
 

 0414 بهار ، شمارهدهمجهدوره 

 

 مجله فناوری اطلاعات در طراحی مهندسی

Information Technology in Engineering Design 
http://sanad.iau.ir/journal/ited 

 

 

 یدر هوش مصنوع یبرکنجکاو یمبتن یيادگير هایبر سيستم یمرور
 

 (4) محسن جهانشاهی    (3)یسجاد تقواي    (2)*سعيد ستايشی     (0)یسعيد جمال

 

  ، ايرانتهران ،دانشگاه آزاد اسلامی ،مرکزی تهرانواحد ، کامپيوترگروه مهندسی  (1)

 *، ايرانتهران، صنعتی اميرکبيردانشگاه ، فيزيک و انرژیگروه مهندسی  (2)

 ، ايرانشيراز، شيراز، دانشگاه شيراز، واحد مکانيکگروه مهندسی  (3)

 ، ايرانتهران، دانشگاه آزاد اسلامی، تهران مرکزیگروه مهندسی کامپيوتر، واحد  (4)

 

 (03/10/0413 يرش:تاريخ پذ           27/16/0413 ت:)تاريخ درياف

 

 چکيده

، در هوش هاسطح بالاتری از توانایی برساند، کنجکاوی است. همانند انسانتواند هوش مصنوعی را به های کلیدی که مییکی از جنبه

اشناخته عمل های پیچیده و نتواند به عنوان یک مکانیسم کلیدی برای بهبود یادگیری فعال و اکتشاف در محیطمصنوعی نیز، کنجکاوی می

ر هایی که بتوانند به طوها به منظور ایجاد سیستمدر ماشین سازی کنجکاویسازی و شبیهها برای مدلکند. در این مقاله مروری، تلاش

خودکار و مستقل رفتارهای اکتشافی از خود نشان دهند مورد بررسی قرار گرفته است. در این پژوهش، با بررسی مطالعات روانشناختی 

زی سامفهوم کنجکاوی و چگونگی شبیهتری از های محاسباتی موجود در هوش مصنوعی، به دنبال درک عمیقدر مورد کنجکاوی و مدل

دهد که ایم. نتایج این پژوهش نشان میهای رویکردهای موجود پرداختهها هستیم. همچنین، به بررسی مزایا و محدودیتآن در ماشین

در وظایف  ها و بهبود عملکردپذیری مدلتواند به عنوان یک عامل مهم در تسریع یادگیری، افزایش توانایی تعمیمکنجکاوی می

، به دنبال تحقیقات جدیدی برای این نوع «پوشش فضا»سنجش جدید به نام برانگیز عمل کند. همچنین با معرفی یک متغیر همچالش

سازی کنجکاوی در هوش مصنوعی هستیم. در نهایت، در کنار برشمردن برخی کاربردها، با ارائه پیشنهاداتی برای تحقیقات آینده، مدل

 های هوش مصنوعی کنجکاوتر و قدرتمندتر هموار کنیم.م تا مسیری را برای توسعه سیستمایتلاش کرده
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 مقدمه -0

های پژوهشی تبدیل شده است که ترین و پویاترین حوزهبه یکی از مهم (AI1) هوش مصنوعیدر عصر حاضر، 

ارند. طور سنتی به هوش انسانی نیاز دای باشند که بههایی است که قادر به انجام وظایف پیچیدههدف آن توسعه سیستم

کنند تا به سطوح جدیدی از توانایی در یها با الهام از عملکرد مغز و فرآیندهای شناختی انسان، تلاش ماین سیستم

، پردازش [1]هایی مانند تشخیص تصویر در زمینه AIگیری برسند. کاربردهای گسترده یادگیری، استدلال و تصمیم

به وضوح نقش حیاتی این  ]5,6[ 2گرهای توصیهو سیستم ]4[، خودروهای خودران ]3[ک ، رباتی]2[زبان طبیعی 

نیز باید با کارکردهای زیستی و روانشناختی یا  AIهای . قابلیت سیستم[7]دهد فناوری را در دنیای مدرن نشان می

فسیر وری نمونه بالا و تشناخت در سطح انسان تقویت شود تا بتواند مزایای هوش انسانی مانند سازگاری سریع، بهره

را به سطح بالاتری از توانایی برساند و در  AIتواند های کلیدی که می. یکی از جنبه[8] بردقابل اعتماد را به ارث ب

های اخیر توجه بسیاری از پژوهشگران را به خود جلب کرده است، کنجکاوی است. کنجکاوی به عنوان یک عنصر سال

را برای کشف اطلاعات جالب و مفید به  هاکند که انسانای درونی را فراهم میاساسی شناخت، به طور طبیعی انگیزه

و رشد  گیریتواند در نهایت یادگیری، تصمیمناپذیر برای اطلاعات میکند. تقاضای سیریکاوش در جهان ترغیب می

نیز، کنجکاوی به عنوان عاملی کلیدی برای یادگیری فعال، اکتشاف و  AI. در [8]سالم را شکل داده و تقویت کند 

کنجکاو، به جای اینکه صرفاً به انجام وظایف از پیش تعریف شده  AIهای شود. سیستمرفته مینوآوری در نظر گ

ها برای ، تلاشAIحوزه  در .بپردازند، به طور فعال به دنبال کشف اطلاعات جدید و گسترش دانش خود هستند

تارهای طور خودکار و مستقل رفبتوانند بههایی که ها به منظور ایجاد سیستمسازی کنجکاوی در ماشینسازی و شبیهمدل

تواند منجر به بهبود . این رویکرد نه تنها می[9] ای منجر شده استاکتشافی از خود نشان دهند، به تحقیقات گسترده

ها در حل مسائل پیچیده و تواند باعث افزایش توانایی این سیستمشود، بلکه می AIهای کارایی یادگیری در سیستم

. از دیدگاه یادگیری ماشین، کنجکاوی به عنوان اصول الگوریتمی برای [10]های پویا و متغیر گردد با محیطتعامل 

سریع این اصول در ت .تمرکز یادگیری بر الگوهای جدید و قابل یادگیری در مقابل نویزهای نامنظم پیشنهاد شده است

تواند به عنوان . از دیدگاه محاسباتی، کنجکاوی می[11] دانای نظارت نشده موفق بودهیادگیری و ساخت رباتیک توسعه

های یادگیری ماشین در الگوریتم کرده وهای موجود عمل یک نیروی محرک برای جستجوی دانش جدید و بهبود مدل

 تقویتی. برای مثال، در یادگیری 1]2[ ها شودپذیری مدلتواند باعث تسریع فرآیند یادگیری و افزایش توانایی تعمیممی

                                                   
1 Artificial Intelligence 
2 recommender systems 
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(RL1)ها به کاوش در محیط و کشف حالات جدید تعریف های درونی برای تشویق عامل، کنجکاوی به عنوان پاداش

تا  ها اجازه دهدبرانگیز شود و به سیستمتواند منجر به بهبود عملکرد در وظایف چالش. این رویکرد می[13]شود می

 های یادگیری مبتنی بر کنجکاوی. انواع مختلفی از الگوریتم[14]های ناشناخته و پیچیده بهتر سازگار شوند با محیط

اجرا شود، که در  [17]سازی و بهینه [16]، توصیه [15]بندی مانند طبقه AIپیشنهاد شده است تا در وظایف کلاسیک 

ای انسانی است. در های هوشمند برای یادگیری به شیوهآن هدف نهایی بهبود کارایی یادگیری و توانمندسازی عامل

ا هشود. در نتیجه، عاملسازی میهای درونی برای کمک به فرآیند یادگیری کمی، کنجکاوی به عنوان پاداشRLحوزه 

شوند یا اقداماتی برای کاوش در مناطق بسیار نامطمئن بر اساس دانش تشویق می [18]های جدید به سمت حالت

توانند محیط را کاوش کرده و ها می. با انگیزش کنجکاوی، عامل[19,20]دهند موجود خود در مورد محیط انجام می

های ندیده مفید باشد و ویژگی مطلوب رفتارهای های متنوعی را بیاموزند که ممکن است حتی در موقعیتمهارت

واند تتر از چیزی هستند که یک مدل یادگیری ماشین مییدهها اغلب پیچاکتشافی انسانی را نشان دهد. متأسفانه، انسان

توصیف کند. در نتیجه بازگشت به تحقیقات روانشناسی برای درک چگونگی برانگیخته شدن کنجکاوی انسان مفید 

 4و پیچیدگی 3، تضاد، عدم قطعیت2دهد که عوامل مختلفی مانند تازگی. تحقیقات روانشناختی نشان می]1[1است 

سازی کنجکاوی سنجش در مدلتوانند به عنوان متغیرهای هم. این عوامل می[8] نند کنجکاوی را تحریک کنندتوامی

ها هستند، محرک گویی به اینهایی که قادر به تشخیص و پاسخمحاسباتی مورد استفاده قرار گیرند تا به توسعه الگوریتم

عه تواند به توسهای کنجکاو، میانشناختی برای طراحی سیستمهای روطور خاص، استفاده از نظریه. به[8]کمک کنند 

. در این مقاله، تلاش [22]های واقعی هستند، منجر شود ها و محیطتر با انسانکه قادر به تعامل طبیعی AIهای سیستم

از این مفهوم تری های محاسباتی مختلف، به درک عمیقو استفاده از مدل AIکنیم تا با بررسی نقش کنجکاوی در می

های رویکردهای ارائه دهیم. همچنین به بررسی مزایا و محدودیت AIهای دست یابیم و راهکارهایی برای بهبود سیستم

افی و های اکتشتوانند به تقویت قابلیتهای پژوهشی جدیدی را پیشنهاد خواهیم کرد که میموجود پرداخته و زمینه

 کمک کنند.  AIهای یادگیری سیستم

 

 

                                                   
1 Reinforcement Learning 
2 Novelty 
3 Uncertainty 
4 Complexity 
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 کارهای اصلی -0-0

 مطالعه عبارتند از:  ینا یدستاوردها ینترهمم

  تحقیق پیرامون مفهوم کنجکاوی در روانشناسی و ارتباط آن با انگیزش درونی 

 های اصلی کنجکاویسنجش به عنوان محرکبررسی متغیرهای هم 

 سنجش در مطالعه کنجکاوی و متغیرهای همAI 

 پوشش فضا برای کنجکاوی مصنوعیسنجش جدیدی به نام معرفی متغیر هم 

 سنجشهای محاسباتی در کنجکاوی مبتنی بر متغیرهای همبندی تحقیقات مدلبررسی و دسته 

 ها( و معیارهای پاداش در این تحقیقاتها)محدودیتآنالیز مفهوم، مزایا و چالش 

 

 انتخابات مقالات -0-2

پژوهش با توجه به  ینحوزه، مقالات مورد استفاده در ا ینانجام شده در ا یهااز پژوهش یاحجم گسترده یانز ما

 که عبارتند از:  اندانتخاب شده یمشخص یارهایمع

 از  یکیکه حداقل  ی، مقالات1گوگل اسکالر یداده یگاهاز پا یریگدر مرحله نخست پژوهش، با بهره ها:کليد واژه

 یچیدگیپ ی،نوآور یرنظ یکنجکاو یرهایکنار متغرا در  یمحاسبات یهاو مدل ماشین، یادگیری، یکنجکاو یممفاه

 از الگوی زیر استفاده شده است: منظور ینا یاستخراج شدند. برا کردند،یم یبررس یت و ...و عدم قطع

[curiosity_concept] + [collative_variables] + [machine_learning_term] and/or [model_term] 

 curiosity_concept: curiosity or curiosity-driven or artificial curiosity 

 collative_variables: novelty or change or complexity or uncertainty or surprisingness or incongruity 

or conflict 

 machine_learning_term: learning or reinforcement learning or machine learning 

 model_term: model or computational model or structure 

 

از منظر  یاز کنجکاو یحصر یفتعر یکارائه  یبه جا ی،مورد بررس یهااز پژوهش یذکر است که برخ یانشا

 یژهه و. بدهدیرا بازتاب م یمفهوم کنجکاو یها به طور ضمناند که عملکرد آنپرداخته ییهامدل یبه معرف ی،روانشناس

ها، وهشدسته از پژ ینتطابق به وضوح قابل مشاهده است. در ا ینا ،«ییپوشش فضا»زیر بخش در مطالعات مربوط به 

 یااند رفتارهتوانسته یها به خوبآن یشنهادیپ یهااند، اما مدلاستفاده نکرده «یکنجکاو»اگرچه محققان لزوماً از واژه 

  است. یانسان یبارز کنجکاو هاییژگیکنند که از و سازییهرا شب یداطلاعات جد یو جستجو یاکتشاف

                                                   
1 Google Scholar 
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 :یهاپژوهش، تلاش شده است تا تمرکز بر مقالات منتشر شده در سال ینمنابع ا یدر گردآور سال و ارجاع 

ه ک یرگذارو تأث یادیناز مقالات بن یمرور جامع بر موضوع، برخ یکحال، به منظور ارائه  ینباشد. با ا یراخ

گنجانده شده است.  نابعقدمت انتشارشان، در فهرست م رغمیعل شوند،یحوزه محسوب م نیا یشگامانپ

جه مورد تو یدیاند، به عنوان منابع کلتعداد ارجاعات را به خود اختصاص داده یشترینکه ب یمقالات ین،همچن

 .اندقرار گرفته

 :ه مقالات چاپ شد یانمطالعه از م یندر انابع مورد استفاده مپژوهش،  هاییافتهاعتبار  ینجهت تضم محل چاپ

انتخاب  Oxford University Pressو  IEEE ،ACM ،Springerهمچون المللی ینمعتبر ب یهاژورنالدر 

 AAAI ،ICLR ،ICML، CVPRاز جمله  AIو  یانهدر حوزه را یابرجسته یهاکنفرانس ین،. همچنشده است

 یوهایآرش ییندهاند. با توجه به نقش فزامدنظر قرار گرفته یمقالات کنفرانس یمنابع اصل عنوانبه  NeurIPSو 

در  زیپلتفرم ن یناز مقالات منتشر شده در ا یبرخ ی،پژوهش هاییافته یعدر انتشار سر arXivمانند  چاپیشپ

 اند.قرار گرفته یپژوهش مورد بررس ینا

 

 ساختار مقاله -0-3

مروری کوتاه بر مطالعات روانشناختی کنجکاوی انسان  2شده است. در بخش ین مقاله به شرح زیر سازماندهی ا

سنجش در کنجکاوی می بررسی شده و به جایگاه متغیرهای هم رابطه کنجکاوی با انگیزش درونیدهیم و ارائه می

جش مورد سناز دریچه متغیرهای هم AIهای محاسباتی موجود کنجکاوی را در ، مدل3پردازیم. در ادامه در بخش 

ارائه  4گیری تحقیقات آینده این حوزه را در بخش ها، کاربردها و جهتایم. محدودیتبررسی و ارزیابی قرار داده

 پردازد.، به جمع بندی می۵ایم. در نهایت، در بخش کرده

 

 کنجکاوی در روانشناسی -2

در  های زیستی کنجکاویمکانیسمهای تجربی بر روی در چند دهه گذشته، تحقیقات گسترده و تجزیه و تحلیل

کنجکاوی به عنوان هیجانی نزدیک به در ابتدا .  [23,26]مطالعات رفتاری، نوروبیولوژیکی و شناختی انجام شده است

محبوبیت پیدا کردند، در حالی که کنجکاوی « 1سائق»های مبتنی بر . در آن زمان، نظریه]27[ شدبندی میترس طبقه

 ای از رفتارهای اکتشافی کاهش یابدناخوشایند محرومیت همراه باشد و از طریق مجموعهممکن بود با احساس 

 .زدانگییرا برم یرفتار خاص یا داردیوا م یتکه موجود زنده را به فعال است یدرون یحالت منظور از سائق .[28,29]

                                                   
1 drive 
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  2هبارائه شد. در نیمه دوم قرن بیستم،  ]30[ 1لورنز پس از آن، اولین چارچوب نظری کامل مبتنی بر سائق توسط

که کنجکاوی با نقض انتظار بر اساس دانش موجود ایجاد  نشان دادندبه طور مستقل در تحقیقاتی  ]32[ 3پیاژه و ]3[1

 است که« شایستگی»ای برای بیان داشت که کنجکاوی انگیزه( [34]گسترش یافته در ) [33]شود. نظریه شایستگی می

است که   4یدرون شروانشناسان معتقدند که کنجکاوی یک انگیزالبته بیشتر  .به تسلط بر محیط است ناشی از میل

، اکثر تحقیقات در مورد کنجکاوی بر زیربنای 1۵۵۱. در دهه [31] محرک رشد شناختی انسان و حیوان است

از کنجکاوی ادراکی  (1 کرد:کنجکاوی را در دو طیف دسته بندی  ]33[ ۵. برلین]35[شناختی آن متمرکز بود نروا

کنجکاوی  .8به کنجکاوی گسترده )گوناگون( 7( از کنجکاوی خاص2)شناختی(، و  6)حسی( به کنجکاوی معرفتی

)مانند حس لامسه، بینایی،  شودیم یدهد یواناتدر حواس ما دارد و در همه موجودات زنده از جمله ح یشهر ادراکی

 به دنبال کسب دانش و اطلاعات یکنجکاو یندارد و مختص انسان است. ا یسطح بالاتر یکنجکاوی معرفت. چشایی(

رده یک کنجکاوی گستیم. باش یکه به دنبال پاسخ سوال خاص شودیم یختهبرانگ یقتوکنجکاوی خاص  است. یدجد

و  ۵راسپیلبرگ .رودانگیزه کلی برای جستجوی اطلاعات بدون جهت خاص است و عمدتاً برای رفع خستگی به کار می

ط مرتب« سطح بالا»های و کنجکاوی خاص را با محرک« سطح پایین»های کنجکاوی گسترده را با محرک ]36[ 1۱استار

آن  تواند گسترده باشد، مخالف هستندبا این تصور که کنجکاوی می ]37[ 12و لاهرودی 11با این حال، اشمیت .کردند

با این وجود، اجماع کلی  .اشاره کردند« جستجوگری»عنوان  ها به جای کنجکاوی گسترده، به تمایل کلی به دانش به

 های جدید یا علاقه به دانشروانشناسان بر رابطه نزدیک بین کنجکاوی و شناخت، به عنوان محرکی برای کاوش محرک

 .[11]اشاره دارد 

 رابطه کنجکاوی با انگيزش درونی -2-0

انگیزش درونی و کنجکاوی مفاهیمی نزدیک به هم در حوزه روانشناسی هستند، به ویژه در زمینه یادگیری و رفتار. 

انگیزش درونی به معنای انجام فعالیتی به خاطر رضایت ذاتی آن است، نه به خاطر نتیجه جداگانه یا پاداش خارجی 

                                                   
1 Lorenz 
2 Hebb 
3 Piaget 
4 Intrinsic motivation 
5 Berlyne 
6 epistemic 
7 specific 
8 diversive 
9 Spielberger 
10 Starr 
11 Schmitt 
12 Lahroodi 
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یعی یا ی طببیات جدید است و اغلب تحت تأثیر علاقه. از سوی دیگر، کنجکاوی تمایل به کسب دانش یا تجر[38]

تواند به طور قابل توجهی انگیزش دهد که کنجکاوی میتحقیقات نشان می گیرد.شیفتگی به موضوع موردنظر شکل می

 3و رایان 2دسی 1درونی را افزایش دهد و محرک داخلی قوی برای کاوش و یادگیری فراهم کند. طبق نظریه خودتعیینی

ه احتمال کنند، بشناختی اساسی برای خودمختاری، شایستگی و ارتباط را برآورده میهایی که نیازهای روا، فعالیت[38]

دهند. کنجکاوی این نیازها را با ترویج حس خودمختاری از طریق کاوش خودهدایت زیاد انگیزش درونی را افزایش می

. علاوه بر [38]کند و دانش جدید و تقویت ارتباط برآورده می هاشده، پرورش شایستگی با تشویق به تسلط بر مهارت

کند بلکه عملکرد شناختی و اند که کنجکاوی نه تنها انگیزش درونی را تحریک میاین، مطالعات تجربی نشان داده

کنجکاوی  دهد کودکانی که سطوح بالایی ازنشان می [40] تحقیق. علاوه بر این، [39] بخشدتحصیلی را نیز بهبود می

دهند، انگیزش درونی بیشتری دارند که منجر به یادگیری مؤثرتر و دستاوردهای تحصیلی بالاتر در طول را نشان می

تفاده کند. مطالعات با اسشود. تحقیقات علوم اعصاب نیز از ارتباط بین انگیزش درونی و کنجکاوی حمایت میزمان می

اند که کنجکاوی، نواحی مغز مرتبط با پاداش و حافظه، مانند نشان داده 4از تصویربرداری تشدید مغناطیسی عملکردی

ساز انگیزش درونی به شدت به های عصبی زمینهدهد که مکانیسماین نشان می .کندرا فعال می 6و هیپوکامپ ۵مغزمیان

 .[41]کنند، مرتبط هستند هایی که کنجکاوی و پردازش پاداش را کنترل میمکانیسم

 

 جنسمتغييرهای هم -2-2

کنند. ، نقش مهمی در تحریک کنجکاوی ایفا می۵و شگفتی 8، مانند پیچیدگی، تازگی، ابهام7سنجشمتغیرهای هم

هایی هستند که با ایجاد وضعیتی از عدم قطعیت و برانگیختگی در های محرکطبق نظریه برلین، این متغیرها ویژگی

واهد عدم قطعیت خشود، زیرا فرد میبرانگیختگی منجر به رفتار کاوشگرانه می کنند. اینفرد، کنجکاوی را برانگیخته می

سنجش . علاوه بر این، رابطه بین متغیرهای هم[42] را برطرف کرده و اطلاعات بیشتری در مورد محرک به دست آورد

پیشنهاد شده است، نظریه کنجکاوی روانشناختی ارائه  [11]همانطور که در  کاربردهای عملی دارد. AIدر و کنجکاوی 

                                                   
1 Self-Determination Theory 
2 Deci 
3 Ryan 
4 Functional magnetic resonance imaging (fMRI) 
5 midbrain 
6 hippocampus 
7 Collative Variables 
8 Ambiguity 
9 Surprise 
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گیری محاسباتی کنجکاوی مصنوعی با تعیین شدت محرک تواند به عنوان مبنای اندازهمی [13]شده توسط برلین 

مورد  دییکل یرهای، متغبخش بعدیسنجش معرفی شود. در )دریافت شده از محیط( با استفاده از یک یا چند متغیر هم

در ساختار چارچوب  ینقش محور یرهامتغ ینخواهند شد. ا یحتشر یمصنوع یکنجکاو یکم یسازه در مدلاستفاد

 شده است. یطراح یمصنوع یو جامع انواع مختلف کنجکاو یقدق یریگدارند که به منظور اندازه اییکپارچه

 

 کنجکاوی در هوش مصنوعی -3

های خود و کسب ها در کاوش خودکار محیطبه عنوان یک جزء حیاتی برای توانمندسازی عامل AIکنجکاوی در 

را به  AIدانش جدید ظهور کرده است. اهمیت غیرقابل انکار کنجکاوی برای دستیابی نهایی به دانش مفید، محققان 

ی فعال ها براوع زیادی از مکانیسمها منجر به تنهای یادگیری کنجکاو ترغیب کرده است. این تلاشتوسعه الگوریتم

 .[44]های مصنوعی شده است کردن یادگیری مبتنی بر کنجکاوی در عامل

 

 جنس در هوش مصنوعیمتغييرهای هم -3-0

ذیری پکنند، قابلیت یادگیری و تعمیمسنجش، کنجکاوی را مدل میهایی که بر اساس متغیرهای هم، الگوریتمAIدر 

شوند. این ادغام ها برای کاوش و یادگیری مؤثر از محیط خود هدایت میاند، زیرا این سیستمبهتری را نشان داده

ها را در پرورش کنجکاوی و بهبود فرآیندهای یادگیری های یادگیری، نقش اساسی آنسنجش در سیستممتغیرهای هم

 .[43]کند انسان و ماشین برجسته می

سنجش با در نظر گرفتن گیری آن بر اساس یک یا چند متغیر همندازهسازی کنجکاوی، اهای کمییکی از روش

ای از اطلاعات از منابع سنجش مجموعهشود. به طور خاص، متغیرهای همهایی است که از محیط دریافت میمحرک

حیط م ها را نسبت بهها و تفاوتهای مرتبط، شباهتمختلف هستند که بر اساس دانش قبلی یا انتظارات در زمینه

های محاسباتی و مدل AIها در حوزه . در اینجا ما نگاهمان به این متغیرها و ترجمان آن[43,45]دهند تشخیص می

سنجش به شرح باشد. متغیرهای اصلی هم، میاست [13]که بر پایه تحقیقات برلین  [8]و  [11]های مبتنی بر پژوهش

 شوند:زیر تعریف می

 :به معنای درک محرک یا اطلاعات جدید )تجربیات( است. میزان تازگی یک محرک با سه عامل به طور   تازگی

( زمان آخرین مواجهه با محرک، 2های مشابه در گذشته، ( تعداد دفعات برخورد با محرک1معکوس مرتبط است: 

تر باشد و کمتر با آن روبرو های قبلی. به عبارت دیگر، هر چه محرک جدید( میزان شباهت محرک به محرک3و 
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های قبلی تفاوت بیشتری داشته باشد، از تازگی بیشتری شده باشیم و از نظر ظاهری یا عملکردی با محرک

 برخوردار خواهد بود.

 یتوان با اختلاف بین دو بازهدهد. تغییر را می، حرکت را نشان میهاهنگام تأثیر محرک روی گیرنده :1تغيير 

 گیری کرد. زمانی اندازه

 دهد که نتیجه حاصل شده از یک محرک متفاوت با انتظار ما باشد.: زمانی رخ میشگفتی 

 ای به هیچ عنوان قرار نیست از یک محرک ایجاد شود ولی دقیقا آن نتیجه حاصل شود، تناقض : اگر نتیجه2تناقض

 به وجود آمده است. 

 پیچیدگی  یالگوی محرک اشاره دارد. سه ویژگی اصلی که درجه:  تقریباً به تنوع یا گوناگونی در یک پيچيدگی

( عدم شباهت بین این عناصر، و 2( تعداد عناصر قابل تشخیص در یک محرک، 1کنند عبارتند از: را تعیین می

 شود.ها پاسخ داده میو به آن ،ای که چندین عنصر به عنوان یک واحد درک( درجه3

 ی که یک موجود زنده در انتخاب پاسخ به یک محرک دچار مشکل شود. درجه کندزمانی بروز می :عدم قطعيت

ندی( محرک بتوان با استفاده از اشکال مختلف آنتروپی طبق نظریه اطلاعات، با تشخیص )طبقهعدم قطعیت را می

 گیری کرد.های مختلف، به صورت کمی اندازهدریافتی یا پاسخ به دسته

 ها یک محرک دو یا چند پاسخ ناسازگار را در یک موجود زنده برانگیزد. پاسخ دهد که: زمانی رخ می3تعارض

نوان ها ذاتاً با یکدیگر متضاد هستند. به عتوانند به چندین روش با یکدیگر ناسازگار باشند. اولاً، برخی پاسخمی

ت در ابتدا بتوانند های دیگر ممکن استواند همزمان به جلو و عقب حرکت کند. پاسخمثال، هیچ موجودی نمی

نیم. کبا هم اجرا شوند، اما از طریق یادگیری ناسازگار شوند. به عنوان مثال، ما به ندرت هنگام دست دادن اخم می

 شود.مینسبت داده  به توانایی محدود موجود زنده در انجام چند وظیفه به طور همزمان،دلیل سوم ناسازگاری 

 شود اگر شخصی بتواند همزمان دو کتاب را بخواند.در نظر گرفته میبه عنوان مثال، توانایی استثنایی 

 توانند به عنوان یک متغیر تکمیلی تازگی در نظر گرفته شوند. لازم به ذکر است که تغییر، شگفتی و تناقض می

سنجش مایم. چرا که متغیرهای هرا معرفی کرده« 4پوشش فضا»علاوه بر متغیرهای فوق، ما متغیر جدیدی به نام 

ها بین محرک فعلی و تجربیات قبلی هستند. پوشش فضا با این امر همخوانی دارد ها و تفاوتشامل تشخیص شباهت

وان تتر برای تعریف آن میدهد که عامل چقدر از محیط )فضای مسئله( را کاوش کرده است. به بیان دقیقو نشان می

مفهوم  شود. اینمیق مختلف درون یک فضای مسئله تعریف گفت: پوشش فضایی به میزان کاوش یک عامل در مناط

ی کشد. براها در محیط به تصویر میها یا وضعیتای متنوع از مکانتمایل عامل را برای بررسی و تعامل با مجموعه

                                                   
1 Change 
2 Incongruity 
3 Conflict 
4 Space Coverage 
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 های زیر را داشته باشد:اینکه یک متغیر بتواند جزء متغیرهای هم سنجش قرار گیرد باید ویژگی

 توان پوشش فضایی را به عنوان درصدی از فضای مسئله که عامل بازدید یا با آن گیری کمی: میقابلیت اندازه

 تعامل داشته است تعریف کرد.

 م انواع تر هستند. ممکن است بخواهیاختصاصی بودن: متغیرهای همبستگی کنونی مانند تازگی و پیچیدگی کلی

کنیم. به عنوان مثال، کاوش مناطق جدید در مقابل خاصی از پوشش فضایی را بسته به فضای مسئله تعریف 

 بازدید مجدد از مناطق قبلاً کاوش شده با اعمال مختلف.

  قابلیت ادغام با سایر متغیرهای موجود: ممکن است با سایر متغیرها ترکیب شود یا به عنوان یک عامل وزنی بسته

 به وظیفه خاص و رفتار کاوش مورد نظر استفاده شود.

 

 های محاسباتی در کنجکاویمدل  -3-2

بندی ما در هفت گروه: تازگی، تغییر، تعارض، پیچیدگی، عدم قطعیت، تقسیم ،با توجه به حجم تحقیقات انجام شده

 نشان داده شده است. 1بندی در شکل این تقسیمشگفتی و تناقض، پوشش فضا خواهد بود. 

 

 

 های محاسباتی در کنجکاویانواع مدل: 0 شکل

 

 های مبتنی بر تازگیمدل -3-2-0

 هوشمند را به کاوش در یهاکه عامل کندیعمل م یدیکل یدرون یزشانگ یکعنوان به یبر تازگ یمبتن یکنجکاو

 یدجد یهااصل استوار است که مواجهه با محرک ینبر ا ینوع کنجکاو ین. ادهدیو ناشناخته سوق م یدحالات جد

 .کندیم یقمحدود، کاوش را تشو یرونیب هایداشبا پا هایییطدر مح یکند و حت یجادا یدرون یهاپاداش تواندیم

ر طوو به کندیهوشمند عمل م یهاسنجش در عاملهم یرمتغ یکعنوان به یبر تازگ یمبتن یکنجکاو ی،طور کلبه

دارند تا از تعامل مکرر با حالات  یلها تماعامل یعنیدارد؛  یمشابه همبستگ یهامعکوس با فرکانس مواجهه با محرک
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 یشترب یهاو کسب مهارت یدجد یرفتارها یادگیریامر منجر به  ینباشند. ا یددنبال حالات جدکرده و به جتنابآشنا ا

حالات  نییموارد بازب یدر برخ یرانباشد، ز ینهممکن است به یبر تازگ یصرفاً مبتن یکردرو ین،وجود ا با .[51]شود یم

دفعات  کرد؛ شمارش یریگمشابه اندازه یهابر اساس تراکم مواجهه با محرک توانیرا م یباشد. تازگ یدمف تواندیم یقبل

با  ،یبر تازگ یباشد. کاوش مبتن یو کنجکاو یاز تازگ یشاخص تواندیعمل م-حالت یهاجفت یااز حالات  یدبازد

 هایییو توانا یادگیریو به بهبود  کندیفراهم م یطمحاز  یناآشنا، درک جامع یهاکشف محرک یبرا یزهانگ یجادا

 رند،بمیبهره  یبا تازگ شدهیتهدا هاییزمکه از مکان ییهااند که عاملنشان داده یر. مطالعات اخشودیمنجر م یانطباق

 یدر طراح ینوع کنجکاو ینگنجاندن ا یتبر اهم هایافته ین. ا[46,47] مختلف دارند یفدر وظا یعملکرد بهتر

 کند.یم یدمؤثر و سازگار تأک یادگیری یرفتارها یتتقو یمستقل برا هاییستمس

انجام شد.  ]49[ 2و کاردوزو 1توسط ماکدو یمحاسبات یکنجکاو یسازمدل یینهدر زم یقاتتحق یناز نخست یکی

 ،یهمچون تازگ یمیمفاه یارائه دادند که بر مبنا کنند،یناشناخته کاوش م هاییطکه در مح ییهاربات یبرا یآنها مدل

عنوان  به یءکه هر ش دهد،یم یشنما یاءاز اش یارا به صورت شبکه یطمدل مح ین. اکندیعمل م یتو عدم قطع یشگفت

قالب  کیدر  یاءاش هاییژگیابتدا و یء،هر ش یسنجش تازگ برای .شودیربات در نظر گرفته م یکنجکاو «محرک» یک

 ،3ینگهم یهفاصل یمحاسبه یقاز طر یاءاش ین. تفاوت بشوندیم یلتبد یعدد یو سپس به کدها گیرندیمشترک قرار م

باشد،  تهداش یقبل یاءشباهت به اش ینکه کمتر یئی. ششودیمشخص م کند،یم یریگها را اندازهکه تعداد عدم تطابق

ز مدل ا ینکاوش توسط ربات خواهد داشت. ا یبرا یشتریرا دارد و احتمال ب «یارزش کنجکاو»و  یتازگ ینبالاتر

 ینبا بالاتر یءش یشهکه ربات هم یمعن ینبه ا کند،یاستفاده م« 4اضافه کردن تک به تک، بهترین در ابتدا» یاستراتژ

از  یمدل یبا طراح ]50[ 6وو گر ۵خلاق باشند؟ ساندرس توانندیم هاینماش یاآ .کندیکاوش انتخاب م یرا برا یتازگ

 یطراح یالگوها« جذابیت» یابیمدل بر ارز یناند. اسؤال پرداخته ینا یبه بررس ی،طراح یهاعامل یبرا یکنجکاو

ش کاوش ارز الگوهاکدام  یردبگ یمتا تصم کندیعامل تمرکز دارد و به عامل کمک م یگذشته یاتبر اساس تجرب یدجد

. شودیآغاز م «یطراح یمفهوم یفضا»موجود در  یبا الگوها یدجد یطراح یهر الگو ییسهبا مقا ینددارند. فرآ یشتریب

 الگوهای است. یقبل یدانش عامل از الگوها یانگرشده، نما یسازمدل 7دهندهخودسازمان ینقشه یکفضا، که توسط  ینا

                                                   
1 Macedo 
2 Cardoso 
3 Hamming distance 
4 Add one at a time, Best first 
5 Saunders 
6 Gero 
7 Self-Organizing Map 
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 یجهر نتکمتر و د یباشد، تازگ یشترهرچه شباهت ب شوند؛یم یابیموجود ارز یهاشباهت به طرح یزانبر اساس م یدجد

 کند.یه مرا محاسب یمقدار کنجکاویی و آشنا یتازگ ینبایجاد تعادلی مدل با استفاده از  ین. ایابدیآن کاهش م یتجذاب

دارند.  یتربالا یو مقدار کنجکاو رسندیتر به نظر مهستند، جذاب یگانهاز حد آشنا و نه کاملاً ب یشنه ب هک ییالگوها

که  دهدیمدل نشان ماین  .کندیم یتتر هداو خلاقانه یدترجد هاییدهعامل را به سمت کاوش ا یتمقدار جذاب ینا

 کند. یفاا هایندر ماش یتخلاق یتدر تقو یدیکل ینقش تواندیم ی،تازگ یرتحت تأث ی،کنجکاو

شونده ارائه کرد که بازی و تفکر طراحی خلاقانه را های کنجکاو و بازپیکربندی یک معماری برای ربات [48]

گیرند و این باعث رفتارهای جدیدی را یاد می ،به تغییرات در ساختار خود واکنشها در کند. این رباتتشویق می

ک توانند از طریق یها میشود. در این تحقیق در مورد چگونگی اینکه این رباتتشویق به آزمایش، تأمل و تخیل می

شود. در بسیاری از تحقیقات، علاقه ، رفتارهای جدیدی را یاد بگیرند، صحبت میRLدل محاسباتی کنجکاوی و م

و  1لمربوجود دارد.  های اکتشاف مبتنی بر شمارش برای بهبود عملکرد عامل تقویتیای به استفاده از روشفزاینده

» به نام  یدجد یها مفهومند. آنکرده یبترک RLدر  یدرون یزشبر شمارش را با انگ یمبتن یکردیرو [54]همکاران 

 یرجدولیغ یماتبر شمارش را به تنظ یاکتشاف مبتن ی،چگال یهاکه با استفاده از مدل کنندیم یرا معرف« 2شمارش کاذب

ه ک ییجا کند،یکمک م یدیوییو هاییمانند باز اییچیدهپ هاییطاکتشاف در مح دروش به بهبو ین. ادهدیم یمتعم

در  یا حتر یبر تازگ یامکان اکتشاف مبتن یکردرواین . شوندیبر شمارش با مشکل مواجه م یمبتن یسنت یهاروش

گی مدل برای کاهش پیچید .کندمیصفر است، فراهم  یاکم  یارها تعداد وقوع حالات بسکه در آن یوسته،کنترل پ یفوظا

مارش به های اکتشاف مبتنی بر شو در نتیجه قابلیت تعمیم روشسازی اکتشاف مبتنی بر تازگی )تعداد( برای پیاده

کردن رمزگذاری شده را برای نگاشت فضای  4، تابع هش]55[و همکاران  3فضاهای حالت با ابعاد بالا و پیوسته، تانگ

تنی بر رمزگذار بحالت پیوسته با ابعاد بالا به یک فضای ویژگی با ابعاد پایین پیشنهاد کردند. البته آموزش یک کد هش م

 تواند فرآیند یادگیری را کند نماید. روزرسانی تعداد زیادی پارامتر است که مینیازمند به ۵خودکار

 ینوآور یهاپاداش یینتع یبرا یزودیککه از حافظه اپ دهدیم یشنهادپ RLدر  یکنجکاو یبرا یدیجد یزممکان [57]

 یزانبر م یکردرو ینودن، اب بینییشپ یرقابلغ یا یصرف بر شگفت یهتک یجا. بهکندیاستفاده م یدسترس یتبر اساس قابل

ر تمرکز بکاهش مشکل  یزم،مکان ینتمرکز دارد. هدف ا یاز حالات قبل دیدحالت ج یکبه  یدنرس یتلاش لازم برا

 یدسترس یتو بر اساس قابل یصورت ضمنبه یکردرو یندر ا یتازگرفتارهای تصادفی به جای اکتشاف معنادار است. 

                                                   
1 Bellemare 
2 Pseudo-count 
3 Tang 
4 Hash 
5 autoencoder 



   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
ـی

دس
مهن

ی 
حـ

طرا
در 

ت 
ـا

لاع
 اط

ری
او

فنـ
ه 

لـ
مج

 

12 

 

 

ه حافظ یقاز طر یدجد یهابه حالت یدنرس ی. با استفاده از تعداد مراحل لازم براشودیم یدهسنج یدجد یهابه حالت

 ی،دسترس یتلبر قاب یمبتن یتازگ ینکرد. ا سازییرا کمّ یدرجه تازگ توانیبافر حافظه، م یکدر  شدهیرهذخ یشدهتجربه

 ]58[و همکاران  1یمک .دهدیه عامل را به کاوش در حالات کمتر آشنا سوق مک دهدیرا شکل م یدرون یهاپاداش

منظور روش به ینا استفاده کردند.[59]  یانساز چارچوب گلوگاه اطلاعات وار یفه،مرتبط با وظ یتازگ یابیارز یبرا

هره مجدد ب سازییو پارامتر یعصب یهااز شبکه یفه،مرتبط با وظ یهاو حفظ داده یرضروریاطلاعات غ یسازفشرده

 قیاست. علاوه بر تشو یمقاومت آن در برابر حملات تهاجم یشمدل و افزا عملکردبهبود  یکرد،رو ین. هدف ابردیم

 توانندیها معامل ید،جد یات. با بازپخش مکرر تجربشودیم 2هانمونه ییباعث بهبود کارا ینهمچن یاکتشاف، کنجکاو

بافر بازپخش  یکمعمولاً از  یاستمستقل از س RL هاییتمالگور .یرندبگ یادرا  ینهبه هاییاستس یشتریبا سرعت ب

 یندو در فرآ یبردارنمونه یکنواختطور که در طول آموزش مدل به کنندیاستفاده م 3گذار یهامجموعه یرهذخ یبرا

 .شوندیبه کار گرفته م یادگیری

دهی مبتنی بر یک چارچوب اولویت 1]8[ کمتر کاوش شده )جدید(، برای تشویق عامل به تمرکز بر تجربیات

کند. این روش بهبود برداری میپیشنهاد کرده است که مسیرهایی با حالات هدف نادر را بیش از حد نمونه 4کنجکاوی

ن یرونی، ایکارایی یادگیری و عملکرد را هدف قرار داده است. البته باید اشاره کرد که در صورت عدم وجود پاداش ب

برای توضیح رفتار  RLهای کلاسیک روش ممکن است قادر به یادگیری یک سیاست بهینه نباشد. بسیاری از نظریه

کند که هر دو عامل شگفتی و نوآوری استدلال می [60]های خارجی کافی نیستند. های پویا بدون پاداشانسانی در محیط

ای یادگیری هکند و شگفتی نرخکه نوآوری به اکتشاف کمک میطوریند، بهگیری انسانی دارهای متفاوتی در تصمیمنقش

شود تا اثرات شگفتی، نوآوری و پاداش را بر رفتار هیبریدی معرفی می RLدهد. در این مقاله، یک مدل را افزایش می

 و خلوتهای پاداش دار باگیری عمیق و دنبالهتفکیک کند. مدل از یک الگوی تصمیم EEG۵های انسانی و سیگنال

شوند تا نشان دهند این تحلیل می EEGهای های رفتاری و ضبطکند. سپس آزمایشتغییرات ناگهانی محیط استفاده می

 گذارند. گیری تأثیر میعوامل چگونه بر اکتشاف، یادگیری و تصمیم

 یله دلب یادگیری، هاییتمالگور یبرخها مانند انسان یاسوال هستند که آ ینبه دنبال پاسخ به ا [61]در پژوهشگران 

شده  یطراح یشیسوال، آزما ینپاسخ به ا یبرا شوند؟یخود منحرف م یاصل یراز مس ی،نوآور یو جستجو یکنجکاو

                                                   
1 Kim 
2 Sample efficiency 
3 transition tuples 
4 curiosity- driven prioritization 
5 Electroencephalogram 
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-یشها با پنرفتار انسا یسهبه دنبال پاداش باشند. محققان با مقا یچیدهپ یطیدر مح یدکنندگان بااست که در آن شرکت

 یشباعث افزا تواندیم ینده،آ یهانسبت به پاداش ینیبکه خوش اندیدهرس یجهنت ینبه ا ،RL یهامدل هایبینی

 یرییادگ یبرا ایکهمحر یرویاگرچه ن ی،که کنجکاو دهدینشان م هایافته ینشود. ا هدفیب یو جستجو یپرتحواس

یک روش به نام کاوش هماهنگ چندعاملی  ]62[ شود. ینهبه یرغ یماتمنجر به اتخاذ تصم تواندیو اکتشاف است، اما م
گذاری اطلاعات دهد با به اشتراکچندعاملی غیرمتمرکز اجازه می RLهای را توسعه داده است. این روش به عامل 1

گیری نوآوری جهانی از مشاهدات محلی و های اندازهنوآوری به صورت هماهنگ کاوش کنند. این روش به چالش

 دهد. های با پاداش کم پاسخ میها برای بهبود عملکرد در محیطلهماهنگی کاوش بین عام

 ییراتبه تغ تواندیممعرفی کرده است که  RL-OODA2عمومی به نام  AIبرای  RLرویکرد جدیدی در  ]52[

 گیریجهت ،(محیط از هاداده آوریجمع) مشاهده از حلقه یریگبا بهره باز پاسخ دهد. هاییطدر مح یرمنتظرهو غ یدجد

که از  (عمل انجام) عمل و ،(عمل یک انتخاب) گیریتصمیم ،(جدید هایداده اساس بر دانش بروزرسانی و تحلیل)

 هایتیشده به موقع یینتع یشاز پ ینتا بدون قوان دهدیها اجازه معاملبه  الهام گرفته شده، نظامی هایگیرییمتصم

به صورت  یدآشنا و جد هاییطبتوانند در مح RLهای عامل یب،ترت ینپاسخ دهند و به ا یزبرانگچالش یو حت یدجد

با استفاده از  [53]ید به طور کارامدتر، جد هاییتها در راستای کاوش وضع. برای کمک به رباتسازگار شوند یاپو

ا بهبود ر ، کنترل رباترمزگذار خودکار یقعم یشبکه عصب یک یقاز طر ینوآور ییبر شناسا یمبتن یدرون یهاپاداش

ها، کارایی را افزایش یتوضع یدبر فرکانس بازد یمبتن یدرون یهاهمراه با پاداش RLبرای نیل به این هدف،  بخشد.می

 یاهبه عنوان پاداش کرده و ییرا شناسا یهاتا ناهنجار کندیرا پردازش م یحسگر هاییگنالس دهد. رمزگذار خودکارمی

ها( و معیار پاداش تحقیقات بیان شده در ها )چالشبه مزایا و محدودیت 1در جدول  در ادامه کند.استفاده می یدرون

 های مبتنی بر تازگی پرداخته است.مدل

 های مبتنی بر تازگیها( و معيار پاداش مدلها )چالش: مزايا، محدوديت0جدول 

 معيار پاداش هاها/محدويتمعايب/چالش مزايا مرجع

[50] 

طراح به دلیل تمرکز بر کاهش بار کاری 

های جالب، یادگیری تطبیقی به علت طراحی

 های خودسازماندهاستفاده از نقشه

محدودیت به فضاهای طراحی خاص، 

 نیاز به اعتبارسنجی بیشتر

بر اساس سطح نوآوری تشخیص داده شده در 

هایی که کمتر معمول و ها است. طراحیطراحی

شوند و تر محسوب مینوآورتر هستند، جالب

                                                   
1 Multi-Agent Coordinated Exploration (MACE) 
2 Observation-Orientation-Decision-Action-Reinforcement Learning 
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-های درونی بالاتری دریافت میبنابراین پاداش

 کنند.

[48] 

تشویق به تفکر خلاقانه، یادگیری تطبیقی، 

فراهم کردن پلتفرمی برای یادگیری 

یسی نومحور مفاهیم الکترونیک و برنامهبازی

 کامپیوتری.

امکان محدود بودن تعداد کاربر به علت 

 Legoنمایش اولیه به پلتفرم 

Mindstorms وابستگی اثربخشی ،

سیستم به میزان مشارکت و تمایل کاربر 

 به آزمایش 

معیارهای پاداش بر اساس توانایی ربات در 

کشف رفتارهای جدید و جالب در پاسخ به 

 تغییرات ساختاری است.

[54] 

های پیچیده که بهبود اکتشاف در محیط

ر اثهای سنتی مبتنی بر شمارش بیروش

میم به تنظیمات غیرجدولی، هستند، تع

 های دشوارعملکرد مناسب در بازی

های چگالی سازی مدلپیچیدگی پیاده

های کاذب به ویژه در برای شمارش

فضاهای با ابعاد بالا، ناتوان در یادگیری از 

های های خام بدون هزینهپیکسل

 آور برای مدل چگالیسرسام

حداکثرسازی پاداش تجمعی عامل از طریق 

ه های کاذب ببهبود اکتشاف. استفاده از شمارش

های با عدم هدایت اکتشاف به سمت حالت

 کند.قطعیت بالاتر کمک می

[55] 

رویکردی ساده برای اکتشاف مبتنی بر 

های شمارش بدون نیاز به ترفندها یا مدل

پذیری بالا چرا که این روش پیچیده، انعطاف

است و  RLهای موجود مکمل الگوریتم

تواند به راحتی در تنظیمات مختلف ادغام می

شود، نگاشت فضای حالت پیوسته با ابعاد 

ه بالا به یک فضای ویژگی با ابعاد پایین بوسیل

 تابع هش کدگذاری شده

وابستگی زیاد اثربخشی روش به طراحی 

هزینه بر بودن مدیریت و به  ،1تابع هش

روزرسانی جداول هش به ویژه در 

بسیار بزرگ، چالش در فضاهای حالت 

 های بسیار پویا یا تغییرتعمیم به محیط

سریع به علت عدم سازگاری مناسب تابع 

 هش

های اکتشافی ناشی از شمارش بر اساس پاداش

های اضافی حالات است. به دنبال ارائه پاداش

 برای حالات کمتر بازدید شده است. 

[57] 

های پیشرفته در عملکرد بهتر از روش

های های مختلف از جمله محیطمعیار

بعدی پیچیده و وظایف تولیدی تصادفی، سه

های بصری غنی مانند عملکرد موثر در محیط

VizDoom ،DMLab و MuJoCo ،

 نشین )تلویزیون نویزی(حل مشکل مبل

چالش مدیریت حافظه اپیزودیک به طور 

مؤثر و اطمینان از اینکه بسیار بزرگ یا 

انه ش تعیین آستدست و پاگیر نشود، چال

مناسب برای اینکه چه چیزی به عنوان 

ود، شیک حالت نوآورانه در نظر گرفته می

امکان عملکرد ضعیف در وظایف با 

های مشاهده جزئی یا تنظیمات با نمونه

 کم

پاداش بر اساس نوآوری مشاهده، که با تلاش 

مورد نیاز برای رسیدن به آن از مشاهدات قبلاً 

شود. اگر تلاش بیشتر از میمواجه شده تعیین 

آستانه معین باشد، عامل پاداش نوآوری دریافت 

 ود.شکند که به پاداش واقعی وظیفه اضافه میمی

[18] 

بهبود عملکرد در وظایف دستکاری رباتیک، 

تر و عملکرد کلی بهبود یادگیری متعادل

تر عامل به خاطر رسیدگی به مشکلات یافته

نمونه، قابلیت  عدم تعادل حافظه و تعصب

بار محاسباتی اضافی به دلیل تخمین 

دهی به مسیرها، چگالی و اولویت

وابستگی شدید اثربخشی روش به تخمین 

به طور ضمنی به تعادل تجربیات در بافر حافظه 

مرتبط هستند. چارچوب پیشنهادی معیارهای 

ی کند، بلکه بر روپاداش صریحی را تعریف نمی

برداری بیش از حد از دهی و نمونهاولویت

                                                   
1 Hash Function 
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مستقل از  RLهای مختلف ادغام با الگوریتم

سیاست، بهبود کارایی نمونه از طریق 

 داری اولویتبازپخش تجربه

چگالی، ناتوان در یادگیری کارآمد از 

 خام هایپیکسل

های هدف نادر دارند، مسیرهایی که وضعیت

 تمرکز دارد.

[62] 

آن را  به هزینه ارتباطی کمی نیاز دارد که

، سازدبرای تنظیمات غیرمتمرکز عملی می

های مختلف چندعاملی توان در محیطمی

دهنده تنوع و قابلیت اعمال کرد که نشان

 گسترش آن است.

به یک شبکه ارتباطی کاملاً متصل برای به 

گذاری نوآوری نیاز دارد که ممکن اشتراک

است در همه سناریوها عملی نباشد، 

ی بسیار بزرگ مقیاس هاچالش در سیستم

ین گذاری نوآوری ببه دلیل نیاز به اشتراک

 عوامل متعدد

ترکیبی از پاداش مبتنی بر نوآوری: برای کاوش 

شود و ها و مشاهدات جدید داده میحالت

رهای مبتنی بر گذشتهپاداش : بر اساس 1نگ

اطلاعات متقابل وزنی که تأثیر اعمال یک عامل 

وسط دیگران را بر نوآوری به دست آمده ت

 شود.کند، فراهم میگیری میاندازه

[61] 

هایی در مورد چگونگی تأثیر ارائه بینش

-بینی بر کاوش و تصمیمکنجکاوی و خوش

ی پرتگیری انسانی، افشای الگوهای حواس

پرتی مبتنی دهد چگونه حواسکه نشان می

 گذارد.بر نوآوری بر کاوش تأثیر می

ربی، چالش های تنظیمات تجمحدودیت

گیری و تعریف برانگیز بودن اندازه

 «بینی به پاداشخوش»

های درونی مبتنی بر نوآوری، شگفتی و پاداش

های مبتنی بر کسب اطلاعات است. پاداش

های جدید و نوآوری بر کاوش حالت

ای هانگیز تمرکز دارد، در حالی که پاداششگفت

 آوری اطلاعاتمبتنی بر کسب اطلاعات به جمع

 شود.مفید مربوط می

[60] 

-ارائه پاداش بهبود یافته به خاطر درک دقیق

تری از رفتار انسانی با تفکیک بین شگفتی، 

تر رفتار سازی واقعینوآوری و پاداش، مدل

ا های پویا بگیری انسانی در محیطتصمیم

هپاداش و تغییرات ناگهانی،   2های پراکند

 هایپایهتری از های عمیقامکان ارائه بینش

عصبی به علت توانایی تفکیک شگفتی، 

 EEGهای نوآوری و پاداش در سیگنال

اضافه کردن پیچیدگی به خاطر مدل 

و نیاز به تحلیل دقیق  RLهیبریدی 

EEG چالش برانگیز بودن تفسیر و ،

تفکیک اثرات شگفتی، نوآوری و پاداش 

و  EEGهای در هر دو رفتار و سیگنال

 حلیل پیشرفته های تنیاز به تکنیک

و  بینی تصمیمات انسانیارزیابی توانایی پیش

های یادگیری در پاسخ به این عوامل، تغییر نرخ

و همچنین توانایی تفکیک این اثرات در 

 EEGهای سیگنال

[52] 

 رمنتظرهیغ ییراتبا تغیافته بهبود  یسازگار

در زمان  یماتامکان تنظ، باز هاییطدر مح

 یشاز پ ینبه قوان یکاهش وابستگی و واقع

 الفع یادگیریبا استفاده از ده ش یفتعر

سازی، وابستگی به یادهدر پ یچیدگیپ

ودن ب یزبرانگ های با کیفیت و چالشداده

 یلباز به دل یطدر مح یتموفق یریگاندازه

 یوهاسنار یتنوع و تازگ

-تیبا موقع یعامل در سازگار یتبر اساس موفق

 یفهبه اهداف وظ یابیو دست یدجد های

[53] 
-کارایی کاوش و کاهش مشکل پاداش بهبود

 های خلوت

استفاده از رمزگذار خودکار ممکن است 

را از نظر آموزش و ادغام  هایییچیدگیپ

 ییکارا. کاهش به همراه داشته باشد

ی در صورت عدم درون یهاپاداش

 شناسایی نوآوری به صورت بهینه

 یدبر فرکانس بازد یمبتن یدرون یهاشامل پاداش

 یطمختلف در مح هاییتاز وضع

                                                   
1 Hindsight-based 
2 Sparse 
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 های مبتی بر تغييرمدل -3-2-2

سنجش به تغییر قابل توجهی در محیط ، این متغیر همRLتواند با تغییر محرک برانگیخته شود. در کنجکاوی می

شود، یشناخته م« کجکاوی مبتنی بر تغییر»این مفهوم که با عنوان  پس از انجام یک عمل خاص توسط عامل اشاره دارد.

فرض کنید محرکی مانند یک تصویر یا صدا  .[63]بر میزان تغییر محیط پس از انجام یک عمل توسط عامل تمرکز دارد 

ل( ام ادراکات عامای از تمی وضعیت )مجموعهتوان با مقایسهگذارد. تغییر در محیط را میبر حسگرهای عامل تأثیر می

به طور شهودی، هنگامی که اعمال عامل منجر به تغییرات قابل توجهی در گیری کرد. ی مختلف اندازهدر دو لحظه

 .[8]رند گیهای تأثیرگذاری را برای کنترل محیط یاد مییابد و در نتیجه مهارتها افزایش میمحیط شود، کنجکاوی آن

یک « یتجذاب»تواند به عنوان یک عامل ثانویه در تعیین میزان ر، در کنار تازگی، میی مهم این است که این تغیینکته

( 1 های مختلفی مانند:توان بر اساس ویژگیدر اینجا، تغییر محیط را می .[63]موقعیت برای عامل در نظر گرفته شود 

( ایجاد پیامدهای غیرمنتظره 3 ( ارائه اطلاعات جدید )مانند کشف یک ورودی یا خروجی جدید(2تغییر در وضعیت 

 های بالا یا پایین غیرمنتظره( سنجید. )پاداش

 ین. ا[64] ارائه شده است یطمح ییراتتوجه ربات به تغ یتهدا یبرا یربات، مدل یحرکت-یحس یادگیری ینهدر زم

لاً معمو ینواح یناتمرکز کند؛  یادگیری یتر در فضاجالب ینواح یکه بر رو دهدیامکان را م ینا یستمروش به س

ها ه در آنک شودیم یتهدا یبد. ربات به سمت مناطقیابهبود  تواندیم بینییشها دقت پهستند که در آن یشامل موارد

 .کندیم یبهبود دور یتبدون قابل یکه از نواح یرخ داده است، در حال یدیجد ییراتتغ یا یستندن یقدق هابینییشپ

مرکز دارد. ت ییراتتغ ینواکنش به ا یبلکه بر چگونگ یست،محرک ن یکدر  ییراتتغ یزانم یریگمدل اندازه ینا هدف

 یتهدا یبرا هایییزمبلکه مکان پردازد،ینم ییراتاز تغ یناش یکنجکاو یا یکسطح تحر یبه بررس یستمس یل،دل ینبه هم

از  یبردارکه نمونه شودیم یینتع 1توزیع گوسی یقربات از طرجه . تمرکز تودهدیرا ارائه م ییراتمجدد توجه به تغ

دست آمده و نمونه آخر به N یانگینم یلهوسبه یعتوز ین. مرکز اکندیکنترل م یزرموتور ل یرا در فضا یآموزش یهاداده

وجه ت تواندیم یموثر رطومدل به این. کندیم یتاند، هداشده یروزرسانبه یرطور اخکه به یتوجه ربات را به مناطق

« 2هیداکتشاف مبتنی بر تأثیر پاداش»یک روش جدید پاداش درونی به نام  ]65[ معطوف کند. ییراتربات را به سمت تغ

کند. این روش، عامل را با پاداش دادن به اعمالی ای پیشنهاد میهای تولید شده به صورت رویهدر محیط RLرا برای 

این تحقیق  .کندشود، به اکتشاف تشویق میها میهای آموخته شده آننمایش حالتکه منجر به تغییرات قابل توجهی در 

                                                   
1 gaussian distribution 
2 Rewarding Impact-Driven Explration (RIDE) 
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ت اکتشافی کند. سیاسدار و یک پاداش درونی مبتنی بر تغییر استفاده میبرای یادگیری یک نمایش حالت معنی [46]از 

 ها دارد. فاقد مؤلفه انتقال است و همچنین نیاز به یادگیری مدل  [65]

ایده مشابهی ارائه کردند که عامل اعمالی را انجام دهد که تغییرات جالبی در محیط  [66]برای رفع این مشکل، 

است، جایی که  RLی این مقاله پیشنهاد یک روش جدید برای اکتشاف بدون وابستگی به وظیفه در ایدهکنند. ایجاد می

های اکتشاف آموخته کند و سپس سیاستاکتشاف می های متعددعامل بدون هدف خاص یا اهداف خارجی در محیط

برای دستیابی به این هدف، روشی به نام انتقال اکتشاف مبتنی  کند.های جدید و دیده نشده منتقل میشده را به محیط

های اکتشاف از یک یا چند محیط بدون یادگیری سیاست شده است. این روش شامل دو مرحله است: 1بر تغییر معرفی

ای که عامل را های درونیاین روش پاداش .های جدیدهای آموخته شده به محیطف خاص و انتقال این سیاستوظای

نند، کهایی که تعامل با اشیاء جالب ذاتی را تشویق میکنند با پاداشهای دیده نشده محیط تشویق میبه اکتشاف بخش

 ]67[و همکاران  2یوآن .شوندهای جدید منتقل میمحیطهای اکتشافی آموخته شده به سپس، سیاست .کندترکیب می

ارائه کردند. با استفاده از یک  RLبرای بهبود اکتشاف در  «3کدهی به اختلاف بازدید اپیزودیپاداش» روش نوینی به نام

ها بین اپیزودها چارچوب ساده و کارآمد از نظر محاسباتی، پاداش درونی را بر اساس اساس اختلاف در بازدید از حالت

ترین همسایه با یک کدگذار حالت تصادفی اولیه برای برآورد این تفاوت به نزدیک-kاز یک برآوردگر  کند.محاسبه می

 کند. طور کارآمد استفاده می

معکوس پویا برای  4سازی دوتاییبا استفاده از معیار شباهت شبیه RLروشی نوین برای بهبود اکتشاف در  ]68[

تری را بدون تنظیم دستی فراهم کند. عامل، های متراکمشود پاداشدهد که باعث میها ارائه میی تفاوت حالتگیراندازه

خشد. بکند، در نتیجه به طور قابل توجهی کارایی آموزش را بهبود میبالاتر را کاوش می TD۵های دارای خطای وضعیت

های جدید بدون وابستگی به دانش قبلی را به اکتشاف حالت RLکند که عامل این روش یک پاداش اکتشافی ایجاد می

انتقال کارآمد  یبرا  RL در یاکتشاف یهاروش هاییژگیاست که کدام و ینا ی، بررس[72]هدف  کند.انسانی تشویق می

 یازده ابییو ارز یبندمقاله با دسته ینهستند. ا یدترمف یستاا یرغ هاییطدر مح یطیمح ییراتدر مواجهه با تغ یفوظا

کار  یوستهگسسته و پ یهادر حوزه بودن، یو تصادف یحمانند تنوع صر هایییژگیبر اساس و RL یاکتشاف یتمالگور

ا ت شوندیم یشآزما یطیمح هاییبا پنج نوع مختلف از نوآور یها در سازگارآن ییاز نظر کارا هایژگیو ین. اکندیم

                                                   
1 Change-Based Exploration Transfer (C-BET) 
2 Yuan 
3 Rewarding Episodic Visitation Discrepancy (REVD) 
4 bisimulation 
5 Temporal Difference 
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ها( ها )چالشبه مزایا و محدودیت 2جدول  .دهندیرد در انتقال را ارائه معملک ینبهتر هایژگیمشخص شود که کدام و

 های مبتنی بر تغییر پرداخته است.و معیار پاداش تحقیقات بیان شده در مدل

 های مبتنی بر تغييرها( و معيار پاداش مدلها )چالش: مزايا، محدوديت2جدول 

 پاداشمعيار  هاها/محدويتمعايب/چالش مزايا مرجع

 

[64] 

-تمرکز بر مناطق تغییر یافته برای سازگاری سریع

تر، جلوگیری از گیر افتادن در مناطقی که یادگیری 

توانایی سازگاری با  ها غیرممکن است،در آن

تغییرات محیطی بدون نیاز به کالیبراسیون مجدد، 

 بهبود کارایی یادگیری با تمرکز بر مناطق جالب

 پارامترها، پیچیدگینیاز به تنظیم دستی 

 بالقوه در گسترش به فضاهای چند بعدی

سیستم برای اکتشاف مناطقی که پیشرفت 

رسانند پاداش یادگیری را به حداکثر می

کند. این شامل تمرکز بر دریافت می

ه اند و نیاز بمناطقی است که تغییر کرده

 یادگیری جدید دارند.

 

[65] 

تولید شده به های اکتشاف کارآمدتر در محیط

ای، عملکرد بهتر به خصوص در صورت رویه

ها کم هایی که احتمال بازدید مجدد از حالتمحیط

است، تشویق به انجام اقداماتی با تأثیرات قابل 

ها اجتناب توجه؛ از اکتشاف مکرر همان حالت

 کند.

هایی که احتمال ناکارآمدی در محیط

ت ستغییرات تاثیرگذار نادر یا دشوار به د

پذیری برای همه انواع آیند، عدم تعمیممی

وظایف: مناسب برای وظایفی که در آن 

عامل نیاز به تأثیرگذاری بر محیط دارد نه 

 وظایف نیازمند به حفظ پایداری 

 هایفاصله اقلیدسی بین نمایش حالت

متوالی که توسط تعداد بازدیدهای حالت 

یابد تا از بازدید مکرر اپیزودیک کاهش می

 ها جلوگیری شود.عامل از همان حالت

[66] 

-های اکتشاف به محیطامکان انتقال مؤثر سیاست 

های جدید و افزایش قابلیت انطباق و اکتشاف 

ای هتر با ترکیب پاداشمؤثر عامل، اکتشاف جامع

سازی بهتر از عامل محور و محیط محور، شبیه

 اکتشاف انسانی با در نظر گرفتن دانش و تجربیات

 قبلی

ناهماهنگی اکتشاف و اهداف وظیفه، 

مناسب بودن برای فضاهای گسسته و 

 چالش تعمیم به فضاهای پیوسته

محور: برای -های عاملشامل پاداش

اکتشاف مناطق جدید یا دیده نشده داده و 

محور: برای تعامل با -های محیطپاداش

-اشیاء یا تغییراتی که ذاتاً جالب تلقی می

 شوند.

[67] 

های اکتشافی بدون مشکل از بین رفتن ئه پاداشارا

های درونی، بهبود قابل توجهی کارایی پاداش

، سادگی مدل و RLهای گیری الگوریتمنمونه

 کارآمد و پایدار از نظر محاسباتی

عدم عملکرد مطلوب در وظایف نیازمند به 

 مدت، تأثیر بر عملکرد اولیهاکتشاف طولانی

دگذار حالت به علت استفاده از یک ک

 تصادفی

تفاوت بازدید اپیزودیک، که با واگرایی 

 شود.گیری میبین اپیزودها اندازه 1رنی

[68] 

 هایی با تعداد زیادیپذیرتر بودن در محیطمقیاس

و  ترهای متراکمفرد، ارائه پاداشحالت منحصربه

 افزایش سرعت آموزش، افزایش اکتشاف

بتنی بر مسازی تابع پتانسیل پیچیدگی پیاده

سازی دوتایی از نظر محاسباتی، معیار شبیه

های حساسیت به کیفیت و کمیت داده

 آموزشی موجود

ها، که با معیار بر اساس نو بودن حالت

 گیریسازی دوتایی معکوس اندازهشبیه

 شود.می

                                                   
1 Re ́nyi 
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[72] 

-ترده، کاربرد گسهای جدیدتطبیق بهتر با موقعیت

 شدهقابیلت انتقال وظایف بهینه تر و 
 یش شدهآزما یهایدر انواع نوآور یتمحدود

کارآمد با  یعامل در سازگار ییتوانا

 یجد هاییتموقع

 

 های مبتنی بر تضادمدل -3-2-3

آید که یک محرک تمایل داشته باشد تا در یک موجود زنده، دو یا چند پاسخ ناسازگار را تضاد زمانی به وجود می

، ممکن است با اطلاعاتی مواجه شویم که مدر حال یادگیری موضوع جدیدی هستیطور که . همان[11]برانگیخته کند 

کند. حالتی که در آن از صحت اطلاعات را ایجاد می« تضاد»این امر وضعیتی به نام  با درک فعلی ما در تضاد باشد.

 مطمئن نیستیم. 

ها مدل انجام شد. آن ]69[و همکاران  1از منظر تضاد، توسط وو یکنجکاو ینهدر زم یقاتتحق یناز اول یکی

ارائه کردند که در آن تضاد به عنوان محرک  یمجاز هاییطدر مح یادگیری یبرا یاز کنجکاو یجامع یمحاسبات

موجود  یشده( با دانش تخصص یرهذخ ش)دان یادگیرندهکه درک  شودیم یجادا زمانی تضاد. شودیشناخته م یکنجکاو

 برای .شودیم یشتربه کاوش ب یادگیرندگان یبو ترغ یکنجکاو یکامر باعث تحر یند باشد؛ ادر تضا یمجاز یایدر دن

 jCو  iCمفهوم  یان. اگر رابطه مشودیم یسهمقا یدر دانش کاربر و دانش جهان یممفاه ینتعارض، رابطه ب یریگاندازه

متفاوت باشد، درک کاربر در تضاد با درک متخصص خواهد بود. در  یدر دانش کاربر با رابطه مشابه در دانش جهان

و در مرحله دوم، سطح  شودیم یینبر اساس تعداد روابط متضاد تع یمجاز یش یکمرحله اول، سطح تعارض در 

 یر نقشه شناختب یمبتن یکردتوسط وزن در رو یهمبستگ یندارد. ا یتعارض همبستگ ینصورت مثبت با ابه یکنجکاو

گر، رویکردی نوین مبتنی بر ترکیب های توصیه، با هدف ارتقاء سیستم[70]در پژوهش  .شودیمشخص م یفاز

های سنتی که صرفاً بر پایه ترجیحات کاربر عمل شود. برخلاف روشترجیحات کاربر و کنجکاوی اجتماعی ارائه می

ن شگفتی، عدم قطعیت و تضاد، به دنبال تحریک کنند، مدل پیشنهادی با در نظر گرفتن عوامل روانشناختی همچومی

تر است. مدل پیشنهادی با تلفیق فیلترسازی مشارکتی برای استخراج ترجیحات های جذابکنجکاوی کاربر و ارائه توصیه

این  دهد. درها ارائه میای از آیتمسازی شدهبندی شخصیکاربر و منطق فازی برای محاسبه عوامل روانشناختی، رتبه

عادلی بین شوند تا تدهی ترکیبی با ترجیحات کاربر ترکیب میشناختی با استفاده از یک مکانیزم وزندل، عوامل روام

 های جدید برقرار شود. سازی و کشف آیتمشخصی

                                                   
1 Wu 
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ثر حداک یعنیهدف مشترک  یکبه  ی،ظاهر یهابا وجود تفاوت ی،مختلف کنجکاو هاییهکه نظر دهدینشان م [80]

محرکه، ما را به سمت اطلاعات  یروین یکبه عنوان  یکه کنجکاو رسندیم یجهنت ینبه ا و کردن دانش اشاره دارند

 یهند. براد یحرا توض یکنجکاو یهاتمام جنبه یتوانندنم ییبه تنها هایهنظر ینحال، ا ین. با ادهدیسوق م یدو مف یدجد

 .یمه کنپاداش توج انتظارو  ی،تازگ یت،عدم قطعتضاد، مانند  یعوامل مختلف نیبه تعامل ب یدبا ی،درک کامل کنجکاو

که در  دهدیم یحتعارض توض یختگیبرانگ یندفرآ یفتوصبا  دهد.ها ارائه میدر نتیجه چارچوبی منسجم برای ادغام آن

 یها، پاسخی ادراکیها، پاسخیحرکت یهاناسازگار مانند پاسخ یرفتار یهااز پاسخ یهامجموع یخارج یکآن تحر

اعمال  هایییتموقع یبرا شود،یاستفاده م ینجاطور که در ااطلاعات، همان یهنظر .کندیرا آغاز م هایشبینیو پ یمعرفت

 یهاالتاست که ح ینفرض بر ا متناقض هستند. یجهفعال شده متقابلاً ناسازگار هستند و در نت یهاکه پاسخ شودیم

، به طور خلاصه مزایا، 3جدول  .اندازدیرا به دنبال اطلاعات م یسممهم هستند و ارگان یکییولوژتعارض از نظر ب

 دهد.های مبتنی بر تغییر ارائه میهای مختلف در حوزه مدلها و اهداف پاداش را در پژوهشمحدودیت

 های مبتنی بر تضادها( و معيار پاداش مدلها )چالش: مزايا، محدوديت3جدول 

 معيار پاداش هاها/محدويتمعايب/چالش مزايا مرجع

[69] 

توانایی شناسایی اشیاء با قابلیت یادگیری 

جالب متناسب با سطح دانش فعلی کاربر، 

کمک به کاربران برای اکتشاف بیشتر در محیط 

 یادگیری مجازی

نیاز به مطالعات میدانی بیشتر برای تأیید 

 اثربخشی مدل، عدم وجود روش یادگیری وزن

برای سازگاری خودکار مدل، محدودیت در 

ای هپذیری و قابلیت تعمیم به سایر حوزهمقیاس

 یادگیری

معیار پاداش مستقیما ذکر نشده است، 

اما شدت کنجکاوی از طریق فرایند 

 1استنتاج عددیِ نقشه شناختی فازی

 شود.محاسبه می

[70] 

-دقت توصیه بهبود یافته، توصیه طیف وسیع

های انتهایی، ها از جمله آیتمتری از آیتم

ها و تری از آیتمپیشنهاد مجموعه متنوع

 هاجلوگیری از تکراری بودن توصیه

تخمین نادرست کنجکاوی تحت تأثیر کمیابی 

ها، چالش تخمین دقیق کنجکاوی با کاربران داده

جدید با داده کم در دسترس، افزایش پیچیدگی 

جکاوی و محاسباتی برای ادغام چندین عامل کن

 ها با استفاده از منطق فازیمحاسبه آن

ترکیبی از ترجیحات کاربر و کنجکاوی 

ها با ارزیابی هر دو امتیاز کاربر. آیتم

بینی شده )ترجیحات کاربر( و پیش

امتیازات کنجکاوی مشتق شده از 

عواملی مانند شگفتی، عدم قطعیت و 

 شوند.بندی میتضاد رتبه

[80] 
منسجم برای کنجکاوی با ی چارچوبی ارائه

 اصلی،  گیری از چندین نظریهبهره

فقدان بررسی عملکرد چارچوب پیشنهادی در 

 های مختلف به ورت کاربردیمحیط

های مختلف در ترکیبی از نظریه

 کسبراستای کسب دانش بیشتر )

 ر( بیشتپاداش دانش بیشنر منجر به 

 

                                                   
1 Fuzzy Cgnitive Map 
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 های مبتنی بر پيچيدگیمدل -3-2-4

 بینی( پیش1 :شودیمربوط م یرمعمولاً به دو حوزه ز یچیدگیپ ی،مرتبط با کنجکاو ینماش یادگیری یهادر مدل

( 2 اشاره دارد. میستگذشته س یاتبر اساس تجرب یندهآ یرخدادها بینییشپ یبه چگونگ ییتوانا ین: ایندهحالات آ یقدق

 تریریتابل مدتر و قساده یبه شکل یچیدهاطلاعات پ یشدر نما یستمس یتبخش بر قابل ینکارآمد اطلاعات: ا سازیفشرده

 وانندتیو م شوندیم یتلق یتموقع یک «یچیدگیپ» یا «یتجذاب» یهادو حوزه به عنوان شاخص این .کندیم یدتأک

پارامترها  یقاز طر یفکه وظا یتمبر الگور یمبتن هاییطکنند. در مح یکتحر یشترکاوش ب یرا برا یستمس یکنجکاو

 با .[8] است یرعملیغ یخارج هایپاداش هاییتمحدود یلمتنوع به دل یهامهارت یممستق یهستند، اجرا یمقابل تنظ

 یاجرا یجا: بهینهبه یچیدگیبر پ تمرکز حفظ کرد: هایییطمح ینرا در چن یکنجکاو یکرد،با دو رو توانیم حال، ینا

 باشند. یدگییچپ ینهبا سطح به یفیدنبال وظاکرده و به ییاهداف را شناسا یچیدگیپ توانندیها مها، عاملمهارت یممستق

 ینه،به دگییچیبا پ یفوظا جستجوی باو حفظ کنند.  یکرا تحر یکنجکاو توانندیها مبا چالش: چالش یکنجکاو حفظ

 دهند. یشزاخود را اف یادگیری یزهرا حفظ کرده و انگ یاز کنجکاو ییسطح بالا توانندیها معامل

های ینیببرای بهبود پیش« کنجکاوی تطبیقی»سازی جدیدی معرفی کرد که از سیستم کنترل مدل ]2[1 1اشمیدهوبر

کند. این سیستم به طور فعال به دنبال شرایطی است که انتظار دارد درباره محیط بیشتر یاد مدل جهان خود استفاده می

دهد. سیستم از بینی خود را افزایش می، قابلیت اطمینان پیشQ2الگوریتم یادگیری  RLو از طریق یک رویکرد  .بگیرد

عات آشنا )و به تواند از اطلاکند. این پیچیدگی میهای ورودی استفاده میبینی برای تعیین پیچیدگی دادهاین بهبود پیش

کرد ها دشوار است، متغیر باشد. این روییادگیری آنبینی که های نویزدار و غیرقابل پیشراحتی قابل یادگیری( تا داده

  [71] د.گیررا در نظر می« مناطق نزدیک به تسلط»و « مناطق با قابلیت بهبود»هنگام انتخاب موارد کاوش، هر دو مفهوم 

که  هددهایی سوق میکند که ربات را به سمت موقعیتمعرفی می« کنجکاوی تطبیقی هوشمند»نیز مکانیزمی را برای 

ه نه هایی تمرکز کند کشود ربات روی موقعیترسد. این مکانیزم باعث میاش به حداکثر میها پیشرفت یادگیریدر آن

-عیتشود که ربات ابتدا زمان خود را صرف موقنشان داده می بینی باشند.بینی و نه کاملا غیرقابل پیشچندان قابل پیش

کند و از های دشوارتر معطوف میج توجه خود را به سمت موقعیتکند و سپس به تدریهای یادگیری آسان می

بررسی این است که چگونه  [74]ایده   کندها چیزی برای یادگیری وجود ندارد، اجتناب میهایی که در آنموقعیت

پیچیده و توانند منجر به ظهور رفتارهای می RLو اهداف ساده  3باشکرقابت چند عاملی، به طور خاص در بازی قایم

                                                   
1 Schmidhuber 
2 Q-Learning 
3 hide-and- seek 
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ا هدهد که از طریق بازی، عاملمرتبط با انسان مانند استفاده از ابزار و سازگاری استراتژیک شوند. مطالعه نشان می

چارچوب ) های پیچیده و استفاده از ابزار را توسعه دهند که توسط یک برنامه درسی خودسرپرستتوانند استراتژیمی

دهند، به یتوسعه م یطمح یکتعاملات خود در  یاییپو یقخود را از طر یهاها مهارتعاملاست که در آن  یادگیری

کند که از را ارائه می RLچارچوب نوین  [75]  شودهدایت می (ها در طول زمانیبر ظهور استراتژ یدبا تأک یژهو

این  .کنده استفاده میهای بیرونی پراکندهایی با پاداشها در محیطاهداف ذاتی با انگیزه متخاصم برای آموزش عامل

اهداف  یجآموز مبتنی بر هدف است. معلم به تدرگذار و یک سیاست دانشچارچوب شامل یک معلم هدف

 هایطیعمل در مح یبرا یعموم یهامهارت یادگیریبه  یقکرده و او را تشو یینتع آموزشدان یرا برا یزتریبرانگچالش

کند که توانایی عامل را برای حل این رویکرد یک برنامه درسی طبیعی از اهداف خودپیشنهادی ایجاد می کند.یم یدجد

سطح  ینیاهداف و تع یچیدگیپ ییبخشد. در نتیجه، با شناساای بهبود میهای تولیدی رویهوظایف پیچیده در محیط

 رد.ک یببالا ترغ ینجکاوبا ک یادگیری یها را به صورت مداوم براعامل توانیآن، م ینهبه

مورد بررسی قرار گرفته است. روش  [76]در  RLهای های آموزشی برای عاملایجاد روشی برای تکامل محیط

نام دارد، اهداف مبتنی بر پشیمانی را با فرآیندهای تکاملی ترکیب « 1پیچیدگی ترکیبی با ویرایش سطوح»پیشنهادی، که 

نی بر شوند. این روش از رویکرد مبتتر میشوند اما به تدریج پیچیدهه ساده شروع میهایی تولید کند ککند تا محیطمی

ط یک شود. سطوح توسهایش آزموده میکند تا اطمینان حاصل کند که عامل همیشه در لبه تواناییپشیمانی استفاده می

آموز، پیچیدگی سطوح عامل دانششوند، و با بهبود آموز حل میشوند و توسط یک عامل دانشعامل معلم طراحی می

با کارهای پیشین در این بخش دارد، این است که فاکتور جدیدی به نام بازخورد  [77]تفاوت مهمی که  .یابدافزایش می

را ادغام  مراتبی بازخورد انسانی و مکانیزم محدودیت فاصله پویاسلسله RLانسانی را اضافه کرده است. این چارچوب 

ها با بازخورد انسانی و ها را با راهنمایی انتخاب زیرهدفاین چارچوب این است که آموزش عاملکرده است. هدف 

  .ها برای مطابقت با پیشرفت یادگیری عامل، بهبود بخشدپویا دشواری زیرهدف تنظیم

ار طور خودمخت به دهدیها اجازه ماست که به ربات یکربات یدستکار یبرا یتوسعه روش، [82] یاصل یدها

 یاهتا به روش کندیها به ربات کمک ممهارت ین. ایرندبگ یاداستفاده مجدد را کشف و  قابل یهااز مهارت یامجموعه

 یفاز وظا یامجموعه یجادا یبرا را انجام دهد. ستکاریمختلف د یفتعامل داشته باشد و وظا یاءبا اش یچیدهمتنوع و پ

به عنوان  یچیدگیپهمچنین در اینجا،  .دهدیم یشنهادپ را 2نامتقارن خودآموز یصورت خودکار استفاده از باز به یچیدهپ

 ین. اکندیم یجادرا ا ترییچیدهپ یفطور خودکار وظا به یستمکه س ییجا شود،یدر نظر گرفته م یکنجکاو ینوع

                                                   
1 Adversarially Compounding Complexity by Editing Levels (ACCEL) 
2 Asymmetric Self-Play 



ور
مر

 ی
تم

يس
 س

بر
ای

ه
 

گير
اد

ي
 ی

 یمبتن
او

جک
رکن

ب
 ی

وع
صن

ش م
هو

ر 
د

 ی

   

 

 

  

 23 

 جهیدشوارتر دارد و در نت یفدر حل وظا یطور مداوم سع ربات به یراز کند،یم یکرا تحر یادگیری یندفرآ یچیدگیپ

ها و معیارهای ارزیابی پاداش در بررسی مزایا، چالش .کندیکسب م یدستکار رد یمتنوع هاییتها و قابلمهارت

 نشان داده شده است. 4های مبتنی بر پیچیدگی در جدول های مختلف پیرامون مدلپژوهش

 های مبتنی بر پيچيدگیمدلها( و معيار پاداش ها )چالش: مزايا، محدوديت4جدول 

 معيار پاداش هاها/محدويتمعايب/چالش مزايا مرجع

 
[21] 

های یادگیری سریعتر در مقایسه با روش

جستجوی تصادفی، تمرکز کارآمد بر مناطق 

محیطی که بیشترین پتانسیل یادگیری را دارند، 

کاهش زمان هدر رفته بر روی مناطق به خوبی 

 مدل شده یا کم بهبود.

های بسیار دشواری در مدیریت محیط

قوه بینی یا تصادفی، تمرکز بالغیرقابل پیش

یط، بینی محهای ذاتاً غیرقابل پیشبر بخش

سازی و تنظیم مکانیزم پیچیدگی در پیاده

 کنجکاوی تطبیقی.

سیستم برای اقداماتی که بهبود قابل توجهی 

های مدل جهان خود بینیدر دقت پیش

شود )بر اساس تقویت میکنند، ایجاد می

های نیبیتغییرات در قابلیت اطمینان پیش

 مدل(.

[71] 

نیاز  های یادگیری بدونتنظیم پیچیدگی فعالیت

ای هبه دخالت انسان، ربات با شروع از موقعیت

های پیچیده ساده و حرکت به سمت موقعیت

هد دهای خود را توسعه میتر، به تدریج توانایی

 )توسعه تدریجی( 

سازی این به طور خاص به نحوه پیاده

 پردازد.های واقعی نمیمکانیزم در ربات

عدم توضیح کامل معیارهای پاداش، اما 

ها را بر کند که ربات موقعیتاشاره می

ا با هاساس پتانسیل پیشرفت یادگیری آن

اعداد حقیقی )مثبت یا منفی( برچسب 

هایی با پتانسیل کند. موقعیتگذاری می

های درونی مثبت یری بالاتر، پاداشیادگ

بیشتری برای ربات به همراه خواهند 

 داشت.

[74] 

های انگیزش عملکرد بهتر نسبت به روش

درونی با افزایش پیچیدگی، کاهش نیاز به 

مشخص کردن وظایف صریح به وسیله ایجاد 

 برنامه درسی خودسرپرست

پیچیدگی نمونه بالا به علت نیاز به تجربه 

محدود بودن فضای استراتژی در زیاد، 

 محیط فعلی به طور ذاتی

بر اساس قابلیت دید و نتایج رقابت در بازی 

ها برای پنهان باشد. عاملباشک می قایم

شدن موفق یا پیدا کردن مخالفان خود 

 گیرند.پاداش می

[75] 

-هایی با پاداشامکان یادگیری مؤثر در محیط

یچ، قابلیت سازگاری با های خارجی کم یا ه

، عملکرد RLها و تنظیمات مختلف معماری

های انگیزش درونی پیشرفته در بهتر از روش

 ایهای پیچیده و تولیدی رویهمحیط

های مشاهده محدودیت کاربرد در محیط

سازی فعلی بر اساس پذیرئی؛ چرا که پیاده

های کاملاً قابل مشاهده، امکان محدود محیط

اثربخشی  توسط نوع هدف و فضای شدن 

تر اهداف در فاقد اشکال انتزاعی مشاهده،

 ترهای غنیدامنه

شامل تشویق معلم به پیشنهاد اهدافی 

-برانگیز ولی غیرممکن نیستند، میچالش

 باشد.

[76] 

های نظری، منابع محاسباتی تضمین

ای هیافته، قابلیت تعمیم قوی به محیطکاهش

 گیز برانمتنوع و چالش

احتمال کند کردن یادگیری به علت عدم 

راستایی اهداف خاص وظیفه عامل، هم

های ناامن یا توانایی عامل در عبور از حالت

 های بسیارغیر عملی به علت تکامل محیط

 پیچیده

است.  minimaxبر پایه اهداف پشیمانی 

اش در عملکرد عامل بر اساس توانایی

 مختلفسازی پشیمانی در سطوح کمینه

تا  کندشود و عامل را تشویق میارزیابی می

 برانگیز را حل کند.وظایف پیچیده و چالش
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[77] 

تنظیم پویا، تثبیت آموزش به وسیله جدا کردن 

برداری از تجربیات، بهبود اکتشاف و بهره

کارایی آموزش با استفاده از مقدار کمی 

 بازخورد انسانی و تطبیق دشواری زیرهدف

ه بازخورد انسانی، پیچیدگی وابستگی ب

 پذیریسازی، مشکلات مقیاسپیاده

سازی پشیمانی و حداکثرسازی شامل کمینه

 هاتکمیل زیرهدف

[82] 

صورت خودمختار و  کشف مهارت به امکان

 استفاده مجدد یتقابل، بدون دخالت انسان

 های یادگرفته شدهمهارت

 ،با ابعاد بالا یچیدهپ هاییطمحچالش در 

ل به کنتر یازکه ن یفیدر وظاایجاد اشکال 

خارج از مجموعه  یاپو یقتطب یا یقدق

 .دارند یف شدهتعر یهامهارت

که  یفیدر انجام وظا یتبر اساس موفق

-شده یجادنامتقارن خودآموز ا یتوسط باز

 شوند.یم یفتعر ،اند

 

 مدل های مبتنی بر عدم قطعيت  -3-2-5

 دگیرییادارد. در  یادگیری یشبردو پ یکنجکاو یکدر تحر یسنجش، نقش مهمهم یرمتغ یکعنوان به ینانعدم اطم

 هایبینییشپ یا یورود یهاابهام موجود در داده یا ناپذیریبینییشبه سطح پ ینانعدم اطم ی،عصب یهاو شبکه ینماش

که منجر به  کندیم یجادا نانیکاهش عدم اطم یبرا یدرون یایزهمدل اشاره دارد. مواجهه با اطلاعات نامشخص، انگ

اقدامات ناشناخته  یاها ها را به کاوش در حالتعامل یت،بر عدم قطع یمبتن ی. کنجکاوشودیم یادگیریاکتشاف و 

ز ا توانیرا م ینانعدم اطم ینه،زم ینا در را کاهش دهند. ینانعدم اطم یزانم ید،تا با کسب اطلاعات جد کندیم یبترغ

به  یمحرک است و زمان یکدر  یتعدم قطع یزانم یانگرب یکرد. آنتروپ یریگاطلاعات اندازه یهدر نظر یآنتروپ یقطر

 .[11,34]نشود  ییشناسا یطور قطعبه یافتیپاسخ در باکه محرک  رسدیحد م ینبالاتر

عدم  یارخود مع یناشناخته، در مدل کنجکاو هاییطبهبود اکتشاف عامل در مح یبرا ]78[ 2و کاردوسو 1ماکدو

و  یهم از تازگ تواندیم یءش یکبه شناخت  یلها استدلال کردند که تماکردند. آن یمعرف یرا علاوه بر تازگ یتقطع

 جادیکاوش ا یبرا یشتریب ییزهناشناخته انگ هایبخش یدارا یاءمعنا که اش ینشود؛ به ا یناش یتهم از عدم قطع

 شوند،یم یریگاندازه یتازگ یبرا ینگهم یبا استفاده از فاصله یءهر ش یشدهشناخته یهامدل، بخش ین. در اکنندیم

 یینتع یء،و توابع ش یاسیق هاییفناشناخته، شامل توص یهابخش یآنتروپ یمحاسبه یقاز طر یتکه عدم قطع یدر حال

 یر،اطلاعات متغ یکرد که با حداکثرساز یشنهادپ RLدر  یعنوان روشرا به VIME3اکتشاف  یاستراتژ ]79[ .شودیم

 یرونعنوان پاداش دکاهش را به ینو ا کندیم یکتحر یطمح ینامیکنسبت به د یتعامل را با کاهش عدم قطع یکنجکاو

رند را دا یتکاهش عدم قطع یشترینکه ب کندیم یبترغ هاییلتها را به کاوش در حاروش عامل ین. اگیردیبه کار م

                                                   
1 Macedo 
2 Cardoso 
3 Variational Information Maximizing Exploration (VIME) 



ور
مر

 ی
تم

يس
 س

بر
ای

ه
 

گير
اد

ي
 ی

 یمبتن
او

جک
رکن

ب
 ی

وع
صن

ش م
هو

ر 
د

 ی

   

 

 

  

 25 

اکتشاف  یهااز روش یعملکرد بهتر VIMEاست.  پذیریاسحالت و عمل بزرگ مق یبا فضا یوستهپ یهادامنه یو برا

 ک،یبه مسائل حرکت ربات یتو محدود یعملکرد در حضور عناصر تصادف یدارینشان داده است، اما ناپا یوریستیکه

کاهش  یرا برا «2شگفتی یسازحداقلبا  RL»روش  ]8[1و همکاران  1رستب روش است. ینا هاییتجمله محدود زا

 ،3ریخودکار متغ یروش با استفاده از رمزگذارها ینکردند. ا یو با ابعاد بالا معرف یچیدهپ هاییطدر مح یتعدم قطع

در  ،یآنتروپ یسازبا حداقل ات کندیم یقها را تشوعامل یطور درونو به گیردیم یادرا  یتاز وضع یرخطیغ یشنما

ها به و کنترل ربات یدیوییو هاییمانند باز یمتنوع هاییطدر مح یکردرو ینبمانند. ا یباق یدارو پا یمنا هاییتوضع

 یهاکنترل به اکتشاف گسترده و یازاست که ن یفیبه وظا یمتعم یتآن، عدم قابل یحال، چالش اصل ینکار رفته است. با ا

 .ددارن یچیدهپ

راف توسعه رفتارهای معنادار بدون انحبرداری از تجربیات برای اکتشاف و بهرهبه منظور ایجاد تعادل موثرتری بین 

را معرفی کرد. در آن، دو سیاست « شگفتی متقابل»بدون نظارت به نام  RLروش  [83]از عناصر تصادفی محیط، 

جام دهند. این هده را انسازی آنتروپی مشاسازی و کمینهکنند تا به ترتیب بیشینهبا هم رقابت می« کنترل»و « اکتشاف»

د. ها تسلط یابد تا به تعادل مدنظرش برسکند تا به کشف حالات جدید پرداخته و سپس بر آنرقابت به عامل کمک می

دهد تا وظایف را با سازی همزمان بازدهی مورد انتظار و آنتروپی است که به عامل اجازه می، بیشینه[84]هدف تحقیق 

عین حال سطح بالایی از تصادفی بودن در اعمالش را حفظ کند که باعث اکتشاف و پایداری موفقیت انجام دهد و در 

حداکثر  RLمنتقد مستقل از سیاست بر اساس چارچوب -که یک روش عامل SAC4شود. با معرفی الگوریتمی به نام می

آنتروپی را به یک مقدار هدف تنظیم کند که یک روش تنظیم خودکار برای پارامتر دما معرفی می [85]آنتروپی است. 

واند تبه حداکثر رساندن آنتروپی میبخشد. ها را بهبود میکند و بدین ترتیب آموزش را پایدار کرده و کارایی نمونهمی

برداری از تجربیات، با هدف تعادل بین اکتشاف و بهره [87]ها در بهبود کاوش با رفتارهای متنوع کمک کند. به عامل

اند. این روش، دمای آنتروپی را بر اساس کنجکاوی عامل نسبت به حالات مختلف را ارائه داده SACتغییر یافته نسخه 

ر وظایف دبینی بالا دما، آنتروپی بیشتری دارند تا اکتشاف را تشویق کنند. کند. حالات ناآشنا با خطاهای پیشتنظیم می

های خروجی موفق در دسترس هستند که هدایت هایی از حالتمونهعملی مانند مسیریابی و دستکاری رباتیک، اغلب ن

و  ۵در همین راستا لی ی قبلی بهره برد.توان از اطلاعات یا تجربهکند و میتر میکاوش به سمت هدف نهایی را آسان

                                                   
1 Berseth 
2 SMIRL: Surprise MInimizing Reinfrcement Learning in unstable envirnments 
3 Variational AutoEncoders (VAE) 
4 Soft Actor-Critic 
5 Li 
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ندی بطبقه دهد. اینبندی کننده بیزی را برای تمایز بین حالات موفق و ناموفق آموزش می، یک طبقه[88]همکارن 

 گیریکند. عدم قطعیت اندازهگیری عدم قطعیت استفاده میبرای اندازه 1کننده از توزیع حداکثر درست نمایی نرمال شده

دهد که در دو بخش پیشنهاد میچارچوبی  [89] رود.شده سپس به عنوان پاداش درونی برای تشویق اکتشاف به کار می

گیری عدم قطعیت بر اساس احتمال حداکثر بندی کننده بیزی که شامل اندازهکند. اول، از یک طبقهاصلی عمل می

، با 2کند. دوم، از فاصله واسراشتایننرمالیزه شده شرطی است برای هدایت کاوش به سمت نتایج مورد نظر استفاده می

رد. بمناطق کاوش شده بهره میهای درونی آگاه از فاصله زمانی و شناسایی مرزهای گام برای ارائه پاداشیک معیار زمان

لیه و نتایج های اوکند که به طور موثر بین حالتای را تولید میی درسی کالیبره شدهبا ترکیب این عناصر، اهداف برنامه

ای هوری نمونه بهبود یابد و منجر به عملکرد بهتر در آزمایششود بهرهکند. این روش باعث میگری میمطلوب واسطه

  شود.کمتر

های بدون فضای هدف از پیش تعریف شده را فراهم کند این است که امکان اکتشاف کارآمد در محیط [90]هدف 

بخشد. برای نیل به این هدف، چارچوبی دو ها و عملکرد را در وظایف مختلف دستیابی به هدف بهبودوری دادهو بهره

ردار کوانتیزه ب»سازی فضای مشاهدات پیوسته با استفاده از کمی اند. ابتدا، فضای هدف معنایی را باای معرفی کردهمرحله

شده را با استفاده از یک کند و سپس روابط زمانی بین این مشاهدات کمّیایجاد می« رمزگذارهای خودکار متغیر-شده 

نهاد گیرند، پیشمی ای که عدم قطعیت و فاصله زمانی را در نظرریزی شدهکند. سپس، اهداف برنامهنمودار، بازیابی می

به نام  یدجد یارائه روش ]86[ یاصل یدهدهد تا عامل را به سمت مناطق ناشناخته و اهداف نهایی هدایت کند. امی

 ینا .بهبود بخشد یرگروهیز ییراتدر برابر تغرا  ینماش یادگیری یهااست تا استحکام مدل 3مجدد وزندار بندییبترک

 هاییرگروهز یانو عدالت را در م کندیکمک م 4پارامتریشب یعصب یهاشبکه در برازشیشروش به رفع مشکلات ب

اشناخته ن هایرگروهز هاییتکه عضو یوهاییدر سنار .دهدیم یشافزا یتاقل یهابه نمونه یشترتوجه ب یقمختلف از طر

 یشترب دهدیکه به مدل اجازه م کند،یاستفاده م یتاهم یصتخص یبرا ینانبر عدم اطم یمبتن از برآورد این روشاست، 

ها و معیارهای ارزیابی پاداش در تحقیقات ، به بررسی مزایا، چالش۵جدول  تمرکز کند. یندهنماکم هاییرگروهبر ز

 پردازد.های مبتنی بر تغییر میمختلف پیرامون مدل

 

 

                                                   
1 Normalized Maximum Likelihood 
2 Wasserstein 
3 Reweighted Mixup 
4 over-parameterized 
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 م قطعيتهای مبتنی بر عدها( و معيار پاداش مدلها )چالش: مزايا، محدوديت5جدول 

 معيار پاداش هاها/محدويتمعايب/چالش مزايا مرجع

[78] 

ارآمدتر تر و کهای اکتشافی طبیعیاستراتژی

)تقلید از رفتارهای اکتشافی شبیه به انسان(، 

-های اکتشافی تطبیقی و انعطافاستراتژی

 های احساسی( پذیرتر )استفاده از انگیزه

نیاز به بررسی بیشتر تأثیر توزیع 

-ها در محیط بر عملکرد عاملموجودیت

-ها، دادن اهمیت یکسان به همه ویژگی

 های اشیاء

-های جدید، نقشهشامل بازدید از موجودیت

برداری از مناطق ناشناخته و دستیابی به اهداف 

خاص اکتشافی است. همچنین شدت احساسات 

شود تا سودمندی ها( محاسبه میمثبت )انگیزه

ا ها ررزیابی کند و رفتار عاملاقدامات مختلف را ا

 هدایت کند.

[79] 

به طور طبیعی به فضای حالت و عمل 

 شود، برخلاف بسیاری ازپیوسته مقیاس می

های سنتی، ارائه یک استراتژی روش

های اکتشافی کارآمدتر نسبت به روش

هیوریستیک، عملکرد قابل توجه در بهبود 

 های اکتشافی مبتنی بر قواعدعملکرد مدل

کلی در وظایف کنترل پیوسته مختلف، 

 1اجتناب از رفتارهای گام تصادفی

به طور کلی غیر قابل حل بودنٍ محاسبه 

توزیع پسین برای مدل دینامیک و نیاز به 

، های تقریبی مانند استنباط متغیرتکنیک

پرهزینه بودن از نظر محاسباتی به دلیل 

نیاز به نگهداری و به روزرسانی یک 

ق بیزی، نیاز به تنظیم دقی شبکه عصبی

محدودیت به مسائل و  ابرپارامترها،

 حرکت رباتیک

های خارجی سنتی از محیط و یک پاداش پاداش

درونی اضافی مبتنی بر کسب اطلاعات درباره مدل 

ها است. پاداش درونی به عنوان واگرایی دینامیک
2KL   بین باورهای پسین و قبلی عامل درباره

 شود.محاسبه می های محیطدینامیک

[81] 

های خارجی و توانایی عملکرد بدون پاداش

اتکا به انگیزش درونی، کشف خودکار 

تسلط بر  رفتارهای پیچیده و هماهنگ،

ای هرفتارهای نوظهور، یادگیری از پیکسل

 خام

محاسبات فشرده به دلیل نیاز به به 

روزرسانی مستمر مدل چگالی و 

به  عاملسیاست، وابستگی زیاد رفتار 

نمایش حالت انتخاب شده، عدم تعمیم 

موفقیت آمیز به وظایفی که نیاز به 

 .های پیچیده دارنداکتشاف کامل و کنترل

سازی شگفتی یا آنتروپی حالات بر اساس حداقل

 ملاقات شده توسط عامل.

[83] 

تعادل بین اکتشاف و کنترل با ترکیب 

های اکتشافی و کنترلی، جلوگیری سیاست

نحرافات تصادفی توسط عناصر غیرقابل از ا

ای هبینی محیط، پشتیبانی نظری )اثباتپیش

های رسمی( از عملکرد موثر در محیط

 سازی پوششتصادفی به منظور  بیشینه

سازی به خاطر تنظیم پیچیدگی پیاده

متقابل با دو سیاست رقابتی، امکان 

 های خاص محیطوابسته بودن به ویژگی

کرد بهینه، ناتوانی در سازگاری برای عمل

 سریع با تعاملات محدود محیطی

معیارهای پاداش بر اساس آنتروپی مشاهده: 

سیاست اکتشاف برای افزایش آنتروپی )یافتن 

ر کند، دانگیز( پاداش دریافت میحالات شگفت

حالی که سیاست کنترل برای کاهش آنتروپی 

بینی( پاداش )بازگشت به حالات قابل پیش

 کند.ریافت مید

                                                   
1 Random walk 
2 Kullback–Leibler divergence 
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 حالات 

[84] 

نیاز به تعاملات کمتری با محیط برای 

های مؤثر، عملکرد پایدار یادگیری سیاست

های تصادفی، seedدر وظایف مختلف و 

عملکرد نهایی و کارایی نمونه بهتر در 

های مستقل از سیاست و مقایسه با روش

 مبتنی بر سیاست

نیاز به منابع محاسباتی قابل توجه به ویژه 

عملکرد ضعیف با   برای وظایف پیچیده،

های خام، یادگیری با وجود پیکسل

 کارایی نمونه پایین

 یسازی بازدهی مورد انتظار و آنتروپبر پایه بیشینه

[85] 
بهبود عملکرد در وظایف مرجعی مانند 

 1های آتاریبازی

ک سازی به علت نیاز به درپیچیدگی پیاده

و انتشار   2عمیق از هر دو معادله بلمن

عدم قطعیت، بار محاسباتی بالا به علت 

محاسبه و انتشار عدم قطعیت در 

 کاربردهای بزرگ مقیاس

های فوری از محیط، یک پاداش علاوه بر پاداش

ها و اقدامات با عدم قطعیت برای اکتشاف حالت

 بالا 

[87] 

افزایش قابل توجه کارایی نمونه با تنظیم 

کاوی عامل، پویای اکتشاف بر اساس کنج

برقراری تعادل بهتری بین اکتشاف و بهره 

برداری از تجربیات با تنظیم دمای آنتروپی 

بر اساس آشنایی با حالت، سازگاری با 

های مختلف با تنظیم دمای آنتروپی بر محیط

اساس بازخورد بلادرنگ از مدل کنجکاوی 

 عامل

چالش ادغام دمای آنتروپی آگاه به 

یک مدل ی کنجکاوی و توسعه

کنجکاوی مناسب، وابستگی زیاد 

اثربخشی رویکرد به دقت مدل 

 کنجکاوی

سازی پاداش مورد انتظار در حالی که دمای بیشینه

آنتروپی به طور پویا بر اساس کنجکاوی عامل 

 شود.نسبت به حالات مختلف تنظیم می

[88] 

برطرف کردن نیاز به تابع پاداش از پیش 

از یادگیری  طراحی شده، بهبود کارایی

یز برانگفراسطح، تسلط بر وظایف چالش

 ناوبری و دستکاری رباتیک

های خروجی تنها برای وظایفی با نمونه

موفق قابل اعمال است و گسترش آن به 

ففرآیند تصمیم با تنها   3گیری مارکو

مشاهدات بصری یا تنظیمات مسئله با 

ی جزئی همچنان یک چالش مشاهده

 باقی مانده است.

ده بندی کنناستفاده از عدم قطعیت خروجی طبقه

 به عنوان پاداش درونی

[89] 

هایی با ساختارهای عملکرد خوب در محیط

وری نمونه که هندسی پیچیده، بهبود بهره

 های کمترمنجر به عملکرد بهتر در آزمایش

 شود.می

پیچیدگی محاسباتی بالا به دلیل فرایند 

-قیاسیادگیری، چالش م-استنتاج متا

های بسیار بزرگ و پذیری به محیط

 پیچیده

بر اساس آگاهی از فاصله زمانی با  ارائه پاداش

و هدایت عامل به  4استفاده از فاصله واسرشتاین

سمت نتایج مطلوب با پیشنهاد اهداف برنامه 

درسی که هر دو عدم قطعیت و فاصله زمانی را 

                                                   
1 Atari 
2 Bellman 
3 Markov Decision Process 
4 Wasserstein 
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 گیرند.در نظر می

[90] 

ی در مورد محیط، عدم نیاز به دانش قبل

مشاهدات یا فضای هدف، توانایی مدیریت 

ای ها به فضمشاهدات با بعد بالا و تبدیل آن

 هدف قابل استفاده

وابستگی شدید اثربخشی به برآورد دقیق 

عدم قطعیت، ظرفیت محدود نمایندگی 

و تحت تاثیر قرار گرفتن توانایی مدل در 

 مدیریت وظایف بسیار پیچیده

دریافت پاداش برای پیشرفت به سمت اهداف 

ریزی شده میانی که به عدم قطعیت و فاصله برنامه

 زمانی آگاه هستند.

[86] 

 یدهوزن یهانسبت به روش یقتریدق یمتعم

ر د برازشیشاز بی، جلوگیری سنت یتاهم

 پارامتریشب یعصب یهاشبکه

زرگ ب یهاداده یبراپیچیدگی محاسباتی 

یچیده، عدم امکان پ هاییرگروهز یا

 یرگروهها ز یقدق ییشناسا

از عملکرد استوار و عادلانه مدل  یناناساس اطمبر 

 هایرگروههمه ز یاندر م

 

 های مبتنی برشگفتی و تناقضمدل -3-2-6

که از  منتظرهیرغ اییجهعنوان نت. نخست، بهشودیم یربه دو صورت تفس یشگفت ی،محاسبات یکنجکاو یاتدر ادب

تفاوت  یا بینییشپ یخطا یقتفاوت از طر ینا ؛[91]شود یم یشده ناشمشاهده یتعامل و واقع بینییشپ یناختلاف ب

عنوان درجه عدم انتظار چیزی را به یدوم شگفت یر. تفس[54,92] شودیم یریگو مشاهده اندازه بینییشپ یبردارها ینب

حال،  ین. با ا[93] شودیآن استفاده م یسازمدل یاطلاعات قبل و بعد از مشاهده برا یشو از افزا کندیم یفتوص

یا « 1رتیپحواس»جذب شوند که به  بینیپیشیرقابلغ یا یزیممکن است به مشاهدات نو یبر شگفت یمبتن یهاعامل

 رمنتظرهیغ یدادهایرو ها،یطمح یبرخ در .(تماشای صفحه تلویزیونی با نویز سفیدشود )مانند یمنجر م« 2شگفتی کاذب»

 یکبر تناقض را تحر یمبتن یکنجکاو یقی،موس یانشروع و پا یاها مانند روشن و خاموش شدن چراغ 3و برجسته

و  یشگفت ،RLکرد. در  یبترغ یدادهارو یناز ا یادگیریها را به بر تناقض، عامل یبا ارائه پاداش مبتن توانی. مکنندیم

ر به کاوش د یقتشو یبرا بینییشپ یعامل ادغام کرد و از خطاها یدر قالب انحراف از باور داخل توانیتناقض را م

 .[51] دانش عامل بهره برد یروزرسانشده و بهکمتر کاوش یهاحالت

شود منتها باید اشاره کرد که در بعضی های صورت گرفته در این حوزه پرداخته میدر ادامه، به بررسی پژوهش

 ،4میدهوبراش فقط از شگفتی، برخی فقط تناقض و در سایر تحقیقات از هر دو متغیر استفاده شده است. تحقیقات

 یستم،س ین. هدف ا[94]کرد  یمعرف کنترل ساخت مدل هاییستمرا در س یمصنوع یکنجکاو یشگامان،از پ یکیعنوان به

                                                   
1 distraction 
2 fake surprise 
3 salient 
4 Schmidhuber 
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 یستمس یدرون یلتما یتمنظور تقوبه یاست، که در آن کنجکاو یزینو یطیدر مح یخروج-ینگاشت ورود یادگیری

ه اعمال ک شودیکننده حاصل مبه کنترل یتیهدف با افزودن واحد تقو ین. اشودیم یقبه بهبود دانش خود از جهان تزر

 یریگا اندازهر یتباور و واقع یانکه عدم تطابق م بینی،یشپ یخطا ین. ادهدیبالا را پاداش م بینییشپ یمنجر به خطاها

-یتتا موقع کندیم قشویرا ت یستمبالا، س یبه کنجکاو یدهپاداش یزماست. مکان یتفسیر از شگفت ینمطابق با اول کند،یم

از  رییادگیبه سمت  یستمس یجهاجتناب کند، در نت یکنواختیرا کاوش کرده و از  یشگفت یناشناخته و دارا های

های مصنوعی چگونگی کمک یادگیری با انگیزه درونی به عامل [96] .شودیم یتهدا یزبرانگو چالش یرمغا هاییتموقع

با هدف  یکردرو ین. اکندیم یهای قابل استفاده مجدد را بررسبرای توسعه و گسترش سلسله مراتب مهارت

حل مسائل خاص بلکه  یتنها برارا نه ییهاکه مهارت یاگونهشده است، به یها طراحعامل یخودمختار یتوانمندساز

با  یادگیری ،RLدر  یمحاسبات یروش با ارائه چارچوب ینکسب کنند. ا یوانات،ها و حمشابه انسان یادگیری، دخو یبرا

 یهااز مهارت یاساخت و گسترش مجموعه یبرا یمراتبسلسله RL هاییتمو از الگور سازدیرا ممکن م یدرون یزهانگ

و  یدجد یدادهایو علاقه به رو یاز کنجکاو یناش یدرون یهاپاداش یند،فرا یند. در اگیریقابل استفاده مجدد بهره م

 .کنندیم یترا هدا یادگیری یرمنتظره،غ

ارائه کرده است که به  هاینهبا چارچوب گز RLدر  یتمیالگور [97]بر تناقض،  یمبتن یتوسعه مفهوم کنجکاو یبرا

 ین. در اپردازدیم یعموم یادگیریها به کاوش گسترده و عامل یبترغ یبرا یدرون یزهاستفاده از انگ یچگونگ یبررس

 کی. عامل با برخورد مکرر با رودیبه کار م درونیعنوان پاداش برجسته به یدادرو یکاحتمال عدم انتظار  یتم،الگور

سپس  یابد؛یم کاهش درونیپاداش  ینه،گز یاستکند و به مرور با بهبود س بینییشآن را پ گیردیم یاد یرمنتظره،غ یدادرو

با استفاده از  یتم،الگور ین. اپردازدیم یطمح یدجد یهاشده و به کاوش جنبه« 1خسته» یدادعامل نسبت به آن رو

 ینا ییاد. اما فرض بنکندیم یجادها ارا در عامل یمؤثر و عملکرد مطلوب یادگیریبر تناقض،  یمبتن یذات یهاپاداش

 ییاکه شناس یفیوظا یا یچیدهپ هاییطبرجسته است که ممکن است در مح یدادبودن رو یقابل مشاهده و قطع ،روش

است که با  Plan2Exploreروش  ،[98] یاصل یدها کند. یجادا یتاست، محدود دشوارها برجسته در آن یدادهایرو

 ین. اکندیم یریترا مد RLاکتشاف و انطباق در  یهاچالش ی،جهان یهاخودسرپرست و مدل یادگیریاز  یریگبهره

 تعامل اطور کارآمد کاوش کند و ببه یندهآ هایینوآور یبرا یزیربرنامه یقرا از طر یطمح دهدیروش به عامل امکان م

 یراب یرهاییمس یجادو ا یندهآ هاییتوضع سازییهبا شب این روشسازگار شود.  یدجد یفبه سرعت با وظا یحداقل

 یانسوار یاست که حداکثرسازشده . نشان داده یابدیبه حداکثر اطلاعات دست م ی،درون یهاپاداش یاکثرسازحد

                                                   
1 Bored 
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و  ینهبه به عملکرد یابیدست ی. براشودیحداکثر کردن به دست آوردن اطلاعات منجر مبه  یباًمجموعه، تقر هاییانگینم

 دهد. یشافزا یزها را ننمونه ییتا کارا یندآموزش بب یبا اکتشاف کاف یدبا یمدل جهان یع،سر یسازگار

مدل دینامیک پیشرو کنجکاوی » چارچوبی نوین به نام ]99[برای بهبود کارایی نمونه در وظایف کنترل پیوسته، 

این ند. کی بازنمایی استفاده میشدهنظارت-رو برای یادگیری خوداز یادگیری متضاد با یک مدل دینامیک پیش «1تقابلی

و ماژول   FDM3 ، مدل دینامیک پیشرو2کند: رمزگذار تصویر، رمزگذار تکانهمقاله با ادغام چندین مؤلفه کار می

دهد و یادگیری تقابلی به آموزش های فعلی را انجام میهای آینده از وضعیتبینی وضعیتپیش FDMکنجکاوی. 

های درونی بر اساس کند. در طول آموزش، پاداشک میهای فضایی و زمانی کمرمزگذار تصویر برای استخراج ویژگی

آموزش RL  طور کامل با الگوریتمشود. این چارچوب بهبرای تشویق به کاوش ارائه می FDM بینیخطاهای پیش

چندعامله با کاوش  RLروش جدیدی به نام  [102] دهد.برداری و تعمیم نشان میبیند و بهبودهایی در کارآیی نمونهمی

های کاوش کارآمد و آموزش اوی محور اپیزودیک معرفی کرده است. هدف این تحقیق، برطرف کردن چالشکنجک

فردی به عنوان  Q-valueبینی مقادیر چندعامله عمیق است. برای این منظور، از خطاهای پیش RLها در سیاست

برداری از تجربیات اطلاعاتی برای بهرهکند و از حافظه اپیزودیک های درونی برای کاوش هماهنگ استفاده میپاداش

شده به سمت حالات یک عامل، کاوش هماهنگ Q-valueکند. پاداش درونی به دست آمده از دینامیک تابع استفاده می

 کند. جدید یا امیدوارکننده را تشویق می

 [103]کند توسط ه میکه از یک پاداش درونی مبتنی بر کنجکاوی استفاد RLنظارتی در -روشی برای اکتشاف خود

کند که حالت مشاهده نشده محیط را ثبت کرده و ارائه شده است. این پژوهش یک مدل دینامیک نهفته را معرفی می

کند. شگفتی بیزی که نشان دهنده کسب اطلاعات نسبت به متغیر مشاهدات را در یک فضای ویژگی فشرده بازسازی می

ری تکند تا محیط خود را به طور کاملشود و عامل را تشویق مینی استفاده میحالت نهفته است، به عنوان پاداش درو

با  سازی رباتیکهای طراحی شده خارجی وابسته باشد. مدل از طریق وظایف شبیهکاوش کند، بدون اینکه به پاداش

ر ف و مقاومت در برابهای ویدئویی با اقدامات گسسته ارزیابی شده و کارایی آن در اکتشااقدامات پیوسته و بازی

های مصنوعی را به طور این است که مشابه کنجکاوی انسان، عامل [104]شود. هدف اقدامات تصادفی نشان داده می

های خود بکشاند. این روش با توسعه یک مدل دینامیک پنهان که فهم عامل از طبیعی و مؤثرتری به کاوش در محیط

های درونی مبتنی بر شگفتی با استفاده از پاداش RLکند. بهبود کاوش در عمل میکشد، دینامیک سیستم را به تصویر می

                                                   
1 Curiosity Contrastive Forward Dynamics Model 
2 Momentum 
3 forward dynamics model 
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بیزی در فضای پنهان انجام شده است. این پاداش به عنوان تفاوت بین باورهای پسین و پیشین در این فضای پنهان 

های اکتشاف مبتنی معرفی کرده است که روش RL های درونی درمدل جدیدی برای پاداش [105]شود. محاسبه می

ها بر اساس میزان شگفتی، به نویی شگفتی پاداش بخشد. به جای پاداش دادن به عاملبر شگفتی موجود را بهبود می

ینی بها از مشاهدات پر سر و صدا یا غیرقابل پیشپرتیدهد و بدین ترتیب کارایی اکتشاف را افزایش داده و حواسمی

کند. این ها استفاده میط یک سیستم حافظه شگفتی برای ذخیره و بازسازی شگفتیدهد. این مسئله توسرا کاهش می

اداش کند. پها را بر اساس خطاهای بازسازی ارزیابی میسیستم با استفاده از یک رمزگذار خودکار، نوآوری شگفتی

د محیط را بینی یا جدیشهای کمتر قابل پیکند تا جنبهدرونی متناسب با نوآوری شگفتی است و عامل را تشویق می

ها و معیارهای ارزیابی پاداش در تحقیقات ذکر شده در بالا در جدول کشف کند. در ادامه، برای آنالیز بهتر، مزایا، چالش

 مورد بررسی قرار گرفته است. 6

 های مبتنی بر شگفتی و تناقضها( و معيار پاداش مدلها )چالش: مزايا، محدوديت6جدول 

 معيار پاداش هاها/محدويتمعايب/چالش مزايا مرجع

[94] 

ار های مختلف با تغییر رفتتطبیق با محیط

خود بر اساس سطح اعتماد، جلوگیری از 

های اولیه و شاید برازش به دادهبیش

 جانبدارانه

پیچیده بودن و بار محاسباتی بالای ادغام 

های اعتماد تطبیقی و کنجکاوی، مکانیزم

یری گسیستم به اندازهوابستگی اثربخشی 

 دقیق اعتماد

مرحله اکتشاف: اختصاص پاداش برای کشف 

های جدید و اطلاعاتی که عدم قطعیت را حالت

 دهند.کاهش می

برداری از تجربیات: بر اساس مرحله بهره

دستیابی به اهداف از پیش تعیین شده یا به 

 های شناخته شدهحداکثر رساندن پاداش

[96] 
-های خودمختار، انعطافتوسعه مهارت

 پذیری

-انیزممراتبی و مکپیچیدگی ساختار سلسله

های انگیزش درونی، نیاز به به منابع 

ه چالش گسترش ب محاسباتی قابل توجه،

 های بسیار بزرگ و پیچیدهمحیط

اً هایی که ذاتدریافت پاداش برای انجام فعالیت

جالب یا جدید هستند. این شامل کشف 

های ناشناخته ، کاوش محیطهای جدیدمهارت

 و مواجهه با رویدادهای غیرمنتظره است.

[97] 

-مندی از بینشالهام از علوم اعصاب با بهره

در تازگی و  1های مربوط به نقش دوپامین

گیری از رویدادهای برجسته کاوش، میانگین

 غیرمنتظره برای بهبود کارایی یادگیری

عدم پوشش دهی تمامی اشکال کاوش و 

دستکاری جالب با تمرکز اولیه بر 

 هایرویدادهای غیرمنتظره به عنوان پاداش

پذیر و قطعی بودن درونی، نیاز به مشاهده

 رویداد برجسته

 هایهای بیرونی معمول، پاداشعلاوه بر پاداش

 شوند. دردرونی  توسط منتقد عامل تولید می

سازی، پاداش درونی عامل به روشی این پیاده

های دوپامین تولید سخ تازگی نورونمشابه پا

شود. پاداش درونی برای هر رویداد برجسته می

بق بینی رویداد برجسته طمتناسب با خطای پیش

 مدل گزینه یاد گرفته شده برای آن رویداد است.

                                                   
1 Dopamine 
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[98] 

انطباق سریع به وظایف جدید با تعامل 

های حداقلی، کاهش نیاز به جمع آوری داده

به اکتشاف کافی برای مدل گرانقیمت، نیاز 

 جهان، یادگیری با بازدهی نمونه کم

چالش برانگیز بودن آموزش یک مدل 

های با ابعاد بالا، جهانی دقیق از ورودی

نیاز به تحقیقات بیشتری برای اطمینان از 

عمومیت خوب آن به طیف وسیعی از 

 هاوظایف و محیط

های درونی بر اساس شامل حداکثر کردن پاداش

-وری آینده مورد انتظار: تمرکز بر  وضعیتنوآ

شود در آینده نوآورانه بینی میهایی که پیش

هایی که در گذشته نوآورانه باشند و نه وضعیت

 اند.بوده

[99] 

بهبود تعمیم  با استخراج اطلاعات فضایی و 

های زمانی، قابلیت اکتشاف در محیط

 تصادفی

ش زنیاز به منابع محاسباتی زیاد برای آمو

های پیچیده، های با ابعاد بالا و مدلبا داده

وابستگی اثربخشی روش به دقت مدل 

 دینامیک پیشرفته 

های های درونی و بیرونی: پاداششامل پاداش

بینی مدل درونی بر اساس خطاهای پیش

های خارجی بر دینامیک پیشرفته و پاداش

 اساس بازخورد محیط

[102] 

ظه استفاده از حافبهبود کارایی یادگیری با 

پذیر و مناسب برای اپیزودیک، مقیاس

های چندعامله بزرگ با استفاده از محیط

 های فاکتوریزاسیون ارزشتکنیک

های کاوش تطبیقی برای فاقد تکنیک

های مختلف، اطمینان از پایداری در محیط

مشکلات حافظه اپیزودیک در تنظیمات 

 تصادفی

 هایو پاداش های بیرونی از محیطشامل پاداش

 Qبینی مقادیر درونی ناشی از خطاهای پیش

 فردی 

[105] 

ها از مشاهدات پر پرتیجلوگیری از حواس

کز بر بینی با تمرسر و صدا یا غیرقابل پیش

ها، عملکرد بهبود یافته در نوآوری تعجب

های کم و وظایف های با پاداشمحیط

 های آتاریبرانگیز مانند بازیچالش

اسباتی به خاطر حافظه اضافی و بار مح

محاسبات مورد نیاز برای سیستم رمزگذار 

خودکار و حافظه تعجب، چالش در 

 رتهای پیچیدهبندی آن به محیطمقیاس

 

شامل نوآوری تعجب است که توسط خطای 

بازسازی از رمزگذار خودکار در سیستم حافظه 

 شود.تعجب ارزیابی می

[103] 
تصادفی بودن، ارزان بودن مقاومت در برابر 

 شرفتههای پیمحاسباتی نسبت به سایر روش
سازی حالت نهفته و نیاز به پیچیدگی مدل

 اهتنظیم دقیق، محدودیت به برخی محیط

بر اساس تعجب بیزی است که میزان کسب 

-اطلاعات نسبت به متغیر حالت نهفته را اندازه

 کند.گیری می

تر به خصوص در فراهم کردن کاوش عمیق [104]

 وظایف با ابعاد پایین و بالا

هایی با سطوح بالای چالش در محیط

بودن، تفاوت جدی عملکرد در تصادفی 

 ها و انواع وظایف مختلفحوزه

است که تفاوت بین  1بر پایه تعجب بیزی پنهان

باورهای پسین و پیشین عامل در فضای پنهان 

 .دهدرا نشان می

 

 بر پوشش فضا های مبتنیمدل -3-2-7

یم. اسنجش معرفی کردهبیان شد، ما متغیر جدیدی به نام پوشش فضا برای متغیرهای هم 1-3طور که در بخش همان

دهد که چه بخشی از یک فضای مسئله توسط یک عامل کاوش شده است. این متغیر جدید با پوشش فضایی نشان می

 ها ارتباط نزدیکی دارد:سایر متغیر

                                                   
1 Latent Bayesian Surprise 
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  ای هفضا با تازگی مرتبط است، زیرا اکتشاف مناطق جدید به طور ذاتی شامل مواجهه با محرکتازگی: پوشش

 جدید است.

 شود.های درک شده توسط عامل میتغییر: حرکت و اکتشاف مکرر منجر به درجه بالایی از تغییر در محرک 

 تجربه کمک کند. تواند به شگفتیها یا عناصر غیرمنتظره در مناطق جدید میشگفتی: کشف ویژگی 

 تر ممکن یچیدههای پتواند بر رفتار پوشش فضایی عامل تأثیر بگذارد، زیرا محیطپیچیدگی: پیچیدگی محیط می

 تری را ارائه دهند.های اکتشافی غنیاست فرصت

 تواند منجر به افزایش عدم قطعیت به دلیل قرار گرفتن در معرض مناطق عدم قطعیت: پوشش فضایی بالاتر می

 بینی شود.ناشناخته یا کمتر قابل پیش

 رقابتی  هایتعارض: تصمیم به اکتشاف مناطق جدید ممکن است شامل تعارض بین تمایل به اکتشاف و انگیزه

 دیگر مانند نیاز به ایمنی یا کارایی باشد.

ند. به کسازی میای از کنجکاوی را کمیجنبهبه عنوان سنجش، پوشش فضایی این متغیر همانند دیگر متغیرهای هم

دهد که عامل چه مقدار از فضای مسئله را کند و نشان میگیری میطور خاص، این متغیر گستردگی اکتشاف را اندازه

 بازدید یا با آن تعامل داشته است.

 گیری کرد:توان با موارد زیر اندازهگیری: درجه پوشش فضایی را میاندازه 

o کاوش شده به کل فضای موجود در محیط. درصد فضای کل کاوش شده: نسبت فضای 

o های درون فضای مسئله که عامل کاوش کرده تنوع مناطق بازدید شده: تنوع در انواع مناطق یا بخش

 است.

o رودفرکانس بازدید از مناطق جدید: تعداد دفعاتی که عامل به مناطق جدید و قبلاً بازدید نشده می. 

های )حالت،عمل( های جدید یا جفتحداکثرسازی پوشش فضایی )بازدید از حالتهای این دسته به دنبال روش

اً به معنای بازدید اساس کنند. پوشش فضا هستند که از نوعی انگیزش درونی برای کنترل رفتار اکتشافی عامل استفاده می

 . [106]مورد محیط است تر و در نتیجه یادگیری بیشتر در های بیشتر کاوش نشده در مدت زمان کوتاهاز حالت

د که عامل نکنهایی استفاده میبرای کشف گزینه 2(PVF) از مفهوم توابع ارزش پروتو 1]07[و همکاران  1ماچادو

خواص توپولوژیکی فضای از توابع ارزش این برای تقریب  .کندرا به سمت اکتشاف کارآمد فضای حالت هدایت 

ها هستند عامل را به PVFکه توابع پاداش درونی مشتق شده از  3مفهوم اهداف ویژه با معرفیشود. حالت استفاده می

کند. به طور خاص، با های اصلی نمایش یادگیری شده هدایت میکاوش کارآمد در فضای حالت با پیروی از جهت

                                                   
1 Machado 
2 proto-value functions 
3 Eigenpurposes 
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ها PVFجر به تولید شود که شکل قطری آن متعاقباً منتولید می 1، یک مدل انتشارMDPاستفاده از ماتریس انتقال 

ها اجازه دهد اطلاعات مفیدی در مورد PVFبه  تا کندمدل، جریان اطلاعات انتشار در محیط را فراهم میاین شود. می

ای از پژوهش نسخه بهبود یافته 1]08[، ارائه دهد. کار بعدی ماچادو و همکاران 2هندسه محیط، از جمله نقاط تنگنا

روش پوشش  1]10[دهد. های غیر جدولی گسترش میهای تصادفی با حالتبود که آن را به محیط 1]07[قبلیشان 

ا هشوند. روش پیشنهادی آنها با هدف کمینه کردن زمان پوشش تولید میرا معرفی کردند که در آن گزینه3هاگزینه

کند تا مناطق کمتر کاوش شده فضای یق میهای بیرونی، عامل را تشوبدون استفاده از اطلاعات به دست آمده از پاداش

 های پاداش پراکنده گسسته، زمانها در دامنهها کاوش کند. ارزیابی تجربی آنها برای آن قسمتحالت را با تولید گزینه

 دهد. کاهش می کارهای پیشینیادگیری را در مقایسه با برخی از 

های پوشش را به فضاهای حالت بزرگ یا پیوسته هگزین ،[112]معرفی شده در های پوشش عمیق روش گزینه

رساند. نویسندگان با دهد، در حالی که زمان پوشش مورد انتظار عامل در فضای حالت را به حداقل میگسترش می

 1]13[و همکاران  4اند. امینبرانگیز پاداش پراکنده نشان دادههای پوشش عمیق را در وظایف چالشموفقیت رفتار گزینه

تئوری  ا الهام ازها ب. آناندکردی متمایز برای اکتشاف با انگیزش درونی به منظور تاکید بر پوشش فضا در نظر گرفتهروی

 یهافتار مدلر یحبه توض یتئور . یناندبرای اکتشاف توسعه دادهرا روشی  ،ی با چرخش آزاد در فیزیک پلیمریزنجیرها

ن رویکرد ای .اندشده یلتشک یریگلحاظ جهتمرتبط به یهااز بخش هایرهکه زنج ییجا کند،یکمک م یمریساده شده پل

ها، آن یطراحی شده است. استراتژی اکتشاف های پراکندهبرای وظایفی با فضای حالت و عمل پیوسته و همچنین پاداش

ری در فضای حالت کند، که منجر به مسیرهای ماندگاهای همبسته در فضای عمل انتخاب میگیریاعمالی را با جهت

اسیت و حس داردتری های مشابه، عملکرد باثباتشان در مقایسه با نمونهدهند که روش پیشنهادیها نشان میشود. آنمی

برای مقابله با مشکلات مربوط به اعمال با   [114] .دهدهای بیرونی نشان میکمتری نسبت به افزایش پراکندگی پاداش

و برآورد  کردهتری از فضای حالت را کاوش مناطق وسیععامل کند تا را ارائه می« ۵ری عملپایدا»فرکانس بالا، ایده 

ها یک عملگر بلمن درک خود را از نتایج حاصل از اعمالشان افزایش دهند. آن . در نتیجه،اثرات اعمال را بهبود بخشد

وزرسانی را هر دو پایداری کم و زیاد را برای بهدهند که امکان استفاده کارآمد از تجربیات ببا پایداری جدید توسعه می

های جدولی و کند. این مقاله شامل ارزیابی تجربی در سناریوهای مختلف، از جمله زمینهمقادیر اعمال فراهم می

 های آتاری است.های پیچیده مانند بازیمحیط

                                                   
1 Diffusion model 
2 Bottlenecks 
3 Covering options 
4 Amin 
5 action persistence 
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است.  خلوتبا پاداش  هایییطبهبود کاوش در مح یبرا یچندعامل RLدر  یدجد یروش یمعرف [109] یاصل یدها

که در  کندیاز اعضا استفاده م یبر آگاه یهدف کاوش مبتن یکروش از  ینمشترک، ا یاستس یکتمرکز بر  یبه جا

 تیمحدود یکاز  ین. همچنپردازدیم ،انداعضا کاوش نکرده یرکه سا یآن هر عضو به حداکثر رساندن کاوش در مناطق

بر  یکتکن نیشوند. ا یزمتما یکدیگراز  هایاستس شودیکه باعث م کندیکاوش استفاده م یبرا یافتهیشافزا یاستس

 1لاآمورتی .ه استاز خود نشان داد خلوتپاداش  یطدر شرا یو عملکرد بهتر ه استشد یشآزما یچیدهپ یطسه مح یرو

 یبراتمرکز دارند.  RLبهبود کاوش در  یبرا یبه عنوان چارچوب« اهداف کاوش» یمعرفبر  [111]و همکاران 

 دهندینشان مکنند و  تعریف می L1-Coverageهدفی به نام با ابعاد بالا  هاییطکاوش در مح یمحاسبات یکارآمدساز

ار ک یطور کارآمد استاندارد به یمش خط سازیینهکاوش به به یفکاهش وظا یقاز طر تواندیهدف م ینکه چگونه ا

 یستماتیکتا به صورت س شودیم یکپارچه، Q یادگیری یا یمش خط یانمانند گراد ،RL یجرا یهاهدف با روش ینکند. ا

ها و معیارهای ارزیابی پاداش در تحقیقات مذکور را مورد مزایا، چالش 7جدول  حالت را پوشش دهد. یو کارآمد فضا

 .بررسی قرار داده است

 های مبتنی بر پوشش فضاو معيار پاداش مدل ها(ها )چالش: مزايا، محدوديت7جدول 

 معيار پاداش هاها/محدويتمعايب/چالش مزايا مرجع

سازگاری با فضاهای پیوسته، کاهش  [113]

 حساسیت به پراکندگی پاداش، بهبود کاوش 

پیچیدگی در ابعاد بالا، وابستگی به تنظیم 

 پارامترها

 های کاوش که پوشش فضایتمرکز بر استراتژی

رسانند. عملکرد بر اساس حالت را به حداکثر می

مناطق جدید و در میزان مؤثر بودن کاوش 

 شود.جلوگیری از گرفتار شدن ارزیابی می

[111] 
کارآمد برای فضاهای با ابعاد بالا، یکپارچگی 

 Q یادگیریمانند  RL یجرا یروشهابا 

و محدود شدن  MDPوابستگی به ساختار 

 ازیسکاربردپذیری کلی، پیچیدگی پیاده

 یآورحالت به منظور جمع یکاوش در فضا

 یهاتمرکز صرف بر پاداش یجا اطلاعات به

 یرونیب

[114] 

روزرسانی همزمان تر با بههمگرایی سریع

های های ارزش برای تمامی پایداریتخمین

 عمل، تخمین ارزش بهتر )عملگر بلمن(

تخمین بیش از حد، پیچیدگی  سوگیری در

 ده های پیچیدر محیط سازی عملگر بلمنپیاده

بر پایه پایداری عمل و توانایی استفاده از 

-های زمانی مختلف برای بهانتقالات در مقیاس

 های ارزش است.روزرسانی تخمین

[110] 

 هایی با پاداشکاوش بهبود یافته در محیط

یافتن ، پایه نظری قوی، تضمین خلوت

 های بهینهگزینه

پیچیدگی در فضاهای حالت بزرگ، وابستگی 

 به گراف فضای حالت.
پاداش درونی بر اساس کاهش زمان پوشش 

 مورد انتظار است.

                                                   
1 Amortila 
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[112] 

کاهش موثر زمان پوشش مورد انتظار، امکان 

استفاده در هر دو تنظیمات پیش آموزشی و 

 آنلاین سنتی

 1ینلاپلاسپرهزینه بودن تخمین توابع ویژه 

از نظر محاسباتی، نیاز به یک گراف فضای 

حالت با تعریف خوب که ممکن است در 

 ها به راحتی در دسترس نباشد.برخی حوزه

معیارهای پاداش شامل کشف و بازدید از نواحی 

کمتر کاوش شده فضای حالت است که به طور 

های لازم برای پوشش کل فضای حالت موثر گام

پاداش درونی بر اساس به دهد. را کاهش می

 حداقل رساندن زمان پوشش مورد انتظار است.

[107] 
مستقل از وظیفه، امکان تعمیم به هر دو روش 

 جدولی و تقریب تابع

هایی با داده پراکنده چرا که چالش در محیط

نیاز به یک مرحله یادگیری نمایش اولیه دارد، 

 های گسستهقابلیت اجرا تنها برای دامنه

های درونی معیارهای پاداش شامل پاداش

یادگیری  هاPVF)اهداف ویژه( مشتق شده از 

شده است که عامل را به کاوش در فضای حالت 

 کند.های اصلی تشویق میبا پیروی از جهت

[108] 

های تصادفی، عدم اتکا به مدیریت انتقال

های از پیش تعریف شده، قابل ویزگی

های جدولی و محیطاستفاده در هر دو محیط 

 26۱۱های آتاری پیچیده مانند بازی

ز ها انیاز به داده زیاد برای یادگیری نمایش

های خام، عدم پرداختن مقاله به پیکسل

های یادگیری شده در چگونگی انتقال گزینه

 های مختلفمحیط

های درونی مشتق شده از نمایش شامل پاداش

 .است 2جانشین

[109] 

نوع ت، با پاداش کم هاییطمحبهبود کاوش در 

 که باعث کاهش هایاستدر رفتار س یشترب

 شود.یم یادگیری یجتکرار و بهبود نتا

 یطو مح یاستهر س ینب یبیتعاملات ترت

در استفاده از  یممکن است منجر به ناکارآمد

 ادییتعداد ز یگهدار، نشود یمنابع محاسبات

با ابعاد بالا  هاییطمح یبرا هایاستاز س

 .شدبا برینههز یممکن است از نظر محاسبات

 ر حداکثر پوشش کاوش توسط هر عضوتمرکز ب

 

 گيری آيندهجهتا و ها، کاربردهمحدويت ،داده هایيگاهها و پابنچمارک -4

 هاییستمس یندهآ هاییریگها و جهتکاربرد ها،یتمحدود ،داده هاییگاهها و پابنچمارکاین بخش به بررسی 

 دهد.را از منظر کاربردی مورد بررسی قرار می یبر کنجکاو یمبتن یادگیری

 

 های دادهها و پايگاهبنچمارک -4-0

 ینت. امهم اس یارمعتبر بس یهااستفاده از بنچمارک ی،کنجکاو یمحاسبات یهاعملکرد مدل یسهو مقا یابیارز یبرا

 یسهمقا یها برااز آن توانندیکه محققان م دهندیرا ارائه م یمشخص یابیارز یارهایها و معمجموعه داده ،هابنچمارک

در جدول هستند،  یدمف ینهزم ینکه در ا یاداده هاییگاهاز منابع و پا یبرخ ها استفاده کنند.مدل یرخود با سا یهامدل

 اند.شده یمعرف 8

                                                   
1 Laplacian 
2 successor representation 
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 پرکاربردهای معتبر و و بنچمارک هامجموعه دادهبرخی از : ۸جدول 

 آدرس توضيحات نام

Gymnasium 
برای  ، متنوع و سازگارهای استاندارداست که محیط OpenAI Gym ای بهبودیافته ازنسخه

RL دهد.ارائه می 
https://github.com/Farama-

Foundation/Gymnasium 

MuJoCo1 
-کنترل استفاده می هایطور گسترده در رباتیک و تست الگوریتماست که به یساز فیزیکشبیه

 .کندهای دینامیکی پیچیده پشتیبانی میشود و از مدل
https://www.mujoco.org 

DeepMind 
Lab 

ا در هسازی رفتارهای عاملو شبیه اهبعدی است که برای آزمایش مدلپلتفرم تحقیقاتی سه

 .های پیچیده طراحی شده استمحیط
https://github.com/ 
deepmind/lab 

RoboSuite 
ی بر وظایف پیچیده اسازی رباتیک است که تمرکز ویژههای شبیهای از محیطمجموعه

 .ها دارددستکاری و کنترل در ربات
https://robosuite.ai 

Meta-

World 

دوظیفهچن یادگیریسازی رباتیک و وظایف متنوع است که برای های شبیهای از محیطمجموعه

ها در تعمیم به وظایف جدید طراحی برای تست توانایی الگوریتم شود وای و متا استفاده می

 .شده است

https://meta-

world.github.io 

2ALE 
 ساختار ساده وبا عنوان یک بنچمارک استاندارد های کلاسیک است که بهای از بازیمجموعه

 .برخوردار استمحبوبیت بالایی  ز ازبرانگیهای چالشمحیط

https://github.com/Farama-
Foundation/Arcade- 

Learning-Environment 

RLlib 
های امکان اجرای الگوریتم ساخته شده و Ray پذیر است که روی پلتفرمیک کتابخانه مقیاس

 .کندپذیر را فراهم میشده و مقیاسیادگیری توزیع
https://github.com/ray-

project/ray/tree/master/rllib 

ViZDoom 

دهد ها اجازه میساخته شده و به عامل Doom پلتفرم یادگیری است که بر اساس بازییک 

برانگیز آموزش ببینند. این بنچمارک به دلیل قابلیت آزمایش بعدی چالشتا در یک محیط سه

گرایانه عامل با محیط و دشمنان، برای تست یادگیری و کنترل در تعاملات پیچیده و واقع

 .شودیار استفاده میهای پویا بسمحیط

https://github.com/Farama-

Foundation/ViZDoom 

Jaco 

Robotic 

Arm 

طور خاص برای آزمایش است که به Jaco ساز برای بازوی رباتیکین مجموعه، یک شبیها

 .ی دستکاری طراحی شده استهای یادگیری در کنترل دقیق و انجام وظایف پیچیدهالگوریتم

https://github.com/ 
panagiotamoraiti 

/Jaco_Robotic_Arm 

MiniGrid 
در  هیژومختلف، به هاییتمتست الگور یکه برا یرپذساده و انعطاف هاییطاز مح یامجموعه

 شده است. یطراح ی،ساده و دو بعد هاییطدر مح یمکاوش و تعم هایینهزم
https://minigrid.farama.org 

3CARLA 
 انهیگراواقع هاییطها است که در محی خودراندر حوزه یقتحق یباز برامنبع سازیهشب یک

 .شودیاستفاده م یشهر
https://carla.org 

 

ر د یبر کنجکاو یمبتن یادگیری هاییستمس یندهآ هاییریگها و جهتکاربرد ها،یتهای محدوددر ادامه، بررسی

 نشان داده شده است. 2یک نگاه در شکل 

                                                   
1 Multi-Joint dynamics with Contact 
2 ATARI 2600 Games (Arcade Learning Environment 
3 Car Learning to Act 
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 هامحدوديت -4-2

جلب  AIمفهوم کنجکاوی محاسباتی، به ویژه در زمینه یادگیری مبتنی بر کنجکاوی، توجه قابل توجهی در حوزه 

را  AIای هکرده است. در حالی که یادگیری مبتنی بر کنجکاوی پتانسیل بهبود اکتشاف و کارایی یادگیری در سیستم

تر و اثربخشی باید برطرف هایی همراه است که برای کاربرد گستردهمحدودیتای از نشان داده است، اما با مجموعه

 شود:ها اشاره میشوند. در ادامه به برخی از این محدودیت

 یری و گها به اندازههای یادگیری مبتنی بر کنجکاوی، وابستگی آنهای اصلی مدلیکی از محدودیت سازی:کمی

عنوان یک مؤلفه کلیدی در یادگیری مبتنی بر کنجکاوی، اغلب با استفاده  هسازی دقیق تازگی است. تازگی، بکمی

ند توانشود. با این حال، این معیارها میسازی میبینی یا افزایش اطلاعات کمیاز معیارهایی مانند خطای پیش

ها ممکن وریتمال، الگشود. برای مثهای اکتشاف نامطلوب مینادقیق و وابسته به زمینه باشند که منجر به استراتژی

ربط با وظیفه هستند، بیش از حد تأکید کنند که منجر است اکتشاف را در مناطقی از فضای حالت که جدید اما بی

 شود.به یادگیری ناکارآمد می

 یادگیری مبتنی بر  هایسازی الگوریتممحدودیت دیگر، هزینه محاسباتی مرتبط با پیادههای محاسباتی: هزينه

کاوی های مبتنی بر کنجها اغلب نیازمند محاسبات پیچیده برای تخمین تازگی و پاداشاست. این مدل کنجکاوی

تواند از نظر محاسباتی گران باشد، به ویژه در فضاهای حالت با ابعاد بالا یا پیوسته. این سربار هستند که می

 گیری سریعهای پویا که تصمیمر محیطیادگیری مبتنی بر کنجکاوی را د تواند کاربرد بلادرنگمحاسباتی می

 .ضروری است، مانع شود

 توانند منجر به چیزی شوند که به یادگیری مبتنی بر کنجکاوی می هایعلاوه بر این، مدلاکتشاف:  0سوگيری

شود، جایی که تمرکز عامل بر اکتشاف مبتنی بر تازگی منجر به غفلت از شناخته می« سوگیری اکتشاف»عنوان 

ل برداری موثر از دانش قبلی، که برای حتواند از عامل در بهرهشود. این سوگیری میی مرتبط با وظیفه مییادگیر

های جدید ، عامل ممکن است به طور مکرر حالتRLموثر وظایف ضروری است، جلوگیری کند. برای مثال، در 

 برداریهای بالاتری دارند بهرهکه پاداشای شدههای شناختهرا کاوش کند بدون اینکه به اندازه کافی از حالت

 خورند.سازی عملکرد شکست میکنند، و در نتیجه در بهینه

                                                   
1 Bias 
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 جکاوی در يک نگاهمبتنی بر کنيادگيری های های آينده سيستمگيریها و جهتها، کاربردمحدوديت: 2 شکل

 های قابل توجهی مبتنی بر کنجکاوی نیز چالشیادگیری  هایپذیری استراتژیپذیری و تعمیمانتقال پذيری:تعميم

های مبتنی بر کنجکاوی که در یک حوزه موثر هستند، لزوماً در حوزه دیگری به دلیل تفاوت کند. مدلرا ایجاد می

های سازگار عمل عملکرد خوبی ندارند. این محدودیت نیاز به مدل-در ساختار وظایف و ماهیت فضاهای حالت

های اکتشاف خود را بر اساس نیازهای خاص وظیفه و محیط به صورت پویا تنظیم ستراتژیدارد که بتوانند ا

 .کنند

 های یادگیری مبتنی بر کنجکاوی در سیستم ادغام های هوش مصنوعی:ادغام در سيستمAI  موجود نیازمند

 واردی که این اهدافتوجه دقیق به نحوه تراز اهداف مبتنی بر کنجکاوی با ساختارهای پاداش خارجی است. در م

ضاد تواند به طور ناخواسته منجر به رفتارهای زیر بهینه یا تبا هم در تضاد هستند، یادگیری مبتنی بر کنجکاوی می

جی کم های خارهایی که پاداشبرداری شود. این مسئله به ویژه در محیطبندی اکتشاف نسبت به بهرهدر اولویت

 .کندتر میت و تعادل بین اکتشاف و عملکرد وظیفه را پیچیدهاند، آشکار اسیا ضعیف تعریف شده

 

 کاربردها -4-3

 یوندپ ینشده است. ا یقو قابل تطب یچیدهپ یهامنجر به توسعه مدل AIو  یعلوم مهندس یهمکار یر،اخ یهادر سال

ه در ک شود،ها مشاهده ساختار مدل سازیینهها و بهداده یریتمد یقی،تطب یهاکنترل یطراح یرنظ هاییینهدر زم یژهوبه

 یهاند. به عنوان نمونه، روشبوده یرگذارتأث AI یهاساختار و دقت مدل بهبودبر  یمطور مستقبه یآن اصول مهندس

ها در مدل ینتا ا کنندیدارند و کمک م یاکاربرد گسترده یعصب یهاشبکه یها و طراحداده یدارپا یریتدر مد یمهندس

 یارساخت یدر حوزه طراح ینیماش یریادگیکاربرد توان به می داشته باشند. یدارتریمختلف عملکرد پا هاییطمح

. [138]شوند یاستفاده م یمهندس هایسازه یطراح هاییتارتقاء قابلاشاره کرد که برای عملکرد  یابیساختمان و ارز
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در ساختارها  هایناهنجار یینهفته و شناسا یقادر به کشف الگوها یچیده،و پ یمحج یهاها با پردازش دادهمدل ینا

 یمیش یمانند مهندس ییهادر حوزهکند. یرا فراهم م یطراح سازیینهبهتر و به بینییشموضوع امکان پ ینهستند که ا

شوند یبه کار گرفته م یو صنعت یمیاییش یندهایفرآ سازیینهو به سازییهشب یبرا AI یهامدل یند،فرآ یو مهندس

-یو خروج کنند ینهرا به یندفرآ یپارامترها توانندیهوشمند م هاییستمس ین،ماشیادگیری  یهابا استفاده از مدل. [137]

نه تنها منجر  AIو  یاصول مهندس یبترک یب،ترت ینفراهم کنند. به ا یو مصرف انرژ ینههز ینمطلوب را با کمتر یاه

 یاقتصاد ییوجبه صرفه یجهو در نت یدتول سازیینهبلکه به کاهش مصرف منابع، به شود،یموجود م یندهایبه بهبود فرآ

 یشترها بو مدل هایتماز الگور یبرخ ی،مهندس یکاربردها یبرا AI یهامدل سازییادهو پ یطراح در .کندیکمک م یزن

ار مورد استفاده قر یچیدهپ هاییستمو کنترل س سازیینهبه یبرا RL هاییتمعنوان مثال، الگورکاربرد دارند. به یریناز سا

 یط،ا محاز تعاملات خود ب یادگیریطور مستقل و با تا به کنندیکمک م هایستمس یا هاملبه عا هایتمالگور ین. اگیرندیم

های لمد دهد.میهای محاسباتی کنجکاوی رخ این اتفاق مخصوصا در مدلکنند. ینهمختلف به یطعملکرد خود را در شرا

-گذاشته AIای هکنجکاوی محاسباتی، به ویژه در شکل یادگیری مبتنی بر کنجکاوی، تأثیر قابل توجهی بر توسعه سیستم

 اند وهای مختلفی اعمال شدهها در حوزهاند. این مدلاند و امکان اکتشاف موثرتر و یادگیری سازگارتر را فراهم کرده

در ادامه به برخی  اند.یا بدون پاداش صریح را افزایش داده خلوتهای هایی با پاداشمحیطدر یادگیری از  AIتوانایی 

 از این کاربردها اشاره شده است.

 :يادگيری تقويتی RL که  گیردیم یاد یطعامل با تعامل با مح یکاست که در آن  ینیماش یادگیری یکتکن یک

عامل حالت  ی،ر هر مرحله زماننشان داده شده است، د (سمت چپ) 3طور که در شکل همان کند. گیرییمتصم

ل . هدف عامکندیم یافتپاداش در یجهو بر اساس نت کندیعمل را انتخاب م یک کند،یرا مشاهده م یطمح یفعل

، حالت MDP یندفرآ یکرا در طول زمان به حداکثر برساند. در  یاست که پاداش تجمع یاستیس یک یادگیری

 گیریمیتصم یندکه فرآ شودیباعث م یندارد و ا یو عمل انتخاب شده بستگ یه حالت فعلعامل فقط ب یندهآ

 یرونیکند: ب یافتدو نوع پاداش در تواندیعامل م ،RLدهد که در )سمت راست( نشان می 3شکل تر شود. ساده

 یتوسط کنجکاو یدرون یهاکه پاداش یدر حال شوند،یارائه م یخارج یطتوسط مح یرونیب یها. پاداشیو درون

ا ها رپاداش یناست که مجموع ا یاستیس یادگیری ،. هدف عاملشوندیم یدتول یطعلاقه عامل به کاوش مح یا

حالت و عمل متفاوت  یفضاها یتبر اساس ماه تواندیم RL مسائل یچیدگیدر طول زمان به حداکثر برساند. پ

ه نشان داده است ک یراخ یقات. تحقکنندیم یزتربرانگبا ابعاد بالا مشکل را چالش یباشد، و مشاهدات بصر

گسترده مانند ادراک، درک  هایلیتهوشمند با قاب یهاتوسعه عامل یبرا یاصل اساس یکپاداش  یحداکثرساز

های پاداش های مبتنی بر کنجکاوی برای رسیدگی به چالش سیگنال، از مدلRLدر  .[51] است یدزبان و تقل

ی هاکنند تا حالتها را تشویق میها عاملگیری از انگیزش درونی، این مدلاستفاده شده است. با بهره خلوت
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 شندبخهای بهینه را بهبود میها در کشف استراتژیجدید یا نامشخص را کاوش کنند و در نتیجه توانایی آن

[۵۵،67،68،77،۵۱،۵۵،1۱۱،1۱۵.] 

  :از یادگیری مبتنی بر کنجکاوی برای تقویت اکتشاف خودکار و اکتساب مهارت استفاده شده در رباتیک، رباتيک

د و های جدیتوانند با تمرکز بر محرکهای یادگیری مبتنی بر کنجکاوی میهای مجهز به مکانیسماست. ربات

. این [۵6، 1۱1 ،11۵-12۱]یادگیری از تعاملات با محیط، محیط اطراف خود را به طور موثرتر کاوش کنند 

ا هرویکرد به ویژه در وظایف دستکاری رباتیک مفید بوده است، جایی که اکتشاف مبتنی بر کنجکاوی به ربات

هایی . چنین قابلیت[12]های حرکتی جدید را کشف و اصلاح کنند دهد تا بدون دخالت انسان، مهارتامکان می

 های متنوع و پویا سازگار شوند، حیاتی هستند.یطتوانند با محهای خودکاری که میبرای توسعه ربات

  :یادگیری مبتنی بر کنجکاوی همچنین در پردازش زبان طبیعی کاربردهایی پیدا کرده است، پردازش زبان طبيعی

ر های مبتنی بتوان از مدلکند. برای مثال، میها برای درک بهتر و تولید زبان کمک میجایی که به آموزش مدل

رد و نماینده یا پیچیده استفاده کهای زبانی گسترده و تمرکز بر ساختارهای زبانی کمای کاوش دادهکنجکاوی بر

. این کاربرد در بهبود [121]تر با زمینه را افزایش داد تر و مناسبدر نتیجه توانایی مدل در تولید متن منسجم

 .[122,123]د است بسیار مفی AIهای گفتگوی سازی متن و سیستمترجمه ماشینی، خلاصه

 

 

 
 

 

 RL [51]محيط در -تعاملات عامل: 3 شکل

  :در حوزه بازیAI هایی استفاده شده است که قادر به بازی، از یادگیری مبتنی بر کنجکاوی برای توسعه عامل

اداش ذاتی، پعنوان یک های پیچیده بدون راهنمایی صریح انسانی هستند. با استفاده از کنجکاوی بهتسلط بر بازی

 های نوآورانهحلیابند که منجر به کشف راههای بازی متنوع انگیزه میها و حالتها برای کاوش استراتژیعامل

اجازه داده است تا به  AIهای شود. به طور قابل توجه، استفاده از یادگیری مبتنی بر کنجکاوی به سیستممی

های ویدیویی مختلف دست یابند، جایی که محیط گسترده بازیو  Goهایی مانند انسانی در بازیعملکرد فوق

 [.46،47،73،۵2،1۱۵،114،124] است و اکتشاف حیاتی است
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 افته است، های بهداشتی نیز گسترش یکاربرد یادگیری مبتنی بر کنجکاوی به حوزه مراقبتهای بهداشتی: مراقبت

کنند. های پزشکی استفاده میها در دادهناهنجاریاز کنجکاوی برای شناسایی الگوها و  AIهای جایی که مدل

ریزی درمان را با تشویق به کاوش موارد نادر یا غیرمعمول که تواند تشخیص زودهنگام و برنامهاین رویکرد می

های ستمهای جدید بیماران، سیهای سنتی نادیده گرفته شوند، تسهیل کند. با تمرکز بر دادهممکن است توسط مدل

AI های ارزشمندی در مورد پیشرفت بیماری و اثربخشی درمان ارائه دهند و توانند بینشنی بر کنجکاوی میمبت

 .[129,128]در نتیجه نتایج بیماران را بهبود بخشند 

 :گیری کمکدر حوزه خودروهای خودران، یادگیری مبتنی بر کنجکاوی به ناوبری و تصمیم خودروهای خودران 

های مبتنی بر کنجکاوی به خودروها امکان کند. مدلسناریوهای رانندگی متنوع را تقویت میکند و اکتشاف می

ا برای ها ردهند تا از رویدادهای غیرمنتظره بیاموزند و با شرایط ترافیکی متغیر سازگار شوند و توانایی آنمی

های ین کاربرد برای توسعه سیستم. ا[130,136]های دنیای واقعی افزایش دهند عملکرد ایمن و کارآمد در محیط

 های مدرن هستند، حیاتی است.های جادهرانندگی خودران قوی که قادر به مدیریت پیچیدگی

پتانسیل قابل توجهی در بهبود کارایی یادگیری و سازگاری  AIهای کنجکاوی محاسباتی در به طور کلی، کاربرد مدل

ای هاکتشاف و کشف، یادگیری مبتنی بر کنجکاوی توسعه سیستم های مختلف نشان داده است. با تشویقدر حوزه

 کند.های پیچیده و پویا را تقویت میهوشمند قادر به یادگیری از نظارت کم و عملکرد در محیط

 

 های آيندهگيریجهت -4-4

رد های متعددی برای پیشببه سرعت در حال تکامل است و فرصت AIحوزه یادگیری مبتنی بر کنجکاوی در 

های خودمختار و هوشمندتر، یادگیری مبتنی بر کنجکاوی دهد. با افزایش تقاضا برای سیستممرزهای دانش ارائه می

دهد. های پیچیده است، ارائه میکه قادر به یادگیری و سازگاری در محیط AIمسیرهای امیدوارکنندهای را برای توسعه 

های بالقوه تحقیق کند و حوزهرا بررسی می AIبتنی بر کنجکاوی در گیری آینده برای یادگیری ماین بخش چندین جهت

 کند.و کاربرد را برای بهبود بیشتر اثربخشی و قابلیت کاربرد آن برجسته می

 ای ههای مهم در یادگیری مبتنی بر کنجکاوی، بهبود قابلیتیکی از چالشپذيری و انتقال يادگيری: بهبود تعميم

ز کنند که هایی تمرکمبتنی بر کنجکاوی است. تحقیقات آینده باید بر توسعه الگوریتمهای پذیری مدلتعمیم

های مختلف انتقال دهند و در نتیجه نیاز به آموزش خاص برای بتوانند به طور موثر دانش را بین وظایف و حوزه

ها امکان م داد که به مدلیادگیری انجا-توان با بررسی رویکردهای متاهر وظیفه را کاهش دهند. این کار را می

تر و قوی AIهای های مختلف تعمیم دهند و منجر به سیستمدهد رفتارهای مبتنی بر کنجکاوی را در محیطمی

پذیری برای استقرار یادگیری مبتنی بر کنجکاوی در کاربردهای دنیای واقعی که تر شوند. بهبود تعمیممتنوع
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 نی هستند، حیاتی خواهد بود.بیها در آن پویا و غیرقابل پیشمحیط

 های مانند در سیستمهای کنجکاوی انسانادغام جنبهمانند: ادغام کنجکاوی انسانAI گیری امیدوارکننده جهت

دیگری برای یادگیری مبتنی بر کنجکاوی است. کنجکاوی انسان نه تنها توسط تازگی بلکه توسط اهداف ذاتی 

ن عناصر توان ایتوانند بررسی کنند که چگونه میشود. تحقیقات آینده میریزی بلندمدت نیز هدایت میو برنامه

اجازه دهد اهداف ذاتی را دنبال کنند  AIهای های یادگیری مبتنی بر کنجکاوی ادغام کرد تا به سیستمرا در مدل

تنی بر مب های سلسله مراتبیتواند شامل توسعه چارچوبو در رفتار اکتشافی بلندمدت شرکت کنند. این می

برداری را به طور موثرتر برقرار کنند، دهد تعادل بین اکتشاف و بهرهامکان می AIهای کنجکاوی باشد که به عامل

 ها با وظایف پیچیده حل مسئله.مشابه نحوه برخورد انسان

 آن  بدر حالی که کنجکاوی محرک قدرتمندی برای اکتشاف است، ترکیهای ديگر: ترکيب کنجکاوی با انگيزه

موثرتر شود.  AIهای تواند منجر به سیستمبا عوامل انگیزشی دیگر مانند تعامل اجتماعی یا یادگیری مشارکتی می

ای یادگیری هتوان با الگوریتمهای مبتنی بر کنجکاوی را میتوانند بررسی کنند که چگونه مدلتحقیقات آینده می

ه هایی کتواند در محیطعامل را تسهیل کند. این رویکرد میاجتماعی ادغام کرد تا رفتار همکاری بین چندین 

 های چندعاملی و رباتیک، به ویژه مفید باشد.همکاری و ارتباط برای تکمیل وظیفه ضروری است، مانند سیستم

 وانایی های یادگیری مبتنی بر کنجکاوی و تبا خودمختارتر شدن سیستمهای اخلاقی و ايمنی: رسيدگی به نگرانی

کند. های اخلاقی و ایمنی اهمیت فزایندهای پیدا میهای ناشناخته، رسیدگی به نگرانیها در کاوش محیطآن

در  AIای هکنند سیستمهای اکتشاف ایمن تمرکز کنند که تضمین میتحقیقات آینده باید بر توسعه تکنیک

 تواند شاملکنند. این میتناب میکنند و از رفتارهای مضر اجهای اخلاقی از پیش تعریف شده عمل میمحدوده

های یادگیری مبتنی بر کنجکاوی را هایی باشد که استقرار سیستمهای نظارتی و دستورالعملطراحی چارچوب

-مکند. اطمینان از پایبندی سیستهای بهداشتی و خودروهای خودران تنظیم میدر کاربردهای حیاتی مانند مراقبت

 ل اخلاقی برای جلب اعتماد و پذیرش عمومی ضروری است.های مبتنی بر کنجکاوی به اصو

 های ارزشمندی در مورد مکانیسمهای علوم اعصاب بینشپیشرفتهای علوم اعصاب: برداری از پيشرفتبهره-

طلاعرسانی ها برای اتوانند از این بینشدهند. تحقیقات آینده میهای زیربنایی کنجکاوی و اکتشاف انسانی ارائه می

مدلهای یادگیری مبتنی بر کنجکاوی پیچیدهتر استفاده کنند. با درک نحوه پردازش تازگی و کنجکاوی  توسعه

-را طراحی کنند که این فرآیندها را تقلید کرده و منجر به استراتژی AIهای توانند سیستمتوسط مغز، محققان می

های تواند ایجاد مدلنشمندان اعصاب میو دا AIتر و کارآمدتر شوند. همکاری بین محققان های اکتشاف طبیعی

مبتنی بر کنجکاوی را افزایش  AIهای های یادگیری سیستمشناسی را تسهیل کند که قابلیتالهام گرفته از زیست

 دهد.می

 ک و هایی مانند رباتیدر حالی که یادگیری مبتنی بر کنجکاوی در زمینههای جديد: گسترش کاربردها به حوزه

RL انگیز برای اکتشافات آینده های جدید همچنان یک حوزه هیجانوده است، کاربرد آن در حوزهنویدبخش ب
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انند توهای مبتنی بر کنجکاوی میسازی شده است که در آن مدلاست. کاربردهای بالقوه شامل آموزش شخصی

توانند می AIهای متجربیات یادگیری را بر اساس ترجیحات فردی تنظیم کنند، و صنایع خلاق، جایی که سیست

ای هها و حوزههای جدید تولید کنند. گسترش دامنه یادگیری مبتنی بر کنجکاوی به این حوزهحلها و راهایده

رداری بای است که از نقاط قوت منحصر به فرد اکتشاف مبتنی بر کنجکاوی بهرهدیگر نیازمند رویکردهای نوآورانه

 کنند. 

 توانند با یکدیگر تعاملکند چگونه چندین عامل کنجکاو میبررسی میهای کنجکاوی چندعاملی: توسعه مدل 

ت اجتماعی برداری از تعاملاداشته و یادگیری و اکتشاف را به صورت مشترک پیش ببرند. این رویکرد، در پی بهره

های پیش رو برخی چالش .د بخشدوری یادگیری و توانایی اکتشاف را بهبوها است تا بهرهو همکاری بین عامل

 ها، تعاملات اجتماعی و تقسیم وظایف.در این حوزه عبارتند از: هماهنگی بین عامل

 گيری نتيجه -5 

و اهمیت آن به عنوان محرک اصلی برای یادگیری  AIما در این مقاله به بررسی جامع و دقیق نقش کنجکاوی در 

شناسی و رابطه آن با انگیزش درونی را مورد انمفهوم کنجکاوی را از دیدگاه روایم. در ادامه فعال و اکتشاف پرداخته

های عنوان محرکسنجش همچون تازگی، تضاد، عدم قطعیت و پیچیدگی را بهبررسی قرار دادیم. همچنین متغیرهای هم

ش پوش»جدیدی به نام سنجش ایم. از طرفی، معرفی متغیر هممعرفی و بررسی کرده AIهای اصلی کنجکاوی در سیستم

ای هتوان به شکلی کارآمدتر به گسترش قابلیتسازی کنجکاوی محاسباتی، نشان داد که میبه منظور بهبود مدل« فضا

های محاسباتی موجود که بر اساس این متغیرها طراحی بندی مدلپرداخت. با تحلیل و دسته AIهای اکتشافی سیستم

ها همچنین ما را به بررسی ایم. این تحلیلهای این رویکردها دست یافتهو چالشاند، به درک بهتری از مزایا شده

رهنمون کرد. با استفاده از این  AIهای ها بر بهبود فرآیند یادگیری و اکتشاف در سیستممعیارهای پاداش و تأثیر آن

ها ا انسانتر بکه قادر به تعامل طبیعیهای هوشمند ارائه داد توان راهکارهای مؤثرتری برای توسعه سیستمها، میپژوهش

گیری رفتارهای خلاقانه و نوآورانه کمک کنند و در حل توانند به شکلها میهای واقعی باشند. این سیستمو محیط

 هایهای آینده، شامل ارتقای مدلمسائل پیچیده و ناشناخته مؤثر واقع شوند. پیشنهادات این مقاله برای پژوهش

ه باشد. با توجه به روند رو بهای مختلف علمی و صنعتی میکاوی و گسترش کاربردهای آن در زمینهمحاسباتی کنج

-طور خودکار و مستقل به اکتشاف و یادگیری بپردازند، تقویت مکانیزمهایی که بهو نیاز به سیستم AIهای رشد فناوری

ر این حوزه کمک کند. این پژوهش راه را برای توجهی به پیشرفت دتواند به شکل قابلهای کنجکاوی محاسباتی می

 سازد.هموار می AIهای وری و کارایی سیستمتر در جهت افزایش بهرههای پیشرفتهتوسعه ابزارها و الگوریتم
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