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摘要：比起同等价值没有选择的选项，人们更喜欢自由选择的选项。然而，驱

动这种偏好的神经机制及其功能意义尚待确定。在这里，我们提出了一个模型，在

该模型中，由于与自由选择相关的正向奖励预测误差的放大而产生选择偏好。使用

概率学习任务的新变体，我们表明选择偏向对主要与积极结果相关的选择具有选择

性。发现 DARPP-32的一个多态性是一个与多巴胺能纹状体可塑性和强化学习中的

个体差异相关的基因，可以预测选择的价值效应。我们认为这些选择偏好是信用分

配机制的行为副产品，该信用分配机制负责确保向纹状体发送有效的多巴胺能强化

学习信号。

1、引言

有机体的适应能力取决于其在寻求报酬时避免危害的能力（Orr，2009）。鉴于

此，选择是一种具有极大优势的能力，因为它提供了一个有机体可以根据其需求操

纵环境的条件。但是，选择的优势是有代价的。识别需求，机会，候选行动以及在

其中进行选择相关的认知需求表明：与简单的刺激驱动的响应相比，选择控制的行

为将具有更高的要求。确实，有证据表明，复杂的选择可能令人反感（Iyengar 和

Lepper，2000 年）。然而，人类和动物都表现出对选择（Bown 等，2003；Leotti

和 Delgado，2011，2014）和自由选择的选项（Egan等，2007；Lieberman等，2001；

Sharot等，2009，2010）的偏爱。



人们通过认知失调理论的观点来观察对自由选择的选择的偏好，通过重新评估

那些选择以支持已选选项，从而消除了选择同等价值的选择所带来的心理紧张

（Festinger，1962）。特维尔斯基（Tversky，1972）提出了类似的重新评估思路，

但认为选择过程会改变归因于选项特征的重要性，因此，选择后的评价会有不同情

况：特征权重会变得有利于所选选项。最近，研究表明，人类不仅喜欢他们已经选

择的选择，也喜欢选择本身（Bown等，2003）。已发现纹状体血氧水平依赖性（BOLD）

信号与选择后选项估值的变化（Sharot等，2009）和选择偏好（Leotti和 Delgado，

2011，2014）相关。但是，尚不清楚这些偏好出现的神经机制，以及其功能意义。

在这里，我们好奇选择偏好是否得出更通用的适应机制。

我们旨在确定基底神经节（BG）中的强化学习（RL）过程的计算机制是否可

以解释这些发现。我们假设自由选择偏好是涉及 BG和中脑多巴胺（DA）系统的反

馈回路的行为副产物，该机制通过自由选择后优先放大 DA细胞编码的正向奖励预

测错误（RPEs）（图 2A）。我们认为该反馈回路通过提供一条通道，使多巴胺能

学习信号优先以 BG为目标当 BG 产生积极结果的内源性行动时，从而减轻大脑中

的信用分配问题。

我们的假设是基于三个主要发现。首先，外源驱动的行为是皮质控制的，而内

源性选择驱动的行为则依赖于额外的 BG 回路（Brown 和 Marsden，1998；

Francoois-Brosseau等，2009）。其次，人纹状体中 BOLD 信号的变化与选择的预期

（Leotti和 Delgado，2011，2014）以及对自由选择的选项偏好（Sharot等，2009）

相关。第三，在啮齿类动物中，纹状体而不是额叶的 DA随选择的增加而增加（StOnge

等人，2012）。总之，这些发现表明选择参与 BG并影响纹状体 DA水平。

解剖工作指向 BG可以调节多巴胺能信号的机制。黑质网状组织（SNr）中的具

有调性活性的细胞向黑质致密性组织（SNc）的 DA 细胞上发送抑制性投射（Joel

和Weiner，2000年）。SNr活性的降低（如通过 BG控制某个动作时发生的情况）

会降低 SNr对 SNc的抑制作用，从而促进 DA释放到纹状体中（Lee等，2004）。

换句话说，SNr中断了 SNc活动。当 BG门控一个动作时，此中断被释放，从而在

DA细胞被额外传入的 SNc输入驱动爆发时，增加了 DA释放到纹状体的上限。

这些结构的生物物理模型表明，与动作选择相关的纹状体活性会抑制 SNr，进

而抑制 SNc细胞，从而增加阶段性 DA爆发（Lobb等，2011）。此外，已经证明将



这种机制整合到 BG的生物学约束模型中可以提高学习信号的保真度并改善复杂环

境中的性能（O’Reilly和 Frank，2006年）。

图 1.实验任务设计

（A）在任务中使用的示例自由选择（fc）和非选择（nc）刺激，并显示了相关的奖励概率。

（B）训练阶段：每个试验提供一对刺激。要求参与者选择两个可用选项之一。在进行刺激之前，

向参与者发出自由选择（选择）或不选择（匹配）条件的提示。在自由选择试验中，参与者可

以自由选择任何一种选择，但在非选择试验中，参与者被迫选择框架刺激。概率反馈跟随选项

的选择。（C）测试阶段：反复要求参与者在所有可能的选项配对中选择最佳选项。参与者可以

在所有试验中自由选择刺激方案，但没有提供反馈。选择偏倚是根据将相同奖励的自由选择和

无选择选项配对的试验的性能进行量化的。

根据这些观察结果，我们假设当与 BG门控动作相关时，阶段性 DA发放优先

被放大。因此，门控动作应相对于非动作产生虚高的价值，这在行为上会成为对自

由选择选项的偏好。这种机制意味着选择偏差的大小应由 RPE的历史来确定。因此，

我们旨在系统地评估一系列选项价值和 RPE历史上的偏差。如果选择偏好由 BG中

的多巴胺能学习控制，我们还认为多巴能纹状体可塑性和奖励学习的遗传变异应可

预测个体选择偏好的差异。具体来说，我们专注于 DARPP-32基因，该基因与奖励

学习和追求（而非避免）选择的个体差异相关（Doll等，2011；Frank 等，2007，

2009）。；Stipanovich等，2008）。

我们通过施用一种概率学习任务的新颖变体来检验我们的假设，该变体学习任

务先前在各种情况下都对纹状体功能敏感（Doll等人，2011；Frank等人，2004，

2007），并且还允许直接自由选择的选项与非自由选择的选项之间的比较。要求参

与者采样并了解六对具有各种期望值的刺激（参见图 1A），并在每次选择后获得概

率反馈（获得或失去一个点）（参见图 1B）。在每个培训试验中，参与者随机获得



六个刺激对之一：这些刺激对中的三个允许参与者在两个选项之间自由选择（fc：

自由选择），而其他三个刺激对则迫使参与者选择一个预选刺激（nc：无选择）。

至关重要的是，无选择试验要与自由选择试验挂钩，以确保相同的抽样并奖励各种

情况下的反馈。

在培训阶段之后，测试阶段将探究所学内容。为参加者提供了所有可能的选项

配对，并要求他们在每个试验中选择两者中较好的一个（见图 1C）。在这里，参与

者可以自由选择所有试验，但不再获得反馈。重要的是，为了在一系列奖励概率中

隔离选择的价值，参与者遇到了一些试验，他们必须在具有相同奖励偶然性的自由

选择和无选择选项之间进行选择。

我们使用纹状体 RL的计算模型对假设的行为含义进行形式化。为了更好地表

示 BG的解剖结构，我们扩展了标准的 actor-critic 体系结构，该体系已被建议通过

包括有助于产生积极作用的对手角色权重来规范 BG的某些核心功能（O'Doherty等

人，2004）。每个选项都有'Go'）和否定（“NoGo”）证据。这些不同的动作权重

体现了 D1和 D2表达的纹状体中棘神经元的功能含义，它们分别参与直接和间接途

径（Frank，2005年）。在该模型中，根据学习率参数 ag将 RPE按比例添加到 Go

权重，同时根据学习率参数 an对 NoGo权重同时具有相反的减法效果。因此，这个

扩展的参与者包括一个对手过程，在此过程中，Go和 NoGo权重分别代表正和负结

果期望值，并且选择概率是所考虑的每个动作的 Go和 NoGo 权重之间的相对差的

函数。该对手演员模型捕获了与纹状体多巴胺操纵有关学习和激励动机的大量数据，

而标准的单个演员模型无法捕获这些数据（Collins和 Frank，2014）。在这里，我

们进一步研究了在此框架中自由选择放大正预测误差的影响（有关模型的详细信息，

请参见在线提供的补充信息）。

2、结果

为了研究我们的假设的行为后果，我们增强了核心 BG 模型，使其包含一个参

数 fc ，该参数可调节正向自由选择 RPE对 Go和 NoGo权重的影响。然后，我们

在系统地更改 fc 的同时将模型暴露于实验任务。图 2B说明了 fc 对同等价值的非

选择选项的偏好对自由选择选项的影响。当 RPE在选择条件之间保持平衡（ fc  =1）

时，自由选择和不选择选项共享相同的 RPE历史记录，因此，该模型没有任何选择

偏差。但是，随着 fc 的增加，它在确定操作权重方面起着更大的作用，尤其是对

于奖励与积极 RPE经常相关的自由选择选项而言，导致奖励自由选择选项的偏好越



来越大。绩效反映了模型的响应模式（图 2C）。与没有选择的参与者相比，参与者

对奖励自由选择的选项表现出强烈的偏好（z=6.84，p<0.001），但对于没有奖励的

选项则没有这种偏好（z=0.71，p=0.48）。

图 2.积极的 RPE 放大机制和选择偏差模式

（A）BG/SNc 反馈电路的简化图。感觉和运动信息通过皮层皮质投射投射到 BG，通过直接 Go

（绿色圆圈）和间接 NoGo（红色圆圈）途径传递给 BG，分别为每个动作提供正面和负面的信息，

然后在黑质网状体（SNr）汇聚。此处描述的活动模式说明了两个候选选项的平衡 Go 活动的情

况，但 NoGo 活动不同，导致最右边动作的通过。竖线表示对丘脑的门控动作。门控丘脑皮质动

作的相同抑制机制也通过 SNr-SNc 投影抑制 SNc 多巴胺能信号，从而使增强信号在 BG 门控动作

时被放大。由于这种机制，自由选择的扩增程度被 fc 捕获。（B）模型根据奖励偶然性生成了

一系列 fc 值的选择偏差，计算了选择了自由选择（fc）选项的试验的百分比。（C）选择偏好

试验的参与者偏好与奖励意外事件的关系，计算了选择了自由选择（fc）选项的选择偏好试验

的百分比。误差线表示 SEM。

在更详细地探讨选择偏好之前，我们首先通过利用行为选择偏好模式来推断关

系选项价值结构来建立偏好在各个选项之间是一致的（参见图 3A）。在这里，无选

择值取每个选项的真实期望值（例如 nc80％=E[Anc]），而自由选择值则根据每个选

项的行为量化选择偏差进行调整（例如 fc80％=E[Afc]+bA）。然后可以通过比较任何

给定选项相对于任何其他选项的偏好来测试图 3A中所示的结构。

由于自由选择而增加的价值导致了同等报酬的选项之间的差异（例如，bA=fc80％
-nc80％）。这种差异应转化为所有其他选项的一致的自由选择偏好调制（例如，fc80％
-fc30％=（nc80％+bA）-fc30％，fc80％-nc60％=（nc80％+bA）-nc60％）。我们通过评估涉及最

有价值的自由选择和非选择选项，输入根选项（Afc，Anc）和成对选项（Cfc，Efc，.Dnc）



作为逻辑回归的因素的试验的准确性来探索这种预测模式（见图 3B）。该分析表明，

所有配对选项的 Afc总体性能提高都是一致的（根选项的主要影响： 2 (1) =29.23，

p<0.01；配对选项的主要影响： 2 (7) =138.02，p<0.01；相互作用： 2 (7) =9.25，

p>0.2。通过行为量化的选择偏差来调整 Afc试验的准确性（图 3B：Afc—bA）使得

性能与 Anc试验没有区别，这表明 Afc的性能优势与所有选择对之间的选择偏差均相

一致（根的主要影响： 2 (1) =0.15，p>0.6；配对的主要作用： 2 (7) =127.43，p<0.01；

相互作用： 2 (7) =9.26，p>0.2）。在涉及最差选择的货币对中也观察到了预期的偏

好模式（见图 3C）。

图 3.派生值结构和隐含偏好模式

（A）从经验上量化的选择偏差得出的选项价值结构。无选择选项（nc）具有真实的期望值。

自由选择期权（fc）具有根据每个期权的选择偏差调整的真实期望值。（B）在涉及 Afc或 Anc的

试验中的正确率（选择更多的奖励选择）。（C）在涉及 Bfc或 Bnc的试验中正确的百分比。所有

误差条代表 SEM。

总而言之，参与者行为在一系列独立的选项对中与图 3A所示的价值结构相一

致（更完整的分析请参见图 S2）。这些结果表明，参与者了解了自由选择和不选择

选项的相对价值，偏好在激励对之间是内部一致的，并且，正如我们的计算模型所

预测的那样，选择偏向效应在奖励选项之间更为明显。

3、奖励概率对选项价值选择放大的影响

效价对选择偏向模式的影响是分类的：正选项的价值被提高，但负选项则没有，

但根据奖励概率没有进一步的价值调节。但是，该模型预测，奖励概率会决定动作

权重，但对 Go和 NoGo权重会产生相反的影响。如图 4A所示，扩增后的阳性 RPE

对选项权重的影响更大，可获得更多奖励选项（例如 Afc），在这种情况下，更经常



遇到阳性 RPE。这增加了模型选择更多奖励自由选择选项的偏好，这本身就会随着

奖励概率的增加（即，bA>bC>bE）而带来更大的选择偏好。但是，这会被 NoGo权

重的相反模式所抵消，NoGo权重的值越大，奖励程度就越适中（例如 Efc）。在这

里，扩增的阳性 RPE会不成比例地减少这些奖励较少的选项的 NoGo权重。这会降

低模型的偏好，避免适度地奖励自由选择权，因为自由选择权本身会导致更大的选

择偏差，同时降低奖励的可能性（即 bA<bC<bE）。

图 4.RPE 正放大对特征权重的影响及其与学习不对称的相互作用

（A）扩增的阳性 RPE 对 Go（Qg）和 NoGo（Qng）权重的影响。优先权最高的选项的权重将被优

先放大，从而增加了模型根据放大程度（Afc>Cfc>Efc）选择这些选项的倾向。收益最小的选项的

NoGo 权重将被优先阻尼，从而根据阻尼程度（Afc<Cfc<Efc）降低了模型避免使用这些选项的倾向。

（B）afc+与 ag不对称性之间的相互作用。（C）根据 DARPP-32 基因组（C 或 TT）的选择偏倚与

期望值的关系。条形代表行为数据，点形代表从最佳拟合模型中恢复的期权偏好。误差线表示

SEM。

当 Go/NoGo学习是对称的时，在 Go/NoGo权重上产生的相反偏差会在奖励选

项之间产生平衡的选择效果（见图 2B）。但是，当 Go/NoGo学习不对称时，可以

通过 a和学习率参数之间的相对平衡来捕捉每个途径中选择的效果。如图 4B所示

（请参见图 S4），当强调 Go学习（ag>an）时，Go路径的选择偏好将占主导地位，

从而导致对最有意义的选择最强烈的偏好，并根据奖励的概率（bA>bC>bE）。当强

调 NoGo 学习（ag<an）时，就会出现由 NoGo 路径表达的相反选择偏向模式

（bA<bC<bE）。因此，计算模型预测选择偏好模式应根据学习不对称及其个体差异

而变化。

我们试图确定 Go/NoGo 学习不对称的行为后果是否与模型生成的选择偏向模

式一致。为此，我们根据 DARPP-32基因型（与纹状体多巴胺功能相关的基因）分

析了行为（Stipanovich等，2008），以及 Go与 NoGo学习中的不对称性（Doll等，



2011；Frank等，2007年，2009年）。首先，通过将模型参数拟合到逐项试验的行

为数据，我们确定 DARPP-32基因型与可识别的 Go/NoGo学习不对称性相关。贝叶

斯模型选择（Stephanetal。，2009）证明，TT-载体最适合执行 ag>学习速率不对称

的模型，而 C载体最适合执行 ag<学习速率不对称的模型不对称（有关模型的拟合

和比较，请参见补充程序和表 S2）。如图 4C所示，与模型的预测一致，分析显示

了通过值交互作用的基因组（ 2 (2) =9.88，p=0.007）。在每个基因组中的孤立分析

表明，C 携带者（ag<an）表现出 bA<bC<bE选择偏好模式（z=2.85，p<0.005），而

TT携带者（ag>an）表现出反向 bA>bC>bE选择偏差模式（z=-1.83，p=0.068）。

4、讨论

与我们的选择会选择性地放大正向 RPE的假设相一致，在奖励性但非奖励性选

择中发现了自由选择偏好。我们还显示出证据表明，扩增的阳性 RPE具有不同的作

用，具体取决于从阳性和阴性结果学习之间的相对平衡。该模型对选择偏向的含义

是，RPE放大会增加奖励选项的 Go权重并降低 NoGo 权重，同时增加选择收益最

高的选项（例如 Afc）的倾向，并降低避免适度奖励选项的倾向（例如 Efc）。从我

们的整体样本中可以看出，当学习在 Go/NoGo途径之间保持平衡时，奖励选择就会

出现均衡的选择偏好模式。这支持了将选择偏好与 BG 功能联系起来的先前工作

（Leotti和 Delgado，2011年，2014年；Sharot等人，2009年），并通过提供由定

量行为和建模证据支持的机制解释，扩展了这些发现。这种机制还为观察选择偏向

的边界条件提供了自然的解释，从而与更多正预测误差相关的选项表现出更大的自

由选择偏向。

我们的结果还表明，在对手途径中学习的相对平衡决定了在 Go或 NoGo 权重

中积累的扩增阳性 RPE 的程度，从而产生不同的选择偏好模式。我们发现，

DARPP-32基因型是与正向和负向 RPE学习中的结构可塑性和不对称性相关的基因

变异（Doll等，2011；Frank等，2007，2009；Stipanovich等）。等（2008年），

预测了个人选择偏向差异。这一结果不仅告知我们其个人权利上的个体差异，而且

更广泛地讲，它揭示了根植于 BG电路中的潜在选择偏差机制，尤其是对我们的模

型进行了诊断。重要的是，在 DARPP-32基因组中观察到的选择偏好模式与选择偏

好的注意解释相反，其中出现选择偏好是因为在内源性行动选择过程中参与度更大。

确实，有证据表明，在获得奖励时参与度更高，这常常导致奖励与注意力之间的混



淆（Maunsell，2004）。但是，DARPP-32C载具对更可靠的奖励选择表现出较弱的

偏好，这与我们的计算模型是一致的，但与奖励对任务参与的预期影响相反。

据报道，选择偏好的模式相似，相对于被拒绝的选项，选择偏好的偏好更为明

显（Sharot等人，2009），相对于预测损失的偏好，预测收益的选项的偏好更强（Leotti

和 Delgado，2014）。然而，正如 Leotti和 Delgado（2014）报道的那样，厌恶选择

的选择偏好既受情境影响，也受高度可变性影响。的确，我们的样本包括少数参与

者（n=80，共 16）显示出对厌恶选择的偏好。但是，这些偏好是没有系统性的，个

别参与者对不同的负面选择表现出偏爱和厌恶。此外，我们既不能识别出负面选择

偏好的遗传预测因素，也无法识别出其计算或行为的预测因素，这表明，多巴胺能

纹状体学习以外的机制在塑造负面选择偏好方面发挥了作用。

我们一直致力于研究选择与学习之间的相互作用。但是，人类通常也会表现出

对选择的偏爱（Bown等，2003；Leotti和 Delgado，2011，2014），这是我们在此

未解决的问题。这种选择偏好可能反映了选择的内在价值，但也可能反映了对于一

般选择状态的学习收益。如前所述，自由选择的结果更有可能满足有机体的需求，

因此，有机体可以学会偏爱那些可以选择作为奖励的更好预测指标的环境状态。通

过时间差异学习，选择也可能会受到青睐，由此通过此处讨论的 BG/SNc 机制放大

的增强的选项价值将传播到选项预测状态。尽管这些可能性为将来的研究提供了有

趣的途径，但它们似乎都与选择厌恶的报道相矛盾（Iyengar和 Lepper，2000年）。

我们建议，根据候选选项驱动的选择冲突程度，可以使选择具有竞争性或厌恶性。

复杂的选择空间，例如 Iyengar 和 Lepper（2000）所采用的选择空间，可能会潜在

地产生足够高的选择冲突，从而可能通过诸如丘脑底核之类的抑制机制来抑制选择

（Frank，2006）。

尽管我们的结果表明选择与从积极的 RPE上获得更好的学习有关，但它提出了

一个明显的问题，即为什么应该如此。通常认为 BG体现了偏向动作选择的门控功

能（Ashby等，2007；Frank，2005；Mink，1996）。这种门控功能体现在背侧纹状

体中的多刺神经元的连通性上，它们参与直接 Go途径或间接 NoGo途径（Alexander

和 Crutcher，1990）。皮层纹状体投射提出的候选动作的 Go和 NoGo活动之间的相

对差异决定了哪个动作将进入丘脑，为候选动作提供了选择偏差（Frank，2005）。

SNc 的阶段性 DA 信号被认为可通过对 D1 和 D2 受体的下游作用提供发展适当的

Go和 NoGo关联所需的学习信号。



但是，动作选择不是由 BG 单独确定的，因此，执行的动作可能与 BG 首选的

动作不同。因此，在大脑中均匀地广播 RL信号提出了一个信用分配问题：所涉及

的电路如何确保将补强可靠地传递到对实际执行的动作进行编码的神经系统？解决

该问题的方法通常是这样一种观念，即只有最近活跃的神经元才受到 DA调节的可

塑性（Schultz，2002；Wickens 等，1996）。但是，这可以增强决策过程所参与的

系统，但是其动作最终没有执行。问题在 BG本身中进一步复杂化，多巴胺能信号

可能会不适当地影响编码被认为但最终未被门控的行为的细胞（见图 2A）。如果

SNc中的 DA神经元本身是在 BG 触发某动作时专门门控的，则可以提供 BG 信用

分配问题的一种解决方案，该机制可以通过 SNr的抑制性预测来体现。根据此方案，

BG通过为 SNc提供动作选通的信息诊断来帮助解决其自身的信用分配问题。该信

号引发 SNc中的 DA单元，以便每当 BG参与动作选择过程时，广播到纹状体的阶

段性 DA突发将更加有效。进一步推动这一想法，SNr可能会向 SNc提供不仅可以

发出动作选通信号的信息，还可以为动作本身提供更丰富的信号诊断信息。然后，

SNc可以整合这些信息，从而以优先针对编码门控作用的纹状体细胞群体的方式构

造相位 DA信号。尽管目前尚不清楚 SNc的投影体系结构是否能够支持如此丰富的

信号，但我们认为这在计算上具有诱人的可能性。

信用分配的问题通常被忽略：以某种方式，大脑的学习信号被传递到回路中的

正确地址。最近的工作提出，学习信号在适当的时候会分解成特定于效应子的成分

（Gershman等人，2009），这表明学习信号的确可以构造。我们提出了一种相对简

单的机制，通过该机制可以赋予学习信号这种结构，并证明该机制可以解释为什么

生物体会偏好其自由选择的选择。简而言之，由于 BG和 DA系统之间的反馈回路

参与了减轻信用分配的挑战，因此与自由选择的选项相关的学习信号更加有效，这

在行为上是一种自由选择的偏好。

4、实验步骤

4.1、参与者

从布朗大学和罗德岛普罗维登斯社区招募了 80名参与者。六名参与者没有表现

出学习任务的能力，因此被从分析中排除（量化为以下涉及 Afc或 Bfc的试验的机会

表现）。但是，当所有参与者都包括在分析中时，此处报告的主要结果仍然有效。

布朗大学人类研究委员会批准了所有任务程序。



任务完成后，参与者提供了唾液样本。我们获得了有关 PPP1R1B（DARPP-32）

基因的 SNP（rs907094）和 DRD2基因（rs6277）的 SNP的基因型数据，这两个基

因均与纹状体 DA功能有关（Hirvonen等，2009；Stipanovich等人，2008），以及

COMT基因的 val158metSNP（rs4680），它与额叶前额叶皮层中的细胞外 DA水平

有关（Huotari等人，2002；Matsumoto等人，2003）。DARPP-32等位基因频率为

7:35:32（C/C：C/T：T/T），DRD2等位基因频率为 21：45：8（C/C：C/T：T/T）

和 COMT等位基因频率为 13:38:23（MetMet：ValMet：ValVal）。所有 SNP均处于

Hardy–Weinberg平衡状态（c2值<1，p值>0.4）。通过将最常见的同质等位基因携

带者与异质等位基因携带者分组，产生 DARPP-32C：TT（42:32），DRD2CC：T

（21:53）和 COMTMet：ValVal组（51:23）。DARPP-32与 DRD2T等位基因频率

之间存在正相关（r（72）=0.26，p=0.03），而分类基因组之间存在正相关的趋势（r

（72）=0.19，p=0.1）。我们通过将 DRD2作为协变量纳入所有调查行为遗传预测

因子的统计模型中，从而控制了这种相互作用。COMT与 DARPP-32或 DRD2等位

基因频率或基因组之间均无相关性（所有 p值>0.4）。

大多数参与者自认是白种人（49名参与者）。为了控制人口分层作为潜在的混

杂因素，我们在所有统计模型中将种族作为协变量，其中还包括基因组作为因素。

但是，当从分析中删除少数群体时，主要论文中报道的结果仍然成立。

4.2、程序

参与者观看了不容易被口头表达的视觉刺激对。在训练阶段，随机出现了六对

不同的刺激对，并在选择选项后获得了概率反馈（获得或失去了一个点）。选择选

项 Afc会导致 80％的时间产生正反馈，而选择选项 Bfc只会导致 20％的时间产生正

反馈。CfcDfc和 EfcFfc对的可靠性较差（所有奖励意外情况请参见图 1A）。

在自由选择试验中，参与者可以选择提供给他们的任何一种选择。将非选择试

验与自由选择试验相结合，以确保条件之间的采样和强化历史相同。记录每个自由

选择试验的选择方案和反馈，并将其用于产生无选择的试验。例如，如果在 CfcDfc

试用版中选择了 Cfc，并提供了-1 作为反馈，则将生成相应的 CncDnc试用版，从而

强制选择 Cnc（由围绕该选项的蓝色框表示），并提供-1作为反馈。因此，两种情

况下的选项都被采样了相同的次数，并提供了相同的反馈。

参加者完成了至少四个且最多六个训练块。每组包括六个选项对中每一个的 20

个风险承担。在每个模块末尾评估的绩效标准可确保所有参与者在进入测试阶段之



前均达到大致相同的绩效水平（65％的 Afc选择，60％的 Cfc选择，50％的 Efc选择）。

参加者

在至少完成四个步骤并超过练习标准之后或在六个步骤之后，可以前进到任务

的测试阶段。随后以随机顺序对参与者进行了所有可能选项配对（每个选择偏好对

的八对配对，以及所有其他配对的四次重复）的完整排列的测试。参与者可以在每

个测试试验中自由选择任何一个选项，但不再提供反馈（有关实验设计的详细说明，

请参见“补充实验程序”）。

4.3、补充信息

补充信息包括补充实验程序，三个图形和三个表格，可以在本文的

http://dx.doi.org/10.1016/j.neuron.2014.06.035上找到。
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