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Введение

Со времен появления в психологии Гештальт теории [1] и теории полезности [2] ученые 
исследовали зависимость перцептивного восприятия и оценки субъективной ценности 
от контекста. Благодаря десятилетиям исследований в психологии, экономике и ней-
ронауке, в процессе изучения мозговых механизмов восприятия и принятия решений, 
не осталось никаких сомнений в том, что перцептивные и экономические решения 
находятся в зависимости от контекста [3]. Оказалась, что в основе данной зависимости 
лежат два различных вычислительных механизма: центрирование вокруг точки отсчета 
и диапазонная адаптация [4–6].

В реальной жизни в процессе принятия решения результаты прошлого выбора подвер-
жены ретроспективному пересмотрению [7]. Тем не менее, нейромоделирование приня-
тия решений, основанных на опыте (обучение с подкреплением), практически игнориру-
ет проблему контекстной зависимости [8, 9]. Данный обзор содержит анализ последних 
экспериментальных исследований, показывающих, что в обучении с подкреплением 
у человека результат выбора кодируется и запоминается в зависимости от контекста 
обучения.

Основываясь на ранних работах по перцептивному принятию решений – ситуации нео-
пределенности (самых простых решений, например, о том, куда движутся точки, налево 
или направо, если речь идет о зрительном восприятии), мы представляем контекстную 
зависимость результата выбора как выражение адаптивного кодирования. Последнее 
означает, что нейрорепрезентация определённой переменной (кодирование переменной 
мозгом) ограничена ее статистическим распределением (контекст [4, 5]). Аналогичным 
образом, в процессе обучении с подкреплением кодирование результата выбора зави-
сит от распределения результатов выбора, пережитых в том или ином контексте. 
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Зависимость от точки отсчета  
в обучении с подкреплением

Согласно теории уровней адаптации Гарри Хелсона (1898–1977) [10], перцептивные ха-
рактеристики стимула (освещённость, громкость, вес и др.) оцениваются относительно 
нормы (или уровню адаптации) следующим образом: 

= − ̅ 

где Ji является оценкой стимула i по определённому атрибуту (свойству), Si является 
объективной оценкой того же стимула по тому же атрибуту, и S− является нормой, ариф-
метическим средним оценок подобных стимулов относительно контекста. Норма явля-
ется точкой отсчета, обычно определяемой как скользящее среднее сходных стимулов, 
попавших в недавнюю или текущую выборку (так называемое центрирование). Как 
следует из приведенной выше формулы, норма используется нашим мозгом для оцен-
ки текущего стимула). Используя основную идею теории уровней адаптации в области 
экономических решений, Канеман и Тверски предположили, что полезность ожидаемого 
результата отражает не его объективную ценность, а ощущение выгоды или потери от-
носительно какой-то точки отсчета. Зависимость от точки отсчета является внутренним 
свойством предложенной Канеманом и Тверски «Теории перспектив» ([11, 12]). 

Мы протестировали, влияет ли зависимость от точки отсчета на то, как кодирует-
ся (и запоминается) результат выбора в ходе обучения с подкреплением у человека 
[13]. Схема нашего поведенческого эксперимента объединяет фазу обучения с фазой 
перехода (на рис: трансфера) между контекстами (выигрыш или проигрыш) [14, 15]. 
Сначала в фазе обучения участники эксперимента выбирают между двумя опциями, 
представленными как фиксированные пары стимулов, ассоциированных с вероятност-
ными денежными выигрышами (или проигрышами). Тип результата определял контекст 
обучения: “выигрыш” (максимизация вознаграждений) или “проигрыш” (минимизация 
наказания) (Рис. 1А). В фазе перехода участникам эксперимента нужно было выразить 
свои предпочтения в каждой паре возможных комбинаций всех опций, использован-
ных в фазе обучения (Рис. 1B). При анализе поведения испытуемых мы получили два 
ключевых результата: 1) В фазе обучения точность выбора была значительно выше 
уровня случайных выбора и была одинаковой и в контексте выигрыша, и в контексте 
проигрыша. 2) В фазе перехода испытуемые предпочитали опции небольших потерь 
относительно опций небольших выигрышей. Результаты продемонстрировали нару-
шение строгого монотонного ряда опций по ожидаемой ценности (Рис. 1A-B). При этом 
данные два результата противоречат предсказанию (выбора) стандартного Q-обучения. 
В частности, в фазе обучения стандартная модель Q-обучения предсказывает более 
низкий уровень выполнения задачи в контексте проигрышей по сравнению с контек-
стом выигрышей. Последнее обусловлено внутренней асимметрией нормы обучения 
с подкреплением в контексте и выигрышей, и проигрышей (так называемый парадокс 
обучения наказанию [16–18]. А в фазе перехода стандартная модель предсказывает 
строгое монотонное распределение предпочтения опций как функций от их объектив-
ной ценности. 
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Следуя логике теории уровней адаптации и теории перспектив, мы предложили мо-
дель, которая обучается ценности точки отсчета и использует ее для динамического 
центрирования результатов выборов до того, как посчитать ошибку предсказания 
для конкретной опции (Рис. 1C). Мы называли данный алгоритм моделью REFERENCE, 
и она превзошла стандартное Q-обучение в широком ряде условий. Данный резуль-
тат был воспроизведен не только в нашей лаборатории, но и в других исследованиях: 
в экспериментах с разными дизайнами, включая социальное обучение [19], а так-
же в экспериментах с разными взаимозависимостями опций, последовательностей 
и манипуляций [20–22].

Рисунок 1 
Зависимость от точки отсчета в обучения с подкреплением:  
задание, результаты и модельные переменные 

(A) Контексты фазы обучения (на рисунке вверху) и типичное поведение (на рисунке внизу). Участникам предъявлялся 
ряд проб с двумя контекстами обучения: AB (контекст максимизации выигрыша) и CD (контекст минимизации проигры-
ша). Обратная связь (вознаграждение) имела носила вероятностный характер. Точность выбора прогрессивно нарастала 
с уровня случайного выбора пока не достигала одинакового уровня в двух контекстах. 
(B) Контексты фазы перехода или трансфера (на рисунке вверху) и типичное поведение (на рисунке внизу). После фазы 
обучения символы переорганизованы в новых комбинациях. В иллюстративных целях мы фокусируемся на самых инфор-
мативных комбинациях (AC и BC). Признаком зависимости результата выбора от точки отсчета является предпочтение 
C относительно B в пробах сравнений BC (зеленый столбик). Предсказание выбора моделью REFERENCE (черные точки). 
Предпочтения в пробах сравнений AC также информативны и указывают, что эффект только частичный. 
(C) Эволюция контекстных переменных (на рисунке вверху) и субъективных результатов (на рисунке внизу). Верхняя часть 
рисунка иллюстрирует динамику эволюции точки отсчета в контекстах выигрыша и проигрыша. На полпути обучения 
точка отсчета пересекает ожидаемую ценность маленьких выигрышных/проигрышных опций. Нижняя часть рисунка 
иллюстрирует динамику средних субъективных результатов для каждой опции. Симметрично к верхней панели, примерно 
на полпути обучения, субъективная ценность опций EV25 и EV-25  начинает субъективно восприниматься как негативная 
и положительная, соответственно. 
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Диапазонная адаптация результатов 
выбора в обучении с подкреплением

В конце 20-го века Аллен Пардучи выявил присутствие зависимости от контекста в аф-
фективной оценке счастья, удовольствия и боли и сформулировал теорию диапазонной 
частоты [23]. В нашем обзоре нам было особенно важно коснуться принципа диапазонов, 
который описывает субъективную оценку стимула Ji как: 

=
−
−

 

где Si является объективной ценностью стимула i по поводу его рассматриваемой ха-
рактеристики, а  Smax  и  Smin  являются самыми высокими и низкими ценностями, пред-
ставленными в данном контексте, которые замыкают интервал возможных результатов 
выбора. Принцип диапазонов утверждает, что субъективное оценивание адаптируется 
к распределению стимула через нормализацию. Недавно Контек и Левандовски транс-
лировали эту идею в область исследования принятия решений и предложили модель 
полезности, зависящей от диапазона, как альтернативу теории перспектив [24]. Эта 
модель предполагает, что оценка лотерей зависит от диапазона. Такой подход объясняет 
несколько известных поведенческих парадоксов, связанные с когнитивными искажени-
ями и смещениями оценок при принятии решений [25]. 

В нескольких экспериментах мы проверили, применяется ли принцип диапазонов к ко-
дированию результатов выбора и ретроспективному запоминанию в обучении с подкре-
плением [26, 27]. Основываясь на прошлых поведенческих экспериментах по системати-
ческому манипулированию размера результатов выбора, мы сгенерировали контексты 
обучения с разными диапазонами результатов выбора. Как и в прошлом исследовании, 
за фазой обучения последовала фаза перехода, которая включала новые комбинации 
альтернатив (Рис. 2A-B). Здесь также были выявлены два эффекта: 1) точность выполне-
ния задания была одинаковой в контекстах маленьких и больших размеров результатов 
выбора; 2) в фазе трансфера предпочтения участников эксперимента не соответство-
вали объективным ценностям результатов выбора. Важно отметить, что альтернативы, 
которые были локально лучше в контексте маленьких выигрышей/проигрышей, систе-
матически выбирались чаще тех, которые были локально хуже в контексте больших 
размеров результатов выбора несмотря на то, что объективная ожидаемая ценность 
последних была выше. Стандартное Q-обучение (с объективными результатами выборов 
и soft-max правилом принятия решений [28]) не смогло предсказать такое поведение 
игрока. В соответствии с теорией частоты диапазона, мы предложили модель, кото-
рая обучается диапазону возможных результатов и использует его для динамического 
масштабирования результатов выбора до того, как посчитать ошибку предсказания 
конкретной альтернативы (Рис. 2C). Эта модель, которую мы назвали RANGE, удовлетво-
рительно предсказала поведенческие эффекты. В нашем последнем исследовании [27] 
мы изменили сложность фазы обучения двумя способами: 1) манипулируя информацией 
о результате выбора (частичная или полная обратная связь) и 2) манипулируя структурой 
задачи (блок-дизайн или смешанный дизайн). Мы выявили, что адаптация по диапазону 
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результатов выбора была особенно выраженной в легких условиях задачи (блок-дизайн 
с полной обратной связью). Последнее соответствует идее, что простые условия позво-
лили участникам легче определить контекстно-зависимые переменные. Как предска-
зывает модель RANGE, такой результат сопутствует снижению способности экстрапо-
лировать ценности альтернатив выбора в процессе смены контекста. Данное открытие 
сильно противоречит общепринятому пониманию, что снижение сложности задания 
ведет к повышению точности выполнения и рациональности поведения [29, 30]. Другое 
исследование, использовавшее обучение с подкреплением с одной определенной (без 
риска) и одной вероятностной (с рисками) опциями показало, что диапазон результатов 
выбора влияет на субъективную ценность результатов выбора [31]. Предпочтения более 
рискованных лотерей сильно зависели от повышения заметности крайних опций (напри-
мер, возможный максимум и минимум), когда они представлены в одном контексте, чем 
когда прикреплены к конкретному объективному результату.

Рисунок 2
Диапазонная адаптация в обучении с подкреплением:  
задание, результаты и модельные переменные

(A) Контексты фазы обучения (на рисунке вверху) и типичное поведение (на рисунке внизу). Участникам представлены 
несколько проб с двумя контекстами обучения: AB (контекст большого размера результатов) и CD (контекст маленького 
размера результатов). Обратная связь носила вероятностный характер. Точность выбора испытуемыми обычно начина-
лась с уровня случайного выбора и прогрессивно увеличивалась, достигая одинакового уровня в двух контекстах. 
(B) Контексты фазы перехода (трансфера) (на рисунке вверху) и типичное поведение (на рисунке внизу). После фазы обу-
чения символы переорганизовались в новых комбинациях. В иллюстративных целях мы фокусируемся на самых инфор-
мативных комбинациях (AC и BC). Признаком диапазонной адаптации является предпочтение C относительно B в пробах 
сравнений BC (зеленый столбик). Предсказания модели, предполагающей объективное кодирование (белые точки). 
Предсказание выборов моделью RANGE (черные точки). Предпочтения в пробах сравнений AC также информативны и ука-
зывают, что эффект только частичный. 
(C) Эволюция контекстных переменных (на рисунке вверху) и субъективных результатов (на рисунке внизу). Верхняя часть 
рисунка иллюстрирует динамику эволюции диапазона в контекстах больших и маленьких результатов выбора. Измене-
ния Rmax и Rmin зависят от тог, что R> Rmax и R <Rmin, соответственно. Нижняя часть рисунка иллюстрирует динамику средних 
субъективных результатов для каждой опции. Примерно на полпути обучения, субъективная ценность опций EV25 и EV-25  
пересекаются.



7

Функциональная роль контекстной 
зависимости кодирования результатов 
выбора в процессе обучении 
с подкреплением

Зависимость кодирования результатов выбора от контекста систематически приводит 
к суб-оптимальности выбора, когда опции экстраполируются за пределы изначально-
го контекста обучения в фазу трансфера (Рисунок 1-2). Мы показали, что зависимость 
от контекста может улучшить обучение в отдельных условиях (избежание потерь, ма-
ленькие размеры результатов). Тем не менее, большинство таких эффектов могли быть 
достигнуты путем нормализации сигналов ценности на этапе выбора, а не на этапе 
обучения и запоминания, таким образом, избегая издержек иррациональных предпо-
чтений в фазе трансфера. Мы предполагаем две функциональные роли для искажений 
в обучении. Во-первых, зависимость результатов выбора от контекста могла вытекать 
из адаптивного и эффективного нейрокодирования, что оптимизирует обработку инфор-
мации во время обучения [4, 5]. Во-вторых, несмотря на то, что зависимость от контекста 
приводит к суб-оптимальности выборов, они могут быть эволюционно рациональны, 
т.е. в среднем генерируют оптимальное выполнение задач именно в тех средах, где они 
возникают. Например, в ситуации, где ресурсы крайне изменчивы [32, 33].
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Вопросы для дальнейшего исследования

Мы показали, что зависимость кодирования результатов выбора от контекста основыва-
ется на сочетании фазы обучения и фазы перехода или трансфера между контекстами 
проигрышей и выигрышей. Другое недавнее исследование показало, что система обуче-
ния по Павлову демонстрирует похожие ограничения кодирования результатов выбора 
[34]. Будущие исследования должны ответить на вопрос, распространяется ли описан-
ный нами механизм на другие системы обучения (обучение по Павлову, инструмен-
тальное, целенаправленное) и репрезентации (декларативная, эпизодическая) [35, 36]. 
Несмотря на то, что наш обзор сфокусирован на ситуации, где контекстно-зависимое 
обучение с подкреплением соединяет проблемы обучения и распространения результа-
тов обучения на другие контексты, для полноты исследования нужно обращаться к си-
туациям, где акцент будет сделан на распространении результатов обучения на другие 
контексты, т. е. на фазу трансфера. 

Выявленные механизмы и свойства зависимости от точки отсчета и диапазонной адап-
тации являются ключевыми для оценки нейробиологических основ обучения и субъек-
тивной оценки опций в процессе выбора [13 , 37, 38]. 
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