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摘要：纹状体多巴胺能系统与强化学习(RL)，运动表现和激励动机有关。已经

有人提出了各种计算模型来单独考虑这些影响中的每一种，但是缺乏对其相互作用

的正式分析。在这里，我们提出了一种新颖的算法模型，该模型将经典的行为评论

体系结构扩展到包括神经回路模型的基本交互属性，并将激励和学习效果都整合到

单个理论框架中。标准行为被代表不同纹状体种群的双重对抗行为系统所代替，该

系统以不同的方式专门区分正向行动值和负向行动值。多巴胺调节每个行为成分对

学习和选择偏好做出贡献的程度。与标准框架相比，该模型在包括概率学习，基于

努力的选择和运动技能学习在内的各种研究中，同时捕获了多巴胺对学习和选择动

机及其相互作用的文献记载的影响。
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1、引言

多巴胺在人类和动物的认知中起着至关重要的作用，在很大程度上影响着多种

过程，包括强化学习，动机，激励，工作记忆和努力。黑质和腹侧被盖区的多巴胺

能神经元投射到非常广泛的皮下和皮质区域，在基底神经节(BG)中，尤其是在腹侧

和背侧纹状体中，神经支配力最强。多巴胺失调存在于多种精神疾病中，例如帕金

森氏病，注意力缺陷/多动症(ADHD)，精神分裂症和图雷特氏综合症，并且是治疗

这些疾病和许多其他病状的主要药物靶点。

尽管我们对它的各种不同作用的理解已经取得了很大的进步，但是关于它的精

确机制和功能，特别是关于它们的整合和相互作用，仍然存在根本的争论。特别是

在基于奖励的决策中，有两种截然不同的传统研究了强化学习和多巴胺的激励理论

(Berridge，2007)。尽管这两种理论都有确凿的证据，但是理论和实证研究倾向于偏

重或专注于一种或另一种解释，很少尝试统一它们或研究它们之间的相互作用。在

这里，我们对纹状体多巴胺在调节激励动机(影响选择)，强化学习以及这些过程如

何相互作用方面的双重作用进行了明确的计算分析。这项工作不仅使我们能够单独

解释这两种类型的发现，而且使我们无法单独用两种理论来解释这些发现。

2、多巴胺的 RL理论

一种被广泛接受的多巴胺功能理论涉及其在无模型强化学习(RL)中的作用。具

体而言，中脑多巴胺神经元的相继放电传达了奖励预测误差，这些误差有助于纹状

体的可塑性(Montague，Dayan和 Sejnowski，1996；Schultz，1997)。此后，许多研

究为该概念提供了有力的支持 (Arias-Carrión，Stamelou，Murillo-Rodriguez，

Menéndez-González 和 Pöppel，2010 年；Bayer 和 Glimcher，2005 年；Bayer，Lau

和 Glimcher，2007 年)。强化学习模型通常用于说明学习任务期间行为和神经信号

的多巴胺能调节(Frank，Moustafa，Haughey，Curran和 Hutchison，2007年；Jocham，

Klein 和 Ullsperger，2011 年；McClure，Daw 和 ReadMontague，2003；O'Doherty

等，2004；Pessiglione，Seymour，Flandin，Dolan和 Frith，2006；Samejima，Ueda，

Doya和 Kimura，2005；Schönberg，Daw，Joel和 O'Doherty，2007)。

这样的模型假设每个动作都有一个值，该值会因多巴胺编码的奖励预测错误而

增加或减少，以驱动学习。通过在给定的感觉状态下比较所有可用动作中的当前动

作值，并随机选择一个动作，从而可以更容易地选择具有较高值的动作，从而在不



同动作之间进行选择。这些模型说明了各种各样的数据，但仅靠学习后就无法捕捉

多巴胺对激励选择的明显调节作用(即差异权衡成本和收益的趋势(Berridge，2012；

Salamone，Correa，Mingote 和Weber，2005年)。他们也不容易适应多巴胺操作对

从积极结果到消极结果学习中的不对称影响。相反，激励选择的理论和模型(Zhang，

Berridge，Tindell，Smith和 Aldridge，2009年)没有说明渐进式学习强化作用，也没

有发现帕金森氏病的运动症状即使没有多巴胺能变性也可以发展(Beeler)。，Frank，

McDaid和 Alexander，2012年)。

相反，其神经生物学和神经网络模型提出了更复杂的行动和学习对抗系统。已

知多巴胺(DA)可以调节两个独立的细胞群中纹状体中棘神经元(MSN)的活性和质

性，这些细胞投射到不同的 BG输出核(Frank，2005；Gerfen，2000；Shen，Flajolet，

Greengard和 Surmeiier，2008；Surmeier，Ding，Day，Wang和 Shen，2007)。起源

于直接(纹状体神经通道)途径的纹状体MSN主要表达多巴胺 D1受体并起促进作用

的作用(Kravitz 等，2010)。通过刺激这些神经元中的 D1受体，多巴胺可增强信噪

比并增强活性和可塑性(长期增强)。相比之下，起源于间接(纹状戊二醛)途径的纹状

体MSN主要表达多巴胺 D2受体，并起抑制作用的作用。通过刺激这些神经元中的

D2受体，多巴胺抑制其活性并引起长期抑郁。因此，总的来说，多巴胺的增加可优

先强调 D1促进途径中的加工并抑制 D2抑制性途径中的加工，而多巴胺的减少则具

有相反的作用，从而增强 D2途径。这被认为是 DA 促进直接途径学习和间接途径

避免学习的一种机制(Frank，2005年)，其中动作价值和学习的表示相反，但表面上

是多余的。尽管直接(D1-MSNs)和间接(D2-MSNs)路径由于它们分别与进场和回避

联系而经常被标记为 Go和 NoGo路径，但是在模型中，它们不只是编码表示是否

通过的消息，而是支持每种行动与反对该行动的汇总证据。最终的选择取决于所考

虑的每个动作的证据量的相对差异，这些差异是通过皮层眼部回路各个阶段的竞争

来实现的。

因此，多巴胺失调在单独的途径中以相反的方向起作用。此功能已被广泛用于

展示与多巴胺相关的药物，基因，病理等的作用，所有这些作用都可在阳性和阴性

结果的治疗中引起不对称性(例如，对方法与回避有相反的影响)学习)。例如，未经

药物治疗的帕金森氏症患者自然具有较低的多巴胺水平，并且比积极的奖励预测错

误具有更好的负学习效果，而同一位接受多巴胺能药物治疗的患者表现出更好的学

习和基于积极结果的选择，但表现较差避免负面结果的发生(Bódi 等，2009;Cools

等，2009;Frank，Moustafa 等，2007;Frank，Seeberger，＆O'Reilly，2004;Moustafa，



Sherman，＆Frank，2008;Palminteri，Boraud，Lafargue，Dubois和 Pessiglione，2009；

Smittenaar等，2012)。在健康人群和其他人群中也观察到了多巴胺操纵的类似作用

(Cools等，2009；Frank，Moustafa等，2007；Frank，Santamaria，Reilly，＆Willcutt，

2007；Jocham等，2011；Pessiglione等人，2006)。这种多巴胺功能强化学习理论还

可以解决其他反直觉现象，例如在某些情况下的异常学习(例如 Beeler，Daw，Frazier

和 Zhuang，2010年；Wiecki，Riedinger，vonAmeln-Mayerhofer，Schmidt(＆Frank，

2009：学到的僵直症)，并提供了解释帕金森氏病症状进展的机制，甚至没有进一步

的多巴胺能变性(Beeleretal。，2012)。

多巴胺在特定神经回路中的作用的更直接的探测来自光遗传学研究，该研究证

实了 D1和 D2途径在进近和避免学习中的作用(Kravitz，Tye和＆Kreitzer，2012)。

在小鼠内源性地选择了一种特定的作用后，D1MSN的光遗传刺激导致该特定作用

的正增强，从而导致小鼠将来重复这种作用。相反，D2MSN的光遗传刺激导致该

作用被避免。值得注意的是，仅在这些研究中的选择之后才施加刺激的效果，因此，

行为偏好的任何后续变化都只能归因于学习机制，而不是直接的表现效果。而且，

刺激 D1和 D2细胞的效果模仿了分别因多巴胺突增和骤降而发生的效果。尽管这项

研究表明 D1和 D2刺激分别足以诱导方法和回避学习，但其他基因工程研究也表明

它们是必要的(Hikida，Kimura，Wada，Funabiki和 Nakainishi，2010年)。因此，许

多独立的数据点间接或直接证实了纹状体中多巴胺在强化学习中的作用。但是，许

多强化学习研究也无法控制多巴胺的潜在混淆性激励作用，如下所述。

3、多巴胺激励理论

在强化学习领域之外，各种类型的证据表明，多巴胺也直接参与了选择，与动

机，动机，活力或努力意愿联系在一起(Berridge，2012；Smith，Berridge，＆Aldridge，

2011；Wassum，Ostlund，Balleine 和Maidment，2011年)。例如，大量研究表明，

高多巴胺能大鼠愿意为相同的报酬付出更多的努力(Beeler 等，2010；Cousins＆

Salamone，1994；Salamone等，2005)。有效的表观“成本”是通过间接 D2MSN活

性的操纵来双向调节的：提高这种活性的药理学操纵可避免更多的努力行为，而抑

制这种途径则具有相反的作用，即降低有效成本(Farrar 等，2010，2008；Mingote

等，2008；Nunes等，2010)。神经模型表明，如电生理研究中所观察到的那样，这

些作用是由不同 MSN 群体中作用的正面和负面结果的差异编码介导的(Samejima

等，2005)。



最近的光遗传学研究(Tai，Lee，Benavidez，Bonci和Wilbrecht，2012年)也更

准确地证实，通过在选择期间(而不是在结果中)刺激 D1或 D2MSN，可以增加或减

少特定的作用值。在前面介绍的学习研究中)。在一个半球中刺激 D1MSN可以增加

选择对侧动作的可能性。值得注意的是，这并不是纯粹的运动效果：刺激并不能简

单地确定性地增加运动反应，而是可以提高运动价值。需要较高水平的刺激来诱导

对具有较低学习值的动作的选择，以及较低水平对已经具有较高值的  动作的选

择。令人惊讶的是，D2MSN刺激具有相反的效果，有效降低了作用值(或增加了其

有效成本)。总之，在选择时应用 D1(分别是 D2)时，刺激会模拟对该动作的最新估

算值产生加性的正(负)效果。

其他建模研究提出，补充多巴胺可调节反应活力，以优化每单位时间的奖励(或

避免惩罚)(Dayan，2012；Niv，Daw，Joel和＆Dayan，2007)。但是，请注意，这些

模型仅考虑了对活力的影响(即，响应执行的速度或工作的难易程度)，而没有考虑

对具有不同效价/激励的行动之间的选择的影响。此外，他们专注于增加 DA信号的

作用，而不关注某些 DA消耗情况下性能的相对提高。

最近的研究辩论了多巴胺的激励或绩效效应与另一方面的强化学习效应之间的

联系，有人认为所有强化学习效应都可以通过激励显着性来重新解释(Berridge，

2012)。确实，许多上述证明多巴胺操纵对阳性结果与阴性结果的不同影响的实验并

未在学习帐户与激励帐户之间进行区分。可以说，在选择帕金森氏病和其他人体研

究中，奖励与惩罚学习中的某些不对称性有可能在选择时通过差别激励来弥补，即

使给予对称性学习也是如此。例如，最近的一些工作提供了证据，表明在未观察到

或不可能在任务中获得学习效果的情况下，多巴胺调节可影响行动选择对积极和消

极结果的相对敏感性(Shiner 等人，2012；Smittenaar 等人。，2012)。具体来说，

Smittenaar等(2012年)显示，即使在学习过程中没有分配任何刺激价值的差异值时，

帕金森氏病患者与非药物治疗相比，也能够更好地选择能够带来最大回报的行动。

仅在学习后才分配给结果。相反，Shiner等人(2012年)使用标准的刺激值学习程序，

但仅在学习后才滥用 DA药物，尽管如此，观察到在学习后阶段接受药物治疗的患

者在奖励方面的表现要优于厌恶选择。这些研究提示存在绩效/激励作用，但不排除

多巴胺在学习中的额外作用。确实，这些研究中的激励作用无法解释所有先前记录

的数据：在整个人类研究中，多巴胺升高的最强有力的作用是削弱了对阴性结果的

学习，而在这些研究中，仅对阳性结果的敏感性产生影响，总体药物治疗对阳性结

果与阴性结果的敏感性差异的影响程度要比在各种研究中观察到的结果要温和得



多，这些研究也可能受到学习的影响。此外，其他研究也提供了学习效果的证据，

例如，纹状体对学习过程中的奖励预测错误的反应可预测随后基于奖励的选择偏好，

并且这种关系受到多巴胺能操纵的调节(Jocham等，2011)。总而言之，目前的证据

表明，多巴胺能操纵会影响学习和动机。

尽管关于多巴胺对各种行为措施的学习和绩效影响的各自贡献尚存争议，但一

些研究为这两种功能之间的相互作用提供了证据。特别是 Beeler等。(2012年)使用

多巴胺拮抗剂诱导啮齿动物面对运动技能任务的表现缺陷。单独来看，这些作用与

悠久的历史证据相一致，即纹状体多巴胺对运动表现很重要，如帕金森氏病。但是，

值得注意的是，这项研究表明，即使在药物冲洗后，与从未接触过这项任务的幼稚

动物以及也接受过多巴胺拮抗剂但未配对的动物相比，动物获得正确的运动技能的

速度仍较慢任务。这项研究表明，药物对性能的影响引起“异常学习”过程，使动

物学会避免选择本来可以适应的行为。随后的实验表明，在学习了一定的技能后应

用 D2 封锁时，效果相似：在这种情况下，性能并未立即下降，而是逐渐下降，这

与诱导异常学习和平行的突触可塑性研究一致 D2拮抗作用增强了纹状体蛛网膜突

触的增强作用(Beeler等，2012)。这些作用还与其他证据相吻合，即中等剂量的 D2

拮抗剂可以以僵住症致敏的形式诱导进行性帕金森病症状(Amtage＆Schmidt，2003；

Klein＆Schmidt，2003)，并且这两种作用均由在神经模型中模拟 D2拮抗作用(Beeler

等人，2012;Wiecki等人，2009)这些研究突显了多巴胺的表现效应(在这种情况下，

缺乏多巴胺)之间相互作用的作用，这种相互作用诱导了学习效果，然后进一步夸大

性能影响，等等。

在这里，我们提出了一种新的强化学习模型，该模型使我们能够同时考虑多巴

胺的激励，学习和交互作用。我们旨在提供一种理论上简单的算法模型，其参数和

变量可以轻松地与感兴趣的生物学解释性指标相关，例如强直或多巴胺水平，D1

和 D2 表达的纹状体神经元活性或突触强度，突触可塑性等。我们的方法受到两个

不同级别的建模的启发：一方面，是众所周知的且广泛使用的行为者评论算法(Sutton

＆Barto，1998)；另一方面，它是基于模型的。另一方面，对包括多个途径的皮质

基底节循环的生物学上更详细的神经网络描述(Frank，2005)。尽管以前尝试过将这

些模型的各个层次联系起来，但是这些并未考虑用于行动选择和学习或激励效果的

单独的评估系统，而是为每个行动包括了一个单一的值，并且仅考虑了非对称的学

习率。正预测误差与负预测误差(Doll，Hutchison，＆Frank，2011;Frank，Moustafa，

etal。，2007)。如下所示，此机制不足以说明数据范围。此处的目的是提供一种模



型，该模型可以表现出更普遍的但相互影响的动机激励，绩效和学习效果，这可以

解释文献中现有公式无法涵盖的一系列发现。我们进一步提供了分析，提出了这种

评估系统分离的规范性原因。

4、模型和仿真方法

4.1、OpAL模型说明

我们标记为对抗行为学习的新模型依赖于行为评价体系。行为者评价体系结构

假定一个系统(评价者)估计环境当前状态的值，而行为者选择动作。当结果好于或

差于预期时，评论家会产生奖励预测错误，该错误有两个用途：更新其未来估计值，

以便对价值进行更好的估计，并修改参与者的权重。会增强产生正面预测错误的动

作，而对产生负面预测错误的动作进行惩罚。通常，评论家被分配到腹侧纹状体和

杏仁核(Hazy，Frank和 O'Reilly，2010；O'Doherty等，2004)，而行为被认为是通过

背纹状体与前/运动皮层的相互作用而被实例化的。我们模型中的评价者与经典公式

中的评价者相似(请参见讨论)。它估计给定选择选项 1的预期值，并通过简单的增

量规则学习算法更新该值：

因此，估计值 V的更新与预测误差 ( ) ( ) ( )t r t V t   成正比，其中 r(t)表示在时

间 t收到的强化，而 C 是评价者的学习率。我们普遍假设评价者的价值在腹侧纹状

体中存在，多巴胺的相位信号传达了评价者的预测误差(Dayan＆Daw，2008；

Montague等，1996；Roesch，Calu，＆Schoenbaum，2007)。

行为学习。典型的行为选择机制为每个动作分配了一组权重，并根据评论家预

测误差来增加或减少这些权重。在 OpAL模型中，我们将参与者分为两组权重，分

别表示皮层神经突触权重为编码状态动作对(s，a)的直接(G 为 Go)和间接(N 为

NoGo)MSN群体。为了简化说明，我们在这里考虑具有多个动作选择的单个状态，

从而将(s，a)简化为 a。这些分别标记为 Ga(t)和 Na(t)的行为权重被约束为正(射击率

和谷氨酸能突触权重不能为负)。

对这些行为权重的学习模仿了神经网络模型中的学习机制，如下所示：



在此， ( )t 是先前定义的评价者预测误差，而 aG和 aN分别是 Go和 NoGo权

重的学习率。该模型结构(双重行为权重)及其时间动态(更新规则)反映了与典型 RL

模型的背离。首先，从生物学上出发，存在单独的 G和 N权重以及更新规则的两个

不同寻常的特征。更新规则的第一个特征是，与 G权重相反，N权重通过预测误差

的相反符号进行更新 2。这表明了多巴胺通过刺激 D1和 D2受体对可塑性产生相反

作用的观点。不同的人群，但他们俩都可能经历增强和抑郁。凭直觉，G权重会累

积预测误差，因此应代表一个选项的好坏程度的指标，而 N权重随负的预测误差而

增加，而正的预测误差会减小，因此应代表一个期权的厌恶程度。

更新规则的第二个特征与典型的 RL更新不同，它的学习程度不仅取决于预测

误差，还取决于当前行为权重，作为学习率的乘数。这捕获了经常被引用的三因素

Hebbian规则，其中学习取决于突触前激活(来自皮层，刺激和作用)，纹状体中突触

后激活(与行为的权重成比例)和多巴胺((Reynolds, Hyland, & Wickens,，2001)。尽管

此规则通常与强化学习模型相关联，但这些规则通常实际上并未实施三要素规则。

实际上，它们有效地将突触前(刺激作用表示)和多巴胺(预测误差)约束纳入学习规则

中，但并不取决于突触后调节，我们在此通过结合行为权重(这将决定突触后水平)

来获得。激活)。重要的是，下面的仿真将这一更新规则与更新方程中没有行为权重

的更新规则进行了比较，并表明行为值对学习的调节对于考虑数据范围(包括性能对

学习的影响)是必要的，并且 G和 N权重分别优先区分正作用值和负作用值的趋势。

与典型 RL模型的另一个不同之处在于，通过允许对 G或 N是否会影响选择进

行单独的动态调节，G 和 N 权重的存在而不是单一系统中的 actor权重可能在灵活

性方面提供计算优势)。最后，我们在结果部分显示这些功能对于解释表明多巴胺可

以影响激励而不影响学习，反之亦然的数据至关重要。

规则。在参与者权重的线性组合上，作为 softmax 选择策略，给出了不同选项

之间的选择，例如不同可用动作选择 ai之间的选择：



在这里，p(a)是选择动作 a 的概率。它取决于组合的行为权重 Acta，即 Ga 和

Na与所有其他候选动作的权重之差，代表基底神经节 GPi输出核中直接和间接途径

活性之间的竞争(见图 1左)。参数 G 和 N 调节给定试验中 G和 N权重的表示程度，

从而 ( )G aG t 代表相关 G群体的激活， ( )N aN t 代表相关 N群体的激活。softmax函

数将选择中的非线性实现为值的函数。因此，根据 G 与 N 的不对称性，以下提议

的与选择时的多巴胺水平有关，可以不同地表示动作的收益和成本，并可以选择不

同的动作(图 1)。注意，我们可以将参数重写为 G =  ×(1+p)和 N =  ×(1—p)。

在这种形式中，-1<p<1表示权重之间的不对称性，而  对应于经典的 softmax逆温

度参数，控制勘探与开发。

反应时间。我们通过 softmax将选择项 a 的反应时间建模为其作用因子 Acta的

函数：

其中是 Go相对于促进该动作所需的 NoGo途径活性的阈值，而 RT0只是基线

反应时间。该方程式捕获了由神经网络模拟生成的 RT，其中，相对于 NoGo种群活

动而言，相对更大的 Go导致更快的 RT(Moustafa等，2008；Wiecki等，2009)，以

及决策阈值(通过漂移扩散估算模型)部分受基底神经节的输出控制，与此处的 Act

值相对应(Ratcliff和 Frank，2011年)。

4.2、模拟多巴胺能对学习和激励的影响

下面报告的模拟结果表明，以上定义的模型可以捕获学习和选择动机中的潜在

不对称性。关于学习，在神经回路模型中，多巴胺能调节可以增强相位猝发信号传

导，增强对正预测误差的敏感性。但是，较高的进补水平也可以防止 D2受体检测

到相倾角，从而降低了对阴性预测误差的敏感性(Frank，2005)。相反，低的多巴胺

水平可能会减少相位爆发信号，但实际上会增加对倾斜的敏感度(Frank＆O’Reilly，

2006)。在 OpAL框架中，可以通过行为学习率参数 aG 和 aN中的不对称来模拟这

种调制，从而捕获 D1和 D2MSN对多巴胺能信号的敏感性以及由此产生的可塑性



影响。相反，选择时多巴胺操作的选择激励作用可以用 G 和þN中的不对称性来建

模，从而调节两种途径中学习值的表达程度。例如，选择时高水平的多巴胺会增强

活性 D1-MSN，但会抑制 D2-MSN，因此可以通过 G 的增加和 N 的减少，反之以

多巴胺的减少来建模。

图 1.神经网络和对抗行为学习（OpAL）模型。A.表示皮质基底神经节环的神经网络的示意图，

在 Frank（2005）等人中使用它来模拟多巴胺对学习和表现的各种影响。B.OpAL 模型的表示，

具有给定刺激的三个不同多巴胺能状态的三个选项之间的选择示例。在正常的多巴胺能状态（2，

中）下，相对于其他选项，模型的角色权重（Act）偏向于具有高 G 权重和低 N权重的动作。在

高多巴胺能状态（左，1）中，在行为选择上强调 G 值比强调 N 值更多，从而导致选择具有相对

较高 G 权重的动作，而很少考虑动作成本。相反，在低多巴胺状态下（右图 3），发生相反的

情况，并且模型选择具有最低 N 权重的动作。DA=多巴胺；GPI=苍白球的内部部分。

总而言之，作为一个近似值，我们使用 aG，aN参数对潜在的学习效果进行建

模，并使用 G ， N 参数对潜在的激励或绩效效果进行建模。与多巴胺的强直性(基

线)效应(Niv等人，2007年)相比，这种区分大体上符合阶段性多巴胺编码预测误差

的独立影响(Montague等人，1996年)。但是，我们注意到，我们的模型表明，激励

和学习效果之间的关键区别仅取决于选择时的纹状体多巴胺水平与强化时的水平，

因此，选择时发生的任何阶段性猝发也会影响激励选择和反应时间(参见例如 Satoh，

Nakai，Sato和 Kimura，2003年，其中相位 DA信号与更快的 RT相关)，由 G 和 N

参数捕获。

5、结果

5.1、模型动力学



在合理的假设下，标准的强化学习模型(包括行为评价模型)已被证明可以收敛

于估计给定状态和/或动作的未来折现奖励的预期总和的概率。希望确保我们模型中

的行为具有对理性学习和决策有用的相似属性，例如，它不会发散或是预期奖励的

单调递增函数。我们在这里显示了一些模拟，这些模拟可以验证最关键的方面，以

确保 OpAL定义合理的学习和选择策略(并在支持信息中包括一些理论推导)。在第

一组模拟中(参见图 2)，我们在参数选择的奖励设置中，使用中性 (对称)参数

( 0.1; 1G N C G N         )。这些模拟表明，G和 N分别是 r和 p(r)的递增和递

减凸函数，而 Act是非线性递增函数(图 2B)。

图 2.模型动力学作为时间，奖励价值和奖励概率的函数。所有值均是对 1,000 个仿真的平均值。

模型值是（从上到下）批评者值 V，G 权重，N权重和行为值 Act 在这些模拟中，我们显示了模

型变量随时间的变化而具有不同的奖励概率的对称性模型参数。上图显示评论者值 V 迅速收敛

到真实的期望值。第二和第三张图显示了作为权重值 R 和 p（r）的函数，权重 G 和 N 在相反方



向上的相反演变。请注意，G 权重夸大了高期望值的差异，而 N权重夸大了低期望值的差异。

底部图显示，具有对称þ参数，角色权重 Act 获得的值与真实期望值正相关，没有偏差，但是期

望值的这种表示是非线性的。B.在这些模拟中，我们通过操纵奖励值 r 和奖励概率 p（r）显示

了 100 次试验后的最终值。

特别是，G权重与真实期望值呈正相关，这增加了趋近趋势，但是曲线的凸度

表明该函数是非线性的：它们在较高值的刺激中表现出更大的差异。因此，与 p(r)

比较高时，两个刺激/动作的奖励概率(即 p(r)和 p(r+概率))之间的固定差 fixed将在 G

权重中更大程度地放大。到低，特别是如果 r也很高。

相反，N个权重与真实期望值负相关，并起到支持避免倾向的作用。在此，凸

度表示 N个权重差异地强调了较低(而不是较高)的值刺激/动作表示。这些影响在时

程图中特别明显(图 2A，G和 N的中间图)。但是，应注意的是，此处使用对称参数，

净 Act值会在没有 G和 N偏差的情况下演化，就像标准强化学习值一样，但在极端

值时会强调差异(比较顶部和底部的曲线).3

图 3.模型值作为奖励概率 p（R）和模型参数的函数。所有值均为 100 次试验后的最终值，是对

1,000 次模拟的平均值。模型值是（从上到下）批评者值 V，G权重，N权重和演员值 Act=G–N。

A.学习率 aG 和 aN（参数值的增加由较细的线和箭头方向表示）。aG 的增加（右）增强了好的

选项的编码值并在其中区分了它们，并压制了不好的选项，而对 aN 则相反（左）。B.þG 和þN

参数。当þG=þN 时，演员权重 Act 是期望值的线性函数。但是，导致对þG（较暗的点）的重量

不对称会导致 Act 值增加（更愿意选择），并且其表示形式凸出（更好地区分良好的选择）。

þN<þG（较浅的圆圈）则相反。有关该图的彩色版本，请参见在线文章。



5.2、参数效果

行为学习率(aG 和 aN)的影响。在第二组模拟中(参见图 3A)，我们分别操纵了

行为的学习率。这些发现表明，较高的学习率会强调正常动态中的调节，因此，随

着 aG的增加，G权重更高的人会选择好的选择，而 G权重更小的人则会看到不好

的选择，从而导致参与者奖励价值的夸大影响重量。相反，增加 aN 会导致低价值

期权之间更大的代表性和差异性。请注意，尽管在更新 G和 N权重时对正负预测误

差进行了相同处理，即正预测误差增加 G并减小 N权，反之亦然，但负效应仍然有

效。这些不同的系统区分积极结果与消极结果的原因在于学习规则的希伯来调制，

这种调制对时间上奖励预测误差的累积有不同的影响，因此它们代表了正值和负值。

图 4。光遗传学和学习。顶线：实验结果（左图摘自 Kravitz，Tye 和 Kreitzer，2012；中和右

图摘自 Kravitz 等人的结果表）。激光配对触发接触百分比是指动物选择触发光遗传激光刺激

的动作的试验比例。直接中刺神经元（dMSN）刺激（顶部带有菱形的条；在线文章中的蓝色条）

起到增加重复相同动作的可能性的作用，而间接 MSN（iMSN）刺激（顶部带有圆圈的条；红色

的条在线）避免采取行动。底线：对抗行为学习（OpAL）模拟。左：在会话的前 2 分钟内激光

配对的触发触点的比例。中：整个会话期间激光配对的触发触点的比例。右：会话期间的动作

总数（激光配对和非激光配对）。基于.05 的 alpha，星号表示与机会（50）的显着差异。左上

图改编自 A.V.Kravitz，L。D.Tye 和 A.C.Kreitzer，2012 年，《自然神经科学》，第 15 页，

“直接和间接途径纹状体神经元在强化中的不同作用”。816.Macmillan 版权所有 2012。有关



该图的彩色版本，请参见在线文章。

选择激励( G 和 N )效应。前面我们看到，G权重随着 p(r)和 r中值的增加而放

大，而 N权重随着 p(r)和 r中值的减小而放大。在这里，我们显示了þG对þN参数

的调制，在选择时模拟了多巴胺能操纵，进一步放大了相应的权重偏差。当þG=þN

时，高或低值的差分强调会完美抵消 Act权重。但是，即使使用对称学习，使用不

对称þs改变 G和 N系统之间的平衡也会揭示相应偏差的影响。

确实，仿真(图 3C)表明，当 G N  时，Act是 p(r)的凸函数，导致好选择之间

的差异更大(显示 G权重的影响)，而 N G  则相反，揭示了 N权重的影响。

5.3、模拟光遗传学对学习和表现的影响

以上模拟揭示了环境突发事件(奖励概率和大小)的变化如何影响模型动力学。

这些建模结果可以直接与捕获光遗传学研究的结果联系起来，表明 D1或 D2的刺激

可以根据刺激是在选择期间还是在结果中提供来不同地影响激励选择或强化学习

(Kravitz 等，2012；Tai等人，2012年)。我们在此处明确地对这些实验进行建模，

并重现所有主要发现。

Kravitz 等(2012)在大鼠选择特定动作后立即刺激表达 D1 或 D2 受体的纹状体

MSN。D1刺激诱导进近学习，因此将来会优先选择此动作，而 D2刺激诱导回避学

习。而且，直接刺激MSN的这些效果不依赖于多巴胺，因为在服用多巴胺阻滞剂

时它们仍然存在。

我们通过增强相应人群的活动相关学习规则来模拟 OpAL中MSN的光遗传刺

激(即，光遗传模拟可以增加 D1MSNs刺激的 G值和 D2MSNs刺激的 N值)。具体

来说，我们假设刺激通过调节 G和 N活性水平以与多巴胺能预测误差相同的方式影

响学习：

其中 OptG=刺激 D1MSN时为 Opt(否则为 0)，而 OptN=刺激 D2MSNs时(否则为

0)。Opt>0 是代表刺激强度的参数。由于在这种实验范式中没有提供主要的强化，

因此评价没有任何学习的价值。因此，假设相位多巴胺预测误差为 ( ) 0t  ，但是我

们通过添加 0均值高斯噪声来允许随机波动。我们还假设速率 ==0.2的学习权重中



存在一些遗忘，以捕获整体的消光效果(但 G和 N权重没有不对称性)以及选择选择

中的无向噪声( =0.25)。请注意，所有结果都没有定性地依赖于这些参数。对于 100

次迭代，以对称学习速率 0.1G N   以及对称 softmax权重 0.1G N   进行了仿

真，并且光电强度 Opt=0.2。为了获得与实验中观察到的相似次数的试验，我们以

RT=5+10/(1+exp(Act))sec对反应时间进行建模。模拟运行提供了 30分钟的时间，这

与 Kravitz等人的实验设计相对应。(2012)。通过在选择参数中设置非对称性来模拟

多巴胺阻滞的效果，其中 p=-0.3。

图 5.光遗传学效应和多巴胺（DA）阻滞。顶线：实验结果（左图改编自 Kravitz，Tye 和 Kreitzer，

2012；中图和右图改编自 Kravitz 等人的结果表），即使在存在 DA 的情况下，由于光遗传刺激

对相对偏爱的影响也相似拮抗剂。底线：对抗行为学习（OpAL）模拟。两条线（左图和中图）：

整个会话期间激光配对的触发触点的比例。两条线，右图：尽管保留了相对偏倚，但 DA 拮抗剂

减少了疗程中发出的动作（激光配对和非激光配对）总数。基于.05 的 alpha，星号表示与机会

（50）的显着差异。左上图摘自 A.V.Kravitz，L。D.Tye 和 A.C.Kreitzer 的“直接和间接途径

纹状体神经元在增强中的不同作用”，2012 年，自然神经科学，第 15 页。817.Macmillan 版权

所有 2012。有关该图的彩色版本，请参见在线文章。

因此，在仅包括对D1或D2MSN的刺激的第一组模拟中，该模型针对与D1MSN

刺激相关的刺激侧的动作开发了更强的 G权重，因此增加了选择的可能性(蓝色条

形)在图 4中)。每个环节的前几次试验都是如此，这表明是学习而不是表现效果(图



4，左)。对于 D2MSNs刺激，该模型开发了与触发动作相关的更强 N权重，从而学

会了避免。此外，这些增加的氮重量伴随着较慢的反应时间，从而导致在同一时间

段内做出的总体选择更少，这与在啮齿动物中观察到的非常相似(图 4中的红条，右)。

值得注意的是，即使存在模拟的 DA封锁(通过更改选择激励参数进行模拟)，这些

发现仍然持续存在：由于模型中 DA的学习效果是由 D1或 D2MSN的激活引起的，

因此，由于 DA的封锁，学习不对称仍然存在直接刺激。重要的是，这不仅仅是无

效的影响：该模型的确预测了 DA封锁会减少所选择行动的绝对数量，即使不改变

行动之间的相对偏好也是如此。这两种效果都与Kravitz等人的观察非常吻合。(2012;

图 5)。

图 6。光遗传效应和消光（Ext）。第一行：实验结果（左图摘自 Kravitz，Tye 和 Kreitzer，

2012；中和右图摘自 Kravitz 等人的结果表）。表面上的发现表明，间接中等多刺神经元（iMSN）

刺激的鲁棒性较低，更容易灭绝。底线：假设对抗行为学习（OpAL）模拟在学习中直接 MSN（dMSN）

和 iMSN 刺激的效果相同，则再现相同的模式。中间图：整个会话期间激光配对的触发触点的比

例。右：会话期间的触发器总数（激光配对和非激光配对）。d（i）MSN-ChR2 表示在 d（i）MSNs

中表达 channelrhodopsin2 的小鼠组。基于.05 的 alpha，星号表示与机会（50）的显着差异。



左上图摘自 A.V.Kravitz，L。D.Tye 和 A.C.Kreitzer 的“直接和间接途径纹状体神经元在增强

中的不同作用”，2012 年，自然神经科学，第 15 页。816.Macmillan 版权所有 2012。有关该

图的彩色版本，请参见在线文章。

最后，Kravitz(2012年)报道说，相对于 D1MSN刺激，D2MSN刺激诱导的学习

功能不那么牢固，并且很快消失了。但是，我们在这里表明，他们的完整结果模式

是在模型中获得的，而没有假设学习本身的鲁棒性有任何不对称性。具体来说，由

于 D2 刺激会引起回避，因此从定义上讲，它减少了选择的动作次数，因此减少了

训练试验的次数，从而导致较轻的累积 N权重和更快的灭绝速度。确实，与 dMSN

刺激的 300个动作相比，D2MSN刺激与大约 150个动作相关。图 6显示，模拟 D1

和 D2MSN刺激对学习的相等影响的模型可以重现所采取的动作数量的这些影响，

以及相应的灭绝差异。

Tai等(2012年)刺激啮齿类动物表达 D1或 D2受体的纹状体MSN，使用标准的

一级补强进行逆向学习实验。在选择时，而不是学习时应用光遗传学刺激，选择性

地增强了直接或间接途径MSN中的活性，对于那些仅对应于一种可用动作的MSN

而言(即，动作选择是左还是右)单方面应用响应和刺激)。D1和 D2刺激对选择的影

响不同：D1受体的刺激增加了相应作用的选择，而 D2受体的刺激则减少了相应作

用。有趣的是，这种偏好的变化不是绝对的(即，它不仅会导致向左或向右运动)，

而且还取决于奖励历史(图 7的顶行，中右)。

5.4、概率选择任务

接下来，我们检查模型动力学如何发挥作用，以解释根据经验已知对多巴胺能

操纵敏感的任务中选择比例的差异。在这里，我们报告了使用概率选择任务的简化

版本和通用版本进行的模拟(Frank，Moustafa等，2007；Frank等，2004；见图 3)，

但是对于任务。

在此版本中，在每个试用版中，都为模型提供了两个选项之间的选择。在某些

试验中，可以在 A或 B之间进行选择，其中 A是概率最高的选择，而 B是惩罚最

大的选择。在其他试验中，提供了在选项M1和M2之间进行选择的选项，它们分

别具有中性值：



在学习阶段，模型会可靠地学习选择 A而不是 B。在随后的转移阶段，模型会

显示四个选择选项的所有可能新颖配对(例如，A 对 M1，A 对 M2 和 B 对 M1，B

与M2)。没有提供反馈，因此没有进一步的学习机会；因此，偏好取决于在学习阶

段为每个单独选项学习的值。与实证任务一样，我们将选择 A(ChA)绩效定义为选

择 A胜过M的概率，将避免 B绩效(AvB)定义为选择M胜过 B的概率。值得注意

的是，在一系列实证研究中，在这项任务中，增加纹状体多巴胺的操作可增强 ChA

并损害 AvB，反之亦然，减少纹状体多巴胺的操作则相反。有关审查，请参见Maia

和 Frank(2011)。请注意，A和M之间的期望值差异与M和 B之间的期望值差异相

同。因此，Choose-A和躲避 B之间的任何性能差异均构成偏差 ChA_AvB，反映了

对阳性结果和阴性结果的敏感性差异。重要的是，标准的强化学习模型应收敛于理

论期望值，因此有望产生相等的 ChA和 AvB性能，从而使零偏差。

图 7.选择时的光遗传学刺激。顶线：实验结果（摘自 Tai，Lee，Benavidez，Bonci 和 Wilbrecht，

2012 年）。底线：对抗行为学习（OpAL）模拟。左：逆转学习表现。左中：最近两次试验中不

同奖励历史的选择概率。中右：在最近两次试验中，对于不同的奖励历史，有或没有刺激左D1-MSN

的左选择的比例。右：在最近两次试验中，有或没有刺激左 D2-MSN 奖励历史的左选择比例。DMS=



背侧纹状体；MSN=中棘神经元。D1（2）-Cre+Chr2-eYFP 分别指示为直接（间接）途径 MSN 的

遗传控制而操纵的小鼠组。L.-H 改编自“纹状体神经元的不同亚群的短暂刺激模拟动作值变化”

的上排图。Tai，A.M.Lee，N.Benavidez，A.Bonci 和 L.Wilbrecht，2012 年，自然神经科学，

第 15 期，第 1282-1283 页。Macmillan 版权所有 2012。有关该图的彩色版本，请参见在线文章。

为了检验学习和激励的影响，而又不对不同选择的经验量的影响(差异抽样)造

成影响，我们首先研究了学习阶段的随机动作选择策略，并在随后的转移中评估所

有选择选项之间的偏好相。我们还研究了在使用 softmax的学习过程中更标准的动

作选择策略。

我们首先考虑了对积极和消极结果的敏感性偏见(如在此任务的测试阶段中的

ChA和 AvB选择比例所揭示的)如何随学习阶段参与者学习率 aG和 aN或测试阶段

选择激励参数的变化而变化 G 或 N 。模拟(图 8的左图)显示，在 G N  或 G N 

的情况下，操纵学习率之间或测试的偏向于更好地选择 A而不是避开 B(对于反向不

对称而言，则相反)。随着 A和 B的奖励概率分别增加/降低，这些偏见被放大。

图 8.简化的概率选择任务：对抗行为学习（OpAL）中的相对值。所有值均为 100 次试验后的最

终值，是对 1,000 次模拟的平均值。左：对于奖励 p（r）的不同概率的选择偏见。左上角：固

定 G N  ，改变 versusG 与 N 不对称性。左下：固定 G N  ，改变 aG 与 aN 的不对称性。

学习或激励（绩效）效果都会产生偏向于正或负值的选择偏见。随着最有回报/最有惩罚意义的

结果越来越具有确定性，这种偏见也随之增加。右图：a 和þ参数中不对称性的选择-选择 A（实

线）与避免 B（虚线）和偏差（相对差）。偏差在任一参数类型中均随着不对称性单调增加，



但两个参数的影响都会相互作用：假设学习中的不对称性（a），当激励中的不对称性（þ）处

于相同方向时，即在多巴胺能的激励状态下，性能最佳。选择的时间与学习时的时间相似。即

使这样，对于中等程度的不对称性，也有可能在一个系统中表现出更多的学习，而在选择过程

中表现出对另一个系统更大的影响，就像在某些实验中一样（Zhang，Berridge，Tindell，Smith

和 Aldridge，2009）。图顶行中的水平黑线显示了模型版本的仿真，该模型在演员权重更新中

没有 Hebbian 非线性项：该模型无法说明选择 A 或避免使用 B 的差分灵敏度，这可以通过跨零

偏差来看出所有参数，由于在 G 和 N 权重中对称表示正值和负值。有关该图的彩色版本，请参

见在线文章。

接下来，我们通过同时改变 a和þ不对称性，将奖励概率固定为标准经验任务的

概率(p(r|A)=0.8)，以研究学习和绩效参数之间的相互作用。我们固定了 aG+aN=0.2，

2G N   ，但通过参数改变了它们的差。模拟(图 8的右图)显示，随着þG-þN和

aG-aN的增加，偏向 ChooseA的行为对避免 B的偏向。参数的交互作用在整体性能

上也很明显：当一组参数中的任意一个在 G和 N上达到平衡时，另一个参数的不对

称影响较小(中间列)。但是，当其中一个参数强烈不对称时(最左边和最右边的列)，

如果另一个参数在同一方向上不对称，则总体性能会提高，但如果在另一个方向上

不对称，则总体性能会下降。换句话说，表现取决于选择时的动机/多巴胺能状态是

否与学习时相同。但是，对于更适度的学习偏见，也可以逆转选择中的不对称性：

当学习期权时偏向 N个权重时，对 G权重的选择动机中足够大的不对称性仍会导致

ChA优于 AvB性能。这些发现支持了这样的观点，即选择时的动机状态会影响动物

的行为，从而使其倾向于采取与学习过程中的负面结果相关的动作(Zhangetal。，

2009)。

请注意，这些结果需要我们为 OpAL 引入的特定非线性更新规则(包括三因子

Hebbian项)。实际上，图 8中的灰色曲线显示了简化模型的仿真，该简化模型通过

更新方程中的 G或 N值去除了乘法调制。这些模拟表明，学习率或þ参数的不对称

性的任何组合均未观察到偏差。如果没有乘法更新，则 G和 N权重会对称地发展，

在正值或负值之间不会出现优先区分，因此是真实期望值的线性组合，从而导致均

等的 Choice-A和避免-B性能(请参阅附录，图 A2中的补充仿真)。

概率选择任务中的多巴胺能操纵已被反复证明(Frank，Moustafa等，2007;Frank

＆O'Reilly，2006;Frank 等，2004;Jocham 等，2011;Shiner 等，2012)；Smittenaar 等

人，2012年)，虽然在学习选择或绩效影响方面尚无明确的区分，但可以诱导选择 A

偏向与避免 B偏向的变化。如前所述，一些研究表明，即使设计使药物仅影响测试



性能而不是学习，多巴胺药物的效果也得到改善，Choose-A性能得到了改善(Shiner

等人，2012；Smittenaar等人，2012)。但是，在学习和测试过程中都对多巴胺进行

调节的其他实验，对选择不对称的影响要比对单独测试的影响更大。此外，影像学

研究表明，多巴胺能操纵对 Choice-A性能的影响与其在学习过程中增强奖励预测错

误信号的程度有关(Jocham等人，2011；Ott，Ullsperger，Jocham，Neumann和 Klein，

2011年)。以上模拟表明，学习动机动机和动机动机效应均可单独或共同解释结果。

正如遗传研究中所观察到的，它们也与多巴胺调节作用应该是参数化这一事实是一

致的(Frank，Moustafa，etal，2007)。

概率选择任务中的选择偏见通常采用经典的强化学习模型来建模，该模型包括

针对正错误和负错误的不对称学习率(Doll等，2011；Frank，Moustafa等，2007)。

我们在附录(图 A1)和讨论中的进一步仿真中表明，尽管此类模型确实可以解决一些

偏差影响，但它们不能解决 OpAL可以处理的各种数据。

因此，我们的模型可以解释在学习阶段和随后的执行阶段中，多巴胺在概率选

择任务中先前观察到的影响。但是，它还会在实验设计中做出额外的预测，在该设

计中，在学习阶段和测试阶段会分别对多巴胺进行操作。如图 8所示，OpAL预测，

如果同时调整学习率和þ参数，则偏见会被放大。而且，它预测，如果在不同的多巴

胺能状态下进行学习和测试阶段，总体性能将急剧下降。例如，在学习过程中多巴

胺水平较高(强 aG>aN不对称)但在测试过程中多巴胺水平较低(强 G N  不对称；

请参见图 8，右组，左中图)，可以预测接近机会的表现。

5.5、基于努力的决策的动机和激励作用

多巴胺对动机激励的最清楚的例子可能来自于操纵动物(或人类)为获得报酬而

必须付出的努力的任务(Cousins＆Salamone，1994；Floresco，Tse，＆Ghods-Sharifi，

2008；Courins＆Salamone，1994)。Salamone等，2005；Treadway等，2012)。在这

里，我们考虑人类或动物需要多次按下单个杠杆以获得奖励的范例。在此类研究中，

多巴胺调节强烈影响所施加的努力程度，以致动物为获得更高的潜在报酬而更加努

力工作的趋势与纹状体 DA成正比：DA升高会增强纹状体，DA耗尽会抑制纹状体

DA。这些发现不容易通过学习理论来解释，因为在动物或人类学会了努力成本和奖

励利益突发事件之后进行了操纵。尽管如此，该程序主要反映了研究基于努力的决

策的传统，并且在学习过程中没有原理性原因无法进行多巴胺操纵。因此，我们考

虑了学习和动机激励的潜在作用及其相互作用。



在第一个模拟中，我们根据获得的奖励参数化地改变了获得奖励所需的行动数

量，该奖励与单个选择相关联。我们使用了固定的学习时间(100次杠杆按压)来获取

偶发事件和对称学习率，但是在选择过程中改变了þG和þN之间的平衡 p(请参阅附

录中的补充方法)。图 9表明，增加 p，即，G>þN，会导致选择选项的可能性更大。

这种效应与获得奖励所需的努力量相互影响：对于高努力(例如 p(r)=0.1)，一旦

þG>þN有任何偏差(绿色曲线)，进一步改变的效果就变得非常明显。而对于相反的

不对称性，p的相同变化几乎没有影响。相反，对于低工作量(例如，p(r)=0.9)，鉴

于相反的不对称性þN>þG(红色曲线)，将 p改变相同量的影响要大得多。4

在第二组模拟中，我们根据对 D2受体和腺苷 A2A受体(共同定位在同一 NoGo

神经元上)直接对多巴胺的操纵，可以预测地调节 D2 途径的成本。具体来说，D2

阻滞有效地增加了工作成本，而 A2A阻滞通过对神经元兴奋性产生相反的作用来抵

消这种作用(Farrar 等，2010，2008；Mingote 等，2008；Nunes 等，2010)。。我们

研究了在保持 G 参数固定(aG=0.1，G=1)的同时，对学习努力成本(变化 N =0.1 或

0.125)和此成本表达( N =1 或 1.5)的潜在影响。模拟显示，在学习过程中(灰色 vs.

黑色线条)或在表演过程中(绿色圆圈 vs.红色方块)，D2 封锁会降低该选项的有效

actorweightAct，从而降低选择该角色所需的工作量选项。值得注意的是，这些 D2

效果随着选件成本(所需压机数量)的增加而增加。

图 9.工作任务：在单个强制选择杆按压情况下操纵  不对称。所有值都是在压下 100 次杠杆后

的最终值，是对 1,000 次模拟的平均值。p是归一化差 G N  。左： G N  对 G 系统的不对

称性增加，增强了人们参与工作的意愿。较深的颜色表示相对于 G与 N的不对称性（p<0）。右

图：固定了 aG 和þG 后，在学习（较高的 aN）或随后的选择（较高的þN）或两者期间模拟 D2

受体阻滞。灰色与黑色线表示学习期间对照与药物，绿色圆圈与红色方块表示在学习过程中对



照与药物。两种操作都减少了工作量，特别是在组合使用（+/+）时，这些效果随着工作成本的

增加而放大。付出高昂的努力成本，单独的学习效果（+/-）大于单独的效果（-/+）；这种模

式可以降低人工成本。DA=多巴胺。有关该图的彩色版本，请参见在线文章。

这些模拟还提供了一种新颖的，可测试的预测。除了努力成本对行动参与的主

要影响以及学习和激励参数的影响外，我们还观察到每对因素之间的相互作用以及

三向相互作用(所有 ps<.01)。D2操纵的学习和性能影响越强，则需要付出更多的努

力(如曲线之间距离的增加所证明)，并且在学习和选择过程中两种操纵的组合会放

大效果。此外，将这两种效果单独进行对比，当努力成本相对较低时，选择激励的

效果要强于学习效果，但是对于高昂的成本，这可以逆转(比较 2-4 的-/+和+/-条

件)vs.16–20杠杆压力)。这是因为，由于 N权重对更新的多重影响，随着时间的推

移，负面奖励预测错误(对于大多数印刷机缺乏奖励)的频率会随着时间累积，从而

产生更强的学习效果。因此，三重相互作用是 OpAL模型的特定预测，没有 Hebbian

术语就无法预测(参见附录，图 A2)。

除了提供新颖的，可检验的预测之外，我们还更直接地表明，OpAL框架可以

通过在共同努力协议上进行仿真来说明现有数据，包括那些在获得和不获得多巴胺

的情况下操纵获得奖励的杠杆按压次数的协议(Aberman＆Salam-one，1999；Niv等

人，2007)，以及那些增加障碍的老鼠必须要爬过去才能在 T型迷宫中获得更大奖励

的障碍。在这两种情况下，模型均以 G N  和 G N  为模型学习完好状态下的选

择偶然性，然后在完好状态或多巴胺阻滞下(在参数不对称的情况下)进行消光测试

(无学习) G N  )。

具体而言，向杆按压努力任务的环境模型，我们假设一个单一的状态和选择，

即选择或不根据等式 6。当选择发生时，反馈被建模与伯努利概率 P(R)=1/T.我们允

许模型学习这些意外情况，并在此学习过程中通过行为学习率 a，a来控制多巴胺效

应。然后，我们通过调整 G ，N参数来控制学习后的动机激励。

为了将其专门应用于来自 Aberman和 Salamone(1999)的数据，我们使用以下参

数：  =10， =0.02，p=0，pDAblock=-0.9。该模型学会了在两个选项之间进行选择：

按下操纵杆或不执行任何操作。如果选择压力，则奖励比率 r=1为 1/FR，固定比率

FR={1，4，16，64}。将反应时间建模为 RT=0.5+1.5/(1+exp(Act))。获得奖励后，我

们假设进食时间固定( I =6)。模拟进行了两个 30分钟的等效训练，然后从第三次训



练后的训练中绘制了选择结果(根据在这些范例中进行表演之前对动物进行了广泛

训练的事实)。

因此，在杠杆压制任务中，OpAL 仿真重现了通常在固定比率计划中观察到的

基本模式：随着计划表需求的增加，杠杆压制也会增加，但是随着工作量的增加，

多巴胺阻滞会优先减少杠杆压制(图 10A)。该模型表明，这种模式是由于以下事实

导致的：努力状态与更高的成本相关联，而更高的成本则与奖励利益权衡了，在奖

励利益中，由于多巴胺受体阻滞而夸大了成本。

在 T型迷宫任务中，动物学会选择提供最多食物颗粒的手臂(4对 0，或 4对 2)。

完整无缺的动物继续选择带有四个药丸的手臂，即使添加了障碍物也不得不爬过它。

但是，多巴胺阻滞使他们在 4比 2的情况下停止选择最有帮助的手臂，而在 4比 2

的情况下则没有选择(Cousins，Atherton，Turner和 Salamone，1996；图 10B)。多巴

胺阻滞保留了 4比 0情况下的高强度选项选择的观察结果表明，强度值与奖励值的

编码不同(即，动物愿意时可以越过障碍)，但是它们表现良好成本效益分析，即将

攀登障碍的成本以某种货币与奖励的收益进行比较。

图 10.工作任务。A.固定比率杠杆按下任务。左：杠杆操纵任务的数据（来自 Aberman＆Salamone，

1999 年）。右：任务的对抗行为学习（OpAL）模拟。如数据中所示，杠杆压力机的数量随着固

定比率计划的增加而增加，但是多巴胺消耗随着努力需求的增加而减少了杠杆压力机的数量。B.

具有障碍任务的 T 型迷宫：来自 Cousins，Atherton，Turner 和 Salamone（1996）的实验数据



在左侧，模型仿真在右侧。尽管付出了更多的努力，但健康的啮齿动物和完好无损的模型更喜

欢获得最大回报的手臂。多巴胺的消耗逆转了这种偏好，但仅适用于 4 粒对 2 粒的情况，而不

会影响 4 粒对 0 粒的情况。LP=压杆；DA=多巴胺；HD=高密度食物；BL=基线；Veh=注入媒介物

的组；6-OHDA=注射 6-羟基多巴胺的组。全星表示与 Veh 条件的显着差异，空心星表示 4-2 和

4-0 条件之间的显着差异。误差棒是平均值的标准误差。面板 A 的左图转载自 Y.Niv，N。D.Daw，

D。Joel 和 P.Dayan，2007 年，“心理药理学”，第 191 页，“补品多巴胺：机会成本和反应

活力的控制”。512.Springer 版权所有 2007。M.Cousins，A。Atherton，L.Turner 和 J.Salamone，

1996 年，行为脑研究，M。Cousins，A。Atherton，L.Turner 和 J.Salamone，1996 年，B 板的

左图摘自“核糖核酸多巴胺的消耗改变了 T 迷宫成本/收益任务中的相对响应分配”，74，p。

192.Elsevier 版权所有 1996。

我们在 Cousins等人中以障碍任务为 T型迷宫建模。(1996年)假设一个单一状

态和两个可能的动作(左臂，右臂)。左臂选择确定性地提供 r=4 个药丸，而右臂选

择确定性地提供 r=0 或 2。该模型接受了 100次试验训练，并学会了稳健地选择左

臂。为了模拟障碍物的工作，我们在必须选择动作[攀爬障碍物]的环境中分别训练

了模型，并假设此动作导致 100次试验的成本 c=-1。因此，模型为该动作确定了 G

和 N权重。然后在带有障碍物的 T型迷宫的组合上测试了该模型：动物必须攀爬左

臂的障碍物才能获得颗粒。我们假设选择是在{左臂和障碍}与{右臂}之间进行选择，

以便为左选择考虑的行为权重是学习到的左臂和障碍权重的总和。OpAL 参数为

==0.1，þ=3.5，p=0。用 p=-0.55模拟多巴胺阻滞，导致 toG<þN。结果平均超过 1,000

次模拟。图 10B(右)显示 OpAL仿真可以定量地重现行为模式。

现在我们已经表明，该模型解释了多巴胺对学习和动机的影响的两个主要类别。

迄今为止，强化学习实验中对收益与损失的差异敏感性主要归因于模型可以捕获的

学习效果。但是该模型还表明，选择激励/绩效效应也可以促进这些发现。对称地，

多巴胺对基于努力的决策的影响已在动机激励模型(绩效效应)的背景下进行了研

究，我们的模型可以捕捉到该模型，但表明如果在此期间多巴胺被操纵，学习效果

也会有所贡献。

这两组模拟都进一步暗示了学习和表现的潜在交互作用，这是新的预测。为了

更具体地将这些预测与经验数据联系起来，我们接下来转向运动技能学习实验，这

些实验令人信服地显示了这些相互作用。



图 11.Rotarod 任务模拟。通过设置 p=-0.75 而不是+0.5 来建模多巴胺（DA）对性能的影响，

并固定所有其他参数。药物给药的时间由灰色背景指示。A.最高：药物（未完整）（实线）或

完整对照（未事先暴露于任务中）随时间推移的性能（奖励试验的比例）。底部：G 和 N 权重

和参与者值充当模型参数。在第一次用药物介绍任务期间，执行会受到阻碍，并导致避免学习

正确和不正确的行为。如实证研究所示，与对照组相比，这在移除药物后引起了较慢的学习。B.

在第二组模拟中，在了解任务后才对药物进行管理，从而导致性能迅速下降，并随着时间的推

移而进一步降低。在第三阶段，没有药物，与最初的学习相比，重新学习的速度再次明显减慢

（虚线）。有关该图的彩色版本，请参见在线文章。



5.6、学习和表现互动对运动技能的影响

纹状体多巴胺长期以来一直与运动表现有关，但直到最近才意识到其在学习中

的作用，尤其是 DA耗竭对异常学习的影响。在 Beeler等人中(2012年)，作者对执

行加速轮转任务的啮齿动物进行了多巴胺阻滞，这是一项运动技能学习任务，将啮

齿动物放在以加速旋转的杆上：动物整合了视觉和本体感受反馈，以正确的方式向

前行走避免跌落的速度。他们显示了对学习和表现的互动影响，这些被基础神经节

的神经网络模型捕获。特别是，多巴胺在初次暴露于旋转脚架期间或在得知该任务

后会被阻断，从而导致性能很差。从表面上看，这些发现可能归因于性能不足，但

进一步的结果表明，它也引起了异常的学习。的确，在药物冲洗后，学习速度明显

比幼稚动物慢。同样，在完好无损地学习了任务之后，D2封锁尤其导致技能表现的

逐步下降。突触可塑性研究表明，D2阻断可诱导皮质口突触增强到 D2MSN上。已

经提出了这些相同的机制，以解释在僵直性实验中反复给予低剂量 D2阻滞剂会导

致帕金森病症状的逐步发展(Wiecki等，2009)。我们在这里测试了我们的简化版本

的神经网络强化学习机制是否可以解释对运动技能学习和表现的影响。

我们的 OpAL仿真做出了与以前的神经网络仿真类似的假设，为该任务建模：

我们假定了四个状态和四个运动动作(简单地说，对应于要移动的爪子)。此外，需

要足够迅速地采取正确的措施，否则动物会掉下来。因此，我们假设正确的行动选

择会导致奖励(r=1)，其概率取决于反应时间：

但否则惩罚(r=0)；而错误的行为总会导致惩罚(r=0)。使用的参数为  =3，

aG/N=0.1，aC=0.05，pdrug=-0.75，pcontrol=0.5。

图 11 显示了 rotarod 任务的主要仿真结果。通过设置þG<þN(未处理条件为

þG>þN)，在所有其他参数保持固定的情况下(尤其是 aG=aN)，可以模拟 DA封锁的

效果。在第一个模拟中(图 11A)，DA第一次遇到任务(有色部分)时会受到封锁，从

而加剧了 NoGo活动，导致较弱的 ActorWeightsAct(右下)，从而减慢了动作选择，

即使对于原本正确的动作也是如此。因此，这种绩效效应意味着即使是正确的行动

也很少得到回报，不仅导致学习不足(绩效没有增加，上图)，而且导致学习异常：G

权重降低(左下)和 N 增加重物(底部中间)，即使采取正确的措施也是如此。随后通

过暴露于完整的多巴胺能状态(白色区域)的任务可以揭示这一点。然后学习继续进



行，该模型可以正确学习 G和 N权重以进行正确和不正确的操作(黑色和灰色实线)，

但比幼稚的情况(虚线)要慢。

在第二组模拟中(图 11B)，模型首先正常学习任务。在技能建立后暴露于 DA

阻滞会导致性能迅速下降，但也会导致学习异常：正确和错误动作的 G权重降低，

N权重增高，从而导致性能逐步下降。出于与先前实验相同的原因，这再次使得在

没有封锁的情况下进行后续任务的重新学习变慢。

因此，我们表明，OpAL模型可以说明轮转任务中学习和绩效的互动影响，包

括由于多巴胺阻滞的绩效影响而导致的异常学习。这种结果模式再次取决于 OpAL

中是否具有乘法更新规则。

5.7、指令偏差

最后，我们考虑了绩效与学习之间的更高层次的认知互动：自上而下，规则指

导的人类教学如何影响绩效和偏向学习。我们模拟了指示性概率选择任务，这是概

率选择任务的一种变体，其中六个刺激中的一个(正确或错误)在学习任务偶然性之

前已显示给对象，以暗示该选项可能是一个不错的选择。

实验结果(Doll等人，2009年)表明，受试者最初选择了该指导选项，但是当指

导产生误导时，他们最终学会在训练阶段避免使用该指导选项。然而，转移阶段的

选择表明，相对于相同目标值的非指示性选择，该指示性刺激的学习价值有所提高。

实际上，模型拟合表明，确认偏倚可以解释发现，在训练阶段，与指导相一致的结

果会被放大，不一致的结果会被打折，从而导致客观价值的膨胀。

遗传结果(Doll等人，2011年)表明，DARPP32多态性(影响 D1和 D2途径相反

方向的多巴胺能遗传变异)与 Choice-A 的相对不对称性(与回避 B的性能)有关。如

先前所报道的，而与 D2受体功能有关的 DRD2多态性与避免-B的表现有关。而且，

在指示版本中，这些遗传变量分别预测了扩大指令一致结果的值并消除阴性结果的

趋势。从行为上讲，这意味着在适当时选择更好的选择刺激的能力(选择 I)，而在与

更有价值的选择配对时，避免使用它的能力更差(避免 I)。因此，与基本无指导的强

化学习有关的基因也可以预测学习受到确认偏差的程度，这表明指导性实验中的这

种偏差并非来自单独的机制(例如更高水平的策略)，而是来自于那些相同的基本 RL

机制的调制。因此，我们测试了 OpAL模型，以查看其纯粹的强化学习机制是否可

以解释这组数据。



在这里，我们试图通过模拟有关给定刺激良好的初始指令来解释 OpAL中的这

些发现，方法是简单地增加其初始 G权重并以固定值(0.3)降低其初始 N权重。仿真

表明，OpAL模型可以解释这一系列结果，这表明 DARPP-32调节了学习的不对称

性，而 DRD2调节了选择动机。首先，图 12显示该模型从错误的指令刺激中学习，

而没有完全克服初始偏差(对于 OpALAct值，将蓝绿色指示为未经指导的灰色)。更

一般而言，如从实验中观察到的，中间的上图显示渐进行为的总体增强，而该刺激

已被指示为良好。仿真还可以重现测试性能“选择 I”与“避免 I”，在指示良好和

误导性较高的情况下(灰色条形)，选择刺激的性能要优于统计上较差的刺激。相反，

当被指示为良好时，受试者很难选择一个刺激而不是统计学上更好的刺激，但是当

该指示被误导时，受试者就很难避免选择刺激。

图 12.指导的概率选择任务。图的左列：随时间变化的不同刺激的模型值：G 和 N 权重，Actor

值 Act。标记为 FI 的行（图中在线版本中的浅蓝色）提供了一个误导性 F刺激（客观奖励概率

为 40％）的示例，与标记为 FN（灰色）的行相比，对于未经指导的 F 效果很好。与图 2 相比，

G中角色权重的不对称性要强于 N。这是因为采样是不相等的：随着时间的流逝，模型学会了更

多地选择 A，C 和 E，从而了解了更多有关它们的信息。由于这些是正价选择，因此在 G 权重中

更明显。请注意，Act（F）最终低于 Act（E），这表明在训练期间未学习指令偏差，但是先前

的初始化仍然存在，因为它仍然无法赶上其未指导的版本值。中上层：指示性刺激（黑色圆圈）

和非指示性刺激（灰色方块）的最终行为值。误差棒表示平均值的标准误差。中下：指令对测

试阶段的影响，显示对于准确（白色）和不准确（灰色）指令而言，指令与非指令刺激的选择



相对增加（较高的 Choice-I 和较低的避免-I）。图的右列：参数基因效应：与避免-B（avB）

相比，增加 aN 导致相对较差的选择-A（ChA），但同时提高了避免-I（avI）的性能，如 DARPP-32

多态性所观察到的。the 不对称性的增加（þN<þG）会降低避免-B 的性能，但会增加避免-I 的

能力，正如 DRD2 多态性观察到的那样。有关该图的彩色版本，请参见在线文章。

最后，模拟可以重现遗传效应(请参见右图 12)。首先，与 aG 相比，学习参数

aN的增加导致 No-Go学习效率的提高，从而导致 Choice-A与避免 B偏向的降低。

通过提供对错误指示的刺激的更好的学习，这也导致增加的回避性能。因此，

DARPP-32效应可通过最初解释的学习参数不对称性变化来解释(Doll等人，2011)。

相比之下，DRD2效应不是由学习不对称性引起的，而是由选择激励效应(þ不对称

性)引起的。如上所述，当þG>þN时，回避 B的性能会降低，但与直觉相反，这也

会提高回避 I的性能。这种模式的原因是，由于先前的指令效果，指令刺激 I 产生

了更强的 G权重，而不是 N权重，因此，将其与更高价值的 G权重区分开是取决

于þG 相对较强的影响。这就解释了 DRD2基因如何在一个方向上调节对非指导性

阴性结果的敏感性，而在相反方向上调节对指导性刺激的敏感性。请注意，在学习

效果方面，此说明与 DRD2角色的原始解释不同。确实，我们在这里建议用选择激

励效应来更好地解释这一点，这既考虑了我们观察到的标准效果又说明了教学效果。

先前记录的 DRD2对非指导性回避的影响是否归因于动机而不是学习效果，还有待

观察。

5.8、为什么要有两个系统：规范分析

我们已经表明，OpAL可以解释与强化学习和决策制定及其多巴胺能影响有关

的广泛实验数据模式。这些模拟至关重要地依赖于 OpAL的结构作为双重表示机制，

其中 G和 N编码用于强反相关值。直接和间接途径中信息之间的这种相对冗余产生

了一个问题，即为什么对负相关价值估算进行编码的两个系统是必要的还是有益的。

直观地讲，该系统提供了更大的灵活性，从而使所学习的预期奖励或成本之间的一

种强调区分可以服从其当前的动机状态，即选择时的多巴胺水平。未来的工作将研

究如何根据其他变量来优化此状态。

在这里，我们着重研究 OpAL的能力，即使学习或选择参数没有任何不对称性，

也可以学习概率偶然事件并将其性能与标准 RL算法进行比较(下面列出的结果适用

于标准参与者评论和 Q 学习)。为模型提供了两对选项供您选择，总体加固计划既



丰富(奖励的概率 r=1对比 0，分别为 0.8和 0.7)或瘦(0.3和 0.2)。随着时间的流逝，

模型应该学会选择每对(0.8和 0.3)的客观最优选择。

我们优化了模型参数，以获得最佳平均性能，从而在 10,000 个模拟中选择 50

项学习试验中的最佳选项(请参阅附录中的补充方法)。如上所述，我们用 aG=aN和

þG=þN约束对称性，以研究两个系统的特定作用，即使它们之间没有失衡。用优化

的参数进行的仿真表明，OpAL的平均性能要优于 RL模型(参数也已优化)，这对于

学习精益选项尤为正确(图 13)。后续分析表明，与 RL相比，在 RL中学习精益选项

的速度较慢

附录中介绍了针对 RL的此问题的数学推导。凭直觉，在 20/30判别中，模型

一旦开始利用 30选项，就无法学习较差的那个值(20)的真实值，因此其估计值仍接

近初始值(0.5)，因此接近 30选项。同样，对于 70/80选项，一旦模型利用了 80选

项，则其对 70选项的估计值仍保持接近 0.5，但是在这种情况下，这是有帮助的，

因为利用值和未利用值之间的有效差异更大。因此，对于相同的 softmaxþ参数，RL

模型不会在 30和 20之间以及在 70和 80之间进行区分。此外，仅增加þ参数无济于

事(实际上已对其进行了优化)，因为过高价值观阻碍了探索以获取替代方案的真正

偶然性。

OpAL 如何避免这个问题在富裕和精益选择偏好方面表现出色？至关重要的

是，OpAL在选择功能中同时包括了 G和 N权重。因此，最初，在任一组权重积累

足够的值以支配另一组之前，它们的贡献相对相等。在 20/30的情况下，学习的 G

值之间的差异会被忽略(例如，图 2)，因此选择功能的这一部分有效地增加了探索性。

但是，一旦 N个权重充分积累，它们就占主导地位，因此 G个权重的贡献可以忽略

不计，并且该模型可以有效地利用 30个选项。该功能意味着，随着系统学会适当地

偏重 G或 N权重，动态地调节了探索。此功能至关重要地依赖于值的非线性表示形

式(请参见附录中的补充结果)。此外，简单地将简单 RL中的þ参数作为时间的函数

进行动态更改的简单方法无法实现相同的目标。因此，该分析表明，通过包含用于

检测有助于选择的适当行为权重的机制，在 OpAL中使用具有非线性更新规则的对

偶系统可在偏好学习中提供更好的性能。

从经验上讲，尽管我们认为神经生物学与标准的 RL模型相比更符合 OpAL，

但这种规范分析提出了人类行为是否符合 OpAL的预测的问题。与 OpAL相比，标

准的 RL模型预测出精益刺激和富裕刺激的准确性存在明显差异。尽管我们尚不知



道实验会测试上面模拟的精确设计，但 Pessiglione等人还是采用了相关的富与精设

计。(2006年)，显示条件之间没有性能差异。然而，当使用标准 RL模型和 Pessiglione

等人提供的最佳拟合参数来模拟该实验时。(2006年)，我们获得了很强的性能不对

称性，对于富裕(奖励更多)的货币对，又有了更好的表现，这与根据经验观察到的

相反。相反，出于与描述相同的原因，使用适当的参数 OpAL可以在两种情况下重

现观察到的数据模式。因此，尽管有限，但可用数据表明 RL模型与在人类受试者

中观察到的学习曲线不一致，并且 OpAL克服了这个问题。

6、讨论

我们提出了一种新的计算模型，以同时说明纹状体多巴胺的学习和激励/绩效效

应。现有的模型主要集中在一个方面或另一个方面，但是在这里我们展示了如何需

要这些功能及其相互作用的组合来解释大量数据。该模型基于具有一些关键新颖功

能的行为评论体系结构。首先，它依靠独立于选择权的吸引力和厌恶性的对手行为

权重，而选择策略则取决于这些信号之间的加权竞争。其次，这些行为权重通过包

含一个可乘的 Hebbian术语来模仿纹状体可塑性规则，从而导致值的非线性表示，

并分别强调量表的吸引或厌恶部分。

将这些功能组合在一起可提供解决多种数据所需的灵活性。确实，由于非线性

学习规则，G和 N权重区分了值表示形式的不同方面，它们分别存储，并根据选择

期间多巴胺水平的变化与参数化权重进行动态重组。因此，该系统具有很大的灵活

性，可以根据过去的学习信息在不同情况下作为动机状态的函数表达为一种选择。

确实，我们证明了 OpAL可以解决学习中的选择偏见，以及在学习过程中或选择时

的多巴能操纵如何改变这些偏见。我们还表明，OpAL 可以解释性能和学习的复杂

交互作用，捕捉轮转式运动技能学习任务中的经验发现，但也可以为基于奖励的决

策提供新颖的预测：当在企业中进行选择时，选择激励作用更强。与学习过程中的

多巴胺能状态相同。类似地，该模型预测，学习和激励作用都可能影响基于工作量

的决策，这些影响会相互放大，并且对一个或另一个过程的相对影响取决于所需的

总工作量(图 9)。

6.1、多巴胺在学习和选择中的多重计算作用

我们的新 OpAL模型严重依赖完善的神经学数据：存在两个相对的，看似冗余

的系统：D1直接和 D2间接途径(此处通过 G和 N权重建模)以及多巴胺在强化中的



作用-不仅要学习，而且要有选择和动机。推测为什么这种双重编码存在于大脑中以

及它提供了什么计算优势已经成为人们的猜测。还不清楚为什么多巴胺似乎起着如

此多的作用，在功能上编码诸如预测误差，动机显着性等信号。我们的模型没有为

这些问题提供直接答案，但为进一步研究它们开辟了道路。通过允许灵活地探索不

同环境中的行为以及进行规范分析，它为这些关键特征的潜在作用提供了一些线索。

特别是，我们的模拟研究了多巴胺对学习和选择的作用之间的相互作用。在概

率选择任务中，我们表明，如果学习与测试之间的多巴胺能状态不同，则整体表现

会受到严重损害。这可能提供一个线索，说明为什么显然使用相同的神经递质来调

节激励和学习：如果有任何因素(疾病，发育等)导致多巴胺水平高或低，则会导致

学习中的不对称性。G权重与 N权重之比，但也将允许选择功能优先依赖已积累最

有用信息的权重。在学习和测试过程中，对手系统之间的平衡控制之间的耦合可能

会优化选择。

我们的模型还为选择值的直接和间接路径中看似冗余的编码提出了新的理解。

的确，我们的仿真表明，当必须从乐观的初始估计中学习时，它可以在偏好学习任

务中实现更好的性能，从而在探索和利用不同选择之间产生冲突。因此，对手系统

的存在迫使优先权暂时处于次优状态，但仍可以进行更好的长期估算：避免了奖励

计划稀疏的环境在勘探与开发之间的权衡。我们还表明，对手系统代表了冗余信号，

但是它们的表示在不同的价值域中更为精确：G权重强调了良好选择之间的差异，

而 N权重则强调了不良选择之间的差异。从推测上讲，灵活地将重点放在这些信号

中的任何一个上，可能会使系统根据选择时的多巴胺水平(  权重)可能编码的激励

状态来动态决定要投放更多库存的信息决定政策：成本重要还是收益？这是对手结

构的潜在好处，需要在进一步的研究中加以探讨。

6.2、与神经网络模型的关系

OpAL的构建是为了模仿在强化学习和基于奖励的决策文章中，皮质皮质电路

的更复杂的动力学神经网络模型中嵌入的一些核心原理(例如 Beeler 等人，2012；

Collins＆Frank，2013；Frank(2005年；Wiecki等人，2009年)，方法是将这些受到

神经生物学启发的神经网络模型简化为一种算法形式。这就提出了一个问题，即与

此类模型相比，它提供了哪些进步：实际上，如此，它定性地说明了使用该神经网

络模型模拟的相似结果数组。尽管如此，我们相信我们的工作提供了一些新的贡献。



尽管 OpAL并未考虑多个基底神经节核，丘脑和皮质之间的神经动力学，但与神经

网络版本相比，它具有一些优势，我们现在将对其进行详细介绍。

首先，先前的文章显示了我们在此处建模的某些任务(例如概率选择任务)的神

经网络仿真，强调了多巴胺在学习中的作用。尽管有些文章通过提及多巴胺对模型

纹状体中 Go和 NoGo 活性的影响来暗示绩效对选择激励的影响，但该出版物中尚

未对这种选择激励作用的可区分作用进行正式研究，但在特定出版物中运动技能学

习和表现的案例(Beeler 等人，2012)，就像我们在旋转脚架模拟中所包含的一样。

但是，我们的模型或任何其他现有模型从未报告或解释过多巴胺在基于奖励的任务

(包括基于强化学习和基于努力的决策任务)中调节成本/收益选择激励中的作用。此

外，神经网络研究中先前对多巴胺操作的模拟通常使用一组参数来模拟 DA固定值

的增加或减少。相反，OpAL允许在整个参数范围内全面刻画效果，以学习和激励，

以及它们如何相互作用。

从实用的角度来看，作为一种更简单的低参数算法模型，OpAL为分析提供了

强大的优势。它可以定量地拟合经验数据，并提供简单的理论分析：了解模型变量

表示的信息非常简单，可以轻松且详尽地分析模型动力学对模型参数和任务环境的

依赖性，可以确定在各种环境中优化其性能的机制。因此，尽管神经网络版本侧重

于更详细的机制，但其高级功能并不透明。因此，当前模型可以更好地理解系统的

各个组成部分如何相互影响，从而导致本报告中描述的新颖预测(以前尚未阐明)。

例如，我们不仅评估这些调制对一个特定版本任务的影响(例如，具有固定奖励概率

的概率选择任务)，还评估其对广义版本的影响，从而显示出有关标准结果应如何变

化的新颖预测。任务概率的函数(图 8)。同样，该模型会根据操作的实验阶段来预测

多巴胺操作的不同效果：尽管工作量通常是在了解到工作量后进行的是多巴胺操作，

但是我们的模型预测，学习阶段的操作会与学习过程中的操作相互作用。性能阶段，

并且它们的不同影响将取决于所需的工作水平(图 9)。

最后，由于 OpAL 确实比神经网络模型简单(参数少得多)，因此可以定量拟合

提供的实验设计，该实验设计足够丰富，可以区分学习效果和动机效果。而且，这

个更简单的模型提供了我们在本文中提供的规范分析的类型。

6.3、与现有模型的关系

据我们所知，其他计算模型无法解释此处提供的数据范围。特别是，经典的强

化学习模型会跟踪真实的期望值，并根据期望值的相对差异进行选择，因此无法重



现实验中观察到的任何选择偏差。先前在学习中对不对称性进行建模的尝试使用经

典的 RL模型，而没有分离 G和 N系统，而是简单地假设了单个值系统内正负预测

误差的学习率不同(例如 Doll等，2011；Frank，Moustafa，等人，2007)。该模型能

够解决由于学习引起的一些不对称现象，但是其效果却与直觉相反：更好的

Choice-A性能与积极的预测错误导致的较低学习率相关联，而更好的避免-B与较低

的学习率相关联负面的预测误差。此外，对该模型的系统研究表明，虽然这些效果

总体上成立，但它们是非线性的(请参见附录，图 A3C)。更重要的是，仅允许学习

率的不对称性排除了在学习过程中差异表达偏好的可能性：由于该方法仍将所有信

息整合为一个值，因此无法提供解决潜在激励绩效影响所需的灵活性(有关详细结

果，请参见附录)。此外，当前模型与在学习和选择过程中运行的差分 G和 N系统

的生物学和神经模型更加紧密地吻合。

McClure等人的模型。(2003年)在一个单一的框架中，包括多巴胺的强化学习

和激励理论，方法是假设刺激呈现时的多巴胺信号对选择激励进行编码，对应于未

来的期望值，并调制 softmax选择函数中的增益。尽管该模型解释了在竞争领域中

的一些激励效应，但它预测系统地选择较低价值的刺激(这将导致低收益)之间的性

能降低。这与根据经验和在 OpAL中在低多巴胺能状态下观察到的相反。

侧重于多巴胺文献的动机或激励部分的计算模型通常侧重于单个动作的努力或

反应活力(Dayan，2012；Niv等人，2007)，因此，并未解决多巴胺的潜在影响相对

强调预期的收益或损失。同样，包括巴甫洛夫式向工具转移(PIT)效应的模型(例如，

Huys等人，2011年)说明了刺激值对整体激励作用的影响，但并未预测对正负选择

的不同影响价期权。Berridge和 Zhang的模型(Zhang等，2009)试图通过 n参数反映

的单一激励机制来解释所有学习和激励效果。尽管此模型确实涵盖了广泛的数据，

但 n模型也没有解决低 DA 水平在避免(或区分)负价期权方面提高性能的趋势。他

们的模型确实模拟了动物在选择充气时会通过不同程度地影响其动机状态来“想要”

不希望被喜欢，也不会被记住的“喜欢”(即化价反转)的可能性。被编码为厌恶性

的期权的有效价值。我们的模型也可以解释这些相同的影响，在学习中的不对称性

可以通过选择激励的不对称性来逆转(图 A4)。此外，n模型需要进行更改才能使用

基于对数的转换，该转换仅适用于价数反转的情况，而 OpAL模型则自然地捕获了

此值而无需更改。

6.4、局限性



通过将来自 Frank(2005)的神经生物学启发的神经网络模型简化为一种算法形

式，我们引入了一些限制。一个关键的限制是，我们已经完全集中于问题的行为(或

纹状体背侧)部分，而忽略了评价者方面(腹侧纹状体)。多巴胺也应对评价者产生影

响，并且超出本研究范围的更详细的模型应将其纳入其中。但是，我们相信对这方

面的修改不会显着改变此处介绍的定性结果。确实，我们模拟了模型的评价者部分

的不同版本(例如，包括非对称增益/损失学习率)，并且在数量上不同的情况下，获

得了定性相似的结果。

图 13.偏好学习。在具有最佳参数的歧视学习任务上模拟对抗行为学习（OpAL）和强化学习（RL）

模型，平均经过 10,000 次迭代。一对选项可导致 80％的情况下获得 70％的回报，另外 30％则

是 20％的情况下。图形显示选择“正确”选项（即 80％或 30％选项）的平均概率。有关该图

的彩色版本，请参见在线文章。

我们还简化了模型的参与者部分的某些方面。例如，可以合理地预期，在每个

途径中，可塑性常数对于增强或抑制均不相等。这可以通过在每个系统 G和 N中包

括单独的增益和损失学习率来建模，从而导致四个参与者学习率。尽管这可能会在

偏见表达方式上包括更大的灵活性，但我们选择分析一个更简单的版本，因为我们

找不到能够使我们成功分离每种学习率角色的实验数据。我们也没有考虑丘脑底核

的作用和决策阈值的调制，这些仍然是神经回路的重要方面(Frank＆O’Reilly，2006；

Wiecki＆Frank，2013)。

尽管我们的模型可以说明多巴胺对不同类型的努力任务的影响，包括杠杆按压

任务和带障碍的 T形迷宫，但我们的模型目前无法捕获一些更细粒度的努力概念。

例如，我们没有对发出响应的强度或力量进行建模-尽管从直观上讲，所考虑的每个

动作的相对 G到 N差异不仅应确定哪个动作获胜及其响应时间，而且还应确定提供



的增强程度运动性丘脑皮质种群，这可能会影响其“强度”。未来的工作将研究这

个概念。扩展和细化的其他可能方向包括更精确地计算工作时间范式(特别是在固定

比率杠杆任务中，使用概率作为固定比率的代理，以防止期望报酬的动态变化产生

活力)或其他指标努力。

与其他计算理论(例如，Dayan，2012；Niv等，2007)相反，在给定某些目标函

数的情况下，我们没有得出多巴胺水平的规范优化。相反，我们通过调制参数 G 和

N 探索了不同的多巴胺水平对对手行为权重的影响。虽然这使我们能够捕获多巴胺

操作对其他模型无法解释的选择偏好的影响，但我们尚未探索如何根据任务上下文

改变这些水平以优化性能。例如，在某些情况下，强调 G的重量胜过 N的重量是有

利的，反之亦然。未来的工作应确定这些条件，并根据经验确定多巴胺水平是否相

应调整。

7、结论

OpAL模型提供了一个新的基于生物学的强化学习框架，该框架说明了将学习

和执行任务中的行为与多巴胺能和纹状体直接和间接途径神经元的贡献联系起来的

各种数据。它提供了进一步的可检验的预测，并为重要的开放性问题的理解提供了

一些线索，例如为什么我们在基底神经节中有多余的途径以及为什么多巴胺能如此

无所不在。未来的研究将调查预测并使用 OpAL框架来扩展我们对这个复杂系统的

理解。



data, the � model also does not address the tendency for low DA
levels to enhance performance in avoiding (or differentiating be-
tween) negatively valenced options. Their model does simulate the
possibility for an animal to “want” what is not expected to be liked,
nor remembered to be “liked” (i.e., a valence reversal), by differen-
tially impacting motivational state at the time of choice to inflate the
effective value of an option that had been encoded as mostly aversive.
Our model can also account for these same effects, where an asym-
metry in learning can be reversed by an asymmetry in choice incen-
tive (Figure A4). Moreover the � model required an alteration to use
a log-based transformation that only applies in the case of a valence
reversal, whereas the OpAL model captures this naturally without
alteration.

Limitations

By simplifying the neurobiologically inspired neural network
model from Frank (2005) into an algorithmic form, we have
introduced some limitations. One key limitation is that we have
focused fully on the actor (or dorsal striatal) part of the problem,
and neglected the critic side (ventral striatum). Dopamine should
also have effects on the critic, and a more detailed model, beyond
the scope of this work, should incorporate them. However, we are
confident that modification of this aspect would not significantly
alter the qualitative results presented here. Indeed, we simulated
different versions of the critic part of our model (for example
including asymmetric gain/loss learning rate) and obtained quali-
tatively similar results, if quantitatively different.

We also simplified some aspects in the actor part of the model. For
example, it could be reasonably expected that plasticity constants are
not equal for potentiation or depression in each pathway. This could
be modeled by including separate gain and a loss learning rates in
each system G and N, thus leading to four actor learning rates. While
this could potentially include more flexibility in the way biases
express themselves, we chose to analyze a simpler version, because
we could not find experimental data that would allow us to success-
fully dissociate roles of each of these learning rates. We also do not
consider the roles of the subthalamic nucleus and modulations of
decision thresholds that remain an important aspect of the neural
circuit (Frank & O’Reilly, 2006; Wiecki & Frank, 2013).

Although our model can account for effects of dopamine on dif-
ferent kinds of effort tasks, including lever pressing tasks and the
T-maze with barrier, our model cannot at this point capture some finer
grained notions of effort. For example, we do not model the strength
or force with which a response is emitted—although intuitively, the
relative G to N difference for each action under consideration should
determine not only which action wins and its response time but also
the degree of boost provided to motor thalamocortical populations,
which may affect its “strength.” Future work will examine this notion.
Other potential directions for extensions and elaborations includes
accounting more precisely for timing in effort paradigms (in particular
in the fixed ratio lever task, using probabilities as a proxy for fixed
ratio prevents analysis of dynamic changes to vigor in expectation of
reward) or for other indicators of effort.

Contrary to other computational theories such as (Dayan, 2012;
Niv et al., 2007), we do not derive the normative optimization for
dopamine levels given some objective function. Instead, we explore
the effects of differing dopamine levels on the opponent actor weights
via modulation of parameters �G and �N. While this allows us to

capture effects of dopamine manipulations on choice preferences that
are not accounted for by other model is, we have not yet explored how
these levels should change as a function of task context so as to
optimize performance. For example, there may be conditions under
which it is advantageous to emphasize G weights over N weights and
vice versa. Future work should identify these conditions and whether
empirically, dopamine levels are adjusted accordingly.

Conclusion

The OpAL model provides a new biologically grounded rein-
forcement learning framework that accounts for a wide array of
data linking behavior in learning and performance tasks to contri-
butions of dopaminergic and striatal direct and indirect pathway
neurons. It makes further testable predictions and provides some
clues to the understanding of important open questions, such as
why we have redundant pathways in the basal ganglia and why
dopaminergic function is so omnipresent. Future research will
investigate predictions and use the OpAL framework to expand
our understanding of this complex system.
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