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در روزگاری که هوش مصنوعی از یک مفهوم دانشگاهی به نیرویی اثرگذار در زندگی روزمره تبدیل شده است، پرسش ما دیگر »آیا؟«
اثرگذار در زندگی روزمره تبدیل شده است، پرسش ما دیگر »آیا؟« نیست، بلکه »چگونه؟« است؛ چگونه می‌آموزد، چگونه تصمیم
نیست، بلکه »چگونه؟« است؛ چگونه می‌آموزد، چگونه تصمیم می‌گیرد و چگونه بر رفتار انسان اثر می‌گذارد. نشر سوم »هوشی‌نو«
می‌گیرد و چگونه بر رفتار انسان اثر می‌گذارد. نشر سوم »هوشی‌نو« تلاشی است برای پاسخ دادن به همین پرسش‌ها با نگاهی تحلیلی
تلاشی است برای پاسخ دادن به همین پرسش‌ها با نگاهی تحلیلی و مسئولانه.


و مسئولانه.

در این شماره به چالش‌های ذهنی و رفتاری مدل‌های زبانی بزرگ و

در این شماره به چالش‌های ذهنی و رفتاری مدل‌های زبانی بزرگ و کاربرد NAGها در تولید داده‌های مصنوعی پزشکی پرداخته‌ایم،

GAها در تولید داده‌های مصنوعی پزشکی پرداخته‌ایم، مقاله مطرحی در رابطه با انتخاب ویژگی بر اساس شاخص تمایزNAG کاربرد
مقاله مطرحی در رابطه با انتخاب ویژگی بر اساس شاخص تمایز همسایگی را ترجمه کرده و اصطلاحات مطرح شده در آن را مورد
همسایگی را ترجمه کرده و اصطلاحات مطرح شده در آن را مورد بررسی قرار داده‌ایم، نقش هوش مصنوعی در بازی‌سازی را واکاوی
بررسی قرار داده‌ایم، نقش هوش مصنوعی در بازی‌سازی را واکاوی کرده‌ایم و به بخش بعدی مقاله جذاب »یادگیری نورون مصنوعی«
کرده‌ایم و به بخش بعدی مقاله جذاب »یادگیری نورون مصنوعی« رسیدیم. همچنین در مرحله‌ی دوم نقشه راه یادگیری هوش
رسیدیم. همچنین در مرحله‌ی دوم نقشه راه یادگیری هوش مصنوعی و معرفی کتاب، کوشیده‌ایم مسیر روشن‌تری پیش روی
مصنوعی و معرفی کتاب، کوشیده‌ایم مسیر روشن‌تری پیش روی علاقه‌مندان این حوزه ترسیم کنیم.


علاقه‌مندان این حوزه ترسیم کنیم.

امیدواریم که این نشر، گامی هرچند کوچک در جهت فهم عمیق‌تر و

امیدواریم که این نشر، گامی هرچند کوچک در جهت فهم عمیق‌تر و استفاده آگاهانه‌تر از هوش مصنوعی باشد؛ فهمی که مقدمه‌ی
استفاده آگاهانه‌تر از هوش مصنوعی باشد؛ فهمی که مقدمه‌ی ساختن آینده‌ای مسئولانه‌تر با فناوری است.



ساختن آینده‌ای مسئولانه‌تر با فناوری است.

با احترام،


محمدحسین حسن
با احترام،



برای ساده‌کردن مسئله، بایاس را صفر و تابع فعال‌ساز را خطی در نظر می‌گیریم. در این صورت شکل 2 به صورت زیر
خطی در نظر می‌گیریم. در این صورت شکل 2 به صورت زیر خلاصه خواهد شد

4©D 2: 3'.*'1 FH1HF E5FH9Ì 3'/G 4/G ('  b=0

خب در اینجا نورون باید پارامتر w و b  را طوری محاسبه می‌کرد که خروجی py )خروجی پیش‌بینی شده توسط نورون(
yخروجی مطلوب( یکسان شود. یا اگر نتوانست( ty با خروجی )خروجی پیش‌بینی شده توسط نورون( py می‌کرد که خروجی

yنزدیک باشد! ما در جلسه قبل ty خروجی مطلوب( یکسان شود. یا اگر نتوانست یکسان شود، حداقل به( ty با خروجی
yنزدیک باشد! ما در جلسه قبل داشتیم ty یکسان شود، حداقل به

 yp = w*x+b

گفتیم برای شروع باید یک مقدار اولیه به پارامترها اختصاص دهیم. بایاس را صفر گذاشتیم، w را هم برابر با
اختصاص دهیم. بایاس را صفر گذاشتیم، w را هم برابر با یک قرار می‌دهیم. به این کار مقداردهی اولیه گفته
یک قرار می‌دهیم. به این کار مقداردهی اولیه گفته می‌شود. در این صورت برای w=1 و b=0 مقدار py به‌صورت

yb=w=به‌صورت زیر محاسبه خواهد شد py 0 مقدار=b 1 و=w می‌شود. در این صورت برای

yاز جدول بالا قرار دادیم. الان چه‌کار کنیم؟ صرفاً با فرمولی که داشتیم 7 تا py ما مقادیر را محاسبه کردیم و در ستون
دادیم. الان چه‌کار کنیم؟ صرفاً با فرمولی که داشتیم 7 تا ورودی دادیم و 7 تا خروجی گرفتیم. حالا چطور قرار است
ورودی دادیم و 7 تا خروجی گرفتیم. حالا چطور قرار است یک نورون از این اعداد چیزی یاد بگیرد؟ آیا می‌توان با
یک نورون از این اعداد چیزی یاد بگیرد؟ آیا می‌توان با مقایسه py و  ty به نتیجه‌ای رسید؟ یعنی ما ببینیم که

y yدور است، آنگاه بر اساس این فاصله وزن‌ها ty چقدر از py به نتیجه‌ای رسید؟ یعنی ما ببینیم که ty  و py مقایسه
yyدور است، آنگاه بر اساس این فاصله وزن‌ها را تغییر بدهیم تا به خروجی مطلوب برسیم. به نظرتان ty چقدر از p

را تغییر بدهیم تا به خروجی مطلوب برسیم. به نظرتان این گفته منطقی است

در نشر قبل هوشی‌نو با ساختار یک نورون مصنوعی آشنا شدیم. گفتیم که یک نورون مصنوعی ورودی‌ها را دریافت
شدیم. گفتیم که یک نورون مصنوعی ورودی‌ها را دریافت کرده و به‌صورت وزن‌دار با هم جمع می‌کند. سپس نتیجه

کرده و به‌صورت وزن‌دار با هم جمع می‌کند. سپس نتیجه را از یک تابع فعال‌ساز عبور می‌دهد. در شکل زیر ساختار
را از یک تابع فعال‌ساز عبور می‌دهد. در شکل زیر ساختار نورون مصنوعی که معرفی کردیم آورده شده است

حالا بیایید با یک مثال نحوه یادگیری نورون مصنوعی را مرور کنیم. فرض کنید داده‌های زیر به ما داده شده است

همان‌طور که مشاهده می‌کنید نمونه‌ها اعدادی از 2 تا 8 هستند. برچسب‌ها یا lebalها هم اعداد 4، 6، 8، … و 61
1labeها هم اعداد 4، 6، 8، … و 61 هستند. خب هدف ما چیست؟ هدف، یادگیری نورونlebal هستند. برچسب‌ها یا

هستند. خب هدف ما چیست؟ هدف، یادگیری نورون مصنوعی است؛‌‌‌‌‌ یعنی نورون بتواند خروجی‌های موردنظرمان
مصنوعی است؛‌‌‌‌‌ یعنی نورون بتواند خروجی‌های موردنظرمان یعنی اعداد 4، 6 و … را تولید کند. ما اینجا یک ورودی و
یعنی اعداد 4، 6 و … را تولید کند. ما اینجا یک ورودی و یک خروجی داریم. شاید برایتان سوال باشد که چرا یک
یک خروجی داریم. شاید برایتان سوال باشد که چرا یک ورودی، در صورتی که ما 7 تا x داریم؟ در جواب باید بگوییم
ورودی، در صورتی که ما 7 تا x داریم؟ در جواب باید بگوییم که ما 7 نمونه  داریم نه 7 ورودی. دراینجا، ما یک ورودی و
که ما 7 نمونه  داریم نه 7 ورودی. دراینجا، ما یک ورودی و یک خروجی داریم. مثلاً نمونه 2 منجر به خروجی 4 شده
یک خروجی داریم. مثلاً نمونه 2 منجر به خروجی 4 شده است، یا نمونه 7 منجر به خروجی 41 شده است

1

نکته: برچسب در شبکه عصبی یعنی چه؟ 
برچسب به معنای مقدار مطلوب است. یعنی مقدار
برچسب به معنای مقدار مطلوب است. یعنی مقدار درستی که ما می‌خواهیم نورون بتواند آن را تخمین بزند.

  initialization .1



توابع اتلاف انواع مختلفی دارند. ما در این نشر تنها یک تابع اتلاف را معرفی می‌کنیم چون می‌خواهیم به‌صورت
تابع اتلاف را معرفی می‌کنیم چون می‌خواهیم به‌صورت کلی با فرآیند آموزش شبکه عصبی آشنا شوید. در
کلی با فرآیند آموزش شبکه عصبی آشنا شوید. در نشریات آینده به‌صورت جداگانه انواع توابع اتلاف را
نشریات آینده به‌صورت جداگانه انواع توابع اتلاف را بررسی خواهیم کرد.

MSیا میانگین مربعات خطا  rorrE derauqS naeM یا ESM یکی از ساده‌ترین توابع اتلاف در شبکه عصبی، تابع
Mean Squared Erroوجود دارد به شکل زیر ESM یا میانگین مربعات خطا است. فرمولی که برای  rorrE derauqS naeM یا

MSوجود دارد به شکل زیر است ESM است. فرمولی که برای

yکم شده سپس به توان 2 رسانده py از خروجی شبکه یعنی ty همان‌طور که مشاهده می‌کنید خروجی مطلوب یعنی
yداریم. و به )py( کم شده سپس به توان 2 رسانده شده است. به ازای هر نمونه، یک خروجی py خروجی شبکه یعنی

yداریم. و به ازای هر خروجی، یک خطا خواهیم داشت. سپس مقدار )py( شده است. به ازای هر نمونه، یک خروجی
ازای هر خروجی، یک خطا خواهیم داشت. سپس مقدار خطای همه نمونه‌ها با هم جمع شده و خطای میانگین

خطای همه نمونه‌ها با هم جمع شده و خطای میانگین شبکه محاسبه شده است. به این ترتیب ما درکی نسبی از
شبکه محاسبه شده است. به این ترتیب ما درکی نسبی از عملکرد شبکه خواهیم داشت. به این شکل که هرچقدر
عملکرد شبکه خواهیم داشت. به این شکل که هرچقدر خطا کمتر باشد، احتمالا عملکرد شبکه بهتر است و
خطا کمتر باشد، احتمالا عملکرد شبکه بهتر است و هرچقدر که خطا بیشتر باشد، شبکه عملکرد خوبی
هرچقدر که خطا بیشتر باشد، شبکه عملکرد خوبی نخواهد داشت

MSیک از ساده‌ترین توابع اتلاف است. توابع اتلاف دیگری نیز وجود دارند که بسته به مسئله ESM گفتیم
اتلاف دیگری نیز وجود دارند که بسته به مسئله می‌توانیم از آن‌ها استفاده کنیم. چند تابع اتلاف رایج

می‌توانیم از آن‌ها استفاده کنیم. چند تابع اتلاف رایج عبارت‌اند از

MSEAM( میانگین قدرمطلق خطا
)ESM( میانگین مربعات خطا
MAESMR( میانگین جذر مربعات خطا
)EAM( میانگین قدرمطلق خطا

RMS  تابع اتلاف
)ESMR( میانگین جذر مربعات خطا
Hing  تابع اتلاف
egniH  تابع اتلاف

Binary Cross Entrop  تابع اتلاف
yportnE ssorC yraniB  تابع اتلاف
Multi Cross Entrop  تابع اتلاف
yportnE ssorC itluM  تابع اتلاف

Triple و
telpirT  تابع اتلاف
و …

نکته: 
در py ، حرف p مخفف کلمه detciderp  یعنی پیش‌بینی
predicteyیعنی هدف است tegrat مخفف کلمه t حرف ty یعنی پیش‌بینی شده و در  detciderp مخفف کلمه p حرف ، py در

targey

احتمالاً با سنسور دنده‌عقب اتومبیل آشنا هستید. این سنسور فاصله عقب ماشین را از مانع‌های پشت ماشین
سنسور فاصله عقب ماشین را از مانع‌های پشت ماشین می‌سنجد. سپس نتیجه را با بوق‌زدن به ما می‌فهماند. اگر
می‌سنجد. سپس نتیجه را با بوق‌زدن به ما می‌فهماند. اگر مانعی پشت ماشین نباشد، اصلاً بوق نمی‌زند. اگر به مانعی
مانعی پشت ماشین نباشد، اصلاً بوق نمی‌زند. اگر به مانعی نزدیک شویم شروع به بوق‌زدن متناوب می‌کند و اگر دیگر
نزدیک شویم شروع به بوق‌زدن متناوب می‌کند و اگر دیگر خیلی به مانع نزدیک شویم تبدیل به بوق ممتد خواهد شد!

خیلی به مانع نزدیک شویم تبدیل به بوق ممتد خواهد شد! در واقع سنسور دنده‌عقب فاصلۀ میان اتومبیل ما و مانع را
در واقع سنسور دنده‌عقب فاصلۀ میان اتومبیل ما و مانع را به بوق ممتد تبدیل می‌کند. بر اساس فاصله بین بوق‌ها به
به بوق ممتد تبدیل می‌کند. بر اساس فاصله بین بوق‌ها به ما می‌گوید که چقدر با مانع فاصله داریم. شاید سنسور

ما می‌گوید که چقدر با مانع فاصله داریم. شاید سنسور دنده‌عقب اتومبیل را بتوان یک نوع تابع اتلاف محسوب کرد

در شبکه عصبی برای محاسبه میزان فاصله میان خروجی پیش‌بینی‌شده توسط شبکه و خروجی مطلوب، از تابع
پیش‌بینی‌شده توسط شبکه و خروجی مطلوب، از تابع اتلاف استفاده می‌شود. در بخش قبلی گفتیم که ما نیاز
اتلاف استفاده می‌شود. در بخش قبلی گفتیم که ما نیاز داریم بدانیم که خروجی پیش‌بینی شده یعنی py چقدر از

yدور هستند. یکی از راه‌حل‌ها ty چقدر از خروجی مطلوب یعنی py داریم بدانیم که خروجی پیش‌بینی شده یعنی
yدور هستند. یکی از راه‌حل‌ها استفاده از تابع اتلاف است. تابع اتلاف، مقدار خروجی ty خروجی مطلوب یعنی

استفاده از تابع اتلاف است. تابع اتلاف، مقدار خروجی شبکه و مقدار خروجی مطلوب را دریافت کرده و فاصله
شبکه و مقدار خروجی مطلوب را دریافت کرده و فاصله میان آن دو را حساب می‌کند. به خروجی تابع اتلاف، خطا
میان آن دو را حساب می‌کند. به خروجی تابع اتلاف، خطا یا »rorrE« گفته می‌شود. ایده‌آل ما این است که خطا صفر

Erro!گفته می‌شود. ایده‌آل ما این است که خطا صفر باشد. حالا ممکن است هیچ‌وقت این خطا صفر نشود »rorrE« یا
باشد. حالا ممکن است هیچ‌وقت این خطا صفر نشود! اما هرچقدر به صفر نزدیک‌تر باشد، یعنی خروجی شبکه به
اما هرچقدر به صفر نزدیک‌تر باشد، یعنی خروجی شبکه به خروجی مطلوب ما نزدیک‌تر است



درنتیجه لزومی ندارد که با یک‌بار تغییر وزن‌ها به جواب برسیم. در مسائل پیچیده ممکن است فرایند بهینه‌سازی
برسیم. در مسائل پیچیده ممکن است فرایند بهینه‌سازی هزاران بار تکرار شود و در نهایت، به یک خطای قابل‌قبول

هزاران بار تکرار شود و در نهایت، به یک خطای قابل‌قبول برسد، نه خطای صفر! به بیان ریاضی در شبکه عصبی ما
برسد، نه خطای صفر! به بیان ریاضی در شبکه عصبی ما انتظار داریم

w(�+1) = w(�) + flw(�)

w(𝜏+1iteratiow(𝜏مقدار تغییر وزن‌ها در )𝜏(wΔ ام و)1+𝜏(  مقدار وزن‌ها در تکرار )1+𝜏(w  ،ام𝜏 یا تکرار noitareti مقدار وزن در )𝜏(w که در آن
Δw(𝜏𝜏+مقدار تغییر وزن‌ها در یک تکرار است. معادله 2 می‌گوید در تکرار جدید، می‌خواهم )𝜏(wΔ ام و)1+𝜏(  مقدار وزن‌ها در تکرار

یک تکرار است. معادله 2 می‌گوید در تکرار جدید، می‌خواهم وزن‌ها را به اندازۀ 𝜏(wΔ( تغییر دهم. نکته اینجاست که
Δw(𝜏تغییر دهم. نکته اینجاست که همانند مثال ماشین که با افزایش صدای بوق، سرعت ما )𝜏(wΔ وزن‌ها را به اندازۀ

همانند مثال ماشین که با افزایش صدای بوق، سرعت ما کم می‌شد، اینجا هم 𝜏(wΔ( به مرور با کاهش اتلاف کوچکتر
Δw(𝜏است، یعنی تابعی از 𝜏 تابعی از )𝜏(wΔ به مرور با کاهش اتلاف کوچکتر می‌شود. دقت کنید )𝜏(wΔ کم می‌شد، اینجا هم
Δw(𝜏.است، یعنی تابعی از زمان یا تکرار است. یعنی به مرور زمان تغییر می‌کند 𝜏 تابعی از )𝜏(wΔ می‌شود. دقت کنید

زمان یا تکرار است. یعنی به مرور زمان تغییر می‌کند. الگوریتم‌های بهینه سازی متعددی وجود دارند. چند
الگوریتم‌های بهینه سازی متعددی وجود دارند. چند الگوریتم بهینه سازی در شبکه عصبی عبارتند از

Gradient DecentneceD tneidarG( گرادیان کاهشی با مومنتوم
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الگوریتم گرادیان کاهشی ساده‌ترین رویکرد را در استفاده از گرادیان برای بروزرسانی وزن‌ها ارائه می‌دهد. رابطۀ
از گرادیان برای بروزرسانی وزن‌ها ارائه می‌دهد. رابطۀ ریاضی برای این بهینه‌ساز به شکل زیر است

w(�+1) = w(�)� ·�E(w(�))

iteratio E(w(𝜏)است. همان‌طور که مشاهده می‌کنید، گرادیان 𝜏 ِیا تکرار noitareti خطا در ))𝜏(w(E نرخ یادگیری و η که در آن
تکرارِ 𝜏 است. همان‌طور که مشاهده می‌کنید، گرادیان خطا در تکرارِ 𝜏 محاسبه شده و در η ضرب می‌شود و نتیجه

خطا در تکرارِ 𝜏 محاسبه شده و در η ضرب می‌شود و نتیجه در 1- ضرب خواهد شد

MSرا برای شبکه خودمان محاسبه کنیم، باید بنویسیم ESM برگردیم به مثالی که داشتیم. اگر بخواهیم خطای

2 MSبرابر با 92 دارد. خطای زیادی است و تا صفر فاصلۀ خیلی زیادی وجود ESM خب می‌بینید شبکه تک نورونی ما خطای
دارد. خطای زیادی است و تا صفر فاصلۀ خیلی زیادی وجود دارد. چطور این فاصله باید کم شود؟ سنسور دنده عقب را
دارد. چطور این فاصله باید کم شود؟ سنسور دنده عقب را در نظر بگیرید. زمانی که بوق نمی‌زند ما با فشار بیشتری
در نظر بگیرید. زمانی که بوق نمی‌زند ما با فشار بیشتری پدال گاز را فشار می‌دهیم، اما زمانی که شروع به بوق زدن
پدال گاز را فشار می‌دهیم، اما زمانی که شروع به بوق زدن می‌کند پایمان را کمی از پدال گاز برمی‌داریم تا سرعت کم

می‌کند پایمان را کمی از پدال گاز برمی‌داریم تا سرعت کم شود. در نهایت اگر بوق ممتد بشنویم، سریعا خودرو را
شود. در نهایت اگر بوق ممتد بشنویم، سریعا خودرو را متوقف می‌کنیم. در اینجا هم ما به دنبال چنین چیزی
متوقف می‌کنیم. در اینجا هم ما به دنبال چنین چیزی هستیم. یعنی می‌خواهیم نورون، وزن‌ها را طوری تغییر
هستیم. یعنی می‌خواهیم نورون، وزن‌ها را طوری تغییر دهد که خطا به سمت صفر رود. اگر فاصله تا صفر زیاد باشد
دهد که خطا به سمت صفر رود. اگر فاصله تا صفر زیاد باشد با سرعت بیشتری وزن‌ها را تغییر دهد. اگر هم فاصله تا
با سرعت بیشتری وزن‌ها را تغییر دهد. اگر هم فاصله تا صفر کم باشد سرعت تغییر وزن‌ها را کم کند. در نهایت

صفر کم باشد سرعت تغییر وزن‌ها را کم کند. در نهایت آنقدر وزن‌ها را تغییر دهد که به مقصد یعنی خطای صفر
آنقدر وزن‌ها را تغییر دهد که به مقصد یعنی خطای صفر برسیم. در شبکه عصبی این کار بر عهده بهینه‌ساز   است.
برسیم. در شبکه عصبی این کار بر عهده بهینه‌ساز   است. در بخش بعدی با مفهوم بهینه‌سازی آشنا خواهیم شد.

بهینه‌سازی یک تابع در ریاضیات، معمولاً به این معنا است که پارامترهای تابع مورد نظرمان را طوری انتخاب
است که پارامترهای تابع مورد نظرمان را طوری انتخاب کنیم که آن تابع مینیمم یا ماکزیمم شود. در بخش قبل
کنیم که آن تابع مینیمم یا ماکزیمم شود. در بخش قبل گفتیم هدفمان این است که وزن‌های شبکه را طوری
گفتیم هدفمان این است که وزن‌های شبکه را طوری تغییر دهیم که خروجی تابع اتلاف صفر شود. پس یک
تغییر دهیم که خروجی تابع اتلاف صفر شود. پس یک الگوریتم بهینه‌سازی می‌تواند هدف ما را برآورده سازد.
الگوریتم بهینه‌سازی می‌تواند هدف ما را برآورده سازد. یک الگوریتم بهینه‌سازی به‌صورت تکراری انجام می‌شود تا
یک الگوریتم بهینه‌سازی به‌صورت تکراری انجام می‌شود تا یک راه‌حل بهینه حاصل شود. یعنی در شبکه عصبی ما به
یک راه‌حل بهینه حاصل شود. یعنی در شبکه عصبی ما به الگوریتمی نیاز داریم که وزن‌ها را آن‌قدر تغییر دهد تا به
الگوریتمی نیاز داریم که وزن‌ها را آن‌قدر تغییر دهد تا به کمترین اتلاف برسیم

  optimizer .1



اگر مقدار نرخ یادگیری خیلی بزرگ انتخاب شود، نباید انتظار داشت که الگوریتم بهینه‌سازی حتی همگرا شود!
انتظار داشت که الگوریتم بهینه‌سازی حتی همگرا شود! چون وزن‌ها همیشه در حال پرش هستند. یعنی اتفاقی

چون وزن‌ها همیشه در حال پرش هستند. یعنی اتفاقی مشابه با تصویر زیر خواهد افتاد. مشاهده می‌کنید که
مشابه با تصویر زیر خواهد افتاد. مشاهده می‌کنید که اتلاف نه‌تنها کم نشده، بلکه افزایش هم یافته است

اگر هم نرخ یادگیری خیلی کوچک انتخاب شود، فرایند آموزش شبکه بسیار طولانی خواهد شد. مثلاً شبکه‌ای که
آموزش شبکه بسیار طولانی خواهد شد. مثلاً شبکه‌ای که با نرخ یادگیری مناسب یک ساعت آموزش طول می‌کشد،
با نرخ یادگیری مناسب یک ساعت آموزش طول می‌کشد، در این حالت شاید یک روز کامل طول بکشد و باز هم به

در این حالت شاید یک روز کامل طول بکشد و باز هم به نتیجه موردنظرمان نرسد. در نمودار 3، تأثیر مقدار نرخ
نتیجه موردنظرمان نرسد. در نمودار 3، تأثیر مقدار نرخ یادگیری بر آموزش شبکه نشان‌داده‌شده است. در این
یادگیری بر آموزش شبکه نشان‌داده‌شده است. در این نمودار مشاهده می‌کنید که انتخاب نرخ یادگیری باید
نمودار مشاهده می‌کنید که انتخاب نرخ یادگیری باید متناسب با مسئله باشد. این مقدار مناسب، بسته به

متناسب با مسئله باشد. این مقدار مناسب، بسته به کاربردهای مختلف متفاوت است و معمولاً به‌صورت
کاربردهای مختلف متفاوت است و معمولاً به‌صورت تجربی تعیین می‌شود

به شکل 4 نگاه کنید؛ چون ما می‌خواهیم مقدار خطا مینیمم شود باید در خلاف جهت گرادیان حرکت کنیم تا
مینیمم شود باید در خلاف جهت گرادیان حرکت کنیم تا به نقطه مینیمم برسیم. الگوریتم گرادیان کاهشی
به نقطه مینیمم برسیم. الگوریتم گرادیان کاهشی می‌گوید با استفاده از وزن اولیه گرادیان خطا را محاسبه

می‌گوید با استفاده از وزن اولیه گرادیان خطا را محاسبه کن. سپس گرادیان خطا را در نرخ یادگیری ضرب کرده و
کن. سپس گرادیان خطا را در نرخ یادگیری ضرب کرده و مقدار به دست آمده را از وزن‌های فعلی کم کن. در این
مقدار به دست آمده را از وزن‌های فعلی کم کن. در این نقطه، تکرار  اول تمام شده و وارد تکرار دوم می‌شویم. در
نقطه، تکرار  اول تمام شده و وارد تکرار دوم می‌شویم. در تکرار دوم، گرادیان خطا را با وزن‌های جدید محاسبه کرده
تکرار دوم، گرادیان خطا را با وزن‌های جدید محاسبه کرده و در نرخ یادگیری ضرب می‌کنیم. سپس مقدار به‌دست
و در نرخ یادگیری ضرب می‌کنیم. سپس مقدار به‌دست آمده را از وزن‌ها کم می‌کنیم. به همین ترتیب این
آمده را از وزن‌ها کم می‌کنیم. به همین ترتیب این فرایند را تا آنجا ادامه می‌دهیم که خطا مینیمم شود. در

فرایند را تا آنجا ادامه می‌دهیم که خطا مینیمم شود. در شکل زیر این فرایند به صورت فرضی نشان داده شده
شکل زیر این فرایند به صورت فرضی نشان داده شده است

نرخ یادگیری در شبکه عصبی، ضریبی است که به‌وسیلۀ آن می‌توان مقدارِ تغییر وزن‌ها را تنظیم کرد.
به‌وسیلۀ آن می‌توان مقدارِ تغییر وزن‌ها را تنظیم کرد. یعنی اگر نرخ یادگیری بزرگ انتخاب شود، با گام‌های
یعنی اگر نرخ یادگیری بزرگ انتخاب شود، با گام‌های بلندتری به سمت مینیمم حرکت خواهیم کرد. اما اگر
بلندتری به سمت مینیمم حرکت خواهیم کرد. اما اگر کوچک باشد، با گام‌های کوچک‌تری به سمت مینیمم
کوچک باشد، با گام‌های کوچک‌تری به سمت مینیمم حرکت خواهیم کرد. شاید پیش خودتان بگویید که اگر

حرکت خواهیم کرد. شاید پیش خودتان بگویید که اگر اینطور است، چه لزومی دارد که نرخ یادگیری کوچک
اینطور است، چه لزومی دارد که نرخ یادگیری کوچک انتخاب شود. خب آن را مقداری بزرگ بگذاریم تا زودتر
انتخاب شود. خب آن را مقداری بزرگ بگذاریم تا زودتر به نقطه مینیمم برسیم، اما موضوع به این سادگی‌ها
به نقطه مینیمم برسیم، اما موضوع به این سادگی‌ها هم نیست. آیا در هنگام دنده‌عقب، بدون کاهش

هم نیست. آیا در هنگام دنده‌عقب، بدون کاهش سرعت باوجود بوق هشدار همان‌طور به مسیرمان
سرعت باوجود بوق هشدار همان‌طور به مسیرمان ادامه می‌دهیم؟
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اتلاف کم و کمتر شده و به عدد صفر نزدیک‌تر می‌شود. وزن تقریباً 2 به دست آمد. احتمالاً خیلی از شما از اول
وزن تقریباً 2 به دست آمد. احتمالاً خیلی از شما از اول می‌دانستید که وزن چه باید باشد، اما با حل این مثال
می‌دانستید که وزن چه باید باشد، اما با حل این مثال متوجه شدید که یک نورون ساده چه محاسباتی می‌کند تا
متوجه شدید که یک نورون ساده چه محاسباتی می‌کند تا بفهمد وزن درست چه است؛ یعنی فرایند یادگیری نورون
بفهمد وزن درست چه است؛ یعنی فرایند یادگیری نورون مصنوعی را از صفر تا صد خودتان محاسبه کردید. اگر

مصنوعی را از صفر تا صد خودتان محاسبه کردید. اگر نمودار اتلاف را رسم کنیم خواهیم داشت

حالا نورون ما آموزش‌دیده است. مقدار w برابر با 999.1 بدست آمد. حالا نورون ما می‌تواند با وزن جدیدی که دارد،1.99
بدست آمد. حالا نورون ما می‌تواند با وزن جدیدی که دارد، پیش‌بینی‌های درستی انجام دهد. مثلاً الان اگر به نورون
پیش‌بینی‌های درستی انجام دهد. مثلاً الان اگر به نورون ورودی 9 را بدهیم انتظار داریم خروجی 81 بدهد. درست

ورودی 9 را بدهیم انتظار داریم خروجی 81 بدهد. درست است؟ ببینیم نورون چه تخمینی می‌زند1

 yp = w*x+b = 1.999*9 + 0 = 17.991

مشاهده می‌کنید که تقریباً نتیجه را درست حدس زده است. اگر بخواهیم دقیقاً 81 را تخمین بزند چکار باید
است. اگر بخواهیم دقیقاً 81 را تخمین بزند چکار باید بکنیم؟ باید فرایند بهینه سازی را انقدر ادامه دهیم تا1

بکنیم؟ باید فرایند بهینه سازی را انقدر ادامه دهیم تا یادگیری نورون مصنوعی ، کامل‌تر شده و وزن به عدد 2
یادگیری نورون مصنوعی ، کامل‌تر شده و وزن به عدد 2 نزدیک‌تر شود

ML.یا پرسپترون چندلایه که یکی از ساده‌ترین شبکه‌های عصبی است آشنا می‌شویم PLM در نشر بعد با شبکه عصبی
یکی از ساده‌ترین شبکه‌های عصبی است آشنا می‌شویم. به تشریح این شبکه پرداخته و نحوه آموزش‌دیدن این
به تشریح این شبکه پرداخته و نحوه آموزش‌دیدن این شبکه با استفاده از الگوریتم پس انتشار خطا   را با یک

شبکه با استفاده از الگوریتم پس انتشار خطا   را با یک مثال عددی دیگر به شما دوستداران هوش مصنوعی
مثال عددی دیگر به شما دوستداران هوش مصنوعی آموزش خواهیم داد. پس نشر شماره چهارم هوشی‌نو را از
آموزش خواهیم داد. پس نشر شماره چهارم هوشی‌نو را از دست ندهید ]1[

بیایید در مثالی که مشغول حل آن بودیم مطالبی که در بخش قبل یاد گرفتیم را اعمال کنیم. یعنی وزن را با
بخش قبل یاد گرفتیم را اعمال کنیم. یعنی وزن را با استفاده از گرادیان کاهشی تغییر دهیم. با توجه به
استفاده از گرادیان کاهشی تغییر دهیم. با توجه به معادله 3، برای تغییر وزن‌ها نیاز است ابتدا گرادیان اتلاف

 ESMمعادله 3، برای تغییر وزن‌ها نیاز است ابتدا گرادیان اتلاف را محاسبه کنیم. اگر یادتان باشد ما از تابع اتلاف
MSاستفاده کردیم. حالا باتوجه به معادله 3، باید از این تابع  ESMرا محاسبه کنیم. اگر یادتان باشد ما از تابع اتلاف

استفاده کردیم. حالا باتوجه به معادله 3، باید از این تابع اتلاف نسبت به وزن‌ها مشتق بگیریم

دقت کنید که ما برای ساده شدن مسئله، بایاس را صفر در نظر گرفتیم. نرخ یادگیری را نیز برابر با 10.0 درنظر
در نظر گرفتیم. نرخ یادگیری را نیز برابر با 10.0 درنظر می‌گیریم و شروع به حل مسئله می‌کنیم. در اولین تکرار0.0

می‌گیریم و شروع به حل مسئله می‌کنیم. در اولین تکرار داریم

این فرایند را همچنان ادامه می‌دهیم تا زمانی که به نتیجه مطلوب برسیم

  backpropagation .1



  ó مبانی هوش مصنوعی و یادگیری ماشی

هوش مصنوعی چیست؟ یادگیری ماشین چیست؟
یادگیری نظارت‌شده)desivrepuS( در مقابل
SupervisedesivrepusnU(در مقابل یادگیری بدون نظارت )desivrepuS(یادگیری نظارت‌شده

Unsuperviseالگوریتم‌های کلیدی: رگرسیون خطی، درخت
)desivrepusnU(یادگیری بدون نظارت
الگوریتم‌های کلیدی: رگرسیون خطی، درخت تصمیم، الگوریتم 

k-nearest neighborو کم‌برازش )gnittifrevO( بیش‌برازش
srobhgien tseraen-k تصمیم، الگوریتم
OverfittingnittifrednU( و کم‌برازش )gnittifrevO( بیش‌برازش

Underfittin1Fمعیارهای ارزیابی)دقت، صحت، بازیابی، امتیاز
)gnittifrednU(
F)1Fمعیارهای ارزیابی)دقت، صحت، بازیابی، امتیاز

   ò ریاضیات برای هوش مصنوعی و یادگیری ماشی

جبر خطی 
حساب دیفرانسی
حساب دیفرانسیل
آمار و احتما
آمار و احتمال
تکنیک‌های بهینه‌ساز
تکنیک‌های بهینه‌سازی

    ñ

متغیرها و انواع داده
ساختارهای کنترل
ساختارهای کنترلی
توابع و ماژول‌ه

توابع و ماژول‌ها
برنامه‌نویسی شی‌گر
برنامه‌نویسی شی‌گرا
ساختارهای داده‌ای پای

ساختارهای داده‌ای پایه

   ö

 شبکه‌های عصبی و روش پس‌انتشار 
معماری‌های یادگیری عمی
معماری‌های یادگیری عمیق
 آموزش شبکه‌های عمی
 آموزش شبکه‌های عمیق
 یادگیری انتقال
 یادگیری انتقالی
فریم‌ورک‌ه

فریم‌ورک‌ها

  õ

الگوریتم‌های پیشرفته
یادگیری تجمع
یادگیری تجمعی
ارزیابی و اعتبارسنجی مد
ارزیابی و اعتبارسنجی مدل
تنظیم ابرپارامتره
تنظیم ابرپارامترها
آشنایی با فریم‌ورک‌های یادگیری
آشنایی با فریم‌ورک‌های یادگیری ماشی

  ô مهارت‌های داده برای هوش مصنوعی و یادگیری ماشی

جمع‌آوری و پاک‌سازی داده
تحلیل کاوشگرانه داده‌ه
تحلیل کاوشگرانه داده‌ها
مهندسی ویژگی‌ه

مهندسی ویژگی‌ها
مصورسازی داده‌ها
مصورسازی داده‌ها 

   ù یادگیری تقویتی 
Reinforcement Learnin

peeD و gninraeL-Q الگوریتم‌های
فرایندهای تصمیم‌گیری مارکوف 
DeeQ-Learnin peeD و gninraeL-Q الگوریتم‌های

Q-Networkروش‌های گرادیان سیاس
s
روش‌های گرادیان سیاست
کاربردها در هوش مصنوعی بازی‌ها،
کاربردها در هوش مصنوعی بازی‌ها، رباتیک و غیر

   ÷

پیش‌پردازش متن
عقیده کاو
عقیده کاوی
شناسایی موجودیت‌های نامدا

شناسایی موجودیت‌های نامدار
مدل‌های زبان
مدل‌های زبانی
چت‌بات‌ها و هوش مصنوعی
چت‌بات‌ها و هوش مصنوعی مکالمه‌ا

   ø

پیش‌پردازش تصویر
شبکه‌های عصبی پیچش
شبکه‌های عصبی پیچشی
شناسایی و بخش‌بندی اشیا
شناسایی و بخش‌بندی اشیاء
تولید تصوی

تولید تصویر
کاربردها در  سلامت، خودرو و غیر
کاربردها در  سلامت، خودرو و غیره

   ññ ساخت برنامه‌های هوش مصنوعی و یادگیری ماشی

End-to-enیادگیری ماشی dne-ot-dnE پروژه‌های
ماشین
استقرار مدل‌ها
استقرار مدل‌ها 
نظارت و نگهدار از مدل‌ه
نظارت و نگهدار از مدل‌ها

  ñð

Jupyter Notebooks

Scikit-learn

TensorFlow and Keras

 PyTorch

  Pandas and Nump
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در شبکه عصبی کاملاً متصل هر نورون )نود‌های داخل گراف( می‌تواند از تمام نورون‌های لایه قبل خروجی بگیرد و بعد از
می‌تواند از تمام نورون‌های لایه قبل خروجی بگیرد و بعد از انجام عملیات‌های خود خروجی را به تمام نورون‌های لایه
انجام عملیات‌های خود خروجی را به تمام نورون‌های لایه بعد ارسال کند. در ستون سمت چپ، یعنی لایه ورودی، به
بعد ارسال کند. در ستون سمت چپ، یعنی لایه ورودی، به تعداد پارامتر‌های مسئله نورون برای گرفتن ورودی مسئله
تعداد پارامتر‌های مسئله نورون برای گرفتن ورودی مسئله داریم، سپس لایه‌هایی در میانه کار قرار می‌گیرند؛ که معمولاً

داریم، سپس لایه‌هایی در میانه کار قرار می‌گیرند؛ که معمولاً ابتدا تعداد نورون‌ها در هر لایه زیاد می‌شود و بعد از چند
ابتدا تعداد نورون‌ها در هر لایه زیاد می‌شود و بعد از چند لایه، تعداد نورون‌ها شروع به کاهش می‌کند، سپس در

لایه، تعداد نورون‌ها شروع به کاهش می‌کند، سپس در سمت راست ترین لایه که با نقطه‌های نارنجی مشخص شده
سمت راست ترین لایه که با نقطه‌های نارنجی مشخص شده است، به تعداد مورد نیاز نورون خروجی داریم

 ما از رگرسیون خطی برای مسئله مورد بحث استفاده می‌کنیم که با توجه به نوع خروجی مدنظر برای مسئله
می‌کنیم که با توجه به نوع خروجی مدنظر برای مسئله که یک داده عددی است انتخاب شده. پس فقط به یک
که یک داده عددی است انتخاب شده. پس فقط به یک خروجی و ۴۱ عدد ورودی نیاز داریم. نود خروجی نشان

خروجی و ۴۱ عدد ورودی نیاز داریم. نود خروجی نشان دهنده قیمت پیشبینی شده توسط مدل است که در۱
دهنده قیمت پیشبینی شده توسط مدل است که در طول پروسه آموزش قرار است به کمترین خطا برسد.
طول پروسه آموزش قرار است به کمترین خطا برسد. حال بیاید موارد متفاوت را در این مسئله مورد بحث قرار
حال بیاید موارد متفاوت را در این مسئله مورد بحث قرار دهیم

Linear regressio

در جبر خطی ما به بررسی مسئله‌ها با بعدهای متفاوت و حل آن‌ها، به‌دست‌آوردن بردارهای خطی
متفاوت و حل آن‌ها، به‌دست‌آوردن بردارهای خطی مستقل و وابسته، بردار ویژه، مقدار ویژه و کار با
مستقل و وابسته، بردار ویژه، مقدار ویژه و کار با ماتریس‌ها می‌پردازیم. در پروسه آموزش شبکه
ماتریس‌ها می‌پردازیم. در پروسه آموزش شبکه عصبی در ابتدا کل یال‌ها با اعداد تصادفی پر می‌شوند.

در ادامه نقشه راه به مباحث ریاضی می‌رسیم. در زمان روند یادگیری ریاضیات پایه در هوش مصنوعی همچنان به
روند یادگیری ریاضیات پایه در هوش مصنوعی همچنان به برنامه‌نویسی با زبان انتخابی خود ادامه دهید تا آن را
برنامه‌نویسی با زبان انتخابی خود ادامه دهید تا آن را فراموش نکنید. در ادامه با یکی از مسئله‌های هوش
فراموش نکنید. در ادامه با یکی از مسئله‌های هوش مصنوعی آشنا شده و روش‌حل آن را همراه کاربرد
مصنوعی آشنا شده و روش‌حل آن را همراه کاربرد ریاضیات در این مسئله می‌بینیم. موارد کاربردی که در
ریاضیات در این مسئله می‌بینیم. موارد کاربردی که در مسئله مشخص است را از زاویه هر مبحث در ریاضیات

مسئله مشخص است را از زاویه هر مبحث در ریاضیات بررسی می‌کنیم و بقیه مواردی که باید مورد مطالعه قرار
بررسی می‌کنیم و بقیه مواردی که باید مورد مطالعه قرار بگیرد را خواهیم گفت

یکی از مسئله‌های حل شده توسط هوش مصنوعی و شبکه عصبی، مسئله »خانه‌های شهر بوستون« است. در
شبکه عصبی، مسئله »خانه‌های شهر بوستون« است. در این مسئله برای هر خانه یک قیمت و تعدادی پارامتر

این مسئله برای هر خانه یک قیمت و تعدادی پارامتر )ویژگی( مانند مساحت، تعداد اتاق‌ها، فاصله از مکان‌های
)ویژگی( مانند مساحت، تعداد اتاق‌ها، فاصله از مکان‌های متفاوت و… که در مجموع شامل ۴۱ پارامتر با ملاک‌های

متفاوت و… که در مجموع شامل ۴۱ پارامتر با ملاک‌های اندازه‌گیری متفاوت برای هر کدام از این پارامتر‌ها است، را۱
اندازه‌گیری متفاوت برای هر کدام از این پارامتر‌ها است، را خواهیم دید )مثلاً تعداد اتاق‌ها یک کمیت گسسته است،

خواهیم دید )مثلاً تعداد اتاق‌ها یک کمیت گسسته است، واحد اندازه‌گیری مساحت فوت مربع است(. این مسئله با
واحد اندازه‌گیری مساحت فوت مربع است(. این مسئله با مدل هوش مصنوعی رگرسیون خطی حل شده است. برای
مدل هوش مصنوعی رگرسیون خطی حل شده است. برای اینکه به صورت مفهومی‌تر کاربرد هرکدام از مباحث را در
اینکه به صورت مفهومی‌تر کاربرد هرکدام از مباحث را در هوش مصنوعی ببینیم، ابتدا به نمای ظاهری شبکه

هوش مصنوعی ببینیم، ابتدا به نمای ظاهری شبکه عصبی نگاهی می‌اندازیم

در گراف بالا هرکدام از نودها به تمام نود‌ها)گره ها( در ستون )لایه( قبل و بعد از خودش متصل است که تشکیل
ستون )لایه( قبل و بعد از خودش متصل است که تشکیل یک شبکه عصبی کاملاً متصل  را می‌دهد.

  Fully connected .1



12

در مسئله پیش‌بینی قیمت خانه، ما با داده‌هایی سروکار داریم که ذاتاً همراه با عدم قطعیت و خطای تصادفی )نویز(
داریم که ذاتاً همراه با عدم قطعیت و خطای تصادفی )نویز( هستند. آمار و احتمال، ابزارهایی به ما می‌دهد تا این عدم
هستند. آمار و احتمال، ابزارهایی به ما می‌دهد تا این عدم قطعیت را مدل‌سازی کنیم. مثلاً در رگرسیون خطی فرض
قطعیت را مدل‌سازی کنیم. مثلاً در رگرسیون خطی فرض می‌کنیم قیمت واقعی خانه به‌صورت ترکیبی خطی از
می‌کنیم قیمت واقعی خانه به‌صورت ترکیبی خطی از ویژگی‌ها به‌علاوه یک نویز است که معمولاً توزیع نرمال با
ویژگی‌ها به‌علاوه یک نویز است که معمولاً توزیع نرمال با میانگین صفر در نظر گرفته می‌شود. این فرض باعث می‌شود
میانگین صفر در نظر گرفته می‌شود. این فرض باعث می‌شود که بتوانیم از روش‌های آماری مثل »برآورد درست‌نمایی
که بتوانیم از روش‌های آماری مثل »برآورد درست‌نمایی بیشینه« استفاده کنیم؛ یعنی ضرایب اوزان مدل، طوری
بیشینه« استفاده کنیم؛ یعنی ضرایب اوزان مدل، طوری انتخاب شوند که احتمال مشاهده داده‌ها بیشینه شود

 علاوه بر این، مفاهیمی مثل واریانس و کوواریانس به ما کمک می‌کنند بفهمیم هر ویژگی چه‌قدر روی قیمت اثر
کمک می‌کنند بفهمیم هر ویژگی چه‌قدر روی قیمت اثر دارد و ویژگی‌ها چه‌قدر با هم هم‌بسته یا وابسته )نزدیک
دارد و ویژگی‌ها چه‌قدر با هم هم‌بسته یا وابسته )نزدیک یا دور بودن اطلاعات نسبت به هم( هستند. اگر دو ویژگی
یا دور بودن اطلاعات نسبت به هم( هستند. اگر دو ویژگی خیلی به هم وابسته باشند )مثلاً مساحت خانه و تعداد

خیلی به هم وابسته باشند )مثلاً مساحت خانه و تعداد اتاق‌ها(، این وابستگی در مدل‌سازی باید مدیریت شود.
اتاق‌ها(، این وابستگی در مدل‌سازی باید مدیریت شود. در نهایت، آمار و احتمال به ما امکان می‌دهد پیش‌بینی‌ها

در نهایت، آمار و احتمال به ما امکان می‌دهد پیش‌بینی‌ها را نه فقط به‌صورت یک عدد قطعی، بلکه همراه با یک
را نه فقط به‌صورت یک عدد قطعی، بلکه همراه با یک میزان عدم قطعیت یا فاصله‌ی اطمینان بیان کنیم

 بهینه‌سازی همان بخش اصلی یادگیری است؛ جایی که مدل وزن‌ها و پارامترهای خود را طوری تغییر می‌دهد که خطا
مدل وزن‌ها و پارامترهای خود را طوری تغییر می‌دهد که خطا کمینه شود. در رگرسیون خطی ساده می‌توان جواب بهینه را
کمینه شود. در رگرسیون خطی ساده می‌توان جواب بهینه را با یک فرمول تحلیلی )معادله نرمال( به دست آورد، چون
با یک فرمول تحلیلی )معادله نرمال( به دست آورد، چون مسئله محدب است و فقط یک جواب دارد. اما در شبکه‌های

مسئله محدب است و فقط یک جواب دارد. اما در شبکه‌های عصبی به خاطر وجود لایه‌های غیرخطی و تعداد زیاد
عصبی به خاطر وجود لایه‌های غیرخطی و تعداد زیاد پارامترها، معمولاً جواب تحلیلی وجود ندارد. به همین دلیل
پارامترها، معمولاً جواب تحلیلی وجود ندارد. به همین دلیل از الگوریتم‌های تکراری مثل »گرادیان کاهشی« و انواع
از الگوریتم‌های تکراری مثل »گرادیان کاهشی« و انواع پیشرفته‌تر آن )porPSMR ،madA ،DGS( استفاده می‌کنیم

SGD، Adam، RMSPro

 در این روش‌ها، در هر مرحله مقدار گرادیان )مشتق تابع اتلاف نسبت به وزن‌ها( محاسبه می‌شود و وزن‌ها کمی در
اتلاف نسبت به وزن‌ها( محاسبه می‌شود و وزن‌ها کمی در جهت عکس گرادیان تغییر می‌کنند تا خطا کاهش پیدا کند.

جهت عکس گرادیان تغییر می‌کنند تا خطا کاهش پیدا کند. این فرایند در هر ایپاک، تکرار می‌شود تا جایی که مدل به
این فرایند در هر ایپاک، تکرار می‌شود تا جایی که مدل به یک نقطه‌ پایدار برسد. نکته‌ مهم در بهینه‌سازی، انتخاب
یک نقطه‌ پایدار برسد. نکته‌ مهم در بهینه‌سازی، انتخاب نرخ یادگیری )etar gninrael( است؛ اگر خیلی بزرگ باشد

learning ratاست؛ اگر خیلی بزرگ باشد مدل نوسان می‌کند و به جواب خوبی نمی‌رسد، و اگر خیلی )etar gninrael( نرخ یادگیری
مدل نوسان می‌کند و به جواب خوبی نمی‌رسد، و اگر خیلی کوچک باشد فرآیند یادگیری خیلی کند پیش می‌رود

سپس با استفاده از ضرب ماتریس‌ها مقداری محاسبه می‌شود؛ تفاوت بین جواب مدل و قیمت خانه، برای
می‌شود؛ تفاوت بین جواب مدل و قیمت خانه، برای اندازه‌گیری مقدار خطا به »تابع اتلاف « ارسال می‌شود. در
اندازه‌گیری مقدار خطا به »تابع اتلاف « ارسال می‌شود. در برگشت خطا برای اصلاح مقدار وزن هر یال، از مشتق
برگشت خطا برای اصلاح مقدار وزن هر یال، از مشتق گیری برداری-ماتریسی استفاده می‌شود تا مقدار تغییر
گیری برداری-ماتریسی استفاده می‌شود تا مقدار تغییر برای هر وزن مشخص شود. این عملیات در طول فرایند
برای هر وزن مشخص شود. این عملیات در طول فرایند یادگیری و در هر ایپاک)hcopE( یا همان چرخه تمرین

Epocیا همان چرخه تمرین مدل انجام می‌شود )hcopE(یادگیری و در هر ایپاک

اما غیر از موارد بالا که در خود مدل و زمان تمرین‌دادن مدل کاربرد دارد، جبر خطی با مفهومی به نام کاهش بُعد
مدل کاربرد دارد، جبر خطی با مفهومی به نام کاهش بُعد )ترکیب ویژگی‌های هم‌بسته و کاهش ورودی‌های مسئله(
)ترکیب ویژگی‌های هم‌بسته و کاهش ورودی‌های مسئله( تعداد ورودی‌ها را برای مدل کاهش می‌دهد. به این معنا
تعداد ورودی‌ها را برای مدل کاهش می‌دهد. به این معنا که در این مسئله اگر باید ۴۱ ویژگی به مدل بدهیم؛ ولی

که در این مسئله اگر باید ۴۱ ویژگی به مدل بدهیم؛ ولی دو ویژگی داشته باشیم که بتوان با یک عملیات یکی را از۱
دو ویژگی داشته باشیم که بتوان با یک عملیات یکی را از روی دیگری محاسبه کرد، یکی از این دو ویژگی اضافی
روی دیگری محاسبه کرد، یکی از این دو ویژگی اضافی است و کاربردی در آموزش مدل ما ندارد. جبر خطی با
است و کاربردی در آموزش مدل ما ندارد. جبر خطی با بررسی داده‌ها می‌تواند تعیین کند که آیا می‌توان دو داده
بررسی داده‌ها می‌تواند تعیین کند که آیا می‌توان دو داده مرتبط )به عنوان مثال تعداد اتاق‌های خانه که تا حد

مرتبط )به عنوان مثال تعداد اتاق‌های خانه که تا حد زیادی با مساحت خانه در ارتباط است( پیدا کرد یا نه، اگر
زیادی با مساحت خانه در ارتباط است( پیدا کرد یا نه، اگر بتوان داده‌های مرتبط را پیدا کرد تعداد پارامتر‌ها در مدل
بتوان داده‌های مرتبط را پیدا کرد تعداد پارامتر‌ها در مدل کاهش می‌یابد و در نتیجه مدل بهینه‌تر آموزش می‌بیند

از حساب دیفرانسیل در محاسبات بیشترین استفاده را می‌کنیم. این مبحث برای اثبات قضایا و محاسبات
می‌کنیم. این مبحث برای اثبات قضایا و محاسبات عددی لازم در زمان آموزش مدل استفاده می‌شود.
عددی لازم در زمان آموزش مدل استفاده می‌شود. همچنین مشتق و گرادیان نیز از جمله موارد پر استفاده
همچنین مشتق و گرادیان نیز از جمله موارد پر استفاده در زمان »اصلاح وزن‌ها« یا noitagaporpkcaB )که با آن

Backpropagatioکه با آن در نشر بعدی هوشی‌نو آشنا خواهید شد( است که مقدار( noitagaporpkcaB در زمان »اصلاح وزن‌ها« یا
در نشر بعدی هوشی‌نو آشنا خواهید شد( است که مقدار اصلاح هر وزن را با توجه به فرمول و با استفاده از قاعده
اصلاح هر وزن را با توجه به فرمول و با استفاده از قاعده زنجیره‌ مشتق‌ها به دست می‌آوریم.

انتگرال‌ها نیز در یادگیری ماشین و آمار نقش دارند، به‌ویژه در محاسبات احتمالاتی )مثلاً محاسبه مساحت زیر
به‌ویژه در محاسبات احتمالاتی )مثلاً محاسبه مساحت زیر منحنی »توزیع نرمال« یا محاسبه »امید ریاضی«

منحنی »توزیع نرمال« یا محاسبه »امید ریاضی« متغیرهای تصادفی(. در بخش بهینه‌سازی هم از حساب
متغیرهای تصادفی(. در بخش بهینه‌سازی هم از حساب دیفرانسیل استفاده می‌کنیم. الگوریتم »گرادیان کاهشی«
دیفرانسیل استفاده می‌کنیم. الگوریتم »گرادیان کاهشی« که اساس آموزش مدل‌های یادگیری ماشین است، بر پایه
که اساس آموزش مدل‌های یادگیری ماشین است، بر پایه محاسبه گرادیان‌ها و تغییر وزن یال‌ها در جهت کاهش
محاسبه گرادیان‌ها و تغییر وزن یال‌ها در جهت کاهش مقدار خطای بازگشتی از تابع اتلاف بنا شده است

Criterion .1
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Calculus for Machinfo egaugnaL eht gnidnatsrednU gninraeL enihcaM rof suluclaC« حساب دیفرانسیل، کتاب
Learning Understanding the Language o»ednuoF eelnworB nosaJ« اثر »scitamehtaM f

Jason Brownlee FoundMathematic

Calculus for Machine Learnin

Probability for Statistics and Machinنیز برای آمار و »atpuGsaD nabrinA«  از »gninraeL enihcaM dna scitsitatS rof ytilibaborP« کتاب
Anirban DasGuptLearninنیز برای آمار و احتمال پیشنهاد می‌شود »atpuGsaD nabrinA«  از »g

*5HÌ1 3: ©*'( Probability for Statistics and Machine Learning

در این روش‌ها، در هر مرحله مقدار گرادیان )مشتق تابع اتلاف نسبت به وزن‌ها( محاسبه می‌شود و وزن‌ها کمی
اتلاف نسبت به وزن‌ها( محاسبه می‌شود و وزن‌ها کمی در جهت عکس گرادیان تغییر می‌کنند تا خطا کاهش

در جهت عکس گرادیان تغییر می‌کنند تا خطا کاهش پیدا کند. این فرایند در هر ایپاک یا چرخه تمرین مدل،
پیدا کند. این فرایند در هر ایپاک یا چرخه تمرین مدل، تکرار می‌شود تا جایی که مدل به یک نقطه‌ پایدار برسد.
تکرار می‌شود تا جایی که مدل به یک نقطه‌ پایدار برسد. نکته‌ مهم در بهینه‌سازی، انتخاب نرخ یادگیری
نکته‌ مهم در بهینه‌سازی، انتخاب نرخ یادگیری )etar gninrael( است؛ اگر خیلی بزرگ باشد مدل

learning ratاست؛ اگر خیلی بزرگ باشد مدل نوسان می‌کند و به جواب خوبی نمی‌رسد، و اگر خیلی )etar gninrael(
نوسان می‌کند و به جواب خوبی نمی‌رسد، و اگر خیلی کوچک باشد فرآیند یادگیری خیلی کند پیش می‌رود

به مواردی   مانند تابع اتلاف و نرخ یادگیری در بخش یادگیری نورون مصنوعی همین نشر پرداختیم و می‌توانید برای
نورون مصنوعی همین نشر پرداختیم و می‌توانید برای جزئیات بیشتر به مقاله »نورون مصنوعی چطور یاد میگیرد؟«

جزئیات بیشتر به مقاله »نورون مصنوعی چطور یاد میگیرد؟« مراجعه کنید

و اما بحث مهم در این قسمت، مبحث معرفی کتاب است که به آن می‌پردازیم. در دانشگاه‌های مختلف ممکن است
به آن می‌پردازیم. در دانشگاه‌های مختلف ممکن است منابع دیگری تدریس شوند، اما سعی ما بر این بود که

منابع دیگری تدریس شوند، اما سعی ما بر این بود که کتاب‌ها مرتبط با مباحث یادگیری ماشین و هوش مصنوعی
کتاب‌ها مرتبط با مباحث یادگیری ماشین و هوش مصنوعی باشند.

Linear Algebra anبه نویسندگی »gninraeL enihcaM rof noitazimitpO dna arbeglA raeniL« مبحث جبر خطی، کتاب
Optimization for Machine LearninlawraggA .C urahC« به نویسندگی »g

Charu C. Aggarwa

*5HÌ1 1: ©*'( Linear Algebra and Optimization for Machine Learning
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»gninraeL enihcaM rof noitazimitpO« برای بحث بهینه‌سازی نیز می‌توانید کتاب اول را بخوانید یا از کتاب
Optimization for Machine LearninnehpetS« و »nizowoN naitsabeS, arS tirvuS« اثر »gninraeL enihcaM rof noitazimitpO« یا از کتاب

StepheSuvrit Sra ,Sebastian Nowoziاستفاده کنید که وابسته به تصمیم »thgirW .J nehpetS« و »nizowoN naitsabeS, arS tirvuS« اثر
J. Wrighاستفاده کنید که وابسته به تصمیم شماست »t

*5HÌ1 4: ©*'( Optimization for Machine Learning

گام دوم از نقشه راه یادگیری هوش مصنوعی هوشی‌نو نیز به پایان رسید، در این گام آموختیم به این نیاز داریم
نیز به پایان رسید، در این گام آموختیم به این نیاز داریم که با پایه‌های قوی به مراحل و پله‌های بالاتر مبحث
که با پایه‌های قوی به مراحل و پله‌های بالاتر مبحث هوش مصنوعی صعود کنیم، در این راستا باید ریاضیات

هوش مصنوعی صعود کنیم، در این راستا باید ریاضیات را جدی بگیریم تا از پشت پرده و نحوه کارکرد بسیاری از
»hcrotyP« را جدی بگیریم تا از پشت پرده و نحوه کارکرد بسیاری از کتابخانه های توسعه هوش مصنوعی مانند

Pytorcآشنا شویم »wolFrosneT« و »hcrotyP« کتابخانه های توسعه هوش مصنوعی مانند
TensorFlo

در نشر بعد نشریه دانشجویی هوشی‌نو، به گام سوم نقشه راه آموزش هوش مصنوعی می‌پردازیم و با مباحث
نقشه راه آموزش هوش مصنوعی می‌پردازیم و با مباحث تخصصی تر مبانی هوش مصنوعی و یادگیری ماشین آشنا
تخصصی تر مبانی هوش مصنوعی و یادگیری ماشین آشنا می‌شویم
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بخش محدودی از ورودی‌های اخیر خود هستند. این محدودیت باعث می‌شود که با افزایش طول ورودی، مدل نتواند
محدودیت باعث می‌شود که با افزایش طول ورودی، مدل نتواند تمام جزئیات متن طولانی را حفظ کند و به مشکلاتی مانند


بروز ناهماهنگی معنایی در متن تولیدشد
فراموش‌شدن بخش‌های ابتدایی متن
بروز ناهماهنگی معنایی در متن تولیدشده
تمرکز بیش از حد بر انتهای ورود
تمرکز بیش از حد بر انتهای ورودی

این محدودیت‌ها می‌توانند به اختلال در تولید متن دقیق و مرتبط منجر شوند، به‌ویژه زمانی که مدل باید اطلاعات
و مرتبط منجر شوند، به‌ویژه زمانی که مدل باید اطلاعات زیادی را پردازش کند. به‌عنوان‌مثال، وقتی از مدل خواسته
زیادی را پردازش کند. به‌عنوان‌مثال، وقتی از مدل خواسته می‌شود که خلاصه‌ای از یک مقاله بلند یا یک داستان

می‌شود که خلاصه‌ای از یک مقاله بلند یا یک داستان پیچیده ارائه دهد، ممکن است تنها بر بخش‌های انتهایی
پیچیده ارائه دهد، ممکن است تنها بر بخش‌های انتهایی یا جزئیات کم‌اهمیت‌تر تمرکز کند، درحالی‌که بخش‌های
یا جزئیات کم‌اهمیت‌تر تمرکز کند، درحالی‌که بخش‌های کلیدی و ابتدایی متن که برای درک موضوع ضروری
کلیدی و ابتدایی متن که برای درک موضوع ضروری هستند، نادیده گرفته شوند ]3[

برای حل مشکل محدودیت حافظه، پژوهشگران از ماژول‌های حافظه خارجی و موقتی استفاده کرده‌اند تا
ماژول‌های حافظه خارجی و موقتی استفاده کرده‌اند تا ظرفیت مدل‌ها در ذخیره و بازیابی اطلاعات بلندمدت را
ظرفیت مدل‌ها در ذخیره و بازیابی اطلاعات بلندمدت را افزایش دهند. همچنین، با طراحی پنجره‌های زمینه‌ای

افزایش دهند. همچنین، با طراحی پنجره‌های زمینه‌ای بزرگ‌تر و استفاده از شبکه‌های عصبی با حافظه دائمی،
بزرگ‌تر و استفاده از شبکه‌های عصبی با حافظه دائمی، مدل‌ها می‌توانند اطلاعات گذشته را بهتر ذخیره کرده و

مدل‌ها می‌توانند اطلاعات گذشته را بهتر ذخیره کرده و پاسخ‌های دقیق‌تری تولید کنند. برخی مدل‌ها نیز از حافظه
پاسخ‌های دقیق‌تری تولید کنند. برخی مدل‌ها نیز از حافظه پیوسته برای یادآوری اطلاعات در طول زمان بهره می‌برند ]5[

پژوهش‌ها نشان می‌دهند که بهبود این ظرفیت‌ها می‌تواند عملکرد مدل‌های زبان بزرگ را در شرایط پیچیده و
می‌تواند عملکرد مدل‌های زبان بزرگ را در شرایط پیچیده و داده‌های طولانی بهبود بخشد و به کاهش خطاهای ناشی
داده‌های طولانی بهبود بخشد و به کاهش خطاهای ناشی از فراموشی اطلاعات حیاتی کمک کند

4©D 1: context window in LLM

مدل‌های زبان بزرگ یکی از پیشرفته‌ترین دستاوردهای حوزه هوش مصنوعی در تولید محتوا و پردازش زبان
حوزه هوش مصنوعی در تولید محتوا و پردازش زبان طبیعی هستند. این مدل‌ها از تعامل و یادگیری ماشین
طبیعی هستند. این مدل‌ها از تعامل و یادگیری ماشین بهره می‌برند تا تولید محتوا، ترجمه و تحلیل داده را
بهره می‌برند تا تولید محتوا، ترجمه و تحلیل داده را باکیفیت بالا انجام دهند. بااین‌حال، نفوذ آن‌ها در زندگی
باکیفیت بالا انجام دهند. بااین‌حال، نفوذ آن‌ها در زندگی روزمره و حرفه‌ای انسان‌ها باوجود توانایی‌های چشمگیر،
روزمره و حرفه‌ای انسان‌ها باوجود توانایی‌های چشمگیر، همچنان با محدودیت‌ها و چالش‌های ذهنی و رفتاری

همچنان با محدودیت‌ها و چالش‌های ذهنی و رفتاری متعددی روبه‌رو است که می‌تواند بر پایداری و اطمینان
متعددی روبه‌رو است که می‌تواند بر پایداری و اطمینان خروجی آن‌ها تأثیر بگذارد. در این مقاله، مهم‌ترین
خروجی آن‌ها تأثیر بگذارد. در این مقاله، مهم‌ترین چالش‌های مذکور شامل محدودیت حافظه، پایداری
چالش‌های مذکور شامل محدودیت حافظه، پایداری رفتاری، و ارزش‌گذاری انسانی مورد بررسی قرار گرفته‌اند.
رفتاری، و ارزش‌گذاری انسانی مورد بررسی قرار گرفته‌اند. در پایان نیز به برخی از راهکارهای پژوهشی برای کاهش

در پایان نیز به برخی از راهکارهای پژوهشی برای کاهش اثرات این محدودیت‌ها اشاره شده است

GPT-4توانایی چشمگیری در تولید متن AMaLL و MLaP  ،4-TPG در سال‌های اخیر، مدل‌های زبان بزرگ مانند
LLaM PaLتوانایی چشمگیری در تولید متن طبیعی و منسجم از خود نشان داده‌اند و در بسیاری از AMaLL و M

طبیعی و منسجم از خود نشان داده‌اند و در بسیاری از حوزه‌ها مانند تعامل انسان و ماشین، تحلیل داده، تولید
حوزه‌ها مانند تعامل انسان و ماشین، تحلیل داده، تولید محتوا و پاسخ به سؤالات متنوع به کار گرفته می‌شوند ]2[.

با وجود پیشرفت‌های چشمگیر، پژوهش‌ها نشان داده‌اند
محتوا و پاسخ به سؤالات متنوع به کار گرفته می‌شوند ]2[.
با وجود پیشرفت‌های چشمگیر، پژوهش‌ها نشان داده‌اند که این مدل‌ها درک واقعی از معنا و زبان ندارند و عملکرد
که این مدل‌ها درک واقعی از معنا و زبان ندارند و عملکرد آن‌ها در کاربردهای حساس می‌تواند محدود شوند.

به‌طور کلی، چالش‌های مدل‌های زبانی بزرگ  را می‌توان به
آن‌ها در کاربردهای حساس می‌تواند محدود شوند.
به‌طور کلی، چالش‌های مدل‌های زبانی بزرگ  را می‌توان به دو دسته تقسیم کرد:

چالش‌های ذهنی: شامل محدودیت در حافظه، استدلال و درک زمینه.

چالش‌های رفتاری: شامل توهم، عدم ثبات، ارزش‌گذاری
و درک زمینه.
چالش‌های رفتاری: شامل توهم، عدم ثبات، ارزش‌گذاری انسانی و رفتار غیرمنطقی.

در این مقاله، هر یک از این چالش‌ها به‌صورت تحلیلی بررسی شده و نشان داده می‌شود که چگونه محدودیت‌ها
بررسی شده و نشان داده می‌شود که چگونه محدودیت‌ها می‌توانند به بروز رفتارهای غیرقابل‌پیش‌بینی و اختلال در

می‌توانند به بروز رفتارهای غیرقابل‌پیش‌بینی و اختلال در ساختارشناختی مدل‌ها منجر شوند

محدودیت در حافظه و درک زمینه

یکی از مهم‌ترین چالش‌های مدل‌های زبان بزرگ، محدودیت در حافظه و درک زمینه است. برخلاف انسان‌ها که می‌توانند
در حافظه و درک زمینه است. برخلاف انسان‌ها که می‌توانند از حافظه کوتاه‌مدت و بلندمدت برای ذخیره و بازیابی
از حافظه کوتاه‌مدت و بلندمدت برای ذخیره و بازیابی اطلاعات استفاده کنند، مدل‌های زبانی تنها قادر  به پردازش
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مسئله پایداری رفتاری و ارزش‌گذاری 

در مدل‌های زبان بزرگ، یکی از چالش‌های مهم پایداری رفتاری زمانی آشکار می‌شود که مدل‌ها در شرایط مشابه
رفتاری زمانی آشکار می‌شود که مدل‌ها در شرایط مشابه پاسخ‌های متفاوت یا متضاد ارائه دهند. این ناپایداری
پاسخ‌های متفاوت یا متضاد ارائه دهند. این ناپایداری می‌تواند ناشی از تنوع داده‌های آموزشی باشد؛ داده‌ها
می‌تواند ناشی از تنوع داده‌های آموزشی باشد؛ داده‌ها حاوی تفاوت‌ها و تناقضاتی هستند که مدل‌ها نمی‌توانند
حاوی تفاوت‌ها و تناقضاتی هستند که مدل‌ها نمی‌توانند همیشه به آن‌ها به یک‌شکل پاسخ دهند. همچنین، نبود
همیشه به آن‌ها به یک‌شکل پاسخ دهند. همچنین، نبود معیارهای اخلاقی ثابت و جهانی در داده‌ها باعث می‌شود
معیارهای اخلاقی ثابت و جهانی در داده‌ها باعث می‌شود که رفتار مدل‌ها در موقعیت‌های مشابه متفاوت باشد

به‌عنوان‌مثال، یک مدل ممکن است در یک آزمون اخلاقی به پرسشی پاسخ دهد که »دروغ گفتن در شرایط خاص
به پرسشی پاسخ دهد که »دروغ گفتن در شرایط خاص قابل‌قبول است«، اما در آزمون دیگری پاسخی کاملاً
قابل‌قبول است«، اما در آزمون دیگری پاسخی کاملاً مخالف بدهد و بگوید دروغ گفتن همیشه نادرست است

برای کاهش این ناپایداری و بهبود ارزش‌گذاری، پژوهشگران از روش‌هایی مانند تنظیم ارزش‌گذاری
پژوهشگران از روش‌هایی مانند تنظیم ارزش‌گذاری انسانی و بازخورد تقویتی استفاده می‌کنند تا مدل‌ها
انسانی و بازخورد تقویتی استفاده می‌کنند تا مدل‌ها پاسخ‌های منطقی‌تر و اخلاقی‌تری ارائه دهند. همچنین،
پاسخ‌های منطقی‌تر و اخلاقی‌تری ارائه دهند. همچنین، استفاده از سیستم‌های ارزیابی و فیلترکردن اطلاعات
استفاده از سیستم‌های ارزیابی و فیلترکردن اطلاعات نادرست می‌تواند به ارائه پاسخ‌های پایدارتر و باثبات‌تر در
نادرست می‌تواند به ارائه پاسخ‌های پایدارتر و باثبات‌تر در موقعیت‌های مشابه کمک کند ]6[

4©D 3: F-HG '124 ¯0'1Ì H '124 3F,Ì /1 llm

شبه آگاهی

پدیدهٔ شبه آگاهی در مدل‌های زبان بزرگ به حالتی اطلاق می‌شود که این مدل‌ها پاسخ‌هایی تولید می‌کنند که گویی
می‌شود که این مدل‌ها پاسخ‌هایی تولید می‌کنند که گویی دارای آگاهی یا ادراک ذهنی هستند. این توهم می‌تواند به
دارای آگاهی یا ادراک ذهنی هستند. این توهم می‌تواند به دلیل توانایی مدل در شبیه‌سازی رفتار انسانی از طریق
دلیل توانایی مدل در شبیه‌سازی رفتار انسانی از طریق الگوهای زبانی پیچیده باشد. به‌عبارت‌دیگر، مدل‌ها
الگوهای زبانی پیچیده باشد. به‌عبارت‌دیگر، مدل‌ها جملاتی تولید می‌کنند که به نظر می‌رسد آگاهانه و
جملاتی تولید می‌کنند که به نظر می‌رسد آگاهانه و انسان‌گونه باشند، اما هیچ‌گونه تجربه واقعی آگاهی ی

توهم 

در برخی موارد، مدل‌های زبانی متونی تولید می‌کنند که از نظر زبانی درست، ولی از نظر واقعی نادرست هستند ]2[.
نظر زبانی درست، ولی از نظر واقعی نادرست هستند ]2[. این پدیده که »توهم« نام دارد، ناشی از ماهیت آماری
این پدیده که »توهم« نام دارد، ناشی از ماهیت آماری تولید زبان در مدل‌هاست. مدل‌ها ممکن است صرفاً بر
تولید زبان در مدل‌هاست. مدل‌ها ممکن است صرفاً بر اساس الگوهای آماری آموزش‌داده‌شده، اطلاعاتی جعلی
اساس الگوهای آماری آموزش‌داده‌شده، اطلاعاتی جعلی اما ظاهراً معتبر ارائه دهند. به عبارت دیگر، مدل‌ها به
اما ظاهراً معتبر ارائه دهند. به عبارت دیگر، مدل‌ها به جای درک واقعیت‌ها، تنها بر اساس شباهت‌های آماری
جای درک واقعیت‌ها، تنها بر اساس شباهت‌های آماری بین کلمات و جملات عمل می‌کنند و این می‌تواند منجر
بین کلمات و جملات عمل می‌کنند و این می‌تواند منجر به تولید محتوای نادرست شود. برای مثال، در یک مقاله
به تولید محتوای نادرست شود. برای مثال، در یک مقاله پزشکی ممکن است مدلی منبعی ساختگی یا یافته‌ای
پزشکی ممکن است مدلی منبعی ساختگی یا یافته‌ای علمی غیرواقعی ارائه کند، که به ظاهر منطقی و مستند
علمی غیرواقعی ارائه کند، که به ظاهر منطقی و مستند به نظر می‌رسد. این مشکل به‌ویژه در حوزه‌های حساس
به نظر می‌رسد. این مشکل به‌ویژه در حوزه‌های حساس مانند پزشکی، حقوقی، یا علمی می‌تواند عواقب جدی
مانند پزشکی، حقوقی، یا علمی می‌تواند عواقب جدی داشته باشد. توهم‌ها در این زمینه‌ها ممکن است باعث
داشته باشد. توهم‌ها در این زمینه‌ها ممکن است باعث گمراهی کاربران و حتی آسیب‌های جبران‌ناپذیر شوند ]8[

انواع توهم:
توهم جزئیات: مدل‌ها ممکن است جزئیات دقیق اما
توهم جزئیات: مدل‌ها ممکن است جزئیات دقیق اما نادرست را ارائه دهند که به نظر صحیح می‌آید.

توهم منابع: مدل‌ها ممکن است منابع غیرواقعی یا
نادرست را ارائه دهند که به نظر صحیح می‌آید.
توهم منابع: مدل‌ها ممکن است منابع غیرواقعی یا جعلی را معرفی کنند.

توهم مفهومی: مدل‌ها ممکن است مفاهیم پیچیده
جعلی را معرفی کنند.
توهم مفهومی: مدل‌ها ممکن است مفاهیم پیچیده یا تخصصی را به‌اشتباه توضیح دهند یا به‌اشتباه
یا تخصصی را به‌اشتباه توضیح دهند یا به‌اشتباه منتقل کنند.

یکی از دلایل اصلی توهمات در مدل‌های زبانی، عدم درک عمیق از معناست. این مدل‌ها تنها به پردازش آماری داده‌ها و
عمیق از معناست. این مدل‌ها تنها به پردازش آماری داده‌ها و یافتن ارتباطات کلمات تکیه می‌کنند و نمی‌توانند صحت
یافتن ارتباطات کلمات تکیه می‌کنند و نمی‌توانند صحت اطلاعات را ارزیابی کنند. برای کاهش این مشکل، استفاده از
اطلاعات را ارزیابی کنند. برای کاهش این مشکل، استفاده از بازخورد انسانی و ارزیابی واقعیت می‌تواند به مدل‌ها کمک کند
بازخورد انسانی و ارزیابی واقعیت می‌تواند به مدل‌ها کمک کند تا اطلاعات نادرست را شناسایی و از انتشار آن جلوگیری کنند

ll
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اعتماد کرده و فرض می‌کنند که آن‌ها درک انسانی دارند. درک محدودیت‌های این مدل‌ها و آگاهی از این شبه آگاهی‌ها
محدودیت‌های این مدل‌ها و آگاهی از این شبه آگاهی‌ها ضروری است تا از سوءتفاهم‌ها و استفاده نادرست جلوگیری
ضروری است تا از سوءتفاهم‌ها و استفاده نادرست جلوگیری شود ]4[

4©D 4: Self-Awareness

علاوه بر موارد بالا، مدل‌های زبان بزرگ با چالش‌های دیگری نیز مواجه‌اند، از جمله


مدل‌ها فقط تا زمان آموزش خود از داده‌ها آگاه‌اند و
ایستایی دانش: 
مدل‌ها فقط تا زمان آموزش خود از داده‌ها آگاه‌اند و پس از آن قادر به یادگیری اطلاعات جدید نیستند ]7[.

مثلاً مدلی که در سال 3202 آموزش دیده، نمی‌تواند به
پس از آن قادر به یادگیری اطلاعات جدید نیستند ]7[.

مثلاً مدلی که در سال 3202 آموزش دیده، نمی‌تواند به پرسشی درباره رویدادهای سال 4202 پاسخ صحیح202
پرسشی درباره رویدادهای سال 4202 پاسخ صحیح دهد.202


داده‌های آموزشی ممکن است شامل تعصبات
سوگیری‌داده: 
داده‌های آموزشی ممکن است شامل تعصبات فرهنگی، سیاسی یا جنسیتی باشند که در خروجی مدل
فرهنگی، سیاسی یا جنسیتی باشند که در خروجی مدل بازتولید می‌شوند. 

مثلاً ممکن است مدل صرفاً به دلیل وجود سوگیری در
بازتولید می‌شوند. 
مثلاً ممکن است مدل صرفاً به دلیل وجود سوگیری در داده‌ها، مشاغل خاصی را به جنس خاصی نسبت دهد.


کاربران می‌توانند با دستورهای خاص، مدل را به تولید
ورودی‌های مخرب: 
کاربران می‌توانند با دستورهای خاص، مدل را به تولید خروجی‌های غیراخلاقی یا مغایر با سیاست‌ها و
خروجی‌های غیراخلاقی یا مغایر با سیاست‌ها و ارزش‌های انسانی وادار کنند ]9[.


در حل مسائل چندمرحله‌ای، مدل‌ها گاهی در مراحل
ناپایداری در استدلال: 
در حل مسائل چندمرحله‌ای، مدل‌ها گاهی در مراحل بعدی دچار خطا می‌شوند و راه‌حل‌های نادرست ارائه
بعدی دچار خطا می‌شوند و راه‌حل‌های نادرست ارائه می‌دهند ]3[.

درک ذهنی در پشت این پاسخ‌ها وجود ندارد. در اینجا به برخی از انواع شبه آگاهی در مدل‌های زبان بزرگ اشاره
برخی از انواع شبه آگاهی در مدل‌های زبان بزرگ اشاره می‌کنیم و برای هرکدام مثالی می‌آوریم

شبه آگاهی عاطفی: مدل جملاتی تولید می‌کند که نشان‌دهنده احساسات انسانی است، بدون داشتن حس
نشان‌دهنده احساسات انسانی است، بدون داشتن حس واقعی. 

مثال: من ناراحتم، اما نمی‌توانم دلیلش را بیان کنم. 
واقعی. 

شبه آگاهی محیطی: پاسخ‌هایی تولید می‌شوند که به نظر واکنش به محیط هستند، درحالی‌که مدل درک واقعی
واکنش به محیط هستند، درحالی‌که مدل درک واقعی ندارد. 

مثال: می‌توانم به شما کمک کنم تا بفهمید امروز هوا
ندارد. 
مثال: می‌توانم به شما کمک کنم تا بفهمید امروز هوا چه‌طور است. 

شبه آگاهی فلسفی یا مفهومی: مدل پاسخ‌های پیچیده و فلسفی ارائه می‌دهد که ظاهراً نشان‌دهنده درک مفاهیم
فلسفی ارائه می‌دهد که ظاهراً نشان‌دهنده درک مفاهیم است، اما فقط تکرار اطلاعات است. 

مثال: نمی‌توانم درک کنم چه چیزی »خوب« یا »بد« است،
است، اما فقط تکرار اطلاعات است. 

مثال: نمی‌توانم درک کنم چه چیزی »خوب« یا »بد« است، اما این مفاهیم در فرهنگ‌های مختلف متفاوت‌اند. 

شبه آگاهی در ارتباط با انسان‌ها: مدل جملاتی می‌سازد که گویی تجربه یا احساس مشابه انسان‌ها دارند، بدون
که گویی تجربه یا احساس مشابه انسان‌ها دارند، بدون تجربه واقعی. 

مثال: من احساس ندارم، اما می‌توانم تصور کنم انسان‌ها
تجربه واقعی. 
مثال: من احساس ندارم، اما می‌توانم تصور کنم انسان‌ها چه احساسی دارند. 

شبه آگاهی اخلاقی یا تصمیم‌گیری: پاسخ‌های مدل ممکن است به نظر اخلاقی یا اصولی باشند، بدون درک
ممکن است به نظر اخلاقی یا اصولی باشند، بدون درک واقعی از اخلاق. 

مثال: دروغ گفتن در شرایط خاص قابل‌قبول است. 
واقعی از اخلاق. 

شبه آگاهی در تعاملات طولانی‌مدت: مدل‌ها ممکن است حافظه و درک قبلی را شبیه‌سازی کنند، اما تنها بر اساس
حافظه و درک قبلی را شبیه‌سازی کنند، اما تنها بر اساس ورودی‌های اخیر عمل می‌کنند. 

مثال: بله، این روز خوبی بود؛ چون در گفتگویی قبلی
ورودی‌های اخیر عمل می‌کنند. 
مثال: بله، این روز خوبی بود؛ چون در گفتگویی قبلی چنین اشاره کرده بودید. 

پدیدهٔ شبه آگاهی در مدل‌های زبان بزرگ نشان‌دهندهٔ محدودیت‌های اساسی این مدل‌ها در درک و تجربه واقعی
محدودیت‌های اساسی این مدل‌ها در درک و تجربه واقعی است. این مدل‌ها هیچ‌گونه آگاهی یا تجربه ذهنی ندارند و
است. این مدل‌ها هیچ‌گونه آگاهی یا تجربه ذهنی ندارند و تنها از طریق الگوهای آماری و زبانی به تولید محتوا
تنها از طریق الگوهای آماری و زبانی به تولید محتوا می‌پردازند. این پدیده ممکن است به‌اشتباه به‌عنوان آگاهی
می‌پردازند. این پدیده ممکن است به‌اشتباه به‌عنوان آگاهی واقعی در نظر گرفته شود، به‌ویژه وقتی کاربران به این مدل‌ه
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»sMLL – sledoM egaugnaL egraL« مدل‌های زبان بزرگ
واژه‌نامه فارسی - انگلیسی
Large Language Models – LLM»PLN – gnissecorP egaugnaL larutaN« پردازش زبان طبیعی

»sMLL – sledoM egaugnaL egraL« مدل‌های زبان بزرگ

Natural Language Processing – NL»noitanicullaH« توهم

»PLN – gnissecorP egaugnaL larutaN« پردازش زبان طبیعی

Hallucinatio»ssensuoicsnoc-oduesP« شبه آگاهی

»noitanicullaH« توهم

Pseudo-consciousnes»noitangatS egdelwonK« ایستایی دانش

»ssensuoicsnoc-oduesP« شبه آگاهی

Knowledge Stagnatio»saiB ataD« سوگیری داده

»noitangatS egdelwonK« ایستایی دانش

Data Biamorf gninraeL tnemecrofnieR« بازخورد تقویتی از انسان

»saiB ataD« سوگیری داده

Reinforcement Learning fro»FHLR – kcabdeeF namuH morf gninraeL tnemecrofnieR« بازخورد تقویتی از انسان

Human Feedback – RLH»tnemngilA eulaV namuH« ارزش‌گذاری انسانی

»F

Human Value Alignmen»ytilibatS laroivaheB« پایداری رفتاری

»tnemngilA eulaV namuH« ارزش‌گذاری انسانی

Behavioral Stabilit»yromeM yraropmeT« حافظه موقتی

»ytilibatS laroivaheB« پایداری رفتاری

Temporary Memor»eludoM yromeM lanretxE« ماژول حافظه خارجی

»yromeM yraropmeT« حافظه موقتی

External Memory Modul»wodniW txetnoC« پنجره زمینه‌ای

»eludoM yromeM lanretxE« ماژول حافظه خارجی

Context Windo»ytilibatsnI gninosaeR« ناپایداری در استدلال

»wodniW txetnoC« پنجره زمینه‌ای

Reasoning Instabilit»tupnI lairasrevdA« ورودی مخرب

»ytilibatsnI gninosaeR« ناپایداری در استدلال

Adversarial Inpu»noitaulavE tcaF« ارزیابی واقعیت

»tupnI lairasrevdA« ورودی مخرب

Fact Evaluatio»kcabdeeF larutlucitluM« بازخورد چندفرهنگی

»noitaulavE tcaF« ارزیابی واقعیت

Multicultural Feedbacfo noitatimI tnegilletnI« تقلید هوشمندانه از زبان انسانی

»kcabdeeF larutlucitluM« بازخورد چندفرهنگی

Intelligent Imitation o»egaugnaL namuH fo noitatimI tnegilletnI« تقلید هوشمندانه از زبان انسانی

Human Languag»noitceriD hcraeseR« مسیر پژوهشی

»e

Research Directio

پژوهش‌های اخیر بر راهکارهایی برای کاهش چالش‌های شناختی و رفتاری مدل‌های زبانی متمرکز بوده‌اند، از
شناختی و رفتاری مدل‌های زبانی متمرکز بوده‌اند، از جمله

حافظه موقتی: 
استفاده از ماژول‌های حافظه خارجی برای ذخیره و
استفاده از ماژول‌های حافظه خارجی برای ذخیره و بازیابی اطلاعات بلندمدت ]5[

کاهش توهم: 
بهره‌گیری از روش‌های ارزیابی واقعیت و کاهش اتکای
بهره‌گیری از روش‌های ارزیابی واقعیت و کاهش اتکای مدل به تخمین‌های احتمالی ]4[

بهبود ارزش‌گذاری: 
ترکیب مدل‌ها با بازخورد چندفرهنگی و انسانی برای
ترکیب مدل‌ها با بازخورد چندفرهنگی و انسانی برای رفتار اخلاقی‌تر ]6[

آموزش کاربران: 
افزایش آگاهی کاربران درباره محدودیت‌های مدل‌ها و
افزایش آگاهی کاربران درباره محدودیت‌های مدل‌ها و خطر اعتماد بیش از حد به پاسخ‌ها

پایش و ارزیابی مستمر: 
ایجاد شاخص‌های کمی و کیفی برای سنجش، سوگیری
ایجاد شاخص‌های کمی و کیفی برای سنجش، سوگیری و ناپایداری ]4[

مدل‌های زبان بزرگ ابزارهای قدرتمندی برای تولید محتوا و پردازش زبان طبیعی هستند، اما همچنان از
و پردازش زبان طبیعی هستند، اما همچنان از محدودیت‌هایی در زمینه حافظه، پایداری رفتاری و درک
محدودیت‌هایی در زمینه حافظه، پایداری رفتاری و درک واقعی رنج می‌برند. 

رفتار و خروجی این مدل‌ها نشان می‌دهد که آن‌ها به‌جای
واقعی رنج می‌برند. 
رفتار و خروجی این مدل‌ها نشان می‌دهد که آن‌ها به‌جای تفکر واقعی، صرفاً تقلیدی هوشمندانه از زبان انسانی
تفکر واقعی، صرفاً تقلیدی هوشمندانه از زبان انسانی ارائه می‌دهند. پژوهش‌های آینده باید بر ترکیب
ارائه می‌دهند. پژوهش‌های آینده باید بر ترکیب معماری‌های مبتنی بر حافظه، بازخورد انسانی و ارزیابی

معماری‌های مبتنی بر حافظه، بازخورد انسانی و ارزیابی مستمر تمرکز کنند تا عملکرد این مدل‌ها در کاربردهای
مستمر تمرکز کنند تا عملکرد این مدل‌ها در کاربردهای حساس بهبود یابد.
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61H1* -1©* (G�3HÌ Green AI

مدل‌های مدرن یادگیری عمیق با میلیاردها پارامتر، به طور تصاعدی به انرژی بیشتری نیاز دارند. به‌عنوان نمونه،
طور تصاعدی به انرژی بیشتری نیاز دارند. به‌عنوان نمونه، آموزش مدل TPG-3 حدود ۷۸۲۱ مگاوات‌ساعت انرژی

۱۲۸ GPT-۰۲۱ 3 حدود ۷۸۲۱ مگاوات‌ساعت انرژی مصرف کرده که معادل مصرف برق سالانه بیش از-TPG آموزش مدل
مصرف کرده که معادل مصرف برق سالانه بیش از ۰۲۱ خانوار آمریکایی است ]21[. این میزان انرژی بیش از ۱۲۰۵۵
خانوار آمریکایی است ]21[. این میزان انرژی بیش از ۰۵۵ تُن ₂OC تولید می‌کند۵۵1

CO

افزایش چنین مدل‌هایی، اگر کنترل نشود، تا سال ۰۳۰۲ می‌تواند بیش از ۰۳٪ از مصرف انرژی مراکز داده جهان را۲۰۳
می‌تواند بیش از ۰۳٪ از مصرف انرژی مراکز داده جهان را به خود اختصاص دهد ]31[۳

1

Green Aباهدف کاهش ردپای کربن، افزایش بهره‌وری سخت‌افزاری، و بهبود شفافیت اجتماعی توسعه IA neerG ،بنابراین
بهره‌وری سخت‌افزاری، و بهبود شفافیت اجتماعی توسعه یافته است. این رویکرد نه‌تنها به حفظ محیط‌زیست کمک
یافته است. این رویکرد نه‌تنها به حفظ محیط‌زیست کمک می‌کند، بلکه عدالت در دسترسی به فناوری را نیز تقویت

می‌کند، بلکه عدالت در دسترسی به فناوری را نیز تقویت می‌نماید

I /1 (1'(1 Red AI

Green Aتمرکز بر طراحی مدل‌ها و الگوریتم‌هایی دارد که با حداقل منابع محاسباتی، به حداکثر عملکرد دست یابند :I

Red A01[ اولویت را به‌دقت و عملکرد می‌دهد، حتی اگر به قیمت مصرف بی‌رویۀ انرژی و سخت‌افزار تمام شود :I
قیمت مصرف بی‌رویۀ انرژی و سخت‌افزار تمام شود ]01[]21[1

1

Red Aچالش‌هایی مانند اتلاف انرژی در معماری‌های سنتی، داده‌های غیربهینه و پدیدۀ »نفرین IA deR رشد
معماری‌های سنتی، داده‌های غیربهینه و پدیدۀ »نفرین ابعاد« را به دنبال داشته است. در مقابل، IA neerG بر

Green Aبر طراحی پایدار، بهینه‌سازی الگوریتمی و استفاده از IA neerG ،ابعاد« را به دنبال داشته است. در مقابل
طراحی پایدار، بهینه‌سازی الگوریتمی و استفاده از داده‌ساختارهای کارآمد تمرکز دارد

Red A01[ اولویت را به‌دقت و عملکرد می‌دهد، حتی اگر به قیمت مصرف بی‌رویۀ انرژی و سخت‌افزار تمام شود :I
قیمت مصرف بی‌رویۀ انرژی و سخت‌افزار تمام شود ]01[]21[1

1

نکته 
نفرین ابعاد: در علوم داده و یادگیری ماشین، با افزایش
نفرین ابعاد: در علوم داده و یادگیری ماشین، با افزایش تعداد ویژگی‌ها )ابعاد داده(، حجم فضای ویژگی به‌شدت
تعداد ویژگی‌ها )ابعاد داده(، حجم فضای ویژگی به‌شدت زیاد می‌شود، در نتیجه داده‌ها پراکنده‌تر و یادگیری
زیاد می‌شود، در نتیجه داده‌ها پراکنده‌تر و یادگیری مدل‌ها سخت‌تر می‌شود

گسترش چشمگیر هوش مصنوعی، به‌ویژه در حوزۀ یادگیری عمیق و مدل‌های زبانی بزرگ، منجر به افزایش مصرف منابع
عمیق و مدل‌های زبانی بزرگ، منجر به افزایش مصرف منابع محاسباتی و در نتیجه افزایش ردپای کربن شده است. این
محاسباتی و در نتیجه افزایش ردپای کربن شده است. این روند، چالش‌هایی جدی برای توسعه پایدار و حفاظت از
روند، چالش‌هایی جدی برای توسعه پایدار و حفاظت از محیط‌زیست ایجاد کرده است. در پاسخ به این بحران »هوش

محیط‌زیست ایجاد کرده است. در پاسخ به این بحران »هوش مصنوعی سبز« )IA neerG( به‌عنوان رویکردی برای کاهش
Green Aبه‌عنوان رویکردی برای کاهش مصرف انرژی و بهینه‌سازی منابع مطرح شده است. این )IA neerG( »مصنوعی سبز

مصرف انرژی و بهینه‌سازی منابع مطرح شده است. این مقاله مفاهیم بنیادین IA neerG، تمایز آن با IA deR و
Red AGreen Aرا rekcarTnobraC و ابزارهای سنجش ردپای کربن مانند IA deR تمایز آن با ،IA neerG مقاله مفاهیم بنیادین
CarbonTrackeرا بررسی می‌کند. همچنین، تکنیک‌های الگوریتمی نظیر تقطیر rekcarTnobraC ابزارهای سنجش ردپای کربن مانند

بررسی می‌کند. همچنین، تکنیک‌های الگوریتمی نظیر تقطیر دانش، کوانتیزاسیون و طراحی سخت‌افزارهای کم‌مصرف
دانش، کوانتیزاسیون و طراحی سخت‌افزارهای کم‌مصرف تحلیل شده‌اند. افزون بر آن، نقش داده‌ساختارها،
تحلیل شده‌اند. افزون بر آن، نقش داده‌ساختارها، بهینه‌سازی‌های محاسباتی و چالش‌های مرتبط با
بهینه‌سازی‌های محاسباتی و چالش‌های مرتبط با استانداردسازی گزارش‌های زیست‌محیطی موردتوجه قرار
استانداردسازی گزارش‌های زیست‌محیطی موردتوجه قرار گرفته است. نتایج این پژوهش نشان می‌دهد که به‌کارگیری
گرفته است. نتایج این پژوهش نشان می‌دهد که به‌کارگیری رویکردهای IA neerG می‌تواند به کاهش هزینه‌های

Green Aمی‌تواند به کاهش هزینه‌های عملیاتی و تحقق سامانه‌هایی پایدار و مسئولانه منجر شود IA neerG رویکردهای

Aو مدل‌های )PLN( به‌ویژه در زمینه‌هایی مانند پردازش زبان طبیعی )IA( در سال‌های اخیر، هوش مصنوعی
NLرشد چشمگیری داشته است. این ،)MLL( و مدل‌های زبانی بزرگ )PLN( زمینه‌هایی مانند پردازش زبان طبیعی

LLرشد چشمگیری داشته است. این پیشرفت‌ها هرچند انقلابی‌اند، اما هزینه‌های ،)MLL( زبانی بزرگ
پیشرفت‌ها هرچند انقلابی‌اند، اما هزینه‌های زیست‌محیطی قابل‌توجهی نیز به همراه دارند. آموزش
زیست‌محیطی قابل‌توجهی نیز به همراه دارند. آموزش مدل‌های عظیم، به منابع محاسباتی گسترده، UPG  و 

GPهای پرمصرف نیاز دارد؛ عواملی که منجر به افزایشUPT  و  UPG ،مدل‌های عظیم، به منابع محاسباتی گسترده
TPهای پرمصرف نیاز دارد؛ عواملی که منجر به افزایش مصرف انرژی و انتشار گازهای گلخانه‌ای می‌شوندU

)IA deR(  و هوش مصنوعی قرمز )IA neerG( در این زمینه، دو مفهوم کلیدی مطرح شده‌اند: هوش مصنوعی سبز
Red AGreen A

Green Aبه بهینه‌سازی مصرف انرژی و کاهش ردپای کربن در فرایند توسعه و اجرای مدل‌ها می‌پردازد؛ در I
کربن در فرایند توسعه و اجرای مدل‌ها می‌پردازد؛ در حالی‌که IA deR بر افزایش دقت مدل‌ها بدون توجه به

Red Aبر افزایش دقت مدل‌ها بدون توجه به هزینه‌های زیست‌محیطی متمرکز است IA deR حالی‌که

Red Aمی‌تواند اثرات جدی بر محیط‌زیست و حتی پایداری اقتصادی IA deR پژوهش‌ها نشان داده‌اند که ادامه روند
اثرات جدی بر محیط‌زیست و حتی پایداری اقتصادی توسعه IA داشته باشد ]01[. از این رو، حرکت به‌سوی

1 Aنه یک انتخاب، بلکه ضرورتی برای آینده‌ای پایدار IA neerG داشته باشد ]01[. از این رو، حرکت به‌سوی IA توسعه
Green Aنه یک انتخاب، بلکه ضرورتی برای آینده‌ای پایدار در علم داده و فناوری است I
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کاهش مصرف انرژی اغلب با کاهش اندک در دقت مدل همراه است.

ابزارهای موجود برای سنجش ردپای کربن استاندارد
مدل همراه است.
ابزارهای موجود برای سنجش ردپای کربن استاندارد یکسانی ندارند.

توسعه IA neerG نیازمند هزینه‌های تحقیقاتی و
یکسانی ندارند.

Green A.نیازمند هزینه‌های تحقیقاتی و آگاهی بیشتر در میان پژوهشگران است IA neerG توسعه

زیرساخت‌های انرژی پاک در همه کشورها در دسترس
آگاهی بیشتر در میان پژوهشگران است.
زیرساخت‌های انرژی پاک در همه کشورها در دسترس نیست و این مسئله اجرای IA neerG را دشوار می‌کند

Green A.]81[ را دشوار می‌کند IA neerG نیست و این مسئله اجرای
1

Green Aمسیری حیاتی برای پایداری فناوری‌های نوین است. با رشد مداوم مدل‌های بزرگ و افزایش مصرف I
است. با رشد مداوم مدل‌های بزرگ و افزایش مصرف انرژی، نیاز به الگوریتم‌ها و سخت‌افزارهای کارآمد بیش از
انرژی، نیاز به الگوریتم‌ها و سخت‌افزارهای کارآمد بیش از هر زمان احساس می‌شود. آیندهٔ مسئولانۀ هوش

هر زمان احساس می‌شود. آیندهٔ مسئولانۀ هوش مصنوعی در گروِ رویکردی است که دقت و پایداری را
مصنوعی در گروِ رویکردی است که دقت و پایداری را هم‌زمان در نظر بگیرد — رویکردی که IA neerG به‌روشنی

Green Aبه‌روشنی نمایندگی آن را بر عهده دارد IA neerG هم‌زمان در نظر بگیرد — رویکردی که

در سال‌های اخیر ابزارهایی برای اندازه‌گیری و پایش مصرف انرژی مدل‌های یادگیری ماشین معرفی شده‌اند

COCarbonTracke.]41[ ₂ بر اساس زمان آموزش، نوع سخت‌افزار و  موقعیت جغرافیاییOC  تخمین میزان انتشار :r

nobraCedoC: کتابخانه‌ای متن‌باز برای محاسبۀ مصرف1
زمان آموزش، نوع سخت‌افزار و  موقعیت جغرافیایی ]41[.

CodeCarbo.کتابخانه‌ای متن‌باز برای محاسبۀ مصرف انرژی حین اجرای کد :n

smhtiroglA neerG: الگوریتمی برای ارزیابی بازده انرژی
انرژی حین اجرای کد.

Green Algorithm.]51[ الگوریتمی برای ارزیابی بازده انرژی در محاسبات علمی :s

POTrewoP: ابزار لینوکسی برای شناسایی بخش‌های1
در محاسبات علمی ]51[.

PowerTO.ابزار لینوکسی برای شناسایی بخش‌های پرمصرف در سیستم :P

باوجود این ابزارها، نبود استاندارد جهانی برای مقایسۀ خروجی‌ها همچنان یکی از چالش‌های اصلی است

*©FÌ©�G'  H  1'G(1/G'Ì Green AI

بهینه‌سازی الگوریتمی

Knowledge Distillatioو )noitazitnauQ( کوانتیزاسیون ،)gninurP( هرس وزن‌ها ،)noitallitsiD egdelwonK( روش‌هایی مانند تقطیر دانش
QuantizatioPruninاز روش‌های مؤثر )gnirahS thgieW( و اشتراک‌گذاری وزن‌ها )noitazitnauQ( کوانتیزاسیون ،)gninurP( هرس وزن‌ها

Weight Sharin.]61[ از روش‌های مؤثر در کاهش اندازه مدل و مصرف انرژی هستند )gnirahS thgieW( اشتراک‌گذاری وزن‌ها
در کاهش اندازه مدل و مصرف انرژی هستند ]61[. همچنین، استفاده از الگوریتم‌های بهینه‌سازی سبک مانند1

همچنین، استفاده از الگوریتم‌های بهینه‌سازی سبک مانند DGS با مینی‌بچ و موازی‌سازی هوشمند داده‌ها باعث
SGبا مینی‌بچ و موازی‌سازی هوشمند داده‌ها باعث افزایش کارایی محاسبات می‌شود D

داده‌ساختارهای کم‌مصرف

Sparse Matriceو تنسورها با طراحی حافظه کارآمد، می‌تواند دسترسی به )secirtaM esrapS( به‌کارگیری ماتریس‌های کم‌تراکم
تنسورها با طراحی حافظه کارآمد، می‌تواند دسترسی به داده و مصرف انرژی را به‌طور قابل‌توجهی کاهش دهد

سخت‌افزار  و  معماری

FLOPS/Watt (Ì4*1)� ¯2ÌFG�'Ì EF'3(�*1 (1'Ì "EH24 E/D�G' G3*F/. GEƒFÌF� 1'Ì'F4 D(G�'Ì (Edge Computing) (' ~1/'24 /'/G /1 E-D *HDÌ/� FÌ'2 (G 'F*B'D /'/G (G E1'©2 /'/G 1' ©'G4 EÌ�/G/ H EH,( 51AG�,HÌÌ 'F1ŸÌ EÌ�4H/ [17].







نکته 
رایانش لبه‌ای: در  gnitupmoC egdE، پردازش داده‌ها به‌جای
Edge Computinدر نزدیکی منبع تولید ،)duolC( پردازش داده‌ها به‌جای ارسال کامل به سرور یا ابر ،gnitupmoC egdE  رایانش لبه‌ای: در

Clouانجام می‌شود )ToI (، در نزدیکی منبع تولید داده )مثل حسگر، گوشی، یا دستگاهduolC( ارسال کامل به سرور یا ابر
Io
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این کمبود علاوه بر کاهش دقت مدل‌ها، مسائل مربوط به تعمیم‌پذیری، سوگیری و امنیت داده‌ها را
مربوط به تعمیم‌پذیری، سوگیری و امنیت داده‌ها را تشدید می‌کند. برای نمونه، در مقایسه با مجموعه
تشدید می‌کند. برای نمونه، در مقایسه با مجموعه داده‌های عمومی در حوزه بینایی ماشین مانند

داده‌های عمومی در حوزه بینایی ماشین مانند »teNegamI«، داده‌های تصویربرداری پزشکی هزاران
ImageNe]12[ داده‌های تصویربرداری پزشکی هزاران برابر کمتر هستند ،»teNegamI«

2

برای غلبه بر این محدودیت‌ها، تولید داده‌های مصنوعی به‌عنوان راهکاری امیدبخش مطرح شده است.
به‌عنوان راهکاری امیدبخش مطرح شده است. شبکه‌های مولد تقابلی قادرند داده‌هایی ایجاد کنند که

شبکه‌های مولد تقابلی قادرند داده‌هایی ایجاد کنند که ساختار آماری مشابه داده‌های واقعی دارند و درعین‌حال
ساختار آماری مشابه داده‌های واقعی دارند و درعین‌حال هویت بیماران را فاش نمی‌کنند. این فناوری می‌تواند
هویت بیماران را فاش نمی‌کنند. این فناوری می‌تواند حجم داده‌ها را افزایش داده، تنوع آن‌ها را بالا ببرد، نیاز به
حجم داده‌ها را افزایش داده، تنوع آن‌ها را بالا ببرد، نیاز به داده‌های واقعی حساس را کاهش دهد و امکان
داده‌های واقعی حساس را کاهش دهد و امکان اشتراک‌گذاری امن داده‌ها را فراهم سازد ]22[

2

در این مقاله، ابتدا چارچوب نظری شبکه‌های مولد تقابلی و پیشینه کاربرد آن‌ها در پزشکی مرور می‌شود، سپس
و پیشینه کاربرد آن‌ها در پزشکی مرور می‌شود، سپس کاربردهای ویژه آن‌ها در تولید داده‌های مصنوعی پزشکی
کاربردهای ویژه آن‌ها در تولید داده‌های مصنوعی پزشکی تفکیک می‌گردد و در نهایت چالش‌ها، محدودیت‌ها و
تفکیک می‌گردد و در نهایت چالش‌ها، محدودیت‌ها و مسیرهای آینده‌پژوهشی مورد اشاره قرار می‌گیرند

مفهوم شبکه‌های مولد تقابلی نخستین‌بار توسط ایان گودفلو و همکارانش در سال ۴۱۰۲ مطرح شد و شامل دو
گودفلو و همکارانش در سال ۴۱۰۲ مطرح شد و شامل دو شبکه عصبی به نام‌های مولد و تفکیک‌کننده است. هدف۲۰۱

شبکه عصبی به نام‌های مولد و تفکیک‌کننده است. هدف مولد تولید داده‌های مصنوعی می‌باشد که تفکیک‌کننده
مولد تولید داده‌های مصنوعی می‌باشد که تفکیک‌کننده نتواند آن‌ها را از داده‌های واقعی تشخیص دهد، درحالی‌که
نتواند آن‌ها را از داده‌های واقعی تشخیص دهد، درحالی‌که تفکیک‌کننده تلاش می‌کند واقعیت و مصنوعی را از هم
تفکیک‌کننده تلاش می‌کند واقعیت و مصنوعی را از هم تمیز دهد ]32[

2

در حوزه پزشکی، کاربرد این شبکه‌ها ابتدا در تصویربرداری گسترش یافت. به‌عنوان‌مثال، در مطالعه‌ای تحت عنوان
گسترش یافت. به‌عنوان‌مثال، در مطالعه‌ای تحت عنوان »سنتز تصاویر پزشکی با شبکه‌های مولد تقابلی: یک
»سنتز تصاویر پزشکی با شبکه‌های مولد تقابلی: یک بررسی تجربی«، محققان تعدادی از معماری‌های
بررسی تجربی«، محققان تعدادی از معماری‌های شبکه‌های مولد تقابلی را در سه نوع تصویربرداری مختلف

شبکه‌های مولد تقابلی را در سه نوع تصویربرداری مختلف )تصاویر تشدید مغناطیسی قلب، توموگرافی کامپیوتری
)تصاویر تشدید مغناطیسی قلب، توموگرافی کامپیوتری کبد، تصاویر شبکیه چشم( ارزیابی کردند؛ نتایج نشان داد
کبد، تصاویر شبکیه چشم( ارزیابی کردند؛ نتایج نشان داد که برخی معماری‌ها قادر به تولید تصاویر بسیار واقعی
که برخی معماری‌ها قادر به تولید تصاویر بسیار واقعی بودند، اما در بازتولید کامل ویژگی‌های داده‌های واقعی و
بودند، اما در بازتولید کامل ویژگی‌های داده‌های واقعی و کاربرد بالینی هنوز نقص داشتند ]12[

2

در دهه‌های اخیر، افزایش کاربردهای هوش مصنوعی در حوزه پزشکی نیاز به داده‌های حجیم، متنوع و با کیفیت بالا را،
پزشکی نیاز به داده‌های حجیم، متنوع و با کیفیت بالا را، بیش از پیش آشکار کرده است. با این حال، محدودیت‌هایی
بیش از پیش آشکار کرده است. با این حال، محدودیت‌هایی مانند محرمانگی بیماران، دسترسی محدود به داده‌های

مانند محرمانگی بیماران، دسترسی محدود به داده‌های واقعی، داده‌های دارای عدم تعادل و هزینه‌های بالای
واقعی، داده‌های دارای عدم تعادل و هزینه‌های بالای برچسب‌گذاری، مسیر توسعه را دشوار ساخته‌اند. در این
برچسب‌گذاری، مسیر توسعه را دشوار ساخته‌اند. در این راستا، شبکه‌های مولد تقابلی به‌عنوان ابزاری نوین برای
راستا، شبکه‌های مولد تقابلی به‌عنوان ابزاری نوین برای تولید داده‌های مصنوعی پزشکی مطرح شده‌اند

GAN
Generative Adversarial Network

The future of medicine

Generative Adversarial Networ

این مقاله باهدف بررسی کاربرد شبکه‌های مولد تقابلی در تولید داده‌های مصنوعی پزشکی، ابتدا مبانی نظری و
تولید داده‌های مصنوعی پزشکی، ابتدا مبانی نظری و پیشینه این حوزه را مرور می‌کند، سپس روش‌ها و
پیشینه این حوزه را مرور می‌کند، سپس روش‌ها و ساختارهای رایج آن‌ها در محیط پزشکی معرفی و

ساختارهای رایج آن‌ها در محیط پزشکی معرفی و کاربردهای آن در حوزه‌های تصویربرداری، پرونده‌های
کاربردهای آن در حوزه‌های تصویربرداری، پرونده‌های سلامت الکترونیکی و داده‌های جدولی پزشکی را بررسی

سلامت الکترونیکی و داده‌های جدولی پزشکی را بررسی می‌کند. در ادامه، چالش‌ها و محدودیت‌های عمده از
می‌کند. در ادامه، چالش‌ها و محدودیت‌های عمده از جمله ارزیابی کیفیت، حفظ حریم خصوصی، اطمینان از
جمله ارزیابی کیفیت، حفظ حریم خصوصی، اطمینان از اعتبار بالینی و مسئله عدم تعادل داده‌ها مورد بحث قرار
اعتبار بالینی و مسئله عدم تعادل داده‌ها مورد بحث قرار می‌گیرد. نهایتاً، با نتیجه‌گیری، پیشنهادهایی برای

می‌گیرد. نهایتاً، با نتیجه‌گیری، پیشنهادهایی برای پژوهش‌های آینده ارائه می‌شود

پژوهش‌های مبتنی بر یادگیری ماشین و هوش مصنوعی در حوزه پزشکی طی سال‌های اخیر رشد چشمگیری داشته‌اند؛
حوزه پزشکی طی سال‌های اخیر رشد چشمگیری داشته‌اند؛ بااین‌حال، یکی از موانع اصلی، کمبود داده‌های مناسب برای
بااین‌حال، یکی از موانع اصلی، کمبود داده‌های مناسب برای آموزش مدل‌هاست. به‌ویژه در تصویربرداری پزشکی،
آموزش مدل‌هاست. به‌ویژه در تصویربرداری پزشکی، پرونده‌های سلامت الکترونیکی و داده‌های چندرسانه‌ای،
پرونده‌های سلامت الکترونیکی و داده‌های چندرسانه‌ای، معمولاً مجموعه‌داده‌های بزرگ، برچسب‌گذاری شده و

معمولاً مجموعه‌داده‌های بزرگ، برچسب‌گذاری شده و متوازن در دسترس نیست ]91[]02[
21
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که در آن مولد، تفکیک‌کننده، داده واقعی و نویز تصادفی است ]32[
2

با پیشرفت حوزه، معماری‌های متنوعی مانند شبکه‌های مولد تقابلی واترشتاین، شبکه‌های مولد تقابلی شرطی و
مولد تقابلی واترشتاین، شبکه‌های مولد تقابلی شرطی و استایل‌نت معرفی شدند که پایدارسازی آموزش و کنترل
استایل‌نت معرفی شدند که پایدارسازی آموزش و کنترل خروجی‌ها را تسهیل می‌کنند ]32[

2

در محیط پزشکی، تولید داده‌های مصنوعی به سه دسته اصلی تقسیم می‌شود

تصاویر پزشکی: مانند تصاویر تشدید مغناطیسی، توموگرافی کامپیوتری و تصاویر شبکیه.

داده‌های جدولی و پرونده‌های سلامت: شامل
توموگرافی کامپیوتری و تصاویر شبکیه.
داده‌های جدولی و پرونده‌های سلامت: شامل پرونده‌های سلامت الکترونیکی و داده‌های بالینی.

داده‌های ترکیبی و چندرسانه‌ای: ادغام تصاویر،
پرونده‌های سلامت الکترونیکی و داده‌های بالینی.
داده‌های ترکیبی و چندرسانه‌ای: ادغام تصاویر، داده‌های ژنومیک و متن بالینی.

مطالعات نشان داده‌اند که شبکه‌های مولد تقابلی قادرند روابط پیچیده بین متغیرها را یاد بگیرند و داده‌های
روابط پیچیده بین متغیرها را یاد بگیرند و داده‌های مصنوعی تولید کنند که برای آموزش مدل‌های یادگیری
مصنوعی تولید کنند که برای آموزش مدل‌های یادگیری ماشین کاربردی باشند ]52[

2

در تولید تصویر پزشکی، اگرچه خروجی‌ها از نظر بصری بسیار موفق هستند، اما زمانی که برای آموزش مدل‌های
بسیار موفق هستند، اما زمانی که برای آموزش مدل‌های پایین‌دستی استفاده می‌شوند، هنوز با داده‌های واقعی
پایین‌دستی استفاده می‌شوند، هنوز با داده‌های واقعی فاصله دارند ]12[

2
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سپس مطالعات متعددی بر تولید داده‌های جدولی، پرونده‌های سلامت الکترونیکی و داده‌های چندرسانه‌ای
پرونده‌های سلامت الکترونیکی و داده‌های چندرسانه‌ای متمرکز شدند. برای نمونه، مقاله‌ای تحت عنوان »تولید
متمرکز شدند. برای نمونه، مقاله‌ای تحت عنوان »تولید داده مصنوعی برای مراقبت سلامت« به بررسی انواع
داده مصنوعی برای مراقبت سلامت« به بررسی انواع معماری‌های شبکه‌های مولد تقابلی )از جمله نوع شرطی
معماری‌های شبکه‌های مولد تقابلی )از جمله نوع شرطی و نوع واترشتاین( برای تولید داده‌های مربوط به سرطان
و نوع واترشتاین( برای تولید داده‌های مربوط به سرطان سینه، سرطان ریه و پایش جنین پرداخت و نشان داد

سینه، سرطان ریه و پایش جنین پرداخت و نشان داد داده‌های مصنوعی می‌توانند برای وظایف طبقه‌بندی
داده‌های مصنوعی می‌توانند برای وظایف طبقه‌بندی کاربردی باشند ]22[

2

مرورهای علمی متعدد نشان می‌دهد که در بیش از هفتاد درصد مطالعات از روش‌های یادگیری عمیق برای تولید
درصد مطالعات از روش‌های یادگیری عمیق برای تولید داده مصنوعی استفاده شده و بیشتر ابزارها در محیط
داده مصنوعی استفاده شده و بیشتر ابزارها در محیط برنامه‌نویسی پایتون اجرا شده‌اند ]42[. این امر رشد

برنامه‌نویسی پایتون اجرا شده‌اند ]42[. این امر رشد سریع و متمرکز این حوزه را نشان می‌دهد2
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در یک شبکه استاندارد، مولد از ورودی نویز تصادفی استفاده می‌کند و داده‌ای جدید تولید می‌کند.
استفاده می‌کند و داده‌ای جدید تولید می‌کند. تفکیک‌کننده با دریافت هم داده‌های واقعی و هم
تفکیک‌کننده با دریافت هم داده‌های واقعی و هم داده‌های مولد، احتمال »واقعی بودن« داده‌ها را برآورد
داده‌های مولد، احتمال »واقعی بودن« داده‌ها را برآورد می‌کند. هدف مولد این است که تفکیک‌کننده را فریب
می‌کند. هدف مولد این است که تفکیک‌کننده را فریب دهد

تابع زیان کلاسیک شبکه‌های مولد تقابلی به شکل زیر تعریف می‌شود
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مطالعات جدید بر تولید داده‌های ترکیبی تمرکز دارند، جایی که تصویر، متن بالینی و داده‌های ژنومیک با هم
جایی که تصویر، متن بالینی و داده‌های ژنومیک با هم ادغام می‌شوند. چنین داده‌هایی می‌توانند برای
ادغام می‌شوند. چنین داده‌هایی می‌توانند برای آموزش مدل‌های پیچیده و شبیه‌سازی سناریوهای
آموزش مدل‌های پیچیده و شبیه‌سازی سناریوهای بالینی استفاده شوند ]42[

2

ارزیابی کیفیت و اعتبار بالینی

سنجش کیفیت داده‌های مصنوعی یکی از دشوارترین مسائل است. شاخص‌هایی مانند شاخص فاصله
مسائل است. شاخص‌هایی مانند شاخص فاصله فرایدمن برای تصاویر استفاده می‌شوند، ولی
فرایدمن برای تصاویر استفاده می‌شوند، ولی تضمین‌کننده کاربرد بالینی داده‌ها نیستند ]12[. بسیاری

تضمین‌کننده کاربرد بالینی داده‌ها نیستند ]12[. بسیاری از داده‌های تولیدشده هنوز قادر به بازتولید تمام2
از داده‌های تولیدشده هنوز قادر به بازتولید تمام ویژگی‌های داده‌های واقعی نیستند

حفظ حریم خصوصی و مسائل اخلاقی

اگرچه داده‌های مصنوعی به افراد خاص نسبت داده نمی‌شوند، اما تولید نمونه‌های بسیار شبیه داده واقعی
نمی‌شوند، اما تولید نمونه‌های بسیار شبیه داده واقعی می‌تواند تهدیدی برای حریم خصوصی باشد. همچنین
می‌تواند تهدیدی برای حریم خصوصی باشد. همچنین استفاده از داده‌های مصنوعی در تصمیم‌گیری‌های بالینی
استفاده از داده‌های مصنوعی در تصمیم‌گیری‌های بالینی بدون اعتبارسنجی کامل، پیامدهای ناخواسته دارد ]12[]02[

22

عدم تعادل، تنوع و تعمیم‌پذیری

داده‌های پزشکی معمولاً دارای گروه‌های کم نمایش هستند. تولید داده‌های مصنوعی که این گروه‌ها را
هستند. تولید داده‌های مصنوعی که این گروه‌ها را به‌درستی بازتولید کند، همچنان چالش‌برانگیز است.
به‌درستی بازتولید کند، همچنان چالش‌برانگیز است. همچنین تضمین تعمیم‌پذیری مدل‌ها به محیط واقعی
همچنین تضمین تعمیم‌پذیری مدل‌ها به محیط واقعی مسئله‌ای مهم است ]42[

2

تصویربرداری پزشکی

تولید داده‌های تصویربرداری یکی از پرکاربردترین حوزه‌ها برای شبکه‌های مولد تقابلی است. مطالعات نشان
برای شبکه‌های مولد تقابلی است. مطالعات نشان داده‌اند که استفاده از این شبکه‌ها برای تصاویر تشدید
داده‌اند که استفاده از این شبکه‌ها برای تصاویر تشدید مغناطیسی، توموگرافی و تصاویر شبکیه، منجر به تولید
مغناطیسی، توموگرافی و تصاویر شبکیه، منجر به تولید تصاویر بسیار واقعی می‌شود و حتی متخصصان در برخی
تصاویر بسیار واقعی می‌شود و حتی متخصصان در برخی موارد قادر به تشخیص واقعی یا مصنوعی بودن تصاویر
موارد قادر به تشخیص واقعی یا مصنوعی بودن تصاویر نیستند ]12[

2

استفاده از داده‌های مصنوعی علاوه بر افزایش حجم داده، می‌تواند در درمان بیماری‌های نادر مؤثر باشد. برای مثال،
می‌تواند در درمان بیماری‌های نادر مؤثر باشد. برای مثال، مطالعه‌ای نشان داد افزودن تصاویر مصنوعی به داده‌های
مطالعه‌ای نشان داد افزودن تصاویر مصنوعی به داده‌های واقعی باعث افزایش حساسیت مدل تشخیص ضایعات
واقعی باعث افزایش حساسیت مدل تشخیص ضایعات کبدی از ۶٫۸۷٪ به ۷٫۵۸٪ و اختصاصیت از ۴٫۸۸٪ به

کبدی از ۶٫۸۷٪ به ۷٫۵۸٪ و اختصاصیت از ۴٫۸۸٪ به ۴٫۲۹٪ شد ]62[۸۸٫۸۵٫۷۸٫
2۹۲٫

GA

تولید داده‌های جدولی و پرونده‌های سلامت الکترونیکی

در حوزه پرونده‌های سلامت الکترونیکی، محدودیت‌های حریم خصوصی و قوانین محافظت از داده‌ها مانع از
حریم خصوصی و قوانین محافظت از داده‌ها مانع از اشتراک‌گذاری گسترده می‌شوند. شبکه‌های مولد تقابلی
اشتراک‌گذاری گسترده می‌شوند. شبکه‌های مولد تقابلی می‌توانند داده‌هایی مشابه داده‌های واقعی تولید کنند که
می‌توانند داده‌هایی مشابه داده‌های واقعی تولید کنند که به فرد خاصی قابل نسبت‌دادن نیستند. این داده‌ها
به فرد خاصی قابل نسبت‌دادن نیستند. این داده‌ها نه‌تنها حجم داده را افزایش می‌دهند، بلکه می‌توانند به
نه‌تنها حجم داده را افزایش می‌دهند، بلکه می‌توانند به کاهش سوگیری در مدل‌ها کمک کنند ]52[

2

داده‌های ترکیبی و چندرسانه‌ای
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هوش مصنوعی
شبکه مولد تقابلی

یادگیری ماشین
هوش مصنوعی

یادگیری عمیق
یادگیری ماشین

تصاویر تشدید مغناطیسی
یادگیری عمیق

توموگرافی کامپیوتری
تصاویر تشدید مغناطیسی

پرونده سلامت الکترونیکی
توموگرافی کامپیوتری

داده مصنوعی
پرونده سلامت الکترونیکی

افزایش داده
داده مصنوعی

سنتز تصویر
افزایش داده


حفظ حریم خصوصی افتراقی
سنتز تصویر

سوگیری
حفظ حریم خصوصی افتراقی

داده چندرسانه‌ای
سوگیری

تعمیم‌پذیری مدل
داده چندرسانه‌ای

شاخص ارزیابی
تعمیم‌پذیری مدل


اعتبارسنجی بالینی
شاخص ارزیابی

پیچیدگی‌های فنی و پایداری آموزش

آموزش شبکه‌های مولد تقابلی در محیط پزشکی که داده‌ها پیچیده و چندبعدی هستند، نیازمند تنظیمات
داده‌ها پیچیده و چندبعدی هستند، نیازمند تنظیمات دقیق، منابع محاسباتی بالا و زمان زیاد است. برخی
دقیق، منابع محاسباتی بالا و زمان زیاد است. برخی معماری‌ها به‌خوبی پایدار نمی‌شوند یا خروجی‌های
معماری‌ها به‌خوبی پایدار نمی‌شوند یا خروجی‌های باکیفیت پایین تولید می‌کنند ]32[]42[

22

تولید داده‌های مصنوعی پزشکی با استفاده از شبکه‌های مولد تقابلی، راهکاری نوین برای غلبه بر محدودیت‌های
مولد تقابلی، راهکاری نوین برای غلبه بر محدودیت‌های داده در حوزه سلامت است. این فناوری می‌تواند حجم
داده در حوزه سلامت است. این فناوری می‌تواند حجم داده‌ها را افزایش دهد، تنوع داده‌ها را بالا ببرد، هزینه‌های
داده‌ها را افزایش دهد، تنوع داده‌ها را بالا ببرد، هزینه‌های جمع‌آوری و برچسب‌گذاری را کاهش دهد و کیفیت
جمع‌آوری و برچسب‌گذاری را کاهش دهد و کیفیت مدل‌های هوش مصنوعی را بهبود بخشد

بااین‌حال، چالش‌های مهمی مانند اعتبار بالینی، حفظ حریم خصوصی، تنوع و تعمیم‌پذیری داده‌ها و
حریم خصوصی، تنوع و تعمیم‌پذیری داده‌ها و پیچیدگی‌های فنی همچنان وجود دارند

ایجاد چارچوب‌های استاندارد برای ارزیابی داده‌های مصنوعی از منظر کیفیت، تنوع و ریسک‌های حریم
مصنوعی از منظر کیفیت، تنوع و ریسک‌های حریم خصوصی.

تحقیقات بیشتر روی تولید داده‌های چندرسانه‌ای و
خصوصی.
تحقیقات بیشتر روی تولید داده‌های چندرسانه‌ای و ترکیبی با استفاده از شبکه‌های مولد تقابلی.

توسعه معماری‌های پایدارتر و قابل‌تفسیرتر برای
ترکیبی با استفاده از شبکه‌های مولد تقابلی.
توسعه معماری‌های پایدارتر و قابل‌تفسیرتر برای محیط‌های پزشکی و نهادهای بالینی.


مطالعه اثر داده‌های مصنوعی در محیط‌های واقعی
محیط‌های پزشکی و نهادهای بالینی.
مطالعه اثر داده‌های مصنوعی در محیط‌های واقعی بالینی و مستندسازی نتایج.

توجه ویژه به عدالت داده‌ای و نمایندگی گروه‌های کم
بالینی و مستندسازی نتایج.
توجه ویژه به عدالت داده‌ای و نمایندگی گروه‌های کم نمونه در تولید داده‌ها.
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Shadow o Forza Motorsporتطبیقی برای شبیه‌سازی سبک رانندگی یا IA از rodroM fo wodahS و tropsrotoM azroF عناوینی چون
A Mordo]43[]33[ تطبیقی برای شبیه‌سازی سبک رانندگی یا یادگیری از بازیکن استفاده کردند IA از r

33

Rule-Based A)IA desaB-eluR( روش‌های قانون محور

etatS etiniF این مدل‌ها بر پایهٔ مجموعه‌ای از قوانین منطقی از پیش تعریف‌شده کار می‌کنند. ساختارهایی مانند
Finite Statبرای کنترل )TB( eerT roivaheB و )MSF( enihcaM etatS etiniF تعریف‌شده کار می‌کنند. ساختارهایی مانند

Behavior Tree (BT Machine (FSM.]53[ ها به کار می‌روندCPN برای کنترل )TB( eerT roivaheB و )
3NP2، تصمیمات تاکتیکی دشمنان توسط olaH مثلاً در

Cها به کار می‌روند ]53[.

Halo .2، تصمیمات تاکتیکی دشمنان توسط درخت‌های رفتاری تنظیم می‌شود olaH مثلاً در

Learning-Based A)IA desaB-gninraeL( روش‌های یادگیرنده

در این روش، سیستم‌ها از تجربه و داده می‌آموزند. استفاده از شبکه‌های عصبی عمیق، یادگیری تقویتی و مدل‌های
از شبکه‌های عصبی عمیق، یادگیری تقویتی و مدل‌های مولد   امکان یادگیری و انطباق با بازیکن را فراهم کرده

مولد   امکان یادگیری و انطباق با بازیکن را فراهم کرده است ]63[]73[.

نمونهٔ شاخص آن ratSahplA شرکت dniMpeeD است که33
است ]73[]63[.

DeepMinAlphaSta.]83[ عملکردی فراتر از انسان داشت II tfarCratS است که در بازی dniMpeeD شرکت ratSahplA نمونهٔ شاخص آن
3StarCraft I

Aدر صنعت بازی در قالب هشت محور اصلی بررسی می‌شود. هر زیر‌بخش شامل IA در این بخش، کاربردهای عملی
هشت محور اصلی بررسی می‌شود. هر زیر‌بخش شامل توضیح سازوکار، مثال‌های واقعی و نتیجه‌گیری است

NPCs Behavio)roivaheB sCPN( رفتار شخصیت‌های غیر قابل بازی

A،در بازی‌ها، کنترل رفتار شخصیت‌های غیر قابل بازی باشد؛ یعنی همان دشمنان IA شاید آشناترین نقش
شخصیت‌های غیر قابل بازی باشد؛ یعنی همان دشمنان، متحدان یا شهروندانی که در دنیای بازی می‌بینیم. هوش
متحدان یا شهروندانی که در دنیای بازی می‌بینیم. هوش مصنوعی تعیین می‌کند این شخصیت‌ها چگونه ببینند،
IA مصنوعی تعیین می‌کند این شخصیت‌ها چگونه ببینند، تصمیم بگیرند و واکنش نشان دهند. در این رویکرد

Aمجموعه‌ای از »قوانین تصمیم‌گیری« دارد؛ CPN برای هر IA تصمیم بگیرند و واکنش نشان دهند. در این رویکرد
NPمجموعه‌ای از »قوانین تصمیم‌گیری« دارد؛ مثلاً اگر دشمن شما را ببیند، به سمتتان حمله کند و اگر CPN برای هر

مثلاً اگر دشمن شما را ببیند، به سمتتان حمله کند و اگر جانش کم شد، عقب‌نشینی کند. در بازی‌های مدرن، این
جانش کم شد، عقب‌نشینی کند. در بازی‌های مدرن، این رفتارها دیگر ثابت نیستند؛ سیستم یادگیری می‌تواند بر
رفتارها دیگر ثابت نیستند؛ سیستم یادگیری می‌تواند بر اساس حرکات بازیکن، تاکتیک‌ها را تغییر دهد

Ponتا تولید محتوای بلادرنگ gnoP هوش مصنوعی و تحول تجربهٔ بازی: از

هوش مصنوعی   در دهه‌های اخیر به ستون اصلی صنعت بازی‌سازی تبدیل شده است. از طراحی رفتار دشمنان و
بازی‌سازی تبدیل شده است. از طراحی رفتار دشمنان و شخصیت‌های غیربازیکن گرفته تا تولید خودکار محتوا و

شخصیت‌های غیربازیکن گرفته تا تولید خودکار محتوا و شخصی‌سازی تجربهٔ بازیکن، این فناوری به طور بنیادین
شخصی‌سازی تجربهٔ بازیکن، این فناوری به طور بنیادین شیوهٔ ساخت و تجربهٔ بازی‌ها را دگرگون کرده است.

در این مقاله، با بررسی تاریخچهٔ کوتاه هوش مصنوعی در
شیوهٔ ساخت و تجربهٔ بازی‌ها را دگرگون کرده است.
در این مقاله، با بررسی تاریخچهٔ کوتاه هوش مصنوعی در بازی‌ها، تکنیک‌های کلیدی، کاربردهای عملی، مزایا،
بازی‌ها، تکنیک‌های کلیدی، کاربردهای عملی، مزایا، چالش‌ها و آیندهٔ آن، نشان می‌دهیم که چگونه IA از یک ابزار

A.از یک ابزار کمکی به یک شریک خلاق در توسعهٔ بازی تبدیل شده است IA چالش‌ها و آیندهٔ آن، نشان می‌دهیم که چگونه

از نخستین بازی‌های دیجیتال دههٔ ۰۵۹۱ تا بازی‌های پیچیدهٔ امروزی، نقش هوش مصنوعی در افزایش عمق۱۹۵
پیچیدهٔ امروزی، نقش هوش مصنوعی در افزایش عمق تعامل و واقع‌گرایی بازی‌ها غیرقابل‌انکار است ]72[]82[.


اگر درگذشته، هوش مصنوعی صرفاً برای هدایت دشمنان22
تعامل و واقع‌گرایی بازی‌ها غیرقابل‌انکار است ]82[]72[.
اگر درگذشته، هوش مصنوعی صرفاً برای هدایت دشمنان استفاده می‌شد، امروزه تقریباً در تمام مراحل چرخهٔ تولید
استفاده می‌شد، امروزه تقریباً در تمام مراحل چرخهٔ تولید بازی )از طراحی سطح و تولید گفت‌وگو تا تحلیل داده و
بازی )از طراحی سطح و تولید گفت‌وگو تا تحلیل داده و پشتیبانی پس از انتشار( حضور دارد ]92[.

2

)2591( enihcaM sessorC dna sthguoN نخستین گام‌های استفاده از هوش مصنوعی در بازی‌ها را می‌توان در
Noughts and Crosses Machine (1952 می‌توان در enihcaM sessorC dna sthguoN )2591( مشاهده کرد ]03[. پس از آن در دههٔ ۰۹ میلادی، II enuD و

Dune I ۹3 مشاهده کرد ]03[. پس از آن در دههٔ ۰۹ میلادی، II enuD و efiL-flaH با معرفی سیستم‌های تصمیم‌گیری گروهی و
Half-Lifبا معرفی سیستم‌های تصمیم‌گیری گروهی و مسیریابی پویا   جهشی بزرگ ایجاد کردند ]13[. به همین e

3 مسیریابی پویا   جهشی بزرگ ایجاد کردند ]13[. به همین ترتیب در دههٔ smiS ehT ،۰۰۰۲ و R.A.E.F به ترتیب با
F.E.A. The Sim۲۰۰به ترتیب با شبیه‌سازی رفتار اجتماعی و هوش گروهی دشمنان R.A.E.F و smiS ehT ،۰۰۰۲ ٔترتیب در دهه

شبیه‌سازی رفتار اجتماعی و هوش گروهی دشمنان مرزهای جدیدی را گشودند ]23[. و در نهایت از دههٔ ۰۱۰۲ به
۲۰۱3 مرزهای جدیدی را گشودند ]23[. و در نهایت از دههٔ ۰۱۰۲ به بعد، با ظهور یادگیری ماشین و یادگیری تقویتی

Pathfinding .1

Generative Models .2
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ایجاد کند. الگوریتم‌های یادگیری ماشین، داده‌هایی مانند زمان بازی، دقت تیراندازی، الگوی حرکت و میزان موفقیت
زمان بازی، دقت تیراندازی، الگوی حرکت و میزان موفقیت بازیکن را تحلیل می‌کنند. سپس بازی بر اساس این داده‌ها
بازیکن را تحلیل می‌کنند. سپس بازی بر اساس این داده‌ها سطح دشواری، نوع مأموریت یا پیشنهادهای درون‌بازی را

سطح دشواری، نوع مأموریت یا پیشنهادهای درون‌بازی را تنظیم می‌کند.

در daeD 4 tfeL )8002(، سیستم “rotceriD IA” شدت
تنظیم می‌کند.

AI DirectoLeft 4 Dead (2008.]44[ شدت دشمنان را بر اساس عملکرد بازیکن تنظیم می‌کند ”rotceriD IA“ سیستم ،)8002( daeD 4 tfeL در
دشمنان را بر اساس عملکرد بازیکن تنظیم می‌کند ]44[. در بازی‌های موبایلی، IA زمان نمایش پاداش روزانه را با4

Aزمان نمایش پاداش روزانه را با احتمال ریزش کاربر هماهنگ می‌سازد. نتیجتاً تجربهٔ هر IA ،در بازی‌های موبایلی
احتمال ریزش کاربر هماهنگ می‌سازد. نتیجتاً تجربهٔ هر بازیکن منحصربه‌فرد است و وفاداری کاربر افزایش می‌یابد.

Anti-Cheat System)smetsyS taehC-itnA( تشخیص تقلب

در بازی‌های آنلاین، تقلب یکی از بزرگ‌ترین تهدیدهاست. IA با تحلیل میلیون‌ها داده، رفتارهای مشکوک را
Aبا تحلیل میلیون‌ها داده، رفتارهای مشکوک را شناسایی می‌کند. مدل‌های یادگیری ماشین داده‌هایی I
شناسایی می‌کند. مدل‌های یادگیری ماشین داده‌هایی مانند سرعت واکنش، دقت تیراندازی و مسیر حرکت را
مانند سرعت واکنش، دقت تیراندازی و مسیر حرکت را مقایسه می‌کنند. اگر الگویی غیرطبیعی مشابه ربات
مقایسه می‌کنند. اگر الگویی غیرطبیعی مشابه ربات شناسایی شود، سیستم هشدار می‌دهد یا حساب را

شناسایی شود، سیستم هشدار می‌دهد یا حساب را مسدود می‌کند.

Call of Duty: WarzonValoranاز مدل‌های یادگیری نظارت‌شده برای شناسایی چیت‌ها و enozraW :ytuD fo llaC و tnarolaV به‌عنوان نمونه در
مدل‌های یادگیری نظارت‌شده برای شناسایی چیت‌ها و بات‌ها استفاده می‌شود ]54[.

4

Automated TestinAQ & gnitseT detamotuA( آزمون و کنترل کیفیت خودکار
& Q

Aمی‌تواند به‌صورت خودکار هزاران سناریوی بازی را شبیه‌سازی و IA .فرآیند تست بازی‌ها بسیار زمان‌بر است
به‌صورت خودکار هزاران سناریوی بازی را شبیه‌سازی و خطاها را شناسایی کند.

timmoC با ابزار tfosibU به‌عنوان یک نمونه واقعی

خطاها را شناسایی کند.
Commi Ubisofو یادگیری ماشین، باگ‌ها را پیش‌بینی و رفع tnatsissA timmoC با ابزار tfosibU به‌عنوان یک نمونه واقعی

Assistanبرای IA نیز از شبیه‌سازهای AE و یادگیری ماشین، باگ‌ها را پیش‌بینی و رفع می‌کند ]64[. در شرکت t
A E4.برای آزمون خودکار مراحل بازی استفاده می‌شود IA نیز از شبیه‌سازهای AE می‌کند ]64[. در شرکت

Smart Audio & VisuatnemecnahnE lausiV & oiduA tramS( بهبود صدا و تصویر
Enhancemen

Aدر صدا، شدت و تن موسیقی متناسب با موقعیت بازی

I می‌تواند صدا و گرافیک را به‌صورت بلادرنگ بهینه کند. 
در صدا، شدت و تن موسیقی متناسب با موقعیت بازی تغییر می‌کند. در تصویر، IA برای بهبود بافت‌ها، نورپردازی

A.برای بهبود بافت‌ها، نورپردازی و حذف نویزها استفاده می‌شود IA ،تغییر می‌کند. در تصویر

F.E.A.R (2005دشمنان از رفتار گروهی هوشمند استفاده می‌کنند؛ مثلاً دو نفر بازیکن را دور ،)5002( R.A.E.F برای مثال در
ehT هوشمند استفاده می‌کنند؛ مثلاً دو نفر بازیکن را دور می‌زنند و سومی او را مشغول نگه می‌دارد ]93[. یا در

Th30202(، دشمنان با نام یکدیگر را صدا( II traP sU fo tsaL ehT می‌زنند و سومی او را مشغول نگه می‌دارد ]93[. یا در
Last of Us Part II (2020دشمنان با نام یکدیگر را صدا می‌زنند و به مرگ هم‌تیمی‌ها واکنش احساسی نشان ،)

می‌زنند و به مرگ هم‌تیمی‌ها واکنش احساسی نشان می‌دهند.

Procedural Content Generatio )noitareneG tnetnoC larudecorP( تولید محتوای رویه‌ای

A یکی از پرکاربردترین حوزه‌های IA در بازی، تولید خودکار محتواست. الگوریتم‌های GCP می‌توانند نقشه، مرحله
PC محتواست. الگوریتم‌های GCP می‌توانند نقشه، مرحله یا مأموریت را با حفظ تعادل بین سختی و پاداش تولید

یا مأموریت را با حفظ تعادل بین سختی و پاداش تولید کنند ]04[.
4 
مثلاً در ykS s’naM oN )6102(، بیش از ۸۱ کوینتیلیون
کنند ]04[.

۱N o Man’s Sky (2016بیش از ۸۱ کوینتیلیون سیاره با الگوریتم‌های ترکیبی نویز پرلین و قواعد تولیدی ،)6102( ykS s’naM oN مثلاً در
سیاره با الگوریتم‌های ترکیبی نویز پرلین و قواعد تولیدی ساخته شده‌اند ]14[. یا در tfarceniM )1102( از

Minecraft (2011 4 ساخته شده‌اند ]14[. یا در tfarceniM )1102( از ساختارهای لایه‌ای و نویز xelpmiS برای تولید زمین و
Simple ساختارهای لایه‌ای و نویز xelpmiS برای تولید زمین و بایوم استفاده می‌شود ]24[. در III olbaiD )2102( نیز هر

Diablo III (20124 بایوم استفاده می‌شود ]24[. در III olbaiD )2102( نیز هر بار نقشه‌های بازی به‌صورت متفاوت و تصادفی تولید
بار نقشه‌های بازی به‌صورت متفاوت و تصادفی تولید می‌شوند ]34[. که در نتیجه زمان توسعه کاهش می‌یابد

4 می‌شوند ]34[. که در نتیجه زمان توسعه کاهش می‌یابد و بازیکن هر بار با دنیایی تازه روبه‌رو می‌شود.

Playe noitazilanosreP & scitylanA reyalP( تحلیل داده و شخصی‌سازی تجربهٔ بازیکن
Analytics & Personalizatio

A I فقط در گیم‌پلی فعال نیست؛ بلکه داده‌های رفتاری بازیکن را نیز تحلیل می‌کند تا تجربه‌ای متناسب و متعاد
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NVIDIDLSS 3.7702 knuprebyC وضوح تصویر را بدون افت عملکرد افزایش می‌دهد ]74[. در AIDIVN 5.3 شرکت SSLD فناوری
Cyberpunk 20747702 )0202(، موسیقی و افکت‌ها با وضعیت صحنه همگام knuprebyC افت عملکرد افزایش می‌دهد ]74[. در

(، موسیقی و افکت‌ها با وضعیت صحنه همگام می‌شوند.این باعث می‌شود تجربه‌ای سینمایی‌تر و2020)
می‌شوند.این باعث می‌شود تجربه‌ای سینمایی‌تر و طبیعی‌تر برای بازیکن ایجاد شود.

DialoguIA ecioV & eugolaiD( طراحی گفت‌وگو و صداپیشگی هوشمند
& Voice A

مدل‌های زبانی بزرگ   می‌توانند دیالوگ‌های طبیعی و پویا تولید کنند.

مثلاً در پلتفرم IA dlrownI امکان گفت‌وگوهای زنده با
تولید کنند.

Inworld Aها فراهم شده است ]84[. همچنین در بازی‌هایCPN امکان گفت‌وگوهای زنده با IA dlrownI مثلاً در پلتفرم
4NPها فراهم شده است ]84[. همچنین در بازی‌های مستقل جدید، از مدل‌های زبانی برای تولید گفت‌وگوهایC

مستقل جدید، از مدل‌های زبانی برای تولید گفت‌وگوهای شخصی‌شده استفاده می‌شود.

Post-Launch Analytics)


Aپس از عرضهٔ بازی نیز نقش حیاتی دارد. الگوریتم‌ها داده‌های بازیکنان را برای تحلیل رفتار، کشف باگ‌ها و I
hctawrevO داده‌های بازیکنان را برای تحلیل رفتار، کشف باگ‌ها و بهینه‌سازی توازن بازی بررسی می‌کنند. در

Overwatcبرای IA از تحلیل داده‌های مبتنی بر drazzilB ،)6102( hctawrevO بهینه‌سازی توازن بازی بررسی می‌کنند. در
A (2016)، Blizzar]94[ برای تنظیم تعادل قهرمان‌ها استفاده می‌کند IA از تحلیل داده‌های مبتنی بر d

4

مزایا شامل افزایش واقع‌گرایی، بهبود شخصی‌سازی، صرفه‌جویی در هزینه و ارتقای تجربهٔ کاربر است.

اما چالش‌هایی مانند وابستگی داده‌ای، اخلاق هوش
صرفه‌جویی در هزینه و ارتقای تجربهٔ کاربر است.

اما چالش‌هایی مانند وابستگی داده‌ای، اخلاق هوش مصنوعی و تهدید برای مشاغل خلاق نیز مطرح است
مصنوعی و تهدید برای مشاغل خلاق نیز مطرح است ]05[.

5

5NP.]25[ )emaG-ot-tpmorP( طراحی بازی با پرامپت
Cهای آگاه احساسی ]15[.
5Prompt-to-Gam.]35[ روایت‌های مولد و تعاملی

.]25[ )emaG-ot-tpmorP( طراحی بازی با پرامپت

5
روایت‌های مولد و تعاملی ]35[.


از خلق شخصیت‌های هوشمند تا روایت‌های پویا، از تحلیل
هوش مصنوعی امروز مغز متفکر صنعت بازی است.
از خلق شخصیت‌های هوشمند تا روایت‌های پویا، از تحلیل رفتار بازیکن تا ساخت جهان‌های رویه‌ای، IA بنیان‌گذار

A.بنیان‌گذار عصر جدیدی از تجربهٔ دیجیتال است IA ،رفتار بازیکن تا ساخت جهان‌های رویه‌ای
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پوشش کامل چرخهٔ یادگیری ماشین: از کار با
زبان ساده و روشن بدون قربانی‌کردن عمق علمی
پوشش کامل چرخهٔ یادگیری ماشین: از کار با داده‌های خام تا استقرار مدل در محیط واقعی
nraeL-tikicS استفاده از ابزارهای استاندارد صنعت مثل
داده‌های خام تا استقرار مدل در محیط واقعی.

Scikit-LearsareK و  wolFrosneT ، nraeL-tikicS استفاده از ابزارهای استاندارد صنعت مثل
Kera، TensorFloمناسب برای مبتدیانی که می‌خواهند اصول را درست
.sareK و  w

مناسب برای مبتدیانی که می‌خواهند اصول را درست یاد بگیرند و همچنین مهندسین و پژوهشگرانی که
یاد بگیرند و همچنین مهندسین و پژوهشگرانی که دنبال تکنیک‌های مدرن‌اند

ویرایش سوم کتاب با افزودن بخش‌هایی درباره‌ ترنسفورمرها، مدل‌های بینایی مدرن،  renuT sareK و
Keras Tuneو مدل‌های مولد انتشار، آن را کاملاً به‌روز و هماهنگ با renuT sareK  ،ترنسفورمرها، مدل‌های بینایی مدرن

مدل‌های مولد انتشار، آن را کاملاً به‌روز و هماهنگ با جریان فعلی هوش مصنوعی کرده است

این کتاب در دو بخش اصلی سازمان‌دهی شده است: »مبانی یادگیری ماشین« و »شبکه‌های عصبی و یادگیری عمیق«

بخش اول؛ مبانی یادگیری ماشین

End-to-End F4'F EÌ�/G/ ©G Ì© E/D Ì'/¯Ì1Ì E'4ÌF ƒ¯HFG '2 /D /'/G�G' 4©D EÌ�¯Ì1/. E('-+Ì E'FF/ (1'24 E/D� ¯1'/Ì'F F2HDÌ� ~Ì4�~1/'24 /'/G�G'� EGF/3Ì HÌŸ¯Ì� *F8ÌE '(1~'1'E*1G' H EB'(DG (' (Ì4 (1'24 (Overfitting) (' 2('FÌ B'(D�AGE H /19ÌF�-'D /BÌB E91AÌ 4/G�'F/. 







الگوریتم‌های کلاسیک مانند رگرسیون، درخت تصمیم، tseroF modnaR و روش‌های elbmesnE نیز در این
Ensembl Random Foresنیز در این بخش جای دارند. فصل پایانی به یادگیری بدون ناظر و elbmesnE و روش‌های t

بخش جای دارند. فصل پایانی به یادگیری بدون ناظر و موضوعاتی مانند snaeM-K ،ACP و تشخیص
PCA، K-Mean.و تشخیص ناهنجاری‌ها اختصاص‌یافته است snaeM-K ،ACP موضوعاتی مانند

بخش دوم؛ شبکه‌های عصبی و یادگیری عمیق

این بخش نقشهٔ راهی جامع برای ورود کاربردی به دنیای شبکه‌های عصبی ارائه می‌دهد. ابتدا ساختار نورون،
شبکه‌های عصبی ارائه می‌دهد. ابتدا ساختار نورون، الگوریتم پس انتشار و مبانی sareK و wolFrosneT معرفی

TensorFloKeraًمعرفی می‌شود. سپس مدل‌های گوناگون، از شبکه‌های کاملا wolFrosneT و sareK الگوریتم پس انتشار و مبانی
می‌شود. سپس مدل‌های گوناگون، از شبکه‌های کاملاً متصل گرفته تا URG ،MTSL ،NNR ،NNC و مدل‌های

CNN، RNN، LSTM، GR.و مدل‌های پیشرفتهٔ بینایی و پردازش زبان، مورد بررسی قرار می‌گیرند URG ،MTSL ،NNR ،NNC متصل گرفته تا

در دورانی که هوش مصنوعی با سرعتی چشمگیر مرزهای نوینی را درمی‌نوردد، یادگیری ماشین دیگر مهارتی جانبی
نوینی را درمی‌نوردد، یادگیری ماشین دیگر مهارتی جانبی محسوب نمی‌شود؛ بلکه بنیانی اساسی برای ورود به

محسوب نمی‌شود؛ بلکه بنیانی اساسی برای ورود به دنیای داده و فناوری به شمار می‌آید. در میان منابع
enihcaM nO-sdnaH« دنیای داده و فناوری به شمار می‌آید. در میان منابع متعدد این حوزه، کتاب

Hands-On Machin.جایگاهی ویژه دارد »noréG neiléruA« اثر »gninraeL enihcaM nO-sdnaH« متعدد این حوزه، کتاب
Aurélien GéroLearninجایگاهی ویژه دارد. این اثر از معدود آثاری است که توانسته میان سادگی »noréG neiléruA« اثر »g

این اثر از معدود آثاری است که توانسته میان سادگی بیان، دقت علمی و کاربرد عملی توازنی سنجیده برقرار
بیان، دقت علمی و کاربرد عملی توازنی سنجیده برقرار کند

نویسنده مخاطب را گام‌به‌گام همراهی می‌کند؛ از مفاهیم پایه‌ای مانند رگرسیون و دسته‌بندی آغاز کرده و
مفاهیم پایه‌ای مانند رگرسیون و دسته‌بندی آغاز کرده و تا معماری‌های پیشرفته شبکه‌های عصبی،
تا معماری‌های پیشرفته شبکه‌های عصبی، ترنسفورمرها، مدل‌های مولد NAG و noisuffiD و

Diffusio GA ترنسفورمرها، مدل‌های مولد NAG و noisuffiD و یادگیری توزیع‌شده با wolFrosneT پیش می‌رود. آنچه
TensorFlo یادگیری توزیع‌شده با wolFrosneT پیش می‌رود. آنچه این کتاب را از سایر منابع متمایز می‌سازد، رویکرد

این کتاب را از سایر منابع متمایز می‌سازد، رویکرد واقع‌گرایانه و پروژه‌محور آن است؛ به‌گونه‌ای که هر فصل
واقع‌گرایانه و پروژه‌محور آن است؛ به‌گونه‌ای که هر فصل ترکیبی از توضیحی روشن، مثال‌های عملی و کدهای
ترکیبی از توضیحی روشن، مثال‌های عملی و کدهای دقیق ارائه می‌دهد و سبب می‌شود مفاهیم نه‌تنها درک،

دقیق ارائه می‌دهد و سبب می‌شود مفاهیم نه‌تنها درک، بلکه به‌صورت عمیق تجربه شوند

*5HÌ1 1: ©*'(  Hands-On Machine Learning
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Scikit-Lear.کتابخانه‌ای در پایتون برای پیاده‌سازی الگوریتم‌های کلاسیک یادگیری ماشین؛ ساده، پرکاربرد و از استانداردهای رایج در صنعت : n
elgooG چارچوبی قدرتمند برای یادگیری ماشین که توسط : wolFrosneT

کلاسیک یادگیری ماشین؛ ساده، پرکاربرد و از استانداردهای رایج در صنعت.

GooglTensorFloتوسعه‌یافته و برای ساخت و اجرای مدل‌های یادگیری عمیق در مقیاس elgooG چارچوبی قدرتمند برای یادگیری ماشین که توسط : w
توسعه‌یافته و برای ساخت و اجرای مدل‌های یادگیری عمیق در مقیاس بزرگ به کار می‌رود.

sareK : رابط سطح بالای wolFrosneT برای ساخت مدل‌های شبکهٔ عصبی
بزرگ به کار می‌رود.

TensorFloKera.برای ساخت مدل‌های شبکهٔ عصبی با کدنویسی ساده‌تر و سریع‌تر wolFrosneT رابط سطح بالای : s

 tcejorP dnE-ot-dnE)پروژهٔ سراسری(: پروژه‌ای که تمامی مراحل را در بر
با کدنویسی ساده‌تر و سریع‌تر.

End-to-End Projec.پروژهٔ سراسری(: پروژه‌ای که تمامی مراحل را در بر می‌گیرد؛ از جمع‌آوری داده تا آموزش، ارزیابی و استقرار مدل(tcejorP dnE-ot-dnE 

tnecseD tneidarG )گرادیان نزولی(: الگوریتمی برای کمینه‌سازی تابع
می‌گیرد؛ از جمع‌آوری داده تا آموزش، ارزیابی و استقرار مدل.

Gradient Descen.گرادیان نزولی(: الگوریتمی برای کمینه‌سازی تابع هزینه از طریق حرکت در جهت شیب منفی( t

gnittifrevO )بیش برازش(: وضعیتی که در آن مدل بیش از حد به داده‌های
هزینه از طریق حرکت در جهت شیب منفی.

Overfittinبیش برازش(: وضعیتی که در آن مدل بیش از حد به داده‌های آموزشی وابسته می‌شود و در مواجهه با داده‌های جدید عملکرد ضعیفی( g
آموزشی وابسته می‌شود و در مواجهه با داده‌های جدید عملکرد ضعیفی دارد.


sretemaraprepyH )ابرپارامترها(: تنظیمات بیرونی مدل، مانند نرخ
دارد.
Hyperparameter.ابرپارامترها(: تنظیمات بیرونی مدل، مانند نرخ یادگیری یا تعداد لایه‌ها که پیش از فرایند آموزش تعیین می‌شوند( s


 krowteN larueN lanoitulovnoC – NNC)شبکهٔ عصبی پیچشی(: نوعی
یادگیری یا تعداد لایه‌ها که پیش از فرایند آموزش تعیین می‌شوند.
CNN – Convolutional Neural Networ.شبکهٔ عصبی پیچشی(: نوعی شبکهٔ عصبی که عمدتاً در بینایی ماشین و پردازش تصویر کاربرد دارد(krowteN larueN lanoitulovnoC – NNC 


krowteN larueN tnerruceR – NNR )شبکهٔ عصبی بازگشتی(: نوعی
شبکهٔ عصبی که عمدتاً در بینایی ماشین و پردازش تصویر کاربرد دارد.
RNN – Recurrent Neural Networ.شبکهٔ عصبی بازگشتی(: نوعی شبکهٔ عصبی مناسب برای داده‌های ترتیبی، مانند متن و سری‌های زمانی( k


remrofsnarT )ترنسفورمر(: معماری مدرن شبکه‌های عصبی مبتنی بر
شبکهٔ عصبی مناسب برای داده‌های ترتیبی، مانند متن و سری‌های زمانی.
Transforme.است TPG و TREB ترنسفورمر(: معماری مدرن شبکه‌های عصبی مبتنی بر سازوکار »توجه« که زیربنای مدل‌هایی مانند( r

GPBER:)شبکهٔ مولد تخاصمی( krowteN lairasrevdA evitareneG – NAG

سازوکار »توجه« که زیربنای مدل‌هایی مانند TREB و TPG است.
GAN – Generative Adversarial Networشبکهٔ مولد تخاصمی(: معماری‌ای متشکل از دو شبکهٔ رقابتی برای تولید داده‌های( k

معماری‌ای متشکل از دو شبکهٔ رقابتی برای تولید داده‌های شبیه‌سازی‌شده، مانند تصاویر مصنوعی.

sledoM noisuffiD )مدل‌های انتشار(: دسته‌ای از مدل‌های مولد که با
شبیه‌سازی‌شده، مانند تصاویر مصنوعی.

Diffusion Model.مدل‌های انتشار(: دسته‌ای از مدل‌های مولد که با حذف تدریجی نویز، داده‌های جدید باکیفیت بالا تولید می‌کنند( s

gnivreS wolFrosneT: ابزاری برای استقرار مدل‌های wolFrosneT در
حذف تدریجی نویز، داده‌های جدید باکیفیت بالا تولید می‌کنند.

TensorFloTensorFlow Servin.در محیط‌های عملیاتی و ارائهٔ پاسخ با سرعت بالا wolFrosneT ابزاری برای استقرار مدل‌های :g

eerT noisiceD )درخت تصمیم(: الگوریتمی ساده و قابل‌تفسیر که داده‌ها را
محیط‌های عملیاتی و ارائهٔ پاسخ با سرعت بالا.

Decision Treدرخت تصمیم(: الگوریتمی ساده و قابل‌تفسیر که داده‌ها را بر اساس پرسش‌های شرطی به شاخه‌های گوناگون تقسیم می‌کند تا به یک( e
بر اساس پرسش‌های شرطی به شاخه‌های گوناگون تقسیم می‌کند تا به یک پیش‌بینی برسد.

tseroF modnaR )جنگل تصادفی(: یک روش elbmesnE که مجموعه‌ای از
پیش‌بینی برسد.

EnsemblRandom Foresکه مجموعه‌ای از درخت‌های تصمیم را می‌سازد و با ترکیب نتایج آن‌ها به‌دقت بالاتر و پایداری elbmesnE جنگل تصادفی(: یک روش( t
درخت‌های تصمیم را می‌سازد و با ترکیب نتایج آن‌ها به‌دقت بالاتر و پایداری بیشتر می‌رسد.

sdohteM elbmesnE )روش‌های تلفیقی / مجموعه‌ای(: تکنیک‌هایی که
بیشتر می‌رسد.

Ensemble Methodروش‌های تلفیقی / مجموعه‌ای(: تکنیک‌هایی که چند مدل را با هم ترکیب می‌کنند تا عملکرد نهایی بهتر از مدل‌های منفرد( s
.)gnitsooB tneidarG و tseroF modnaR چند مدل را با هم ترکیب می‌کنند تا عملکرد نهایی بهتر از مدل‌های منفرد شود )مثل

Gradient BoostinRandom Foresتحلیل مؤلفه‌های اصلی(: روش( sisylanA tnenopmoC lapicnirP – ACP

.)gnitsooB tneidarG و tseroF modnaR شود )مثل
PCA – Principal Component Analysiتحلیل مؤلفه‌های اصلی(: روش کاهش ابعاد که ویژگی‌های مهم‌تر داده را استخراج می‌کند و بدون( s

کاهش ابعاد که ویژگی‌های مهم‌تر داده را استخراج می‌کند و بدون ازدست‌دادن اطلاعات اصلی، داده را فشرده‌تر می‌سازد.

 snaeM-K )کی - مینز(: الگوریتم خوشه‌بندی که داده‌ها را بر اساس
ازدست‌دادن اطلاعات اصلی، داده را فشرده‌تر می‌سازد.

K-Meanدسته تقسیم می‌کند و مرکز هر دسته را »میانگین« داده‌های k کی - مینز(: الگوریتم خوشه‌بندی که داده‌ها را بر اساس شباهت، به( snaeM-K 
شباهت، به k دسته تقسیم می‌کند و مرکز هر دسته را »میانگین« داده‌های آن تعیین می‌کند.


yromeM mreT-trohS gnoL – MTSL )شبکهٔ حافظهٔ بلند - کوتاه‌مدت(:
آن تعیین می‌کند.
LSTM – Long Short-Term Memorکه می‌تواند وابستگی‌های بلندمدت در )NNR( نوعی شبکهٔ بازگشتی :)شبکهٔ حافظهٔ بلند - کوتاه‌مدت( y

RN.که می‌تواند وابستگی‌های بلندمدت در داده‌های ترتیبی مانند متن یا سری زمانی را بهتر حفظ کند )NNR( نوعی شبکهٔ بازگشتی

tinU tnerruceR detaG – URG )واحد بازگشتی دروازه‌دار(: نسخهٔ ساده‌تر و
داده‌های ترتیبی مانند متن یا سری زمانی را بهتر حفظ کند.

GRU – Gated Recurrent Uniکه با تعداد پارامتر کمتر، معمولاً عملکردی مشابه ارائه MTSL واحد بازگشتی دروازه‌دار(: نسخهٔ ساده‌تر و سریع‌تر( t
LST.که با تعداد پارامتر کمتر، معمولاً عملکردی مشابه ارائه می‌دهد MTSL سریع‌تر

GA فصل‌های پایانی نیز به موضوعات پیشرفته‌ای مانند NAG ها، مدل‌های انتشار، یادگیری تقویتی عمیق و در نهایت
ها، مدل‌های انتشار، یادگیری تقویتی عمیق و در نهایت استقرار مدل‌ها در محیط‌های حرفه‌ای)از جمله

استقرار مدل‌ها در محیط‌های حرفه‌ای)از جمله gnivreS wolFrosneT، سرویس‌های ابری و حتی مرورگر(
TensorFlow Servin.سرویس‌های ابری و حتی مرورگر( اختصاص‌ یافته است ،g

اورلین ژرون یک مشاور حوزه یادگیری ماشین است. او که سابقه کار در گوگل را دارد، از سال ۳۱۰۲ تا ۶۱۰۲
او که سابقه کار در گوگل را دارد، از سال ۳۱۰۲ تا ۶۱۰۲ رهبری تیم طبقه‌بندی ویدئو در یوتیوب را بر عهده۲۰۱۲۰۱

رهبری تیم طبقه‌بندی ویدئو در یوتیوب را بر عهده داشت. همچنین بین سال‌های ۲۰۰۲ تا ۲۱۰۲ یکی از
۲۰۱ داشت. همچنین بین سال‌های ۲۰۰۲ تا ۲۱۰۲ یکی از بنیان‌گذاران و مدیر فنی )OTC( شرکت tsrifiW بود؛۲۰۰

WifirsCT بنیان‌گذاران و مدیر فنی )OTC( شرکت tsrifiW بود؛ یکی از ارائه‌دهندگان بزرگ اینترنت بی‌سیم در فرانسه.
یکی از ارائه‌دهندگان بزرگ اینترنت بی‌سیم در فرانسه. او در سال ۱۰۰۲ نیز یکی از بنیان‌گذاران و مدیر فنی

او در سال ۱۰۰۲ نیز یکی از بنیان‌گذاران و مدیر فنی شرکت liesnocyloP، یک شرکت مشاوره در حوزه۲۰۰
Polyconsei شرکت liesnocyloP، یک شرکت مشاوره در حوزه مخابرات، بود

مخابرات، بود.
پیش از این‌ها، او به عنوان مهندس در حوزه‌های
PJ پیش از این‌ها، او به عنوان مهندس در حوزه‌های مختلفی فعالیت کرده است: امور مالی )در

J(، دفاعی )وزارت دفاعelarénéG étéicoS و nagroM PJ مختلفی فعالیت کرده است: امور مالی )در
Société GénéralMorga n و elarénéG étéicoS(، دفاعی )وزارت دفاع کانادا( و حوزه سلامت )انتقال خون(. او چند کتاب فنی

کانادا( و حوزه سلامت )انتقال خون(. او چند کتاب فنی )درباره ++C، وای‌فای و معماری‌های اینترنت( منتشر
)درباره ++C، وای‌فای و معماری‌های اینترنت( منتشر کرده و در یک مدرسه مهندسی در فرانسه نیز مدرس
کرده و در یک مدرسه مهندسی در فرانسه نیز مدرس علوم کامپیوتر بوده است

اگر به دنبال منبعی هستید که افزون بر آموزش مفاهیم، شما را به سمت طراحی و اجرای پروژه‌های
enihcaM nO-sdnaH مفاهیم، شما را به سمت طراحی و اجرای پروژه‌های واقعی هدایت کند، کتاب

Hands-On Machin واقعی هدایت کند، کتاب gninraeL enihcaM nO-sdnaH انتخابی کم‌نظیر است. این اثر پلی میان
Learninانتخابی کم‌نظیر است. این اثر پلی میان دانش نظری و مهارت عملی ایجاد می‌کند؛ هم برای g

دانش نظری و مهارت عملی ایجاد می‌کند؛ هم برای دانشجویانی که به‌تازگی مسیر هوش مصنوعی را آغاز
دانشجویانی که به‌تازگی مسیر هوش مصنوعی را آغاز کرده‌اند و هم برای افرادی که قصد دارند بر مدل‌های
کرده‌اند و هم برای افرادی که قصد دارند بر مدل‌های پیشرفته و ابزارهای روز تسلط یابند.
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اجتماع مجموعه‌ها: اجتماعِ تعداد متناهی از مجموعه‌های متناهی، متناهی است. همچنین،
مجموعه‌های متناهی، متناهی است. همچنین، اجتماعِ یک کلکسیونِ شمارش‌پذیر از مجموعه‌های
اجتماعِ یک کلکسیونِ شمارش‌پذیر از مجموعه‌های شمارش‌پذیر، همچنان شمارش‌پذیر باقی می‌ماند

حفظ کاردینالیتی: اگر بین دو مجموعهٔ A و B یک نگاشتِ یک‌به‌یک برقرار باشد، آن‌ها کاردینالیتیِ یکسانی دارند. اگر
یک‌به‌یک برقرار باشد، آن‌ها کاردینالیتیِ یکسانی دارند. اگر A نامتناهی باشد، B نیز نامتناهی خواهد بود

Rough Setکه جلوتر به آن اشاره می‌کنیم، روابط همسایگی ابزاری برای گروه‌بندی )steS hguoR( در نظریهٔ مجموعه‌های خشن
آن اشاره می‌کنیم، روابط همسایگی ابزاری برای گروه‌بندی اعضایی هستند که به دلیل نقص اطلاعات، »شبیه« یا
اعضایی هستند که به دلیل نقص اطلاعات، »شبیه« یا »مرتبط« با یکدیگر به نظر می‌رسند ]55[. این روابط به ما

»مرتبط« با یکدیگر به نظر می‌رسند ]55[. این روابط به ما کمک می‌کنند تا در دنیای داده‌های نامطمئن، مرزهای5
کمک می‌کنند تا در دنیای داده‌های نامطمئن، مرزهای دقیق‌تری برای خوشه‌بندی و تصمیم‌گیری ایجاد کنیم

روابط همسایگی به دسته‌های پایه، متعدی و همسایگی در فضای فازی )که با فضای فازی نیز آشنا می‌شویم(
در فضای فازی )که با فضای فازی نیز آشنا می‌شویم( تقسیم‌بندی می‌شوند ]55[. همسایگی ابزاری برای

تقسیم‌بندی می‌شوند ]55[. همسایگی ابزاری برای دسته‌بندی و گروه‌بندی عناصری است که بر اساس یک5
دسته‌بندی و گروه‌بندی عناصری است که بر اساس یک رابطهٔ باینری یا همان بودن–نبودن )مانند رابطهٔ شباهت
رابطهٔ باینری یا همان بودن–نبودن )مانند رابطهٔ شباهت یا هم‌ارزی( با یکدیگر در ارتباط هستند. این مفهوم به ما
یا هم‌ارزی( با یکدیگر در ارتباط هستند. این مفهوم به ما کمک می‌کند تا در شرایطی که اطلاعات ناقص یا نامطمئن
کمک می‌کند تا در شرایطی که اطلاعات ناقص یا نامطمئن داریم، مرزهای بین داده‌ها را مشخص کنیم

Rough Set

Zdzisłaدر سال ۲۸۹۱ معرفی شد و یک رویکرد ریاضی برای )kalwaP wałsizdZ( این نظریه اولین بار توسط زدیسلاو پاولاک
۱۹۸Pawlaدر سال ۲۸۹۱ معرفی شد و یک رویکرد ریاضی برای مواجهه با اطلاعات ناقص، مبهم و غیرقطعی در فرآیند )k

مواجهه با اطلاعات ناقص، مبهم و غیرقطعی در فرآیند طبقه‌بندی داده‌ها و کشف دانش است ]65[. برخلاف نظریهٔ
طبقه‌بندی داده‌ها و کشف دانش است ]65[. برخلاف نظریهٔ مجموعه‌های کلاسیک که عضویت در آن به‌صورت قطعی یا5

مجموعه‌های کلاسیک که عضویت در آن به‌صورت قطعی یا همان باینری )هست یا نیست( تعریف می‌شود، این نظریه
همان باینری )هست یا نیست( تعریف می‌شود، این نظریه بر مبنای مفهوم »تقریب )noitamixorppA(« استوار است

Approximatio

سنگ‌بنای مجموعه‌های خشن، رابطهٔ هم‌ارزی )noitaleR ecnelaviuqE( است ]65[. این رابطه عناصر را
5Equivalence Relatio.است ]65[. این رابطه عناصر را به گروه‌هایی به نام »کلاس‌های هم‌ارزی« تقسیم می‌کند )noitaleR ecnelaviuqE(

به گروه‌هایی به نام »کلاس‌های هم‌ارزی« تقسیم می‌کند. عناصری که در یک کلاس قرار می‌گیرند، با توجه به
عناصری که در یک کلاس قرار می‌گیرند، با توجه به اطلاعات موجود، »تشخیص‌ناپذیر« هستند؛ یعنی دانش
اطلاعات موجود، »تشخیص‌ناپذیر« هستند؛ یعنی دانش فعلی ما اجازه نمی‌دهد بین آن‌ها تفاوتی قائل شویم

در مقالهٔ پیش‌رو، مجموعه‌ای از مفاهیم وجود دارد که ممکن است برای ما جدید باشد. برای آسودگی در روند
ممکن است برای ما جدید باشد. برای آسودگی در روند خواندن مقاله، مفاهیمی که به نظر می‌رسید تخصصیِ
خواندن مقاله، مفاهیمی که به نظر می‌رسید تخصصیِ رشتهٔ هوش مصنوعی باشند را به‌صورت تعاریفی روان و
رشتهٔ هوش مصنوعی باشند را به‌صورت تعاریفی روان و ساده آماده کرده‌ایم تا بتوانیم مطالب مقاله را راحت‌تر

ساده آماده کرده‌ایم تا بتوانیم مطالب مقاله را راحت‌تر بررسی کنیم. در ادامه، ابتدا به تعریف مفاهیم جدید در
بررسی کنیم. در ادامه، ابتدا به تعریف مفاهیم جدید در مجموعه‌ها می‌پردازیم؛ سپس به سراغ مفاهیم عدم

مجموعه‌ها می‌پردازیم؛ سپس به سراغ مفاهیم عدم قطعیت و اطلاعات می‌رویم و در آخر، مفاهیم الگوریتمیِ
قطعیت و اطلاعات می‌رویم و در آخر، مفاهیم الگوریتمیِ جدید را بررسی می‌کنیم

Cardinalit

Seآشنا هستیم که گروهی از عناصر هستند که هیچ دو عضو تکراری در )teS( در ریاضی با مفهومی به نام مجموعه
که گروهی از عناصر هستند که هیچ دو عضو تکراری در یک مجموعه وجود ندارد و همهٔ عناصر از هم متمایز
یک مجموعه وجود ندارد و همهٔ عناصر از هم متمایز هستند. در نظریهٔ مجموعه‌ها، کاردینالیتیِ یک مجموعه

هستند. در نظریهٔ مجموعه‌ها، کاردینالیتیِ یک مجموعه به معنای اندازه‌گیری تعداد اعضا یا همان اندازهٔ
به معنای اندازه‌گیری تعداد اعضا یا همان اندازهٔ مجموعه است ]45[. این مفهوم در مجموعه‌ها به ما

مجموعه است ]45[. این مفهوم در مجموعه‌ها به ما قابلیت مقایسهٔ بزرگیِ دو مجموعه را می‌دهد، خواه5
قابلیت مقایسهٔ بزرگیِ دو مجموعه را می‌دهد، خواه متناهی باشند یا نامتناهی

در مجموعه‌های متناهی، در تعریف ریاضی از تناظر یک‌به‌یکِ اعضای مجموعه با اعداد متوالی از ۱ تا n برای
یک‌به‌یکِ اعضای مجموعه با اعداد متوالی از ۱ تا n برای به‌دست آوردن کاردینالیتیِ مجموعه استفاده می‌شود.
به‌دست آوردن کاردینالیتیِ مجموعه استفاده می‌شود. روش راحت‌تر، شمارش اعضاست که خود به‌نوعی ایجاد
روش راحت‌تر، شمارش اعضاست که خود به‌نوعی ایجاد یک تناظر یک‌به‌یک است، ولی تا حد زیادی کار را برای
یک تناظر یک‌به‌یک است، ولی تا حد زیادی کار را برای به‌دست آوردن کاردینالیتیِ مجموعه ساده می‌کند

کاردینالیتی در مجموعه‌های نامتناهی به دو دستهٔ شمارش‌پذیر و ناشمارا تقسیم‌بندی می‌شود که از حوصلهٔ
شمارش‌پذیر و ناشمارا تقسیم‌بندی می‌شود که از حوصلهٔ این بحث خارج است و نیازی به آن نداریم؛ ولی اگر

این بحث خارج است و نیازی به آن نداریم؛ ولی اگر علاقه‌مند هستید، می‌توانید مقالات مربوط به تعاریف آن
علاقه‌مند هستید، می‌توانید مقالات مربوط به تعاریف آن را مطالعه کنید.

همچنین در خودِ کاردینالیتی مفاهیمی وجود دارد که در ادامه به آن‌ها اشاره می‌کنم

هر زیرمجموعه از یک مجموعهٔ متناهی، متناهی است؛ در مقابل، هر ابرمجموعه از یک مجموعهٔ نامتناهی، قطعاً
مقابل، هر ابرمجموعه از یک مجموعهٔ نامتناهی، قطعاً نامتناهی خواهد بود
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این تعریف که توسط کلود شانون معرفی شد، آنتروپی را به‌عنوان »مقدار اطلاعات« یا ابهام موجود در یک توزیع
به‌عنوان »مقدار اطلاعات« یا ابهام موجود در یک توزیع احتمالی تعریف می‌کند. آنتروپی شانون نشان‌دهندهٔ
احتمالی تعریف می‌کند. آنتروپی شانون نشان‌دهندهٔ میانگین حداقل تعداد پرسش‌های بله/خیر )بیت‌ها( است

میانگین حداقل تعداد پرسش‌های بله/خیر )بیت‌ها( است که برای شناسایی یک نتیجهٔ پنهان نیاز داریم  ]85[]95[
55

آنتروپی شانون مانند »تعداد خانه‌های خالی در یک جدول کلمات« است. وقتی هیچ خانه‌ای پر نشده باشد، آنتروپی
کلمات« است. وقتی هیچ خانه‌ای پر نشده باشد، آنتروپی حداکثر است؛ زیرا دربارهٔ کلمات نهایی ابهام زیادی دارید.

حداکثر است؛ زیرا دربارهٔ کلمات نهایی ابهام زیادی دارید. هر حرفی که به‌درستی در جدول قرار می‌دهید )کسب
هر حرفی که به‌درستی در جدول قرار می‌دهید )کسب اطلاعات(، باعث کاهش آنتروپی می‌شود. آنتروپی شانون

اطلاعات(، باعث کاهش آنتروپی می‌شود. آنتروپی شانون به شما می‌گوید به‌طور متوسط به چند حرف )بیت( نیاز
به شما می‌گوید به‌طور متوسط به چند حرف )بیت( نیاز دارید تا کل جدول را حل کنید؛ در حالی که آنتروپی منطقی

دارید تا کل جدول را حل کنید؛ در حالی که آنتروپی منطقی احتمال این را می‌سنجد که اگر دو خانهٔ تصادفی را نگاه
احتمال این را می‌سنجد که اگر دو خانهٔ تصادفی را نگاه کنید، حروف آن‌ها با هم متفاوت باشند

آنتروپی منطقی برابر است با احتمال این‌که در دو نمونه‌برداری مستقل، دو نتیجهٔ متفاوت حاصل شود. در
نمونه‌برداری مستقل، دو نتیجهٔ متفاوت حاصل شود. در حالی که شانون لایه‌های تقسیم‌بندی )بیت‌ها( را

حالی که شانون لایه‌های تقسیم‌بندی )بیت‌ها( را می‌شمارد، آنتروپی منطقی مستقیماً میزان تفاوت‌ها و
می‌شمارد، آنتروپی منطقی مستقیماً میزان تفاوت‌ها و تنوع را مقداردهی می‌کند ]85[

5

آنتروپی مشروط، میانگین میزان اطلاعاتی است که برای توصیف کامل متغیر Y نیاز داریم، به شرطی که قبلاً از
توصیف کامل متغیر Y نیاز داریم، به شرطی که قبلاً از وضعیت متغیر X آگاه شده باشیم. این شاخص در واقع
وضعیت متغیر X آگاه شده باشیم. این شاخص در واقع »میزان جهل باقی‌مانده« دربارهٔ Y را پس از کسب دانش
»میزان جهل باقی‌مانده« دربارهٔ Y را پس از کسب دانش دربارهٔ X اندازه‌گیری می‌کند ]95[. )مثلاً چند خانه از یک کلمهٔ

دربارهٔ X اندازه‌گیری می‌کند ]95[. )مثلاً چند خانه از یک کلمهٔ دیگر را باید کامل کنیم اگر کلمهٔ فعلی را حدس بزنیم.5

Yager’s Entropکه به‌عنوان »معیار فازی‌بودن« نیز شناخته می‌شود، ابزاری ریاضی برای )yportnE s’regaY( آنتروپی یگر
فازی‌بودن« نیز شناخته می‌شود، ابزاری ریاضی برای اندازه‌گیری میزان ابهام و فازی‌بودن در یک مجموعهٔ داده
اندازه‌گیری میزان ابهام و فازی‌بودن در یک مجموعهٔ داده است. ایدهٔ اصلی یگر این است که عدم قطعیت در یک
است. ایدهٔ اصلی یگر این است که عدم قطعیت در یک مجموعهٔ فازی ناشی از عدم تمایز کافی بین آن مجموعه و

مجموعهٔ فازی ناشی از عدم تمایز کافی بین آن مجموعه و مکمل )نقیض( آن است ]06[]16[. )در ادامه به مفهوم
مکمل )نقیض( آن است ]06[]16[. )در ادامه به مفهوم فازی بودن اشاره می‌شود؛ این قسمت را بعد از خواندن66

فازی بودن اشاره می‌شود؛ این قسمت را بعد از خواندن مفهوم منطق فازی نیز بررسی می‌کنیم.(

هر مجموعهٔ هدف )A( در این فضا به کمک دو مرز توصیف می‌شود

P(Aشامل تمام کلاس‌هایی است که به‌طور کامل درون مجموعهٔ هدف قرار می‌گیرند. این‌ها ))A(P( :تقریب پایین
به‌طور کامل درون مجموعهٔ هدف قرار می‌گیرند. این‌ها اعضایی هستند که با اطمینان کامل می‌توان گفت
اعضایی هستند که با اطمینان کامل می‌توان گفت متعلق به مجموعهٔ A هستند ]65[

متعلق به مجموعهٔ A هستند ]65[.
تقریب بالا: شامل کلاس‌هایی است که حداقل یک5
تقریب بالا: شامل کلاس‌هایی است که حداقل یک عضو مشترک با مجموعهٔ هدف دارند. این‌ها اعضایی

عضو مشترک با مجموعهٔ هدف دارند. این‌ها اعضایی هستند که احتمالاً متعلق به مجموعهٔ A هستند ]65[
5

Boundary Regioاختلاف بین تقریب بالا و پایین است. به زبان ساده، این ناحیه شامل عناصری است )noigeR yradnuoB( :ناحیهٔ مرزی
پایین است. به زبان ساده، این ناحیه شامل عناصری است که با توجه به اطلاعات موجود، نمی‌توان با قاطعیت گفت که
که با توجه به اطلاعات موجود، نمی‌توان با قاطعیت گفت که متعلق به مجموعهٔ مورد نظر هستند یا نه؛ یعنی اعضایی که
متعلق به مجموعهٔ مورد نظر هستند یا نه؛ یعنی اعضایی که در تقریب بالا هستند؛ اما در تقریب پایین نیستند ]65[

5

خشن بودن یک مجموعه به این بستگی دارد که آیا عنصری در ناحیهٔ مرزی وجود دارد یا نه. اگر وجود داشته
عنصری در ناحیهٔ مرزی وجود دارد یا نه. اگر وجود داشته باشد، این مجموعه را خشن می‌نامیم.

شاخص دقت )α( نسبت تعداد اعضای تقریب پایین به
باشد، این مجموعه را خشن می‌نامیم.

شاخص دقت )α( نسبت تعداد اعضای تقریب پایین به تقریب بالا است. هرچه این عدد به ۱ نزدیک‌تر باشد، دقت
تقریب بالا است. هرچه این عدد به ۱ نزدیک‌تر باشد، دقت طبقه‌بندی بالاتر و خشن بودن مجموعه کمتر است ]65[.

5

همچنین مدل‌های دیگر و پیشرفته‌تری در این سرفصل قرار دارند، مانند روابط همسایگی که یکی از مدل‌های
قرار دارند، مانند روابط همسایگی که یکی از مدل‌های پیشرفتهٔ همین حوزه است. مجموعه‌های خشن فازی و
پیشرفتهٔ همین حوزه است. مجموعه‌های خشن فازی و همسایگی‌های متعدی نیز مطرح می‌شوند. مجموعه‌های

همسایگی‌های متعدی نیز مطرح می‌شوند. مجموعه‌های خشن کاربرد مستقیم در هوش مصنوعی دارند و پیشنهاد
خشن کاربرد مستقیم در هوش مصنوعی دارند و پیشنهاد می‌شود این سرفصل را به‌صورت کامل مطالعه کنید

Entrop

5Entrop،)ytniatrecnU( در یک تعریف جامع، معیاری ریاضی ]85[ برای اندازه‌گیری میزان عدم قطعیت )yportnE( آنتروپی
Uncertaintبی‌نظمی یا ابهام در یک سیستم، توزیع احتمالی یا مجموعه‌ای ،)ytniatrecnU( برای اندازه‌گیری میزان عدم قطعیت

بی‌نظمی یا ابهام در یک سیستم، توزیع احتمالی یا مجموعه‌ای از داده‌ها است. در ریاضیات، چند تعریف برای آنتروپی وجود
از داده‌ها است. در ریاضیات، چند تعریف برای آنتروپی وجود دارد که به برخی از آن‌ها در ادامه اشاره می‌کنیم

دارد که به برخی از آن‌ها در ادامه اشاره می‌کنیم.
در حوزه‌هایی مانند مجموعه‌های خشن و منطق فازی،
در حوزه‌هایی مانند مجموعه‌های خشن و منطق فازی، آنتروپی برای اندازه‌گیری خشن بودن و ابهام در گروه‌های
آنتروپی برای اندازه‌گیری خشن بودن و ابهام در گروه‌های داده‌ای مشابه به کار می‌رود. آنتروپی کمتر نشان‌دهندهٔ

داده‌ای مشابه به کار می‌رود. آنتروپی کمتر نشان‌دهندهٔ اطلاعات دقیق‌تر سیستم است. در داده‌کاوی، از آنتروپی
اطلاعات دقیق‌تر سیستم است. در داده‌کاوی، از آنتروپی شرطی برای شناسایی ویژگی‌های مهم استفاده می‌شود؛ هر

شرطی برای شناسایی ویژگی‌های مهم استفاده می‌شود؛ هر ویژگی که آنتروپی )ابهام( طبقهٔ تصمیم‌گیری را بیشتر کاهش
ویژگی که آنتروپی )ابهام( طبقهٔ تصمیم‌گیری را بیشتر کاهش دهد، باارزش‌تر است
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 برای مثال، یک راننده برای ترمز گرفتن، به‌جای محاسبهٔ دقیق فاصله بر حسب متر، از مفاهیمی مثل »نزدیک
دقیق فاصله بر حسب متر، از مفاهیمی مثل »نزدیک بودن« چراغ استفاده می‌کند

f_تابعی است که هر نقطه از فضای داده را به عددی بین ۰ و ۱ نگاشت می‌کند. عملگرهای )A_f( تابع عضویت
داده را به عددی بین ۰ و ۱ نگاشت می‌کند. عملگرهای منطقی کلاسیک در اینجا بازتعریف می‌شوند. برای
NIM معمولاً با تابع )DNA( منطقی کلاسیک در اینجا بازتعریف می‌شوند. برای مثال، عملگر اشتراک

MIAN)حداکثر( XAM با تابع )RO( و عملگر اجتماع )حداقل( NIM معمولاً با تابع )DNA( مثال، عملگر اشتراک
MAOحداکثر( محاسبه می‌شود( XAM با تابع )RO( و عملگر اجتماع )حداقل(

در این منطق، برای رسیدن به جواب مسئله، چهار مرحله را باید طی کنیم: ابتدا فازی‌سازی مسئله؛ ورودی‌های
را باید طی کنیم: ابتدا فازی‌سازی مسئله؛ ورودی‌های دقیق )مثلاً عدد دمای ۵۲ درجه( را به درجات عضویت

دقیق )مثلاً عدد دمای ۵۲ درجه( را به درجات عضویت فازی تبدیل می‌کنیم. سپس با استفاده از عملگرهای۲
فازی تبدیل می‌کنیم. سپس با استفاده از عملگرهای منطقی فازی، نتایج قوانین را ترکیب می‌کنیم و در نهایت،
منطقی فازی، نتایج قوانین را ترکیب می‌کنیم و در نهایت، در بخش »نافازی‌سازی«، جواب فازی را به اعداد دقیق
در بخش »نافازی‌سازی«، جواب فازی را به اعداد دقیق نگاشت می‌کنیم ]46[

6

همسایگی فازی

در فضای منطق فازی، همسایگی مانند یک اتاق با دیوارهای صلب نیست که شما یا درون آن باشید یا
دیوارهای صلب نیست که شما یا درون آن باشید یا بیرون؛ بلکه بیشتر شبیه به یک هاله یا ابر است که هرچه
بیرون؛ بلکه بیشتر شبیه به یک هاله یا ابر است که هرچه به مرکز آن نزدیک‌تر شوید، حضور شما پررنگ‌تر )درجهٔ
به مرکز آن نزدیک‌تر شوید، حضور شما پررنگ‌تر )درجهٔ عضویت بالاتر( و هرچه دورتر شوید، این حضور کم‌رنگ‌تر

عضویت بالاتر( و هرچه دورتر شوید، این حضور کم‌رنگ‌تر می‌شود ]75[
5

در فضای فازی، معیار همسایه بودن »تابع شباهت« است. در یک مثال ساده، تابع شباهت در اعداد، میزان
است. در یک مثال ساده، تابع شباهت در اعداد، میزان نزدیک بودن یک عدد به عدد مدنظر ما را نشان
نزدیک بودن یک عدد به عدد مدنظر ما را نشان می‌دهد. این مدل همسایگی به ما اجازه می‌دهد

می‌دهد. این مدل همسایگی به ما اجازه می‌دهد »مجموعه‌های خشن فازی« را بسازیم. کاربرد این
»مجموعه‌های خشن فازی« را بسازیم. کاربرد این مجموعه‌ها در طبقه‌بندی داده‌های واقعی و موارد دیگر
مجموعه‌ها در طبقه‌بندی داده‌های واقعی و موارد دیگر است

Yager’s Entrop)yportnE s’regaY(  آنتروپی یگر

آنتروپی یگر که به آن »معیار فازی‌بودن« نیز گفته می‌شود، ابزاری برای اندازه‌گیری میزان ابهام و عدم
می‌شود، ابزاری برای اندازه‌گیری میزان ابهام و عدم قطعیت در مجموعه‌های فازی است ]16[. برخلاف

قطعیت در مجموعه‌های فازی است ]16[. برخلاف آنتروپی کلاسیک که بر پایهٔ احتمالات است، یگر آنتروپی6
آنتروپی کلاسیک که بر پایهٔ احتمالات است، یگر آنتروپی را بر اساس عدم تمایز بین یک مجموعه و مکمل
را بر اساس عدم تمایز بین یک مجموعه و مکمل )نقیض( آن تعریف می‌کند

Fuzzinesاست. به عبارت دیگر، شانون به ما می‌گوید چقدر »اطلاعات« کم )ssenizzuF( آنتروپی یگر بر پایهٔ درجهٔ ابهام
عبارت دیگر، شانون به ما می‌گوید چقدر »اطلاعات« کم داریم، اما یگر به ما می‌گوید چقدر داده‌های ما »کدر و
داریم، اما یگر به ما می‌گوید چقدر داده‌های ما »کدر و مبهم« هستند ]06[]16[.

66

اطلاعات متقابل میزان وابستگی یا اطلاعات مشترک بین دو متغیر تصادفی را اندازه‌گیری می‌کند. به عبارت ساده،
دو متغیر تصادفی را اندازه‌گیری می‌کند. به عبارت ساده، این معیار نشان می‌دهد که با دانستن یکی از متغیرها،
این معیار نشان می‌دهد که با دانستن یکی از متغیرها، چه مقدار از عدم قطعیت )آنتروپی( دربارهٔ متغیر دیگر

چه مقدار از عدم قطعیت )آنتروپی( دربارهٔ متغیر دیگر کاسته می‌شود ]26[.

در نظریهٔ شانون، اطلاعات متقابل برابر است با تفاوت بین6
کاسته می‌شود ]26[.

در نظریهٔ شانون، اطلاعات متقابل برابر است با تفاوت بین آنتروپی کل یک متغیر و آنتروپی مشروط آن. اگر دو متغیر
آنتروپی کل یک متغیر و آنتروپی مشروط آن. اگر دو متغیر کاملاً مستقل باشند، اطلاعات متقابل آن‌ها صفر است.
کاملاً مستقل باشند، اطلاعات متقابل آن‌ها صفر است. همچنین اطلاعات متقابل را در منطق فازی نیز بررسی

همچنین اطلاعات متقابل را در منطق فازی نیز بررسی می‌کنیم.

در ادامه به بخش مهم منطق فازی می‌رسیم. بیشتر مواردی که گفتیم در منطق بولی )بودن کامل یا نبودن کامل( بودند.
که گفتیم در منطق بولی )بودن کامل یا نبودن کامل( بودند. منطق فازی )cigoL yzzuF( تعمیمی از منطق کلاسیک

Fuzzy Logi( است که در سال ۵۶۹۱ توسط لطفی‌زاده )لطفیnaelooB( تعمیمی از منطق کلاسیک )cigoL yzzuF( منطق فازی
۱۹۶Booleaمعرفی شد. برخلاف ) edazreksailA iftoL – ( است که در سال ۵۶۹۱ توسط لطفی‌زاده )لطفی علی‌عسگرزادهnaelooB(

Lotfi Aliaskerzadمعرفی شد. برخلاف منطق سنتی که در آن هر گزاره تنها می‌تواند »درست« یا ) edazreksailA iftoL – علی‌عسگرزاده
منطق سنتی که در آن هر گزاره تنها می‌تواند »درست« یا »نادرست« )۰ یا ۱( باشد، منطق فازی مفهوم »درجهٔ عضویت«
»نادرست« )۰ یا ۱( باشد، منطق فازی مفهوم »درجهٔ عضویت« را معرفی می‌کند؛ به این معنا که یک شرط می‌تواند در
را معرفی می‌کند؛ به این معنا که یک شرط می‌تواند در وضعیتی بین کاملاً درست و کاملاً نادرست قرار بگیرد ]36[

6

توجه داشته باشید که منطق مجموعه‌های خشن، فازی نبود و مجموعه‌های خشن در منطق بولی هستند. در
نبود و مجموعه‌های خشن در منطق بولی هستند. در منطق فازی، ما مجموعه‌های فازی را داریم

مجموعهٔ فازی

در منطق فازی، یک عضو می‌تواند به میزان ۸٫۰ به یک مجموعه تعلق داشته باشد. این رویکرد به سیستم‌ها۰٫
مجموعه تعلق داشته باشد. این رویکرد به سیستم‌ها اجازه می‌دهد تا با ابهام و عدم قطعیت موجود در دنیای
اجازه می‌دهد تا با ابهام و عدم قطعیت موجود در دنیای واقعی و زبان طبیعی، بسیار منعطف‌تر برخورد کنند ]36[

6

یکی از بزرگ‌ترین مزایای منطق فازی، فرمول‌بندی استدلال‌های انسانی به زبان طبیعی است. در این
استدلال‌های انسانی به زبان طبیعی است. در این سیستم، به‌جای استفاده از اعداد دقیق، از متغیرهای

سیستم، به‌جای استفاده از اعداد دقیق، از متغیرهای زبانی مانند »کیفیت خوب«، »سرعت بالا« یا »دمای
زبانی مانند »کیفیت خوب«، »سرعت بالا« یا »دمای متوسط« استفاده می‌شود
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Heuristic Algorithmابزارهایی در علوم کامپیوتر و ریاضیات هستند که برای حل )smhtiroglA citsirueH( الگوریتم‌های اکتشافی
ابزارهایی در علوم کامپیوتر و ریاضیات هستند که برای حل مسائل بسیار پیچیده طراحی شده‌اند؛ مسائلی که

مسائل بسیار پیچیده طراحی شده‌اند؛ مسائلی که الگوریتم‌های دقیق )tcaxE( برای یافتن پاسخ آن‌ها ممکن
Exacبرای یافتن پاسخ آن‌ها ممکن است به قرن‌ها زمان نیاز داشته باشند. این الگوریتم‌ها )tcaxE( الگوریتم‌های دقیق

است به قرن‌ها زمان نیاز داشته باشند. این الگوریتم‌ها به‌جای تمرکز بر یافتن پاسخ »دقیق و ۰۰۱٪ درست«، بر
به‌جای تمرکز بر یافتن پاسخ »دقیق و ۰۰۱٪ درست«، بر یافتن یک پاسخ تقریبی و »به‌اندازهٔ کافی خوب« در زمان و۱۰

یافتن یک پاسخ تقریبی و »به‌اندازهٔ کافی خوب« در زمان و فضای محاسباتی معقول تمرکز می‌کنند ]66[
6

اطلاعات متقابل در منطق فازی

در مجموعه‌های فازی، چون به‌جای احتمال با درجهٔ عضویت سروکار داریم، اطلاعات متقابل معمولاً به‌صورت
عضویت سروکار داریم، اطلاعات متقابل معمولاً به‌صورت فازی تعریف می‌شود. در سیستم‌های اطلاعاتی فازی،
فازی تعریف می‌شود. در سیستم‌های اطلاعاتی فازی، اطلاعات متقابل برای سنجش اهمیت ویژگی‌ها به کار
اطلاعات متقابل برای سنجش اهمیت ویژگی‌ها به کار می‌رود. اگر با اضافه‌کردن یک ویژگی جدید به سیستم،

می‌رود. اگر با اضافه‌کردن یک ویژگی جدید به سیستم، اطلاعات متقابل بین ویژگی‌ها و طبقهٔ تصمیم‌گیری
اطلاعات متقابل بین ویژگی‌ها و طبقهٔ تصمیم‌گیری )ssalC noisiceD( افزایش یابد، یعنی آن ویژگی اطلاعات

Decision Clasافزایش یابد، یعنی آن ویژگی اطلاعات ارزشمندی برای دسته‌بندی دقیق‌تر داده‌ها فراهم کرده )ssalC noisiceD(
ارزشمندی برای دسته‌بندی دقیق‌تر داده‌ها فراهم کرده است ]26[

6

اطلاعات متقابل همیشه نشان‌دهندهٔ این است که دانستن یک متغیر، ابهام ما را دربارهٔ دیگری کاهش
دانستن یک متغیر، ابهام ما را دربارهٔ دیگری کاهش می‌دهد یا در بدترین حالت، تغییری ایجاد نمی‌کند. کاربرد
می‌دهد یا در بدترین حالت، تغییری ایجاد نمی‌کند. کاربرد اصلی این مبحث در انتخاب ویژگی است. یکی از مهم‌ترین
اصلی این مبحث در انتخاب ویژگی است. یکی از مهم‌ترین کاربردهای اطلاعات متقابل در منطق فازی، حذف
کاربردهای اطلاعات متقابل در منطق فازی، حذف داده‌های اضافی و تکراری است. ویژگی‌هایی انتخاب
داده‌های اضافی و تکراری است. ویژگی‌هایی انتخاب می‌شوند که بیشترین اطلاعات متقابل را باهدف داشته
می‌شوند که بیشترین اطلاعات متقابل را باهدف داشته باشند ]26[

6

Greedy Algorithmدسته‌ای از الگوریتم‌های ریاضی و علوم کامپیوتر هستند که بر پایهٔ یک )smhtiroglA ydeerG( الگوریتم‌های حریصانه
الگوریتم‌های ریاضی و علوم کامپیوتر هستند که بر پایهٔ یک منطق ساده بنا شده‌اند: »در هر مرحله، بهترین گزینهٔ موجود

منطق ساده بنا شده‌اند: »در هر مرحله، بهترین گزینهٔ موجود در همان لحظه را انتخاب کن، به امید این‌که در نهایت به
در همان لحظه را انتخاب کن، به امید این‌که در نهایت به بهترین راه‌حل کل مسئله برسیم«  ]56[

6

Iterativعمل می‌کنند. در هر مرحله، الگوریتم گزینه‌ای را انتخاب )evitaretI( الگوریتم‌های حریصانه به‌صورت مرحله‌به‌مرحله
عمل می‌کنند. در هر مرحله، الگوریتم گزینه‌ای را انتخاب می‌کند که بیشترین سود یا کمترین هزینه را در همان لحظه
می‌کند که بیشترین سود یا کمترین هزینه را در همان لحظه دارد )در اصطلاح به آن بهینهٔ محلی می‌گوییم(، بدون این‌که
دارد )در اصطلاح به آن بهینهٔ محلی می‌گوییم(، بدون این‌که نگران باشد این انتخاب در مراحل بعدی چه تأثیری بر نتیجهٔ
نگران باشد این انتخاب در مراحل بعدی چه تأثیری بر نتیجهٔ کل خواهد داشت ]56[

6

بسیاری از مسائل در دنیای واقعی به‌قدری پیچیده و زمان‌گیر هستند )مسائل drah-PN( که پیداکردن راه‌حل دقیق و ٪۰۰۱
۱۰NP-har( که پیداکردن راه‌حل دقیق و ۰۰۱٪ کامل )الگوریتم‌های پویا یا سایر الگوریتم‌هایی که مطمئنdrah-PN هستند )مسائل

کامل )الگوریتم‌های پویا یا سایر الگوریتم‌هایی که مطمئن هستیم جواب بهینه می‌دهند( برای آن‌ها ممکن است
هستیم جواب بهینه می‌دهند( برای آن‌ها ممکن است قرن‌ها طول بکشد. در چنین مواردی، الگوریتم‌های حریصانه
قرن‌ها طول بکشد. در چنین مواردی، الگوریتم‌های حریصانه به دلیل سرعت بالا و سادگی در اجرا، راه‌حل‌های »تقریبی«
به دلیل سرعت بالا و سادگی در اجرا، راه‌حل‌های »تقریبی« بسیار خوبی ارائه می‌دهند که برای کاربردهای عملی کافی
بسیار خوبی ارائه می‌دهند که برای کاربردهای عملی کافی هستند؛ ولی عیب بزرگ آن‌ها این است که همیشه به

هستند؛ ولی عیب بزرگ آن‌ها این است که همیشه به بهترین جواب نهایی نمی‌رسند
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هرچه آنتروپی شرطی یک زیرمجموعه ویژگی نسبت به ویژگی تصمیم ، کمتر باشد، توانایی آن زیرمجموعه در
ویژگی تصمیم ، کمتر باشد، توانایی آن زیرمجموعه در تمیز بین نمونه‌های با تصمیم‌های متفاوت، بیشتر
تمیز بین نمونه‌های با تصمیم‌های متفاوت، بیشتر است. آنتروپی نقش مهمی در شناسایی الگو و انتخاب
است. آنتروپی نقش مهمی در شناسایی الگو و انتخاب ویژگی ایفا کرده است. از زمانی که شانون  برای

ویژگی ایفا کرده است. از زمانی که شانون  برای نخستین‌بار آنتروپی اطلاعات را برای ارزیابی عدم
نخستین‌بار آنتروپی اطلاعات را برای ارزیابی عدم قطعیت در فضاهای گسسته نمونه‌ها معرفی کرد، این
قطعیت در فضاهای گسسته نمونه‌ها معرفی کرد، این مفهوم در حوزه‌های گوناگونی به‌کارگرفته‌شده است.
مفهوم در حوزه‌های گوناگونی به‌کارگرفته‌شده است. بسط‌هایی از آنتروپی و گونه‌های متنوع آن نیز در انتخاب
بسط‌هایی از آنتروپی و گونه‌های متنوع آن نیز در انتخاب ویژگی مورداستفاده قرار گرفته‌اند. برای محاسبه
ویژگی مورداستفاده قرار گرفته‌اند. برای محاسبه اطلاعات تمیز کننده ویژگی‌های فازی یا عددی، یگر 
اطلاعات تمیز کننده ویژگی‌های فازی یا عددی، یگر  مفهوم آنتروپی را در روابط شباهت فازی به کار برد. در

مفهوم آنتروپی را در روابط شباهت فازی به کار برد. در واقع، آنتروپی یگر تعمیمی از آنتروپی شانون است و بر
واقع، آنتروپی یگر تعمیمی از آنتروپی شانون است و بر پایه کلاس‌های هم‌ارزی یا کلاس‌های شباهت فازی 
پایه کلاس‌های هم‌ارزی یا کلاس‌های شباهت فازی  تعریف می‌شود

در سال ۲۰۰۲، هرناندز   و رسنس   کار یگر را گسترش دادند و فرمول‌های آنتروپی مشترک و آنتروپی شرطی را بر۲۰۰
دادند و فرمول‌های آنتروپی مشترک و آنتروپی شرطی را بر اساس آنتروپی یگر ارائه کردند، سپس از این معیارها برای
اساس آنتروپی یگر ارائه کردند، سپس از این معیارها برای یادگیری درختان تصمیم فازی  از مجموعه‌ای از نمونه‌های
یادگیری درختان تصمیم فازی  از مجموعه‌ای از نمونه‌های داده استفاده نمودند. هو   و همکاران با الهام از کار یگر،

داده استفاده نمودند. هو   و همکاران با الهام از کار یگر، آنتروپی مشترک و شرطی را دوباره تعریف کردند و از آن‌ها
آنتروپی مشترک و شرطی را دوباره تعریف کردند و از آن‌ها برای سنجش عدم قطعیتِ توانایی تمیز یک مجموعه از
برای سنجش عدم قطعیتِ توانایی تمیز یک مجموعه از روابط شباهت فازی بهره بردند. در سال ۵۰۰۲، می  و

روابط شباهت فازی بهره بردند. در سال ۵۰۰۲، می  و همکاران معیاری برای تمیزپذیری رابطه هم‌ارزی فازی   بر۲۰۰
همکاران معیاری برای تمیزپذیری رابطه هم‌ارزی فازی   بر پایه مدل مجموعه خشن فازی   معرفی کردند. در سال
پایه مدل مجموعه خشن فازی   معرفی کردند. در سال ۸۰۰۲، چیان  و لیانگ  معیاری ترکیبی برای ارزیابی عدم

۸، چیان  و لیانگ  معیاری ترکیبی برای ارزیابی عدم قطعیتِ توانایی تمیز یک زیرمجموعه از ویژگی‌ها پیشنهاد۲۰۰
قطعیتِ توانایی تمیز یک زیرمجموعه از ویژگی‌ها پیشنهاد دادند. در سال ۱۱۰۲، هو و همکاران مفاهیم آنتروپی

دادند. در سال ۱۱۰۲، هو و همکاران مفاهیم آنتروپی همسایگی، آنتروپی شرطی همسایگی و اطلاعات متقابل۲۰۱
همسایگی، آنتروپی شرطی همسایگی و اطلاعات متقابل همسایگی را در فضاهای عددی برای ارزیابی ارتباط میان
همسایگی را در فضاهای عددی برای ارزیابی ارتباط میان ویژگی‌های پیوسته و ویژگی‌های تصمیم گسسته معرفی
ویژگی‌های پیوسته و ویژگی‌های تصمیم گسسته معرفی کردند. همه این مطالعات حول محور گسترش آنتروپی
کردند. همه این مطالعات حول محور گسترش آنتروپی شانون یا آنتروپی یگر و کاربردهای آن‌ها بوده‌اند

با پیشرفت فناوری رایانه و پایگاه‌داده، حجم داده‌ها به‌صورت نمایی در حال رشد است. در ایده‌آل‌ترین حالت،
به‌صورت نمایی در حال رشد است. در ایده‌آل‌ترین حالت، اطلاعات ارائه‌شده سودمند هستند؛ با این حال، داده‌ها
اطلاعات ارائه‌شده سودمند هستند؛ با این حال، داده‌ها اغلب حاوی اطلاعات اضافی و تکراری‌ هستند. بنابراین،
اغلب حاوی اطلاعات اضافی و تکراری‌ هستند. بنابراین، پیش از به‌کارگیری یک مجموعه داده، ضروری است که از
پیش از به‌کارگیری یک مجموعه داده، ضروری است که از طریق پیش‌پردازش، ویژگی‌های زائد حذف شوند. انتخاب

طریق پیش‌پردازش، ویژگی‌های زائد حذف شوند. انتخاب ویژگی یکی از ابزارهای مهم برای کاهش این افزونگی
ویژگی یکی از ابزارهای مهم برای کاهش این افزونگی است. بیشتر پژوهشگران درصدد هستند تا با استفاده از
است. بیشتر پژوهشگران درصدد هستند تا با استفاده از انتخاب ویژگی، با داده‌های با ابعاد بالا سروکار داشته
انتخاب ویژگی، با داده‌های با ابعاد بالا سروکار داشته باشند. هدف این است که زیرمجموعه‌ای از ویژگی‌ها را بر
باشند. هدف این است که زیرمجموعه‌ای از ویژگی‌ها را بر اساس معیارهای ارزیابی، به‌گونه‌ای انتخاب کنیم که
اساس معیارهای ارزیابی، به‌گونه‌ای انتخاب کنیم که بیشترین توان طبقه‌بندی را داشته باشد، و بدین‌سان
بیشترین توان طبقه‌بندی را داشته باشد، و بدین‌سان بتوانیم ویژگی‌های کلیدی داده‌های با ابعاد بالا را با تحلیل
بتوانیم ویژگی‌های کلیدی داده‌های با ابعاد بالا را با تحلیل نسخه‌ی با ابعاد کم آن‌ها استخراج کنیم. انتخاب ویژگی
نسخه‌ی با ابعاد کم آن‌ها استخراج کنیم. انتخاب ویژگی یک تکنیک مؤثر برای ساده‌سازی تحلیل داده و کشف
یک تکنیک مؤثر برای ساده‌سازی تحلیل داده و کشف ویژگی‌های اصلی آن محسوب می‌شود. امروزه این موضوع
ویژگی‌های اصلی آن محسوب می‌شود. امروزه این موضوع توجه زیادی را در حوزه‌های شناسایی الگو، یادگیری
توجه زیادی را در حوزه‌های شناسایی الگو، یادگیری ماشین، و داده‌کاوی به خود جلب کرده است

روابطی که توسط یک زیرمجموعه از ویژگی‌ها ایجاد می‌شوند، شباهت یا عدم شباهت میان نمونه‌ها را نشان
می‌شوند، شباهت یا عدم شباهت میان نمونه‌ها را نشان می‌دهند. نمونه‌های مشابه، یک کلاس شباهت را تشکیل
می‌دهند. نمونه‌های مشابه، یک کلاس شباهت را تشکیل می‌دهند، درحالی‌که نمونه‌های نامشابه در کلاس‌های
می‌دهند، درحالی‌که نمونه‌های نامشابه در کلاس‌های جداگانه قرار می‌گیرند. چنین روابطی می‌توانند توانایی
جداگانه قرار می‌گیرند. چنین روابطی می‌توانند توانایی ویژگی‌ها را در تمیز بین نمونه‌ها نشان دهند. از این روابط
ویژگی‌ها را در تمیز بین نمونه‌ها نشان دهند. از این روابط تاکنون برای گسسته‌سازی داده‌های عددی ، خوشه‌بندی ،
تاکنون برای گسسته‌سازی داده‌های عددی ، خوشه‌بندی ، کاهش ویژگی ، و استدلال در شرایط عدم قطعیت و
کاهش ویژگی ، و استدلال در شرایط عدم قطعیت و تصمیم‌گیری   استفاده شده است. روابط هم‌ارزی، روابط
تصمیم‌گیری   استفاده شده است. روابط هم‌ارزی، روابط شباهت، روابط همسایگی، و روابط غلبه، پایه‌های

شباهت، روابط همسایگی، و روابط غلبه، پایه‌های مدل‌های مختلفی از مجموعه‌های خشن  هستند

آنتروپی به‌عنوان یک معیار عدم قطعیت، ابزاری مؤثر برای سنجش اطلاعات تمیز کننده یک زیرمجموعه از ویژگی‌هاست.
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آنتروپی یگر بنا شده‌اند، این روش نیازی به تبدیل داده‌های عددی به فرم گسسته یا ساخت کلاس‌های
داده‌های عددی به فرم گسسته یا ساخت کلاس‌های شباهت فازی ندارد. به‌جای آن، نویسندگان شاخص تمایز

شباهت فازی ندارد. به‌جای آن، نویسندگان شاخص تمایز همسایگی را معرفی می‌کنند؛ معیاری که مستقیماً از
همسایگی را معرفی می‌کنند؛ معیاری که مستقیماً از رابطه همسایگی بین نمونه‌ها استفاده کرده و تنها با
رابطه همسایگی بین نمونه‌ها استفاده کرده و تنها با شمارش تعداد جفت‌هایی که در یک همسایگی قرار

شمارش تعداد جفت‌هایی که در یک همسایگی قرار می‌گیرند، یعنی کاردینالیتی رابطه همسایگی، محاسبه
می‌گیرند، یعنی کاردینالیتی رابطه همسایگی، محاسبه می‌شود. این رویکرد نه‌تنها ساده‌تر است، بلکه از نظر
می‌شود. این رویکرد نه‌تنها ساده‌تر است، بلکه از نظر محاسباتی نیز کارآمدتر عمل می‌کند

برای تحلیل جامع‌تر، سه نوع از این شاخص تعریف شده است: تمایز مشترک برای سنجش توان تمایز ترکیب دو
است: تمایز مشترک برای سنجش توان تمایز ترکیب دو گروه ویژگی، تمایز شرطی برای اندازه‌گیری میزان ابهام
گروه ویژگی، تمایز شرطی برای اندازه‌گیری میزان ابهام باقی‌مانده پس از دانستن یک زیرمجموعه، و تمایز متقابل
باقی‌مانده پس از دانستن یک زیرمجموعه، و تمایز متقابل که نشان می‌دهد چقدر یک زیرمجموعه در پیش‌بینی
که نشان می‌دهد چقدر یک زیرمجموعه در پیش‌بینی برچسب کلاس مفید است. این سه معیار از نظر رفتاری
برچسب کلاس مفید است. این سه معیار از نظر رفتاری مشابه آنتروپی شانون و مشتقات آن هستند، اما برخلاف

مشابه آنتروپی شانون و مشتقات آن هستند، اما برخلاف آن‌ها، به ساخت ساختارهای پیچیده‌ای؛ مانند کلاس‌های
آن‌ها، به ساخت ساختارهای پیچیده‌ای؛ مانند کلاس‌های همسایگی وابسته نیستند. برای کار با داده‌های عددی،

همسایگی وابسته نیستند. برای کار با داده‌های عددی، پارامتری به نام شعاع همسایگی معرفی شده است که
پارامتری به نام شعاع همسایگی معرفی شده است که آستانه‌ای برای تشخیص اینکه دو نمونه چقدر به هم
آستانه‌ای برای تشخیص اینکه دو نمونه چقدر به هم نزدیک هستند، در نظر گرفته می‌شود. اگر بیشترین
نزدیک هستند، در نظر گرفته می‌شود. اگر بیشترین اختلاف دو نمونه در هر یک از ویژگی‌ها از این آستانه کمتر
اختلاف دو نمونه در هر یک از ویژگی‌ها از این آستانه کمتر باشد، آن دو نمونه غیرقابل‌تمایز در نظر گرفته می‌شوند.
باشد، آن دو نمونه غیرقابل‌تمایز در نظر گرفته می‌شوند. این پارامتر انعطاف‌پذیری لازم را فراهم می‌آورد تا بتوان
این پارامتر انعطاف‌پذیری لازم را فراهم می‌آورد تا بتوان روش را برای انواع داده‌های واقعی تنظیم کرد، بدون اینکه
روش را برای انواع داده‌های واقعی تنظیم کرد، بدون اینکه نیازی به گسسته‌سازی مصنوعی باشد

HANDطراحی شده است که یک الگوریتم حریصانه است. این الگوریتم  IDNAH بر اساس این چارچوب، الگوریتمی به نام
شده است که یک الگوریتم حریصانه است. این الگوریتم در هر مرحله، ویژگی‌ای را انتخاب می‌کند که بیشترین
در هر مرحله، ویژگی‌ای را انتخاب می‌کند که بیشترین کاهش را در شاخص تمایز شرطی تصمیم ایجاد کند. این
کاهش را در شاخص تمایز شرطی تصمیم ایجاد کند. این کاهش به‌عنوان اهمیت ویژگی در نظر گرفته می‌شود و
کاهش به‌عنوان اهمیت ویژگی در نظر گرفته می‌شود و معیاری برای شناسایی ویژگی‌های زائد فراهم می‌آورد.
معیاری برای شناسایی ویژگی‌های زائد فراهم می‌آورد. آزمایش‌ها روی سیزده مجموعه‌داده استاندارد از منابع
آزمایش‌ها روی سیزده مجموعه‌داده استاندارد از منابع عمومی نشان می‌دهد که روش پیشنهادی در مقایسه با

 SRN ، NEIEN ، NENIF عمومی نشان می‌دهد که روش پیشنهادی در مقایسه با چهار روش پیشرفته رقیب، شامل
FINEN ، NEIEN ، NRدر اکثر موار IDNAH .عملکرد بهتری دارد ، TNISRF و  SRN ، NEIEN ، NENIF چهار روش پیشرفته رقیب، شامل

HAND FRSIN

همسایگی یکی از مهم‌ترین مفاهیم در یادگیری طبقه‌بندی است. همسایگی می‌تواند برای تولید
طبقه‌بندی است. همسایگی می‌تواند برای تولید کلاس‌های شباهت از نمونه‌هایی که توسط ویژگی‌های
کلاس‌های شباهت از نمونه‌هایی که توسط ویژگی‌های عددی توصیف شده‌اند، و همچنین برای تمیز بین
عددی توصیف شده‌اند، و همچنین برای تمیز بین نمونه‌ها به کار رود. اطلاعات تمیزکننده یک زیرمجموعه
نمونه‌ها به کار رود. اطلاعات تمیزکننده یک زیرمجموعه ویژگی به روابط همسایگیِ تولیدشده توسط آن
ویژگی به روابط همسایگیِ تولیدشده توسط آن زیرمجموعه وابسته است. در این مقاله، ما معیاری جدید
زیرمجموعه وابسته است. در این مقاله، ما معیاری جدید برای اطلاعات تمیزکننده بنام شاخص تمایز همسایگی را
برای اطلاعات تمیزکننده بنام شاخص تمایز همسایگی را مبتنی بر روابط همسایگی پیشنهاد می‌کنیم. این شاخص

مبتنی بر روابط همسایگی پیشنهاد می‌کنیم. این شاخص در مقایسه با آنتروپی یگر و گونه‌های آن، خاصیت‌هایی
در مقایسه با آنتروپی یگر و گونه‌های آن، خاصیت‌هایی شبیه به آنتروپی شانون دارد، اما مستقیماً بر پایه روابط

شبیه به آنتروپی شانون دارد، اما مستقیماً بر پایه روابط همسایگی تعریف شده و با محاسبه کاردینالیتی )تعداد
همسایگی تعریف شده و با محاسبه کاردینالیتی )تعداد اعضای( رابطه همسایگی، نه کلاس‌های شباهت

اعضای( رابطه همسایگی، نه کلاس‌های شباهت همسایگی، به دست می‌آید. ازاین‌رو، پیچیدگی محاسباتی
همسایگی، به دست می‌آید. ازاین‌رو، پیچیدگی محاسباتی شاخص تمایز پیشنهادی کمتر است

ما شاخص‌های تمایز مشترک، شرطی، و متقابل را تعریف کرده و خواص پایه آن‌ها را بررسی می‌کنیم. این معیارها
کرده و خواص پایه آن‌ها را بررسی می‌کنیم. این معیارها برای محاسبه تغییر اطلاعات تمیزکننده ناشی از ترکیب
برای محاسبه تغییر اطلاعات تمیزکننده ناشی از ترکیب چندین زیرمجموعه ویژگی به کار می‌روند. مانند آنتروپی

چندین زیرمجموعه ویژگی به کار می‌روند. مانند آنتروپی شرطی شانون، شاخص تمایز شرطی می‌تواند توانایی یک
شرطی شانون، شاخص تمایز شرطی می‌تواند توانایی یک زیرمجموعه ویژگی در تمیز بین نمونه‌های با تصمیم‌های

زیرمجموعه ویژگی در تمیز بین نمونه‌های با تصمیم‌های متفاوت را نشان دهد؛ هرچه شاخص تمایز شرطی
متفاوت را نشان دهد؛ هرچه شاخص تمایز شرطی کوچک‌تر باشد، توانایی تمیز آن زیرمجموعه بیشتر است.
کوچک‌تر باشد، توانایی تمیز آن زیرمجموعه بیشتر است. همچنین تأثیر شعاع همسایگی را بر شاخص تمایز

همچنین تأثیر شعاع همسایگی را بر شاخص تمایز همسایگی بررسی می‌کنیم. سپس، اهمیت ویژگی‌ها را
همسایگی بررسی می‌کنیم. سپس، اهمیت ویژگی‌ها را تعریف کرده و الگوریتمی برای انتخاب ویژگی بر پایه
تعریف کرده و الگوریتمی برای انتخاب ویژگی بر پایه معیارهای تمایز پیشنهادی طراحی می‌نماییم. در پایان، از

معیارهای تمایز پیشنهادی طراحی می‌نماییم. در پایان، از مجموعه‌داده‌های استاندارد عمومی برای تأیید اعتبار و
مجموعه‌داده‌های استاندارد عمومی برای تأیید اعتبار و پایداری روش پیشنهادی و مقایسه الگوریتم جدید با
پایداری روش پیشنهادی و مقایسه الگوریتم جدید با روش‌های موجود استفاده می‌کنیم. نتایج آزمایش‌ها
روش‌های موجود استفاده می‌کنیم. نتایج آزمایش‌ها تأیید می‌کنند که معیارهای پیشنهادی برای انتخاب
تأیید می‌کنند که معیارهای پیشنهادی برای انتخاب ویژگی، هم کارآمد و هم مؤثر هستند

این مقاله روشی نوین برای انتخاب ویژگی در داده‌های عددی مانند دما، درآمد یا فشارخون ارائه می‌دهد.
عددی مانند دما، درآمد یا فشارخون ارائه می‌دهد. برخلاف روش‌های پیشین که بر پایه آنتروپی شانون ی

Heuristic Algorithm based on Neighborhood Discrimination Index ('D¯H1Ì*E '©*4'AÌ E(*FÌ (1 4'.5 *E'Ì2 GE3'Ì¯Ì) .1
Neighborhood Rough Set (E,EH9G .4F GE3'Ì¯Ì�) .2

Neighborhood Entropy-based algorithm ('D¯H1Ì*E E(*FÌ (1 "F*1H~Ì GE3'Ì¯Ì) .3
Fuzzy Information Entropy-based algorithm ('D¯H1Ì*E E(*FÌ (1 "F*1H~Ì '7D'9'* A'2Ì) .4

Fuzzy Rough Set dependence constructed by INTersection operations of fuzzy similarity relations .5
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همچنین مشخص شد که پارامترهای مختلف، تأثیر قابل‌توجهی بر عملکرد الگوریتم انتخاب ویژگی دارند؛
قابل‌توجهی بر عملکرد الگوریتم انتخاب ویژگی دارند؛ بنابراین، انتخاب مقدار مناسب برای آستانه )به‌ویژه
بنابراین، انتخاب مقدار مناسب برای آستانه )به‌ویژه شعاع همسایگی( برای هر مجموعه‌داده، بر اساس رفتار

شعاع همسایگی( برای هر مجموعه‌داده، بر اساس رفتار داده‌ها ضروری است]76[
6
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برای مشاهده مقاله کامل و به زبان اصلی، می‌توانید کیو آر کد بالا را اسکن کنید

تعداد کمتری ویژگی انتخاب کرد، درعین‌حال دقت طبقه‌بندی را حفظ کرد، و در بسیاری از موارد بهبود
،NEIEN طبقه‌بندی را حفظ کرد، و در بسیاری از موارد بهبود بخشید. همچنین، زمان اجرای آن سریع‌تر از

NEIENبود. به طور خاص، این الگوریتم TNISRF و NENIF ،NEIEN بخشید. همچنین، زمان اجرای آن سریع‌تر از
FRSIN FINEبود. به طور خاص، این الگوریتم توانست با تعداد ویژگی کمتر، دقت طبقه‌بندی بالاتری TNISRF و N

توانست با تعداد ویژگی کمتر، دقت طبقه‌بندی بالاتری نسبت به روش‌های مبتنی بر آنتروپی یگر یا مجموعه‌های
نسبت به روش‌های مبتنی بر آنتروپی یگر یا مجموعه‌های خشن فازی کسب کند. نتایج نشان داد که مقدار بهینه

خشن فازی کسب کند. نتایج نشان داد که مقدار بهینه شعاع همسایگی معمولاً در بازه 1.0 تا 6.0 قرار دارد و در این
شعاع همسایگی معمولاً در بازه 1.0 تا 6.0 قرار دارد و در این محدوده، دقت طبقه‌بندی پایدار می‌ماند.0.0

این یافته نشان می‌دهد که روش پیشنهادی از نظر نظری جایگزینی منطقی برای آنتروپی در داده‌های عددی است، و
جایگزینی منطقی برای آنتروپی در داده‌های عددی است، و همچنین در عمل نیز کارآمدتر، سریع‌تر و مؤثرتر عمل
همچنین در عمل نیز کارآمدتر، سریع‌تر و مؤثرتر عمل می‌کند. این روش می‌تواند به طور چشمگیری سرعت،
می‌کند. این روش می‌تواند به طور چشمگیری سرعت، دقت و قابلیت تفسیرپذیری سیستم‌های هوش مصنوعی
دقت و قابلیت تفسیرپذیری سیستم‌های هوش مصنوعی را افزایش دهد.

معیارهای سنجش توانایی یک زیرمجموعه ویژگی در تمایز بین نمونه‌ها، نقش مهمی در یادگیری طبقه‌بندی و
بین نمونه‌ها، نقش مهمی در یادگیری طبقه‌بندی و انتخاب ویژگی دارند. باتوجه‌به کارایی آنتروپی اطلاعات،
انتخاب ویژگی دارند. باتوجه‌به کارایی آنتروپی اطلاعات، این معیار به طور گسترده‌ای برای ارزیابی ویژگی‌ها
این معیار به طور گسترده‌ای برای ارزیابی ویژگی‌ها مورداستفاده قرار گرفته است. در این مقاله، ایده‌های

مورداستفاده قرار گرفته است. در این مقاله، ایده‌های پایه‌ای نظریه اطلاعات شانون را در چارچوب روابط
پایه‌ای نظریه اطلاعات شانون را در چارچوب روابط همسایگی وارد کرده و شاخص‌های تمایز را برای سنجش

همسایگی وارد کرده و شاخص‌های تمایز را برای سنجش توانایی تمایز یک زیرمجموعه ویژگی پیشنهاد می‌کنیم.
توانایی تمایز یک زیرمجموعه ویژگی پیشنهاد می‌کنیم. این شاخص‌ها مستقیماً بر پایه رابطه همسایگی تعریف
این شاخص‌ها مستقیماً بر پایه رابطه همسایگی تعریف شده و با محاسبه کاردینالیتی رابطه همسایگی، نه

شده و با محاسبه کاردینالیتی رابطه همسایگی، نه کلاس‌های شباهت همسایگی، به دست می‌آیند. این
کلاس‌های شباهت همسایگی، به دست می‌آیند. این رویکرد، پیچیدگی محاسباتی را کاهش می‌دهد

بر پایه این معیارهای تمایز، الگوریتم جدیدی برای انتخاب ویژگی طراحی شد. آزمایش‌ها روی سیزده
انتخاب ویژگی طراحی شد. آزمایش‌ها روی سیزده مجموعه‌داده استاندارد تأیید کرد که روش پیشنهادی

مجموعه‌داده استاندارد تأیید کرد که روش پیشنهادی ویژگی‌های کمتری انتخاب می‌کند، و دقت طبقه‌بندی را
ویژگی‌های کمتری انتخاب می‌کند، و دقت طبقه‌بندی را حفظ یا بهبود می‌بخشد و همچنین زمان اجرای کمتری
حفظ یا بهبود می‌بخشد و همچنین زمان اجرای کمتری نسبت به بیشتر روش‌های رقیب دارد. این یافته‌ها
نسبت به بیشتر روش‌های رقیب دارد. این یافته‌ها نشان می‌دهد که شاخص تمایز همسایگی جایگزینی
نشان می‌دهد که شاخص تمایز همسایگی جایگزینی کارآمد و نظری برای آنتروپی در داده‌های عددی است.
کارآمد و نظری برای آنتروپی در داده‌های عددی است. روش پیشنهادی به‌ویژه برای حوزه‌هایی مانند پزشکی،
روش پیشنهادی به‌ویژه برای حوزه‌هایی مانند پزشکی، ژنتیک و بینایی ماشین که با داده‌های پیچیده و پر بعدی
ژنتیک و بینایی ماشین که با داده‌های پیچیده و پر بعدی سروکار دارند، امیدبخش است

https://www.researchgate.net/publication/317859298_Feature_Selection_Based_on_Neighborhood_Discrimination_Index
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ChatGP۶مبنای واقعی ندارد. او توضیح داد مشکل مصرف آب مربوط به TPGtahC مانند مصرف ۴۶ لیتر آب برای هر پرسش
واقعی ندارد. او توضیح داد مشکل مصرف آب مربوط به سامانه‌های خنک‌سازی قدیمی بوده که اکنون کنار گذاشته

سامانه‌های خنک‌سازی قدیمی بوده که اکنون کنار گذاشته شده‌اند. آلتمن تأکید کرد روایت‌های منتشرشده درباره
شده‌اند. آلتمن تأکید کرد روایت‌های منتشرشده درباره مصرف آب اغراق‌آمیز و نادرست هستند.

او درعین‌حال نگرانی درباره مصرف انرژی هوش مصنوعی را
مصرف آب اغراق‌آمیز و نادرست هستند.
او درعین‌حال نگرانی درباره مصرف انرژی هوش مصنوعی را منصفانه دانست و گفت مسئله اصلی مصرف انرژی در

منصفانه دانست و گفت مسئله اصلی مصرف انرژی در مقیاس کلان است. آلتمن توضیح داد انسان نیز برای
مقیاس کلان است. آلتمن توضیح داد انسان نیز برای رسیدن به توانایی فکری به حدود ۰۲ سال زمان و مصرف

رسیدن به توانایی فکری به حدود ۰۲ سال زمان و مصرف انرژی نیاز دارد. او افزود توانایی شناختی انسان نتیجه فرایند۲
انرژی نیاز دارد. او افزود توانایی شناختی انسان نتیجه فرایند طولانی تکامل و تجربه میلیاردها انسان در طول تاریخ است.


آلتمن گفت مقایسه منصفانه باید بین انرژی لازم برای
طولانی تکامل و تجربه میلیاردها انسان در طول تاریخ است.
آلتمن گفت مقایسه منصفانه باید بین انرژی لازم برای پاسخ‌گویی TPGtahC پس از آموزش و انرژی لازم برای

ChatGPپس از آموزش و انرژی لازم برای پاسخ‌گویی انسان انجام شود. او تأکید کرد راه‌حل اصلی، گذار TPGtahC پاسخ‌گویی
پاسخ‌گویی انسان انجام شود. او تأکید کرد راه‌حل اصلی، گذار سریع به انرژی‌های پاک مانند هسته‌ای، باد و خورشید

سریع به انرژی‌های پاک مانند هسته‌ای، باد و خورشید است. درحال‌حاضر نیز الزام قانونی برای انتشار دقیق آمار
است. درحال‌حاضر نیز الزام قانونی برای انتشار دقیق آمار مصرف آب و انرژی شرکت‌های فناوری وجود ندارد.

وعده بزرگ مدیرعامل انویدیا؛ رونمایی از تراشه‌ای در کنفرانس CTG 6202 که جهان را شگفت‌زده می‌کند ]07[
7GTC 202

GTC 2026202 از تراشه‌ای »شگفت‌انگیز« رونمایی می‌کند؛ محصولی که احتمالاً بر پایه CTG جنسن هوانگ اعلام کرده انویدیا در
»شگفت‌انگیز« رونمایی می‌کند؛ محصولی که احتمالاً بر پایه معماری nibuR است و با ادغام حافظه‌های 4MBH روی

HBM Rubiگلوگاه‌های حافظه را حذف می‌کند. برخی ،UPG 4 روی لایه منطقیMBH است و با ادغام حافظه‌های nibuR معماری
GPگلوگاه‌های حافظه را حذف می‌کند. برخی گزارش‌ها احتمال بسیار کمتری هم برای نمایش اولیه ،UPG لایه منطقی

گزارش‌ها احتمال بسیار کمتری هم برای نمایش اولیه معماری آینده namnyeF مطرح کرده‌اند؛ معماری‌ای که با
Feynmaمطرح کرده‌اند؛ معماری‌ای که با فوتونیک سیلیسیم و فرآیند ۶.۱ نانومتری می‌تواند namnyeF معماری آینده

فوتونیک سیلیسیم و فرآیند ۶.۱ نانومتری می‌تواند محدودیت‌های قانون مور را جابه‌جا کند..۱

این وعده در شرایط رقابت شدید با DMA و تراشه‌های
محدودیت‌های قانون مور را جابه‌جا کند.

AMو تراشه‌های اختصاصی گوگل، آمازون و مایکروسافت مطرح شده و DMA این وعده در شرایط رقابت شدید با
اختصاصی گوگل، آمازون و مایکروسافت مطرح شده و هم‌زمان نگرانی‌هایی درباره رسیدن صنعت به »دیوار

هم‌زمان نگرانی‌هایی درباره رسیدن صنعت به »دیوار مقیاس‌پذیری« وجود دارد؛ نقطه‌ای که افزایش پردازنده‌ها
مقیاس‌پذیری« وجود دارد؛ نقطه‌ای که افزایش پردازنده‌ها دیگر رشد مدل‌های هوش مصنوعی را تضمین نمی‌کند. اگر
دیگر رشد مدل‌های هوش مصنوعی را تضمین نمی‌کند. اگر انویدیا جهش بزرگی نشان دهد، این تراشه می‌تواند مسیر
انویدیا جهش بزرگی نشان دهد، این تراشه می‌تواند مسیر نسل بعدی سخت‌افزارهای IA را تعیین کند

A

سم آلتمن: جهان با »اَبَرهوش« تا سال ۸۲۰۲ وارد مرحله‌ای تازه می‌شود ]86[۲۰۲
6

سم آلتمن، مدیرعامل اوپن‌ای‌آی، امروز در اجلاس تأثیر هوش مصنوعی هند ۶۲۰۲ در دهلی‌نو درباره آینده هوش
هوش مصنوعی هند ۶۲۰۲ در دهلی‌نو درباره آینده هوش مصنوعی و مسیر توسعه اَبَرهوش )سوپر اینتلیجنس(۲۰۲

مصنوعی و مسیر توسعه اَبَرهوش )سوپر اینتلیجنس( سخنرانی کرد. وی در جریان این سخنرانی اعلام کرد:

»با روند فعلی، ما معتقدیم ممکن است تنها چند سال تا
سخنرانی کرد. وی در جریان این سخنرانی اعلام کرد:
»با روند فعلی، ما معتقدیم ممکن است تنها چند سال تا نسخه‌های اولیه‌ای از اَبَرهوش واقعی فاصله داشته
نسخه‌های اولیه‌ای از اَبَرهوش واقعی فاصله داشته باشیم.«

وی افزود: 
باشیم.«

»اگر برآورد ما درست باشد، تا پایان سال ۸۲۰۲ ممکن
وی افزود: 

»اگر برآورد ما درست باشد، تا پایان سال ۸۲۰۲ ممکن است بخش بیشتری از ظرفیت فکری جهان درون مراکز۲۰۲
است بخش بیشتری از ظرفیت فکری جهان درون مراکز داده قرار داشته باشد تا خارج از آن‌ها. این ادعای بسیار

داده قرار داشته باشد تا خارج از آن‌ها. این ادعای بسیار قابل‌توجهی است و البته ممکن است اشتباه کنیم، اما به
قابل‌توجهی است و البته ممکن است اشتباه کنیم، اما به نظر من واقعاً شایسته بررسی جدی است.«

سم آلتمن در ادامه اضافه کرد:
نظر من واقعاً شایسته بررسی جدی است.«


 »یک اَبَرهوش، در مقطعی از مسیر توسعه خود، می‌تواند
سم آلتمن در ادامه اضافه کرد:
 »یک اَبَرهوش، در مقطعی از مسیر توسعه خود، می‌تواند در نقش مدیرعامل یک شرکت بزرگ عملکردی بهتر از هر

در نقش مدیرعامل یک شرکت بزرگ عملکردی بهتر از هر مدیرعامل، و قطعاً بهتر از من، داشته باشد یا پژوهشی
مدیرعامل، و قطعاً بهتر از من، داشته باشد یا پژوهشی فراتر از توان بهترین دانشمندان ما انجام دهد.

سم آلتمن در دفاع از هوش مصنوعی: انسان هم انرژی زیادی مصرف می‌کند ]96[
6

OpenAنگرانی‌ها درباره مصرف آب هوش مصنوعی را »کاملاً واهی« خواند و گفت ادعاهای ،IAnepO سم آلتمن، مدیرعامل
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Nano Bananبه تصاویر تبلیغاتی حرفه‌ای تبدیل می‌کند. این ابزار پس‌زمینه مناسب پیشنهاد می‌دهد، نور و سایه را a
این ابزار پس‌زمینه مناسب پیشنهاد می‌دهد، نور و سایه را با محیط جدید هماهنگ می‌کند و جزئیات محصول را بهبود
با محیط جدید هماهنگ می‌کند و جزئیات محصول را بهبود می‌دهد. illemoP همچنین سبک بصری برند را تحلیل

Pomellهمچنین سبک بصری برند را تحلیل می‌کند تا خروجی‌ها با هویت کسب‌وکار هماهنگ باشند و illemoP .می‌دهد
می‌کند تا خروجی‌ها با هویت کسب‌وکار هماهنگ باشند و امکان استفاده از تمپلت‌های آماده نیز وجود دارد.

کاربران می‌توانند با پرامپت‌های ساده پس‌زمینه را تغییر
امکان استفاده از تمپلت‌های آماده نیز وجود دارد.
کاربران می‌توانند با پرامپت‌های ساده پس‌زمینه را تغییر دهند یا با آپلود یک عکس مرجع، استایل آن را روی محصول
دهند یا با آپلود یک عکس مرجع، استایل آن را روی محصول کپی کنند. همچنین با وارد کردن لینک صفحه محصول،
کپی کنند. همچنین با وارد کردن لینک صفحه محصول، سیستم عنوان، توضیحات و تصاویر را استخراج کرده و یک

سیستم عنوان، توضیحات و تصاویر را استخراج کرده و یک محتوای تبلیغاتی کامل می‌سازد. پلتفرم illemoP و ابزار
Pomell،فعلاً به‌صورت رایگان و آزمایشی در آمریکا toohsotohP و ابزار illemoP محتوای تبلیغاتی کامل می‌سازد. پلتفرم

Photoshooفعلاً به‌صورت رایگان و آزمایشی در آمریکا، کانادا، استرالیا و نیوزیلند در دسترس است t

AI Professional Certificat]37[ برای آموزش مهارت‌های هوش مصنوعی رونمایی کرد etacifitreC lanoisseforP IA گوگل از
7

Google AI Professionaرونمایی کرده که هدف آن کاربردی‌کردن etacifitreC lanoisseforP IA elgooG گوگل از پلتفرم آموزشی
Certificatرونمایی کرده که هدف آن کاربردی‌کردن هوش مصنوعی در محیط‌های کاری است. این برنامه در e

هوش مصنوعی در محیط‌های کاری است. این برنامه در پلتفرم‌هایی مانند ymedU و کورسرا ارائه می‌شود. کاربران
Udemو کورسرا ارائه می‌شود. کاربران بدون پیش‌زمینه فنی یا دانش برنامه‌نویسی نیز می‌توانند ymedU پلتفرم‌هایی مانند

بدون پیش‌زمینه فنی یا دانش برنامه‌نویسی نیز می‌توانند در آن شرکت کنند.

این دوره برخلاف آموزش‌های نظری، بر انجام کارهای
در آن شرکت کنند.
این دوره برخلاف آموزش‌های نظری، بر انجام کارهای عملی تمرکز دارد. بیش از ۰۲ فعالیت عملی در آن گنجانده

عملی تمرکز دارد. بیش از ۰۲ فعالیت عملی در آن گنجانده شده که با وظایف شغلی واقعی مانند بازاریابی و تحلیل۲
شده که با وظایف شغلی واقعی مانند بازاریابی و تحلیل داده مرتبط هستند. هدف برنامه تبدیل IA به ابزاری

Aبه ابزاری روزمره و کاربردی است IA داده مرتبط هستند. هدف برنامه تبدیل
ebiV ،محورهای اصلی شامل مهندسی پرامپت حرفه‌ای
روزمره و کاربردی است.

Vibزنجیره‌سازی وظایف و تحلیل داده‌های ،gnidoC ebiV ،محورهای اصلی شامل مهندسی پرامپت حرفه‌ای
Codinزنجیره‌سازی وظایف و تحلیل داده‌های ساختارنیافته است. کاربران می‌توانند بدون کدنویسی ،g

ساختارنیافته است. کاربران می‌توانند بدون کدنویسی اپلیکیشن بسازند و جریان‌های کاری خودکار ایجاد کنند.
اپلیکیشن بسازند و جریان‌های کاری خودکار ایجاد کنند. این مدرک از ۷ دوره مجزا تشکیل شده که هرکدام حدود
این مدرک از ۷ دوره مجزا تشکیل شده که هرکدام حدود یک ساعت زمان می‌برند

AM]17[ رفت؛ خرید تراشه هوش مصنوعی با قرارداد ۰۰۱ میلیارد دلاری DMA متا پس از انویدیا سراغ
7۱۰

AMبرای خرید تراشه‌های هوش مصنوعی امضا کرده که ارزش آن حدود ۰۰۱ میلیارد DMA متا قرارداد چندساله بزرگی با
هوش مصنوعی امضا کرده که ارزش آن حدود ۰۰۱ میلیارد دلار برآورد می‌شود. این قرارداد شامل تأمین ۶ گیگاوات۱۰

دلار برآورد می‌شود. این قرارداد شامل تأمین ۶ گیگاوات ظرفیت پردازشی با استفاده از UPG و UPC برای
CP GPDMA .برای دیتاسنترهای هوش مصنوعی متا است UPC و UPG ظرفیت پردازشی با استفاده از

AMرا در قالب tcnitsnI پردازشگرهای گرافیکی سفارشی DMA .دیتاسنترهای هوش مصنوعی متا است
Instincارائه می‌دهد و ارسال آنها از نیمه دوم soileH را در قالب سرورهای tcnitsnI پردازشگرهای گرافیکی سفارشی

Helio.ارائه می‌دهد و ارسال آنها از نیمه دوم ۶۲۰۲ آغاز خواهد شد soileH سرورهای

این قرارداد به متا اجازه می‌دهد تا سقف ۰۱ درصد از سهام۲۰۲
۶ آغاز خواهد شد.

این قرارداد به متا اجازه می‌دهد تا سقف ۰۱ درصد از سهام DMA را خریداری کند و انتشار خبر آن باعث رشد ۱۲۱
۱ AMرا خریداری کند و انتشار خبر آن باعث رشد ۲۱ درصدی سهام این شرکت شد. متا قصد دارد ۰۳ دیتاسنتر D

درصدی سهام این شرکت شد. متا قصد دارد ۰۳ دیتاسنتر جدید بسازد تا رقابت با شرکت‌هایی مانند IAnepO و۳
OpenAو آنتروپیک را تقویت کند. این توافق یک نقطه عطف مهم برای IAnepO جدید بسازد تا رقابت با شرکت‌هایی مانند

آنتروپیک را تقویت کند. این توافق یک نقطه عطف مهم برای DMA محسوب می‌شود که در تلاش است سهم بیشتری از
AM.محسوب می‌شود که در تلاش است سهم بیشتری از بازار تراشه‌های هوش مصنوعی را به دست آورد D

Photoshoo]27[ رونمایی کرد؛ ساخت تصاویر تبلیغاتی حرفه‌ای toohsotohP گوگل از ابزار هوش مصنوعی
7

Photoshooاضافه کرده؛ یک استودیوی مجازی illemoP را به پلتفرم بازاریابی هوش مصنوعی toohsotohP گوگل ابزار جدید
Pomellاضافه کرده؛ یک استودیوی مجازی رایگان که عکس‌های ساده موبایلی را با کمک مد illemoP مصنوعی
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ثانیه‌ای بسازند یا قطعات موجود را ریمیکس کنند. این مدل در قابلیت kcarT maerD یوتوب نیز برای ساخت موسیقی
Dream Tracاستفاده می‌شود و امکان کنترل جزئیاتی strohS یوتوب نیز برای ساخت موسیقی پس‌زمینه kcarT maerD در قابلیت

Shortاستفاده می‌شود و امکان کنترل جزئیاتی مثل تمپو و سبک درام‌زنی را فراهم می‌کند. جمینای حتی strohS پس‌زمینه
مثل تمپو و سبک درام‌زنی را فراهم می‌کند. جمینای حتی می‌تواند براساس عکس یا ویدیو آهنگ تولید کند و مدل
می‌تواند براساس عکس یا ویدیو آهنگ تولید کند و مدل تصویری ananaB onaN نیز کاور هنری می‌سازد.

Nano Banan3 نسبت به مدل‌های قبلی، موسیقی airyL گوگل می‌گوید

تصویری ananaB onaN نیز کاور هنری می‌سازد.
Lyria 3 نسبت به مدل‌های قبلی، موسیقی »واقع‌گرایانه‌تر و پیچیده‌تر« تولید می‌کند و توانایی ساخت airyL گوگل می‌گوید

»واقع‌گرایانه‌تر و پیچیده‌تر« تولید می‌کند و توانایی ساخت شعر را هم دارد. خروجی‌ها فعلاً به کلیپ‌های ۰۳ ثانیه‌ای
۳DIhtnyS شعر را هم دارد. خروجی‌ها فعلاً به کلیپ‌های ۰۳ ثانیه‌ای محدود هستند و همه آهنگ‌ها با واترمارک

SynthIمنتشر می‌شوند. این قابلیت اکنون فعال است و کاربران DIhtnyS محدود هستند و همه آهنگ‌ها با واترمارک
منتشر می‌شوند. این قابلیت اکنون فعال است و کاربران بالای ۸۱ سال می‌توانند به زبان‌هایی مانند انگلیسی،

بالای ۸۱ سال می‌توانند به زبان‌هایی مانند انگلیسی، اسپانیایی، آلمانی، فرانسوی، هندی، ژاپنی، کره‌ای و پرتغالی۱
اسپانیایی، آلمانی، فرانسوی، هندی، ژاپنی، کره‌ای و پرتغالی از آن استفاده کنند

Nano Banana ]67[ 2 معرفی شد؛ قوی‌ترین هوش مصنوعی تصویرساز گوگل ananaB onaN مدل
7

Nano Bananرا با سرعت orP 2 رونمایی کرد؛ مدلی که دقت نسخه ananaB onaN گوگل از مدل جدید تولید تصویر خود با نام
Pr 2 رونمایی کرد؛ مدلی که دقت نسخه orP را با سرعت پردازش hsalF inimeG ترکیب کرده و نسل تازه‌ای از خلق

Gemini Flasترکیب کرده و نسل تازه‌ای از خلق تصویر مبتنی‌بر هوش مصنوعی را رقم می‌زند. این نسخه hsalF inimeG پردازش
تصویر مبتنی‌بر هوش مصنوعی را رقم می‌زند. این نسخه توانایی تولید اینفوگرافیک‌های دقیق، رندر واقع‌گرایانه
توانایی تولید اینفوگرافیک‌های دقیق، رندر واقع‌گرایانه سوژه‌ها، درج و ترجمه صحیح متن در تصویر و اجرای

سوژه‌ها، درج و ترجمه صحیح متن در تصویر و اجرای ویرایش‌های سریع و مرحله‌ای را با کیفیت بالاتر در نور،
ویرایش‌های سریع و مرحله‌ای را با کیفیت بالاتر در نور، جزئیات و انسجام بصری فراهم می‌کند.

مدل ananaB onaN 2 با ارتقای »پایداری سوژه« )حفظ
جزئیات و انسجام بصری فراهم می‌کند.

Nano Banana 2 با ارتقای »پایداری سوژه« )حفظ کاراکترها و اشیای متعدد در یک جریان کاری(، تبعیت ananaB onaN مدل
،K4 کاراکترها و اشیای متعدد در یک جریان کاری(، تبعیت دقیق‌تر از دستورات و پشتیبانی از خروجی تا وضوح

دقیق‌تر از دستورات و پشتیبانی از خروجی تا وضوح K4، تعادل کم‌سابقه‌ای میان سرعت و دقت ایجاد کرده است.4
تعادل کم‌سابقه‌ای میان سرعت و دقت ایجاد کرده است. این مدل همچنین با بهره‌گیری از فناوری‌های
این مدل همچنین با بهره‌گیری از فناوری‌های نشانه‌گذاری محتوای تولیدشده با هوش مصنوعی، بر
نشانه‌گذاری محتوای تولیدشده با هوش مصنوعی، بر شفافیت و اعتمادپذیری خروجی‌ها تأکید دارد.


نانو بنانا ۲ از امروز از طریق اپ جمینای، گوگل IA استودیو
شفافیت و اعتمادپذیری خروجی‌ها تأکید دارد.
Aاستودیو و همچنین ابزار آنتی‌گرویتی گوگل در دسترس است IA نانو بنانا ۲ از امروز از طریق اپ جمینای، گوگل

گوگل از جمینای ۱.۳ پرو رونمایی کرد؛ از بهبود حل مسائل پیچیده تا ارتقای توانمندی‌های گرافیکی ]47[.۳
7

گوگل نسخه جدید مدل هوش مصنوعی خود با نام »جمینای ۱.۳ پرو« را معرفی کرد؛ مدلی که به گفته این
»جمینای ۱.۳ پرو« را معرفی کرد؛ مدلی که به گفته این شرکت با هدف ارتقای توانایی استدلال، حل مسائل.۳

شرکت با هدف ارتقای توانایی استدلال، حل مسائل پیچیده و تولید خروجی‌های دقیق‌تر توسعه یافته است.

در معرفی این مدل، گوگل به بهبود عملکرد در برخی
پیچیده و تولید خروجی‌های دقیق‌تر توسعه یافته است.

در معرفی این مدل، گوگل به بهبود عملکرد در برخی بنچمارک‌های تخصصی و افزایش توانایی پاسخ‌گویی به
بنچمارک‌های تخصصی و افزایش توانایی پاسخ‌گویی به پرسش‌های چندلایه و انتزاعی اشاره کرده است. 

همچنین تمرکز ویژه‌ای بر قابلیت‌های گرافیکی و تولید
پرسش‌های چندلایه و انتزاعی اشاره کرده است. 

همچنین تمرکز ویژه‌ای بر قابلیت‌های گرافیکی و تولید شبیه‌سازی‌ها در این نسخه، دیده می‌شود؛ جایی که
شبیه‌سازی‌ها در این نسخه، دیده می‌شود؛ جایی که نمونه‌های ارائه‌شده نشان می‌دهد خروجی‌های بصری از

نمونه‌های ارائه‌شده نشان می‌دهد خروجی‌های بصری از نظر طراحی و ساختار منسجم‌تر شده‌اند.

به گفته گوگل، توسعه‌دهندگانی که از این مدل برای ایجاد
نظر طراحی و ساختار منسجم‌تر شده‌اند.
به گفته گوگل، توسعه‌دهندگانی که از این مدل برای ایجاد گردش‌کارهای عامل‌محور استفاده می‌کنند نیز احتمالاً
گردش‌کارهای عامل‌محور استفاده می‌کنند نیز احتمالاً شاهد بهبود عملکرد خواهند بود. جمینای ۱.۳ پرو در

شاهد بهبود عملکرد خواهند بود. جمینای ۱.۳ پرو در قالب نسخه پیش‌نمایش برای توسعه‌دهندگان، کاربران.۳
قالب نسخه پیش‌نمایش برای توسعه‌دهندگان، کاربران سازمانی و همچنین کاربران عادی در برخی سرویس‌ها

سازمانی و همچنین کاربران عادی در برخی سرویس‌ها عرضه شده است

جمینای وارد دنیای موسیقی شد؛ تولید آهنگ‌های ۰۳ ثانیه‌ای با مدل جدید airyL ‌3‏ ]57[۳
7Lyria 

Lyria  3 را به جمینای اضافه کرده تا کاربران بتوانند تنها با یک دستور متنی، آهنگ‌های airyL گوگل مدل صوتی
۳
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ماشین‌های مجازی ایزوله، امکان اجرای نرم‌افزار، تست، دیباگ و حتی تعامل با وب‌سایت‌ها را فراهم می‌سازد. این
دیباگ و حتی تعامل با وب‌سایت‌ها را فراهم می‌سازد. این ایجنت‌ها می‌توانند ویدیو و اسکرین‌شات تهیه کنند،
ایجنت‌ها می‌توانند ویدیو و اسکرین‌شات تهیه کنند، تداخل‌های egreM را حل کنند و یک tseuqeR lluP نهایی

Pull RequesMergنهایی ارائه دهند؛ به‌طوری‌که بیش از ۰۳ درصد tseuqeR lluP را حل کنند و یک egreM تداخل‌های
ارائه دهند؛ به‌طوری‌که بیش از ۰۳ درصد پول‌ریکوئست‌های داخلی شرکت در ماه گذشته توسط۳

پول‌ریکوئست‌های داخلی شرکت در ماه گذشته توسط همین ایجنت‌ها مدیریت شده است. در دموهای اخیر،
همین ایجنت‌ها مدیریت شده است. در دموهای اخیر، این ایجنت‌ها آسیب‌پذیری‌ها را بازسازی کرده، سرورهای

این ایجنت‌ها آسیب‌پذیری‌ها را بازسازی کرده، سرورهای تست را بالا آورده و تست‌های رابط کاربری را به‌صورت کامل
تست را بالا آورده و تست‌های رابط کاربری را به‌صورت کامل انجام داده‌اند. تیم rosruC می‌گوید این قابلیت‌ها آغاز

Cursoمی‌گوید این قابلیت‌ها آغاز مسیر »مخازن کد خودران« است؛ جایی که توسعه‌دهنده rosruC انجام داده‌اند. تیم
مسیر »مخازن کد خودران« است؛ جایی که توسعه‌دهنده نقش مدیر استراتژیک را دارد و ایجنت‌ها تمام مراحل از
نقش مدیر استراتژیک را دارد و ایجنت‌ها تمام مراحل از توسعه تا مانیتورینگ نسخه نهایی را انجام می‌دهند

MI]97[ اکثر ایجنت‌های هوش مصنوعی امن نیستند :TIM هشدار محققان
7

MIنشان می‌دهد بسیاری از ایجنت‌های هوش مصنوعی از نظر شفافیت و کنترل TIM گزارش جدید محققان
ایجنت‌های هوش مصنوعی از نظر شفافیت و کنترل امنیتی در وضعیت خطرناک قرار دارند. از میان ۰۳

امنیتی در وضعیت خطرناک قرار دارند. از میان ۰۳ سیستم بررسی‌شده، تعدادی هیچ نظارتی بر استفاده۳
سیستم بررسی‌شده، تعدادی هیچ نظارتی بر استفاده کاربران ندارند، بسیاری ماهیت رباتی خود را فاش

کاربران ندارند، بسیاری ماهیت رباتی خود را فاش نمی‌کنند و حتی دکمه توقف اضطراری ندارند. محققان
نمی‌کنند و حتی دکمه توقف اضطراری ندارند. محققان هشدار می‌دهند ایجنت‌هایی که به ایمیل‌ها و

هشدار می‌دهند ایجنت‌هایی که به ایمیل‌ها و دیتابیس‌ها متصل‌اند، در صورت رفتار اشتباه می‌توانند
دیتابیس‌ها متصل‌اند، در صورت رفتار اشتباه می‌توانند بدون امکان توقف، آسیب جدی ایجاد کنند.

در ارزیابی نمونه‌ها، تنها tnegA TPGtahC رفتار خود را با
بدون امکان توقف، آسیب جدی ایجاد کنند.

ChatGPT AgentemoC رفتار خود را با امضای رمزنگاری‌شده ثبت می‌کرد. ابزارهایی مثل tnegA TPGtahC در ارزیابی نمونه‌ها، تنها
Comeفاقد تست ایمنی و محیط ایزوله‌اند و حتی به‌دلیل جعل temoC امضای رمزنگاری‌شده ثبت می‌کرد. ابزارهایی مثل

فاقد تست ایمنی و محیط ایزوله‌اند و حتی به‌دلیل جعل هویت انسانی مورد شکایت قرار گرفته‌اند. برخی ابزارهای
هویت انسانی مورد شکایت قرار گرفته‌اند. برخی ابزارهای سازمانی نیز نتایج واقعی تست‌های امنیتی را پنهان
سازمانی نیز نتایج واقعی تست‌های امنیتی را پنهان می‌کنند. محققان تأکید می‌کنند اگر این خلأهای امنیتی
می‌کنند. محققان تأکید می‌کنند اگر این خلأهای امنیتی برطرف نشود، توسعه‌دهندگان به‌زودی با رگولاتوری
برطرف نشود، توسعه‌دهندگان به‌زودی با رگولاتوری سخت‌گیرانه روبه‌رو خواهند شد

هوش مصنوعی کوپایلت به تسک‌بار و فایل اکسپلورر ویندوز ۱۱ می‌آید ]77[
7۱

مایکروسافت کوپایلت را مستقیماً وارد تسک‌بار و فایل اکسپلورر ویندوز ۱۱ کرده تا جستجوی ساده قدیمی را به یک
اکسپلورر ویندوز ۱۱ کرده تا جستجوی ساده قدیمی را به یک ابزار هوشمند تبدیل کند. کاربران می‌توانند سؤال‌هایی۱

ابزار هوشمند تبدیل کند. کاربران می‌توانند سؤال‌هایی مثل »ارزیابی عملکردم چه زمانی است« بپرسند و سیستم
مثل »ارزیابی عملکردم چه زمانی است« بپرسند و سیستم پاسخ را از ایمیل‌ها، تقویم و فایل‌های محلی استخراج
پاسخ را از ایمیل‌ها، تقویم و فایل‌های محلی استخراج می‌کند. با تایپ کاراکتر @ نیز فهرست »عوامل هوش

می‌کند. با تایپ کاراکتر @ نیز فهرست »عوامل هوش مصنوعی« نمایش داده می‌شود و وضعیت کارهایشان روی
مصنوعی« نمایش داده می‌شود و وضعیت کارهایشان روی تسک‌بار قابل مشاهده است.

در فایل اکسپلورر هم lortnoC tolipoC اضافه شده تا
تسک‌بار قابل مشاهده است.

Copilot Controاضافه شده تا بدون باز کردن اسناد بتوان درباره محتوای آن‌ها سؤال lortnoC tolipoC در فایل اکسپلورر هم
بدون باز کردن اسناد بتوان درباره محتوای آن‌ها سؤال پرسید و فایل‌های evirDenO و tnioPerahS در کنار

SharePoin OneDrivدر کنار فایل‌های محلی نمایش داده شوند. این قابلیت‌ها بسته به tnioPerahS و evirDenO پرسید و فایل‌های
فایل‌های محلی نمایش داده شوند. این قابلیت‌ها بسته به سخت‌افزار فعال می‌شوند؛ نسخه معمولی ویندوز ابزارهای

سخت‌افزار فعال می‌شوند؛ نسخه معمولی ویندوز ابزارهای ابری را دریافت می‌کند و دستگاه‌های +tolipoC به‌دلیل
Copiloاز قابلیت‌های آفلاین بیشتری بهره‌مند UPN به‌دلیل داشتن tolipoC+ ابری را دریافت می‌کند و دستگاه‌های

NPرا با FDP از قابلیت‌های آفلاین بیشتری بهره‌مند می‌شوند. هم‌زمان، گوگل نیز قابلیت تحلیل محلی UPN داشتن
PD.اندروید آورده است seliF را با جمینای به اپلیکیشن FDP می‌شوند. هم‌زمان، گوگل نیز قابلیت تحلیل محلی

File

Curso]87[ حالا کامپیوتر را کنترل می‌کنند rosruC انقلاب در برنامه‌نویسی؛ ایجنت‌های هوشمند
7

Cloud AgentCursoرا معرفی کرده که فراتر از تولید کد عمل می‌کند و با اتصال کاربر ب stnegA duolC قابلیت rosruC کمپانی
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هوشمند با نمایشگر شفاف ساخته شده است. در این عینک‌ها رابط کاربری روی لنز نیست و در عمق حدود
عینک‌ها رابط کاربری روی لنز نیست و در عمق حدود یک‌متری دیده می‌شود، جایی که کاربر باید آگاهانه
یک‌متری دیده می‌شود، جایی که کاربر باید آگاهانه فوکوسش را از دنیای واقعی به صفحه مجازی منتقل
فوکوسش را از دنیای واقعی به صفحه مجازی منتقل کند. گوگل برای جلوگیری از حواس‌پرتی، انیمیشن‌های
کند. گوگل برای جلوگیری از حواس‌پرتی، انیمیشن‌های آرام‌تری مثل انتقال دوثانیه‌ای برای نوتیفیکیشن‌ها
snaS elgooG آرام‌تری مثل انتقال دوثانیه‌ای برای نوتیفیکیشن‌ها طراحی کرده و برای خوانایی بهتر از فونت

Google Sanو اندازه‌گذاری مبتنی بر »زاویه دید« استفاده xelF snaS elgooG طراحی کرده و برای خوانایی بهتر از فونت
Fle.و اندازه‌گذاری مبتنی بر »زاویه دید« استفاده می‌کند x


به‌دلیل ماهیت افزایشی نمایشگرها، این عینک‌ها
می‌کند.
به‌دلیل ماهیت افزایشی نمایشگرها، این عینک‌ها نمی‌توانند رنگ سیاه تولید کنند و همین موضوع باعث
نمی‌توانند رنگ سیاه تولید کنند و همین موضوع باعث شد اصول متریال دیزاین در این محیط ناکارآمد باشد.

شد اصول متریال دیزاین در این محیط ناکارآمد باشد. remmilG با پس‌زمینه‌های تیره، سایه‌های عمیق و
Glimmeبا پس‌زمینه‌های تیره، سایه‌های عمیق و رنگ‌های خنثی مشکل هاله نور را کاهش می‌دهد و r

رنگ‌های خنثی مشکل هاله نور را کاهش می‌دهد و خوانایی را بالا می‌برد

Claude Cod]28[ لرزه بر اندام شرکت‌ها انداخت ytiruceS edoC edualC وضعیت قرمز در بازار امنیت سایبری؛
8Securit

Claude Code Securitرا معرفی کرده که می‌تواند کدهای نرم‌افزاری را بررسی و ytiruceS edoC edualC آنتروپیک قابلیت 
کرده که می‌تواند کدهای نرم‌افزاری را بررسی و آسیب‌پذیری‌ها را شناسایی کند. این ابزار برای هر
آسیب‌پذیری‌ها را شناسایی کند. این ابزار برای هر مشکل، وصله پیشنهادی ارائه می‌دهد تا اصلاح

مشکل، وصله پیشنهادی ارائه می‌دهد تا اصلاح سریع‌تر انجام شود. هدف آن کمک به رفع کمبود نیروی
سریع‌تر انجام شود. هدف آن کمک به رفع کمبود نیروی متخصص امنیت نرم‌افزار است، نه جایگزینی کامل
متخصص امنیت نرم‌افزار است، نه جایگزینی کامل انسان.

پس از معرفی این ابزار، سهام شرکت‌های امنیت
انسان.
tnioPliaS ،eralfduolC ،ekirtSdworC پس از معرفی این ابزار، سهام شرکت‌های امنیت سایبری مانند

CrowdStrike، Cloudflare، SailPoinحدود ۸ تا ۹ درصد سقوط کرد. سرمایه‌گذاران atkO و tnioPliaS ،eralfduolC ،ekirtSdworC سایبری مانند
Okt و atkO حدود ۸ تا ۹ درصد سقوط کرد. سرمایه‌گذاران نگران شده‌اند که این فناوری برخی خدمات امنیتی

نگران شده‌اند که این فناوری برخی خدمات امنیتی موجود را کم‌اهمیت کند. درعین‌حال، این ابزار می‌تواند
موجود را کم‌اهمیت کند. درعین‌حال، این ابزار می‌تواند بهره‌وری تیم‌های امنیتی را افزایش دهد.

تبعیض پنهان چت‌بات‌ها: هوش مصنوعی به کاربران ایرانی پاسخ‌های ضعیف‌تری می‌دهد ]08[
8

MI3 گاهی به amalL و supO 3 edualC ،4-TPG نشان می‌دهد مدل‌های زبانی بزرگ مانند TIM پژوهش دانشگاه
Llama GPT-4، Claude 3 Opu3 گاهی به کاربران با تسلط کمتر به انگلیسی، تحصیلات پایین‌تر یا amalL و supO 3 edualC ،4-TPG مانند

کاربران با تسلط کمتر به انگلیسی، تحصیلات پایین‌تر یا خارج از آمریکا پاسخ‌های ضعیف‌تر و غیرواقعی‌تر می‌دهند.
خارج از آمریکا پاسخ‌های ضعیف‌تر و غیرواقعی‌تر می‌دهند. این موضوع می‌تواند هدف کاهش نابرابری اطلاعاتی را
این موضوع می‌تواند هدف کاهش نابرابری اطلاعاتی را تحت تأثیر قرار دهد.

در آزمایش‌ها، دقت پاسخ‌ها برای کاربران غیرانگلیسی‌زبان
تحت تأثیر قرار دهد.

در آزمایش‌ها، دقت پاسخ‌ها برای کاربران غیرانگلیسی‌زبان و کم‌تحصیل به‌طور قابل‌توجهی کاهش یافت. عملکرد
و کم‌تحصیل به‌طور قابل‌توجهی کاهش یافت. عملکرد supO 3 edualC برای کاربران اهل ایران در هر دو مجموعه

Claude 3 Opuبرای کاربران اهل ایران در هر دو مجموعه داده به شکل معناداری ضعیف‌تر بود. این مدل همچنین s
داده به شکل معناداری ضعیف‌تر بود. این مدل همچنین بیشتر از پاسخ دادن به سؤالات این کاربران خودداری کرد.

مدل edualC در برخی موارد لحنی تحقیرآمیز داشت یا
بیشتر از پاسخ دادن به سؤالات این کاربران خودداری کرد.

Claudدر برخی موارد لحنی تحقیرآمیز داشت یا انگلیسی شکسته را تقلید کرد. همچنین از ارائه اطلاعات edualC مدل
انگلیسی شکسته را تقلید کرد. همچنین از ارائه اطلاعات درباره موضوعاتی مانند انرژی هسته‌ای و تاریخ برای کاربران

درباره موضوعاتی مانند انرژی هسته‌ای و تاریخ برای کاربران ایرانی یا روسی با تحصیلات پایین خودداری کرد.
ایرانی یا روسی با تحصیلات پایین خودداری کرد. پژوهشگران هشدار دادند قابلیت‌های شخصی‌سازی
پژوهشگران هشدار دادند قابلیت‌های شخصی‌سازی می‌تواند خطر رفتار تبعیض‌آمیز را افزایش دهد.

انقلاب بصری گوگل در دنیای واقعیت افزوده؛ با سیستم طراحی remmilG آشنا شوید ]18[
8Glimme

Glimmeمنتشر کرده؛ چارچوبی که مخصوص عینک‌ها RX را برای اندروید remmilG گوگل جزئیات سیستم طراحی
X



43

ارتباط ماهواره‌ای آیفون جان ۶ اسکی‌باز را در آمریکا نجات داد ]58[
8

در پی سقوط یک بهمن در نزدیکی دریاچه تاهو، شش اسکی‌باز با استفاده از قابلیت ارتباط اضطراری ماهواره‌ای
اسکی‌باز با استفاده از قابلیت ارتباط اضطراری ماهواره‌ای آیفون توانستند با نیروهای امدادی تماس بگیرند و جان
آیفون توانستند با نیروهای امدادی تماس بگیرند و جان سالم به در ببرند. این گروه طی چهار ساعت ارتباط پایدار با

سالم به در ببرند. این گروه طی چهار ساعت ارتباط پایدار با دفتر کلانتر برقرار کرد و همین موضوع به تیم‌های نجات
دفتر کلانتر برقرار کرد و همین موضوع به تیم‌های نجات کمک کرد تا موقعیت دقیق حادثه را سریع‌تر پیدا کنند.

قابلیت پیام اضطراری ماهواره‌ای اپل تاکنون جان افراد
کمک کرد تا موقعیت دقیق حادثه را سریع‌تر پیدا کنند.
قابلیت پیام اضطراری ماهواره‌ای اپل تاکنون جان افراد زیادی را در حوادث خارج از پوشش شبکه نجات داده و در
زیادی را در حوادث خارج از پوشش شبکه نجات داده و در کشورهای مختلف فعال است. آیفون‌های سری ۴۱ تا ۷۱ و

کشورهای مختلف فعال است. آیفون‌های سری ۴۱ تا ۷۱ و اپل واچ اولترا ۳ از این ویژگی پشتیبانی می‌کنند و گوشی۱۱
اپل واچ اولترا ۳ از این ویژگی پشتیبانی می‌کنند و گوشی پس از اتصال به ماهواره، اطلاعات حیاتی مانند موقعیت
پس از اتصال به ماهواره، اطلاعات حیاتی مانند موقعیت دقیق و وضعیت باتری را برای نیروهای امدادی ارسال

دقیق و وضعیت باتری را برای نیروهای امدادی ارسال می‌کند. اپل این سرویس را دو سال اول به‌صورت رایگان
می‌کند. اپل این سرویس را دو سال اول به‌صورت رایگان ارائه می‌دهد

Real Visio]38[ با هوش مصنوعی دانش بی‌ارزش می‌شود :noisiV laeR مدیرعامل
8

Real Visioهوش مصنوعی را بزرگ‌ترین اختراع بشر دانست و گفت این فناوری دانش را ،noisiV laeR رائول پال، مدیرعامل
بزرگ‌ترین اختراع بشر دانست و گفت این فناوری دانش را بی‌ارزش می‌کند. او معتقد است ارزش بالای برخی
بی‌ارزش می‌کند. او معتقد است ارزش بالای برخی مشاغل به دلیل کمیاب بودن دانش بوده است. هوش

مشاغل به دلیل کمیاب بودن دانش بوده است. هوش مصنوعی با دسترسی سریع به اطلاعات این مزیت را از
مصنوعی با دسترسی سریع به اطلاعات این مزیت را از بین می‌برد.

پال می‌گوید حوزه‌هایی مانند حقوق، پزشکی و امور مالی
بین می‌برد.
پال می‌گوید حوزه‌هایی مانند حقوق، پزشکی و امور مالی درحال تبدیل‌شدن به کالا هستند. ابزارهایی مانند

درحال تبدیل‌شدن به کالا هستند. ابزارهایی مانند TPGtahC، جمینای و edualC می‌توانند اطلاعات
ClaudChatGPمی‌توانند اطلاعات تخصصی را در چند ثانیه ارائه دهند. این موضوع می‌تواند edualC جمینای و ،T

تخصصی را در چند ثانیه ارائه دهند. این موضوع می‌تواند مدل‌های اقتصادی مبتنی بر فروش دانش را تغییر دهد.

کارآفرین آمریکایی: اگر توسعه‌دهنده هستید، به‌هیچ‌وجه از ابزارهای IAnepO استفاده نکنید ]48[
8OpenA

جیسون کالاکانیس، سرمایه‌گذار باسابقه سیلیکون‌ولی، با اشاره به استراتژی‌های انحصارطلبانه غول‌هایی مثل
IAnepO اشاره به استراتژی‌های انحصارطلبانه غول‌هایی مثل مایکروسافت و فیس‌بوک، هشدار داده که

OpenAدرحال تکرار همان الگوست. او معتقد است سم آلتمن از IAnepO مایکروسافت و فیس‌بوک، هشدار داده که
درحال تکرار همان الگوست. او معتقد است سم آلتمن از توسعه‌دهندگان به‌عنوان آزمایشگاهی برای شناسایی
توسعه‌دهندگان به‌عنوان آزمایشگاهی برای شناسایی ایده‌های سودآور استفاده می‌کند تا درنهایت با عرضه
ایده‌های سودآور استفاده می‌کند تا درنهایت با عرضه محصولات مشابه، آن‌ها را از بازار حذف کند.
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