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摘要：我们提出了一种新的智能决策范式，它适用于动物或人工自主装置的动态顺序活
动，该活动取决于内部和外部世界的特性。为此，我们引入了一类新的动力学模型，该
模型由常微分方程描述，在决策点上有有限数量的可能性，并且还包括解决这种不确定
性的规则。我们的方法是基于可能的认知状态之间的竞争，使用它们稳定的瞬态动力学。
该模型根据环境和决策准则控制顺序活动的后续步骤的选择顺序。分析了使系统摆脱不
稳定环境的两种策略（高风险和风险规避条件）。

引言。“信息依赖性”瞬态活动是动物和自主智能系统最典型的行为[1]。即使

在固定的环境中，这种行为也不是唯一的，大脑或认知状态机制（Cognitive-State

Machine，CSM）也必须做出选择；即，这种行为是一系列的转换或决策

（Decision-Making，DM）过程[2]（见图 1）。很明显，顺序行为中的智能决策

必须保持稳定、抗噪的，并具有可重复性，以便在将来能够记住和重用成功的决

策序列。另一方面，它还必须对来自环境的新信息敏感。这些要求从根本上是矛

盾的，现有的方法[3,4]不足以解释顺序活动的 DM。在这里，我们基于广义“无

赢竞争（Winnerless competition，WLC）”原理[5]，建立了一类新的适合于顺序

DM分析的模型。

图 1：一系列的认知状态:细线，可能的路径；粗线，根据环境信息通过DM实现选择序列；t3、t4、t6、t9是选择的瞬间。
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决策系统由以下子系统组成：（i）制定目标；（ii）创建决策函数；（iii）

控制 CSM的参数，和（iv）负责根据输入信息 I和 DM规则控制行为的认知状

态的时空模式的生成。在这里，我们重点讨论了 CSM的一个动力学模型及其由

决策函数和关于世界的信息控制的参数，即上面的（iii）和（iv）项。

让我们考虑一个系统，其目标是实现顺序决策的最大可能数目。我们假设生

命过程可以被编码为事件序列[6]，即我们的案例中的决策事件。在本文中，我

们将把整个序列中所做的决定的数量称为“寿命”。决策函数是通过算法定义的

（见下文）。我们的模型包括认知状态动力学的常微分方程和由 DM规则给出

的控制参数方程：
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方程（1）是 Lotka-Volterra类型的，它模拟了认知状态 ai(t)的竞争动力学（它

可以是大脑模式或竞争控制器；参见，如[7]），其中ρij表示从状态 j到状态 i的

竞争交互作用的强度，这是基于遗传和记忆信息，ηi是外部噪声，N是可能的认

知状态数。CSM的工作机制是一种依赖刺激的竞争，在系统达到生命终点（一

个稳定的平衡点）之前没有赢家。在 CSM到达这一点之前，不同的认知状态在

短时间内成为“赢家”。这是通过非对称抑制（见[5]）确保神经系统可再现瞬

态动力学的 WLC 原理。参数σi(t,I)控制认知状态动力学且受到独立的梯度系统

（2）控制。在给定 i，电势函数 Ui(I,σi)存在最小值 mk，且满足

     ks
iii msIAI ,,1,0  （3）

初始值  0ti 不包含以前历史的记忆，并且由决策规则确定，其方式是选择最小

的流域。  IAsi 代表由外部刺激所决定的动作的全部项目，而 0
i 是所有刺激反应

共同的常数项。在下文中，我们假设特征时间τ很小，因此可以忽略σi的动力学；

即，σi仅取稳定平衡值  Ii 。即使在一个不断变化的环境中，也就是说，如果 I

在不断变化，σi也可以以一种离散的方式变化，因为感知可以是离散的（参见，

如[6]）。因此，我们可以假设刺激 I的作用方式是，在选择 tk=1,2,...，的瞬间，
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参数 i 不是唯一的，可以从（3）中取多个值。时间 tk被定义为系统到达系统（1）

不动点附近的瞬间，可能性 mk的数目和 i 的值取决于刺激 I。在选择的瞬间当

中，系统（1）根据在时间 tk从（3）中选择的 i 的值来演化。

认知状态 ai(t)的瞬态动力学的数学图像是一个稳定的异宿序列（Stable

Heteroclinic Sequence，SHS），且序列步骤根据 DM规则来选择。在瞬间决策之

后会发生什么？如在[8]中所示，系统（1）在没有噪声且σi= i 时有非平凡平衡点

Si=(0,..., i ,0,...,0)。在 Si系统上线性化后的特征值是λji= j -ρji i ，j=1,...,N，j≠i。

根据λji的值，我们可以找到以下可能性：

（i）如果所有λji<0，Si是一个稳定的不动点；我们说系统达到了它的生命终

点。

（ii）如果至少存在两个 j值，比如 j1和 j2，使得 ij1
 >0且 ij2

 >0，我们称 Si

为“恐慌状态（Panic state）”。此时的系统有无限的选择（对于这种情况下的

异宿轨道，见[9]）。

（iii）如果只有一个值 j=j0使得 ij0
 >0，而且所有其他特征值均为负，则鞍

点 Si具有一维不稳定流形。我们只考虑“耗散鞍点（Dissipative saddles）”。耗

散鞍座满足以下假设。设   ijiijji   
 ;maxmax ,0

；则 ijiiv 0
 称为鞍点值[10]。

如果 vi>1，鞍点是耗散的。如果是这样，我们称之为“瞬态（Transient state）”，

并且生命继续。

一个 SHS，称为Γ，是一个鞍点  
ki

S 集合，k=1,...,K，该集合中有一维不稳定

流形以及异宿轨集合{Γk,k+1}，这个异宿轨集合中元素Γk,k+1表示
ki

S 和
1ki

S 之间相连

接：  1,
1
1 

  kki
K
k k

S  。据此可知，Γ必须是稳定的：如果一条轨线的初始点位于

1i
S 的附近，则这段轨线上的所有点在到达

Ki
S 的附近之前都属于Γ的邻域。

对于 SHS的存在性和稳定性，满足以下条件是足够的：（i）每个鞍点集合

 
ki

S 都是一个瞬态；我们用
kkkkkk iiiiii 

11 , 
 表示相应的正特征值；（ii）满足下

列不等式（参见[8]）
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假设系统（1）的初始条件位于
1i
a 轴附近，并且假设存在一个整数 m1>0，满

足向量  的可能值为   1,,:,, 1
1

m
N   。在他们之中作出决策之前，系统根

据内在刺激消除下列情况：（a）对于每个值 s {1,...,m1}，对应的点 Si是一个稳

定的不动点。（b）对于每个值 s {1,...,m1}，对应的点 Si是一个“恐慌状态”。

在这样一个鞍点附近经过的一些轨线可能与所制定的目标有关。然而，如果 CSM

试图记住这一特定行为以备将来使用，它会遇到恐慌状态附近不稳定的轨线是发

散的问题，因此，系统在重复试验中朝不同方向移动（不可产生）。因此，与基

于瞬态的 CSM相比，使用恐慌状态的 CSM行为不稳定，生存概率较低。（c）

存在 s {1,...,m1}，其中 Si是具有一维不稳定流形的鞍点，但所有这些鞍点都是

非耗散的，即鞍值 v≤1。情况（c）被排除在外，因为它可能导致顺序行为的不

稳定性，并且动力学不能再现[如情况（b）][11]。

现在我们假设至少存在一个值 s {1,...,m1}，比方说，s=s’，使得对应的点 s
iS


1

是瞬态。如果这样的值是唯一的，我们选择 s  ，将其替换到（1）式，并允

许系统演化。由于初始点靠近
1i
a 轴，相应轨线上的点到达 s

iS


1
的一个小邻域，并且

由于 s
iS


1
是耗散的，它将遵循在平面  0

00 ,
 kjik a 上[8]的 s

iS


1
和  0,,0,,0,,0

00
 s

jjS
 

连接的异宿轨线。现在我们主要考虑存在几个鞍点（  qs
iS 1

，q=1,...,p）地情况。

决策函数（Decision-making functions）。DM显然取决于目标。让我们把注

意力集中在上面用两种极端策略制定的目标上，这两种极端策略通常被动物用来

生存[12]。例如，它可以是风险规避 DM（稳定性需求）或高风险 DM（到达下

一个决策点的最短时间）。

高风险决策（High-risk DM）。每一个鞍点  qs
iS 1

仅有一个正的增量

110010 iijjij   ，j0=j0(q)，q=1,...,p。我们用以下方式选取 q0：
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    0,0
10010
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换句话说，我们选择的最大增量对应于离开鞍点
1i

S 的最快运动，因此也对

应于到达 SHS中的下一个鞍点的最短时间。

风险规避决策（Risk-aversion DM）。做出选择的另一种可能性是基于稳定

性考虑。对于每一个 q=1,...,p，相应的鞍值 q
iv 1 被定义好的。我们选择 q0的方式是

如下

0,1 0

11
qqvv q

i
q
i  （8）

在做出一个决策之后，系统会把方程（1）中的对应的值替换：  0qs  ，并

且在接近异宿的轨线上演化，直到到达鞍点   0,,0,,0,0
00

 qj 附近。如果此点被

固定为流程下一阶段的初始点，我们利用 i2定义 j0(q0)，并考虑不同向量 的数

m2和他们的值。如果鞍点
2i

S 是一个瞬态，这个过程会再重复一遍。

仿真方法和参数值。模型参数地选择采用自文献[8]，其中 0
i 是根据均匀概

率分布从范围[5，10]中随机选取。在不失一般性的前提下，我们将连通矩阵中

的序列顺序设置为 0到 N，从而

51.000
11   iiii  ，i=2,...,N；

5.000
11 0 
 iiii  ，i=1,...,N-1

  200
1

0
1   jjijjij  ，  1,,1  jjji 。

最后，每个 s
iA 是根据均匀概率分布从范围[-4，9]中随机选取。则可能的决策

As是统计独立的。

系统(1)采用龙格-库塔方法对加性噪声[13]进行积分。当轨线到达鞍点时，

Si在半径为 0.1的球内，决策函数被应用。我们假设 tk时刻的选项数 mk=M。

模拟结果。我们利用两种对抗性 DM规则（即“高风险 DM”和“风险规避

DM”）计算了 ai(t,tk)的演化。每个 DM都会产生不同的典型行为。少量的噪声

会导致各种各样的行为。添加到系统中的噪声永远不会大于      tttt    210 。

我们计算了不同复杂程度的认知状态N和可能选择数M的寿命L的中位数。
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我们首先分析了“高风险 DM”函数；见图 2和 3。如图 2所示，系统可以选择

很快结束序列或四处漫游，直到到达最后一个稳定的不动点 SN。令人惊讶的是，

当系统的尺寸足够大时，对于给定的选择数M，系统经历类似于相变的情况（参

见图 3）。在转换之前，所有的模拟都到达不动点，在转换之后，系统要么以随

机的方式重复序列的一部分，要么进入极限环。对于 N=10，系统开始四处游荡

的“相变”不存在，并且总是达到一个稳定的不动点。值得注意的是，相变点并

不强烈依赖于选择数量或认知状态的数量。这些模拟是在每个 N和M的 10000

次运行中获得的。具有足够多选择的“高风险”策略持续时间更长。

图 2：(彩色线)。具有N=20 和 M=5 的高风险DM动态系统：(a)最常见的DM行为。(b)在重复环境和不确定性百分比很

小的系统中可以找到重复决策的例子。不同的颜色代表不同的 ai。

图 3：(彩色线)。高风险DM的相变。生命长度的中位数 L(虚线)和参与序列的节点数的中位数(实线)与具有数字认知状态

的CSM的选择数M的中位数:N=10、25、50。
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“风险规避 DM”规则产生完全不同的结果。我们的计算表明在这种情况下

没有相变。我们发现最重要的结论如下：第一，系统行为不依赖于可用选项的数

量M；第二，序列的长度呈指数衰减（如图 4所示）。

图 4：找到长度为L的序列作为系统规模的函数的概率为N=75的风险规避DM函数。图中使用了M=5、10、15。不同

M的所有曲线都是相互重叠的。我们没有在这里显示中值，因为没有像图 3中那样的相变。

讨论。决策是认知状态机制的一个非常多样化的功能，在不同的情况下，它

可能需要不同的建模方法。在这里，我们引入了一类模型，该模型将依赖刺激的

顺序行为的不确定性描述为控制该行为的时空模式生成的参数的多变量。为了说

明这种模型的潜在能力，我们比较了两个对抗性决策函数的结果行为，即“高风

险”和“风险规避”规则。我们发现高风险决策在延长行为序列的寿命方面更有

效。尽管考虑了一个简单的策略，这个结果还是得到了最近心理物理实验的支持。

特别是，猕猴对更高的回报[14]表现出更快的反应，而好的投资者不会被情绪所

左右，会避免风险规避策略[15]。

我们感谢 Allen Selverston、Thomas Nowotny 和 Pablo Varona 的富有成效的

讨论。这项工作得到了国家神经疾病和中风研究所（批准号：7R01-NS38022）

和国家科学基金会（批准号：EIA—0130708）的资助。V.A.得到了 Mexus学院

（批准号：FE-05-39）和 Conacyt（批准号：SEP-2003/C02-42765）的支持。
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