
و‌توضیح‌پذیری: بومی‌سازی‌هوش‌مصنوعی
توزیع‌پذیری

بیگدلیسیاوش‌
علی‌اکبر‌شمس،‌محمد‌کاظم‌داوودی،‌حسن‌کربلایی



از‌سیاه‌پوست‌های‌تشخیص‌٪۴۵
دادندنجرم‌دوباره‌انجام‌شدهداده‌

سفید‌پوست‌های‌تشخیص‌٪۴۸
دادندجرم‌دوباره‌انجام‌نشدهداده‌

COMPAS: Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctioning 



از‌سیاه‌پوست‌های‌تشخیص‌٪۲۰
جرم‌دوباره‌انجام‌دادندشدهداده‌

سفید‌پوست‌های‌تشخیص‌٪۸۱
جرم‌دوباره‌انجام‌دادندنشدهداده‌

COMPAS: Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctioning 

تصمیم‌گیری‌بر‌مبنای‌داده‌های‌تاریخی‌و‌بدون‌دخالت‌قاضی
چشم‌پوشی‌بر‌امکان‌تغییر‌در‌فرد،‌جامعه‌و‌قضاوت



مارکسیستم‌تشخیص‌افسردگی‌در‌داده‌های‌دان
[Olalekan Akintande, Eike Peterson, Aasa Feragen]

بر‌مبنای‌وضعیت‌اجتماعی•
خطای‌تشخیص‌پزشک‌در‌مرد‌ها•
(ground truth)عدم‌دسترسی‌به‌برچسب‌حقیقی‌•
الگوریتمی‌/غیر‌قابل‌تعمیر‌با‌ابزار‌های‌انصاف•

(algorithmic fairness)
Age group Region (of 

Denmark), 
Kommunegrupp
e (as configured 
in Denmark)

Number of 
address 
changes

Civil status 
(married, not 
married, 
divorced, 
windowed)

Sex (Male, 
Female and 
Non-binary)

Household 
income quartile

Living 
status



مارکسیستم‌تشخیص‌افسردگی‌بر‌داده‌های‌دان
بر‌مبنای‌وضعیت‌اجتماعی•
خطای‌تشخیص‌در‌مرد‌ها‌و‌داده‌ها•
(ground truth)عدم‌دسترسی‌به‌برچسب‌حقیقی‌•
الگوریتمی‌/غیر‌قابل‌تعمیر‌با‌ابزار‌های‌انصاف•

(algorithmic fairness)
Age group Region (of 

Denmark), 

Kommunegrupp
e (as configured 
in Denmark)

Number of 
address 
changes

Civil status 
(married, not 
married, 
divorced, 
windowed)

Sex (Male, 
Female and 
Non-binary)

Household 
income quartile

Living 
status

تصمیم‌گیری‌بر‌مبنای‌داده‌های‌تاریخی‌و‌بدون‌دخالت‌دکتر
چشم‌پوشی‌بر‌امکان‌تغییر‌در‌تشخیص



If the physician should fulfill his or her moral 
obligation to promote the health and well-being 
of the patient, then the use of AI should be 
designed in such a way that it promotes or at 
least maintains the physician’s decision-making 
autonomy.
Funer and Weising, Physician’s autonomy in the face of AI support: walking the 
ethical tightrope, Frontiers in Medicine 2024



بچه‌ها،‌یه‌آرایشگاه‌خوب‌برای‌رنگ‌مو‌و‌:۱م‌خان
م‌لایت‌می‌خوام،‌ولی‌باید‌طبیعی‌باشه‌و‌به‌موها

کجا‌رو‌پیشنهاد‌می‌دید؟. آسیب‌نزنه

موادشون‌خیلی‌. می‌رم" صدف"من‌: ۲خانم‌
.باکیفیت‌و‌اصل‌هست،‌موهام‌اصلاً‌خراب‌نشد

اونجا‌قبل‌از‌. بهتره" مروارید"به‌نظرم‌: ۳خانم‌
شروع،‌مشاوره‌می‌دن‌و‌با‌توجه‌به‌نوع‌موهات‌کار‌

می‌کنن،‌برای‌همین‌خیالت‌راحته‌که‌آسیبی‌
.نمی‌رسه

ه؟"صدف"خب‌چرا‌فکر‌می‌کنی‌بهتر‌از‌: ۱خانم‌

رفتم،‌نتیجه‌خوب" صدف"چون‌من‌یه‌بار‌:۳خانم‌
بود،‌ولی‌حس‌کردم‌به‌سلامت‌موهام‌کمتر‌توجه

.شد

من‌تجربه‌خوبی‌ازش‌. خب‌بستگی‌داره:۲خانم‌
!انتخاب‌با‌خودته. داشتم

تفویض‌شناختمرکز‌گرا
کنترل‌فردی‌یا‌تعاونی



eXplainable)هوش‌مصنوعی‌توضیح‌پذیر‌ AI)

ورودی

شبکه‌ی‌عصبی خروجی
سیب‌سرخ

٪۹۷

چه‌ویژگی‌های‌تصویر‌ورودی‌در‌تصمیم‌مدل‌تاثیر‌دارند؟

(saliency map)نقشه‌ی‌اهمیت‌: توضیح
نشان‌دادن‌قسمت‌هایی‌که‌در‌تصمیم‌اثر‌داشتند‌و‌چقدر



(eXplainable AI) هوش‌مصنوعی‌توضیح‌پذیر
[Nina Wang, Paraskevas Pegios]

 (counterfactual)ورودی‌های‌خلافِ‌واقع•
اگر‌قسمتی‌را‌از‌ورودی‌حذف‌کنم‌تصمیم‌مدل‌عوض‌میشود؟•





eXplainable)هوش‌مصنوعی‌توضیح‌پذیر‌ AI)

ورودی

شبکه‌ی‌عصبی‌ خروجی
سیب‌سرخ

٪۹1

مدل‌بر‌چه‌اساسی‌این‌تصمیم‌را‌گرفته؟

(prototype)شباهت‌با‌نمونه‌های‌اولیه‌: توضیح
که‌در‌تصمیم‌اثر‌داشتند‌و‌مقدار‌شباهتنشان‌دادن‌نمونه‌ها

٪‌۷۰

۱٪

۵٪

۰٪

٪‌۷۰

شباهت‌با‌نمونه‌های‌اولیه‌
(prototypes)



eXplainable)هوش‌مصنوعی‌توضیح‌پذیر‌ AI)
[Yeganeh Ghamari, Nina Wang]

نمایش‌شباهت‌با‌نمونه‌ی‌اولیه‌و‌موقعیت‌آن‌در‌اکوگرافی‌قلب‌•
(ECG/EV)

ویدئو‌ورودی

تا‌از‌شبیه‌ترین‌۳
نمونه‌های‌اولیه

فضای‌میانه‌ی‌شبکه‌عصبی‌
(embedding)شبکه‌ی‌

عصبی‌

سالم،٪۶۴
کمی‌٪۳۵

غیر‌معمول
‌۸۴٪شباهت‌ ‌۹۹٪شباهت‌‌۹۸٪شباهت‌ شبکه‌ی‌

عصبی‌





eXplainable)هوش‌مصنوعی‌توضیح‌پذیر‌ AI)

ورودی

شبکه‌ی‌عصبی خروجی
سیب‌سرخ

٪۹۷

کدام‌داده‌های‌یادگیری‌در‌تصمیم‌مدل‌تاثیر‌دارند؟

(sample influence)تاثیر‌نمونه‌ها‌: توضیح
نشان‌دادن‌سهم‌تاثیر‌هر‌نمونه‌در‌تصمیم‌مدل

. . . 



کاربرد‌ها
سهم‌مالی‌از‌مشارکت‌در‌تولید‌محتوی‌خلاقانه•

(میلادی‌۹۰از‌دهه‌ی‌)هنرمندان،‌نویسندگان،‌دلال‌های‌داده‌•
•How Generative AI Can Impact Artists' Income: The Search for Fair Compensation | Robots.net
•AI and Artists’ IP: Unpacking Copyright Infringement Allegations in Andersen v. Stability AI Ltd. – Center for Art Law (itsartlaw.org)
•How much can artists make from generative AI? Vendors won't say | TechCrunch
Adobe, Getty images, Stability AIشرکت‌های‌تولید‌و‌عرضه‌محتوی‌•

(قضایی،‌پزشکی)استناد‌تجربی‌•
تشخیص‌حمله‌های‌روی‌پایگاه‌داده•
جهت‌گیری‌و‌خطا‌در‌برچسب‌های‌پایگاه‌داده•
Datamodels: Predicting Predictions from Training Dataتغییر‌پایگاه‌داده‌•

کوچک‌سازی•
تغییر‌کانتکست‌مدل•
پایگاه‌داده‌خلاف‌واقع•

https://robots.net/news/how-generative-ai-can-impact-artists-income-the-search-for-fair-compensation/
https://itsartlaw.org/2024/02/26/artificial-intelligence-and-artists-intellectual-property-unpacking-copyright-infringement-allegations-in-andersen-v-stability-ai-ltd/
https://techcrunch.com/2023/09/30/how-much-can-artists-make-from-generative-ai-vendors-wont-say/?guccounter=1&guce_referrer=aHR0cHM6Ly9kdWNrZHVja2dvLmNvbS8&guce_referrer_sig=AQAAAHo2QlAh10V9oA6JtvsYV0CxAUvO3sR84ICZ6w7v9rdeD2_Z6K8Z4G5BzNUntE20eP5R3oVBS5-pZEFRVZe1Pfuche0fHcZMHEoIUP_e-z0Q8UZpNGB74t4iH4r-aZKIRhDuZvEYfvjAdStASknhd4Oa1f0wCdRWQBfRNjy54E9b
https://arxiv.org/abs/2202.00622


(Leave-One-Out)نمونه‌رد‌ط

نمونه‌ی‌مورد‌نظر‌را‌در‌بیاوریم‌و‌مدل‌جدیدی•
بسازیم

•SI(𝑥0, 𝑥𝑗) = 𝑓𝐷 𝑥0 − 𝑓𝐷−{𝑗} 𝑥0

نیاز‌به‌باز‌یادگیری‌مدل‌برای‌هر‌نمونه‌دارد•
ای‌بجز‌روش‌ه)هزینه‌ی‌بسیار‌بالا‌و‌غیر‌عملی‌•

(تخمینی
در‌برداشتن‌یک‌نمونه‌در‌عمل‌تاثیر‌چندانی•

مدل‌ندارد

پایگاه‌داده

NN

پایگاه‌داده‌
بدون‌
نمونه‌ی
𝑥𝑗

,NN



eXplainable)هوش‌مصنوعی‌توضیح‌پذیر‌ AI)
[Frida Jørgensen, Nina Wang]

(influence function)تابع‌تاثیر‌•
•: Aدر‌تغییر‌پارامتراهای‌مدل‌نسبت‌به‌بهینه‌گی

نمونه‌یادگیری؛‌مشتق‌درجه‌اول
•: Bتغییر‌بهینه‌گی‌در‌نمونه‌ورودی‌نسبت‌به‌

پارامتراهای‌مدل؛‌مشتق‌درجه‌اول
•: Cتابندگی‌پارامتر‌ها؛‌مشتق‌درجه‌دوم

(Hessian) 
ه‌گی‌در‌نسبت‌تغییر‌بهینه‌گی‌در‌داده‌ورودی‌به‌بهین•

(IF = ACB)داده‌یادگیری‌

با‌نسبت‌مثبتنمونه‌یادگیری‌

نمونه‌ی‌ورودی

با‌نسبت‌منفینمونه‌یادگیری‌



eXplainable)هوش‌مصنوعی‌توضیح‌پذیر‌ AI)
[Frida Jørgensen, Nina Wang]

برای‌کشف‌(influence function)تابع‌تاثیر‌•
داده‌های‌مضر‌و‌بد‌برچسب‌گذاری‌شده

چه‌نمونه‌هایی‌در‌پایگاه‌داده‌ی‌یادگیری‌باعث•
خطا‌در‌تصمیم‌گیری‌عموم‌نمونه‌های‌تست‌

میشوند؟

جمع‌تمامی‌تاثیر‌ها‌برای
هر‌داده‌ی‌یادگیری

داده‌ی‌با‌برچسب‌غلط
داده‌ی‌با‌برچسب‌درست



بچه‌ها،‌یه‌آرایشگاه‌خوب‌برای‌رنگ‌مو‌و‌:۱م‌خان
م‌لایت‌می‌خوام،‌ولی‌باید‌طبیعی‌باشه‌و‌به‌موها

کجا‌رو‌پیشنهاد‌می‌دید؟. آسیب‌نزنه

موادشون‌خیلی‌. می‌رم" صدف"من‌: ۲خانم‌
.باکیفیت‌و‌اصل‌هست،‌موهام‌اصلاً‌خراب‌نشد

اونجا‌قبل‌از‌. بهتره" مروارید"به‌نظرم‌: ۳خانم‌
شروع،‌مشاوره‌می‌دن‌و‌با‌توجه‌به‌نوع‌موهات‌کار‌

می‌کنن،‌برای‌همین‌خیالت‌راحته‌که‌آسیبی‌
.نمی‌رسه

ه؟"صدف"خب‌چرا‌فکر‌می‌کنی‌بهتر‌از‌: ۱خانم‌

رفتم،‌نتیجه‌خوب" صدف"چون‌من‌یه‌بار‌:۳خانم‌
بود،‌ولی‌حس‌کردم‌به‌سلامت‌موهام‌کمتر‌توجه

.شد

من‌تجربه‌خوبی‌ازش‌. خب‌بستگی‌داره:۲خانم‌
!انتخاب‌با‌خودته. داشتم



توضیح‌پذیری‌بالفعل



(ipso facto)توضیح‌پذیری‌بالفعل‌: پیشنهاد
[علی‌اکبر‌شمس،‌محمد‌کاظم‌داوودی،‌حسن‌کربلایی]

ریپیدا‌کردن‌سهم‌تاثیر‌داده‌های‌ورودی‌در‌تصمیم‌گی•
اعمال‌تعادل‌جدید‌در‌این‌سهم‌تاثیر‌و‌تغییر‌در‌•

تصمیم‌ها
(lazy learning)یادگیری‌تنبل‌•

•K-نزدیک‌ترین‌همسایه‌(K-Nearest Neighbors)
(Kernel Density Estimators)برآورد‌چگالی‌پنجره‌ای‌•
(Local regression)رگرسیون‌محلی‌•

و‌ابعاد‌(generalization)محدودیت‌در‌کلی‌بینی‌•
(dimensionality)



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
𝑥𝑗]چقدر‌نمونه‌ی‌یادگیری‌• ,𝑦𝑗]در‌تصمیم‌گیری‌برای‌نمونه‌𝑥0اثر‌گذار‌است؟
𝑥𝑗تصمیم‌متشکل‌از‌ترکیبی‌از‌پاسخ‌ها‌بر‌اساس‌نمونه‌های‌: مدل‌جدید•

𝑔(𝑥0,𝑥𝑗: گرفته‌شود𝑥0به‌ازای‌هر‌نمونه‌یادگیری‌یک‌تصمیم‌برای‌نمونه‌ی‌• ,𝑦𝑗)

𝑓𝐷: جواب‌ها‌میانگین‌گرفته‌بشوند: اجماع• 𝑥0 =
1

|𝐷|
σ𝑗∈𝐷 𝑔(𝑥0,𝑥𝑗 ,𝑦𝑗)

𝑓𝐷 =٪۶۱
٪۹۵=

سیب‌سرخ

٪۸۵=

سیب‌سرخ

٪۱۲=
سیب‌سرخ

٪‌۵۵=
مبپرتقال



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
𝑥𝑗]چقدر‌نمونه‌ی‌یادگیری‌• ,𝑦𝑗]در‌تصمیم‌گیری‌برای‌نمونه‌𝑥0اثر‌گذار‌است؟
𝑥𝑗تصمیم‌متشکل‌از‌ترکیبی‌از‌پاسخ‌ها‌بر‌اساس‌نمونه‌های‌: مدل‌جدید•

𝑔(𝑥0,𝑥𝑗: گرفته‌شود𝑥0به‌ازای‌هر‌نمونه‌یادگیری‌یک‌تصمیم‌برای‌نمونه‌ی‌• ,𝑦𝑗)

𝑓𝐷: میانگین‌گرفته‌بشوندجواب‌ها‌: اجماع• 𝑥0 =
1

|𝐷|
σ𝑗∈𝐷 𝑔(𝑥0,𝑥𝑗 ,𝑦𝑗)

٪۹۵=
سیب‌سرخ

٪۸۵=

سیب‌سرخ

٪۱۲=
سیب‌سرخ

٪‌۵۵=
مبپرتقال

𝑓𝐷 =٪‌۷۸



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
𝑥𝑗]چقدر‌نمونه‌ی‌یادگیری‌• ,𝑦𝑗]در‌تصمیم‌گیری‌برای‌نمونه‌𝑥0اثر‌گذار‌است؟
𝑥𝑗تصمیم‌متشکل‌از‌ترکیبی‌از‌پاسخ‌ها‌بر‌اساس‌نمونه‌های‌: مدل‌جدید•

𝑔(𝑥0,𝑥𝑗: گرفته‌شود𝑥0به‌ازای‌هر‌نمونه‌یادگیری‌یک‌تصمیم‌برای‌نمونه‌ی‌• ,𝑦𝑗)

𝑓𝐷: میانگین‌گرفته‌بشوندجواب‌ها‌: اجماع• 𝑥0 =
1

|𝐷|
σ𝑗∈𝐷 𝑔(𝑥0,𝑥𝑗 ,𝑦𝑗)

٪۱۰۰𝑓𝐷
2𝑁𝑁 =

𝑔 = NA

𝑔 = NA

𝑔 = ۱۰۰

𝑔 = ۱۰۰



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
𝑥𝑗]چقدر‌نمونه‌ی‌یادگیری‌• ,𝑦𝑗]در‌تصمیم‌گیری‌برای‌نمونه‌𝑥0اثر‌گذار‌است؟
𝑥𝑗تصمیم‌متشکل‌از‌ترکیبی‌از‌پاسخ‌ها‌بر‌اساس‌نمونه‌های‌: مدل‌جدید•

𝑔(𝑥0,𝑥𝑗: گرفته‌شود𝑥0به‌ازای‌هر‌نمونه‌یادگیری‌یک‌تصمیم‌برای‌نمونه‌ی‌• ,𝑦𝑗)

𝑓𝐷: میانگین‌گرفته‌بشوندجواب‌ها‌: اجماع• 𝑥0 =
1

|𝐷|
σ𝑗∈𝐷 𝑔(𝑥0,𝑥𝑗 ,𝑦𝑗)

𝑔 = NA

𝑔 ۰=

٪‌۶۶𝑓𝐷
3𝑁𝑁 =

𝑔 = ۱۰۰

𝑔 = ۱۰۰



نهفتهفضای‌
(embedding)

(end-to-end)یکسرهمدل

ورودی

شبکه‌ی‌عصبی

شبکه‌ی‌
عصبی

خروجی
سیب‌سرخ

٪‌۹۹



شباهت‌در‌فضای‌
نهفته‌

(embedding)

توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی

ورودی

شبکه‌ی‌عصبی

شبکه‌ی‌
𝑔عصبی‌

ورودی‌یادگیری

شبکه‌ی‌عصبی

خروجی
سیب‌سرخ

٪۹۵

سیب‌سرخ

سیب‌
⊗سرخ ،



شباهت‌در‌فضای‌
نهفته‌

(embedding)

توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی

ورودی

شبکه‌ی‌عصبی

شبکه‌ی‌
𝑔عصبی‌

ورودی‌یادگیری

شبکه‌ی‌عصبی

خروجی
سیب‌سرخ

٪۵۵

پرتقال‌بم

پرتقال‌
⊗بم ،



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
یک‌بار‌پردازش‌داده‌های‌•

یادگیری
عمقایسه‌با‌انتخاب‌منب•
کنترل‌سهم‌تاثیر•



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
MNISTدسته‌بندی‌داده‌های‌•
داده‌های‌یادگیری‌چه‌تاثیری‌دارند؟•

ترتیب‌تاثیر



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
MNISTدسته‌بندی‌داده‌های‌•
داده‌های‌یادگیری‌چه‌تاثیری‌دارند؟•

ترتیب‌تاثیر



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
MNISTدسته‌بندی‌داده‌های‌•
داده‌های‌یادگیری‌چه‌تاثیری‌دارند؟•

ترتیب‌تاثیر



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
MNISTدسته‌بندی‌داده‌های‌•
؟داده‌های‌یادگیری‌چه‌تاثیری‌دارند•

83!جدا‌سازی‌حافظه‌و‌پردازش•
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

20 40 60 80 100 120 140

ت‌
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ارزیابیتعداد‌نمونه‌های‌استفاده‌شده‌در‌

MLP (500)

MLP (1.5K)

MLP (27K)

IpFac(1.5K)

مدل‌پایه‌هم‌اندازه



(OOD)تشخیص‌نمونه‌ی‌خارج‌از‌توزیع‌: کاربرد
(Out Of Distribution)تشخیص‌نمونه‌ی‌خارج‌از‌توزیع‌•
𝑥𝑖 :SI(𝑥𝑖در‌تصمیم‌مدل‌بر‌𝑥𝑗تاثیر‌• ,𝑥𝑗)

(marginalized sample influence)تاثیر‌کناری‌نمونه‌: روش‌آنی•
෍

𝑥𝑖

SI(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) =෍

𝑥𝑖

𝚫𝐱𝐣 Loss 𝑥𝑖 = 𝚫𝐱𝐣Loss



(OOD)تشخیص‌نمونه‌ی‌خارج‌از‌توزیع‌: کاربرد
Method OOD acc.

Parameter change rate 𝑑𝜃

𝑑𝜖𝑗

0.920

Parameter curvature 
𝑑𝐿𝑗

𝑑𝜖𝑗

0.919

Max Prediction 0.916

Nearest neighbor (activation) 0.960

Nearest neighbor (pixels) 0.816

P-value Avg. Active. + Max pred. 0.968

P-value Avg. Active. + 
𝑑𝐿𝑗

𝑑𝜖𝑗

0.970

Marginalized Sample Contrib. (64spe) 0.957

Marginalized Sample Importance (32 spe) 0.972

Marginalized Sample Importance (64 spe) 0.977

Marginalized Sample Importance (128 spe) 0.977

[Detecting Extrapolation with Influence Functions]

نمونه‌های‌با‌کمترین‌تاثیر‌کناری نمونه‌های‌با‌بیشترین‌تاثیر‌کناری

ها‌را‌در‌یادگیری‌ندیده۵وقتی‌مدل‌MNISTدسته‌بندی‌داده‌های‌

https://www.gatsby.ucl.ac.uk/~balaji/udl2019/accepted-papers/UDL2019-paper-05.pdf


توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
کنترل‌سهم‌تاثیر•

شرطی‌کردن‌مدل•
 (contextualization)تناسب‌سازی‌مدل‌بر‌اساس‌دامنه‌ی‌جستجو•
(unlearning)انتقال‌منفی‌•

کنترل‌سرعت‌و‌دقت•
مدل‌کوچک‌و‌قابل‌انتقال•
قابلیت‌تمرکز‌زدایی•
تخمین‌قطعیت‌و‌داده‌های‌خارج‌از‌دامنه•



توضیح‌پذیری‌بالفعل‌هوش‌مصنوعی
زمانیمحدودیت‌•

O(N)پیچیدگی‌خطی‌نسبت‌با‌تعداد‌داده‌•
KNNبا‌استفاده‌از‌الگوریتم‌O(logN)قابل‌تقلیل‌به‌لوگاریتمی‌•

بهینه‌گی‌داده•
یا‌نیاز‌به‌داده‌های‌زیاد•
(generalization)یا‌محدودیت‌در‌کلی‌بینی‌•

𝜃𝑓: مدل‌سازی‌سهم‌قابل‌چشم‌پوشی‌دارد: پیش‌فرض• ,𝜃𝑔 ⊥ 𝑥𝑗





هوش‌مصنوعی‌توزیع‌پذیر



هوش‌مصنوعی‌اجتماعی‌مرکز‌گرا
[علی‌اکبر‌شمس،‌محمد‌کاظم‌داوودی،‌حسن‌کربلایی]

ChatGPTهمه‌ی‌اطلاعات‌و‌پردازش‌در‌یک‌مدل‌قرار‌میگیرد،‌مثل‌•
(جمع‌آوری‌اطلاعات)ارتباطات‌به‌محوریت‌یک‌عنصر•
تاثیر‌ناپذیری‌مستقیم•
جبر‌محتوایی•
انحصار‌در‌کنترل•

AI

محوراطلاعات،‌‌مثل‌مدل‌های‌زبانی



هوش‌مصنوعی‌اجتماعی‌توزیع‌پذیر
(distributed)همه‌ی‌اطلاعات‌و‌پردازش‌در‌شبکه‌توزیع‌می‌شوند‌•
 (Rhizomatic)ارتباطات‌ریزوماتیک•
قدرت‌انتخاب•
سرویس‌دهنده-نقض‌اصل‌دوگانگی‌کاربر•
نقض‌انحصار‌اطلاعاتی‌و‌بهره‌وری‌انحصاری•
قابلیت‌موازی‌سازی•
•…

AIAI

AI AI

محوراطلاعات،‌‌مثل‌مدل‌های‌زبانی

AI





هوش‌مصنوعی‌اجتماعی‌توزیع‌پذیر
[علی‌اکبر‌شمس،‌محمد‌کاظم‌داوودی،‌حسن‌کربلایی]

استفاده‌از‌مدل‌پیشنهادی‌روی‌شبکه•
(node)پردازش‌موازی‌در‌هر‌گره‌•
جمع‌آوری‌نتایج‌بصورت‌محلی•
انتخاب‌سهم‌تاثیر‌هر‌گره•

محاسبه‌ی‌محلی

پاسخ

محاسبه‌ی‌موازی

مکانیزم‌جمع‌آوری‌
(میانگین)

AIAI

AI AI

ه‌شبک کاربر



تاجفرایند‌یادگیری‌و‌استن

تغییر‌در‌داده

تغییر‌در‌پایگاه‌داده‌‌یا‌
شخصی‌سازی‌مدل‌

ر‌تغییر‌در‌متغیرهای‌ورودی‌د
مدل‌

اده‌مدیریت‌بیشتر‌کاربر‌بر‌د
های‌ورودی

تغییر‌در‌مدل

نه‌انتخاب‌بین‌نقاط‌بهی
مدل

ی‌تغییر‌در‌تابع‌بهینه‌ساز
(هدف)

تغییر‌در‌ارزیابی‌و‌کاربرد‌

ند‌تغییر‌فراپارامترها‌در‌فرای
یادگیری

تغییر‌نحوه‌ی‌بهره‌وری

شناخت‌فرایند‌استنتاج

فضای‌حاکم‌بر‌مدل‌

بازبینی‌و‌طراحی‌ابزار‌بر‌
اساس‌زیربنای‌موجود،‌مثلا

تمرکز‌زدایی

مدل‌سازی‌شناخت‌در‌اجتماع
و‌تولید‌ابزار‌برای‌وسعت‌

بخشی‌آن

معیار‌سنجی‌و‌تعیین‌روش
ف‌و‌تجمیع‌بین‌کاربران‌مختل
انتخاب‌های‌آنها

نیازهای‌هوش‌مصنوعی‌در‌مقابل‌جریان‌اصلی
[علی‌اکبر‌شمس،‌محمد‌کاظم‌داوودی،‌حسن‌کربلایی]



تاجفرایند‌یادگیری‌و‌استن

تغییر‌در‌داده

تغییر‌در‌پایگاه‌داده‌‌یا‌
شخصی‌سازی‌مدل‌

ر‌تغییر‌در‌متغیرهای‌ورودی‌د
مدل‌

اده‌مدیریت‌بیشتر‌کاربر‌بر‌د
های‌ورودی

تغییر‌در‌مدل

نه‌انتخاب‌بین‌نقاط‌بهی
مدل

ی‌تغییر‌در‌تابع‌بهینه‌ساز
(هدف)

تغییر‌در‌ارزیابی‌و‌کاربرد‌

ند‌تغییر‌فراپارامترها‌در‌فرای
یادگیری

تغییر‌نحوه‌ی‌بهره‌وری

شناخت‌فرایند‌استنتاج

فضای‌حاکم‌بر‌مدل‌

بازبینی‌و‌طراحی‌ابزار‌بر‌
اساس‌زیربنای‌موجود،‌مثلا

تمرکز‌زدایی

مدل‌سازی‌شناخت‌در‌اجتماع
و‌تولید‌ابزار‌برای‌وسعت‌

بخشی‌آن

معیار‌سنجی‌و‌تعیین‌روش
ف‌و‌تجمیع‌بین‌کاربران‌مختل
انتخاب‌های‌آنها

جریان‌اصلینیازهای‌هوش‌مصنوعی‌در‌مقابل‌
[علی‌اکبر‌شمس،‌محمد‌کاظم‌داوودی،‌حسن‌کربلایی]



مسیر‌پیش‌رو
جریان‌غالب‌لزوما‌جریان‌آینده‌هوش‌مصنوعی•

نیست
از‌خواست‌ها‌شکل‌گرفتهسوال‌•
؟خواست‌شما‌چیست؟‌سوال‌شما‌چیست•

https://github.com/aliakbar1881/IpsofactoModel
sarbi@dtu.dk

https://github.com/aliakbar1881/IpsofactoModel

	Slide 1: بومی‌سازی هوش‌مصنوعی: توضیح‌پذیری و توزیع‌پذیری
	Slide 2: ٪۴۵ از سیاه‌پوست‌های تشخیص داده شده جرم دوباره انجام ندادند
	Slide 3: ٪۲۰ از سیاه‌پوست‌های تشخیص داده شده جرم دوباره انجام دادند
	Slide 4: سیستم تشخیص افسردگی در داده‌های دانمارک [Olalekan Akintande, Eike Peterson, Aasa Feragen]
	Slide 5: سیستم تشخیص افسردگی بر داده‌های دانمارک
	Slide 6: If the physician should fulfill his or her moral obligation to promote the health and well-being of the patient, then the use of AI should be designed in such a way that it promotes or at least maintains the physician’s decision-making autonomy.
	Slide 7
	Slide 8: هوش‌مصنوعی توضیح‌پذیر (eXplainable AI)
	Slide 9:  (eXplainable AI) هوش‌مصنوعی توضیح‌پذیر [Nina Wang, Paraskevas Pegios]
	Slide 10
	Slide 11: هوش‌مصنوعی توضیح‌پذیر (eXplainable AI)
	Slide 12: هوش‌مصنوعی توضیح‌پذیر (eXplainable AI) [Yeganeh Ghamari, Nina Wang]
	Slide 13
	Slide 14: هوش‌مصنوعی توضیح‌پذیر (eXplainable AI)
	Slide 15: کاربرد‌ها
	Slide 16: طرد نمونه (Leave-One-Out)
	Slide 17: هوش‌مصنوعی توضیح‌پذیر (eXplainable AI) [Frida Jørgensen, Nina Wang]
	Slide 18: هوش‌مصنوعی توضیح‌پذیر (eXplainable AI) [Frida Jørgensen, Nina Wang]
	Slide 19
	Slide 20: توضیح‌پذیری بالفعل
	Slide 21: پیشنهاد: توضیح‌پذیری بالفعل (ipso facto) [علی‌اکبر شمس، محمد کاظم داوودی، حسن کربلایی]
	Slide 22: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 23: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 24: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 25: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 26: مدل یکسره (end-to-end)
	Slide 27: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 28: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 29: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 30: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 31: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 32: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 33: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 34: کاربرد: تشخیص نمونه‌ی خارج از توزیع (OOD)
	Slide 35: کاربرد: تشخیص نمونه‌ی خارج از توزیع (OOD)
	Slide 36: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 37: توضیح‌پذیری بالفعل هوش‌مصنوعی
	Slide 38
	Slide 39: هوش‌مصنوعی توزیع‌پذیر
	Slide 40: هوش‌مصنوعی اجتماعی مرکز‌گرا [علی‌اکبر شمس، محمد کاظم داوودی، حسن کربلایی]
	Slide 41: هوش‌مصنوعی اجتماعی توزیع‌پذیر
	Slide 42
	Slide 43: هوش‌مصنوعی اجتماعی توزیع‌پذیر [علی‌اکبر شمس، محمد کاظم داوودی، حسن کربلایی]
	Slide 44: نیازهای هوش‌مصنوعی در مقابل جریان اصلی [علی‌اکبر شمس، محمد کاظم داوودی، حسن کربلایی]
	Slide 45: نیازهای هوش‌مصنوعی در مقابل جریان اصلی [علی‌اکبر شمس، محمد کاظم داوودی، حسن کربلایی]
	Slide 46: مسیر پیش رو

