویژگی انتخاب ویژگی جهت

 
 

 مراجع  .5

1. G.-B. Huang, Learning capability and storage capacity of two hidden-layer feed forward 

networks, IEEE Trans. Neural Networks 14 (2) (2003) 274–281. 

  

2. S. Tamura, M. Tateishi, Capabilities of a four-layered feed forward neural network: four 

layers versus three, IEEE Trans. Neural Networks 8 (2) (1997) 251–255. 

 

3. G.-B. Huang, H.A. Babri, Upper bounds on the number of hidden neurons in feed forward 

networks with arbitrary bounded nonlinear activation functions, IEEE Trans. Neural 

Networks 9 (1) (1998) 224–229 
 

4. G.-B. Huang, Q.-Y. Zhu, and C.-K. Siew, "Extreme learning machine: a new learning 

scheme of feed forward neural networks," in Neural Networks, 2004. Proceedings. 2004 

IEEE International Joint Conference on, 2004, pp. 985-990. 

 

5. G.-B. Huang, Q.-Y. Zhu, and C.-K. Siew, "Extreme learning machine: theory and  applications," 

Neurocomputing, vol. 70, pp. 489-501, 2006. 
 

6. G.-B. Huang, H. Zhou, X. Ding, and R. Zhang, "Extreme learning machine for regression 

and multiclass classification," IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part 

B (Cybernetics), vol. 42, pp. 513-529, 2012. 

 

                                                 
6 Overfitting 



 

 

 

 

www.EMME.ir         10 

7. G. Huang, G.-B. Huang, S. Song, and K. You, "Trends in extreme learning machines: a 

review," Neural Networks, vol. 61, pp. 32-48, 2015. 

8. G.-B. Huang, D. H. Wang, and Y. Lan, "Extreme learning machines: a survey," International 

Journal of Machine Learning and Cybernetics, vol. 2, pp. 107-122, 2011. 

 

9. G.-B. Huang, X. Ding, and H. Zhou, “Optimization Method Based Extreme Learning 

Machine for Classification,” Neurocomputing, vol. 74, 2010, pp. 155–163. 
10. H. Zhu, E. C. C. Tsang, X.-Z. Wang, and R. Aamir Raza Ashfaq, "Monotonic 

classification extreme learning machine," Neurocomputing, vol. 225, pp. 205-213, 2/15/ 

2017. 
 

 

11. A. Bhardwaj and A. Tiwari, "Breast cancer diagnosis using genetically optimized neural 

network model," Expert Systems with Applications, vol. 42, pp. 4611-4620, 2015. 


