
هوش‌مصنوعی‌و‌استنتاج‌کاتوره‌ای
سیاوش‌بیگدلی

کاظم‌داوودی،‌علی‌اکبر‌شمس،‌حسن‌کربلایی



قائده‌استنتاج
قائده•
پیش‌فرض•
نتیجه‌گیری•

معیار‌بهینگی•
فضای‌جستجو•
سازیهینهب•



(Fermat)تئوری‌کوچک‌فِرما‌
یک‌عدد‌اول‌است؟𝑁آیا‌•
بررسی‌تمام‌ضریب‌های‌کوچکتر: روش‌جبری‌•
:روش‌تصادفی‌•

𝑋𝑁ویژگی‌عدد‌اول‌• − 𝑋 ∝ 𝑁به‌ازای‌همه‌ی‌اعداد‌طبیعی‌𝑋

(توزیع‌یکنواخت)احتمال‌آن‌را‌بسنجیم𝑋با‌تعدادی‌عدد‌تصادفی‌•
بدون‌قطعیت،‌جواب‌احتمالاتی•
بسیار‌سریع‌به‌طمأنینه‌می‌رسیم•



(Ian Hacking)ایان‌هکینگ‌
مدل‌سازی‌کاربردی‌در‌(: ۱۸و‌۱۷قرون‌)جایگزین‌ضعف‌مدل‌های‌جبری‌•

قمار،‌بیمه‌و‌تحقیقات‌جمعیتی

«ذاتی»و‌« ابزاری»به‌نگاه‌« جهالت»عبور‌از‌: امر‌تصادفی•
عدم‌قطعیت‌به‌مثابه‌جهالت: نگاه‌جبری•
ابزارگری‌احتمالات‌حتی‌آنجا‌که‌دلیل‌اصلی‌ناشناخته‌است: نگاه‌آماری•
وقایع‌میتوانند‌ذات‌تصادفی‌داشته‌باشند: نگاه‌ذاتی•



استدلال‌تصادفی
neuroscienceاستدلال‌تصادفی‌در‌•
تصادف‌در‌رفتار‌انسانی•
(How Randomness Improves Algorithms)تصادف‌در‌طراحی‌الگوریتم‌ها‌•

https://www.quantamagazine.org/how-randomness-improves-algorithms-20230403/?utm_source=chatgpt.com


نسبت‌به‌ابزارهای‌موجود‌
ز‌هوش‌مصنوعی‌استفاده‌ی‌بیشتری‌ا

امر‌تصادفی‌دارد‌در‌یادگیری‌و‌
این‌باعث‌میشود‌که‌یک. استنتاج

.سری‌فرایند‌ها‌را‌بهتر‌مدل‌کند
ورود‌امر‌تصادفی‌به‌تعریف‌ها‌و‌پیش‌فرض‌ها



معاینه‌یعنی‌دیدن‌با‌احتیاط
دور‌از‌شک‌و‌هیجان

شیخ‌عبدالله‌انصاری



تمرین‌عملی
سیب‌و‌پرتقال‌ها‌را‌با‌یک‌خط‌مستقیم‌از‌هم‌جدا‌کنید•

از‌روی‌میوه‌ها‌رد‌نشد•
همه‌ی‌میوه‌ها،‌پشت‌و‌روی‌برگه•

وانید‌کاغذ‌را‌تا‌کنید‌تهر‌چند‌بار‌بخواهید‌می•



سیب‌و‌پرتقال‌ها‌را‌از‌هم‌جدا‌کنید
کنیدتاکاغذ‌را‌•

سیب‌ها‌یک‌طرف،‌پرتقال‌ها‌طرف‌دیگرهمه‌ی•
☺حتی‌آنهایی‌که‌پشت‌صفحه‌هستند‌•

حتی‌سیب‌کوچولوهای‌دور‌برگه•



کنیدتاکاغذ‌را‌•
سیب‌ها‌یک‌طرف،‌پرتقال‌ها‌طرف‌دیگرهمه‌ی•
☺حتی‌آنهایی‌که‌پشت‌صفحه‌هستند‌•

حتی‌سیب‌کوچولوهای‌دور‌برگه•

سیب‌و‌پرتقال‌ها‌را‌از‌هم‌جدا‌کنید



(activationقدر‌مطلق‌به‌عنوان‌)تا‌کردن‌فضا‌•
(fully connectedمانند‌)تبدیل‌•

شبکه‌‌های‌عصبی‌عمیق

Rotate

Activate (Abs.)

Rotate

Activate (Abs.)

Montúfar et al. On the Number of Linear Regions of Deep Neural Networks, Neurips, 2014



شبکه‌‌های‌عصبی‌عمیق
مدل‌شما‌بر‌چه‌اساسی‌دسته‌بندی‌می‌کند؟•
می‌افتد؟Pytorch/TFاتفاقاتی‌در‌فرایند‌مدل‌سازی‌در‌چه‌•
بتی‌با‌توقعات‌ما‌دارد؟چه‌نس•



ر‌فرض‌کنید‌شما‌یک‌تصمیم‌ب
ه‌چ. پایه‌ی‌هوش‌مصنوعی‌میگیرید
؟‌توجیهی‌برای‌این‌تصمیم‌دارید

و‌توجیه‌تصمیم‌برای‌مدافعCOMPASمانند‌سیستم‌



شناخت‌شناسی‌هوش‌مصنوعی
بررسی‌پیش‌فرض‌ها،‌فرایند‌ها،‌محدودیت‌ها‌یا‌فواید•



کجا‌امر‌تصادفی‌در‌استنتاج‌
استفاده‌می‌شود؟‌کجا‌این‌روش‌

مقبول‌است؟
ورود‌امر‌تصادفی‌به‌تعریف‌ها‌و‌پیش‌فرض‌ها



ه‌تصادف‌را‌امری‌فرض‌می‌گیریم‌ک
از‌حیطه‌ی‌دانش‌ما‌خارج‌است؛‌

نمی‌توانیم‌ربط‌آن‌را‌بفهمیم
ورود‌امر‌تصادفی‌به‌تعریف‌ها‌و‌پیش‌فرض‌ها



یادگیری‌آماری

آماری

مدل‌سازی

ارگودیکفرآیند‌. ۸
ترکیب‌سریع‌با‌همبستگی‌ضعیفنمونه‌های‌. ۹
قابلیت‌تعویض. ۱۰
بدون‌حافظهویژگی. ۱۳
تجربی‌ریسک  بهینه‌سازی. ۱۶
(PAC)احتمالاً‌تقریباً‌صحیح‌. ۲۲
(تصادفی)استنتاج‌آماری‌. ۲۳
پارامترگذاری. ۲۴
مدلمسئله‌انتخاب. ۲۵
بهینه‌سازی‌تصادفی. ۲۶

فرایند‌های‌تصادفی‌در‌پیش‌فرض‌های‌
هوش‌مصنوعی



پیش‌فرض‌های‌آماری
یع‌اصلی‌میانگین‌های‌زمانی‌یک‌فرآیند‌به‌میانگین‌‌توز: فرآیند‌ارگودیک. ۸

ق‌همه‌ی‌مثلاً‌میانگین‌مشتق‌دسته‌ها‌برابر‌میانگین‌مشت. همگرا‌می‌شوند
[Analysis of Stochastic Gradient Descent in Continuous Time]پایگاه‌داده‌است‌

نمونه‌ها‌به‌وابستگی‌بین:ترکیب‌سریع‌با‌همبستگی‌ضعیفنمونه‌های‌. ۹
سرعت‌کاهش‌می‌یابد‌و‌برای‌تقریباً‌استقلال‌را‌تضمین‌می‌کند

توزیع‌مشترک‌داده‌ها‌تحت‌جایگشت‌ها‌تغییر: قابلیت‌تعویض. ۱۰
نمی‌کند،‌به‌این‌معنی‌که‌ترتیب‌نمونه‌ها‌اهمیتی‌ندارد

https://arxiv.org/abs/2004.07177


ی‌زمانیبرگشت‌پذیره‌گی‌و‌حافظبدون
خاصیت مارکوف

برگشت پذیر

خچه‌فرآیندی‌که‌بدون‌حافظه‌است،‌تکامل‌آینده‌به‌تاری:  خاصیت‌مارکوف•
بستگی‌دارد( حال)وابسته‌نیست‌و‌تنها‌به‌حالت‌فعلی‌

𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1,𝑥𝑡−2, … 𝑥0) = 𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)

است‌اگر‌احتمال‌های‌مشترک‌در‌جهت‌رفت‌و‌ برگشت‌پذیرفرآیند‌مارکوف‌•
برگشت‌برای‌زمان‌های‌همسایه‌یکسان‌باشند

𝑝(𝑥𝑡 = 𝑖, 𝑥𝑡−1 = 𝑗) = 𝑝(𝑥𝑡 = 𝑗, 𝑥𝑡−1 = 𝑖)

https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_property
https://en.wikipedia.org/wiki/Time_reversibility
https://en.wikipedia.org/wiki/Markov_property
https://en.wikipedia.org/wiki/Time_reversibility


یادگیری‌آماری

آماری

مدل‌سازی

ارگودیکفرآیند‌. ۸
ترکیب‌سریع‌با‌همبستگی‌ضعیفنمونه‌های‌. ۹
قابلیت‌تعویض. ۱۰
بدون‌حافظهویژگی. ۱۳
تجربی‌ریسک  بهینه‌سازی. ۱۶
(PAC)احتمالاً‌تقریباً‌صحیح‌. ۲۲
(تصادفی)استنتاج‌آماری‌. ۲۳
پارامترگذاری. ۲۴
مدلمسئله‌انتخاب. ۲۵
بهینه‌سازی‌تصادفی. ۲۶

فرایند‌های‌تصادفی‌در‌پیش‌فرض‌های‌
هوش‌مصنوعی



یادگیری‌آماری

تجربی‌ریسک بهینه‌سازی. ۱۶
(PAC)احتمالاً‌تقریباً‌صحیح. ۲۲
(تصادفی)استنتاج‌آماری‌. ۲۳



تجربی‌ریسک بهینه‌سازی
(پایداری)همگرایی‌در‌احتمال‌•

lim
𝑛→∞

𝑃 𝑋𝑛 − 𝑋 > 𝜖 = 0

را‌در‌میانگین‌دسته‌به‌میانگین‌توزیع‌همگ:قانون‌ضعیف‌اعداد‌بزرگ‌•
احتمال‌می‌شود

‌شودجمع‌متغیر‌های‌تصادفی‌به‌توزیع‌نرمال‌همگرا‌می: قضیه‌حد‌مرکزی‌•



(Probably Approximately Correct)احتمالاً‌تقریباً‌صحیح

•𝒙 ∈ 𝟎,𝟏 𝒏:نمونه‌‌از‌توزیع‌احتمالی‌𝑝

•𝒄 ⊆ 𝟎,𝟏 𝒏:مجموعه‌برچسب‌های‌حقیقی‌(concept)
•𝒉 ⊆ 𝟎,𝟏 𝒏:(تخمین‌زده‌شده)مجموعه‌برچسب‌های‌فرضیه‌
•𝚫:تفاوت‌متقارن‌مجموعه‌ها

احتمال‌اختلاف‌فرضیه‌با‌حقیقت‌واقعی: تعریف‌خطا•

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 ℎ = 𝑃𝑥 ℎ 𝑥 ≠ 𝑐 𝑥 = ෍

𝑥∈ℎΔ𝑐

𝑝(𝑥)



(Probably Approximately Correct)احتمالاً‌تقریباً‌صحیح

•𝛿 < 1, 𝜖 > 0

با‌پیچیدگی‌زمانی‌چند‌جمله‌ای 𝐴الگوریتم‌•
1اندازه‌ی‌پایگاه‌داده‌حداقل‌چند‌جمله‌ای‌در•

𝛿
,  1

𝜖
 , 𝑛 

•𝐶:مجموعه‌تمام‌برچسب‌های‌ممکن‌𝑐 ⊆ 0,1 𝑛, 𝑛 > 1
•𝐻:مجموعه‌تمام‌فرضیه‌های‌ممکن‌ℎ ⊆ 0,1 𝑛, 𝑛 > 1

ست‌ااحتمالاً‌تقریباً‌صحیحقابل‌یادگیری‌ 𝐻 توسط‌فضای‌فرضیه 𝐶 کلاس‌مفاهیم
1 وجود‌داشته‌باشد‌که‌با‌احتمال 𝐴 که‌الگوریتم‌آموزشیاگر‌ − 𝛿 فرضیه‌ای ℎ 

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟بازگرداند‌به‌طوری‌که ℎ < 𝜖. به‌عبارت‌دیگر، 𝐴یک‌الگوریتم‌یادگیری 
PACبرای 𝐶 است.



نظریه‌های‌جایگزین‌یادگیری‌محاسباتی

دمدل‌ها‌در‌طول‌زمان‌با‌دریافت‌داده‌های‌جدید‌به‌روزرسانی‌می‌شون: یادگیری‌آنلاین•
وندبه‌روزرسانی‌می‌شیافتن‌پاسخ‌های‌دقیق‌‌و‌بدون‌خطا‌برای‌مدل‌ها‌: دقیق‌یادگیری‌•
(PExactمانند‌)
روش‌غیر‌احتمالاتی‌برای‌یادگیری‌دقیق‌آنلاین: یادگیری‌الگوریتمی‌•
متمرکز‌بر‌پردازش‌موازی‌داده‌های‌آموزش: یادگیری‌توزیعی‌•
دیادگیرنده‌برای‌بهینه‌تر‌شدن‌سوال‌جدید‌طراحی‌می‌کن: یادگیری‌از‌پرس‌وجوها‌•
یادگیری‌تعاملی•

https://users.math.cas.cz/~gavinsky/papers/PExact.pdf


یادگیری‌تعاملی

مانند‌لایه‌های‌شبکه‌عصبیاعمال‌/فضای‌جستجو•
مانند‌سرعت‌و‌دقتمعیار‌بهینگی‌•
ی،‌مدل‌مولدمانند‌ژنتیک،‌یادگیری‌تقویتالگوریتم‌جستجو‌مبتنی‌بر‌نویز‌•



استنتاج‌آماری‌تصادفی

 از‌نمونه‌هاتوزیع‌با‌استفاده‌از‌دسته‌ایتخمین‌تابع: مبتنی‌بر‌نمونه‌گیری•
( MC[MC] مانند)
ند‌مان)نمونه‌ها‌بخشی‌از‌به‌روزرسانی‌تخمین‌بر‌اساس‌: استنتاج‌مکرر‌•

expectation propagation) 
توزیع‌های‌ابتوزیع‌واقعی‌جایگزینی‌: تصادفی(وَردشی)تغییرات‌استنتاج‌•

تصادفیکوچک‌دسته‌های‌محاسبه‌پذیر‌روی‌
 مدل‌سازی‌مولد‌تصادفی•



یادگیری‌آماری

آماری

مدل‌سازی

ارگودیکفرآیند‌. ۸
ترکیب‌سریع‌با‌همبستگی‌ضعیفنمونه‌های‌. ۹
قابلیت‌تعویض. ۱۰
بدون‌حافظهویژگی. ۱۳
تجربی‌ریسک  بهینه‌سازی. ۱۶
(PAC)احتمالاً‌تقریباً‌صحیح‌. ۲۲
(تصادفی)استنتاج‌آماری‌. ۲۳
پارامترگذاری. ۲۴
مدلمسئله‌انتخاب. ۲۵
بهینه‌سازی‌تصادفی. ۲۶

فرایند‌های‌تصادفی‌در‌پیش‌فرض‌های‌
هوش‌مصنوعی



مدل‌سازی

پارامترگذاری. ۲۴

انتخاب‌مدل. ۲۵

بهینه‌سازی‌تصادفی. ۲۶

خروج‌از‌احتمالات‌و‌ورود‌به‌علوم‌داده. ۲۸



پارامترگذاری

(ثابت‌یا‌بهینه‌شونده)مقداردهی‌تصادفی‌•
CIFARتفاوت‌دقت‌در‌تکرارهای‌مختلف‌بر‌۲٪•
 در‌شبکه‌های‌عصبی‌عمیق(RP)پیش‌افکنی‌تصادفی‌•
•Johnson-Lindenstrauss lemma

 (هم‌گرایی‌در‌احتمال)

شبکه‌های‌ویژگی‌تصادفی•

https://arxiv.org/abs/2109.08203
https://arxiv.org/abs/1812.09489
https://arxiv.org/abs/2202.06438


مدلمسئله‌انتخاب
مثلاً‌بر‌پایه‌ی‌یادگیری‌ (NAS)جستجوی‌معماری‌شبکه‌های‌عصبی‌•

بیز+تقویتی،‌ژنتیک،‌فرایند‌گاس
(Random forests, Random Projectionsمانند‌)یادگیری‌گروهی‌•

(Bayesian Neural Networks, Dropoutمانند‌)نمونه‌برداری‌مدل‌‌•



بهینه‌سازی‌تصادفی

جستجو‌در‌الگوریتم‌ژنتیک‌و‌یادگیری‌تقویتی•

(Mix-outمانند‌)داده‌افزایی‌•

تابع‌بهینه‌تعریف‌شده‌با‌برون‌فکنی‌تصادفی•
(Random Linear Projections Lossو‌GAN Training with Multiple Random Projectionsمانند‌)

(Group norm, batch normمانند‌)هنجار‌سازی‌•

https://arxiv.org/abs/1705.07831
https://openreview.net/forum?id=ViuCERY1Pn


خروج‌از‌احتمالات
:آمار
فرضیه•
مدل‌سازی•
جمع‌آوری‌داده•
اعتبارسنجی•

:(علوم‌داده)مصنوعی‌هوش
داده•
فرضیه•
مدل‌سازی•
اعتبارسنجی•

 Shahab D. Mohaghegh, Traditional Statistics vs. Artificialسوگیری‌در‌مدل: سوگیری‌در‌داده
Intelligence and Machine Learning

فرضیه‌به‌تابعی‌از‌داده‌های‌
.تصادفی‌تبدیل‌می‌شود

https://jpt.spe.org/traditional-statistics-vs-artificial-intelligence-and-machine-learning
https://jpt.spe.org/traditional-statistics-vs-artificial-intelligence-and-machine-learning


Stacking ensemble model of deep learning for 
plant disease recognition

تجربی‌ریسک بهینه‌سازی SGD
(یتصادف)استنتاج‌آماری‌
فرآیند‌ارگودیک
قابلیت‌تعویض

مقداردهی‌اولیه‌تصادفی پارامترگذاری
یادگیری‌گروهی
مدلمسئله‌انتخاب  (NAS)جستجوی‌معماری‌شبکه‌های‌عصبی‌

بهینه‌سازی‌تصادفی داده‌افزایی
همگرایی‌در‌احتمال (PAC)احتمالاً‌تقریباً‌صحیح

داده‌قبل‌از‌مدل خروج‌از‌احتمالات

https://link.springer.com/article/10.1007/s12652-022-04334-6
https://link.springer.com/article/10.1007/s12652-022-04334-6


استفاده‌از‌امر‌تصادفی‌در‌فرایند‌های‌
هوش‌مصنوعی

شروع‌با‌تصادف‌و‌بازبینی‌مکرر•
پارامترهای‌شبکه•
(diffusion)مدل‌های‌بر‌پایه‌انتشار‌•

شروع‌با‌تصادف•
شبکه‌های‌تصادفی‌برای‌استخراج‌ویژگی‌ها•
برون‌فکنی‌تصادفی‌تابع‌خطا‌و‌مدل•
(SGD)دسته‌بندی‌برای‌آموزش‌•

(نمونه‌برداری)استنتاج‌با‌تصادف؛‌مدل‌های‌مولد‌•
•GAN, Normalizing Flows, Denoising Diffusion
•Autoregressive generative models (e.g. LLMs)



تصادف‌برای‌افزودن‌کارآمدی

O(𝑑 Log𝑁) 𝑝(𝑥) در‌پایگاه‌داده‌وجود‌دارد؟‌x: الگوریتم‌جستجو‌•

< O(Log𝑑 Log𝑁) 𝑝(𝑥|𝑦) در‌پایگاه‌داده‌وجود‌دارد؟‌𝑥کدام‌: موتور‌جستجو‌•

O(𝑑) 𝑝(𝑥|𝑦) در‌پایگاه‌داده‌چیست؟‌𝑥نمونه‌: مدل‌‌مولد‌شرطی‌•

سرعت،‌دقت،‌تعمیم



پارادیم‌های‌کمی‌سازی
میحجت‌الاسلام‌سید‌مرتضی‌حسینی‌الهاش•
پارادیم‌های‌ریاضی‌متحول‌می‌شوند‌برای‌•

مدل‌سازی‌بهتر
ولی‌نقص‌در‌مدل‌سازی‌اختیار‌فردی‌و‌•

اجتماعی

مصاحبه‌در‌آپارات•



استفاده‌از‌امر‌تصادفی‌و‌آگاهی
خلاقیت‌بیشتر‌انسان•

خلق‌گمانه‌جدید•
جهت‌دهی‌با‌علاقه‌ی‌انسان•

آنچه‌نمیدانیم‌را‌توکل‌می‌کنیم•
آیا‌در‌رابطه‌ی‌بین‌دو‌نفر‌میشه‌این‌را‌فرض‌گرفت؟•



استفاده‌از‌امر‌تصادفی‌و‌عدالت
(مساوات)مناسب‌برخورد‌منصفانه‌•
(feminism techno-science)تکتوروژیک‌فمینیستی‌-منطبق‌با‌فلسفه‌ی‌علمی•
(justice as fairness)تقلیل‌عدالت‌به‌انصاف‌•

امر‌تصادفی‌با‌توزیع‌یکسان‌برای‌همه‌ی‌گروه‌ها•
اجتماعی-نقض‌نقش‌اراده‌ی‌فردی•



استفاده‌از‌امر‌تصادفی‌و‌آزادی
آزادی‌فردی،‌اجتماعی،‌تاریخی•

امر‌اجتماعی‌و‌تاریخی‌به‌مثابه‌امر‌تصادفی•
آزادی‌در‌مقابل‌رهایی•
وحدت‌بخشی•

رهایی‌انسان‌از‌زنجیره‌ی‌سرمایه‌داری•
افزایش‌انصاف‌در‌امکانات‌شناختی•
افزایش‌شکافت‌شناختی•

کمک‌به‌افزایش‌اختیار‌انسان•
شیر‌یا‌خط•
کجا‌و‌چگونه‌می‌توان‌تصادف‌را‌با‌خواست‌کاربر‌جایگزین‌کرد؟•



استفاده‌از‌امر‌تصادفی‌و‌آزادی
آزادی‌فردی،‌اجتماعی،‌تاریخی•

امر‌اجتماعی‌و‌تاریخی‌به‌مثابه‌امر‌تصادفی•
آزادی‌در‌مقابل‌رهایی•
وحدت‌بخشی•

رهایی‌انسان‌از‌زنجیره‌ی‌سرمایه‌داری•
افزایش‌انصاف‌در‌امکانات‌شناختی•
افزایش‌شکافت‌شناختی•

کمک‌به‌افزایش‌اختیار‌انسان•
شیر‌یا‌خط•
کجا‌و‌چگونه‌می‌توان‌تصادف‌را‌با‌خواست‌کاربر‌جایگزین‌کرد؟•



هوش‌مصنوعی‌و‌استنتاج‌کاتوره‌ای
آیا‌ما‌این‌را‌با‌جبر‌و‌یا‌تصادف‌جایگزین‌کردیم؟•
اختیار‌در‌چه‌مقطعی‌از‌هوش‌مصنوعی‌می‌تواند‌دخیل‌باشد؟•

sociai.irارائه‌در‌صفحه‌ی‌
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