
  هوش مصنوعي
  

 سهراب جلوه گر: مترجم
 1388ويرايش دوم ، بهار 

  

325 

 

  

  

  

  

  

  

E  رراهاي مدركي كه ديده شده اند قرار دهيد ؛ به عنوان مثال متغي{JohnCalls,MaryCalls}  .
X  رراپرس و جو قرار دهيد ؛ به عنوان مثال ،  متغيBurglary  و فرض كنيد مي خواهيمP(X|E)  را به

  . دست آوريم 

  

  كاربردهاي شبكه هاي بيزي
محاسبه ي توانايي هاي جديد ارايه ي مشاهدات جديد و  :كاربرد اصلي يك شبكه ي بيزي 

  . 1 تصورات) يا همه ي ( برخي 

                                                 
1  beliefs 
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ارايه ي توانايي يك تصور و اين كه كدام مشاهده را بايد براي به وجود آوردن  :كاربرد ديگر 
  .بيش ترين تغيير در توانايي تصور به كار ببريم 

  انواع گره هاي موجود در يك مسير

  
از گره هاي مدرك ، دو گره كه توسط يك مسير غير مستقيم به هم  Eبا داشتن يك مجموعه ي 

  :هستند كه داراي يكي از سه شرط زير باشند  مستقلوصل شده اند در صورتي 

 .باشد  Eو در  1يك گره ي موجود در مسير به صورت خطي  -1

 .باشد  Eو در  2يك گره ي موجود در مسير به صورت انشعابي  -2

يك گره ي موجود در مسير به صورت همگرا باشد و نه اين گره و نه هيچ يك از فرزندانش در  -3
E  باشند. 

                                                 
1  linear 
2  diverging 
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  . گاز و راديو با توجه به مدرك باتري مستقل هستند . مستقل هستند  1مدرك شمع ها گاز و راديو با توجه به 

  استنتاج در شبكه هاي بيزي
  :در ساده ترين حالت داريم 

  
P(B) = P(a)P(B|a) + P(~a)P(B|~a) 

∑=
A

ABPAPBP )|()()(  

  برابر چيست ؟ P(C)حال سوال اين جاست كه اگر شكل زير را داشته باشيم ، آن گاه 

  
چه قدر است  P(Xn)اگر يك زنجيره به صورت زير داشته باشيم پيچيدگي زماني براي محاسبه ي 

  ؟ 

  
  :مثال 

                                                 
1  Spark plugs 
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∑=

CSR
cPcsPcrPsrwPWP

,,
)()|()|(),|()(  

∑ ∑=
SR C

cPcsPcrPsrwP
,

)()|()|(),|(  

∑اگر 
C

cPcsPcrP   :در نظر بگيريم داريم  fc(R,S)را  )|()|()(

∑=
SR

C srfsrwPWP
,

),(),|()(  

الگوريتم در حال محاسبه ي احتمال ها به صورت تكي نمي باشد ، بلكه در حال محاسبه ي تمام 
  :دو ايده براي جلوگيري از انفجار نمايي محاسبه ها وجود دارد . موارد است 

برخي از زير عبارت ها در محل هاي اتصال فقط به تعداد ، با توجه به ساختار شبكه ي بيزي  -1
 . ها وابسته اند متغيركمي از 

با يكبار محاسبه ي آن ها و نگهداري نتايج ، ما مي توانيم از به وجود آمدن آن ها به صورت  -2
  .نمايي در بسياري از موارد جلوگيري نماييم 

  متغيرروش حذف 
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  :را به صورت زير بنويسيم ايده ي اصلي اين است كه پرس و جو 

∑ ∑∑∏=
kx x x i

iin paxPXP
3 2

)|(),( Le  

  :و به صورت تكراري كار هاي زير را انجام دهيم 

 .تمام عبارت هاي نامربوط را به خارج از داخلي ترين جمع انتقال دهيم  -1

 .داخلي ترين جمع را انجام دهيم و عبارت جديد را به دست آوريم  -2

  .عبارت جديد را در ضرب وارد نماييم  -3

  مثال پيچيده تر يك
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را  v , s , x , t , l , a , bبايد . را محاسبه نماييم )  P(D)( ما مي خواهيم احتمال تنگي نفس 
  :عامل هاي اوليه عبارتند از  .حذف نماييم 

),|()|(),|()|()|()|()()( badPaxPltaPsbPslPvtPsPvP  

  :داريم  vبراي حذف 

∑=
v

v vtPvPtf )|()()(  

  :در نتيجه داريم 

),|()|(),|()|()|()()( badPaxPltaPsbPslPsPtfv  

يك عبارت احتمالي نمي باشد  در حالت كليّ ، نتيجه ي حذف لزوماً.  fv(t) = P(t)توجه كنيد كه 
 .  

  :داريم  sبراي حذف 

∑=
s

s slPsbPsPlbf )|()|()(),(  

  :در نتيجه 

),|()|(),|(),()( badPaxPltaPlbftf sv  

است ، در حالت كلّي  fs(b,l)كه داراي يك عامل و دو آرگومان  sدر جمع بندي بر روي نتايج 
  .باشد  متغيرنتيجه ي حذف ممكن است يك تابع با چند 

  :داريم  xبراي حذف 
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∑=
x

x axPaf )|()(  

  :در نتيجه داريم 

),|(),|()(),()( badPltaPaflbftf xsv  

  .برابر با يك مي باشد  aبراي همه ي مقدارهاي  fx(a)توجه كنيد كه 

  :داريم  tبراي حذف 

∑=
t

vt ltaPtflaf ),|()(),(  

  :در نتيجه داريم 

),|(),()(),( badPlafaflbf txs  

  :داريم  lبراي حذف 

∑=
l

tsl laflbfbaf ),(),(),(  

  :در نتيجه داريم 

),|()(),( badPafbaf xl  

  :داريم  bو  aبراي حذف 

∑∑ ==
b

ab
a

xla dbfdfbadpafbafdbf ),()(),|()(),(),(  
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مي باشد ، محاسبه ي  بازنويسي عملياتبه صورت يك رشته از  متغيرما حالا فهميديم كه حذف 
  .واقعي در مرحله ي حذف انجام مي شود و محاسبه ، وابسته به ترتيب حذف مي باشد 

  رسيدگي به مدارك

 P(L, V = t, S = f, Dرا داريم و مي خواهيم  V = t, S = f, D = tتصور كنيد كه مدارك 

= t)  ؛ با نوشتن عامل ها شروع مي كنيم را محاسبه نماييم:  

),|()|(),|()|()|()|()()( badPaxPltaPsbPslPvtPsPvP  

نداريم و به جاي اين كار مي  Vمي باشد ، نيازي به حذف  V = tاز آنجايي كه ما مي دانيم كه 
  :را به صورت زير جايگزين نماييم  P(T|V)و  P(V)توانيم عامل هاي 

)|()()( )|()( tVTPTftVPf VTpVP ====  

توجه كنيد . مناسب عامل هاي اصلي را كه مدارك بيان مي كنند انتخاب مي كنند كه اين ها اجزاي 
  .ها ظاهر نمي شود متغيريك ثابت است و بنابراين در حذف ديگر  fp(V)كه 

  :عامل هاي اوليه پس از تنظيم مدرك ها به صورت زير خواهند بود 

),()|(),|()()()( ),|()|()|()|()()( bafaxPltaPbflftfff badPsbPslPvtPsPvP  

  :داريم  xپس از حذف 

),()(),|()()()( ),|()|()|()|()()( bafafltaPbflftfff badPxsbPslPvtPsPvP  

  :داريم  tبا حذف 

),()(),()()( ),|()|()|()()( bafaflafbflfff badPxtsbPslPsPvP  
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  :داريم   aپس از حذف 

),()()( )|()|()()( lbfbflfff asbPslPsPvP 

  :داريم  bبا حذف 

)()()|()()( lflfff bslPsPvP  

  متغيرالگوريتم حذف 
  :هاي غير پرس و جو باشند متغيررشته اي از  X1 , X2 , … , Xmتصور كنيد 

∏∑ ∑∑
j

jj
X XX

XParentsXP
m

))(|(...
1 2

  

  :كارهاي زير را انجام بده  1تا  mمساوي با  Iبراي 

 .را بيان مي كنند ، نگهداريد  Xiفقط عامل هايي كه  Xiدر مجموع يابي براي  •

هاي متغيربراي هر مقدار  Xiي  عامل ها را ضرب كنيد ، يك عامل را كه شامل يك شماره •
 .هستند را به دست آوريد  Xiمذكور 

هاي ذكر شده متغيررا كه شامل يك عدد براي هر مقدار  fجمع را انجام دهيد و يك عامل  •
 .نمي باشند را به دست آوريد  Xiكه شامل 

 .عامل ضرب شده را در جمع جايگزين نماييد  •

  متغيرپيچيدگي حذف 

  :فرض كنيد در يك مرحله ي حذف ما عبارت زير را محاسبه مي كنيم 
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, … ,  , , … ,  

, , … ,  , , , … , ,  

⋅⋅∏كه به 
i

iYXm )Val()Val(  براي هر مقدار  .ضرب نياز داردx, y1, …, yk   ، ما بهm  ضرب
  .نياز داريم 

  روش هاي استنتاج
استنتاج در زنجيره هاي ساده ، . تقسيم مي شوند  2 و استنتاج تقريبي 1 به دو دسته ي استنتاج دقيق

 ، جزو روش هاي استنتاج دقيق هستند و شبيه سازي احتمالي 3درختي  طبقه بنديالگوريتم هاي و  متغيرحذف 
جزو روش هاي  6 برداري و روش هاي زنجيره ي ماركوف مونت كارلو 5 يا روش هاي نمونه 4 يا تصادفي

  . استنتاج تقريبي مي باشند 

  مستقيم شبيه سازي تصادفي

هستيد و مي )  G( ها متغيرفرض كنيد كه شما داراي مقاديري براي برخي از زيرمجموعه هاي 
تعداد زيادي از نمونه ها را از شبكه ي . به دست آوريد )  U( هاي ناشناخته متغيرخواهيد مقدارهايي را براي 

                                                 
1  Exact inference 
2  Approximate inference 
3  Clustering tree algorithms 
4  Stochastic simulation  
5  sampling methods 
6  Markov chain Monte Carlo methods 
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هاي متغيرها به وجود آوريد ؛ از متغيربيزي به صورت تصادفي به وجود بياوريد ؛ نمونه ها را براي همه ي 
  . ادامه دهيد  1) رو به جلو ( ريشه شروع كنيد و اين كار را به صورت مستقيم 

  .سازگارند را نگه داريد  Gنمونه هايي كه با مقدارهاي  :رد نمونه برداري 

نتيجه ها به دقّت . به كار ببريد تا احتمال هاي تخمين زده شده را به دست آوريد  Uمقدارها را براي 
  . بستگي دارد  ها نمونه تعداد

  چيست ؟ P(WetGrass | Cloudy)با داشتن شكل زير ،  :مثال 

  
P(WetGrass|Cloudy) = P(WetGrass ∧ Cloudy) / P(Cloudy) 

 :بار انجام دهيد  Nكارهاي زير را  .1

 .است  2فرض كنيد به تصادف هوا ابري  .1.1

را فرض  3 را فرض كنيد و سپس خيس بودن چمن 2 و باران 1 براي هر فرض ابري بودن هوا ، آبپاش .1.2
 .نماييد 

                                                 
1  forward 
2  Cloudy 
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ابري بودن هوا نسبت تعداد مواردي كه خيس بودن چمن و ابري بودن هوا درست است را در صورتي  .2
  . درست باشد محاسبه نماييد

  4وزن احتمال 

 ؛ايده ي اين روش اين است كه نمونه هايي كه لازم است در مرحله ي اول رد شوند را توليد ننماييد 
با توجه به احتمالي كه رخ مي  Eهر نمونه را با داشتن مدرك نمونه بگيريد و  Zهاي ناشناخته ي متغيراز فقط 

  .دهد مورد ارزيابي قرار دهيد 

  ماركوف مونت كارلو الگوريتم زنجيره ي

در زنجيره ي ماركوف هر مورد توليد شده در نمونه ، وابسته به نمونه ي قبلي مي باشد و در روش  
  . مونت كارلو از روش نمونه برداري آماري استفاده مي شود 

انجام دهيد و آمارها را در موقع جلو رفتن نگه داريد ؛  متغيرفضاي يك پيمايش تصادفي را در ميان 
براي هاي مدرك سازگار است شروع كنيد و در هر مرحله ، متغيربراي اين كار با يك نمونه ي تصادفي كه با 

سازگارند ، به صورت تصادفي از مقدارش  ي جاريهاي غير مدرك كه با ديگر انتساب هامتغيربرخي از 
يك تخمين ) MCMC(با داشتن نمونه هاي كافي ، زنجيره ي ماركوف مونت كارلو . ييد نمونه برداري نما

  .دقيق از توزيع درست مقدارها را ارايه مي كند 

    

                                                                                                                                                     
1  Sprinkler 
2  Rain 
3  WetGrass 
4  Likelihood weighting 
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  ريوس مطالب

 1سخن به صورت استدلال احتمالي     •

 2صداهاي سخن     •

  

  سخن شناسي
توانمندسازي يك كامپيوتر براي شناسايي و واكنش دادن بـه صـداهاي بـه وجـود     لازم براي  عمليات

، توانـايي سيسـتم    4تعريفي ديگر ، سخن شناسـي يـا تشـخيص صـدا     به عنوان .  3آمده در سخن انسان مي باشد 
بر روي آن يا بيان آن به صورت نوشـته مـي    پردازشورودي و به صورت  هاي كامپيوتري براي دريافت سخن

                                                 
1  speech as probabilistic inference  
2  speech sounds  
 / Babylonآكسفورد  فرهنگ  3
4  voice recognition 
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و سيسـتم هـاي بازيـابي     1پرس و جـو   –شامل سيستم هاي پايگاه داده  سخن شناسي ، كاربردهاي عملي. باشد 
توسـعه ي روبـوت هـايي كـه مـي       مخصوصاًسخن شناسي داراي كاربرد در روبوتيك و . مي باشد  2 اطلاّعات

   3. مي باشد  "بشنوند"توانند 

  سخن به صورت استدلال احتمالي
ر ،  4 )اغتشـاش دار ( پارازيـت دار  ، سيگنال هاي سخن شـبيه تـرين ترتيـب     .مـي باشـند    5 و مـبهم  متغيـ

  :از قانون بيز استفاده نماييد  ، براي اين كاركلمات و سيگنال سخن ارايه شده چيست ؟ 

P(Words|signal)=αP(signal|Words)P(Words)  

ترتيـب   ، 8كلمـات   .مـي شـود    ، تجزيـه  7مـدل زبـاني    و 6مـدل صـوتي   سخن ، بـه   ه كنيد كه ،توج
بايد بـدانيم كـه ،  ،  10اصوات در مورد  .مي باشد  شاهدهترتيب م ، 9سيگنال ت هاي پنهان مي باشند و وضعي 

ت هـاي مخفـي شـده ي    براي يك سطح ميـاني وضـعي   .صوت مي باشد  50الي  40تمام سخنان بشر تركيبي از 

                                                 
1  database-query systems 
2  information retrieval systems 
  دايره المعارف بريتانيكا  3
4  noisy 
5  ambiguous 
6  acoustic model  
7  language model  
8  words  
9  signal  

10  phones  
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يـين شـده بـراي    عت  4آرپابـت  .  3مـدل صـوت   +  2مدل تلفظ =  1ميان كلمات و سيگنال ها داريم ، مدل صوتي 
  :آمريكايي به صورت زير مي باشد انگليسي 

[iy] teab [b] etb [p] etp 

[ih] tib [ch] etCh [r] atr 

[ey]  teb [d] ebtd [s] ets 

[ao] toughb [hh] ath [th] ickth 

[ow] toab [hv] ighh [dh] atth 

[er] terB [l] etl [w] etw 

[ix] seros [ng] ngsi [en] onbutt 

M M M M M M 

  [s iy l en] / [s iy l ix ng] / [s iy l ih ng] :داريم  " ceiling "براي مثال ، براي كلمه ي 

                                                 
1  acoustic model  
2  pronunciation model  
3  phone model  
4  ARPAbet  
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سيگنال خام  ميكروفون به صورت يك تابع يا عملكـرد از زمـان مـي باشـد ؛ در      - صداهاي سخن
ميلي ثانيه اي روي هم مي افتند و همگي به وسيله ي پستي و بلندي اشان توصـيف مـي    30پردازش ، قاب هاي 

  . شوند 

 

  .قوي مي باشند  2 ها داراي طيف 1 قله وپستي و بلندي هاي قاب با فرمت هاي معمولي مي باشند 

 ، به عنوان مثال)  6، پايان  5، وسط  4آغاز (هر صوت داراي سه وجه مي باشد  : 3اصوات سه حالته 
   . مي باشد 2، انتهاي خشن  1، وسط قوي  7داراي ابتداي آرام  [t]حرف  ،

                                                 
1  peak 
2  spectrum 
3  Three-state phones  
4  Onset  
5  Mid  
6  End  
7  silent Onset  
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  ريوس مطالب
 2 عاقلانهتقدم هاي    •

 3تسهيلات    •

 4پول    •

 5تسهيلات چند خصوصيتي    •

 6شبكه هاي تصميم گيري    •

  1 اطّلاعاتارزش    •

                                                                                                                                                     
1  Decision theory 
2  Rational preferences  
3  utilities  
4  Money  
5  Multiattribute utilities  
6  Decision networks  
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  تصميم گيري عاقلانه
 ؛كار درسـت را انجـام دهيـد    تصميم گيري اي عاقلانه است كه منجر به انجام كار درست مي شود ؛  

 اصل بيش ترين سودمندي مورد انتظـار  .عملي كه سود مورد انتظار را بيشينه مي نمايد را انتخاب نماييد  يعني ،
عامـل را بيشـينه مـي كنـد انتخـاب       3 كه يك عامل هوشمند بايد كاري كه سودمندي مورد انتظار، مي گويد  2

  .نمايد 

  

5.10)5)(3.0()20)(2.0()10)(5.0()( 1 =++=AEU  

20)20)(9.0()20)(1.0()( 2 =+=AEU , 5.17)30)(5.0()5)(5.0()( 3 =+=AEU  

                                                                                                                                                     
1  Value of information  
2  Maximum Expected Utility (MEU) 
3  Expected Utility (EU) 
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،  A( در اين مورد ، حالت ها ، جـايزه هـا    .ها توجه مي كند  تقدمبه  1تيوري سودمندي  – ها تقدم
B  قرعه كشي هايي با جايزه هاي نامعلوم مي باشند مثل نتيجه هاي ممكن ، . مي باشند ) و غيره.  

  
  . [p,A; (1-p),B]: برابر است با  Lقرعه كشي 

BA عبارت: يادداشت  f، ؛ يعني A  برB عبارت ؛م است مقد BA بي تفاوتي ميان ؛ يعني ، ~

A  وB و عبارت BA
~
f  ، ؛ يعنيB  برA نمي باشدم مقد .  

  عاقلانههاي  اولويت
  :عبارتند از  ها محدوديتكه ت ها مي باشد تابع محدودي هوشمند ،هاي عامل  اولويت

)()()~(   2توانايي نظم دهي  BAABBA ∨∨ ff  

)()()(  3انتقال پذيري  CACBBA fff ⇒∧ 

BCpAppCBA   1پيوستگي  ~],1;,[ −∃⇒ff  

                                                 
1  utility theory 
2  Orderability  
3  Transitivity  
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A~B   2تعويض پذيري  ],1;,[~],1;,[ CpBpCpAp −−⇒ 

],;1,([  3يكنواختي 
~

],1;,[( BqAqBpApqpBA −−⇔≥⇒
f

f  

 اولويتيك عامل با : براي مثال  ،ها ، منجر به نمودها يا آشكارسازي نامعقولانه مي شود  محدوديتف از تخلّ
  :هاي لازم مي تواند منجر به از دست دادن همه ي پول شود 

  
CBدر صورتي كه  f داراي  كه باشد ، آن گاه يك عاملC     بـراي دريافـت    4مي باشد بايـد يـك سـنتB 
BAدر صورتي كه  .پرداخت نمايد  f  باشد ، آن گاه يك عامل كه دارايB       مـي باشـد بايـد يـك سـنت

ACدر صورتي كه  .بپردازد  Aبراي دريافت  f  باشد ، آن گاه يك عامل كه دارايA    مي باشد بايـد يـك
  .بپردازد  Cسنت براي دريافت 

   مورد انتظار )تسهيلات(سودمندي  بيشينه كردن

                                                                                                                                                     
1  Continuity  
2  Substitutability  
3  Monotonicity  
4  cent  كه معادل يك صدم دلار آمريكايي مي باشد  



  هوش مصنوعي
  

 سهراب جلوه گر: مترجم
 1388ويرايش دوم ، بهار 

  

347 

 

تـابع سـودمندي از اصـل هـاي     . هـا صـحبت مـي كننـد      اولويتدر مورد سودمندي  هاي تيوري اصل
  .سودمندي پيروي مي كند 

ـت اگـر   ) : 1944،  3و مورگنسـترن    2؛ ون نيومن  1931،  1رمزي (ه قضيهـاي يـك    اولوي
   :وجود دارد كه  Uعامل از اصل هاي سودمندي ، پيروي كند ، در اين صورت يك تابع با مقدار حقيقي 

سودمندي يك قرعه كشي ، مجموع سودمندي :  4 اصل بيش ترين سودمندي مورد انتظار
  :زير مي باشد با احتمال و مطابق  هر نتيجههاي 

∑=
i iinn SUpSpSpU )(]),;...;,([ 11  

  .كه با قانون تصميم گيري با بيش ترين سودمندي مورد انتظار ، هم تراز است 

مورد نياز را بيشـينه  سود عملكردي را كه :  )MEU( بيش ترين سودمندي مورد انتظار قانون
    .مي كند را انتخاب نماييد 

ي ارايـه يـا بـه    بدون حتّ) باشد MEUسازگار با قانون (باشد  عاقلانه يك عامل مي تواند كاملاً :نكته 
  .براي تيكتاكتوي كامل  5انتخابي ، يك جدول  مثلاً .و احتمالات  سودكارگيري 

                                                 
1  Ramsey  
2  von Neumann  
3  Morgenstern  
4  MEU principle 
5  lookup table 
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  سودمندي پول
آيـا پـول مـي توانـد بـه صـورت يـك معيـار         . تيوري سودمندي داراي ريشـه هـايي در اقتصـاد اسـت     

  . سودمندي مورد استفاده قرار گيرد ؟ 

مـي   برنـده  ، به عنوان مثال ، فرض كنيد كه شما در يك مسابقه ي تلويزيـوني مبلـغ يـك ميليـون دلار    
سه ميليون دلار مـي  ه را به هوا پرتاب نماييد ؛ اگر شير آمد ، مبلغ براي ادامه ي بازي شما بايد يك سكّ. شويد 

در اين موقع ، شـما چـه كـاري را    . دهيد برده ايد از دست مي  گيريد ، ولي اگر خط آمد تمام پولي را كه قبلاً
  :شما مي توانيد در اين مورد ، بازي را به صورت زير بيان نماييد . انجام خواهيد داد ؟ 

L : [0.5,Heads(triple); 0.5, Tails(loose)] 

EU(L) = 0.5 × 3, 000, 000 + 0.5 × 0 = 1, 500, 000  

  استاندارد نزديك به  صرفه هاي بشر

شانس شما براي كشته شدن ، يك ميليونيم باشـد ، آيـا در ايـن بـازي      1اگر در يك بازي قمار روسي 
كه در آن يك نفر گلوله اي را با اسـتفاده از   است يك بازي خطرناك شانسي ،قمار روسي  .شركت مي كنيد 

  2. شليك مي نمايد ) كه به سوي سر يك شخص نشانه رفته است(يك هفت تير 

كه به صورت شانسي ارايه شده ،  Lبا يك  .به صورت يك تابع سودمند رفتار نمي كند  پول - پول
مـي باشـد ، توجـه كنيـد كـه افـراد        U(L)<U(EMV(L)) معمـولاً  EMV(L)با مقدار مالي مـورد انتظـار   

   .مخالف ريسك هستند 

                                                 
1  Russian roulette  
  فرهنگ آكسفورد  2
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و   xدر بي تفـاوتي ميـان يـك پـاداش      ، pبا چه مقدار احتمال در يك مسابقه ،  : 1 منحني سودمند
[p,$M;(1-p),$0]  بردن شانسي برايداراي M بزرگ هستم ؟  

  :معمولي و قياسي با ريسك متعادل به صورت زير رفتار مي كنند  2 داده هاي تجربي

  

اهمت پول ي  
هـزار دلار بـراي يـك فـرد فقيـر      . پول ، وابسته به مقدار پولي است كه شما داريد ) سودمندي(ارزش 

اندازه ي ارزش پول بـراي يـك    Sاگر . ارزشي بيش تر از ارزش همان مقدار پول براي يك فرد ثروتمند دارد 
براي فرد فقير ارزشي به مراتب بزرگ تر از ارزشـي كـه بـراي يـك فـرد       U(S+$1000)-U(S)فرد باشد ، 

شيب آن براي همـه   كهيك تابع غيرخطي مي باشد  U(Money)توجه كنيد كه  .پولدار دارد خواهد داشت 
   .يكسان نمي باشد  Sي مقادير 

 log(Money)تقريبا برابر است با  U(Money) ) :1738( 1برنولي 

                                                 
1  utility curve 
2  empirical 



  هوش مصنوعي
  

 سهراب جلوه گر: مترجم
 1388ويرايش دوم ، بهار 

  

350 

 

  2و بيمه )  ريسك(بيزاري از خطر 
 مـي گيريـد  داده شده است ، چه مقدار پول شما  L=[p,$M;(1-p),$0]يك شانس بخت آزمايي 

باشد ، آن گاه شما از ريسك ، بيزار  X<EMV(L)در صورتي كه . تا در اين بخت آزمايي شركت نكنيد ؟ 
دريافـت خواهيـد كـرد تـا از ريسـك بخـت آزمـايي         شما يك مقدار كم تر از بخـت آزمـايي را   ؛خواهيد بود 

 برابـر اسـت بـا    4اجـرت بيمـه   در ايـن مـورد ،    .بخت آزمـايي نـام دارد    3 برابري حتمي،  X. اجتناب نماييد 
EMV(L)-X . 

فرض نماييد كه شما داراي يك خانه به ارزش يك ميليون دلار هستيد ، فـرض كنيـد كـه احتمـال از     
بنابراين شانس شـامل مقـادير ممكـن كـه شـما بايـد       . دست دادن خانه براثر آتش سوزي برابر يك هزارم باشد 

].001$,;)1(.999$,0[. بپردازيد مي باشـد   =−== pMpLh  000,1و$)( =hLEMV  .    شـما چـه مقـدار
X    حاضريد به بيمه بپردازيد تا از اين شانس آتش سوزي جلوگيري نماييد ؟ بـاقي مانـده يXLEMV h −)( 

كم خواهـد   Xاگر شما خيلي از ريسك متنفر باشيد ، آن گاه . مقداري است كه شما به بيمه خواهيد پرداخت 
  . زيادي براي اجرت بيمه جهت جلوگيري از عواقب اقتصادي فردي خواهيد پرداخت  بود و شما هزينه ي

  يك مثال واقعي بخت آزمايي

ــيم    ــته باشــــــــ ــر داشــــــــ ــايي اگــــــــ ــابقه ي بخــــــــــت آزمــــــــ : در يــــــــــك مســــــــ
L=[p=.02,$10;q=.000005,$1,000,000;(1-p-q)=.9799995,$0]  پول بليط بخت آزمـايي  و

چه هنگام معقولانه اسـت كـه يـك بلـيط بخـت      چه قدر است ؟  EMV(L)آن گاه  .برابر يك دلار مي باشد 
  آزمايي را بخريم ؟ 

                                                                                                                                                     
1  Bernoulli 
2  insurance 
3  certainty equalent 
4  insurance premium 
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  :واقب بخت آزمايي به كار مي بريم در ابتدا ، هزينه ي بليط را در ع :جواب 

L=[p=.02;$9;q=.0000005,$999,999;(1-p-q)=.9799995,$-1] 

EMV(L)=(.02)(9)+(.0000005)(999,999)+(.9799995)(-1)=$-0.3 

  EMV(L)=$+0.7ورتي كه ما از هزينه ي بليط ، چشم پوشي نماييم در ص

  عقلانيت و سود بخت آزمايي 
 سود بخت آزمايي براساس ، در اين صورت. د باشت دارايي هاي جاري افراد وضعيSk ، فرض كنيد 

U(Sk+n)   ــادير مختلـــــف ــراي مقـــ ــد  nبـــ ــي باشـــ ــيط   . مـــ ــه ي بلـــ ــر از هزينـــ ــرف نظـــ ــا صـــ : بـــ
)()0000005(.()02(.)( 000,000,1)10 ++ += kk SUSULU  .     حالا ما مي تـوانيم بپرسـيم كـه آيـاU(L) > 

U(Sk+1) )و ايـن وابسـته بـه     است يـا نـه ،   )سود پس انداز هزينه ي بليطU  وK    در صـورتي كـه  . مـي باشـد 
U(L) > U(Sk+1)  باشد ، خريد بليط كاري معقولانه مي باشد .  

مزي1تي بودن ت چند خصوصي   
ر چگونه مـي تـوانيم تـوابعي سـودمند بـا تعـدادي         ، را بـه كـار بگيـريم ؟ بـراي مثـال      Xnتـا   1X متغيـ

U(Deaths,Noise,Cost) مچگونه مي توانيم توابع سودمندي كه داراي .  چيست ؟در رفتار هستند را  تقد
   تركيب كنيم ؟

ت هايي را تحت تصميم گيـري هـايي كـه مـي تواننـد بـدون شناسـنامه ي كامـل         وضعي : 1ايده ي 
),...,( 1 nxxU  نماييم  تعيينساخته شوند را.   

                                                 
1  Multiattribute utility  
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و فـرم هـاي اسـتاندارد نتيجـه را     را شناسـايي نمـاييم    ها اولويتدر  مستقلانواع مختلف  : 2ايده ي 
),...,(براي  1 nxxU به دست آوريم .  

   1 سخت) نفوذ(تسلط 
  .  يكنواخت باشد  Uخصوصيات را به گونه اي تعريف مي كنيم كه  معمولاً

 كـه  دارد Aبـر انتخـاب    شـديد  صـورتي نفـوذ   در Bانتخـاب   : )نفـوذ سـخت   ( تعريف تسـلّط  
)()( AXBiX ii   . در عمل به ندرت اتفاق مي افتد ، نفوذ سخت .مي باشد  U(B)≥U(A)و بنابراين  ∀≤

  

  فاقينفوذ اتّ

                                                 
1  strict dominance 
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  :فاقي مي گذارد كه اثر اتّ 2pدر صورتي بر توزيع  1pتوزيع 

∫ ∫∞− ∞−
≤∀

t t
dttpdxxpt )()(: 21  

بـا توزيـع بـه دسـت آمـده از       1Aباشد ، در اين صورت  xداراي اثر يكنواخت بر  Uدر صورتي كه 

1p  ، 2با توزيع به دست آمده از ،  برp  اگراثر اتفاقي مي گذارد :  

∫ ∫
∞

∞−

∞

∞−
≥ dxxUxpdxxUxp )()()()( 21  

تي كــاربرد چنــد خصوصــي:  ات ، چنــد در صــورت وجــود اثــر تصــادفي در همــه ي خصوصــي
بهينه خواهد بود  ، تيخصوصي.  

بـه عنـوان مثـال ،     .شود  تعيين ، اغلب مي تواند بدون توزيعات دقيق و با استفاده از چگونگي منطق ، فاقياثر اتّ
  2Sداراي اثر تصـادفي بـر     1Sافزايش مي يابد ، در نتيجه ،  2S از شهر 1S با افزايش فاصله  شهر ي توليد هزينه

افزايش سرعت در لحظـه ي تصـادف افـزايش    با ) صدمه(سيب ديدگي آبه طور مثال ،  .از نظر هزينه مي باشد 

YX: اثر تصادفي تفسير نمود  اطلاّعاتمي توان رفتار شبكه ها را با  .مي يابد 
+

→  )X  داراي اثرات مثبت بر

2A
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Y  بـــراي هـــر مقـــدار  :داراي ايـــن معنـــي اســـت كـــه ) مـــي باشـــدz  از ســـاير والـــدهايZ  متعلـــق بـــهY 
),|(:, 12121 zxYPxxxx )|,(داراي اثر اتفاقي بر  ∀≤⇒ 2 zxYP  مي باشد.  

  –يا + برچسب قوس هاي 

 



  هوش مصنوعي
  

 سهراب جلوه گر: مترجم
 1388ويرايش دوم ، بهار 

  

355 

 

 

 



  هوش مصنوعي
  

 سهراب جلوه گر: مترجم
 1388ويرايش دوم ، بهار 

  

356 

 

 

 



  هوش مصنوعي
  

 سهراب جلوه گر: مترجم
 1388ويرايش دوم ، بهار 

  

357 

 

 

   قطعي: اولويت ساختار 

1X   2وX  ، ــت3 مســتقل از، از نظــر اولويX  ــت ميــان  :هســتند درصــورتي كــه321اولوي ,, xxx  و
321 ,, xxx    : <Noise,Cost,Safety>در  مثلاً .نباشد  3X وابسته به ′′

  .  >70000بيليون دلار و  4.2و  0.06<و  >20000بيليون دلار و  4.6و  0.06<

ــت دو طرفــه هقضــياگــر هــر جفــت از  ) :1947، 1 ليــون تيــف( مســتقل از لحــاظ اولوي
از لحاظ اولويـّت مستقل از  اتخصوصي متم   از لحـاظ   اتم خود باشد ، بنابراين هر زيـر مجموعـه از خصوصـي

   .م خود مي باشد متم اولويت مستقل از

                                                 
1  Leontief  
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ت مسـتقل بـودن دو طرفـه برقـرار باشـد       ) : 1960،  1دبرو ( ه قضيه ي از لحاظ اولويدر اگر قضي ،
  : به صورت جمع وجود دارد كه ينتيجه تابع

∑=
i ii SXVSV ))(()(  

  .تايي ؛ اغلب با تقريب خوبي انجام مي شود  n ،  2بنابراين به دست آوردن توابع تك خصوصيتي

  فاقياتّ: اولويت ساختار 
مـي باشـد    Y،   3داراي استقلال سودمندي  X: را بدانيم  بخت آزماييهاي  اولويتلازم است كه  - 

   .نباشند  yوابسته به  Xهاي شانس در  اولويت، در صورتي كه 

مسـتقل از لحـاظ سـودمندي از     هر زيـر مجموعـه   : مستقل از لحاظ سودمندي بودن دو طرفه
تابع سودمندي به صورت ضرب وجود دارد كه  ، ل خود مي باشد ، در نتيجهمكم:  

321321131332322121332211 UUUkkkUUkkUUkkUUkkUkUkUkU ++++++=  

خانواده هـايي بـا اسـتاندارد     ، اولويتبراي توليد تست هاي  يبسته هاي نرم افزارها و روال زير برنامه 
  .في مي نمايد هاي متفاوت توابع سودمند را معرّ

  شبكه هاي تصميم گيري
ال ساختن تصميم گيري را به شبكه هاي رفتاري براي فع 2و گره هاي سودمند  1 گره هاي عملكرد

  .منطقي اضافه نماييد 
                                                 

1  Debreu  
2  single-attribute  
3  utility-independent  
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  :الگوريتم 

  براي هر مقدار گره ي عملكرد ، 

 بـا اسـتفاده از اسـتنتاج    گـره ي ارايـه شـده را   ) پايداري(انتظار سودمندي عملكرد و ثبات مقدار مورد 
   محاسبه نماييد

  را برگردان MEUعملكرد 

  پايان الگوريتم

  شبكه ي تصميم گيري روبوت 
                                                                                                                                                     

1  action nodes  
2  utility nodes  
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  ارزيابي شبكه ي تصميم گيري 
  .ت جاري سيستم قرار دهيد را براي وضعي مدركهاي متغير .1

بـه عنـوان مثـال ،    ( تصـميم گيـري  هاي متغيربراي هر بردار انتساب هاي مقدار براي  .2
 ) :فرمان يا توان

 .گره هاي تصميم گيري را به مقادير آن ها انتساب دهيد  )1


