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摘要：计算精神病学是一个快速发展的领域，它试图将在计算神经科学和机

器学习上的进展转化为对精神疾病患者的改善。它包括数据驱动和理论驱动的工

作。在这里，我们对理论驱动工作的最新进展进行了综述。我们认为大脑是一个

计算器官。因此，对由其引起的疾病的理解将需要一个计算框架。这篇综述将工

作分为具有深层数学联系的三种理论方法：动力学系统，贝叶斯推理和强化学习。

我们讨论了该领域的一般和特定挑战，并提出了前进的方向。 

 

 

 

 

 



1、引言 

在试图了解器官产生的症状或试图对其进行治疗时，了解器官的主要功能很

重要。例如，从理论上了解心脏的泵功能，可以将呼吸急促与改变的压力梯度相

关联。大脑的独特功能是计算。大脑根据过去处理的信息（“学习”）来处理信息，

并改变其处理信息的方式。也就是说，大脑使用信息作为基本元素来建立模型，

以最大化对环境的短期和长期适应性。因此，通过计算将信息转换为模型并从模

型中提取信息是急需我们理解的典型功能。计算精神病学的基本前提：在计算中

的更改可能会导致其故障——精神疾病。实际上，这种观点表明，在没有其他“神

经”问题的情况下，计算“错误”可能会导致疾病，甚至是基于过去的计算或处理

的信息。 

计算精神病学通过计算视角查看疾病和症状。例如，考虑感知障碍。感知很

大程度上取决于通过与先前获取的其他信息进行整合来消除歧义和嘈杂的感官

信息。该集成过程可以形式化为概率推断过程。这样做可以表征感知障碍，并将

其与特定的基础过程联系起来，从而也与基础生物学联系起来。 

在继续进行之前，我们强调疾病是复杂的现象，而不是简单的病因或机制

[1]。它们可能是涉及多个层次的多元化和多原因的[2]。确实，研究已经从遗传

学到神经回路，心理过程以及社会或社会因素等多个层次对综合症的贡献。从广

泛的计算角度来看，当大脑的计算能力与对它的环境或情境要求不匹配时，就会

出现疾病。例如，对积极和消极结果的学习会引起皮质多巴胺能功能的不平衡，

例如病理性赌博[3]，或者在面对频繁挫折时表现出坚韧。状态失衡是导致某种

特征还是某个问题取决于背景因素，比如首要目的是什么（即，什么是正目标或

负目标：奖励函数）以及奖励和损失的统计数据。 

计算研究通常分为三个层次[4]。从概念上讲，计算理解可以确定系统要解

决的问题。例如，如何寻找长期有利的行动？为什么要这样做？在更具体的水平

上，计算模型具有算法性质，并且描述了可以使用哪些计算来实现特定目标。最

后，计算模型可能涉及算法的实现。这三个级别原则上是独立的。但是，计算建

模的优势在于它允许跨这些级别建立连接——甚至可能需要这样做。更一般而

言，精神疾病的解释性说明需要跨生物学，心理和社会环境领域并具有固有的多

对多关系[5]。这里提出的论点是，为了实现定量过程，广泛的计算方法是有用

的，甚至可能是必要的。 

我们在此关注的解释性模型通常是“生成性的”[6–9]，这意味着可以在个体经

历的实验中运行这些模型并生成可比较的数据。这样做的好处是，可以通过将模



型生成的数据与观察到的实验数据进行比较，来严格测试模型的解释范围。此外，

它们通过对捕获计算过程的变量的潜在操纵来实现。因此，这些建模方法是定量

测试有关心理过程的复杂但详细的假设的一种方法（参见[10-12]）。这与描述性

模型相反，描述性模型可以正确地描述数据的统计属性，但是其内部机密性不易

直接理解或无法提供有关潜在机制的信息。 

理论和数据驱动的精神疾病的计算方法都在迅速发展。尽管存在该区域的先

前快照摘要[8，13–22]，但是该领域的进展速度和发布的数量（图 1）都意味着

最新的技术水平迅速超越了这些水平，甚至这篇综述，因为这里不可能审查所有

工作。 

 

图 1 出版的出版物总数，在标题，摘要或关键字中提及“计算精神病学”。 灰色条是

基于 2020 年 5 月 1 日之前的引用的 2020 年线性推算。 

该卷的贡献突出了数据驱动的基于证据和经验计算工作的许多方面。这些正

在迅速推动该领域，并允许研究人员和临床医生处理并充分利用面临的大量数

据。在当前的贡献中，我们将总结我们认为是与精神病学相关的理论驱动的计算

工作中最重要的最新进展[23]。我们的目标有两个：首先，通过示例说明以理论

为基础的计算方法对理解精神疾病机理的有用性。第二，提供对该领域的快速理

解。我们的论文基于所使用的计算技术的类别。简而言之，大脑是一个动力系统。

该动力系统必须解决两个基本问题：必须处理（不可减少的）不确定性，并且必

须发挥控制作用才能生存。因此，我们从动力学系统开始，然后转向贝叶斯推理

和强化学习。我们在每个部分的开头对该技术进行了简要的直观总结，然后重点



介绍了使用该技术在过去几年中完成的重要工作。我们在文章最后总结了所取得

的进展，该领域面临的挑战以及接下来的关键步骤。 

我们注意到，推理和学习都可以看作是动力系统的特殊情况[24、25]，而在

某些情况下，学习和推理是同一枚硬币的两个面[26、27]。因此，动力系统，学

习和推理之间存在着深厚的数学联系。 

2、动力学模型 

参考 1：动力学系统数学概念 

微分方程： 

这些方程采用 dx / dt = f（x）的一般形式，其中 dx / dt 是对应变量发生变化。

通过将变量 x 的函数 f 与变量变化的速率相关联，这些等式可以捕获变量随时间

的变化。例如，如果在惊恐发作中感觉到的心率与呼吸率成正比，则它们会非常

迅速地增长。差分方程是离散时间中微分方程的类比。 

吸引子动力学： 

当在一定值范围内（吸引域）开始时，一些微分方程将朝一组值（吸引子）

发展。例如，在图 3a 中，吸引子是一组神经激活，这些神经激活在空间中形成

凸起。 

固定点： 

固定点是系统不变的特定值 x，这意味着它将保留在该点。如果系统在固定

点周围的吸引域中启动，可能会逐渐进入吸引点，类似于球滚动到谷底；或者偏

离该点（不稳定），除非它们恰好位于该点，类似于山顶上的球。 

极限环： 

极限环是一种特殊类型的吸引子，其中系统不会停留在一个特定的点上，而

是循环通过（可能任意长）重复的轨迹。神经动作电位是极限循环。 

激励抑制（E/I）平衡： 

神经组织中的兴奋和抑制需要在多个尺度上进行精确平衡，以实现稳定范围

的动态现象。这种平衡的改变对所观察到的神经网络的动力学有深远的影响。 

Divisive normalization： 

这指的是一种特殊类型的神经元抑制，即一个神经元的活动被索引神经元附

近的局部活动所分割。Divisive normalization 解释了初级和高级皮质中神经对比

不变性和其他感受野特征。 

精神疾病可以被概念化为一个动态过程，即一种随时间变化的状态。动态模

型关注于控制状态随时间变化的规则，对环境输入的响应以及这些规则所产生的



新结果。动态涉及多个因素的相互作用，并且随着时间的流逝，这些相互作用会

以令人惊讶且复杂的方式展开。例如，参考中关于惊恐发作的观点涉及一个正反

馈循环，其中诸如心悸之类的感受性信号增强了焦虑，继而增加了兴奋性和呼吸

率，从而导致了感受性信号的增加。正反馈循环是一种特定的动力学现象，可以

通过生物，物理，社会和其他动力学系统来显示。动力学系统理论的领域与动力

学系统的数学特征有关，动力学系统是一组微分方程（如果是离散时间，则为差

分方程），描述变量随时间如何相互作用和相互影响（图 2）。这样的方程可以

引起许多动力学现象，例如吸引子，振荡，相变甚至是混沌（[28]；见参考 1）。 

 

图 2 动力系统。在不同级别上，现象之间的多次交互会导致动态系统描述的行为。该行

为由一个将时间 t 处的系统状态带到稍后的时间 t + 1 的函数所指导。函数的参数可能会超

越任何单个级别，但可以在各个分析级别之间观察到。 

从动力学系统的研究中得出的重要见解是，观察到的系统行为通常与所涉及

组件的性质无关（参考 2 和 3）。也就是说，可以在许多不同的水平上观察到相

同的动力学现象，并且可以描述神经元的种群[29]，单个神经元的特征[30，31]，

个体之间或个体群体之间的相互作用[32]。与单个神经元的性质无关，神经元的

相对行为将由动力学参数确定，并且它们将显示诸如吸引子状态，振荡和其他更

复杂的动力学现象的现象。此外，也许是最重要的是，动力学系统的行为通常会

决定系统的总体轨迹，与此同时，与组成系统的各个组件的行为完全不符。 

因此，认为精神疾病是动态的[33-35]具有潜在的深远影响：如果不了解将其

合并在一起的复杂相互作用，就不可能了解精神症状的发展。这种复杂性的结果



是，改变系统某些组件状态（例如药物治疗或心理治疗）的干预措施的效果将取

决于该系统的当前全局状态。换句话说，如在临床实践中经常观察到的，如果患

者的状态发生了变化，则在不同时间对同一患者进行的相同治疗将产生不同的且

常常违反直觉的效果。冷静时集中注意力在呼吸上可能会很好，但会加剧发作期

间的惊恐发作。介于它们的一般性质，动力学系统方法为从细胞到社会规模的现

象提供了许多见解。 

 

图 3 动力系统应用。a 显示了一组代表特定方向神经元在接收到 90 度的短暂刺激输入

后的活动。在控制网络（顶部）中，种群活动稳定，并始终专注于输入，因此可以很好地维

护此信息。由于 NMDA 受体功能障碍而引起的抑制性输入的减少会导致凸点逐渐加宽，因

此特异性降低。b 在延迟的工作记忆任务中，精神分裂症患者（橙色）与健康对照者（蓝色）

相比，随着时间的推移，记忆位置的方差变化更大。a 和 b 改编自[46]。c 在判断低对比度

刺激运动的方向时，神经型（NT）和自闭症谱系障碍（ASD）的患者表现相同，但自闭症

患者在较高的对比度下表现较好（他们的反向阈值较高）。d 减少 Divisive normalization 可

增加模型中的总体增益，并使其定性地捕捉 ASD 中的改进。c 和 d 摘自[63]。 

 



2.1 通过动力系统将细胞与回路和认知过程联系起来 

动态系统方法在回路级别的应用将算法和生物物理成分结合在一起，从而使

人们能够理解细胞或亚细胞级的变化如何影响回路执行某些功能的能力。特别注

意了所谓的吸引子动力学。一种类型的吸引子是稳定点，在该点上，每个单元的

活动随时间保持近似恒定，如果受到轻微干扰，则会恢复到此激活级别。这种稳

定的吸引子已被广泛研究，作为工作记忆中持久性神经活动的网络模型[36-38]，

包括它们保持连续量（例如空间位置）的能力[39]。由于整个网络活动模式的稳

定性取决于它们的动态特性以及单元之间的相互作用方式，因此可以使用此类模

型来检查细胞水平的特性，例如多巴胺[40]，血清素[41-43]或 NMDA 受体功能

[44，45]影响动态，进而影响网络维持信息的能力。 

确实，从这种模型中得到的详细预测显示，可以捕获对精神分裂症中的吸引

子的工作记忆敏感性[46]，同时也可以解释氯胺酮的作用[45]。简而言之，在该

模型中，中间神经元上的 NMDA 受体影响神经元抑制其相邻单位的程度。反过

来，这会影响网络中稳定吸引子“凸起”的轮廓。NMDA 受体效力的降低导致肿

块变宽和稳定性降低，从而导致对吸引子的敏感性增加（图 3a）。至关重要的

是，分散性的扩大和增加都可以凭经验证明并显示出相关性（图 3b；[46]）。的

确，在两个精神分裂症动物模型中额叶神经组件的直接记录——长期服用氯胺酮

和 22q11.2 缺失模型——显示了吸引子稳定性受损的直接证据[47]。最近显示了

一种相关模型来解释精神分裂症和 NMDA 受体脑炎的工作记忆中的系列依赖性

破坏[48]。精神分裂症的吸引子特性改变的概念也已在决策的算法模型中提出

[49]，该模型也暗示了与正向和负向症状的特定关系[50]。可以将回路级别的吸

引子动力学用于计算目的，最经典的是用于模式完成和记忆回收[51，52]，也可

以用于贝叶斯推理[53，54]，多感觉集成[55]和更一般的决策制定[56]。因此，这

些计算模型允许许多更高级别的认知功能与细胞级别的机械细节相关，因此可以

理解各种精神疾病[21]。 

退一步，吸引子动力学是一种计算类型，它取决于平衡激励和抑制（E/I）

的更广泛原理。在许多其他疾病中，特别是在自闭症谱系障碍（ASD）中，也建

议改变 E/I 平衡[57]。ASD 中 E/I 不平衡的计算模型集中在称为 Divisive 

normalization 的局部回路特征上。这是非常广泛的计算，对于视觉和听觉初级皮

层的增益适应很重要[58，59]，并且 Divisive normalization 模型的改变可以解释

视觉（参见图 3）和听觉感知的改变，并且可能还解释了更高的认知功能。自闭

症[60–64]。Divisive normalization 也已被建议作为在神经回路中实现边缘化的一

种方法[65]。边缘化是概率推理算法（例如，预感传播，参考 2）中的关键步骤，



这为本地 E/I 平衡的变化如何对许多不同的认知功能（尤其是对需要的功能）产

生普遍影响提供了一个链接适当地处理未知的潜在变量，例如他人的意图。 

在更大的规模上，动力学模型在脑区域之间相互作用的一种显着应用是利用

这样一个事实，即系统的动力学特性取决于它的各个组成部分之间的相互作用，

因此，一个组成部分的更改可以通过另一个组成部分的更改来抵消[35，43]。为

了解血清素能药物如何减轻谷氨酸能缺乏症，[66]建立了一个尖峰网络模型，其

中认知背外侧前额叶皮层（dlPFC）和情感性腹侧前扣带回（vACC）区域具有

相互的抑制性相互作用。抑郁症中的谷氨酸能缺乏症被建模为效率较低的谷氨酸

清除，从而导致情感性 vACC 过度活跃，并通过兴奋性抑制 dlPFC 抑制性中间

神经元而损害 dlPFC 的认知表现。该模型中的血清素能药物通过通过 5HT-1A 受

体使兴奋性 vACC 细胞超极化来有效治疗该病。 

迄今为止，动力学系统在精神病学中的应用相对较为详细，并且主要用于对

实验观察到的现象进行定性说明，因为它们没有（非常少的例外[67，68]）直接

适合于实验数据。因此，它们的优势在于它们能够将生物物理和细胞细节定性地

链接到更高层次的现象。 

3.2 动态系统的因果关系，预测和控制 

另一种方法是将动态系统拟合为与心理健康相关的时间序列数据。有很多有

关从多元时间序列数据中有效识别系统动力学特征的文献。应用包括使用这种动

力学系统模型来理解变量如何相互作用。表征系统的整体动力学特性；并调查潜

在的干预措施，即确定如何控制所研究的系统。 

可能最常见的方法是使用自回归模型来估计Granger因果关系或动态因果模

型（DCM；[69]），使动态系统适合神经数据。在过去的二十年中，这些已被广

泛用于检查神经基质及其在精神疾病中的分解之间的相互作用。它们不同于侧重

于相关结构的功能连接方法，因为它们暗示了数据如何产生的基础模型，并允许

对这些模型进行显式测试[6、69、70]。例如，DCM 连通性估算表明，精神分裂

症患者不存在诸如空心面具错觉之类的错觉是由于自上而下的额叶投影的影响

减少了[71，72]。 

一个非常有希望的方向是将这些拟合所得的参数与机器学习技术相结合，以

对预测目的进行分类[9，73，74]。[75]最近将其应用到对情绪面孔的 fMRIBOLD

反应与长期抑郁症之间的关系。他们不仅发现连通性估计值区分了纵向过程好坏

的患者。但是，由于 DCM 涉及一个可解释的动力学系统的拟合，因此他们能够

研究拟合的参数，并通过以下方法指出杏仁核与面部感知区域（梭形和枕面部区



域）之间以及它们之间的连接的异常（减少）调制。情绪。传统上，DCM 模型

的一个主要限制是需要将模型拟合到几个选定的区域。 

因此，关于相互作用的因果关系的陈述由于分析中未包括的其他领域而容易

混淆。最近开发了一种全脑方法[76，77]，这将有助于解决这一问题。尽管它涉

及重要的近似值，但这有望为 fMRI 带来与自回归模型和 Granger 因果关系先前

应用于 EEG 和 MEG 相同的全脑因果联系方法[70]。有趣的新方法包括检查大脑

网络的可控性[78-80]，以及使用非线性动力学系统直接表征更复杂的大脑活动动

力学模式[81，82]。 

动力学系统也已经应用于自我报告时间序列数据的分析[83]。受试者内部纵

向数据的定量方法很重要。首先，精神症状的时程是检查精神疾病的动态的重要

窗口。第二，从横截面发现到受试者内原因的概括能力存在根本性的限制[84，

85]。第三，这种方法意味着症状可以直接相互影响，或者症状至少是可以直接

相互作用的过程的指标，并且可以独立于任何潜在的疾病过程进行相互作用[86，

87]。例如，睡眠障碍和疲劳都是 DSM 和 ICD 的抑郁症状[88，89]。然而，非常

明显的是，睡眠障碍可以直接引起白天的疲劳，而与任何抑郁症的存在无关。此

外，分类诊断之间的合并症模式的经验估计紧密跟踪症状的重叠（[86]c.f.[90]）。 

这些观察表明，症状的模式可能会固有地彼此稳定，因此，症状之间的相互

作用可能有助于精神疾病的发生和稳定（例如[30，31]）。确实，在抑郁症中，

健康和疾病发作之间的过渡表现出所谓的临界减慢[91]的特征，这是在固定点变

得不稳定并且系统转换到另一个稳定的固定点时看到的。此外，不同症状之间的

强烈连贯性预示着抑郁症会出现更长期的长期病程[92]，这可能是因为这些症状

相互维持并稳定了整个综合症。 

此后，不同类型的模型已应用于自报告时间序列数据，范围从自回归模型

[93，94]到线性动力学系统[95]以及高度非线性动力学系统（例如 Ising 模型[96，

97]），以及最近的递归模型神经网络[82]。这些方法的相对优点超出了本综述的

范围，并且围绕这种自我报告时间序列的复杂度量的可靠性和价值存在重要问题

[98]。然而，这种个性研究的一个非常有趣的应用是自然心理治疗[99]。例如，

可以量化线性动力系统的可控制性，并捕获将系统移至任何目标状态的成本。此

外，可以研究这样的系统来提出问题，例如哪种症状最重要，因为这种症状的改

变会产生最强烈的期望效果[100]。 

 

 



参考 2：推理-数学概念 

概率分布： 

描述某事件所有可能结果发生概率的一种方式。推论中，概率分布可用于描

述预感。例如，我们可以表示一个沮丧的患者的预感，即从最低到最高，愉快聚

会的可能性是每个可能享受水平的概率。使用概率分布而不是单个数字来描述预

感（如简单的 RL 算法（例如 Rescorla–Wagner规则，请参见第 3节）所使用的）

的优点是，分布可以捕获不确定性。例如，虽然一个数字可以描述预感：“聚会

不是很愉快”，但是分布可以描述预感：“聚会可能不是很有趣，但是他们可能

会非常有趣”。 

联合概率： 

联合概率是发生单独事件的两个特定结果的概率。这两个事件可能是独立

的，例如，聚会使人愉快的概率以及我在路上看到的下一辆车将变成红色，或者

它们可能是相互依赖的，例如，聚会使人愉悦和我将享受的概率今天晚上的聚会。

结果 a和 b的联合概率记为 p（a，b）。 

条件概率： 

条件概率是指已知发生单独结果时发生结果的概率。例如，鉴于很少有聚会，

我今晚会享受聚会的可能性。给定事件 b，事件 a发生的条件概率记为 p（a | b）。 

边际化： 

一个变量的概率分布可以通过对联合分布中的其他变量求和而获得。该总和

称为边缘化。如果两个变量的联合分布等于其边际乘积，则它们是独立的。边缘

化通常是适当合并未观察到的或潜在变量的影响所必需的。 

贝叶斯定理： 

贝叶斯定理描述了条件概率之间的简单关系。在推理中，它可以用来描述面

对新经验时应该如何更新预感。例如，如何根据参加另一方的经验来修改有关方

的预感。定理指出，新的预感，后验，与现有的预感，即先验，成正比，乘以可

能性（这些术语的定义见下文）。 

先验： 

相信在获得新证据之前会发生一些结果。例如，这可能是因为相信在今晚参

加聚会之前聚会很愉快。 

可能性： 

可能性是特定的条件概率，即给定先验预感的事件的概率。例如，鉴于很少

有聚会，今晚聚会会很愉快。 

后验： 



后验是一个条件概率，描述了与先验相同的预感，但是在证据更新了该预感

之后。例如，它可能会根据参加今晚聚会的经验来描述有关聚会愉快程度的预感。 

3、推理：对不确定性的处理 

不确定性进入了我们的生活，二十年的工作表明，大脑对此给予了特别的关

注[101-103]。不确定性在大多数（即使不是全部）精神疾病中也具有诊断性的作

用，因为不确定性是被低估了（例如在妄想中），被高估了并且令人厌恶的（例

如在焦虑中）或令人食欲高涨的（例如在某些冲动类型中）。 

在数学上，处理不确定性最一致，最正确的方法是通过贝叶斯定理。这表明

预感应对应于潜在解释 h 的分布 p（h）。通过将其与似然函数 p（e|h）相乘，

可以用证据 e 更新解释的分布，以使包含该证据的新置信状态为 

 

在此，似然项 p（e|h）有效地衡量每个假设 h 与证据 e 的相容性，并通过假

设与所有证据或经验的相容性来权衡假设。结果分布 p（h|e）是后验分布。重复

此步骤可以包含更多证据： 

 

包括新证据 p（h|e）之前的预感状态是后验的，但现在是先验的。当重复推

论以包括新信息时，先前的结论（“后验”）预感将成为新的先前的预感。因此，

先验是使过去的经验影响当前解释的手段之一。 

3.1 先验消除可能性偏差 

人们认为许多精神疾病的特征是，在影响某些经验或假设推断的先验预感方

面存在特殊偏见。然而，估计先验常常是困难的[104]。这是因为在受控的实验

情况下，先验是通过对以刺激形式表示的“证据”的反应来衡量的。但是，这通常

意味着实验观察到的反应反映的是后验 p（h|e）而不是后验 p（h|e），因此个体

之间的差异可能是由于先验 p（h）或似然性 p（e|h）[105]。 

一种测量先验的方法是通过检查对多种不同刺激的反应，其中刺激提供的信

息不明确，因此可以将先验的影响估计为这些刺激之间的一致偏差。在抑郁症中，

先前的预感被认为偏向于使损失或惩罚更可能发生的假设。例如，当呈现出关于

获得奖励的可能性的模棱两可的信息时，自我报告的乐观情绪会与先前对选择的



计算模型的预感产生协变量[106]，而沮丧的患者在表现出令人沮丧的表现时就

无法更新其最初的预感正面信息[107]，可能是由于前扣带区域[108]的变化。相

反，焦虑的特征似乎在于收集证据过程中的悲观偏见，而不是先前的观点[109，

110]。 

先前的预感已在精神病学研究中得到了广泛的研究，长期以来，人们一直认

为先验预感与证据融合的变化是幻觉和妄想的基础[111，112]。在这项研究中，

“在先”一词具有特定于特定研究的含义。尽管迄今为止，关于精神病的确切损伤

模式尚无明确共识[113]，但研究进展迅速，并提供了越来越细微的观点。 

一种方法是检查参与者是否自动推断出实验中的统计规律，并以此来消除给

定试验的信息的歧义。[114]明确地操纵了这一点，并发现精神分裂症和自闭症

特征都没有影响它，但是自闭症特征的特征在于更准确的感知。大多数研究已经

更明确地研究了“训练过的”先验。在这些任务中，可以通过使用以任务的另一种

形式或另一部分提供的信息来消除任务中的信息的歧义。例如，[115]将图像二

值化为黑白，因此很难识别图像中的任何形状。但是，当参与者已预先暴露于彩

色原始图像时，他们可以利用此先验信息并提高其辨别图像的能力。令人惊讶的

是，患有早期精神病的参与者使用此先前信息显示出更强的改善。也就是说，这

些数据表明集成这两种类型信息的能力有所提高，并且这种集成可以但不必被视

为先验的影响。当使用视觉刺激作为歧义听觉刺激的先验时，会发现类似的发现

[116]，但是当使用听觉刺激偏向歧义的视觉感知时则不会出现[117]。 

一个相关的过程是对具有双稳态长时间刺激的感知稳定性的研究。在这里，

容易出现错觉的健康参与者[118]和精神分裂症患者[119]表现出的稳定感较差，

这表明随着时间的推移，将信息纯粹整合到稳定的感官中会受到损害（参见

[120]）。这种弱化的低层信息意味着通过提供提示可以更容易地塑造感知，这

可以被视为对[115]方面对经过训练的先验信息的敏感性更高[118]。最后，[116]

使用了基于等式的计算模型。（2）研究了从以前的试验到当前试验的逐项试验

影响，发现在患有精神病的参与者中这种影响更大。 

最近的观点在经典的珠子任务[121]的新激励版本中得到了改进，在该版本

中，患有精神病的参与者从中获取了更多而不是更少的信息。仔细调整了详细的

计算模型（RL；请参见下文），以适应社会经济方面的混淆，表明妄想症患者

会迅速形成更强的“先验”预感，然后很难摆脱这些预感[122]。从原则上看，这与

先前的研究一致，该研究表明，跳到结论偏差是由决策过程中的噪音驱动的，而

不是由抽样成本引起的[123，124]。 



3.2 顺序推理模型 

世界的变化也产生不确定性：随着世界的变化，过去收集的证据失去了某些

意义。其中一些更改可能是预期的，而其他更改则不是。最简单的顺序模型仅维

持经验的运行平均值，例如 htþ1hta 和 ht（例如[125]）。在此，估算值 ht 由 ht

和证据 ht 之差的一个分数更新，该分数的大小由学习率 α 控制，该学习率 α 为 0

到 1 之间的数字。 

越来越流行的一种方法是使用潜变量模型（例如，卡尔曼滤波器或隐马尔可

夫模型[26，126]）应用贝叶斯推理来明确估计不确定性的来源，并随着时间的

推移有效地调整学习率 α[127-132]。在这些模型中（图 4a），世界的真实状态（真

实假设 h）随时间变化。这样的变化可以通过分布 pht1ht 以非常普遍的方式捕获，

其中下一次 t+1 的潜伏状态取决于当前时间 t 的潜伏状态。现在，时间 t 的证据

当然可以直接提供有关 ht 的信息，但是它可以提供有关另一个时间的信息的程

度取决于世界的发展方式，即 pht1ht。这样，过去信息的维护和丢弃隐含地代表

着关于世界稳定的假设。 

例如，由潜在关联的变化引起的可变性（有时称为意外的不确定性[133]），

意味着现有的预感不太可能准确地反映当前的关联，因此学习者应该更受近期结

果的影响，并使用较高的学习率（见图 4）。相比之下，由不确定性关联引起的

随机机会（有时称为预期不确定性[133]）引起的可变性会降低每个结局的信息

量如何促使学习率降低。这样，学习率可以看作是关于事物变化的速度或随机结

果的假设。 

这种发展允许进行研究，询问精神症状是否与灵活更新信仰的能力有关。有

证据表明，焦虑症的更新能力受损[134，135]，尤其是在惩罚[136]，社交互动中

的不确定性[137]和自闭症[138]方面，对精神分裂症患者的研究均显示其受损

[116，139]和过度更新[49]。一个相关的工作线表明，人们认为积极和消极的结

果在稳定性上是不同的，可以分别进行调整[140]。这个过程可以使个体将积极

和消极的结果当作差异化的信息对待，从而为可能与抑郁症有因果关系的情感偏

见提供了潜在的机制[141-143]。 

最后，不确定性本身具有一种价值[144]。对不确定的选项进行采样很有用，

因为这将提高我们对不确定选项的理解，使我们能够做出更好的未来选择[145]。

但是，对未知物进行采样也可能是危险的，尤其是在厌恶的环境中，在这种环境

中，新的选择更可能具有危险性（可能导致对环境的负面先验预感，如 3.1 节所

述）。活跃的文献提出了一系列算法，通过这些算法可以估计不确定性的值，并



将其用于偏向强化学习[144，146]。就临床表现而言，在焦虑症中不确定性似乎

是可以避免的并且可以避免[147]，而在阿片类药物成瘾中，歧义的容忍度可以

预测复发[148]。 

 

图 4 学习率。a 具有时间动态的潜在变量模型。此处，隐藏变量 ht 根据某些动态变化而

演变，但是没有被观察到。观测值 et 可以直接在同一时间点提供有关 h 的信息，但是它们对

将来的时间点提供信息的程度取决于 h 的动态。b AR（1）Ornstein–Uhlenbeck 过程的三个

示例轨迹。这是固定学习速率为 0.05 的 Rescorla-Wagner 模型所假设的基本关注变量的演变。

c，d 学习率应反映学到的变化性（图表摘自[103]）。在两种不同的环境中显示了具有高（虚

线）和低（虚线）学习率（LR）的学习者的奖励期望。面板 c 显示了一个不稳定的环境，

在该环境中，学习到的关联正在迅速变化。可以看出，学习率α高的学习者能够更好地随着

联想的变化更新其期望值，而学习率α低的学习者则永远不会追赶。相比之下，面板 d 展示

了一个稳定的环境，在该环境中，学习率低的学习者可以准确地估计潜在的关联，而学习率

高的学习者的期望会因偶然的结果而偏离真实值。 

3、强化学习 

牛 3：强化学习-数学概念 

代理者： 

给定（感官或认知）状态，代理者通常会采取旨在最大化其未来奖励总和的

目标的行动。在计算机科学中，代理者是嵌入在计算机中的算法，但是相同的概

念也可以应用于生物代理者。 



状态（S）： 

状态是代理者所处的状态，可能包括感觉和认知变量。有时状态是“可观察

的”，这意味着它是由环境完美定义的，而其他时候可能需要推断其身份。例如，

是否下雨。有许多感官状态，它们都以不同的方式表示可能下雨了（视线或声音

有雨声，移动设备上的天气应用程序，甚至只是强烈的预感会在伦敦下雨）。 

马尔可夫决策过程（MDP）： 

MDP 是一个五元组 M = 〈S，A，p，r，γ〉，具有状态空间 S，动作空间 A，

基于函数 p：S×A×S将当前状态转换为未来状态的转换函数，一种状态被认为

是奖励的函数映射，r：S×A×S→R，最后，γ确定了近期收益与远期收益的权

重。 

策略（π）： 

该策略是代理者用来选择当前状态下的操作的决策规则。 

状态值（V）： 

如果预期长期的奖励，未来奖励通常比近期奖励的价值要低一些。

0 1 2( ) ( ) ( 1) ( 2) .v t r t r t r t  = + + + + +  ( )v S 是使用策略π做出决策下当前状

态下的期望值。请注意，“奖励”是在给定状态下可能会收到的短期单个信号，

价值是您将来可能会从该状态预期的所有折价奖励的总和。 

状态作用值（Q）: 

在状态 s中采取行动 a的长期预期收益。状态值 V只是在采取该动作的概率

上取平均值的 Q值，而该值又由策略π给出。 

结构学习/状态抽象: 

在现实世界中，相关状态 S通常是未知的：在决定是否要打伞时，许多功能

可能表示降雨状态，而许多其他功能（例如背景音乐）可能与此完全无关政策。

结构学习是发现环境的相关状态并将其抽象为尽可能有效和有用的过程。 

无模型 RL： 

一个无模型的代理者根据先前经历的“缓存”的奖励学习状态到动作的映射，

而无需明确表示可能的未来状态及其可用动作。 

基于模型的 RL： 



基于模型的代理明确学习过渡函数 p。在选择每个动作时，它会考虑未来的

潜在结果进行“计划”。因此，它对于特定状态的奖励值最近发生的任何更改更

加灵活，但在计算上却更加昂贵。 

精神疾病的症状通常涉及享乐主义体验或行为改变，从而导致奖励或惩罚结

果。这种观察引起了人们对如何学习奖励和惩罚结果以及他们如何利用所学到的

知识进行决策的兴趣。也有人认为，决策中的失败模式允许对规范平台上的功能

障碍进行有原则的探索[105]。 

强化学习（RL）领域关注的是从长远来看，即不仅是立即，而且原则上直

到时间结束为止，最大化奖励或最小化损失的行为。原则上讲，这很困难，因为

将来可能发生很多事情。核心见解之一是，这些对未来奖励 V 的长期期望受一

个看似简单的规则支配： 

 

这意味着一个状态 s中的总预期未来奖励与下一状态 s’中的总预期未来奖励

的区别完全在于从 s 到 s’时平均收到的奖励数量。取这两个方面之间的差异，可

以提供时间奖励预测误差信号，该信号可用于学习真实信息（[149]；有关非常

简短的介绍，请参见[7]）。 

 

该方程式描述了如何响应于经历的结果和向新状态的转变，在时间 t，ts 处

更新代理的奖励期望。我们注意到，它与上一节中的简单运行平均方程相似，只

是在这里平均的是即时报酬加上下一个状态的值。这种引导是为什么强化学习可

以估计长期收益并支持最佳决策的核心。令人惊讶的是，多巴胺神经元似乎以令

人惊讶的精确度报告了这一预测误差[150]，这推动了巨大的研究努力，在这里

我们仅回顾其最新进展。 

在精神疾病上应用公式（4），许多问题立即出现。首先，rt 一词应该既包

含奖励又包含惩罚。显然，这是一个过度简化。另一个问题是应如何处理努力。

第二，等式（4）有效地描述了一种学习类型，即信息维护。这如何与其他维护

信息的系统交互，例如工作和情景记忆？第三，等式（4）没有提及世界知识。

显然，关于世界如何运转的预感会影响行为和学习，这将在基于模型的决策部分

中进行讨论。最后，等式（4）引用状态 s。这些是什么？最后一个问题是上一

节中讨论的关于学习率 α 应该是多少的问题。 



4.1 奖励敏感性 

抑郁症的核心症状之一是性欲减退，这是奖励和动机的主观体验下降。几项

研究表明，缺乏享乐主义与奖励结果的学习减少有关[151-153]。但是，功能失常

的奖励学习可能来自多种来源：价值观的异常更新，维持这些价值观的能力下降

（请参阅下文有关工作记忆和学习能力的部分），成果奖励价值的估计值失真或

无法获得选择动作时要利用学到的价值观。此外，学习率和奖励敏感性相互取舍：

在许多任务中，可以通过提高学习率来弥补奖励敏感性的任何降低。尽管文献中

存在可变性[152-156]，但最一致的影响是，快感不足与奖励结局的有效价值降低

相关[157-160]。换句话说，快感要求高的人对待奖励性结果的感觉没快感要求底

的人好（注意，有证据表明双相性与相反的效果有关[161]）。 

这种减少的来源尚不清楚。初级奖励对蔗糖或气味的敏感性似乎并未降低，

而这种降低在更复杂的“次级”奖励（例如愉悦的视觉刺激）中表现得最为明显

[162]，这表明在推导值构建过程中功能障碍的位置[[163]；但学习过程本身仍没

有障碍（[164]，尽管参见[155]），这表明病因学更多基于模型（[163]；参见下

文）。另外，有人建议，一个人的情绪可能与他们的奖励敏感性相互作用，使结

果价值的估计产生偏差[165]。对成瘾中滥用药物的渴望的渴望确实确实对奖励

价值产生了倍增作用[166]，表明在其他疾病中类似的过程也可能起作用。确实，

有一些证据表明这种顺序的交互过程[167]，并且已经表明在某些情况下它可以

改善学习[165，168]。但是，对情绪与估计值之间相互作用的错误校准可能会加

剧情绪低落的影响，并导致情绪波动，使人联想到躁郁症[165，169]。 



 

图 5 强化学习中的工作记忆。a 工作记忆对强化学习的影响。在简单的工具学习任务中，

学习曲线对需要在相同块（集合大小）中获取的刺激响应偶发事件的数量敏感，即使每种刺

激都具有相同数量的体验。这些曲线与纯 RL 模型不一致，但可以由交互式模型捕获，在该

模型中，容量受限且对延迟敏感的工作记忆过程会增强 RL，从而以较小的集合大小加快学

习速度，而更多渐进但稳健的 RL 过程控制渐近行为。b 精神分裂症患者在这些任务中显示

出深刻的初始学习缺陷。c 然而，在传递测试中，根据无模型的 RLQ 值的变化来区分刺激

的能力没有受到损害。d 建模将学习过程中的患者赤字隔离到 WM 贡献（降低的 WM 能力

参数 K），而 RL 学习率α保持不变。来自[199]和[198]。 

4.2 努力敏感性 

动机行为涉及成本与参与体力劳动或认知努力的收益的适应性整合。几十年

来对啮齿动物的研究，现在人类为了最大化回报而将多巴胺系统牵涉到动机行为

的激励中[170]，纹状体多巴胺的计算模型可以在平衡这种权衡之间取得效果

[171，172]]。 

该框架已得到进一步扩展，以考虑从事精神活动而不是进行体力活动的决

策，也就是说，根据动机选择执行认知困难的任务[173]。的确，最近的研究表

明，基线水平的纹状体多巴胺合成能力（通过 PET 进行测量）可预测个人参与

认知努力的意愿[174]。至关重要的是，这种影响不仅仅是整体偏好的转变。而

是，一项行为经济学分析表明，多巴胺对偏好的影响是由于（货币）收益的扩大，



以及主观成本的减少，从事精神活动的结果，因此反映了纹状体多巴胺对成本/

的影响。更广泛地受益于决策[171]。此外，升高纹状体多巴胺的兴奋性药物通

过改变成本/收益比，可以特别地提高认知动机，在基线水平较低的受试者中最

为明显[174]。这项研究表明，不是通过增强能力而是通过主观动机参与认知过

程，可以更好地理解在注意力缺陷多动障碍和普通人群中使用兴奋剂的方法，并

提高这种评估可能有助于预测治疗的可能性结果。 

工作成本/收益的计算被认为在 MDD 患者和精神症状为阴性的精神分裂症

患者中存在偏见，他们的体力劳动减少，激励因素增加[175-177]。但是，尽管多

巴胺可能涉及强调成本的好处，但其他研究表明，血清素与成本计算特别相关。

确实，在健康参与者的随机试验中，依他普仑治疗 8 周表现出增加对金钱奖励进

行体力劳动的意愿，其中 5HT 操纵的影响可以具体归因于劳动成本的降低[178]。

因此，值得注意的是，据报导，MDD 缓解患者对预期的工作成本具有更高的敏

感性，这可能与计算模型参数的变化有关，并且可以预测抗抑郁药治疗中断后的

复发[175]。总之，这些研究表明，通过采用旨在分散成分评估过程的范式和模

型对基于工作量的决策进行仔细评估，可能是有望预测因 SSRI 或 DA 操纵而产

生的治疗结果的候选人。 

如果与冷漠或缺乏动力相关的认知努力的减少与成本/收益计算有关，是否

可以通过简单地增加激励措施来改善它们？最近的发现表明这可能是可行的。在

基于模型的学习任务中，认知策略更加努力但可以奏效，更大的金钱奖励可以减

轻与一系列亚临床特征相关的认知努力的减少，尤其是对于抑郁，焦虑，或寻求

感觉[179]。另一方面，强制性的转诊因素与减少避免精神努力有关[180]。 

最后，我们注意到，只有在（被认为）直接影响结果的情况下，付出努力才

有价值。例如，抑郁症的特征在于无助和绝望。从计算上讲，这可以被视为一种

预感，即行为极有可能导致预期的结果[181]，这反过来会极大地影响那些行为

的价值[182]，因此奖励能够激发的程度与动作相关的努力。 

4.3 RL 的情景和工作记忆交互 

等式（4）中的简单 RL 更新规则是一种存储器，因为在一个时间点更新的

输出得以保留并在下一个时间点用作输入。在与情节和工作记忆有关的认知和神

经过程的背景下，越来越多地研究这些过程。 

4.4 情节/RL 相互作用。 

情节性记忆在几种疾病中会产生情感偏差，尤其是在抑郁症中，这种情感性

消极记忆更容易让人联想起。情节性记忆的标志是其对单个感官事件的自动和偶



然编码，以使它们绑定为情节[183]。实际上，同时期的奖励预测误差信号可以

进一步增强对相关事件的记忆力[184，185]，可能是通过海马的神经调节[184]。 

在健康对照中，阳性 RPE 比阴性 RPE 对记忆编码的好处更大。然而，在抑

郁症中，这种偏见是相反的[141，143]，提供了一种计算形式主义来解释抑郁症

中的负面记忆偏见。我们注意到标准方程式。（4）不包括不同的奖励和损失学

习率。最近对 RL 的扩展显示，由于奖励和损失而导致的学习率偏差会导致估算

值偏差。并且可以将学习率的分布用于保持值的分布，从而可以进行更有效的学

习[186]。 

创伤后应激障碍中还存在情节性干扰，厌恶记忆在创伤事件中严重偏向，并

被认为与其他记忆不整合[187]。这种观点提出了有关“集成”事件存储器的含义的

复杂问题。RL 的一种观点是，集成存储器意味着将价值信息从其他人经历过的

特定状态中概括出来。因此，作为对 RL 对内存影响的上述描述的补充；情景记

忆的贡献可以相互影响并增强强化学习和决策[188]。确实，当从记忆中采样情

节时，基于奖励的决策就会产生偏差，从而使选择受到与情节情境相关的结果的

影响[189]。其他规范理论认为，情节抽样在正式回放期间（例如，在睡眠期间）

对于确定哪些事件和情感值应被整合到存储器中是有用的[190]。这些链接为探

索 PTSD 中内存集成的潜在异常提供了有希望的算法途径。 

最终，RL 信号还可以调节有关在声明性存储器检索期间是否应将存储器视

为熟悉存储器的决策。信号检测理论提供了一个框架，既可以表征存储强度（已

编码存储与新颖存储之间的熟悉度差异），也可以表征确定事件是否熟悉所需的

存储强度级别标准。现在可以理解，该判定标准可根据先前存储器判定的增强值

进行调整。确实，通过在这样的陈述性记忆任务中操纵奖励预测错误，表明纹状

体 RPE 可以适应参与者的判断标准，以判断事件是否熟悉，并且该标准甚至可

以转移到其他记忆任务，例如自由召回[191]。，192]。这些研究和模型可以为研

究这种标准的病理适应性提供基础，例如，在前驱性精神分裂症状态下导致记忆

报告出现偏倚。 

4.5 工作记忆/RL 相互作用。 

工作记忆还可以极大地影响 RL 过程以增强学习。RL 的许多文献都假定在

工具性任务中进行性学习与纹状体多巴胺能功能有关。但是，前额工作记忆过程

强烈支持在这些任务中进行快速学习：参与者可以简单地记住最近的刺激－行动

－结果关联，并在下次出现相同的刺激时使用它们来提高绩效。确实，前额叶皮

层最著名的功能之一是为适应性行为提供主动维护工作记忆（WM）中的信息的



功能[193]。与当前目标相关的信息会随着时间的流逝而快速更新和维护，并可

用于指导即将做出的决策。有趣的是，参与者参与这种自上而下的过程的程度会

影响 RL 系统的净学习率，从而提供一种系统级的机制，通过这种机制，不同的

大脑系统可以有助于针对意外或不确定事件调整学习率，因为如上所述。 

当然，这些工作记忆过程并不是完美的：它们受到容量限制并且对遗忘敏感，

而纹状体强化学习过程则更多，但较少受到容量限制。这种折衷为这些互补系统

的存在提供了规范动机[194]，类似于针对基于模型的学习与无模型的增强学习

（见下文）[195]所描述的。此外，它激发了在评估患者人群中 RL 赤字的性质（或

药理作用的影响）时考虑 PFC 和 WM 贡献的关键需求。确实，许多研究报告了

精神分裂症的 RL 缺陷[196，197]，有时仅在纹状体 DA 介导的改变的背景下解

释这些缺陷。然而，使用实验范式和设计模型来解开这些过程，可以将药物性精

神分裂症中的奖励学习缺陷归因于前额叶 WM 贡献的明显减少，并且从奖励预

测错误（以及纹状体信号）中令人惊讶地完整学习（图 5；[198–200]）。 

除了这些系统的独立贡献外，最近的研究还表明，WM 和 RL 过程在学习过

程中会相互作用。自上而下的 WM 流程加快了工具意外事件的获取，但是由于

WM 还可以维持对将要发生奖励的期望，因此，这种期望还减少了后续的 RPE，

如 fMRI 和 EEG 所证明的[201，202]。WM 对 RLRPE 的这种自上而下的影响与

基于认知和基于模型的期望可以调制无模型 RPE 的其他观察结果一致[203，

204]，并导致了反直观的行为预测。具体而言，尽管在使用 WM 时（即在低负

载条件下）可以更快地学习仪器的意外情况，但减少的 RPE 会减少 RL 系统中

的学习，从而导致长期的遗忘，而 WM 无法不再被访问。相反，在高 WM 负载

下学习到的意外事件与较大的 RPE 相关联，这些 RPE 促进了可塑性，因此可以

更稳健地保留，如经验所示[198，202]。尽管在学习过程中 WM 严重受损，但这

种现象可能部分解释了精神分裂症患者 RL 意外情况的惊人保留[198]，并且与其

他计算和经验发现一致，即 SZ 患者降低了期望值计算并过度使用了-依赖刺激反

应学习[205]。从推测的角度来看，这些发现可能意味着，降低 PFCWM 过程的

其他因素，例如压力[206]，从长期保留的角度（在初始学习期间 RPE 的足够积

累）方面实际上可能是矛盾的。 

最后，就像在情节记忆中一样，RL 信号也可以相互影响有关 WM 的决策。

也就是说，大脑如何决定要记住的几条潜在信息中的哪些，要忽略的内容以及何

时丢弃以前维护的信息？在模型和数据中，RPE 用于学习此类门控策略，以优化

对任务性能最有用的内存表示[207，208]。此外，除了指导存储哪些表示外，RL

策略还用于自适应地调制可以在工作记忆中压缩或分块多少信息[209]，这是可



以理解许多认知启发式或偏见的更普遍概念的实例。面对有限的资源是合理的

[210]。此外，这种 RL-WM 相互作用提供了一套连贯的机制，与理解次优资源

分配，分散性和注意力集中有关，所有这些都是额骨窦回路疾病的特征，包括精

神分裂症，帕金森氏病，ADHD 和 OCD[211]。 

4.6 基于模型的推理：从冲动到意义 

美在于情人的眼中，事件的含义或价值在精神疾病中可能会发生深远的改变

——见证平凡事件对于妄想情绪或抑郁症的认知扭曲具有深远意义。从形式上

讲，事件在将来如何影响我们取决于事件的哪些方面存储在内存中以及如何存

储。 

到目前为止，在等式（4）和（1）中描述的这些模型是回顾性的：预感纯粹

是过去的功能，并且预期未来的行为将与过去一样。在这两个方程式中，都会根

据当前的奖励期望评估经验，将其用于适应这些期望，然后将其丢弃。因为 α

必须很小（以避免在每次体验后切换），这意味着对事件的奖励方式的更改只会

导致（大量）体验后预期奖励的更改。另一种方法是利用经验构建一个明确的世

界模型，然后使用该模型通过模拟未来可能发生的事情来前瞻性地得出对可能的

回报的期望[212]。这种基于模型的方法的优势在于，它提供了更大的灵活性来

应对未来奖励事件的方式发生变化，但这是以必须模拟潜在的许多未来可能性的

计算成本为前提的[195]。虽然基于模型的 RL 被认为与目标导向的决策有关，但

与模型中的模型一样，无模型的 RL 也是如此。（4）被认为与习惯决定和激励

显着性有关[195，204，213–215]。 

基于模型/无模型的 RL 区分的几个方面与精神疾病有关。首先，也是最显着

的一点是，强迫症[217-220]已经证明从目标导向转向习惯性决策“冲动”[216]，并

且与额叶前额和髓鞘形成障碍[217、220、221]相关。然而，这种转变在诊断上

不是特异性的，而且还扩展到许多其他精神疾病，包括暴饮暴食，甲基苯丙胺依

赖[220]和精神分裂症[222]，但并非酒精滥用障碍[220，223]。令人惊讶的是，这

种关联性最强，是通过几种不同的问卷调查方法中提取的“强迫性”因素得出的

[179、180、224-226]。最后，它似乎具有特质特征，因为它对强迫症症状没有改

善[227]，即使它对压力和认知负荷高度敏感[228-230]。 

其次，基于模型的决策将预感如何形式化可以从根本上改变体验如何影响行

为，即他们的“意思”。[204]在现在经典的实验中证明了这一点。根据模型的不同，

奖励可以导致重复导致它的动作，也可以避免该行为。在这种情况下，避免的原

因是以下解释：采取与采取的行动不同的行动可以增加获得另一种奖励的机会。



此外，基于完整模型的评估对计算的要求如此之高，以至仅在简单到不相关的情

况下才可行。因此，以目标为导向的决策本身受制于近似值或内部“决定”，即对

未来的哪些方面进行采样[209，231–233]。同样，这些内部决策必须由近似试探

法引导，这很容易导致深刻的解释偏差[234]。例如，相对于近端事件而言，暂

时性事件的折现是许多疾病的显着转诊特征[235，236]，并且可以通过指示参与

者想象（即，内部模拟）暂时性事件来改变暂时性的折现[237，238]。这样，时

间折扣的组成部分可能是由内部决策驱动的，而不是模拟或“思考”某些未来事

件。同样，焦虑[239]和偏执狂[124]的方面也被认为与基于模型的假设有关，这

些假设是关于未来做出正确选择的能力。确实，在威胁规避中有目标导向的成分

[240]，表明在焦虑症心理治疗中的虚构暴露可能通过解决内部采样偏差而起作

用[234]。最后，我们在这里注意到内部模拟决策与元认知之间的关系[226，241]。 

第三，然而，区分无模型决策和基于模型决策的实验能力取决于“状态”和

“动作”的定义[242-246]，或更普遍地取决于表示的性质。接下来我们将转向这一

点。 

4.7 结构和抽象学习 

可以说，对于精神疾病，我们最感兴趣的是更抽象的认知表示的性质，这些

认知表示用于限制用于学习的状态空间，并有助于向新颖环境的转移和推广。例

如，自闭症患者在提取这种抽象结构的能力方面表现出变化[247]。 

基于模型的处理（其中一个人代表了其行为对未来状态的后果的完整过渡结

构）提供了一种灵活的方法，但计算成本很高。虽然一个人可以尝试重用以前的

环境中的模型，但是一种更有效的策略是学习任务表示形式，这些任务表示形式

可以方便地重用先前任务设置的关键组件，同时折叠不相关的方面，并将学到的

知识灵活地重新组合成小说。情况[248，249]。这样做需要对“模型”的各个方面

进行“分解”（与其他方面保持分离），同时还需要了解这种分解对给定环境是否

有用。人类在“泛化为泛化”中表现出这种灵活性，可以通过这种计算考虑得到很

好的把握[250]，但是我们还没有理解这一过程发生的机制，或者是否可以将其

用于理解不良的抽象或异常泛化。患有精神疾病的患者。 



 

图 6 基于任务的测量面临的挑战。a 问卷（红色）和任务得出的测量值（蓝色）彼此结

合在一起，但是任务和自我报告测量值之间几乎没有一致性。每个节点代表一个度量，而边

缘代表两个度量之间的估计正则化部分相关性。边缘已达到阈值（部分相关强度≥0.05）。

从[288]开始。b 任务和问卷得出的量度分别以黄色和蓝色进行荟萃分析和重复测试可靠性的

检验。每个点均显示已报告的重测可靠性。黑色小提琴图显示了来自大型在线复制研究的结

果。摘自[281]。c 任务通常被设计为显示小组级别的影响，从而最大程度地减少主题间的差

异。但是，低的主体间差异也减小了看到可靠的个体差异的范围。小组表明，个体之间的差

异只能解释大约一半的重测差异，这意味着高度稳固的小组效应伴随着不可靠的个体差异。

摘自[280]。 

 

内在地泛化需要学习压缩的表示形式：保留任务或环境结构的关键要素而丢

弃可能不会转移到其他情况的细节的表示形式。虽然海马被认为提供了高度分离

模式的联合表示，并存储了细节，但人们认为皮层提供了更多的元素和抽象表示

[183，251，252]。在强化学习中，“后继表示”提供了一种基于模型的学习与不基

于模型的学习之间的算法策略，该策略保留了用于规划的世界模型的各个方面，

而没有所有的具体要求[253-258]。在这里，模型是通过考虑人的行为对未来状态

的预测访问频率和奖励预测值的影响来表示的，而无需明确枚举每个未来行为和



状态转换。从数学上讲，这等效于在给定人的行为的情况下学习奖励预测错误的

预测序列，同时丢弃特定的状态转换[254]。确实，如果人们仅使用奖励预测表

示来学习抽象结构，这将降低状态空间的维数，从而允许转移到具有相似抽象特

征的新颖环境中，即使过渡和奖励的具体规定发生了变化[255]]。至关重要的是，

这种抽象的转移并不能通过简化的表示来提供，而这种简化的表示只会在原始环

境中最大化回报。这些计算上的考虑促使人们研究哪些大脑系统和机制可以支持

此类抽象的学习和重用，以及是否可以对它们进行有效的研究以理解发展性学习

障碍（例如 ASD）的本质。 

4.8 巴甫洛夫影响 

结构学习的一个重要方面与动物学习文献中已确立的区别有关，即工具性条

件与加强性的区别在于工具性条件与动物的行为有关，后者取决于动物的行为。

动物会。在后一种情况下，动物（和人类）仍然表现出行为-即使没有必要。实

际上，这些行为倾向通常是一成不变的：动物在听到蜂鸣器时无法学会不流涎。

在人类中可以观察到类似的强巴甫洛夫倾向，并且可以深刻影响决策和学习

[259，260]。形式上描述这些状态的一种方法是将状态值强制执行特定的操作（例

如，竞争性→方式）[259、261、262]，从而可能干扰工具行为。形式上和经验

上已经考虑了其他可能性[263-265]。 

与基于模型的决策[223]不同，酒精使用障碍患者的巴甫洛夫病影响增加，

并且可以预测复发[266]。自杀患者的巴甫洛夫逃逸影响增加[267，268]。在焦虑

中，对回避行为的偏见略有不同，这与巴甫洛夫价值观无关[269]。 

5、未来研究方向 

为了产生令人满意的解释性疾病模型，计算精神病学面临许多挑战。首先，

从基因[270，271]和回路层次上对精神病学构造和混乱的评估[272，273]表明，

在同类疾病中和跨疾病中存在显着的生物学和心理异质性。这意味着诊断标记可

能包含具有不同基础生物学结构的个体。实际上，最近估计，多达 80％的多基

因构建物（如焦虑症或神经质病）可能是由分布在整个基因组中的罕见遗传变异

引起的[274]。但是反过来也是对的：不仅单个有许多产生相同症状的方法，而

且非常相似的脑功能障碍也可以产生许多不同的临床症状。例如，考虑亨廷顿氏

病的表型异质性。尽管作为常染色体显性遗传疾病，它具有简单的遗传基础，但

是通过多种生化途径的调节而导致的临床变异性却很大[275]。这些显然是艰巨

的任务，不应期望任何短期的简单解决方案。但是，这里提出的论点表明，在不



建立能够实现算法和功能级别相关联的计算框架的情况下，很难割断这种双重

Gordian 结。 

其次，解释变量仅捕获了观察到的方差的一小部分——它们还不能解释足够

的信息[276-278]。更具体地说，精神疾病的许多症状都是用言语表达的自我报告，

并且能够检测患者语言中的细微提示既是临床医生技能的重要方面，也是难以量

化的方面，因此可能导致特意化和评估者之间的共识不足。尽管所总结的某些工

作采用直接改变自我报告的因果操作（例如，[164]；另请参见[279]），但此处

总结的大多数工作都试图通过横截相关性来了解这些症状，并且即使能可靠地复

制实验，它们的相关性也往往很低[225，277]。即使这些相关性很高，也不太可

能给出横截面图案对于各个对象在纵向上有意义的必要保证[84，85]。此外，虽

然基于任务的不同措施（据认为更为客观）彼此之间具有相对较好的一致性，但

不同的自我报告措施也是如此，但任务衍生措施和自我报告措施之间的一致性相

对较差（图 6a）。 

第三，这种现象的部分原因是直到最近才对机械研究的一个方面加以重视，

即压缩受试者间变异性的趋势[280]。尽管许多推论性的，有益于工作的信息在

小组层面具有很高的鲁棒性，但它们通常显示出较差的重测信度，这意味着个体

差异不强，并且不如自我报告措施稳定（图 6b；[280–283]）。特别是一个原因

是，当个体差异最小化时，群体层面的效应也会最大化。由于大多数机械研究都

采用组级方法来发现共享的机制，因此经常有意地抑制了个体差异（图 6c）。

生成计算模型对数据的拟合可能起重要作用。这样的模型可以捕获数据的多个方

面，例如选择和反应时间，并确保数据各个方面的一致性[7]。这样，它们可以

通过减少噪声并提高重测的有效性来改善测量性能（例如[284、285]）。 

6、结论 

计算精神病学是一个快速发展的领域，结合了数据驱动和理论驱动的方法。

对理论驱动工作的回顾表明，对精神疾病的动力学，推理和学习方面的研究正在

迅速发展并日趋成熟。它们允许在详细的细胞和认知过程之间建立越来越紧密的

关系，并且其中一些在纵向研究中已显示出预测能力。 

如先前概述的[286]，计算精神病学的核心目标是加速（计算）神经科学的

翻译，进而治疗患者。计算方法可以支持这一目标是多方面的。首先，本次综述

的重点是机制。我们已经说明了计算方法测试机械假设和过程。此外，由于大脑

本质上具有计算功能，因此在应对精神疾病中出现的故障时，它们是不可避免的。

第二，计算方法可以为这些过程的测量提供工具，从而促进精确精神病学方法。



例如，任务可用于衡量学习和推理的不同方面，这些可能有助于分层治疗。第三，

计算过程的识别可以激发新的方法和干预措施。例如，关于工作记忆对于精神分

裂症中强化学习的重要性的综述，或对食欲和厌恶事件的学习率的可延展性的回

顾，为新型的潜在治疗手段提供了可能。 

尽管如此，为了使这一点向前发展，我们认为该领域需要专注于临床应用。

该领域可能受益于：从片面研究转向纵向因果关系或准因果关系研究，以了解个

体如何随着时间变化并响应干预措施。 

数据获取的成本，以及在实验室之间乃至在国际临床环境中制定可靠程序对

于大规模的合作和财团至关重要[287]。这样的合作也可能有助于设定标准并就

细节达成一致，这将使建模成为一种适用于临床应用的强大技术。 
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