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前 言

本书中选取的论文反映了目前行为实验经济学前沿的一个重要领域——学习行为过程的实验研究。南京理工大学应用经济研究所长期关注纽约大学肖特带领的团队，以及马克斯-普朗克（Mp）经济学研究所演化学习方向的相关工作。

本书中的论文主要取自纽约大学实验社会科学中心（The Center for Experimental Social Science，CESS）和纽约大学C.V.Starr应用经济学中心的几项代表性的工作，即以学习行为研究为核心的实验经济学项目（Experimental Economics projects）中的成果。全书共收录了7篇的论文，可以分为以下三个类别：

第一类是学习理论与模型构建的综述，即第1篇《经济学的个体学习模型构建综述》。这篇论文介绍了学习理论的整体研究状况，安排这一篇便于读者了解学习理论与模型。此文可以作为顺序消化相关理论的基础，也可以作为此后应用的指导性文献（该文是作者为《基于代理人的计算经济学手册》的第18章而撰写的综述）。

第二类是学习行为实验方法的重要文献，也就是第2篇《使用诱导信念的信念学习实验研究》。该项工作事关重要的学习过程理论——信念学习理论，能否直接纳入模型的关键性技术，即能否记录并处理被试在决策前的主观信念。肖特团队给出方法主要是诱导被试“如实”给出自己的“陈述信念”，是否“如实”，可以由此后的决策行动进行判断。

第三类是针对各种不同信息接收方式、不同场景、不同假设开展的学习行为实验。不同信息接收方式包括：自己动手经历新信息，看到别人决策经历的信息，听到别人建议的信息。围绕“用手”、“用眼”和“用耳”的文献是第4、第5和第6篇。针对不同环境场景，这里主要分个体与代际交叠两种发展为讨论部分，代际环境下的学习为第7篇《代际博弈中的社会学习与习俗调整：一个实验研究》。针对被试是否符合主流理性假设的文献是第3篇《从羊群行为中区分信息追随的实验研究》。

本书的读者对象包括高等院校经济学和行为科学相关学科的高年级本科生和研究生，以及相关教学研究机构中的教师和研究人员。本书可以作为实验经济学和行为经济学的高级教材和参考资料，亦可以作为对行为经济学感兴趣的读者的补充阅读材料。

论文的编选、翻译由南京理工大学经济管理学院朱宪辰教授主持，是在持续的教学讨论和自然科学基金项目（学习行为课题）实施过程中逐步消化、完善的。先后参加翻译的主要是南京理工大学经济管理学院应用经济研究所的老师和研究生，他们是杨静文、晏鹰、韩岭、李妍绮、郁婧、邹超群和黄晓庆；参与承担校对工作的有夏茂森、晏鹰、屠海良、李妍绮和韩岭。

这次编选的7篇论文为该研究领域的最新研究成果，由于出版编辑时间紧迫，又涉及诸多学科的专门术语，翻译中出现的错误恳请读者予以指正和谅解。

论文集的出版得到国家自然科学基金（项目号：70573046）和教育部高等学校博士点专项科研基金（项目号：20060288016）资助，特此致谢。

南京理工大学应用经济研究所

2008年8月14日


绪 论

1 学习行为问题研究的经济学背景

正如托马斯·勃伦纳（2004）所言，“长期以来，学习问题都只是经济学的一个很小的问题”。由此引发出两点思考：一是为什么以往经济学研究一直不关注学习行为，二是学习行为研究对经济学中什么领域至为重要。

第一点，为什么以往经济学研究一直不关注学习行为？

粗略地看，其主要原因是研究任务来源于社会工程用户的愿望。无论是君主还是一般民众，当他们认为需要经世济民的富国强兵之策或需要构建自己愿望中的亲睦安逸之邦，进而带领众人接近大同世界，并把这种社会工程的设计任务称之为经济学的时候，那么，以此为己任的经济学家，就会一门心思围绕社会福利的效率指标，例如帕累托效率、卡尔多—希克斯效率，精心开展机制设计工作，或者说开发机制设计的技术。

比较一下其他学科，例如，有生物工程也有生物学，有临床医学技术也有生理病理等基础学科研究，有化学工程也有化学。这些工程技术与基础研究之间虽然有紧密的关联，前者可以为后者提出研究任务——需解答的疑问，但后者本身就有自己学科活动、处理经验观察中出现的问题。（而且，基础学科研究中争议的判断，几乎完全与应用者的好恶评价无关，不同假说中的哪一种更有解释力只能以经验检验为准。）而前面以社会工程为目标的经济学，其全部使命就是实现或尽量接近社会工程用户的愿望，所以这种经济学几乎不可能有自己的基础研究任务。可具体表述为：作为社会工程设计的经济学最关心的是多方参与的决策状态，不同的参与规则及初始条件会导致什么样的决策均衡——产出量、效率和分配；对其他人采取什么样的激励、约束，施加什么影响，会使工程用户方的愿望最大化。这样的经济学研究任务就不再包括Menger早期关注的核心问题——人类决策行为本身及其行为变化。所以，包括选择偏好的变化，个体关于自己可以采取的策略知识的变化，关于不同策略可能导致结果的认识变化等，这些都不在主流经济学的视野之内了。

还有一个主要原因，来自于主流经济学方法的公理化趋势。多年来，从基于极值一阶条件的局部均衡联立方程、阿罗—德布罗的点集拓补的微观体系，一直到基于共同知识的纳什均衡表达形式，基本走上了立足于公理基点的思辨演绎之路，虽然也做应用题——计量估计，但这种计量估计的确就是数学的应用题，其检验的不是数学形式而是应用时的简化假设。数学形式本身不需要也不可能通过计量估计检验确认或拒绝。所以，在经济学的这种方法论趋势发展之下，就不会产生个体在相应环境下究竟是如何作出决策的基础性问题，也就不会产生个体是否会改变、如何改变决策知识之类的问题了。简而言之，主流经济学在此意义上不同于所有基于经验观察抽象基本问题的学科。

第二点，学习行为研究对经济学内哪些领域是至为重要的？

至少我们可以认为，一旦研究者关注的现实事件发生的变化，在主流经典模型框架里难以刻画的时候（例如，制度或技术变迁过程的刻画与解释），那么，学习过程的行为研究就可能被纳入经济学的关键环节。最显著的当属诺斯的工作，诺斯致力于寻找制度变迁的微观基础，因为制度变迁是决定经济体增长、提高绩效的最重要因素，所以，诺斯等（C.Mantzavinos，Douglass C.North，Syed Shariq，2004）指出：

The greatest challenge for the social sciences is to explain change—or more specifically， social， political， economic， and organizational change.The starting point must be an account of human learning， which is the fundamental prerequisite for explaining such change.The ability to learn is the main reason for the observed plasticity of human behavior， and the interaction of learning individuals gives rise to change in society， polity， economy， and organizations.Because learning is the main object of inquiry in cognitive science， only a dogmatic attitude would prevent social scientists interested in phenomena related to change from paying appropriate attention to its findings.The revolution over the past decades in cognitive science has produced valuable insights regarding the processes of individual learning across different types of environments.

这里明确指出的是，若要解释变迁，就不得不聚焦在“the observed plasticity of human behavior， and the interaction of learning individuals”之上，简言之，“human learning is the fundamental prerequisite for explaining such change”。

探究制度形态或者惯例的起源、变化，导向学习行为研究的另一位大师就是肖特。肖特在1980年完成的《社会制度的经济理论》（The Economic Theory of Social Institutions）一书中表明，有必要“将经济问题视为演化的问题，其中，经济行为人只有有限的生命，并将促进经济和社会活动协调的各种各样的社会经验规则、制度、规范和惯例传给他们的后代。……有些制度得到了公开的认同，并写进了法律，而另外一些制度则只是得到了默认，并随着行为人各自最大化他们效用的行为而同时演化”（安德鲁·肖特，2003：2）。即我们的根本任务是理解制度形态或者惯例为什么、如何发生变化。

近30年来，纽约大学的CESS在肖特的带领下，已经发展出了一大批以学习行为研究为核心的实验经济学项目（Experimental Economics projects），主要开展的项目内容如下：

 project on Learning

 project on Intergenerational Games and Advice

 project on Advice Giving and Following

 project on Bank Runs

本书所选的文献，大部分都与肖特率领的研究团队——CESS组织开展的工作有关。一系列实验研究的目的就是考察：个体在不同场景下决策行为变化的过程机理——受什么因素影响，是如何影响的。例如，关于行动与收益支付的不同新信号来源，分别对个体调整原有知识、影响主观估计进而决定其行动的影响如何？至于“行动与收益支付的不同新信号来源”，可以是自己的新尝试、看到的别人的尝试或听到的别人的建议，以及在不完美信息下可能的模仿行为，代际交替过程中习得的情况等。

2 经济学研究学习问题的简单回顾与学习行为的若干实验研究

针对决策行为的最基本性质的考察，实际上早在休谟那里就有了非常精辟的归纳与彻底的推理尝试——只要基于观察和实验，那么就必然要从个体接收处理信号的perceptions开始，个体受三种福利追求的驱动（“一是我们内心的满意；二是我们身体的外表优势；三是我们凭勤劳和幸运而获得的所有物的享用。”见休谟《人性论》下，p.528。），作出反应，调整行为。经过一步步梳理，休谟高度精练地概括出了行为调整与制度变迁的脉络：

人类个体之间重复的交往方式（包括人类共同缔结的、有关正义规则的协议），都“只是一般的共同利益感觉，这种感觉是社会全体成员互相表示出来的，并且诱导他们以某些规则来调整他们的行为。”……“当这种共同的利益感觉互相表示出来、并为双方所了解时，它就产生了一种适当的决心和行动。”（见休谟《人性论》下，pp.530-531。）

但是，通常的经济学家在关注学习问题时，正如Mp经济学研究组的托马斯·勃伦纳（2004）所指出的，他们关注的主要是“如何才能最优”与“怎么才会收敛到均衡”两方面的问题：

第一，建立规范性学习模型用于描述最优学习过程——贝叶斯学习；

第二，主要是发展出学习模型，以反映学习行为收敛至均衡的最优行为。

至于为什么会这样，前面在“背景”部分已作了说明。既然有前述的背景原因，所以在相当长的时期内，研究学习过程的大部分经济学工作，主要致力于证明学习过程收敛至最优行为。这一类证明的首次尝试出现于1951年（Brown，1951）纳什均衡的提出，激起了以下问题的讨论：人们如何变得会根据这个均衡来参与博弈。布朗建立了被称之为虚拟博弈的学习模型；而罗宾逊（Robinson，1951）说明虚拟博弈学习模型可收敛至纳什均衡行为，随后又被证明，这只有在某些条件下才成立（Shapley，1964）。

与此数学模型形式化倾向有所不同的是经验性的学习实验研究。近二十多年来，伴随着行为金融被应用领域日益关注，弗农·史密斯和卡尼曼的工作被经济学界所重视，基于经验观察抽象基本问题的经验学科研究方法得到了发展，学习行为的实验研究就是该发展趋势中的一个重要方向。

在这里必须强调的是，卡内基—梅隆的西蒙（Carnegie Mellon University，herbert A.Simon）的伟大贡献虽然不是学习过程和制度变迁，但却直指经济学问题的核心——决策行为，即，个体究竟根据什么如何做出决策！也许这完全不是公理化体系的一般均衡所关心的问题，当然更不是依靠选择集公理化体系所能证伪的。所以西蒙对公理设定提出的质疑，使卡尼曼遵循其“有限理性”和启发式（heuristic）思维研究方向，取得了显著进展。

学习现象的经济学研究中，干中学（learning-by-doing）被关注得比较多，但实际上个体接受新的行为习俗，或者说群体中很多个体习得（acquisition）新的决策知识，并非直接来自于自己的反复练习等亲身经历，他们往往是通过观察别人的行动和结果，形成自己的新知识。这种观察别人的行动和结果的学习在心理学研究中称之为社会学习理论，经典的是班杜拉（Bandura， Department of psychology， Stanford University， Stanford， California 94305-2131， USA.Email：bandura@psych.stanford.edu.）（Bandura， 1962）所作的示范攻击行为的观察模仿实验。按照社会学习理论（30多年后，班杜拉发展了自己早期的工作，将其称之为Social Cognitive Theory（Bandura A.， 2001）。），观察者第一要“注意 -attn-”；第二通过观察获得别人活动的符号表征（symbolic representation，又称象征性再现表象），被编码和储存到了记忆中（不必再靠动作和图像，用逻辑思维获得知识，了解世界，简称为“符号表征的保持”或曰“记忆 -ret-”）；第三要有把符号表征转变成适当的行动的“动作再现 -prod-”过程；最后第四，要有把习得（acquisition）展现出来（performance）的“动机 -motivation”。合起来observational learn的四要点即“-attn-ret-prod-motivation”。

经济学领域考察的个体决策问题与心理学在许多方面都不太一样，例如：

 心理学实验的观察学习（observational learning）中，有待学习的就是一个既定的新策略；经济学的问题是个体没有既定的新策略，而是如何找到尚不知道的最佳策略。经济行为实验的任务就是考察这个搜寻过程。这一项考察工作，就是“看着学：一项观察学习的实验研究”文献的内容。

 在班杜拉考察的观察记忆过程中，其理论简化的设定和实验安排都要求被观察的行动与赏罚后果是确定的，对观察学习的被试来说，所见所知的信息与行动者（殴打充气娃娃的扮演者）是一样的。但现实中的序贯行动往往是，只能看见前面行动的人在自己之前作出行动，但是看不见前行者决策获得的结果；也不知道前行者决策前的信息如何（前行者据以决策的信息是私人信息），就像看别人纷纷投资买某个金融产品，但是不知道究竟他们决策的结果——收益是多少。这种情况下，个体如何观察学习，是否会跟随着投资呢？这就构成了不完美信息下的学习行为问题——“不完美信息下观察学习的一个实验检验”。

 可以理解，经济学的学习实验，肯定会沿着最优解的思路进行实验假设和检验。而行为实验的假设则主要来自对现实行为的观察，根本的理论突破要依赖脑科学和演化生物学的进展。所谓沿着最优解的思路进行实验假设，就是对每个人的各种不同决策行为，都认为他们能够最大限度地利用很受局限的观察信息，按照数学期望这种可能性达到最优，计算出要采取的相应决策行动。虽然不可能人人都是数学家，但是经济学的成功似乎正是说明了，人人都不是最优化数学家的时候，采取的行动和均衡结果恰恰如同最优化设计一般。所以放到学习实验中，自然要对羊群现象进行经济人的行为假设——每个个体根据自己的私人信息，在此前已有诸多相同行动的条件下，采取的最佳决策也还是与别人一样。其中的关键是个体决策时，究竟是依据自己的私人信息还是忽略了自己的私人信息。这就是“从羊群行为中区分信息追随的实验研究”。

 作为经验研究的测试方法，进行行为研究的心理学实验与经济学的侧重当然也不一样。前者可以直接基于前额叶新皮质层（prefrontal cortex）的活动机理进行行为学实验设计（如关于prefrontal cortex工作记忆功能的延迟反应实验，是记录反应的动作）或神经心理学实验（如迷津测验），甚至直接用无创伤性影像技术进行记录。但是经济学测试显然不会涉及该层面，其基础性理论简化也不会深入到这一层，所以通常就像显示性偏好的处理那样，仅限于决策行动的记录。但是，实际上注意到个体决策取决于主观概率和heuristic决策的行为经济学家，和严守公理化最优决策的经济学家，在面对观测现象的时候都只能仅限于决策行动的记录。这对前一类经济学家是一个经验研究方法上的遗憾。肖特率领的团队，在此进行了突破，尝试给出了直接记录决策者行动前信念的“诱导信念”，作为中间解释变量的方法。该项工作即“使用诱导信念的信念学习实验研究”。

3 关于“看着学”而非“干中学”的实验评述

在班杜拉的观察学习实验中，被观察者采取的是某个既定的行动策略，而观察者此前还不知道采取这个行动策略就可以获得好收益。对比经济学，经济学学习问题关注的是：个体不知道哪个策略最好，他要为了最佳收益找出最佳策略，这就类似“trial and error”，只不过不是自己亲自动手去尝试，而是看别人动手——采取什么策略、得到多大收益？这里可能有一个疑问，就是观察者是否直接掌握了决策变量与目标函数之间的关系，就不用再去看别人劳神费力地“trial and error”了呢？当然，如果观察者已经知道了哪个是最佳策略，那么这里就没有需要“学习”的事情了。

就像现实中许多情况一样，我们每个人事先并不知道能带来最佳收益的策略是什么样，或者计算过程太复杂以至于不可能通过运算求解之后再决策，就像很多人买了新手机以后宁愿自己摆弄按键而不看说明书一样。所以，在不知道最佳策略情况下寻求最佳决策的观察学习行为研究，就构成了安东尼奥·梅洛和安德鲁·肖特两人的重要工作——“看着学：一项观察学习的实验研究”。

这项工作的基本思路是：安排一个被试进行“trial and error”，另一个被试在旁边静静地观看亲自动手所作的决策选择值和对应产生的收益结果值。这里由带有随机变量极值问题解析解所确定的最佳选择期望值是37，但被试无法知道通过复杂的解析解才能得出的最佳选择是多少，仅仅在0到100之间试取选择值，每次的收益结果都对应一个奖励分。亲自尝试的行动者在经历了长达75次的试错学习之后，在一旁观看的观察学习者也积累了75轮“trial and error”信息。然后，叫两组被试再分别进行一次事先没详细说明的选择实验，这次的奖励分值是次前75轮中每轮的75倍。所以作者称之为“惊奇大奖测试”。要分析比较的是“干中学”和“看着学”这两组被试，在“惊奇大奖测试”中的选择是否有差别。

作者对学习过程的理论贡献是：揭示了在不依赖肌肉协调、运算方法训练等技能训练的情况下，在类似藏宝搜索的过程中（存在一个最佳期望搜寻策略，需要学习者找出来），“看着学”和“干中学”两类学习者面对相同的尝试与结果数据，或者说信息集（data or information set），对相同试误数据序列的处理利用是不一样的。而根据两个理性经济个体面临同样的目标函数，都试图使其最大化。那么在他们处置过程中依同样的数据或者说信息集，就会做出同样的选择。实验研究表明，学习行为研究必须考虑当事人接收试误信号数据（信息集）的过程，实际不符合理性的贝叶斯推断（依广义贝叶斯推断，已发生事件的信息集一样，据此所作的条件概率推断也就一样了）。结果是，冷静的旁观学习可能要比亲自动手尝试的学习更有效。

为什么不一样？可能的理论含义是什么？注意到实验中30%的行动者在75轮之后的“惊奇大奖测试”中，做出了远远偏离了最佳值37而很靠近100的选择。观看他们的被试却没有跟着这个错误落入陷阱，这是令人吃惊的。由此引发的理论思考是，行动者和观察者可能启用不同的学习类型。因为行动者的每轮选择都受到小额支付的反馈，他们的调整努力方式可能更像是强化学习——对任一特定决策来说，随着某种所作选择的累积支付的增长，将提高这种决策的概率。然而，强化学习仅仅加强实际做了的那些选择。如果一个行动未被选择，它就得不到强化。因此，如果一个行动者持续在“高处”范围内选择，那么他会继续仅仅强化那些尝试过的行动，并且再也不会发现自己误选在“高处”了。同时，观察者可能更像凯默瑞和胡（Camerer，ho，1999）描述的学习者：通过计算与选择相关的假定要发生的支付，这一类学习者会强化自己没有做过的选择。观察者更有可能以这种方式行动，因为他们处在更抽象的场景中，有助于信息的理论化处理。因此，也许一类学习模型可以解释行动者的选择，而另一类学习模型则适用于解释观察者的行为。

4 关于学习行为实验研究的展望

通过前面几部分的讨论可以大致看出，学习行为实验研究的问题及方法，有别于传统的经济学均衡模型与计量检验。

因为学习行为实验研究的问题是：个体在某类场景下如何受自己过去经历常识，如何取用或看或听采集到的信息，如何调整主观信念做出决策行动。抽象地说，就是个体如何根据自己可得信息作出什么样的决策，当然可能符合“充分运用可得信息做出最佳调整”的经典假设，但也可能不符合公理化经济学家赋予的最优反应假设。而这个问题在传统经济学研究框架中是不存在的，或者说根本不允许存在——公理性的预设前提怎么能作为待检验的假说呢？这个问题虽然已经无法再与弗里德曼进行讨论了，但是估计还会有坚持的意见。例如早在1953年莫里斯·阿莱斯（Maurice Allais）就已经指出偏好是会逆转（Allais paradox）的——个体选择集公理化设定不成立，但是依弗里德曼在方法论争论中的观点，这不是通常要解释、检验的经济现象，公理前提可以不符合现实，但只要推论能够被检验就可以了，推论所考虑的现实才是经济学的问题。总之，从方法论的角度看，主流经典观点要坚持的一种意见是，把经验观察和检验对象放在公理预设上没有必要。

同时，即使将把大量的普遍的市场现象作为经验观察和检验对象时，争论依然存在。例如法玛（Fama，1998）等人批评行为经济学，指出卡尼曼等人的prospect theory解释不具普遍性，认为只能解释市场个别异常现象，不能提出普遍解释的理论或模型。注意，这恰恰是方法论的差异导致的误解，因为基于经验观察抽象基本问题的经验学科研究任务设定就是某类现象，然后到某几类现象的共性观察抽象；而主流的公理体系注定了就是普遍理解的理论或模型。

虽然行为实验研究者对普遍解释的理论或模型心向往之，但他们的确不能奢望发展出概括各种决策场景的普遍解释的理论或模型，无论是针对风险决策的金融市场，还是主观信念调整的学习过程。其实，基于神经生物学及认知科学成果的学习行为理论已经显示：不存在统一的学习行为过程，也不存在能够解释市场中决策行为的统一理论或模型。

正因为学习行为考察在理论体系的根本上涉及经济学的基础，所以这一类工作必将处于有可能引起争议的前沿，并且有可能使人感到缺乏经典经济学那样的整体性，但这也正是经验学科要经历的过程。可以预见，包括学习行为研究在内的决策行为实验研究，将促使经济学发生从公理化形式化向经验性学科的变化。

还必须承认的是，既然这一经济学理论分支的研究都是基于认知心理学、脑科学等一系列经验学科的进展之上，那么在关注经济人的学习和决策行为的同时，显然再也无法心无旁骛，而需抱着开放的心态，不断借鉴、跟进这些作为我们经验支撑的跨学科研究进展，为揭示人类社会行为的内在机制提供可能。

朱宪辰

2008年8月12日于南京紫金山麓
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经济学的个体学习模型构建综述（1）

（托马斯·勃伦纳（Thomas Brenner，供职于马克斯-普朗克的演化经济学研究组、马堡菲利普大学）的这篇文章“Agent Learning Representation： Advice in Modelling Economic Learning”原载于Max planck Institute for Research into Economic Systems papers on Economics and Evolution NO.0416，后经修改被列入handbook of Computational Economics（Vol.2： Agent-Based Computational Economics，Edited by Leigh Tesfatsion and Kenneth L.Judd），作为其中的第18章。）托马斯·勃伦纳摘 要：本篇综合考察了经济学文献中现有的各种学习模型。进而讨论了模型的选用：模型应匹配相应各种不同环境的问题；如何用类似的方法选择适当的学习模型。最后，对现有众多模型的运用，和各种场景下如何选取适当的学习模型，给出了建议。

关键词：经济学的学习，模型构建

1 引 言

在过去的20年间，各种不同的学习模型被用于经济学中，并且其数量的增加十分迅速。本篇文章是对这些学习模型的一个综述，并进一步地对学习过程进行了分类，给出了如何在大量的模型中进行选择的提示。

对于这样的一个回顾可以采用不同的方式进行表述和结构安排。在本文中所选择的结构基于两方面的考虑：

第一，本文的主要目的就是帮助基于代理人的计算经济学家，在进行模拟研究时选择恰当的学习模型。在给出这些建议时，我们假定基于代理人的计算经济学家试图建立尽量接近现实的行为模型。在选择学习模型中的其他一些观点将在本文第1.1节、第1.3节进行讨论。然而，本文关注的焦点是“现实学习过程的模型构建如何才能精确”这一问题。作为本文归纳的结论，则深植于心理学的研究，这是因为心理学家已经创建了大量关于人类学习的真实知识。近年来，尽管实验经济学家的确做出了关于知识的极大贡献［实验的综述见约翰·杜菲（John Duffy，2006）］，但现在大部分的知识体系仍来自于心理学。

第二，大部分研究人员都认为不存在单一的普适性学习模型。不同的学习过程在不同的场景下发生［参见Duffy（2006）的实验证据］。因此，必定存在不同的学习模型。为了给基于代理人的计算经济学家在选择模型时提供帮助，必须将学习的场景加以分类，并且对每一类都应该分别给出相应的建议。尽管有多种不同的分类方式，但本文采用的分类方式是以心理学早期已有文献为基础的［参见勃伦纳（Brenner，1999）］。其基本假设是：既有在所有动物中普遍存在的固化联结（hard-wired）学习过程特性，也有仅依赖人类大脑的柔性调适学习过程特性。当然其他分类和特定的模型选择也是可能的，也值得我们予以考察讨论，详见第1.1节。

本文的结构如下：在接下来引导的部分（第1部分）里，第1.1节将讨论建立学习模型的不同动机；随后将有一个简短的历史回顾（第1.2节）；最后，将在第1.3节里将讨论建立学习模型的一些基本问题，比如学习模型的复杂性和有效性，个体学习和集体学习的不同之处，以及学习模型的校准（calibration，指模型参数如何确定的问题，如选择范围、方法等——译者注）。在第2部分将展示并讨论一种学习模型的分类，识别三种不同的学习过程。随后，第3部分（无意识学习）、第4部分（基于惯例的学习）、第5部分（信念学习）将对每一类学习过程如何建立学习过程模型给出建议。第6部分将讨论一般学习模型的可能性。第7部分为总结。

1.1 计算经济学与学习

学习模型被用于计算经济学领域，主要就是基于代理人的计算经济学（agent-based Computational Economics，以下简记为ACE或计算经济学——译者注）。ACE的目的就是，解释在经济代理人交往基础上的经济特征和动态变化。因此，这些研究方法通常围绕着代理人行为的建模而展开。所以重要的是要掌握经济代理人行为方式的知识，并以合适的方法对这种行为构建模拟的模型。因此，选择学习模型的目的可能在于选择尽可能接近现实的模型。然而，在关于学习的经济学文献中，这并不是唯一目的，而且甚至不是最常见的目的。因此，要获得一个全面的认识，就必须对这些文献中出现的学习模型进行分类，并对其中最常见的目的进行讨论。

1.1.1 选择学习模型的目的

至少有四种已知的选择学习模型的方法：

第一，有人希望找到能够最佳描述真实学习过程的模型，这可以通过基于实验的研究或是心理学的知识而获得。然而，要选择最接近现实的“学习过程表达模型”（the learning model that describes learning processes），存在许多困难。因此，要选择和现实相一致的学习模型，并不那么简单。这个问题将在第1.3节中进行讨论。

第二，有人可能要寻找一些学习模型，这种模型的导出结果与已知的形态事实（stylized facts，场景分类下的各类形态——译者注）相一致，而不计较学习过程的细节（不管模型的细节是否能真实地表达学习过程——译者注）。这样的方法常被ACE所采纳，其目标为：在导出结果能够较好地拟合形态事实的前提下，尽量简化学习模型，尽量综合一些或者说尽量现实一些（不用在过程机理的理论上顶真——译者注）。如此建模有助于对给定场景中学习的最低要求的理解，这也有利于场景分类——根据个体在这些场景下所需的能力进行分类（with respect to the competences that are required of the economic agents in these situations）。然而这种方法没有给出人们如何学习的信息。研究某种学习模型能否预测和我们的经验知识相一致的动态经济学，只允许我们拒绝一些学习模型，却无法确认其他能接受的模型。能预测结果的学习模型并不一定能正确表达（descriptions of real learning processes）真实的学习过程，因为可能存在其他学习模型也同样能预测结果。有些文献会忽略这一点。

第三，一些研究人员寻找收敛至均衡的学习模型，因为均衡通常是新古典理论或其他均衡概念所预言的状态。我们不清楚的是，从这些方法（新古典理论或其他均衡概念）中能得到什么？经济环境处于不断的变化中，而学习是相当重要的，因为学习能够使人们对这些变化做出反应，而不是由于学习收敛至一个均衡。不过，在特定的情况下，均衡可能能够恰当地描述真实世界，那么寻找收敛至这个均衡的学习模型正是上述第二种可能的目标。

第四，一些研究人员的目的在于构建巧妙的甚或是最优的学习模型，甚至可能为了做出关于人们应该如何学习的陈述，去比较给定条件下的不同学习模型的表现。除了ACE这个实证目标（positive aim）之外，还有一个规范性目标（normative aim）——用于测试可供选择的经济结构（Tesfatsion，2001），以及可选的行为，例如人们可以用计算机做他们的决策。这意味着他们应该寻找最佳的学习模型，在计算机上予以实施（找到最佳学习模型），并做出决策。然而，人们用计算机来制定或辅助决策的情况仍然很少。此外，用于这些情况的模型，是那些被认为能产生最佳绩效的模型。因此建模的相关问题，并不是哪个学习模型对行为表达得最好，而是如何掌握不同学习模型的性能（这里的模型其实是指寻优算法的技术，研究目的是开发利用寻优技术——译者注）。

另外，还存在一系列的人工智能和机器学习。一般而言，近年来有一种趋势，即从其他学科中借鉴一些方法。最近几年的模型，从诸如遗传算法、分类系统、模糊逻辑和神经网络等学科中取经，变得日益复杂。在这个领域内的研究人员的目的是什么，并不总是一目了然。一些人简单地认为他们的学习模型描述了真实的学习行为，却并不考虑任何能够提供支持的证据。另外一些人着眼于创造一些表现出色的学习模型，或者说依这种模型能解决本质上只有人类才能解决的问题。最后还有人主张这些人工智能和机器学习模型是与现实（reality）相对应的。

1.1.2 学习模型的分类

分类一直是一项很有用的工作，它有助于完成实际研究任务。这里的实际任务就是为计划好的模拟研究，选择一个学习模型。给定上述设定，即选择学习模型的目的是寻找最接近现实的模型，那么我们必须思索：是否只存在一种学习过程（one kind of learning process），从而只用一种模型就足以表达了；或，是否在不同场景下存在不同的学习模式（different learning models occur in different situations）。心理学文献表明存在不同的学习过程，并向我们呈现了这些过程的相应特征。因此，心理学构建了这里所建议的分类的基础。不过，对学习模型的分类，也可以采用许多其他方法。

第一，可以根据模型提出的来源进行分类。这使我们得以区分不同来源基础的模型：基于心理学的模型，如强化学习；基于理性的模型，如贝叶斯学习和最小二乘学习；适应性模型，如学习导向理论（learning direction theory）；信念学习模型，如虚拟博弈；以及由计算机科学和生物学所激发的模型，如遗传算法、神经网络。

这里讨论了对所有学习模型的分类。尽管这种分类能够告诉读者学习模型有各种来源，但它却无助于对模型的选择，也不能方便模拟描述现实。

第二，我们可以根据通常要用到学习理论的经济学领域，对学习模型进行分类。例如，宏观经济学主要使用贝叶斯学习和最小二乘学习，而强化学习、虚拟博弈和学习导向理论主要应用于实验经济学中。同时，遗传算法、基因编程常常应用于基于代理人计算的经济学中，博弈理论家似乎更偏向于虚拟博弈、复制者动态和其他适应性学习模型。然而，还不清楚的是，为什么不同领域内的经济学家使用不同的学习模型。显而易见的是，使用数学分析方法的经济学家，由于模型可处理性的需要，限制了他们的选择。其他的不同，似乎是由于历史原因造成的，所以用这种“差异”对学习模型分类进而支持这种“差异”是没有意义的。

第三，人们可能会在经济学文献中，寻找对已有学习模型的分类。然而，目前还没有任何分类法能包含这里所讨论的诸多不同的学习模型。通常只是主观地选取为数很少的几个学习模型展开讨论［如弗登伯格和莱温妮（Fudenberg，Levine，1998）］。

1.2 学习行为建模的历史

对历史的简短回顾，将聚焦于经济学中所用的数学表达形式的学习模型。然而，也有必要对心理学的学习研究进行回顾和了解，因为学习过程主要集中在心理学研究领域，而且大部分用于经济学的模型都是基于心理学的发现。此外，正是心理学家首先开发了学习的数学模型。

1.2.1 学习的心理学研究

心理学家对学习过程的广泛研究，大致开始于100年以前。那时心理学由如下观点支配：大脑内部过程是不可研究的；对行为的解释应该完全基于可观测的变量。随后，心理学家识别出两种主要的学习过程：经典条件反射和操作性条件反射。到目前为止，经典条件反射对经济学讨论几乎没有任何影响［一个例外，可参见维特（Witt，2001）］，尽管它仍在心理学中被广泛研究［可参见麦坚杜治（Mackintosh，2003）的综述］。经典条件反射描述了个体在已有刺激和强化的基础上如何发展出新的刺激和强化，因此能够解释偏好的改变［参见维特（Witt，2001）］。到目前为止，这种学习过程的数学模型仅在心理学的范围内发展［参见瑞思考勒和瓦格纳（Rescorla，Wagner，1972）］，而经济学文献更多关注的是操作性条件反射过程。大部分操作性条件的心理学经验研究，是在动物身上进行的。发现的一个普遍结果是：产生收益的行为在未来发生的频率会高一些；而导致惩罚的行为，则会在未来以较低的频率发生。现在，这种类型的学习过程，指的是经济学的“强化学习”（reinforcement learning）。该学习过程的第一个数学模型，是由心理学家布什和莫斯蒂勒（Bush，Mosteller，1955）构建的。

20世纪五六十年代，心理学对学习过程开始了一系列新的研究，他们研究社会互动的影响和学习的观测。基本的观点就是：人们不仅从他们自身的经历中学习，还通过其他人的经历进行学习，这意味着强化学习的概念已经转移到互动和观测上。然而，这不仅要求个体之间的经验是可以共享的，而且要求个体之间能够理解他人与自己情况的相似之处和不同之处。这时，心理学家就进入了认知领域，并且产生了所谓的社会—认知学习理论［大部分杰出的工作是由班杜拉（Bandura，1977）完成的］。

近20年来，心理学家关注的主要是认知学习过程。一般而言，认知学习指的是：对真实世界过程及其相互关系，包括相应概念含义与表征之理解的发展。现在，大部分的研究都是关于儿童认知的发展，比如，语言的学习、逻辑思考。然而，用若干方程刻画学习过程的数学形式化还很缺乏，学习过程通常由图表配合口头论证或是逻辑原理来描述。其主题集中在大脑中知识的结构发展及综合。因此，其研究远离了经济学通常关注的，与学习过程有关的，如何形成决策的研究。

最新的发展就是在认知学习过程研究中对神经科学的运用（如参见Rumiati，Bekkering，2003）。这方面的研究提供了（个体）信息处理速度的新的信息；几乎同时发生的不同激励之间的交互作用；在处理激励和类似学习活动的过程中，大脑的不同部分参与的程度。和上面的认知研究类似，这些研究对经济学的学习过程建模来说，几乎没有贡献。然而，这一点在未来很有可能会发生改变。

1.2.2 学习行为与最优化

长期以来，学习问题都只是经济学的一个很小的问题。当经济学家在学习问题上显示出了一些兴趣时，他们主要关注的是两方面问题：第一，建立规范性学习模型用于描述最优学习过程——贝叶斯学习［如伊斯力和吉弗（Easley，Kiefer，1988）及乔丹（Jordan，1991）］；第二，他们发展了学习模型，其中如学习行为收敛至均衡的最优行为。有相当长的一段时间，研究学习过程的大部分经济学家，主要关注的是证明学习过程收敛至最优行为。对于这种证明的首次尝试出现于1951年（Brown，1951）。纳什均衡（Nash，1950）的提出，激起了如下问题的讨论：人们是如何变得会根据这个均衡来参与博弈。布朗（Brown）建立了被称之为虚拟博弈的学习模型，而且罗宾逊（Robinson，1951）说明虚拟博弈学习模型可收敛至纳什均衡行为［随后又被证明，只有在某些条件下才成立，参见沙普利（Shapley，1964）］。

许多学习过程建模者仍在试图证明学习过程收敛至最优［可参见布瑞（Bray，1982），尹和朱（Yin，Zhu，1990），乔丹（Jordan，1991），伯吉斯和沙林（Brgers，Sarin，1997），戴维（Dawid，1997），沙林和瓦希德（Sarin，Vahid，1999）中的例子］。通常研究者甚至认为学习模型只有收敛才是恰当的，或至少在固定场景下长期趋于最优行为的模型才是恰当的。然而由于大量实验证据的缘故，这种主张已经慢慢从争论中消失了。现在致力于研究学习模型所预测的行为何时与最优行为不同，以及它们之间如何不同的工作和研究日益增多（如herrnstein，prelec，1991；Brenner，1997，2001；Brenner，Vriend，2005）。

然而，为学习过程建模的经济学家仍然分为两个阵营：一类致力于收敛至最优行为的学习模型，另一类却对行为是否最优不感兴趣。与此相比，我们认为更重要的是，在什么情况下各种现有的模型能够最佳地刻画现实行为［类似的观点见伯吉斯（Brgers，1996）］。

1.2.3 日益增多的学习模型种类

在过去的几年内，经济学中学习模型的数量迅速增加。实验研究不断表明，由于最初的经济学学习模型与一些实验结果不符（如参见Feltovich，2000），许多在经济学中建立学习模型的经济学家，发展了他们自己的模型或者对现有模型进行了修正。这些模型大部分基于反省、常识、人工智能方法或是心理学成果，而这些几乎都是以这样或那样的特定方式建立起来的，缺乏明确的科学理由。

同时，有些方法试图在实验数据的基础上比较不同模型的适宜性（如Feltovich，2000；Tang，2003；Artifovic，Ledyard，2004）。该问题在handbook of Computational Economics的第19章进行了扩展探讨。

目前的情况是，有些学习模型已经在经济学中最具优势，而另外一些模型大体上已经被忽略了。最具优势的模型就是贝叶斯学习、最小二乘学习，以及学习导向理论、强化学习、遗传算法、基因编程、虚拟博弈以及凯默瑞和胡的学习模型。至于为何这些模型占优，存在不同的原因：这些模型能够很好地得到经验和实验证据的支持；收敛至最优行动或降低了复杂性。尽管囊括全部现有的模型及其修正版本是不可能的，但我们这里要讨论的范围还是将大于这些占优模型。

1.3 建立经济学学习模型的基本问题

如上所述，不同学习模型的存在似乎是必要的。然而我们也可以想象一下，构建一个包含了所有不同学习过程的元模型（meta-model实际上是把几种不同的模型合并成组合模型，故亦可称组合模型——译者注）。这样的模型将在本文第6部分讨论。这里，我们首先关注仅描述一种学习过程的模型。

此外，学习模型在其他许多方面也存在差异。可能复杂程度不一样——模型的复杂程度由模型中参数的个数来测度；可能是规范性的或描述性的（normative or descriptive）；可能在个体层面或群体层面上描述学习；或者包含过去事件的记忆，等等。常有不同的模型，实质上都描述了同一类学习过程。因此关于如何选择模型，我们必须做出一些基本思考。

1.3.1 学习模型的有效性与复杂性

在学习模型被用于模拟（描述解释，这里称之为模拟——译者注）现实之前，我们首先必须回答，这些学习模型究竟被证实是恰当的程度如何。显然，我们希望有很强的经验证据支撑的学习模型。不幸的是，只有很少的学习模型可以提供这样的证据。应该进一步指出的是，不同个体之间的、不同场景之间的学习过程是不同的，导致同样的模型得出不同的结果。所以，我们只能接受现实的制约，就将迄今可得的少量证据用于研究。

这些证据主要有两个来源：一方面，实验研究提供了一些有关不同学习模型适应性（suitability）的信息（参见handbook of Computational Economics的第19章）；另一方面，心理学文献也给出了有关学习机制和环境方面的信息。我们的立场是：不使用与实验研究［就所考虑的场景（situation）而言］相悖，或是与心理学知识相悖的学习模型。然而，这个观点可能会在两方面受到质疑：

首先，某些计算研究（computational studies）假设分析某种学习的因果关系，而不是研究这种学习在实际中是如何发生的假说。如果研究的目的本质是上规范性的，即试图寻找或设计出最佳学习行为，那么这就是一个有效的方法。而如果目的是描述性的，那么就应考虑场景问题，因为使用非现实的学习模型会导致错误的推论。

其次，一些研究人员认为，他们研究的主要目的不是识别特定学习过程的意义，而是分析特定的复杂场景，学习之所以被囊括进去，仅仅是为了表征行为的基本动态（basic dynamics of behavior）。可以认为，在这种情况下如何选择学习模型关系不大，然而，只有当不同的学习模型预测出相似的行为时，才无需计较模型的选择。这只对某些学习模型和场景成立，并不具有普适性（即如何选学习模型不是无所谓的——译者注）。在各种各样的场景下，不同的学习模型预测出的行为相互矛盾，因此，学习模型的选择，可能对于研究结果意义重大。

不过在许多情况下，的确有些学习模型可能会推导出相当类似的预期。但关于其适应性的经验或实验的证据很少，这使得模型的选择相当困难。因此，我们要做的第一步可能就是排除掉所有被基于心理学知识或实验证据拒绝的模型。这之后，可以通过简化从剩余模型中进行选择。例如，拉帕波特、史奥和温特（Rapoport，Seale，Winter，2000）声称“首先应该实验最简单的模型，而要求较高认知水平的模型，只应该在第一次失败之后再尝试”。这意味着，我们应该采纳最简单的、不会被实验证据和心理学知识否决的模型。

因此概括起来，有三项选择标准：实验证据、心理学知识，以及简单性。研究者对这三项标准的优劣的评价各有不同。因此，有必要进行一些讨论。

实验证据 评估现有学习模型的第一手资料，来自现有实验的和经验的研究。关于学习的经验研究非常少，而杜菲（Duffy，2006）展示了现有的评价学习模型的实验研究。非常清楚的是，如果一项研究的目的是描述性的，那么应该选择适合于表征真实行动的学习模型。在判断学习模型的有效性上，实验研究十分有用。前面指出了我们应该避免使用那些被实验证据否决的模型，不过，这里还有两点需要讨论。

第一点值得讨论的是，实验室的情境能在多大程度上与现实生活的情境相比拟？实验场景通常是人造的，而且通常是剥离出的一个孤立的环节，不带任何前因后果的环境背景。因此，一些研究人员认为实验场景是不现实的。然而，也有观点认为：能够充分描述真实学习过程的学习模型，同样也能够适合于描述实验学习过程，因为在这两种场景下，使用的是相同的认知装置（大脑）。不过，学习过程中也可能存在很大的不同。本文要指出的是，存在不同的学习过程，比如无意识学习和有意识学习的过程。因此，可能是这样一种情况：现实中和实验室中，某种类型的学习过程发生的频率，存在着很大的不同。例如，由于在现实中我们没有时间对做出的每一个决策进行思考，因此无意识学习发生的频率较高。比较而言，大部分的实验，强迫参与者思考自己的决策，从而在实验中，有意识的学习过程似乎是占主导的。因此，我们认为，同样种类的学习过程在实验和现实中都会发生，但是其相对重要程度可能会存在差异。

这就导致了第二点：使用实验室成果应该十分谨慎。所有实验研究只能考虑有限的若干种场景，而我们知道，不同场景下的学习过程存在差异。因此，实验研究的结果，只能转换到其条件与现实条件足够相似的场景中才能运用。在缺乏实验研究——根据最适宜的学习模型来对场景进行分类的情况下，那么要有多相似才算“足够相似”是难以确定的（这方面问题将在以后讨论）。进而需要注意的是，实验中经常会出现明显的人造场景，对这种情况造成的影响必须加以考虑。

然而我们相信，从长期来看，实验将成为评估各种现有的学习模型，以及支撑学习模型进一步发展的主要方式。现在还没有足够的该类型的学习模型，因此，实验证据仅就学习模型的选择提供了某些帮助。将来还有必要做进一步的研究，其中最重要的任务是，必须进一步研究场景的分类、学习模型和场景之间的关系。本文将讨论一种初步分类（a primary classification），并借助实验研究对这种初步分类进行检验、精炼和修正，这可以极大地改善经济学的学习模型。此外，这些实验研究也应该考虑到这一事实：即使在相同的场景下，个体的学习过程也是不同的。

模型细节的恰当性 在心理学文献中，存在着大量的学习过程细节的知识。这些知识可用于评估学习模型。不过有人可能认为，在经济学里面，我们并不关心如何对学习过程的细节建模，我们所需要的，是能够有效地描述结果行为（the resulting behavior）的模型。但是，与学习心理学研究相悖的模型，也仍然可能预测出结果行为。大多数时间里，基于代理人的计算经济学家，只关心学习过程在经济过程中的意义。

然而，正如前面所讨论的，目前依然缺少不同模型预测有效性的证据。由于缺少实验的和经验的证据，对学习过程的恰当表征，可能是学习模型评估中的一个不错的可选标准。和心理学研究相一致的包含学习过程细节的模型，与和心理学研究相悖的模型相比较，前者更加令人信服。

我们的结论是，心理学中关于学习过程的研究花费了大量的力气研究细节，增加了模型的复杂性。因此，在充分表征所有学习细节和简化模型之间存在着一个平衡（这个平衡将在第1.4节中讨论）。

模型的简单性 许多经济学家倾向于使用简单的行为模型，新古典经济学的最优化模型就是一个很好的例子。同样的，在经济学研究领域中，规则清晰、参数较少的模型，使用频率最高（例如，强化学习、最小二乘法学习、贝叶斯学习和虚拟博弈）。简化的学习模型存在很多优势。

首先，参数越多的学习模型需要越多的实验证据和经验数据来估计这些正确的参数。如果没有充足的实验证据和经验数据，那么通常模型的参数越多，预测就越模糊。其次，较简单的模型易于解释。再次，有人主张，经济学无需关注学习过程的细节，只要着眼于经济体的组织、运转和动态变化，因此只要能够抓住学习过程基本特征的简单模型就足够了。

然而，有人可能倾向于更加复杂的学习模型。第一，心理学的研究表明，学习过程是复杂的。缺乏能够精确描述实验行为的简单学习模型，这一事实就是学习过程复杂性的另一个证据。第二，计算机技术的进步，使得采用模拟方式处理复杂模型变得简单起来。即使十分复杂的学习模型，也可以模拟带有大量参数的运算，因此可以研究不同参数值对模型的影响。

当然，更复杂的模型需要付出一些额外的努力。因此有必要在所需的努力和模型的精确性之间进行权衡。在很多经济学场景中，如市场，选哪个特定的学习模型对分析结论并不重要。然而，同样也有一些场景——如囚徒困境——不同的学习模型预测的结果存在巨大的差异（Brenner，2004）。学习模型设定的微小细节，可能会对这种场景下预测的结果产生很大的影响。因此，在某些场景下，使用简单模型而导致的恰当性的损失可能是十分小的，从而没有必要使用复杂的学习模型。而在其他情况下，使用简单模型可能会导致重要细节的丢失。到目前为止，关于各种场景究竟属于前一种类型还是后一种类型，我们所知甚少。若一场景有明确的均衡点，且其中个人最优与社会最优不矛盾，则简单模型似乎足矣。而一般涉及策略思考和混合激励的场景，简单模型的描述就不那么令人满意了。

我们再次强调，上述讨论说明，依所采取的学习过程（the learning processes implemented）对场景进行分类是十分有用的。这样一个分类目前还不存在，我们希望未来有更多的研究人员能对此作出贡献。现在每个模拟研究者都必须自己做出决策：究竟使用简单的还是复杂的学习模型。

1.3.2 个体学习与群体学习

学习过程建模的一个重要方面就是建模的层面。在哪一层面上建模，有两种选择：或者对每个个体的学习过程分别建模；或者将个体学习过程对群体行为的影响放在总体表征的层面上建立模型。［在遗传算法中有关个体学习过程对群体行为影响的讨论（Vriend，2000）］

心理学文献几乎仅限于探讨个体学习过程，而学习的经济学文献则提供了描述个体行为的更多类型的学习模型。不过在近几年的文献中，已经有大量的学习模型被用来描述个体学习对群体行为的影响。同样，我们也可以找到支持这两种选择——学习建模的个体层面与群体层面——各有千秋的论据。

建立在群体层面上的学习模型，便于我们对学习过程进行数学处理。在群体层面上建模并假设群体无限大，这就消除了分析中学习的随机特性。从而，我们对由此得出的学习过程可以方便地进行分析处理。群体层面学习过程的分析也常用于实验研究。在群体层面考查行为，允许我们忽略个体间的差异。类似地，描述群体层面学习的模仿学习模型，可以略去学习过程中的若干细节。通常，群体层面的学习模型比较直接，因为只需考虑学习的基本动态特性。这使得群体层面的学习模型在这种情况下十分具有吸引力，即建模者只需关注由许多个体组成的经济体中学习过程的含义。

然而，当学习过程的细节和个体间的差异确实很重要时，忽略细节及个体间的差异会带来一些风险。在有些场景中，比如市场，个体学习过程的精确特征对结果的动态性是不重要的。但在有些场合，各种学习模型会产生各种不同的预测，这就可能导致错误的结果。认识到这一风险，在仿真法中个体学习模型才特别受欢迎。在仿真法中，模型的结果不至于受到学习过程复杂性的影响。

一种可供替代的方法是考察亚群（sub-populations），即把人们划分为异质性群组（heterogeneous groups），每个组内的个体特征相同。这种方法只考虑个体间的部分差异，因此，将场景描述为人彼此都是有差异的，且将个体间所有局部差异都考虑进去的建模方式，就是不可能的了。这代表了一种研究异质性影响的折中方法。

总之，关于学习过程的建模应该选择个体层面还是群体层面的问题，也可以采用类似“恰当复杂性”问题的权衡思路。群体层面建模简化了一些事情，而个体层面建模则提高了精确性。这样，待研究的场景决定了需要何种程度的精确性，即相对群体层面模型而言，个体层面模型的精确性应考虑到何种程度。在一些场景下侧重个体层面提高精确性是不值得的，而在另一些情况下收益极大。因此这取决于对场景的判断，看看就个体建模花费努力是否必要。

1.3.3 学习模型的参数校准

大部分学习模型包括很多参数。因此，一旦研究人员选择了一个学习模型，那么该模型的参数都须随之进行相应的调整。就模拟仿真方法而言，这一点尤其重要。在仿真方法中，每一个仿真都只能选用一组特定参数。不幸的是，学习过程的经验和实验文献，几乎都没有提供关于各种学习模型参数的信息。此外，实验研究中也很少考虑可能的个体之间的参数差异。现在还无法获得有关各种学习模型全面的、或足够的参数信息。

如何处理该问题，取决于研究目的。模拟的方法通常被用于研究经济动态中的基本关系。这种研究的目的不在于精确地反映现实，而是表征经济动态变化的一些基本特征，并揭示这些特征如何与人们熟知的形态事实（stylized facts）相关联。对于这样的研究，参数选择的精确性是不重要的。这时采用与现实大致近似的参数值，或使用各种参数并检查它们是否影响研究结果就足够了。

如果模拟方法被用于揭示真实过程，或者需要掌握学习过程的详细知识，那么情况就不同了。在这种情况下，我们认为对每个参数都要确定一个范围。这样，建模者就清楚真实值是否就在这个范围之内。需要重视的是，经验知识可用于缩小参数范围。为了确定模型的含义，在这些范围之内，必须对所有的参数组合进行分析。蒙特卡罗（Monte-Carlo）方法适用于这种情况［参见沃克和勃伦纳（Werker，Brenner，2004）对这种方法的详细讨论，以及勃伦纳和默曼（Brenner，Murmann，2003）的应用］。如果可以获得学习过程输出结果的经验数据，那么就可以用贝叶斯方法进一步缩小参数范围，或对每个模型的组合设定参数赋予一个似然率。（Zellner，1971；Werker，Brenner，2004）这是一种劳动密集型方法，而且需要大量的计算时间。然而，这增加了结果的可靠性。即使第一类模拟方法，即研究基本关系和熟知的形态事实，也可以从基于经验的模拟方法中受益。

另外，进一步详细的实验研究肯定有助于方法改进。这里的实验研究并不只是比较学习模型，而是同时也识别各种描述行为之学习模型的最佳参数。一系列这样的研究，可以使模拟研究者获得有关学习模型参数的知识，并对所有建立学习模型的研究人员有帮助。未来很可能有更多的这种类型的实验研究。

2 学习过程分类

现在，从经济学文献中可以找到大量的学习模型。通过某些方式对模型进行分类是有益的，当然，分类的方式是多样化的。本文的目的就是建议并且帮助经济学家为其研究选择学习模型。如果一个研究人员试图去建立接近现实的学习过程模型，那么首先必须确定行为人采用的学习过程是什么类型，随后选择一个恰当的学习过程模型。即可以采取如下步骤：决定在被研究的场景下，哪种类型的学习过程会发生，然后选择一个恰当的学习模型。

本文采用以下的结构安排：首先，讨论现有的学习过程类型，以及它们是在什么情况下发生的；其次，描述并讨论适合于每种学习过程的学习模型。

2.1 学习过程的多样性

现在还不清楚，是否存在不同的学习过程，或者在大脑内是否有基本的机制，可以用来解释学习的方式。然而，到目前为止，神经生理学和认知心理学都还没有发现这种基本机制，因此，学习方式只能在经验观察的基础上构建。此外，没有把所有的学习过程建立在同一个基本机制上，可能在技术上是有利的。通常更为简单的是，基于其导致的行为上的改变来描述学习过程，而不是探讨可能极为复杂的认知过程（cognitive processes）的互动。

因此，我们正在寻找有助于我们决定在特定情境下适合采用哪类学习模型的信息，而非寻求其他能描述所有学习过程的且在每一种情境下都适用的最佳学习模型。实际情况是，现在没有这样的模型，而且是否真的会有这种模型都是值得怀疑的。

在寻找合适的学习模型和场景特征之间的匹配时，我们并不在意如下问题：一个模型是否具有便于在给定场景下使用的结构特征。我们更加关注的问题是，一个学习模型是否描述了实际发生的相关过程。因此，我们不得不回答这样一个问题：现实中是否存在各类具有不同特征的学习过程，它们是如何发生的。

2.1.1 两种学习方式

尽管有关学习的心理学文献区分了三种不同类型的学习过程（因历史的缘故），但其实只有两种本质上不同的学习方式。首先，人类和其他动物共享一种通常被称之为强化学习的简单学习方式。此类学习似乎是生物上决定的：如果一个行动导致了负的产出——惩罚，那么该行动在未来会被避免；如果一个行动导致了正的产出——奖赏，那么该行动会再次发生。大约在100年前的心理学中，此类学习过程已经在不同类型的动物中广泛研究。这类学习并不包括任何对场景的有意识反省。因此，人们并不总是能够意识到他们自己在学习。

除强化学习以外，人类能够反省他们的行动和后果。我们能够理解支配我们环境和生活的机制；我们能够给客体命名，并建立用于描述他们互动和本质的因果关系。现在，这主要是心理学名义下的研究，即认知学习。

这两种学习是完全不同的。我们认为——不过还没有任何经验证据——强化学习以一种自动和连续运行的方式进行，随后，无论人们做什么都在一瞬间由强化学习决定。人类似乎被赋予了和动物相同的基本机制，并且因而根据相同的、强化学习的固化联结（hard-wired）原理学习［很多关于动物实验的文献，可以参见桑戴克（Thorndike，1932）和斯金纳（Skinner，1938）］。

然而，人类能够反思自己的行动和这些行动的后果。这需要主动积极的思考以及非常稀缺的认知资源。也正因为这样，人类不能够反省人类所有的行动。想象一下如果人类需要考虑每一块肌肉的每一次牵动，那么人类就不能够像现在这样生活。然而，如果人类在意某一个动作，人类就能摆脱强化学习的规则。所以，我们认为，认知学习对行为的作用要强于强化学习。但我们还认为，人类不具有能够反省人类所有行动的认知能力，因此，大部分行动是基于强化学习指导的。如果建立学习过程的模型，我们就必须知道发生了什么类型的学习。关于这一点，将在下面详细介绍。

2.1.2 学习过程的进一步区别

我们对强化学习［或如心理学家原先命名的条件作用（conditioning）］已经有了很好的研究和理解，而对有意识的学习过程却难以把握。在心理学中仍然存在各种不同的学习模型，而且关于在大脑中信念形成的详细知识仍然是缺乏的。因此，有一种研究倾向：忽略大脑的精细工作，通过经验和实验观测建立一些基本的学习机制模型。

这些模型对学习采用了机械论观点：假设人们根据固定的机制或者惯例学习。因此，我们称由这种模型描述的学习过程为基于惯例的学习。例如有这样的惯例，初到国外的人会对当地人进行模仿，这样他便很快了解当地的传统并调整自己的行为。然而，有意识的学习远不止是简单地模仿他人行为。有意识的学习通常意味着行为人理解为什么这种行为是有利的，这种行为是如何形成的以及适合它的环境是什么。这说明，行为人将意义和他的观察联系在一起，并建立关于联系和未来事件的信念。为了将这些过程区别于简单的基于惯例的学习模型，它被定义为“联结学习”（associative learning）（Brenner，1999），或是“信念学习”（belief learing，和经济学文献一致的常用术语）。

所有的有意识学习都是信念学习，因为只要人们反省了他们所遇到的场景，尝试了适当的行动，那么他们就对自己搜集的信息赋予了意义，并形成关于联系和未来事件的信念（这些过程将在第5部分详细讨论）。基于惯例的学习是真实学习过程的一个简化，这种简化可以在许多情境下应用，并且使得研究人员的工作更加轻松。

为了解释基于惯例的学习模型和信念学习模型的差别，我们假设大脑中存在两个认知层面。尽管这并不正确，但这种区分有助于勾勒这两种类型学习的差别。假设较高的认知层面包含对每一类型场景的基本理解。接着我们设想：一个股票市场投资者，他相信技术分析（chartist）策略是这种场景下最合适的。那么较高的认知层面会包含该投资者的曲线作业分析的预期（算法）。该预期（算法）随后被用于处理关于某项资产的引入的数据信息。这种（依算法）对引入数据处理的学习过程在较低认知层面发生，给出每项资产未来发展的预期。理论分析中，不同的学习过程可以通过这两个层面区别。通常较高认知层面不会随着新信息而改变，并可以充分地描述发生在较低层面的（认知）学习过程。这使得建模较为容易。我们可以以基于惯例的学习过程的形式，简单描述投资者的技术分析行为。

然而在股票交易时，如果投资者处理信息时要考虑所有策略的不同适用性，并去获取各种可选策略的话，就可能导致策略的改变。随后他们可能转而采取基本面分析（fundamentalist）行为。那么，基于惯例的学习模型将无用武之处。这就可能需要构建一个对模型描述较高的认知层面的改变，这也意味着惯例通常被定义在较高的认知层面。因此，就有了如下问题：什么是较高认知层面和较低认知层面的有意识学习？不幸的是，对于较高的认知层面和较低的认知层面的选择似乎十分武断，事实也是如此。

这就使我们回到所有有意识学习都是信念学习的基本论断上。任何学习惯例或机制的定义，只可能根据简化分析的事实来证明。正确的方式就是建立信念学习过程的模型，尽管正确的方式不一定总是恰当的方式。当我们不了解如何对信念学习过程建模时，这一点尤其明显。然而，在使用基于惯例的学习模型时，我们应该记住它们只是近似地表达这种学习方式。

2.2 场景特征和学习

在文献中，一个十分重要的话题很少被提及，即什么样的学习模型适用于什么的场景。上文区分了三种类型的学习：无意识学习、基于惯例的学习，以及信念学习。进一步，可以认为基本就是两种学习过程：无意识学习和信念学习，而基于惯例的学习过程表示为一个简化的信念学习。因此，第一个需要回答的问题就是，什么时候无意识学习和信念学习在现实中发生。接着第二个问题是，什么时候信念学习可以大致近似于基于惯例的学习模型。

2.2.1 无意识学习与信念学习

正如上文所述，无意识学习似乎是一个固定编码过程（hard-coded process），发生在许多（如果不是全部）动物中。在经济学领域中的例子是情感性购物、默会知识、直觉，以及企业内部或企业之间相互来往的惯例。相反，我们通常不会仅凭冲动就购买汽车或房子。人类能够反省自己的行为并建立与相应后果关联的模型。这种有意识的学习看起来似乎能够消除无意识学习的后果。

由此可见，无意识学习一般只有在有意识学习不发生时才起支配作用。因此，上述考虑简化了何时发生有意识学习的问题。有意识学习需要个体关注并反省自己的行为。所以，有意识的学习需要花费时间和具备认知能力。

在正常的一天中，我们面临大量的、具有不同程度重要性和难度的决策任务，其中大部分的决策是没有花一点心思就自动做出的。一个明显的例子就是，在道路的左边或右边开车。在一个熟悉的地方，这是一个无意识的决策，然而，大部分人却在国外经历了这个“无意识的行为”，那里的人开车时靠路边的位置是相反的。

存在这样一种机制，用于决定什么样的决策和行为要启动有意识反应。文献中并没有关于这种机制的研究。因此，我们只可以推测它的机能。一些推论似乎是明显的。对行为的有意识思考，受到这一思考所需时间的制约。此外，存在某种激励，使得有意识的思考更有可能。最后，会出现适应性的反应减弱（habituation）。所谓反应减弱，总体说来是指一旦个体对某种情况进行了有意识的思考，并且得出结论，那么个体通常重复同样的行动，而并不进行更多的思考了。个体趋向于成为行家（specialists），聚焦于特定领域，如某种消费物品或闲暇活动，而这些领域并不一定是其生活中不可或缺的［参见维特（Witt，2001）对这一过程的一个综合讨论］。

一般我们认为，人们将认知时间花费在他们个人认为最需要思考的那些行动和决策上，所有其他的行动都是无意识学习的结果。有几种场景提供了明显的、能够引起有意识关注的动机：

 在个体尚未建立可依赖规则的新场景下，做出认知的努力是值得的，因为一个武断的选择，可能导致糟糕的结果。然而，在许多新场景下，个体会利用来自类似场景下的行为惯例。因此，对于“新”这个字，不得不做谨慎的处理。通常个体不能够根据场景的客观逻辑或是理论结构对场景进行分类，而是根据他们自己的认知理解，对情况进行必要的分类。如果根据这种认知理解，一个场景和其他的任何场景之间没有关系，那么这个场景在主观上就可以认为是新的。在主观的新的场景下，个体很可能会更加依赖于认知。

 不满是使个体对一个场景进行认知的强烈动机。当重复面对导致不满意结果的场景时，个体被驱动改变他们的行为。最终，他们专注于这个场景，并且有通过认知来反思这一场景，试图改善他们的绩效。在这种情况下，抱负水平的作用十分重要。

 由于个体的个人原因，某些场景和决策被认为是重要的，比如个人自豪感、审美渴望或是和个体生活的相关度。这些因人而异的动机可以解释个体之间极大的行为差异。

这三类能引起个体注意力的场景有一个共同点，表明了能够识别有意识学习的普遍规则（由每一类有意识学习场景都可以看出）：之所以相应场景能引起个体的注意，是因为这些场景下的结果令人不满意或以一个很高的概率预计为不满意，一个例外就是上面所提及的个体差异。

从而我们可以这样认为：一般的，无意识学习是行为改变的正常路径。个体通常不关注其所面对的重复场景。有意识的关注，是由不满意或预计不满意的结果导致的。尽管这一假设是对上述因素分析的理论抽象，但是这提供了一个对学习过程分类和选择描述学习过程模型的可靠基础。在建模者处理一个对个体而言重要的或是新的场景时，个体很有可能会有意识的学习。这种情况下可选择有意识学习模型。如果建模的场景对于经济人而言并不重要，那么假设他们为无意识学习是适当的，应选择无意识学习模型。

然而，关于上述内容的简化，必须注意在个体重复面对一个场景的期间，应该区分两种无意识的过程：一种可能起源于无意识，并进一步由无意识来指导，直至遇到一个不满意的结果；另一种，过程可能源于有意识，并进一步的由无意识来指导。在行为是无意识习得的情况下，当被问到其中原因时，个体只能回答“我从来没有真正的思考过这个问题”。这个回答发出了一个信号，即这些行为是由无意识过程习得的。在行为是有意识习得的情况下，只要个体发现了一个满意的行为，他们可能就会转移他们的认知注意力到其他场景。随后，原场景下的行为将服从无意识学习，因为该行为被重复选择，只要该行为是强化性的（令人满意的），就会被进一步确定下来。个体习惯性地重复行动而不反思他们的行为。然而，如果结果被发现是不满意的，那么有意识的注意力通常将重新转移到该场景。

2.2.2 基于惯例的学习vs信念学习

在两种有意识的学习模型——基于惯例的学习和信念学习之间的选择，要更加困难。正如上文提及的，基于惯例的学习模型并不能用于描述一个真实的学习过程，而只是信念学习的一个近似。因此，问题并不在于这两种学习过程在什么场景下发生，而在于什么时候基于惯例的这种近似能够有效描述真实学习过程。

基于惯例的学习模型通常基于对学习的经验或实验观察。这些模型将学习过程简化为一个或少数几个主要特征，观察这些特征并不需要真正知道在大脑中决定学习过程的真实活动进程。模仿模型就是一个例子，模仿模型假设人们观察其他个体的行动及由此导致的结果（the resulting outcomes），随后选择具有最佳绩效的行动，或进行虚拟博弈。在最初的虚拟博弈模型中，假设人们观察到其他局中人的行动，并且预期他们未来会以相同的频率来采取这种行动。

这些例子帮助说明了基于惯例学习模型的优点以及局限性。模仿模型和虚拟博弈都漏掉了部分有意识学习过程。漏掉的这个部分可称之为对场景的理解。如果我们模仿其他人，那么我们并不只是模仿具有最佳绩效的行为，我们通常也构建了一个关于为什么他们完成得最好的主观理解。这包括在场景改变或者被观察对象的个性不同（于观察者自身）的情况下，采取不同行动的可能性。类似地，如果我们在博弈中与同一群个体重复打交道，那么我们就不仅要计算他们行动的频率，同时我们也会构建一个关于其他参与人行动次序的理解，尽管这种理解是主观的。

不过，在某些情况下，构建深层面的理解，并不会完全地影响行为。比如，如果所有人都坐在同样的多手柄吃角子老虎机（multi-arm bandits）面前，并且都希望最大化他们的利益，那么他们并不需要对场景有多么深的理解，人们将模仿具有最佳表现的手柄（arm）选择，也可能尝试一下其他手柄。在这种场景下，对大脑中过程的精确建模，将是非常复杂的。

因此，是否使用基于惯例的或是信念学习模型的问题，是与使用复杂的较真实的模型，还是使用简化的更近似的模型讨论相关的。（参见1.3节）此外，这个问题还和模型的有效性讨论相关。在基于惯例学习模型的领域，存在大量可获得的支持它的证据，而在信念学习领域，看来尚未发展出完全令人信服的模型。因此，使用基于惯例的学习模型比较诱人，在这里将单独进行讨论。然而，任何使用基于惯例学习模型的人，都应该注意到这样一个事实，即模型仅仅是真实学习过程的近似表达。此外，文献中有各种基于惯例的学习模型，重要的是要选择最合适的。

3 无意识学习模型的构建

根据本文提出的分类，所有个体没有意识到而发生的学习过程，都可以称为无意识学习。在心理学上需要识别两个学习过程：经典条件和操作性条件［classical conditioning and operant conditioning，后者也称为强化学习（reinforcement learning）］。如上文所述，这里的讨论限于强化学习过程，因为经济学文献中很少涉及经典条件［关于经典条件建模的一个讨论，可参见勃伦纳（1999），第3章和第5章］。然而，仍需提及的是，如果我们将无意识学习和强化学习等同起来的话，那么我们就偏离了传统心理学关于强化学习的观点。在心理学中，强化的建立是在行为主义占主流的阶段，这意味着如果模型要明确地表征认知过程内在机能的话，那么这种模型就会被主流心理学家斥为纯粹的臆测，因而是应该避免的。因此，行为主义心理学家们发展了把决策视为可见过程之结果的学习过程模型，即刺激反应联系。然而，这些模型并没有排除其背后存在引起外显行为改变的认知过程的可能性。行为主义心理学家只是坚持这些认知过程不应被明确地包括在模型中。

正如这里所定义的那样，无意识学习仅仅适用于没有发生认知反省（cognitive reflection）的学习过程中。我们这里所得到的推论来自于这样一个事实：大部分条件反射的心理学研究都是基于动物实验的，而“动物主要是进行非认知学习（non-cognitively）”的。因此我们认为强化学习模型应该适用于人类的非认知学习过程建模。心理学上经常有观点强调：个体即使没有对场景做出反射，他也是通过强化来学习的。（如：Biel，Dahlstrand，1997）

强化学习基于各种可能行动的一个初始行动频率分布（frequency distribution）。初始频率分布的由来需要通过其他领域的研究才能得到解释，因此大多数文献就可以略而不提了。如上所述，在某些情况下，行为的频率分布来自于此前对该场景的有意识思考。在其他情况下，最简单的假设就是均匀分布，这也是文献中最常见的处理方式。

强化学习意味着行动是根据当期频率分布随机选择的。如果一个行动导致了奖赏（正产出，positive outcome），那么未来行动中这个行动的频率就会增加。如果一个行动导致了惩罚（负产出，negative outcome），那么这个行动的频率就会下降。

根据上述讨论，只要个体没有意识到他们正在学习的事实，那么采用描述强化过程的模型就是合适的。通常就是这样一种情况，即如果他们觉得决策并不重要，或他们的行为调适甚佳的话，那么他们将在该场景下付出最小的认知努力。当一个经济学家试图对此进行建模时，下一个问题就是将使用哪种学习模型。

3.1 现有模型

经济学通常使用三种模型来描述强化学习，即Bush-Mosteller模型、改善原理（principle of melioration）以及Roth-Erev模型。这三个模型都很好地抓住了强化学习的主要特征：能带来相对较好结果的行为频率将增大；若将强化移去（好结果不复出现），则相应行为也将逐渐消失。所有这些模型都得到了心理学关于强化学习的研究启发。然而就像上文讨论的那样，无意识学习和强化学习并不是一回事。因此，须从心理学文献出发，在这里检查是否所有可得的模型事实上都描述了无意识学习过程。

这三个模型在细节上存在差别：改善学习就假设学习过程是基于过去各次行为的平均经历；而Bush-Mosteller模型和Roth-Erev模型则假设每一时点上的行为改变，唯一地取决于当前行动的结果。因此Bush-Mosteller模型和Roth-Erev模型只要求个体存储各种可能行动的当前频率分布，而改善学习则要求个体记住当前和过去事件的发生频率。此外，改善学习还要求个体去计算平均值。赫恩斯坦（herrnstein）根据实验观察，发展出了改善学习原理（herrnstein，1970；herrnstein，prelec，1991）。然而，考虑其实验室设定，一些行动可能是有意识的，就像前面所讨论的那样。因此改善的概念看起来更适合基于惯例学习的模型构建——这将在后面详细讨论，而不太适合对无意识学习建模。

将Bush-Mosteller模型和Roth-Erev模型并列起来，可能会看到它们具有一些相同的基本结构。Bush-Mosteller模型建立于1955年，是由心理学家根据操作性条件的心理学知识构建的［参见布什和莫斯蒂勒（Bush，Mosteller，1955）］。大约20年后，克罗斯（Cross）将其推广到经济学中［参见克罗斯（Cross，1973，1983）］。亚瑟（Arthur，1991）通过允许学习过程中存在不同的学习速度，将该模型一般化，并将之称为“参数化学习机”（parameterized learning automaton）。亚瑟模型包含两种极端情况：一是常数的学习速度，另一个是双曲线下降的学习速度。前者情况与Bush-Mosteller模型一致，而后者就是Roth-Erev模型的早期原型。亚瑟构建了一个十分灵活的模型（Arthur，1991），并讨论了不同学习速度的意义。然而，所有的这些发展，在经济学中并没有引起足够的关注，直至得益于罗斯和埃里夫在经济学中对强化学习的重建工作。

Bush-Mosteller模型和早期Roth-Erev模型的最主要区别在于不同的学习速度，关于这一点，亚瑟早已讨论过了（Arthur，1991）。Bush-Mosteller模型中，学习速度为常数，这就意味着：已经历过某一场景的个体，再次经历该场景的应对方式将会和没经历过的个体应对方式相同。而早期Roth-Erev模型假设：随着经历增加，学习速度沿双曲线收敛于0。心理学研究描述了自发恢复的情况（Thorndike，1932），即：如果曾经因结果不佳而被抛弃的行动又重新在个体经历中导致了正产出，那么，这些行动很快就会被再次纳入到个体的行动选项中。

第二个区别是，Bush-Mosteller模型可以处理负支付的情况，而Roth-Erev模型和“参数化学习机”只能用于正支付。早期心理学研究已表明，强化学习对于正产出（奖赏）和负产出（惩罚）具有不同的特征。Bush-Mosteller模型能够抓住这些效应并相应给出不同预测（Brenner，1997）。

3.1.1 Bush-Mosteller模型

20世纪初，强化学习变成了心理学的核心话题（与之前相比）。这最终导致布什和莫斯蒂勒构建了数学形式的学习模型（Bush，Mosteller，1955），该模型基于艾斯特斯的思考，是艾斯特斯迈出强化学习数学表达的第一步（Estes，1950）。此模型基于这样一种观点：由概率向量p（t）（=（p（a， t））a∈A）给定行为模式的频率分布来表征行为。该向量对每一可选行为a（a∈A）在每一时刻t分配的概率为p（a， t）（0≤p（a， t）≤1， a∈A p（a， t）=1）。有时将a行为在t时刻发生的概率p（a，t）称为习惯强度（habit strength）。Bush-Mosteller模型是一个预报行为模式出现概率的随机模型，而非刻画行为模式本身。

在学习过程中，概率向量p（t）依强化理论随t变化。布什和莫斯蒂勒仅仅区分了奖赏和惩罚两种结果，但对两类情况都未考虑其中的强化特征。克罗斯通过回答如何处理不同强度的奖惩问题，进一步发展了Bush-Mosteller的模型。（Cross，1973）他将该模型置于经济学背景下，通过对事件带来的效用增大以界定一个事件的强化特征。为此，他假设事件后果的影响（指行动或场景的后果对个体强化的影响）随效用单调递增。不过这样一来，克罗斯也就排除了事件的惩罚特征，因为依经济学，效用可以线性变换，于是可避免处理负效用且不失一般性。他忽略了个体在遭受惩罚后果的场景与在得到奖赏后果的场景下强化学习运转方式的不同。因此在强化学习中，激发学习的究竟是奖还是罚，是至关紧要的。

Bush-Mosteller模型的克罗斯版本的缺点，已经被Brgers和Sarin（1997），以及Brenner（1997）的工作克服了。Bush-Mosteller模型的这个版本被称为广义Bush-Mosteller模型，最适于无意识学习过程建模，将在下面介绍［完整的模型讨论参见Brenner（1999），第3章］。强化的强度是以这样一种方式定义的，即所有奖赏后果均被正强化强度反射，而所有惩罚后果都被负强化强度反映。除了这一点之外，广义Bush-Mosteller模型和克罗斯版本是一样的。若一系列可能的行动a（a∈A）之中在时刻t出现的是行动a（t），且导致了强化强度（t），则个体采取各行动a的概率p（a，t）之变化由下式给定：

p（a， t+1）=p（a， t）+

ν（（t））·（1-p（a， t）） 如果， a=a（t）

-ν（（t））·p（a， t）如果， a≠a（t）（1）

若出现行动a（t）导致的是负强化强度（t），则个体采取各行动a的概率p（a，t）之变化可表示为：

p（a， t+1）=p（a， t）+

-ν（-（t））·p（a， t） 如果， a=a（t）

ν（-（t））·p（a， t）p（a（t）， t）—1-p（a（t）， t） 如果， a≠a（t）（2）

其中函数ν（）关于（＞0）单调增，且ν（0）=0，0≤ν（）≤1。强化强度=0可以理解为个体希望达到的水平［正如Brgers和Sarin（1997）的工作］。

通常，ν（）使用线性表达式ν（）=ν·，因此学习过程可以描述为：

p（a， t+1）=p（a， t）+

ν·（t）·（1-p（a， t）） 如果， a=a（t）∧（t）≥0

ν·（t）·p（a，t）如果， a=a（t）∧（t）<0

-ν·（t）·p（a，t）如果， a≠a（t）∧（t）≥0

-ν·（t）·p（a， t）·p（a（t）， t）—1-p（a（t）， t）如果， a≠a（t）∧（t）<0（3）

所有版本的Bush-Mosteller模型都假设，结果只在其发生的那一时刻影响频率分布p（t）。这意味着个体没有记住以前的行动及结果。过去的经历被暗含在频率分布p（t）中，学习被假设为一个马尔科夫过程。

这个模型只可以应用于个体必须在有限个可选行为中进行重复选择的情况，而不能用于个体不得不在比如像价格这样实际价值（real value）面前进行选择的情况。就实际价值进行选择意味着有意识的思考，因为实际价值的实质含义就是一个认知概念，而且必定是有意识习得的。

3.1.2 参数化学习机

Arthur模型建立的基础和Bush-Mosteller模型一样：假设个体依据按照随时间变化的概率分布p（t）发生随机行为。不过，Arthur对每个行动i定义了一个在t时刻的权重sit。若在t时刻采取了行动i，则相应权重sit的增加量就等于行动i获得的支付值，权重变为sit′=sit+。对于没有采取的行动，权重保持不变：sit′=sit。然后，所有新的权重都乘以相同的值以使得i∈Asit=C·tν成立。在t时刻，各行动发生的概率按下式计算：

pit=sit—j～∈Αsjt （4）

若ν=0，则除了负的支付可能会产生问题以外，参数化学习机模型就十分类似Bush-Mosteller模型了。若略去参数化规整处理（normation，指权重之和为C·tν——译者注），则参数化学习机就变得和最初的Roth-Erev模型相同了。

3.1.3 Roth-Erev模型

Roth-Erev模型已被证明非常适于描述博弈中的通常行为。（参见罗斯和埃里夫，1995）如果略去Arthur的参数化学习机的规整处理，那么就是最初的Roth-Erev模型了。不过Roth和Erev（1995）还用实验数据检验了他们的模型，并且引入了两个附加特征来修正模型：遗忘和实验学习［forgetting and experimentation，杜菲（2006）给出了数学描述和详细讨论］。

遗忘过程贯穿了从头到尾的学习全过程，就像参数化学习机中取ν≈0。因此，（过去不理想的）行动会重新启动，当期经历的作用比很久之前经历的相对更为重要。这就使得模型更加符合心理学知识和实验发现。（Roth，Erev，1995）

Roth-Erev模型中所引入的实验学习（experimentation），保留了过去行动经历的作用。对此学者们持有不同的观点。罗斯和埃里夫（1995）发现，实验学习的引入提高了模型对实验数据的拟合度。然而，在无意识学习框架下，实验证据不应该成为评价的主要依据。上述观点认为，实验参与者通常有意识地做出决策。因此，在解释实验中的行为时，Roth-Erev模型可能很有用，但并不一定适用于无意识学习建模。习惯发展研究和动物实验都表明，无意识学习能够较好地区分某些行为。

文献中有许多关于Roth-Erev模型修正的讨论，这里不再赘述［如见埃里夫，贝利比-梅尔和罗斯（1999）的修正］。我们没有发现能够消除它面临的根本问题的那种修正：Roth-Erev模型无法处理负强化的结果。

3.2 建 议

前面已经讨论了三种可用于建立无意识学习的模型，并且指出，典型的无意识学习过程不会在实验室中出现。因此，人类行为的实验室成果不应被用于判断不同无意识学习模型的恰当性。相反，动物行为实验和关于习惯形成的知识到应该适用于无意识模型。从这方面文献看，我们知道，在环境不变时学习过程会减慢，但是可以通过环境变化重新驱动；此外我们还知道，人们可能从各自的行动选项中完全排除某些行动，而且对奖赏的处理不同于对惩罚的处理（并非相差一个正负号，而是反应程度及其机制不一样——译者注）。（Kahnemann，Tversky，1979）以上三个模型中只有一个模型能够抓住所有这些特征，即一般化的Bush-Mosteller模型。因此，使用这个模型似乎是恰当的。当然，如果不存在负产出，那么参数化学习机以及不含实验学习（experimentation）的Roth-Erev模型都可以表达上述主要特征，但它们还是处理不了负产出（即惩罚）。

4 基于惯例的学习模型构建

前面已经广泛地讨论过了，基于惯例的学习模型是对真实的有意识学习过程的近似。这是建立在确认了某些简单的基本学习原理（fundamental principles of learning）基础之上的。经济学文献中这些原理的推演或来自实验观察、或特殊推理（ad-hoc reasoning）、或基于某种最优学习的考虑。在某些情况下，这些模型描述学习可以相当精确，但它们绝不可能描述所有场景下的学习，因为人们会进行复杂推理，并且能够理解自己将面对的潜在的复杂环境。这种能力通常不会服从任何统计意义上的最优化，经济学文献往往设定（或暗含）了这种统计最优。不幸的是，心理学家对推理过程和理解过程的理解仍然十分含糊。但可以明确的是，这些过程并不简单，并且包括了概念和信念的发展（参见，如Anderson，2000）。

我们将基于惯例的学习模型定义为这样的一类模型：在这些模型中，个体自己的经历和观察与他们的行为直接关联。所有包括信念和信念随着时间发展的模型，都可以视为在这里被称为联结或信念学习（associative or belief learning）的候选模型。具体情况将在下一部分讨论。我们断言，从来都不存在一个基于惯例的学习模型能够准确地描述各种情景下的有意识学习过程。

然而在某种情况下，基于惯例的学习模型可能是一种恰当且简单的描述。若干研究已表明，个体趋于坚持自己的信念，即使存在一些证据证明其观点是错误的。（参见，如Luchins，1942；Anderson，2000）基本信念（basic beliefs）常常不会变化，并且个体以简单的方式学习。一些心理学分支研究发现，个体在决策时采用的是简单而非最优规则。（参见，如Gigerenzer，Selten，2001）

因此，即使我们意识到基于惯例学习模型的一些局限性，但是为了描述行为而探究基于惯例的学习模型，仍然是有益处的。在这种情况下，指导这种探究的唯一方法就是经验的和实验的证据。其目的并不是获得学习过程的详细描述，而是发现能够确切表征这些行动的动态变化。

因而，基于惯例学习模型构建并不是在个体层面上进行的。前面我们早已经讨论过了，如果只是想要表征群体行为的动态变化，那么群体层面上构建学习模型可能是准确的。因此关于可以获得的学习模型的讨论分为两个部分：首先讨论群体层面的学习模型，然后考察个体基于惯例的学习模型。

4.1 群体层面基于惯例学习的模型构建

在群体层面上构建学习模型（modelling on a population level），通常会遇到模型中包含的个体间异质性的限制。大部分群体层面的学习模型允许不同个体在同一个场景下采取不同行动，因为它们包含随机因素。然而，为了发挥群体层面上建模的优势，该群体中的所有个体，都应依照具有相同参数的同一模型学习。可能有人会采用亚群体的定义，至少这样在一定程度上考虑了个体间的异质性。然而，采用数量过多的亚群体，会降低在群体层面上建模的优势效应。

在群体层面上构建学习模型的优势在于建模的简化，不再需要关注个体学习过程中的细节。整个需要研究者关注的就是模型的结果（不是模型的设定、推导过程，而是模型对行为的预测结果——译者注），对群体加总行为动态变化描述的准确性。从这一点看，实验对判断精确性起关键性的作用。

构建群体层面的学习模型，意味着需要描述群体在各时刻的各种行为个体所占的份额。因此，对每一种行为a（a∈A）定义一个份额s（a，t），表示t时刻随机选取某个体行为是a的可能性。当然，对所有的时刻t，a∈As（a，t）=1。

文献中，常用的群体学习过程模型主要有四类，分别为：复制者动态（replicator dynamics）、选择—突变方程（selection-mutation equation）、演化算法（evolutionary algorithms）和强化学习（reinforcement learning）。这四种模型都包括这样一种假设：即平均起来，行动朝着有好结果的方向调整。另外，后三种模型都含有一个通常被解释为描述创新行为的随机因素。尽管有些读者可能认为遗传编程（genetic programming）和分类系统（classifier systems）也适合于这里所讨论的模型，但不过多介绍了，因为它们含有信念学习的基本特征，故放在后面（即5.2.4小节、5.2.5小节）处理。

4.1.1 复制者动态

复制者动态（replicator dynamics）（hofbauer，Sigmund，1984）是演化博弈论的基础，起源于生物学，运用在学习行为中只是简单地表述为：适应性高于平均水平的行为其后发生的频率较高，而适应性低于平均水平的行为发生得较少。对此（a行动者份额比例的变化）可以表示为：

ds（a， t）—dt=ν（t）·s（a， t）［（a， t）-〈（t）〉］ （5）

其中ν表示过程速度，（a，t）是t时按a行事的个体获得的平均产出，而〈（t）〉=a∈As（a， t）·（a， t）表示整个群体在t时所获得的平均产出。复制者动态描述了生物演化的选择过程。这里，将ν（t）称作为选择性压力，表示适应能力较差的物种灭绝的速度。（a，t）则表示依a行事的物种在时点t的适应度。

4.1.2 选择—突变方程

选择—突变方程（Eigen，1971）也被称为Fisher-Eigen方程，它同样也来自于生物学。除了像复制者动态一样抓住了选择过程，选择—突变方程还抓住了突变过程的特征。选择—突变方程可以表示如下（helbing，1995）：

ds（a， t）—dt=∈A［ω（a｜， t）·s（， t）-ω（｜a， t）·s（a， t）］+

ν（t）·s（a， t）［（a， t）-〈（t）〉］（6）

方程（6）右边的第一项表达式代表突变过程。突变矩阵ω（a｜， t）定义了从一种遗传性变型转变到另一种遗传性变型a的概率。突变矩阵是根据交叉、突变和其他类似过程的生物学概率选择的。在经济学背景下，突变矩阵可以由个体随机地从一种选择转换到另一种选择的概率决定。方程右边的第二个表达式与复制者动态模型完全一致。

复制者动态和选择—突变方程主要用于学习过程的数学分析，这是因为相对其他通常的学习模型，它们更易于解析处理。我们不知道有什么实验能够检验这个模型（我们知道还没有任何实验检验），从而无法说明他们是否能够正确表征学习过程。然而，选择—突变方程至少是一种灵活的公式表达。定义突变矩阵ω（a｜，t），允许将各种不同方面的因素涵盖在模型中。甚至有可能按照实际情景（the actual situation，例如个体的满意或者他们对潜在改善的知识），构造出突变矩阵以及对个体的实验。然而，到目前为止，文献中并没有对这些按实际情景构造矩阵的可能性进行检验。

在计算经济学（computational economics，即本文开头所说的基于代理人的计算经济学——译者注）框架中，复制者动态和选择—突变方程几乎没有受到任何重视——它们的构建更多地是为了用于数学分析，而不是用于仿真模拟。

4.1.3 演化算法

瑞兴博格（Rechenberg，1973）和霍兰德（holland，1975）的演化算法（evolutionary algorithms）与选择—突变方程一样，也是建立在生物学基础上的。然而，方程（6）并不能确切表征演化算法的动态变化，因为演化算法中，不同的选择过程被分别模型化了。此外，演化算法明确地描述了每一个个体的发展以及他们被下一代的替代。［杜菲（Duffy，2006）详细介绍了遗传算法（genetic algorithms），拜恩（Beyer，2001）则透彻地描述了演化策略（evolutionary strategies）。本文作者所说的evolutionary algorithms，在这里主要包括两个内容：genetic algorithms和evolutionary strategies——译者注］复制者动态和选择—突变方程在数学的演化博弈论中占据了支配地位，而在经济模拟中，使用演化算法则是十分普遍的［见holland和Miller（1991），Arifovic（1994），Dawid（1996a）的一些突破性的工作，现在许多工作都使用这个概念，这里不一一列举］。

在经济学中使用演化算法是基于这样一种观点，即演化算法能够表征学习过程（Arifovic，1994；Dawid，1996b；Riechmann，1999）。这一观点来自对社会/文化演化或者说学习过程与生物演化，这两个过程之间主要方面的类比。在描述生物演化的演化算法中，主要方面是复制、突变和选择（replication， mutation and selection）。这些可以类比社会演化的主要方面，即模仿、变化和放弃式的选择［imitation，variation and selection by abandonment，比较的工作见Dawid（1996a）］。如果这一类推成立，那么演化算法的使用将是有吸引力的，因为这些算法已有现成的计算程序了。而且，使用演化算法不需要考虑如何对实际学习过程的全部环节进行模型处理。

然而，生物演化和社会演化之间的类推是有争议的（参见，如Maynard Smith，1982；hallpike，1986；Witt，1991；Ramstad，1994）。在这个问题的讨论中，已经识别出生物的和社会的演化之间存在某些至关重要的不同点。这两个过程在群体层面上数学形式的比较显示，尽管两者有许多类似之处，但仍有一些基本的不同点（Brenner，1998）。正如前面已提到的，且下面建模也要讨论的：基于惯例的学习有许多特征，演化算法能够很好地抓住其中的一些，但另一些特征却丢掉了。

首先，演化算法包含的记忆类型有限。在演化算法中，过去的经历仅仅是通过当下群体中各种不同行动人数的相对比例而被记忆的。因此，个体有可能向一个全新的行动变异，也有可能向一个之前已有过惨痛经历的行动变异，这两种变异的可能性是相同的。实际上，人们可以记住他们过去的经历，并且能够区别这两种行动。其次，在演化算法中广义地定义了适应度函数，这意味着模型无法考虑个体之间对行动结果评价的差别。然而，这时所有群体层面的模型就都有问题了，因为群体模型不允许单个个体的发展（个体发展实际是存在的——译者注）。再次，在演化算法中，策略通过选择而被淘汰，而选择仅仅是由策略导致的绩效来决定的。在学习过程中，个体的先验动机起着重要的作用。而动机可能是一个个体历史积累的结果，因此尽管行为当期的绩效很好，它们仍可能会被淘汰。

最后，在大部分的决策任务中，备择选项或者根本没有排序，或者是一维排序，并且常常是一个自然数或实数。但是，标准的遗传算法（genetic algorithms）不是这样，它要求的选项是二进制编码。这就导致了变异和交叉过程中怪异的结果。比如，对0至15之间的自然数进行二进制编码，导致了从0到1的变异和从0到8的变异具有相同的可能性，但比从0变异到7的可能性要大得多。因此，标准的遗传算法只在极少的一些情况下适用——在这些情况下，备择选项实际上就是以二进制形式编码的（参见，如Lindgren，1992）。演化策略中并不存在这个问题，在演化策略中，备择选项是按实数编码的，并且在这些实数编码备择选项上的变异服从正态分布（Rechenberg，1973；Schwefel，1995）。近年来，一些遗传算法的使用者已经意识到这个问题，并且开始修正遗传算法，这样他们就不需要对选择进行二进制编码了。但依旧令人困惑的是，他们为什么没有转而运用似乎更加适用于大部分经济学问题的演化策略。这个困惑随着这样一个事实而加深：在发展这些算法工具过程中，不同策略的编码方法是霍兰德（遗传算法）与瑞兴博格（演化策略）的争论焦点。

令人惊讶的是，尽管存在着这些问题，遗传算法还是被广泛应用于模拟经济学的学习过程，尤其是原始版本的遗传算法。除了上述这些问题，尽管演化算法描述了个体的发展，但仍然不能和个体的学习历史相匹配。

不过，也可以列出许多赞同遗传算法和演化策略的观点。首先，它们能够近似描述群体层面的模仿、交流与变化（variation）。其次，存在相当多的能够确切描述群体层面学习的实验证据（Duffy，2006）。因此可以认为，如果我们不关心个体学习确切过程细节的话，那么对群体学习过程建模来说演化算法类的工具就足够了。所以，在此我们将其放在群体模型的标签下，因为它们描述了一个群体层面上的具有随机变化特性的搜寻过程。

当然，在使用这些模型时有两点需要铭记：第一，瑞兴博格和霍兰德所开发出的算法，是为了解决技术问题而确定最优解的方法。因此，遗传算法和演化策略的发展是为了表述最优搜寻过程，而不是为了揭示学习过程。将遗传算法和演化策略的动态特性理解为个体的学习过程，似乎很不妥当。第二，在使用演化算法时，不应该忽略行动和策略的编码问题。基于代理人计算的经济学研究，应该有意识地在各种版本的遗传算法和演化策略中，做出它们的选择。

4.1.4 强化学习

第四项选择就是用强化学习来描述群体层面上的学习。埃里夫和罗斯（1998）已经表明，在某些博弈中，用强化学习对群体行为建模能产生令人满意的结果（前面3.1节描述了强化学习模型）。一般文献中将这些模型假设用于强化学习行为建模，而强化学习又通常假设为非认知学习过程（non-cognitive learning process），因此，这里将其归为无意识学习类是比较合适的。然而，如前所述，心理学的强化学习概念并不能等同于这里定义的无意识学习。并且前面的讨论也已经显示，Roth-Erev模型并不是建立无意识学习过程模型的首选。Roth-Erev模型的设定构成中含有某种个体有意识行事的假设。此外，该模型也已经根据实验证据进行了微调。

由于实验的确认，导致我们认为，Roth-Erev模型是用于描述群体层面上基于惯例学习过程的合适工具。这个观点得到了若干项研究的支持，这些研究显示群体层面的强化学习和复制者动态的模型效果具有相似性。伯吉斯和沙林（Brgers，Sarin，1997）指出，Bush-Mosteller的强化学习模型在某些环境下可以导出复制者动态。这个主张在勃伦纳（Brenner，1997）的博弈框架下再次被检验，而且类似的博弈论分析也已经由勃伦纳和维特（Brenner，Witt，2003）用于改善原理的探讨（the melioration principle，改善学习是假设个体能记住当前和过去事件的发生频率，进而据过去各次行为经历，依某种平均决定将采取的行动——译者注）。


经济学的个体学习模型构建综述（2）

4.1.5 建 议

上面已经指出，描述群体层面上基于惯例的学习过程的模型，应该只限于无须考虑个体学习确切过程的情况（即表征个体层面学习过程准确与否是无关紧要的——译者注）。在这种情况下，应该选择能够确切描述群体层面学习过程的模型。为了给这种选择提供支持，我们可以寻找经验和实验证据。演化算法和Roth-Erev模型这两者都有一些支持他们的实验证据（见Duffy，2006），因此，可以考虑倾向于这两种模型的建议。

这两类模型之间的选择应该取决于所要建模的场景。Roth-Erev模型和演化算法有很多相当不同的特征。Roth-Erev模型简单一点，并且似乎更加适合于固定的、较小的行动集或策略集。而演化算法则描述缓慢的学习过程，通常是比现实中观察到的慢得多的过程。但是，演化算法具有一些有趣的特征，即能够用于处理非常大的行动集和策略集，并且甚至允许策略集内生地增大（随动态演化过程，内生出了原先没有的新策略——译者注）。尽管如此，这两种模型也还只是对真实的有意识学习过程在群体层面上相当粗略的近似。

4.2 个体层面基于惯例学习的模型构建

基于惯例学习的建模思路出于这种假设：有意识的学习过程具有不同的特征（different features），其中某些特征在某些场景下占优（dominate in some situations）。例如，在许多人不得不单独处理一个未知问题的场景下，很自然地，会仔细观察他人的行动和结果，然后模仿他们的成功行为。在这种场景下，建模者可能就不必关注发生在个体身上的详细的认知过程，只需简单地对模仿行为进行建模。尽管忽略掉大部分认知学习特征，但仍可能会获得一个正确的描述。现有文献已经识别了各种不同学习过程的特征。其中许多已经分别构建了模型。我们这里仅讨论这些特征中的四项：实验学习（experimentation）、经历收集（experience collection）、模仿（imitation）和满意（satisficing）。有一点十分重要，并要一直铭记于心：这里所展示的模型是把学习简化为多项过程特征的其中之一。这极大地降低了建模的复杂性，而且也适用于某些场景，但作为一个建立各种学习模型的精确工具，这还远远不够。至多，它只是提供了一个对真实过程的良好的近似。

4.2.1 实验学习

个体实验学习的标准形式是试错原理（trial-and-error principle）。然而，这还不足以精确到被称之为一个模型（trial-and-error，只是概念性含义——译者注）。还需要说明的问题包括：是否所有的可能行动都尝试过了，在被称之为错误之前这些行动曾经被尝试者试了多少次，以及是如何界定错误的。因此，实验学习通常作为一个附加因素，被包含在其他模型中。目前，几乎所有的学习和决策模型都会包含某种带有实验学习的变量。甚至效用最大化模式也已经扩展到能包括实验学习要素的地步，例如在行动评估中考虑错误或个体差异因素，而这是和实验学习相类似的［参见Brenner和Slembeck（2001）的详细表述］。其他模型如何包含实验学习，将放在后面介绍模型的过程中讨论。这里先要给出三个专门针对实验学习的概念：Gittins指数、S（k）-均衡和学习导向理论。

实验学习基于这样一种观点：通过选择不同的行动，个体能够收集这些行动结果的信息。在文献中，有时认为存在一种实验和开发（experimentation and exploitation）之间的权衡（tradeoff）。这意味着个体既可以通过新的实验进一步获得关于场景的信息，也可以开发利用过去已经收集了的信息，以运用它作为选择最佳行动的基础。

Gittins指数的概念是一个学习过程，用于以一种优化方式处理这个权衡（tradeoff）。Gittins指数是由克里斯（Gittins，1979，1989）引入的，设计的决策场景可以形象地描述为具有多个独立手柄的吃角子老虎机（multi-armed bandit）。在各个不同时点（various times），或者说每次都有一个手柄被分配到最大的平均支付，这个最佳平均支付可以通过反复选择手柄上与事件相关的次数而获得（can be obtained by repeatedly choosing that arm for an event-dependent number of times）。克里斯（Gittins，1989）证明了，在每一时间，使用具有最高Gittins指数值的手柄，是一个在重复多柄老虎机场景下能产生最高预期收益的策略。Gittins指数蕴含着对下一轮中每个手柄期望支付的修正，其修正程度反映了通过已选手柄而收集到的信息值［详见克里斯（1989）］。然而，让人怀疑的是，人们是否能够处理复杂的、需要使用Gittins指数的计算。

奥斯本和鲁宾斯坦（Osbourne，Rubinstein，1995）两人所建议的模式是一种比较简单的行为。他们认为个体对每项可能的行动选择k次。在这个初始阶段之后，无论何时他们面临相同的场景，都选择能够带来最高平均支付的行动。但仍然不清楚的是这种方法中k是怎么决定的，而且这个模型在经验上和实验上都没有被检验过。

更多的现有证据都偏向于学习导向理论（the learning direction theory，如参见Berninghaus，Ehrhart，1998；Grosskopf，2003）。然而，这个理论受限于应用场景。在这些场景下，可能的行动能够以某种方式排序，并在行动之后个体能获得最优选择坐落在哪个方向的信息。一个典型的例子就是最后通牒博弈：如果一个出价被拒绝了，那么提案人就知道这个出价太低了，最优出价要比这个高；如果一个出价被接受，那么出价人就知道最优出价或者应该更低一点，或者完全等于自己的这个出价。学习导向理论假设，如果个体知道最优选择在哪个方向上，那么他们将以某概率往该方向转移，也以另一概率保持他们当期的行为，但会以0概率往反方向转移（参见Selten，Stoecker，1986；Selten，1997）。

4.2.2 经历收集

众所周知，个体能够记住他们在某种场景下的经历，并且当再次面临同一种场景时，会用这些经历去选择一个恰当的行动（脑科学表明存在长期记忆和短期记忆，心理学有语义记忆和场景记忆——译者注）。个体甚至会在感觉类似的不同场景下进行经历的迁移。心理学文献的观点是，行动的结果被个体赋予概率和估值（probabilities and values），而这两者都是由以前的经历所决定的。

经济学中已经发展出了各种不同的模型，用于描述关于场景知识的收集。其中有些模型是基于统计上考虑的，如关于人们应该如何以一种最优方式去进行学习。这类模型中用得最普遍的两种是贝叶斯学习和最小二乘学习模型。与此相反，还有一些模型是根据建模者思考的人们如何在现实中学习而构建的。这些模型包括短视学习（myopic learning）、虚拟博弈（fictitious play）和基于实验发现的改善学习（melioration learning）。

除了改善学习之外，所有这些模型都共有的因素是：个体学习时不仅要看（learn about）他们自己行动的结果，而且也要看其他人行动或事件的概率。这些模型并不只应用于学习的范畴——最佳响应（best response）和虚拟博弈模型同样也应用于博弈论。在博弈论中，参与人典型的行为就是要了解（learn about）其他参与人的行动，贝叶斯和最小二乘学习模型常常应用于这样的情况：个体通过了解经济过程的或事件的特征进行学习。不过，所有这些模型都可以用于代理人收集经历的所有各种场景。这些模型的唯一区别，仅在于处理经历的方式不同。

因此，贝叶斯、最小二乘学习和虚拟博弈一方面能够用于描述不同行动结果被记忆的学习过程；另一方面也能够用于描述，就场景形成信念和假设的学习过程。它们适合于描述本文所称的信念学习，因此，将放在下一部分讨论。唯一设计出来的，唯一能够描述记忆不同行动之经历的学习模型，就是改善学习模型。然而，这里应该阐明的是，我们也把虚拟博弈看做是与经历收集有关的模型。

尽管在文献中虚拟博弈模型和改善学习模型从不相关，但改善学习模型是一种逐渐收敛至虚拟博弈的特殊情况。改善学习当时是为了表征强化学习（参见，herrnstein，1970；Vaughan，herrnstein，1987；herrnstein，prelec，1991）而发展出来的。然而这里的观点是，改善学习用于上述无意识学习建模是不恰当的，改善学习更合适于基于惯例的经历采集的学习过程建模。

改善学习的动态性，可以由沃恩和赫恩斯坦（1987）建立的数学形式来表征。对于一个具有两种可能行动a和a′的情况，它们将行为调整的动态变化表述为一个沿时间连续调整的表达式：

dp（a， t）—dt=ν（（a， t）-（，t）） （7）

其中p（a，t）表示花费代价采取行动a的概率，而ν（…）是单调增函数，且ν（0）=0。

沃恩和赫恩斯坦（1987）略去了个体可以在多于两个可替代选择中进行选择的情况〖上面的（7）只能表示两种选择的情况——译者注〗。而且，他们也并没有详细界定平均效用（a，t）。他们只是简单地说，（a，t）表示个体在过去的行动a中获得的平均效用。关于平均效用或是支付（the average utility or payoff）的讨论可参见勃伦纳和维特（Brenner，Witt，2003）。勃伦纳和维特的讨论是将Ta（t）定义为行动——时刻集，表征个体在时刻t采取了行动a并对此具有记忆。用ka（t）表示各t时刻发生行动a并形成记忆的发生次数。因此，平均效用（a，t）可由下式给出：

（a， t）=1—ka（t）·τ∈Ta（t）u（a， τ） （8）

勃伦纳和维特（2003）也认为，在方程（7）之前乘以p（a，t）·（1-p（a，t）），而不是人为的附加条件会更加合适。所加的条件满足，至少对于一种行动a当p（a，t）变得比0还小的话，则动态变化将停止。于是方程（7）可改写为

dp（a， t）—dt=p（a， t）·（1-p（a， t））·ν（（a， t）-（， t））（9）

这种方法可以很方便地扩展至个体有多于两种选项的情况。假设可供选择的行动集为A，且设函数ν（…）为线性。那么，改善学习的动态过程可由下式给定：

dp（a， t）—dt=p（a， t）·ν·〖（a， t）-∈A p（， t）·（， t）〗（10）

方程（10）描述的就是复制者动态［可与（5）式对比］。与此同时，方程（10）也代表了逐渐收敛至虚拟博弈的一种特例。效用或支付u（a，t）是对每项行动a根据相应有限记忆处理计算确定的。不过，导致过去最高支付的行动并不是即刻就被选中，而是向这个经历的最佳行动逐渐收敛。该过程中，个体将持续一个时段内保留其经历过的各种行动的一定频率，直到最佳行动把所有的其他行动都顶替光。这个模型的构建看来是对经历采集和实验学习的一个很好的现实组合，而且这个模型仍然相当简单。各备择行动的平均支付（a，t）同样也可以看做是过去经历的指数加权平均，其计算可表示为：

（a， t）=1-β—1-β（t-1）t-1—τ=0 β（t-1-τ）·u（τ）·δ（a（τ）=a） （11）

其中，u（τ）表示个体在τ时所获得的效用，a（τ）是τ时所采取的行动，并且若a（τ）=a，则δ（a（τ）=a）=1，否则δ（a（τ）=a）=0。β是反映记忆的时间范围的参数。

4.2.3 模 仿

模仿的过程通常被用来描述经济学中的学习过程。不过并不存在用于描述模仿的普适模型。每个对模仿的某个重要方面特别关注的研究者，都会做出他自己关于模仿过程的假设。在个体决策过程框架下（上文已经讨论过群体层面上的学习），模仿通常被看做是一个用于收集重复场景下适当行为信息的有用过程。

经济学文献中的大部分模仿模型假设，个体能够观测到其他个体的行动及产生的结果。进一步，还假设个体能够运用这些信息采取行动以寻求得到更好的结果。这与近年来关于模仿的心理学文献形成了对照。在心理学中，将模仿看作是一个天生的过程：研究表明孩子们模仿没有任何实际好处的行为，不过孩子们也能把注意力集中在成功的关键特征上，略去次要特征，而且还会从不成功的行为中吸取教训［参见Rumiat和Bekkering（2003）简练的评论］。然而，心理学研究并没有产生可以用于经济学的学习模型。

因此，经济学就发展出了的一些不同模型（下面将讨论）。这些模型的不同之处在于，有多少其他个体能被学习者观察到；如何处理所获得的信息。就看到了多少其他人而言，有两种不同的观点：有些模型主张被观测个体的数目一定，他们就位于观测者周围（如，Eshel，Samuelson，Shaked，1998），或是从整个群体中随机选择一定个数（如，Duffy，Feltovich，1999；Kirchkamp，2000）。其他模型中体现的另一种观点是，在群体之内的所有个体都能被观测到（如，Morales，2002）。现实中究竟能观测到多少个体，这依赖于场景，因此存在各种不同模型是合理的。

就如何处理所获得的观测并与未来行动建立联结而论，现有模型做出的假设大不相同：第一种，有些模型是对每种行动计算基于观测的平均效用（如，Samuelson，Shaked，1998）。第二种的主张是，个体只模仿所有观测到的能获得最大效用的个体（如，Nowak，May，1993；hegselmann，1996；Vega-Redondo，1997；Kirchkamp，2000）。维加-雷东多（Vega-Redondo）在这种假设中加入了噪声。第三种，在一些模型中假设，任何时候被观测到的个体只有一个，观测者将该个体获得的支付或效用与自己的支付相比较。然后，或者是随机地模仿这个观测对象——对方行动效用比自己的效用越大，模仿的可能性就越大（如，Witt，1996），或者是肯定地模仿这个观测对象——只要对方行动能带来较高效用［见Schlag（1998）关于这些不同规则的讨论］。还没有任何经验或实验研究，来检验哪一些模型更加符合现实。

尽管心理学的文献没有提供数学模型，但却提供了一些概念性的帮助。在心理学中考察的模仿学习，是将其归在观察学习的类别下的（见Bandura，1977）。那里给出了观察其他个体过程的详细描述，也讨论了人们是如何将注意力集中于其他人的经历，以及这种经历是如何迁移到个体自己的场景之中的。然而，文献中并没有研究这种迁移影响效果的数学表述。不过，文献暗示可以通过上文所述的经历采集模型，来考察模仿。如果观测是有意识的过程，那么这似乎是很有可能的。而且，这种建模将包括交流的过程（the process of communication）。对上面的方程（11）加以改进，这样它就可以包含其他个体的经历。于是，唯一必须回答的问题就是：观测到的其他个体的经历有多少？这个问题的答案是情景依赖（context-dependent），并且对每种场景（each situation）必须分别回答。不过令人吃惊是，据我们所知除了VID模型（见下文的组合模型）之外，经济学文献中还没有以这种方式（for each situation separately）建立的模仿模型。然而，VID模型非常复杂。一种最简单的组合了个体尝试、经历采集和模仿/交流的基于惯例的过程模型，也应该包括两个过程：第一，对每种行动a构建过去经历的指数加权平均，含群体中所有N个个体经历的a行动：

i（a， t）=1-β—1-β（t-1）t-1—τ=0［β（t-1-τ）·

N—j=1σ（i， j）·uj（τ）·δ（aj（τ）=a）］（12）

其中uj（τ）是个体j在τ时刻所获得的效用；aj（τ）是个体j在τ时刻所采取的行动；σ（i，j）是个体i将其他个体j的经历纳入到自己对未来预期中的权重。对每一个体i，这些权重须满足：

N—j=1σ（i， j）=1 （13）

除此之外，这些权重必须就每种场景（for each situation）分别确定。然后第二，可以根据方程（10）建立行为变化的模型。不过，上述处理也可以用于对环境的学习（learn about the circumstances），就像在虚拟博弈中对其他个体行为或任何场景规则（any rules of the situation）建模一样。

4.2.4 满 意

在许多学习模型文献中都有关于满意的概念。这个概念首先是由西蒙（Simon，1957）提出来的。从那以后，就出现了许多基于满意原理描述学习的模型［关于满意原理（the satisficing principle）详见西蒙（1957）］。然而，大部分的这类模型，都是出于上述基于惯例的学习过程，将满意作为一个补充方面包括在内的（contain satisficing as an additional aspect）。

满意原理建立在个体具有一定“渴望水平”（an aspiration level）的假设基础上。这就意味着他们对每种场景（each situation）的预期效用或支付都会分别赋z值。如果支付或效用高于这个值，他们就感到满意；如果支付或效用低于这个值，他们就感到不满（dissatisfaction）。为建立满意模型，有三件事必须详细说明：第一，渴望水平；第二，不满怎样影响行为改变；第三，如果当前的行动是由于不满而被放弃的，那么新行动是如何被选中的。

在20世纪四五十年代，渴望水平问题在心理学领域获得了深入透彻的研究（Festinger，1942；Thibaut，Kelley，1959；Lant，1992；Stahl，haruvy，2002）。从这些研究中，我们发现，个体的渴望水平会随时间改变：一方面，它依赖于个体自己行为的结果，这些经历的发生越接近于现实，则被认为越重要（参见，Thibaut，Kelley，1959）；另一方面，它也依赖于其他个体的绩效（参见，Festinger，1942）。这里，他人行为绩效对自己的影响力会随时间推移而不断降低，也同样依赖于这些人及他们的场景和自己境地的可比性（similarity）。

文献中存在三种方式的渴望水平［参见，Bendor，Mookherjee和Ray（2001）的评论］。第一，一些作者简单地将渴望水平设为常数z（如，Day，1967；Day，Tinney，1968）。第二，还有一些作者将个体i的渴望水平设为zi（t），它向着当期获得的支付水平调整（如见，Witt，1986；Mezias，1988；Gilboa，Schmeidler，1995；pazgal，1997；Karandikar，Mookherjee，Ray，Vega-Redondo，1998；Brgers，Sarin，2000）。第三，还有作者让其他人的经历去影响个体渴望的形成，就像心理学研究所证明的那样。这种他人经历造成的额外冲击被称为“社会影响”（如见，Dixon，2000；Mezias，Chen，Murphy，2002）。

在最近的文献中，很少出现常数的渴望水平假设。因此，我们这里将注意力集中于后面的两种方法。最常见的建模处理（如见，Karandikar，Mookherjee，Ray，Vega-Redondo，1998；Brgers，Sarin，2000），是取渴望水平随个人经历变化的适应性调整：

z（t+1）=λ·z（t）+（1-λ）·π（t） （14）

式中λ表示t期渴望水平z（t）对下一期渴望水平影响的程度，而π（t）表示个体在t期获得的支付。其他可供选择的模型主要是用其他变量替代方程式（14）中的支付π（t），这些变量比如是t期获得的效用，或是过去的最大或平均支付。

其他个体经历的影响也可以被包括进来，例如通过引入社会影响（参见Mezias， Chen和Murphy，2002）πsoc（t）：

zi（t+1）=λ1·zi（t）+λ2［πi（t）-zi（t）］+λ3·πsoc（t）（15）

其中λ1，λ2和λ3决定了不同方面因素对渴望水平的不同影响强度，且满足λ1+λ2+λ3=1。社会影响πsoc（t）可以被定义为其他个体在时间t获得的平均支付。不过，渴望的形成还可以包括更深一层的社会特性：一个个体可能会将她自己的渴望，置于相对其他个体已达至的更高一些或低一些的位置。此外，在形成个体自己的渴望时，其他个体可能会在重要性上有所差别。

更加复杂的是，可以在文献中发现关于不满反应的不同假设。一般情况下，认为行为改变的概率，随着不满意的程度而增加，但决不会达到1（参见，palomino，Vega-Redondo，1999；Dixon，2000）。通常假设行为改变的概率随着不满而线性增大（Brgers，Sarin，2000）。但概率随不满而增大的其他非线性形式，也同样存在可能。

最后，一个满意模型必须明确：如果当前的行动是由于不满而被放弃，那么新的行动如何被选中。如果只有两个可供替代的行动，那么就可以直接确定新的行动。在多于两个可供替代的行动选择情况下，有两种处理方式：第一，其他基于惯例的学习模型之一，可以被用于决定新的行动。通过这一点，可以将满意原理和其他概念结合在一起。第二，新的行动选择也可以随机决定。

4.2.5 建 议

要选一个基于惯例的学习模型是一项艰巨的任务。十分清楚的是，所有上述模型都抓住了学习过程的一些事实，然而，所有模型又都受制于两个局限：第一，它们仅对学习过程的一部分进行建模。第二，仅对潜在学习过程的行为结果构建模型，这意味着他们仅仅提供了实际发生的过程的一种近似。而且几乎不知道这种近似是否适合。幸运的是，有一些实验证据对改善学习（见，herrnstein，1970）、虚拟博弈（见Duffy，2006）以及满意模型的支持，还有一些混合证据能够支持模仿模型（huck，Normann，Oechssler，2002；Bosch-Domenech，Vriend，2003）。同样，也有各种实验证据有利于学习导向理论（Berninghaus，Ehrhart，1998；Grosskopf，2003）。然而，这个理论只有很弱的预测精度，因此对基于代理人计算的学习模型，通常不满足精确性。

这些模型的问题在于，只有当模型所描述的那部分学习特性能够支配整个学习过程时，这些模型才能较精确地近似真实的学习过程。借助实验，可以了解在不同场景下是哪部分特性在学习过程中起支配作用。然而，目前为止，还有许多工作尚未完成。识别哪一部分学习特性在所研究的场景中占主导地位，并选择相应模型，这依赖于研究人员很好的判断力。

改善学习、虚拟博弈以及上面所建议的模仿加虚拟博弈加满意的组合模型，都可以考虑。也有文献提供了一些将上述所讨论特征进行组合的模型。然而，这些模型也需要建模者明确把握每个特征对整个学习过程的影响。因此，对于基于惯例学习模型的使用，需要对场景进行彻底研究，以确定该场景中的主要学习过程究竟是什么。建模者应牢记——这些模型仍然只是一个近似，不足以刻画人类能做到的更加复杂的思考方式。

5 信念学习建模

目前心理学上的关于学习过程的文献，主要是由认知学习过程分析主导的。最近这种研究工作中已经加入了神经—科学方面的一些知识。然而，信念学习的分类并没有精确地和心理学家所谓的认知学习相匹配，它更多的是认知学习过程的子类。

不过，对于有意识学习的讨论将以心理学知识为基础，认知学习的过程在经济学领域中很少涉及。对于我们的大脑是如何工作的以及由此产生的信念学习过程，实验经济学并没有提供更多的知识。探索此类知识的主要障碍在于我们很难使人们做决策时进行的思考变得可观测化，或者如张和弗里德曼（Cheung，Friedman，1997，p.49）所提及的：实验学习模型必须面对这样一个问题，即信念是无法直接观测到的。这一问题可望随着观测人们信念方法的增多而得到改观。［参见勃伦纳和亨宁-施密特（Brenner，hennig-Schmidt，2004）的一个有望解决这一难题的方法］

然而，在经济学中尤其是在计算经济学中，人们已经发展出并使用过很多模型，用以清晰地描述大脑的活动过程。我们认为在该类别中并不仅仅包含经济学中的信念学习模型，而且还包括理性学习模型以及许多来自于人工智能和机器学习的模型。尽管存在大量可获得的模型，但是在实验经济学中几乎不存在经验的证据。因此，以关于认知学习的心理学知识的文献综述作为起步是较为合适的。

5.1 认知学习的心理学研究成果

在认知学习的心理学研究之初，主要的问题是发展所谓的认知（心智）模型或图式（参见，Bruner，1973；piaget，1976；Johnson-Laird，1983；Anderson，2000）。这些心智模型是基于这样一种观点，即在大脑内部存在一种对真实世界的（或至少是和个体相关的真实世界的）表征。这种表征包括概念、连接以及因果关系等等的主观知识。大脑内的这种表征是根据来自不同渠道的经验和信息而获得的。心理学中仍然没有达成一致的框架来处理这些程序，仍然存在许多的问题没有解决。因此，我们这里提出一个基本的概念为以下的讨论构建一些基础。然后，我们将提出一些关于认知学习的观点，而这些观点和我们的主题——建立最为现实的学习模型——紧密相关的。这些观点来自于不同的渠道。这里解释的概念是心智模型。这个术语作为在所有可行的概念中唯一的被引入经济学的（Denzau，North，1994）概念而使用，并且随后经常被使用（参见，如Gling，1996；Kubon-Gilke，1997）。

5.1.1 心智模型

在心理学中，心智模型（mental models）的理论主要是由约翰逊-莱德（Johnson-Laird，1983）所传播的。基本观点就是个体发展了关于自身环境的心智模型。根据这个理论而发展的关于因果关系的详细模型是由戈德瓦格和约翰逊-莱德（2001）所提供的。邓泽奥和诺斯将这个概念引入到经济学中，认为“心智模型是个体的认知系统创造的、用于解释环境的内在表征”。（Denzau，North，1994，p.4）因此，我们可以将心智模型看做是个体掌握的关于世界的所有信念和知识的总和，包括不同行动导致的结果。心智模型是主观的，可能和现实不相符合。

关于真实世界运行和状态的心智模型被用于做出对未来和行动结果的预测，这是选择恰当行动的基础。那些引导心智模型发展的机制正是对此过程进行描述的基础。然而，学习是十分困难的。从神经网络的研究可见，这些网络能够复制十分复杂的关系。人类大脑的神经网络结构比所有的计算机中常用的神经网络都要复杂得多，因此人们能够发展出极端复杂的心智模型。

此外，人们总是根据现有的心智模型来对新的信息进行消化和吸收的。个体的主观知识是以某种层级结构构造的（心理学家仍然在讨论这种层级的精确的结构外观）。每一个新的信息可能改变不同的层面水平。这就可能产生复杂的并且精细的心智模型。然而，实验研究表明人们通常仅考虑策略场景中的一些层面（参见如，Nagel，1995；Stahl，1998）。因此，心智模型的大部分可以被认为具有一种相当简单的结构。

心智模型包括各种不同的元素，它们被各种不同的研究人员冠以不同的名称。在某些情况下，将讨论局限于心智模型的特定部分是有益的。这里采用了安德森（Anderson，2000）的分类。他区分了命题（propositions）、图式（schemas）和脚本（scripts）式。命题代表“对于特定事件最重要的是什么”（Anderson，2000，p.155）；图式将类似的事情进行组合、分类并且定义它们共同的属性；脚本是对事件以及事件进展的描述。因此，脚本同时也表示了在某种场景下个体预期会发生什么。决策正是在这些预期的基础上形成的，如果相同的场景反复出现并且个体做出的决策是正确的，那么这种决策就会成为习惯。如果遇到了一个新的经历，脚本和预期就改变了。然而，人们不愿意改变脚本，他们在处理证明已有的的脚本式的证据的时候要比处理和现有脚本和图式兼容的证据的时候要快得多［参见如，卡尼曼（Kahneman，2003）和贺柏（hebb，2002）对于这个过程的神经学基础讨论］。脚本是信念学习框架下最让人感兴趣的元素。

在考虑预期时，建立信念学习模型需要回答的主要问题是如何把预期改变模型化。在文献中可以发现许多不同的模型，这些模型将在第5.2节表述、讨论。

5.1.2 关于认知学习的一些知识

正如上文所提及的，近年来人们广泛开展了对认知学习的研究。如果要在这里对所有心理学文献中的相关讨论进行考察，既不可行，也无必要。本小节的主要目的就是支持对表示信念学习的学习模型的选择。因此，只介绍少数与这一目的相关的一些研究成果：

 大部分时间，人们任一时点只保留一个关于现实的心智模型（参见，Drner，1999）。有时个体可能不确定某些事件，并且可能考虑不同的预期。然而，人们趋向于根据较少的证据迅速确定他们的预期。

 如果人们有了关于场景的新知识，那么脚本，当然还有是期望也就改变了（参见，Anderson，2000）。新的知识可以通过经历、观察和交流而获得。

 实验已经表明，人们不会形成过于复杂的预期（参见，Stahl，Wilson，1994）。然而，如果场景不断地重复出现并且简单的预期被证实是不正确的话，那么人们就会构造更加复杂的预期（参见，Brenner，hennig-Schmidt，2004）。

 人们在没有太多证据的情况下迅速地构造脚本，并且趋向于在没有强烈的负面证据时维持这个脚本（参见，Drner，1999）。人们具有忽视与他们信念相悖的证据的能力。

5.2 信念学习模型

在经济学文献中，信念学习是与虚拟博弈或是类似模型紧密相关的。我们在这里给出一个不同的观点：我们将信念学习定义为一个过程，在其中，个体构建其关于状态、动态性以及与环境相互关联的心智模型。除了虚拟博弈，还有更多的模型可以描述这样一个过程。除了虚拟博弈和相关模型之外，这个分类中还存在其他三种类型的博弈：优化学习运算法则，诸如贝叶斯学习和最小二乘法学习；人工智能和机器学习模型，诸如遗传算法；分类系统和神经中枢网络以及心理学引发的模型，诸如规则学习和随机信念学习（SBL）模型。本文将在以下描述这些模型。

5.2.1 虚拟博弈

虚拟博弈（fictious play）模型是在博弈背景中产生和发展的（见，Brown，1951）。博弈中的个体通常被认为能在头脑中记录其对手以前的所有行动。令矢量ai_（t）表示对方的每一步行动，而参与人自己的行动是由ai（t）表示的。并且认为所有个体都能记住其他所有个体的以往行动。这样参与人就能够计算每一个行动集ai_出现的概率。参与人认为其对手将在未来以同样的概率采取行动。因此，每一个其他个体执行的行动集ai_的概率期望p（ai_，t）由下式给定：

E（p（ai_， t））=1—t t-1—τ=0 δ（ai_（τ）=ai_）（16）

其中，

δ（ai_（τ）=ai_）=1 如果， ai_（τ）=ai_

0 如果， ai_（τ）≠ai_ （17）

而且，个体对于每一个行动集（ai，ai_）的支付都了然于胸。这样个体就能够计算如何最佳地应对他们对手的预期行为。出于这一目的，个体对于能够执行的每一个行动ai，计算其平均支付期望为：

E（i（ai， t））=ai_i（ai， ai_）·E（p（ai_， t））（18）

然后他们选择平均支付E（i（ai， t））期望最大的行动ai。该行动就称为对给定预期E（p（ai_，t））的最佳反应。

当然，上述模型并不局限于在博弈中学习其他参与人的行为，还可以被运用于以下情况：个体学习某些事件的频率，能够观察到在他们自己行动之后的其他事件，并且知道如果这些事件和他们自身的行动结合起来，会对他们将要获得的支付和效用产生怎样的影响。因此虚拟博弈模型可以方便的运用于信念学习。研究人员所必须做的就是定义事件集和（或）个体建立相关信念的因果关系。

正如上述模型，虚拟博弈假设这些事件的可能性以及因果关系是由不变的概率分布给定的。因此，个体所必须做的就是通过收集越来越多的信息来估计此概率分布。由于假设概率是一个常数，因此对其最佳的估计就是所有以前事件的平均值。这就是方程（16）的作用。如果实际的概率是变化的，那么虚拟博弈模型只能够对新环境进行十分缓慢的调整。个体已完成的学习越多，则他们的预期就越变得缺乏灵活性。如果环境不断的改变，那么上述虚拟博弈模型将是一个不合格的学习方式。

而且正如上文所描述的，虚拟博弈模型要求个体具有强大的认知能力，因为个体必须要记住所有以前的经历从而计算最佳响应。值得怀疑的是，个体是否有能力这样做。

近年来出现了一些对虚拟博弈模型的修正，这些修正降低了对个体认知能力的要求。扬（Young，1993）建立了那些仅能够记住最后k次事件个体的模型——他们做出的最佳响应是基于对这k次事件的平均值的观测。通过这样设计模型，个体能够更快地适应环境的改变。对于建立真实的学习过程模型，这是更合适的，因为人们会遗忘太久之前的经历并且通常会意识到环境可能会发生改变。在扬（Young，1993）的模型中，如果k减少为1，那么就可以得到短视（可理解为“鼠目寸光”——译者注）的学习模型（参见如，Ellison，1993； Kandori，Mailath，Rob，1993；Samuelson，1994）。然而，这种极端的情况似乎和现实不太相符合。

另外一个更加现实的可能性就是对过去经历进行指数加权。这意味着最后的一次经历比以前的发生的经历更加重要。对于这样的一种模型，需要将方程（16）修改为下式：

E（p（ai_， t））=1-β—1-β（t-1）t-1—τ=0 β（t-1-τ）·δ（ai_（τ）=ai_） （19）

其中参数β决定经历被遗忘的速度。

一些研究者通过引入偏差和对最佳响应的调整（参见，Samuelson，1994）或是趋向最佳反应行动的逐渐收敛（参见，Crawford，1995），来修正短视学习的概念。所有这些都降低了对人们认知能力的要求，从而更加现实。但是所有的这些虚拟博弈的不同“版本”都认为个体定义了事件或者关系的集合，并且明了其概率。对于人们的理性仍然存在着很强的假设，这就使得这些模型不能够满足大部分情况。

5.2.2 贝叶斯学习

尽管只有很少的经济学家宣称人们能够采取最优的行动，但是大部分关于学习的经济学文献都提到了最优化。最古老和最卓越的“优化”学习模型就是贝叶斯学习模型（对于贝叶斯学习模型的描述和分析可以参见：Jordan，1991；Eichberger，haller，Milne，1993；Kalai，Lehrer，1993；Jordan，1995；Bergemann，Vlimki，1996）。个体被认为是在理性的基础上采取行动，他们考虑到所有可获得的信息，并且根据这些信息最大化其收益。贝叶斯学习假设，个体建立关于其面临场景的假设集合。每一个假设h，都具有关于事件集ε中的每一个事件e出现的概率描述p（e｜h）。这就意味着假设h表示事件e以概率p（eh）发生。假设集是完全的和完备的，这就是说，每一个现实的可能状态都必须由唯一的一个假设代表。假设集在以下方程中是以h表示的。在学习过程之初，一般个体对于每一个假设h∈h，都分配一个相同的概率p（h，0）。如果个体对于其面临的场景具有初始信息，那么最初的概率p（h，0），会由于这个信息而变得不同。p（h，t）表示个体对假设h是正确的概率的估计。换句话说，p（h，t） 就是在时间点t个体对假设h的信念，h∈hp（h，t）等于1。

在每个事件e（t）之后，个体更新他们的先验概率。更新的过程如下（参见如，Easley，Kiefer，1988；Jordan，1991）：首先个体计算每一个假设h的概率p（e（t）｜h），随后个体根据以下的方程来更新自己的信念（我们忽略了个体的指数，因为尽管代理人可能获得不同的信息，但是学习过程是同质的）。

p（h， t+1）=p（e（t）｜h）·p（h，t）—∈hp（e（t）｜）·p（， t）（20）

通过这样行动，预测了当前观察到的事件发生的假设的概率增加的可能性更大，而其他假设的概率是下降的（可理解为“眼见为实”——译者注）。如果概率的更新是由方程（20）决定的，那么条件h∈h p（h， t）=1仍然成立。在对许多事件的观测之后，对于和现实相符的假设，其概率p（h，t）就收敛于1，即p（h，t）≈1，反之则p（h，t）≈0。

决策是基于以下考虑而做出的。对于每一个假设h，个体首先计算行动a产生的平均效用（a，t），然后对每一个事件e，分配一个效用u（e），（a，t）是由下式给定的：

（a， t）=h∈Η e∈ε p（h， t）·p（eh）（21）

平均效用是行动a的预期结果，在经济学中被称之为期望效用。由于是适应习得的，因此也被称作为适应性期望效用。随后，个体以这种方式做出决定，即最大化自己的预期效用（a，t）。

学习模型的基本机制和认知学习的心理学概念是一致的：人们根据自身的观测，构建关于世界的假设/信念，尽管细节可能存在很大的差异。有两种与贝叶斯学习相悖的观点：第一，人们无法计算出一个合适的贝叶斯更新；第二，人们无法同时考虑大量的相互竞争的预期或假设。通常个体关于现实的任何一个特征，都有一个特定的预期。心理学家认为，即使几乎没有收集到任何证据，人们还是趋向快速的决定基模（schemas）和脚本（参见，Drner，1999），并且如果这些基模和脚本产生了令人满意的结果，则即使有更加合适的选择，人们也不会将其替换掉（参见，Luchins，1942；Anderson，2000）。

5.2.3 最小二乘学习

另外一个基于“人们最优化其行动”假设的学习模型，是最小二乘学习（见，Bray，1982；Marcet，Sargent，1989；Bullard，Duffy，1994）。这个模型假设，是人们在现实中做出的关于函数依赖性（functional dependencies）的假设。就像回归分析一样，这种依赖性包括大量的参数，并且假设个体企图要了解这些参数的值。为了预测这些参数的值，假设他们会进行统计处理。更进一步假设，个体会这样预测参数，即使预测值和观测值之差的平方和最小化。

比如，如果个体假设y（t）和（t）之间呈线性关系，那么线性函数中的参数β可以这样计算：

（t+1）=；t—t′=1y（t′）（t′）—；t-1—t′=1y2（t′） （22）

其中（t）是β在时点（t+1）时的预测，线性回归的公式也可以被描述为递归的形式（其证明可参见：Ljung，Sderstrm，1983）。

（t+1）=（t）+g（t）（t）—y（t）-（t）（23）

而且

g（t）=y2（t）—y2（t-1）g（t-1）+1-1（24）

其中（t）是对β的预测，并且g（t）的存在只是出于数学方面的考虑而没有经济意义。

随后，决策在预测值的基础上做出。长期来看，如果预测值为常数，那么这种方法计算出来的值就会收敛于真实值β（见，Marcet，Sargent，1989）。

类似于贝叶斯学习，无论是心理学的还是经验主义的理由，都不能认为个体根据最小二乘法学习这个假设而行动。最小二乘法的广泛应用，是由于在估计参数方面，看起来类似于贝叶斯学习［参见布瑞（Bray，1982）的考虑］，它也描述了由个体组成的世界模型的发展。然而，它也和与认知学习相关的心理学证据相悖。在大部分现实情况下，人们不能够或者不愿意去做如最小二乘法学习所假设的那样繁琐的计算。

5.2.4 遗传编程

遗传编程（genetic programming）来自于遗传算法（genetic algorithms）的概念［参见Bck（1996）对于所有演化算法类型的描述，也可参考第4.1.3小节的演化算法］。遗传编程的基本机制和遗传算法是一致的：选择、复制、交叉、转变。不同之处在于——两者选择和转变的单位不同。在遗传算法中，行动和策略通常是以二进制形式编码的，并且通过运算法则最优化。在遗传编程的情况下，公式或程序之类的结构被编码和最优化。此结构可以方便的解释为关于世界机能的信念。

一个常见例子是数学公式的编码。比如，公式y=3·x1+8·（x2-1）可以在遗传编程中编码成描述的那样。可以认为，这代表个体关于变量x1，x2和y之间关系的信念。这样一种表达允许经济代理人具有十分复杂的信念。此外，与在虚拟博弈中不同的是，信念并不会在一开始就受到公式结构的制约。因此，用遗传编程来描述信念学习，看起来似乎是恰当的［见陈、杜菲和叶（Chen，Duffy，Yeh，2002）的类似观点］。而且如果公式的长度是受限制的，那么模型中就包含着这样一种心理学发现：人们趋向于考虑简单的关系。

在遗传编程中，学习过程模型的构建是通过选择、复制、交叉、转变的过程而实现的。在每一个时间点，存在大量的被编码的公式或程序。其中的一些，是根据个体的预测和其对真实世界观测之间的对应关系而选择的（在最小二乘法学习中，可以使用误差的平方和）。这些选中的方程和程序被复制，然后就像在遗传算法中那样应用交叉。两个方程或程序，在一个随机决定的结点交织在一起，并且交织的这两部分进行交换。最终，对形成的公式和程序进行变异［参见Bck（1996）的详细描述］。

这就引起这样一个问题：个体是否真的是以这样一种方式学习呢？为了回答这个问题，我们首先必须明确，遗传编程中一个群体是否可以用于描述一个个体或是一群代理人（参见，Edmunds，1999；Chen，Yeh，2001）。通过群体的公式或程序来表征每一个代理人，意味着我们假设在代理人的头脑中存在着不同的信念相互竞争，而且这些信念是同时形成的。这种观点是和上述的心理学研究成果相悖的，心理学发现人们通常在一个时点上只采用一个心智模型。用群体的公式或程序来表征一群代理人，意味着代理人复制其他代理人的信念。上文已经表明因为信念不易于观测，研究信念是困难的。因此不明确的是，代理人如何像这样假设的完美地复制信念。另外，对于交叉的解释也是比较困难的。为什么代理人交换了他们部分的信念，而不是一个代理人相信另外一个代理人的信念呢？

因此，对其动态性的解释，是遗传编程必须解决的难题——如果要描述学习过程的话。然而，信念以公式和程序的方式来表征，看起来似乎十分精确。尤其是这种类型的表征使得学习过程在关于其导致的信念方面非常具有开放性。可能的信念类型受到的约束较少，因此很好地反映了认知学习的创新特征，而这是大部分其他学习模型所不能提供的。此外，还存在一些经验性的证据，支持将遗传编程看作是一个学习模型（参见，Chen，Duffy，Yeh，2002）。然而，我们并不明白：为什么遗传编程的机制不应该因这样一种方式而改变，即使它和认知学习方面的心理学证据更加相符。否则，在遗传编程中就仍然存在机制解释的问题。

5.2.5 分类系统

心理学文献常常把人类看作有分类的特性。人们趋向于将事物、事件及其关系加以分类并且根据其类别采取行动。因此，对于分类行为进行建模是十分自然的。

分类系统（classifier systems）似乎是实现这一目的很好工具（见，holland，holyoak，Nisbett，Thagard，1986）。分类系统的核心元素就是条件—行动准则，这些准则规定了在什么条件下应该采取哪些特定的行动，这就需要对两件事情进行编码。首先必须定义条件集，通常但不是一定要采用二进制形式。然而，一般采取特征束的形式{c1，c2，…，cn}。对于行动也有同样的形式{a1，a2，…，ap}。

一个分类系统在每一个时点都可以采用q的决策规则集Ri（i=1，2，…，q），其形式为{ci1，ci2，…，cin}→{ai1，ai2，…，aip}。本文中在条件束下的每一个条目都可以采用符号“#”而不是数字表征，这就意味着采取的相应行动是和此特征值相独立的。

将这两个值赋到每一个时点的每一个决策规则集Ri中：它的强度是由其过去的成功决定的，而它的特征是由条件束下“#”的数量决定的。如果观测到当前条件是以消息S={s1，s2，…，sn}为特征的，那么这个消息将与整个条件束进行比较。具有和S相匹配条件束的决策规则之间相互竞争，最优者被采纳。可依下式计算这些决策规则中每一个的值：

B（Ri）=g1·（g2+g3·Specificy（Ri））·Strength（Ri， t）

g1，g2和g3为固定的参数。个体采纳具有最大值的决策规则，并执行相应的行动。决策准则的强度更新是由下式决定的：

Strength（Ri， t+1）=Strength（Ri， t）+payoff（t）-B（Ri）

到目前为止，在一套给定的规则中，分类系统规范已经创造了能够从中识别出最优规则的机制，但并没有发展出新的规则。因此，现有决策规则的改变是通过第二种程序实现的，这种程序是基于遗传算子的。在某些时间点，一定数量的决策规则会被清除。每个决策规则消失的概率是与其实际强度赋值成反比的，并且要创造一些新规则来代替消失的规则。为此随机选取一些现存的规则，并且每个规则被选中的概率与它的真实强度成正比。这些规则被复制，然后进行细微修改。在文献中存在着不同的机制规范（参见如，Beltrametti，Fiorentini，Marengo，Tamborini，1997）。

分类系统具有一些有趣的特征——它们同样也建立了场景分类的发展模型。其他所有可获得的学习模型描述了在一种给定场景中的学习过程。因此，分类系统聚焦于一个被其他模型忽视的认知学习过程的要素：图式的发展和改变。然而这也带来了一些麻烦。分类系统并不是以与本部分所描述的其他模型同样的方式来表征信念的，而是定义简单的条件—行动规则。它们不能够精确的描述对于信念的学习——对于信念的学习被认为是信念学习的中心特征。

5.2.6 神经网络

在过去的10年里，计算机技术的大力发展，使得在计算机中复制大脑结构在某种程度上变得可行。因此，通过在计算机中复制大脑结构，来构建人类的认知学习过程模型，便顺理成章了。这是神经网络（neural networks）领域的工作。

在文献中，我们可以发现许多不同的神经网络模型，所以在这里没有必要讨论它们（参见如，Baltratti，Margarita，Terna，1996）。在最近的经济学文献中，这些神经网络被反复地用于建立学习过程的模型（参见如，Calderini，Metcalfe，1998；heinemann，2000）。不过，这种学习过程建模方法的优点并不显著，有两个主要原因：首先，大脑结构是如何形成的，意义是如何在神经网络中产生的……这些细节问题，并不十分明确。因此，要决定如何设计能够复制人类大脑的神经网络，是很困难的。其次，使用神经网络十分复杂，我们无法理解被模型化的代理人为什么会按照某种方式行动。神经网络的使用，就类似于黑箱。我们难以对这种方法的结果做出评判，因为我们不能确定神经网络的设计是否合理。

5.2.7 规则学习

正如上文所说的，一些心理学家宣称：认知学习同样遵循强化学习的规则（参见，Kandel，Schwartz，1982）。唯一的不同就是，其强化的是规则而不是行动。这也被纳入了埃里夫、贝利比-梅尔、罗斯（Erev，Bereby-Meyer，Roth，1999），以及斯塔尔（Stahl，2000）的方法中，后者称这个过程为规则学习（rule learning）。

这就意味着，对于每一个可供选择的信念或脚本都赋予了其概率。每一个新的经历，都根据强化学习模型中的数学公式将概率改变。一般的强化学习建模暗示着：如果要做出一个决策，那么首先就要根据概率随机选取一个信念，其次再根据这个选定的信念采取最合适的行动。尽管个体没有有意识地察觉到自己的预期，而是凭着直觉行动，但仍然受到自己信念和脚本的潜移默化的影响，则这样的一种建模将是合适的。如果个体意识到自己信念，那么每次都根据随机抽取的信念来做出决策就很不可能了。上文已经阐述了，在任意给定的时间，人们通常只考虑一个或数量很少的脚本。

然而，有人认为对于强化学习的这种应用，可能近似的描述了群体水平上的信念的动态性。众所周知强化学习对描述群体行动的平均动态性很适用，这在信念学习的情况下也存在。然而，到目前为止没有实验证据证明了这一点。

5.2.8 随机信念学习

一种将心理学发现加入考虑的类似方法，就是随机信念学习模型（Brenner，2004）。这个模型和上面讨论的模型的不同之处有两点：首先，假设并不是所有可行的信念都一定发挥了作用，相反，其根据实验知识定义了一个相关信念集合；其次，假设个体在大部分时间只考虑一种信念。

可行信念的集合是由h表示的，每一个元素用h∈h表示。不同信念的数目是由h表征的。每一个个体i，在任意时间点t的信念是由信念集si（t）h表示的，而信念集si（t）是所有可行信念集的一个子集，这就意味着每一个个体在任意时间点仅考虑特定的一些信念。这里所建的模型开始于这样的场景：其中每个个体精确地持有一种信念，这就意味着，这里si（0）严密地包含一个表征为hi（0）的元素。个体的初始信念是由经验决定的。通常，来自于其他场景的信念是可以转移的。然而，目前为止，关于这个过程我们还知之甚少，因此无法对于初始信念做出预测。

随后，信念根据引入的信息而更新。这些信息可能来自于个体自己的经历，也可能来自于观测或是和他人的交流，它们只被用于更新当前个体考虑的信念。集合si（t）中的每一个信念h，都和新的信息k进行核对（K表示所有的可能获得的可行信息集）。这里仅区别两种场景：新的信息可能和信念h相悖或者相一致。

如果在si（t）中，没有信念和在时间点t获得的新的信息相悖，那么信念集合就没有改变：si（t+1）=si（t）。对于每一个在集合si（t）中的信念h，如果和新的信息k相悖，那么就随机的决定其是否在集合si（t+1）中消失。根据上述心理学的观点，如果信念遭到抵触或是被证明是错误的，信念是不会自动消失的。即使存在相矛盾的证据，人们仍趋向于坚持其信念。因此，定义概率ρi为每个个体在面临一个与信念h矛盾的信息k时，决定排除该信念h的概率。所以，ρi描述个体i，如何对于新知识进行响应——ρi越小，个体i就越坚持其信念。

根据上述程序，信念能够消失。相反，新信念来自三个因素：变动、交流和必要性。第一，模型假设个体以某种概率偶然地考虑到一个新的信念。新的信念被偶然考虑到的概率，由νi表征。随后，一个新的信念就被加入到集合si（t+1）中。第二，个体可能被说服，而去考虑其他个体的信念。这可以建模：假设为个体i在时间点t，其信念集si（t）和另外一个个体j，以概率σij进行交流。σij然后被描述为每一个时间点t，si（t）中的元素转移到sj（t+1）中的概率。第三，如果在时间t的末端，集合si（t+1）是空的，那么就必须采纳一个新的信念。在信念集合si（t），必须至少存在一个元素，否则的话个体就不能决定他们的行动。

如果由于以上三个原因中的某一个，一个新的信念出现了，则这个新的信念是由以下过程决定的：对于每一个个体i目前尚未持有的信念h（h∈hi（t）），按以下的概率被选中：

pi（h， t）=pi（h， t）—∈Ηi（t）pt（， t） （25）

这就意味着，pi（h，t）的值决定了每一个信念h被考虑到的可能性。这些概率的初始值，是由经验估计的，否则必须假设每一个信念是等可能的。

在学习过程中，可以假设如果一个信念曾在过去被考虑过，而后又因为相抵触的事件被排除，那么其被重新考虑的可能性是很小的。因此，模型假设每当有一个信念离开了信念集si（t），这个信念的概率就会依据下式被更新：

pi（h， t+1）=λpi（h， t） （26）

参数λ（0≤λ≤1），决定了对于被证伪的信念，个体再次考虑的概率。如果λ=1，表示个体没有记住相矛盾的事件；如果λ=0，表示个体再也不考虑他们曾经拒绝过的信念（即“好马不吃回头草”——译者注）。

随机信念学习模型，与上文所提及的关于认知学习的心理学知识相一致。它不像规则学习模型或者虚拟博弈那么简单，也不便于检测。然而，它可以在计算机上，通过遗传编程、贝叶斯学习或是上文中讨论的其他学习模型方便的实现。随机信念学习模型中主要的问题就是，需要一些对个体信念的观测知识，而这些知识通常必须从实验研究中获得。

5.3 建 议

许多不同的模型都可能被用来对信念学习建模，这些备选方案都已经被讨论过了。如果我们寻找实验证据，将会发现一些实验证据有利于虚拟博弈、遗传编程或是随机信念学习。规则学习在某种程度上，是由有利于强化学习的实验证据所支持，然而，模型从来没被经验的比较过，而且实验证据也从未压倒性的偏向于任何模型。例如，尼亚柯和肖特（Nyarko，Schotter，2002）的研究说明，人们实际所持有的信念比虚拟博弈所预测的要强得多，而且其改变也更加激进。勃伦纳（Brenner，2004）认为随机信念学习模型，很好地解释了一些个体的行为，但却不能解释其他个体的行为。实验证据似乎是否定贝叶斯学习和最小二乘法学习模型的，同时我们也不知道有何种证据偏向于分类系统或神经中枢网络。

神经中枢网络是和大脑结构知识相一致的。然而，我们仍然不具备足够的知识来再造大脑。因此，神经中枢网络是否具有正确的结构是值得怀疑的。规则学习可以得到一些心理学家的支持，而随机信念学习模型是基于当前可获得的心理学知识。尽管随机信念学习模型需要一些个体潜在信念的知识，但这种知识通常是不能得到的。另外，随机信念学习模型，比虚拟博弈和规则学习模型要复杂得多。

综上所述，我们认为对信念学习功能进行更多的研究是必要的。给定当前知识，我们建议将虚拟博弈模型和规则学习模型作为较简便的解决方法，而当获得了更多的信念知识时，就可以建立随机信念学习模型。如果个体新信念的创造是所考察的过程的一个重要特征，那么遗传编程也可以作为一个选择。

6 组合模型

对于研究人员来说，寻找能够用于描述各种过程的一般模型是一种自然而然的倾向。这种倾向在学习的框架下也一样。从以上各种已有的学习过程可见，各种不同的模型是可以加以组合的。由上文我们还可以得出，存在两种在本质上有所差别的学习过程：无意识学习和有意识学习。关于这两种学习过程分别在何种场景下发生的线索也已经给出，可以假设在大部分场景下，这两种学习过程是同时发生的。也有人认为有意识的学习过程占优，并且因此剔除了无意识的学习过程，但是没有经验证据能够支持这种观点。因此，结合无意识和有意识学习过程模型是否有用尚无定论。

相反，通过这样一种证据，即每一个基于惯例的学习模型代表学习的一个特征，并且所有这些特征都是同时给定的，那么结合基于惯例的学习过程的不同模型可以被证明是有用的。基于惯例的学习过程的模型，也努力试图通过集中于某个特征从而简化模型来体现其价值，而这种价值在结合了基于惯例的学习模型之后就丧失了。

最后，将基于惯例的模型和信念学习模型结合在一起是有可能的，可以认为人们有意地决定他们学习过程的主要特征。这就意味着人们发展了关于不同学习特征精确性的信念，并且选择去这样处理信息，其方式类似于一个由他们的信念决定的基于惯例的学习模型。这一过程可以被描述为基于惯例学习模型和信念学习模型的混合。然而，到目前为止我们都没有关于这一过程是如何发挥作用的证据，因此所有的这些模型都还只是纯粹的猜测。

6.1 现有模型

现有的学习模型可按许多不同的方式加以组合。然而，我们并不准备花大量的时间在组合上，因为我们认为在计算方法上单一的模型和学习过程的建模更加相关。因此，这里的讨论局限于两种方法：凯默瑞和胡的经历—权重吸引模型（experience-weighted attraction，EWA）和变动—模仿决策模型（variation-imitation-decision，VID）。

6.1.1 经历—权重吸引模型

在经历—权重吸引模型（Camerer，ho，1999）中，认为存在着两个基本类型的学习过程：强化学习和信念学习。经历—权重吸引模型的设计是将这两种学习过程描述为对模型参数进行特定选择的边缘情况，并且这个模型是由以下两个等式描述的——这两个等式根据新经历决定了更新的过程：

N（t）=ρ·N（t-1）+1（27）

以及：

Aji（t）=·N（t-1）·Aji（t-1）+［δ+（1-δ）·I（sji，si（t））］·πi（sji， s-i（t））—N（t）（28）

如果个体i的策略为j，那么N（t）被称之为经历权重，而Aji（t）被称之为吸引。表达式si（t）表示参与人i在时间点t的策略，而s-i（t）是一个矢量，代表除了参与人i以外的其他参与人在时间t选中的策略。如果保持sji=si（t），那么函数I（sji，si（t））就等于1，否则其值为0。如果参与人i选择策略sji，并且其他参与人的行为可以由s-i（t）来描述，那么参与人i的支付就是πi（sji，s-i（t））。式中，ρ和δ是模型的参数。N（t）和Aji（t）的初始值必须根据个体能够从其他场景转换过来什么样的经历而进行选择。

若N（0）=1并且ρ=δ=0，那么模型就简化为最初的Roth-Erev强化学习模型。如果δ大于0，那么经历的收集将扩大至没有选中的行动中。这样就可以认为只要没有被选中的行动足够多，那么个体就可以从对事件的观察中进行学习。如果ρ=并且δ=1，那么这个模型就被简化为加权虚拟博弈。对于其他参数值，这个模型代表了两种学习过程的混合。最后，EWA模型假设人们根据log函数选择他们的行动。每一个策略j被采用的概率是由下式给定：

pji（t+1）=eλ·Aji（t）—；mi—k=1eλ·Aki（t）（29）

其中λ是一个参数，并且mi是参与人i可能采取的策略的数量。

通过结合强化学习模型和信念学习模型，EWA模型代表了无意识学习和有意识学习的一个混合。因此，可以认为EWA模型是一个一般学习模型，并且通过恰当的参数选择，EWA模型可以表示本文中提到的所有学习类型。如果无意识和有意识的学习过程的确同时发生了（是否如此仍不为人所知），那么两者的结合将是有用的。尽管如此，这种结合的相关度在很大程度上都依赖于所结合的模型的适宜性。有一些人对使用虚拟博弈来建立信念学习模型持怀疑的态度。然而，人们对使用Roth-Erev的模型给无意识学习过程建模还存在很多怀疑。相反的，罗斯（Roth，1995）和埃里夫（1998）的实验性证据表明，他们的模型精确地描绘了有意识学习，也产生了这样一个问题：这种将两个模型结合在一起的举动到底意味着什么。

6.1.2 变动—模仿—决策模型

变动—模仿—决策模型（Brenner，1999，Ch.3）结合了以上所描述的基于惯例的学习的所有特征。这些学习包括：实验、经历收集、模仿，以及满足。因此，它代表了以上所讨论的内容：在惯例水平上的所有主要的有意识学习特征的结合。然而，这也意味着变动—模仿—决策模型的复杂性。正如上文所提及的，这个复杂性降低了其吸引力。在大部分情况中，模型可以包含和这种情况完全不相关的许多方面。因此，其适用性局限于一些普遍的问题。（参见如，Brenner，2001）。

在这里对于模型进行完全的描述可能需要占用大量的篇幅。因此，感兴趣的读者可以参照勃伦纳（Brenner，1999，Ch.3）的详细描述。这个模型假设个体收集行为产出的信息，这和虚拟博弈中的情况类似。然而，这个知识没有直接影响行动。相反，如果某种行动在大多数情况下能够导致令人满意的产出，那么个体被假设为会连续不断地采取相同的行动。同时也假设会有一些极少的不存在激励作用的修正。除此之外，个体只有在自身对其行动的前期产出不满意时才会改变。在这种情况下，他们根据其经验以及对于其他人行动的观测来选择其下一次行动。

所得模型包含许多参数，并且是各种现存模型以及一些心理学研究的结合物。但仍不确定这种模型的结合方式是否是现实的。其他一些构建基于惯例的学习结合模型的方法也是可行的。然而，我们已经在上文中明确表示，发展基于惯例的模型并不是为了更精确地描述现实。设计这些模型的初衷是为了近似地表征学习过程的某些特点。按照这种方式，变动—模仿—决策模型可以被用于说明结合多种学习特征的结果。尽管如此，这个模型仍然十分复杂，并且其精确性仍然不确定。

6.2 建 议

尽管结合的学习模型十分复杂，但是它们在模拟中的应用却十分方便。通过使用不同的参数可以检验不同学习过程的影响。更进一步，如果这些学习模型可以在不同的参数设置下产生相同的结果，那么就可以认为这些结果对于学习过程中的差异来说是具有鲁棒性的。这就使得它们在某种程度上具有吸引力。

尽管如此，除了在经验—权重—吸引模型中的一些实验性的证据，对于这些模型的精确性几乎没有证据（参见，Anderson，Camerer，2000）。而且它们的描述对象也是不明确的（除了变动—模仿—决策模型之外）。此外，还有两点不是很明确：使用这些模型的好处是什么，以及这种好处是否能够为使用更加复杂的模型提供充足的理由。

因此，只要不存在进一步的证据，只有当这样做对考察很有帮助时，我们才推荐使用这类模型。有一些研究的问题就是这样一种情况（参见如，Brenner，2001）。对于所有的其他情况，我们建议使用单一的模型，这些单一的模型可以根据下一部分的建议进行选择。

7 结论及建议

每种学习过程——无意识学习、基于惯例的学习和信念学习——都已经在上文中分别讨论过了。现在，让我们回到最一般的问题上来，即选择一个用于进行计算研究的学习模型。

由于缺少一个一般的模型，也没有一个选择特定模型的具体方法，学习模型的使用常常遭人诟病。上文指出，因为在不同的情境中学习过程也各异，所以不太可能找到一个一般的模型。然而，在文献中，对于学习模型的选择大抵是想当然的，并没有经过严格的论证。上文中的讨论和分类是为了提供一个共同的平台，进而为在特定环境下特定学习模型的使用提供支持。

这种推荐包括两个步骤：

首先，必须确定在给定的环境下应对哪种学习进行建模。环境的特征决定了经济个体的学习是否是有意识的。此外，是应该根据学习的某些特征建立基于惯例的学习模型，还是该建立信念学习模型，这也是由环境所决定的（见文章的第2部分）。

其次，必须在相关的学习类别中选择学习模型。上文中已经给出了一些建议，是关于学习模型适宜度的问题。对于每种学习类型来说，由于缺乏经验和实验上的证据，导致无法明确地指出应选择哪一种学习模型，因此在模型的选择上还有一定的自由度。研究者必须根据他们的研究主题以及个人偏好来做出最终的选择。

我们期望在将来会有人对不同的学习模型进行更多的经验和实验检验，这会使我们对导致不同学习过程发生的情境以及对其建模的正确方式有一个更加清晰的了解。
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使用诱导信念的信念学习实验研究

（姚·尼亚柯（Yaw Nyarko）和安德鲁·肖特（Andrew Schotter）的原文“An Experimental Study of Belief Learning using Elicited Beliefs”正式载于Econometrica，Vol.70，No.3（May，2002），971-1005。）姚·尼亚柯，安德鲁·肖特 摘 要：此篇论文考察信念学习。不像其他研究者受制于信念不可观测，只能用可观测的替代物来近似表征信念，这里使用一种信念诱导技术（elicitation procedure，即恰当的记分规则），直接诱导出被试的信念。采用该技术就能使我们更直接地检验这样的命题：在某种意义上，人们行为过程是与信念学习相一致的（people behave in a manner consistent with belief learning）。我们发现的情形是有趣的：首先，在被试趋于“信念学习”的情况下，他们所用的信念正是可以从他们那里诱导出来的“陈述信念”（stated beliefs），而非虚拟博弈或古诺模型所给他们硬安上去的“经验信念”（empirical beliefs）。其次，我们给出的定性和定量的证据表明，被试的“陈述信念”与通常用作信念表征的“经验”或历史信念差异极大。再次，如果受制于信念的不可观测性，而用可观测的替代表征来推断我们一直认为不可观测的变量的话，那么，信念诱导技术就能够发现该参数值被推断误导的程度。通过将此前不可观测的信念转换成可观测，可以直接看出新信息引入后的参数估计变化情况。再一次地，我们证明这些差异将会很大。最后，将这里的实验数据分别用于强化学习、EWA和陈述信念学习进行模型估计时，可以看出陈述信念学习模型优于强化学习和EWA模型。

关键词：信念学习，博弈论，实验经济学

1 引 言

近年来，博弈论学者和实验经济学家们对局中人在简单的（2×2矩阵）重复博弈中如何学习的问题，倾注了大量心血。而另一些研究者，如罗斯、埃里夫（Roth，Erev，1998）和亚瑟（Arthur，1991），关注的是强化学习（reinforcement learning）（强化学习的确是心理学文献的派生（Thorndike，1898；Bush，Mosteller，1955），它主要一致的主题（main unifying theme）是：过去成功的行为在将来会被更频繁地加以运用的“功效定律”（law of effect）。），这是指决策者回顾自己过去的经历，看其中哪些能获得成功。其他人，张和弗里德曼（Cheung，Friedman，1997），波莱姆和加麦尔（Boylan，El-Gamal，1993），玛克赫吉（Mookherjee，1994）和索弗（Sopher，1997）（索弗和玛克赫吉实际调查了信念和强化学习（模型）。），兰金、范修克和巴特利奥（Rankin，Vanhuyck，Battalio，1997），以及弗登伯格和莱温妮（Fudenberg，Levine，1998）则关注信念学习（belief learning），即决策者依过去的经历来更新有关对手将采取什么行动的信念。还有其他人，凯默瑞和胡（Camerer，ho，1999）则是从这两类模型（以及其他工作）中提取最主要的特征进行综合，该方法已经被证明是相当成功的。

尽管如此，所有这些研究都假设：虽然个体过去经历的行动和支付都是可观测的，但信念不可观测，因而信念必须用其他（可观测的）予以替代表征与推断。例如，在最通常的信念学习模型——古诺和虚拟博弈模型中，信念或取为对手前期的行动，或取对手先前行动的平均。一些作者也使用我们接下来所说的γ-加权经验信念（γ-weighted empirical beliefs）或简单经验信念（simply empirical beliefs）。其中以往行动的加权平均被作为信念的替代表征，权重以几何级数等比速率γ下降（见，Rankin，et al.，1997，Cheung，Friedman，1997），弗登伯格和莱温妮（Fudenberg，Levine，1998）的平滑虚拟博弈（smooth fictitious play）。本文将从不同角度关注虚拟博弈模型，因为该模型在实验和理论领域的广泛应用，使它们形成了测定实验结果的一条自然基线。

本文给出了一系列两人支付之和为常数的“常和”实验结果（two-person constant-sum game experiments，下简称为“常和”——译者注），实验中采用一种恰当的记分规则直接诱导出被试的信念，该记分规则为被试报告其真实信念提供了激励。我们称这些信念为被试“陈述的”信念（stated beliefs）。因此，我们认为这项工作首次展现了在信念学习中所有相关变量均可观测的研究，即，运用诱导信念（elicited beliefs）来研究信念学习。（我们感谢Jason Shachat为我们提供的实验程序。）（Shachat （1996），Noussair和Faith（1997）的程序都可以支持混合策略的使用，但都不支持可观察信念。）（其他人大多在公共物品问题的研究中进行了信念诱导，如Offerman（1997）；Offerman，Sonnemans，Schram（1996）；还有McKelvey，page（1990）。同时，这篇论文试图将这种信念诱导程序与信念学习的研究结合起来。）

根据最初的研究计划我们提出三个问题：

问题1：虚拟博弈信念〖或更一般的加权平均经验信念（weighted empirical beliefs）〗对于陈述信念是一个好的替代表征（a good proxy for stated beliefs）吗？

问题2：如果实验被试做出最优反应，那么他们对什么信念做出最优反应？例如，他们是对陈述信念做最优反应呢，还是对其经验信念（empirical beliefs）做最优反应呢？

问题3：一如实验学习的文献让我们相信的：如果被试行为能用信念学习的逻辑模型框架（a logistic belief learning model）予以最佳描述，那么，在这样一个模型框架中应用不同的信念时，哪种信念能为我们的数据提供最优拟合。

我们的发现具有重要的启迪意义（quite revealing）。

首先，关于“形成虚拟博弈或经验信念的过程，表征了被试（或一般的说人们）如何形成他们真实信念或陈述信念（their true or stated beliefs）”的假设，几乎无法得到实验支持。虚拟博弈信念限定了一条非常稳定的时间路径，但实际上被试的陈述信念的跨期变化非常大。

其次，对问题2的研究表明，被试最常做出最优反应的恰恰是针对陈述信念的。更明确地说，在实验1中，被试的策略选择在近75％的时间里是与他们对陈述信念的最优反应一致的，而关于古诺和虚拟博弈信念（Cournot and Fictitious play beliefs），该百分率仅为55％左右。当然，需要指出的是，即使随机选择也有50％的比例是与最优反应相一致的。

具有讽刺意味的是，必须指出，尽管被试对其陈述信念作出了最优反应，但陈述信念对于实际预测对手的行动并不比简单的虚拟博弈信念更准确。因此，仍有的困惑是为何被试坚持他们自己的陈述信念而不切换（switching）呢？但是，这两种（陈述与简单虚拟博弈——译者注）信念的预测精度差异非常小，尽管在统计上是显著的（见第3.1.3小节）。在3.13小节我们将表明，这也许和我们度量预测精度所使用的计量方法有重大关系，采用其他合理的计量方法，陈述信念（关于对手行动的信念——译者注）的预测的确比虚拟博弈信念的预测更好。

最后，研究问题3时，我们用Logit模型来预测个体的选择行为［Logit模型不要求被解释变量Y服从正态分布，而只要分布函数离散地服从标准的Logistic函数。事件发生与否，是否属于某类范畴等二值状态，其模型称为二项Logit模型（Binary Logit Model）；对多值离散状态（polytomous），如属于“满意、一般、不满意”等定序尺度的哪一类，其模型为多元Logit模型（Multinomial Logit Model）——译者注］，以比较三个信念形成模型——古诺、虚拟博弈和陈述（Cournot， Fictitious play，and Stated），看哪一个能对实验数据做出最好的解释。结果发现该Logit模型在用陈述信念模型解释选择行为数据时，要比其他信念形成模型拟合得更好。

我们的结论倾向于支持这一观点，即在二人对局的信念学习中，人们使用的是他们迄今为止不可观测的陈述信念，而不是文献中通常提及的虚拟博弈信念，也不是其他各种各样γ-加权平均经验信念（经验信念），该发现正是本文的主要贡献之一。而且，因为能够用诱导方法直接测量信念，并且能将其与通常文献采用的各种经验信念加以比较，所以我们的诱导技术设计提供了一套完善的实验设置。对仅由可测行动变量导出的信念进行参数估计，无法知道与那些用真实信念或至少是陈述信念估计的结果究竟有多大偏差，这里提供的实验设置，正好可以考察参数估计的偏差。

对于使用陈述信念的一个可能批评是，陈述信念在实验室外难以获得，因此也就难以进行样本预测。然而值得注意的是，实际上存在种类广泛的调查数据，据此可诱导出关于各类经济变量的信念，所有这些都可用于像这里进行估计的信念学习模型。

我们的结果提示了许多额外的研究问题。例如，如果被试的最优反应与其陈述信念的一致性要优于与经验信念的一致性，那么是否因为在实验中对其诱导而使被试们在行动时顾及自己是如何陈述的呢？或是一如我们在基线实验中所为，采用对手不变的被试匹配，是否造成了我们所观察到的陈述信念的多样变化呢？（虚拟博弈信念调整是平滑过渡的——译者注）特别地，如果我们在每轮实验结束后都随机地匹配被试，那么经验信念是否更有助于预测被试的行为呢？这些关注引出了三个额外的问题：

问题4：当信念未被诱导时，被试的行为是不是就不一样了呢？是否这时标准虚拟博弈和经验信念模型对数据的拟合就会更好呢？

问题5：当被试随机配对时，他们的信念波动是否会变小，从而是否以更稳定的虚拟博弈信念作为最优反映的基础？

在回答了问题1至5之后，可以得出这样的结论：在一系列信念学习模型中，采用陈述信念的模型在组织和解释数据方面表现最优。因此，合乎逻辑的下一步工作可能就是比较该模型与其他模型——非信念学习模型，以发现哪一类模型对数据的拟合最佳。这就形成了问题6的提出与回答。

问题6：用实验数据估计Roth-Erev形式的强化学习模型、EWA模型和陈述信念这三种学习模型，与前两者相比陈述信念学习模型的拟合效果如何？

回答这些问题的工作表明可以继续支持前面所提出的推断。诱导技术看来并未造成被试特别顾及自己对信念的陈述；而且每轮随机匹配对被试行为的影响，即使有的话，这种影响也是微乎其微的。此外，陈述信念学习模型优于强化学习模型和EWA模型。

以下各部分内容的安排是：第2部分说明要实施的实验及设计，第3部分分析实验结果并将其与强化模型和EWA模型的结果进行对比，第4部分讨论实验的启示并给出若干结论。

2 实验设计和实验程序

2.1 实验设计

该实验于1997年秋季至2000年夏季在纽约大学C.V.Starr应用经济研究中心的经济学实验室中进行。（在本文的初稿中，我们报告了被试明确使用混合策略的四个附加实验结果。因这些实验结果并未在任何显著意义上改变本文结论，为节省篇幅起见，这里略去了相关讨论。有关这些实验详见尼亚柯和肖特（Nyarko，Schotter，2000a）。）实验的被试是从经济学系的本科生中招募的，并且花了一个半小时到两小时的时间向他们介绍实验。所有被试均未受过任何博弈论训练。实验中被试在不同的条件下与相同的对手进行了60次2×2博弈。实验报酬以实验币支付，可以以1pt.=0.05美元的兑换率兑换为美元。实验被试在实验阶段结束时平均大约获得15美元的报酬。他们只要来参加实验便可获得3美元的报酬。

我们希望它易于理解，决策求解不至于太复杂而难以计算（或学着推断）；其次，我们也希望这是一个混合均衡，因为我们不希望均衡信念退化（degenerate，这里degenerate的大意是不会从混合策略变为纯策略——译者注）。该“常和”2×2阵提供了这些特征，因为2×2简单，参与者都能理解盘算。而且其均衡不仅受最佳反应动态理论支撑，也为mini-max定理所支持（决策树各支均有多种结果，例如取每支最大损失而后在各支间取min{}——译者注）。

进一步，2×2矩阵的重要特征是单位间隔——信念域很宽，在该信念域上的最优反应都一样。如本实验中，若陈述信念和经验信念预计对手将选“绿”的概率ρ∈［0.4，1］，则这两种信念就导致被试的最优反应相同。这个最优反应函数掩盖了各信念模型间差异的观测，所以，如果我们的确观察到了显著统计差异，那么我们的结论将更具说服力。最后，由于我们的目的是研究学习行为，所以我们先让被试与固定对手进行重复，不过这里“重复博弈均衡”对参与者影响很明显，后一步，放松固定配对特征以检验随机匹配的影响。

本文采用的实验程序（在使用该实验程序时，只要他们愿意，被试均可在给定轮次采用确定的混合概率来选择混合策略。我们做了一些混合策略选择实验，结果详见尼亚柯和肖特（Nyarko，Schotter，2000a）。）由杰森·沙奇（Jason Shachat）和亚利桑那大学实验科学实验室慷慨相赠。（该实验的指导说明都被计算机程序化了，可以与作者联系，请他提供。）四个实验是由相同的2×2“常和”博弈在不同策略条件下进行的。实验1中，使用恰当的记分规则诱导出实验被试的信念。

为了考察问题4和问题5，我们进行实验2和实验3。在实验2中我们重复实验1，只不过没有诱导被试的信念。实验3则是在60轮配对中每一次都让被试随机组对，其他则与实验1相同。所有这些安排都告知了被试。最后，为了确认我们的结论与现存文献中的结论一致，我们进行一次“复制实验”，即实验4，不用信念诱导且随机配对的方式。

2.2 信念诱导

被试在每一轮选择纯策略之前，都要求在一张工作单上写下一个概率向量，表明自己关于对手使用每种纯策略可能性的信念或者说预测。（关于诱导程序的说明可见www.nyarko.com/papers.htm。）

当我们诱导出信念，我们便对被试进行如下奖励：首先，被试写下概率向量r=（rRed，rGreen），表示他关于对手使用红绿策略概率的信念（在说明中，r的报告值用［0，100］中的数字表示，所以我们把它们除以100从而得到概率。）。由于在实验中实际上仅有一个策略被使用，所以当被试i报告的信念向量为r，被试i的对手选“红”的时候，被试i的支付就是：

πRed=0.10－0.05［（1－rRed）2+（rGreen）2］（1）

类似地，当对手选择“绿”策略时，被试i的支付是：

πGreen=0.10－0.05［（1－rGreen）2+（rRed）2］ （2）

实验完成后，参与者可获得预报任务的相应报酬。

注意该报酬函数的含义。被试开始时有0.10美元，并陈述了一个信念向量r=（rRed，rGreen）。如果对手选“红”，那么被试将全部概率都押在红色上——他将获得全额收益。而被试仅仅指定了rRed则意味他或她犯了一个错误。为惩罚该错误，要从被试的0.10美元中减去（1－rRed）2。而且被试还必须因其为绿色策略所配置的rRed而受到惩罚，即从被试的0.10美元中再减去（rGreen）2。（对称地，若对手选择“绿”，则同理应用）最坏的可能是预测为某一纯策略，而对手却选了另一个纯策略，从而只有0支付（这也就解释了式中的归一化常数0.05）。容易证明这一报酬函数对被试显示他们关于对手行动的真实信念提供了激励。因此，说实话是最优的。

正如所有记分函数那样，虽然表露真实信念可以支付最大化，但仍有其他陈述信念的办法，使得在保证获得更高的最低收入上更加安全可靠。例如，等概率地报告每一策略将保证获得最大的最低报酬（见Camerer（1995）和Allen（1987）对这一点的讨论。）。如果被试是风险规避的，那么这样就是合适的。不过，如我们的数据所示，并无迹象表明被试使用了这种等概率陈述信念向量。

实验要确保被试因预测可获得的这一部分报酬与正在进行的对策输赢相比并不算很多。（事实上，实验1和3的预测部分所获得的最大收入仅为6美元，而相比之下博弈中的平均支付就为15美元）这里的担心在于如果预测得好而不是博弈得好就能获得更多报酬，那么此实验便有可能变成一个协调博弈，在这种协调博弈中，被试将有动机去协调他们的策略选择并重复采取任何特殊策略，以他们的博弈收入为代价来最大化其预测收入。再一次地，实验数据中没有发现协调博弈存在的证据。事实上，我们提供了充分的证据来支持这样一种观点：当被试选择他们的行动时，他确实是依据这些信念来选择的；而且他们的行动选择也没有被预测收益的相关考虑所扭曲，在这两层含义上，我们所诱导出的信念是真实的。

2.3 加权经验信念定义

给定任意在（-∞，∞）内取值的γ，采用张和弗里德曼（Cheung，Friedman，1997）的符号，我们定义参与人i的γ-加权经验信念（或简称为经验信念）为：

bjit+1=1t（aj）+；t-1—u=1γui1t-u（aj）—1+；t-1—u=1γui （3）

其中bjit+1是参与者i（在第t期所做的）关于对手将在t+1期选行动aj之可能的信念估计；1t（aj）为指标函数（indicator function）——若t期对手选的是aj则1t（aj）为1，否则为0；γui是针对t-u期对手行动aj观察值所赋的权重。虚拟博弈信念（fictitious play beliefs），以下简称虚拟信念，即上述γ=1的特例；古诺信念定义为参与者将对手上期行动赋概率1作为本期对手的行动信念，即（3）式中γ=0的特例。

由于只有两种行动，即可将诸行动信念赋值都用红色的行动的主观概率赋值来表示。令BSt和bt（γ）分别为参与者i在t期陈述的信念（stated beliefs）和γ-加权经验信念（其中t∈{1，…，T}）。在均方差意义上使加权经验信念与陈述信念距离最短的γ值记为γ*，即minγ；T—t=1BSt－bt（γ）2的解，被试的γ*-加权经验信念相应为bt（γ*）。（构造经验信念γ*相当于定义一个信念的时间序列，该信念的时间序列采用被试将选择红色策略的狄利克雷先验概率（Dirichlet priors for the probability）进行贝叶斯估计。在此构造中，先验信念的权重赋值为0，而为实验中每个被试（选红色的行动）预置的初始权重为0.5（initialized at 0.5 for each subject）。显然，若被试行动用了不同的（小于1的正值）初始权重，被试可能获得对γ*的不同估计。其实，我们可以对每个被试的初始权重和先验信念分别进行（事后）的真实估计，而不是假定地对其赋予同样的初始值。尽管还可以进一步研究如何从被试行动的数据中估计狄利克雷先验概率（先验信念和初始权重），但这并不影响这里（模型和实验分析）结果的足够有效性。）

3 实验结果

3.1 基线实验1

通过回答最初推动本项研究的一系列问题，我们将构建对实验结果的讨论。首先报告基线实验（baseline experiment）1的结果；之后，讨论扩展的实验2和实验3。

3.1.1 问题1：经验信念对于陈述信念来说是一个好的替代物表征？

为考察陈述信念，γ-加权经验信念和虚拟信念之间的关系，展现基线实验1中被试的对手选红策略时，陈述信念、γ-加权经验信念和虚拟信念之差的绝对值（以下简称绝对差）分布直方图。在每个实验的第一、第二和第三个20轮中逐个计算被试的差异——即，把数据分为每期20轮的三个期间，每一期的信念绝对差列出一张柱形图，该图的数据是对每一轮陈述信念（关于对手选红策略的主观概率赋值记录）和虚拟信念差异绝对值、与我们计算出的γ-经验信念的差异绝对值，进行20轮的加总平均。最后，为了在个体水平上理解陈述信念与递推计算的虚拟信念这两个时间序列的差别，虽然这种时间序列在个体间肯定有差别，有一些并不那么极端（当然3号被试的陈述信念跳跃很大——译者注），但这张图仍然代表了陈述信念和虚拟信念之间的关系。

我们看到虽然虚拟信念很快就变得稳定了，但是陈述信念在实验的整体水平上却变化剧烈。这就不仅仅是一个典型的特例了（第3号单个被试的数据——译者注）。

若大多数陈述信念和虚拟信念接近一致，则应看到差异绝对值的直方图将会以较小的偏差收缩在0附近，且众数也应趋于0；若陈述信念和虚拟信念趋异，则大部分记录将会导致直方图散布得很开——表示大量不同程度或正或负的差异。

对于陈述信念和虚拟信念之间差异的绝对值为零的假设，我们并未发现支持证据。为看清这些直方图的特征（直方图本身是以单人20轮绝对差平均数据为基础，表示28个人在不同绝对差水平上的人数分布频数——译者注），我们计算了绝对差异的均值（图中水平重心——译者注）和中位数（与最大最小等差——译者注），以及基线实验分布中的四分位区间（the interquartile range）（按四分位差分布，这里取28人中第1/4处绝对差与第3/4处绝对差的间隔区间。）。总的来说：第一，选红策略的陈述信念和虚拟信念间绝对差的均值，从41—60轮的较低值0.242到21—40轮的高值0.254不等；第二，差值中位数则从41—60轮的低值0.237到21—40轮的高值0.254不等；第三，分布的四分位区间之下限从21—40轮的0.1554到1—20轮的0.2141（若分布几乎全聚在均值处，则第1/4的位置也在均值左侧一点点，故1—20轮的1/4点的位置更近均值——译者注）。四分位区间下界（1/4点的位置——译者注）明显大于0的事实意味着陈述信念异于虚拟信念。（可以看到这些数据的确很大，注意如果我们假设陈述信念和虚拟博弈信念是在独立同分布的［0，1］上抽取的，我们将获得近似的数据。特别的，如果x和y是 在独立同分布的［0，1］上的两个独立的随机变量，它们差额的绝对值的期望E［x－y］为0.33，而其分布的四分位差的下限为0.13。）

为了证明这些差异并不会随着时间推移而发生变化或减小，对3个20轮数据做了一组Kolmogorov-Smirnov检验，以测试这些绝对差的分布是否随时间发生变化，即这些绝对差分布在第一个20轮和最后一个20轮中是否是相同。结果发现无法拒绝“相同”假设。换言之，第一个20轮中的绝对差分布与最后一个20轮中的分布无显著差异。（在下面的结果中，D是Kolmogorov-Smirnov测验所定义的计算检验统计量（calculated test statistic）。在5％水平下D的关键值（critical value）为8。陈述信念vs经验信念：实验1，1—20轮vs 40—60轮，D＝7；陈述信念vs γ*-经验信念：实验1，1—20轮vs 40—60轮，D＝7。）

注意到这些γ*值（加权经验信念权重的最佳估计——译者注）大多聚集在1附近，偏差相对不大。由此引发如下有意思的讨论：加权经验信念的待定权重γ就是以距陈述信念最短值来定的，估计结果记为γ*，再代回信念形成模型式（3）就是经计量估计的加权经验信念形成模型。前面已经提到过，式（3）中γ为1时即为虚拟信念，所以表面上看虚拟信念较好地近似了估计加权信念时所用的陈述信念。但这并不是说拟合得很好，很显然，实际上经验信念权重估计值γ*是寻求γ以使得经验信念和陈述信念之间的差距最小的解，有些情况下该解可能接近1。判断绿色概率的陈述信念大致为两个端点的往复振波序列，拟合该序列的就是贯穿波幅中部的一条相对平稳的经验信念序列。这样仅有一个参数，虽然可能是我们所能得到的最好状态（满足距离平方和最小——译者注），但仍不够理想。

标示为γ*-经验信念柱形高度表示我们已估计的加权经验信念拟合值，因γ*值比较接近1故可认为是虚拟信念的计量估计。虽然γ*-经验信念和陈述信念之间的关系较虚拟信念和陈述信念之间的关系更为密切，但之前定性表述的所有结论在此依然成立。例如，γ*-经验信念与陈述信念绝对差直方图显示了与前面虚拟信念考察的相同特征，而且用Kolmogorov-Smirnov检验该绝对差是否会随时间趋于下降，检验结果也显示实验中任何两个20轮的绝对差分布对比无显著差异。

简而言之，按照这些描述性统计所示，三个20轮实验中陈述信念和虚拟信念显示了非常大的差异，而且也没有迹象显示经60轮之后这些差异会缩小。

即使虚拟信念对于真实或陈述信念来说并不是一个好的替代表征，但是，这并不意味着虚拟信念不是一个有用的模型，因为操作上重要的是这两套信念在每个（或大多数）时点上均指示要采取相同的最优反应行动。在实验的2×2博弈中这是很有可能的，因为，正如我们前面所论，存在一个较宽的信念区间，依该区间信念会导致相同的最优反应，因此可能存在一个较大的范围其中虚拟信念不同于陈述信念，但不同信念却导致了相同行动。例如所有三个20轮实验中，就“行”参与方（即2×2阵中的行——译者注）而言，所有认为其对手将以大于0.4的概率选绿策略的信念，都将引导他们将选绿作为最优反应。对于“列”情况则正好相反，所有认为其对手将以大于0.4的概率选绿的信念，都将导致“列”依概率1选红。因此，如果陈述和虚拟博弈这两者所作的大量的信念调整都落在适当的范围以内的话（60%的范围显然很大，但要r≥0.4——译者注），那么无论这两种信念多么不同，关于可描述的行动，它们在观测上也相等的。（设行参与方关于对手采取G策略的估计概率为r，自己分别取G、R策略的收益支付为πG=3r+3和πR=5-2r。若πG≥πR则最佳反应选G，由此，πG≥πR，可得r≥0.4——译者注）

取针对虚拟信念的最佳反应时间序列，与针对陈述信念的最佳反应序列对比，我们容易在个体水平上检验这种推测（this conjecture，尽管两种信念在一定范围内差异很大，但分别针对两种信念所作出的行动在观测上也可能是一样的——译者注）。为此我们构造了一个“计数指标”（counting index），其定义如下：每个实验的每一轮有N个被试；每个被试在每轮决策时都有一个陈述信念和一个虚拟信念。此外，如果他们寻求收益最大化，他们将对指导自己作出纯策略方案的信念做出最优反应，除非他们持有均衡信念（equilibrium beliefs）。N个被试中，虚拟博弈信念下最优反应与陈述信念下的最优反应相同的决策个数作为计数指标。因此，若在策略上虚拟信念和陈述信念是一致的话，则两者在每轮都将导致相同的行动，我们也将观察到所有这N个被试都选择相同的行动；若两个信念总是导向不同的最优反应，则计数指数应为0。特别地，该计数指数就是这两种信念时间序列之最优反应间接近程度的量度。

观察“stated-fictitious play”——描述虚拟博弈和陈述两个信念的最优反应之差的曲线，可以看出所有的信念时间序列之最优反应都有些相似。平均地说，在实验1的任一轮中，大约65％的陈述信念和虚拟信念给出了相同的行为，也就是说有35％的行为差异。随着时间推移这些差异也并未消失，所以在这一时段上也没有出现太多的学习行为。

应该指出的是，上面讨论的一致性仅仅是理论推导的两种信念的最佳反应的相似性，这种理论推导的相似性在被试的实际行为中有可能存在，也可能不存在。迄今为止还没有提到有关实际行为的事，这促使我们关注第二个问题。

3.1.2 问题2：如果被试可以做出最优反应，那么他们做出最优反应的对象是什么？

为研究被试的最佳反应行为，作如下考虑：根据对手曾采取过的行动按经验信念表达式（3）可以推出理论上的虚拟信念和古诺信念，给定式（1）（2）可以诱导出陈述信念。但是对任一个体在任一时刻，他们究竟是针对上述三种信念的哪一个进行最优反应的呢？为此，我们可以取被试策略选择与不同信念所引致的最优反应相符的次数。当被试所选策略与两个甚或三个（或者零个）信念相符时，则分别计算次数。

如你所见，当涉及最优反应行为时，陈述信念仍是最显著的信念。然而，注意到由于古诺信念与-信念两者通常都能预测相同的最优反应，所以-信念可以替代古诺信念。这是因为对于许多被试而言，取了接近0的值，而其恰好定义了古诺信念。）。这些数字表示被试的实际行动，与单一或多种信念所引致的最优反应行动相一致的次数。例如，沿左边3×3阵的对角线，即（古诺，古诺）、（虚拟博弈，虚拟博弈）及（陈述，陈述），列出的是实际行动与单一信念下最佳反应相符的次数。因此，被试的行动共有92次仅仅与古诺信念下的最优反应相符；67次仅仅与虚拟信念下的最优反应相符。对角线之外的元素，则表示被试的行动同时与两种信念下最优反应相一致的次数，如（古诺，陈述）表示被试实际采取的行动与古诺信念下的，与陈述信念下的最优反应都一样。被试的纯策略行动与三种信念下的最优反应都一致（或分别与每个信念下的都不同）也是可能的。例如，当三种信念都指示绿（或红）策略最佳时，被试的确选了绿（或红）。

注意到当实验被试做出最优反应时，他们更可能对他们的陈述信念做出最优反应，要么单单依据陈述信念要么联合另一个信念。例如，被试依陈述信念作出了800次最优反应（单独的302次加上分别与另两个联合的238次和260次），而符合虚拟博弈和古诺信念的仅分别为459次和462次。在实验1中这一点相当明显，只有陈述信念最优反应能够吻合（其他信念的最优反应都不能预报）的被试行动为302次，而相应虚拟信念和古诺信念的则仅分别为67次和92次。实验1中数据的总数为1680个（28个被试×60轮）。如果800加上472个可以用三种信念学习模型加以解释的数据，则共有1272次或75％的数据可用陈述信念模型予以解释（我们再次指出，如果策略选择是随机的，他们在一半的时间里将与对陈述信念的最优反应相一致。），而以虚拟博弈模型和古诺模型解释的比率均为大约55％。

归纳起来，被试都明显更多地对陈述信念做出最佳反应而不是古诺或虚拟信念。在某种程度上，该结果倾向于认可我们的信念诱导技术，因为看起来在填报准了马上就能获益实验中，我们让被试填报的对手策略的信念就是他们的行动依据。如果在以后的实验中采用这种计分规则，我们认为上述发现是非常重要的。

3.1.3 陈述信念预测对手行动的准确程度如何？

最后人们会问，就预测对手行动而言，是否陈述信念要比虚拟信念更好呢？更准确地说，由于我们的诱导方法是根据被试预测的准确性进行酬赏，所以我们会问：在每个时点上是否被试报告陈述信念要比拿虚拟信念来预报能获得更多的收入呢？有趣的是，在诱导被试信念的实验1与实验3中，答案都是否定的。尽管统计上是显著的，但差异并不大（双样本Wilcoxon rank-sum检验发现实验1（z=-3.93，p值=0.0001）和实验3（z=-2.25，p值=0.024）中支付样本在5％水平上有显著区别。）。平均起来，虚拟信念在预测对手行动上似乎比陈述信念做得更好。（预测好，在此表示为支付高。决策行动依2×2矩阵得到的支付为第1部分，但“陈述信念”数据换主试为被试递推计算的“虚拟信念”值，代入计算信念预报任务的支付为第2部分。两支付之和为总的收益——译者注）例如，在实验1以及实验3中，被试依陈述信念获得的平均支付分别为4.26美元和4.16美元，而如果他们改为报告虚拟信念的话，则收入分别为4.43美元和4.47美元。此外，在被试支付的配对比较中，实验1和实验3里的28名被试分别仅有11名和8名使用陈述信念比他们假设换成虚拟信念来报告时，得到较高的报酬。

应强调的是，我们指出被试以陈述信念作为他们的行为基础（要么选择一个最优反应纯策略，要么选择一个在下面将讨论的逻辑模型中正确的“平滑”策略），而事实上依虚拟信念预测对手行动平均说来更为准确，这两者并不矛盾。因为模型拟合度（goodness-of-fit）的高低，正是用模型是否能较好地预测被试自身的行动而不是预测其对手的行动来衡量的。

可能的困惑在于，如果存在其他更准确的信念，那么被试为何仍坚持使用他们的陈述信念？对这一问题存在许多可能的解释。解释之一是被试可能没有发现虚拟信念的显著优势（salient）。被试可用的预测规则有很多，虚拟博弈只是其中之一。可能被试并不单单关注这些信念，即便被试知道有（cognizant）虚拟博弈的预测规则，但他们仍相信自己能做得更好——他们可以遵循预感（hunches），这一预感使他们的信念在全范围调整，也使他们觉得这比简单的虚拟博弈更好。

另一种可能是行动者用某种我们未知的理论来选择行动，然后公布要如此行动的理由作为“陈述信念”。因此，行动引导和决定信念，这与经济学中被模型化的各种其他信念预期决定反应的途径正相反（我们感谢推荐人和审稿人的意见。）。这种信念可能是自身行为的良好模型，但却不能较好地预测对手的行为。当然，如果被试所用的理论是与最佳反应行为相结合的虚拟博弈预测的话，那么我们就有数据对该理论假设提出怀疑。因为如果被试确实关注虚拟博弈而以陈述信念作为自己行动的理由，则应发现他们选择的行动是对陈述信念和虚拟信念的最优反应，大量的情形是，行动乃是对陈述信念而非虚拟信念的最优反应。

对此困惑的另一解释涉及我们用来评估预测的记分规则。我们可以给某种预测规则打分——按照被试将其用于应对重复博弈中所预测的对手行动的绩效进行打分，当然被试采取的应对行动符合预测的最佳反应。亦即，对给定的预测规则，依此规则判断对手的行动并给出最佳应对的话，被试获得的各阶段平均支付作为该规则的得分。用这种记分规则，我们再次发现陈述信念优于虚拟信念。在实验1和实验3中，若用陈述信念决策获得的平均支付（依支付矩阵记每人每轮的支付）分别为4.19美元和4.11美元；若依虚拟信念决策的话，他们将获得4.15美元和4.06美元。此外，与被试进行配对比较，在实验1和实验3中，28个被试里分别有15个和17个人在使用陈述信念后比使用虚拟信念获得了更高的支付。

最后我们强调，的确陈述和虚拟博弈两种信念过程大致都比较合适，不过还是我们所记录的两者差异更重要，对此实际上还有很多工作要做——用统计学的概念评价拟合度。回忆一下，我们用来判断预测精度的规则正是由式（1）、式（2）计算的预报支付。注意到这是关于预报的二次式，且斜率增大，故扣罚额亦如此增大。不过，前面我们已经说明陈述信念波动起伏大，而虚拟信念则平缓，所以如果把式（1）、式（2）中的二次项去掉变成线性记分规则，便可发现陈述信念现在确实要比虚拟信念预测得更好（根据线性记分规则（the linear scoring rule），我们发现，在实验1中和实验3中，被试从他们的陈述信念中获得的平均支付分别为3.27美元和3.24美元，然而，如果他们给出的是虚拟博弈信念，他们的支付将分别是3.08美元和3.15美元。而且，使用线性记分规则对被试的支付进行配对比较，在实验1和实验3中，28个被试中分别有18个和13个人使用陈述信念比使用虚拟博弈信念获得更高的支付；而这些数字在二次记分规则（the quadratic scoring rule）的情况下分别是11和8。）。

3.1.4 问题3：若被试行为可用逻辑信念学习模型最佳表征，逻辑模型中用哪种信念能最好地拟合数据？

这里问题3区别于问题2，因为问题2所关注的仅仅是被试的行动（依哪种信念作最优反应）和关于对手的预测（准不准），而这里所要关注的是：若运用适当的离散选择行为模型，则哪一种信念能对被试的选择做出最佳解释？该模型中，最佳反应是关于信念的连续函数，且该最佳反应函数表示被试选择某一给定的纯策略的概率，而不是像虚拟博弈那样指定确定性的纯策略，用概率的连续变化表示选择的调整而不是用间断点表示纯策略的突然变化。实际考虑的模型为，t期被试i选红策略的概率（2×2阵仅有红绿两种可选）是两策略间支付差异期望的函数。要计算这个期望支付，我们必须启用一些信念集，实验中我们有若干各不相同的信念可供比较、选用。

设置了要使用的信念后，我们必须为描述个体决策的行为规则选取某种具体形式。在下面的分析中我们将采用如下常用的逻辑函数形式：

在t=eβ0+β1（E（πdt））—1+eβ0+β1（E（πdt））时期选红的概率；

在t=1-eβ0+β1（E（πdt））—1+eβ0+β1（E（πdt））时期选绿的概率。

其中E（πdt）是在t期给定被试当时持有的信念下红策略替换绿策略导致的支付差异期望（其含义即决策由绿变红的边际支付期望值——译者注），β0和β1为待估参数。当虚拟信念用于计算式中的支付差异期望E（πdt）时，即可获得弗登伯格和莱温妮（Fudenberg，Levine，1998）所称的“平滑虚拟博弈”。

用实验1得出的观测数据，我们对被试的决策行为估计了不同信念的五个逻辑模型。既在个体水平上也在汇集数据的加总水平上对这些模型进行了估计，模型分别带入的不同信念即我们试设（posit）的被试不同的信念形成过程。模型1用被试的陈述信念来计算期望支付；模型2用虚拟信念；模型3则采用我们称之为加权估值经验信念-经验信念，模型中的权重γ本身与参数β0和β1同时用极大似然法估计出来；模型4用古诺信念；最后模型5采用我们前面的γ*-经验信念（见本文第2.3节的定义）。

模型1到模型5均对逐个被试的60轮决策点进行了估计。然后，对实验1的所有28个被试60轮的总体样本，这5个模型分别进行了回归估计，模型中的设定与单个个体时间序列模型中的设定一样，因支付矩阵不对称故用哑元表示个体的角色。总体样本的模型估计结果：观测的样本点数，β0和β1系数估计值（模型3为β0、β1和γ的极大似然估计），参数估计的标准差和每个模型的显著性水平。此外，也给出了每个模型的极大似然估计的效果。

说明了如下几点：第一，所有β1的回归系数均为正，且显著性水平至少为5％。显然，由模型的含义推断符号应为正——个体预计能带来更多支付的策略应被更频繁地采用。第二，所有模型的常数项也都是正值，且除了陈述信念模型四个估计值都是显著的。第三，参数γ的估计值0.6098 （即）在5％水平上是统计显著的。

最后，在较微观的水平上（对28个被试中每个人），比较模型3中的γ回归估计值与前面计算的经验信念估计值γ*有多大的差别，这是比较有意思的。

模型3估计的信念权重与前面拟合陈述信念的经验信念权重估计值γ*的两者差异大得离奇（dramatic）。例如，依拟合陈述信念的经验信念权重估计值γ*，对每个被试，都要比模型3中估计的信念权重大得多。Wilcoxon双尾检验表明这些分布在1％水平上有显著差异（T=0，z=-4.622，p（z）<0.00005，此处T是Wilcoxon检验的统计量。z是对T作标准正态分布转换。）。且经验信念权重估计值γ*以1为中心，而从模型3中估计得到的则趋于以0为中心，在28个被试的γ估计中有9个是负值。（这些结果与张和弗里德曼（Cheung，Friedman，1997）对γ的估计非常相似。）

我们认为这一对比很重要，因为它确切地证明了，当我们试图用可观测数据作为不可观测数据的替代（proxies）进行极大似然估计时（大多数经济学的数据处理都是这样），这种参数估计的偏离会有多大。更确切地说，经济学家标准的经验分析过程十分类似模型3的做法，其中对γ的估计是用离散的0—1数据作为不可观测变量的经验替代。因为我们的实验能观察到陈述信念，所以可通过对陈述信念序列的最佳拟合来直接地计算γ（即我们的γ*-经验信念）。所以，本文提供了一种可控实验，该实验能够让我们测定，经济学家和政策制定者对不可观测变量勉强用经验表征予以替代时，其偏误会有多大。我们的实验工作表明这种差异就是如此显著（两种估计的参数分别落在0和1这样两个差异极大的点的附近），因此，当我们迅速接受那些类似极大似然法得到的参数估计时，应将这里的结果作为一个警示，提醒自己要更加小心。

3.1.5 Logistic Models中的模型选择

现在我们根据拟合度，对上一小节给出的5个模型进行选择。评选将按照两种方式进行：第一种方式，是以被试偏差平方的截面均值（MCSMSD-Mean Cross-Subject Mean Squared Deviation）作为拟合度，即对模型逐个计算每轮截面样本点的被试偏差平方的平均值，从而比较出哪个模型对被试决策数据拟合得最好。

比较这五个模型拟合度的第二种方式是，就加总的回归进行一系列模型选择测试（performing a set of model selection tests on our aggregate regressions），第二种方式稍后再讨论。

为更详尽地解释第一种方式，作如下考虑：对每个个体和每个逻辑模型（即陈述、虚拟博弈、-经验、古诺、γ*-经验），都有一组β0和β1的参数估计（模型3的是联合β0和β1一道估计的。）。因此在任一轮，若要度量某种信念下的模型拟合准确程度的话，就取对应信念逻辑方程（第3.1.4小节）在该轮的值，即得到该轮红（或绿）策略预测的概率。该预测概率向量{pRed，pGreen}可与该轮被试实际选择的行动向量{0，1}比较，取两点坐标差的二次项作为预测该轮被试偏差的度量SDscore（a squared deviation score for that subject in that round）。对第t轮取K个被试的SDscore的平均值，称之为被试偏差平方的截面均值（MCSMSD）：

MCSMSDt=1—KK—i=1（pit－ait）2

其中pit是被试i在t轮选红的预测概率，ait是被试i的实际选择（选红、绿取值分别为1和0）。对这五个估计模型的每一个，都可以把60轮的每轮被试决策截面样本的MCSMSD值计算出来。显然陈述信念模型比其他所有模型都要出色。

现在按第二种拟合度量方式比较先前的五个模型，第二种拟合度是针对加总回归计算一系列极大似然比的测试值，对诸模型两两比较，找出是否有哪个模型比其他四个拟合得都要好。由于我们的模型就参变量而言并不是嵌套形式的（nested），所以无法引用经典的极大似然比进行测试，不过我们可以运用Vuong（1989）针对非嵌套模型的测试方法。Vuong（1989）已证明，对任意像f和g这样的两个模型，采用最大化的对数似然值log￡f和log￡g及n个观测值，则检验的统计量为：

T=1—nlog￡f-log￡g-k（f， g）—1—n（log￡f-log￡g）2

在模型f和模型g相同的虚假设下，T趋于渐近正态分布N（0，1）。上述T表达式中：k（f，g）=［（p/2）logn－（q/2）logn］（其中，p和q分别是模型f和g中参数的个数）是针对具有不同参数个数模型的修正因子（correction factor）（由于我们要对这些检验进行二元比较，故我们对累计回归进行检验，同时由于总体中有76个对象，故进行个体回归是不可行的。）。

三角阵里的各项表示检验的统计值［服从渐近正态分布，见王（Vuong，1989）］，用于检验两两模型之间拟合度无差异的虚假设。例如M1—M2位置所放的是，陈述信念模型（M1）和虚拟博弈模型（M2）两者拟合度无差异之虚假设的组对检验（pairwise test）值。检验的统计值若在±1.96之内，意味着在5%的显著性水平上不能拒绝该假设，若大于1.96意味着模型M1的数据拟合度比M2要好；比-1.96小则表示相反的情况——即模型M2拟合度优于M1。

在总体水平上，陈述信念模型，即模型1至少在5%显著性水平上要比其他模型表现出色。此外，任何其他模型统计上的显著程度彼此不分轩轾。这一结果再次证明了我们的结论，即如果信念学习是对被试行为的实验研究提供了一个良好指导的话，那么就应该更加小心，运用信念模型时让被试显示其真实信念，用其他观测值替代（empirical proxies）将误入歧途。

3.1.6 实验的稳健性：实验2与实验3

人们可能认为，之所以成功地揭示了陈述信念的重要性，是因为信念诱导技术使被试特别在意自己陈述的信念，这导致他们依陈述信念行动以作为最佳反应行为。因此，很自然地，我们就不用诱导信念来重复该实验，看看被试是否能更成功地聚焦在他们的经验信念上。类似地，人们可能争论说，被试陈述信念在各轮之间差异如此巨大的原因在于他们各轮的对手总是不变，因此总是试图猜透对方的行动。依此考虑，那么每轮被试随机匹配，他们的信念是否就更稳定，更接近经验或虚拟信念呢？事实上，人们甚至可能认为虚拟信念在此处更说得通，因为在实验中任一时点取被试所经历的平均值，就相当于取作为被试对手的群体行为的样本值，进而虚拟信念有可能是一个意义重大的统计量——因为并非要对其作出最优反应。

上述考虑引导我们进行实验2和实验3，在这两个实验中我们提出两个更进一步的问题：

问题4：当信念未被诱导时，被试行为是否与有诱导时相异？标准虚拟博弈和经验信念模型是否能更好地拟合数据？

问题5：当被试随机配对时，他们的信念波动是否变小？他们是否用更为平稳的虚拟信念作为最优反应的基础？

让我们依次回答这些问题。

3.1.7 问题4：当信念未被诱导时，被试行为是否与有诱导时相异？标准虚拟博弈和经验信念模型能否更好地拟合数据？

我们打算从几个方面来回答问题4。首先，通过对有诱导和无诱导这两个实验数据所计算的的估计分布，来考察被试形成信念所用的历史信息是否不一样。这些使我们能够看到被试在形成信念时如何对历史信息进行加权。如果这两个实验估计的有巨大变化，我们就可以怀疑，倘若对被试信念不进行诱导，被试对历史信息的看法将有所不同。

然而值得注意的是，信念可不是那种能够直接用可测数据加权出来的信念，这一点与陈述信念、古诺和虚拟博弈等其他信念不同。信念是对描述个体决策行为规则的信念分布逻辑函数，采用极大似然法同时和β0、β1一道估计出的参数。所以，构造出的这种信念并不是自然发生的，它只是估计程序过程的一部分，依该估计程序同时估计被试的随机最优反应行为。因此值的取舍是与0、1值的取舍一道纳入权衡，以使最优反应行为能够最佳拟合观测的被试行动数据。

实验1和实验2的值的差异并不是太离奇。实验1、实验2的平均分别为－0.0186（标准差SD=0.635），和0.195（SD=0.653）（这些计算是在实验2中观察值17被排除的情况下进行的，而实验2中观察值16.3明显是排除在外的（a clear outlier）。）。经Kolmogorov-Smirnov检验（p=0.169），在5%显著性水平下无法拒绝这两个样本来自具有同样分布总体的假设。

第二，看决策行动与信念对应的最佳反应吻合次数。无诱导时（实验2），和有诱导时（实验1）被试最优反应对应不同信念的次数。若诱导使被试关注了陈述信念，则可以预期，在无诱导（实验2）的情况下被试所作的最优反应将比有诱导的更频繁地使用自己的虚拟信念。

依实验1、实验2处理得出的数据可推断：信念诱导对被试最优反应时运用虚拟信念的程度并没有太大的影响。在无诱导实验中，被试行动吻合虚拟信念下最优反应的次数的确显得多了一些，但是从定性和定量角度来看，两个实验的差别并不大。例如，由虚拟信念且仅由虚拟信念解释的最优反应次数，实际上在这两个实验中是相同的（336对325）。进一步，作为最优反应的基础，古诺信念（单独地或与虚拟信念同时）在实验2中被用了941次，实验1中被用了934次。最后，虚拟信念（单独地或与古诺信念同时）作为最优反应的基础，在实验2中被用了993次，实验1中被使了928次。尽管有这些相应不同信念反应次数的数据，不过事实上被试在无诱导情况下更倾向于虚拟信念而非古诺信念（993对941），比诱导情况下对虚拟信念的倾向更大（实验1的虚拟对古诺为928对934）。（在实验1和实验2的最优反应中，对使用虚拟博弈信念的被试的次数样本进行Wilcoxon检验拒绝了该假设，即在两个实验中经常等同使用这些信念。同时接受单尾替换（one-tail alternative），即它们在无诱导实验中会被更频繁地使用（Z=-2.074，p<0.0381）。同时，这些差异在经济上并非显著。）

尽管有诱导，但是各单元格每一对数值都表现出高度关联性——只要实验1（括号内数据）的数值大，则实验2（括号外数据）的值也会大。对矩阵中非冗余的各组数值（即CC，FF，CF，TotalC，TotalF和None）进行计算，Spearman等级相关系数为0.905，由此证明了上述观察。据此可作为该论断的支撑：即至少在序数（ordinal，秩或者说位序等级差别）意义下，诱导信念并不会改变被试最优反应的方式。

人们还可能建议：我们应该在诱导影响显著与否的比较中采用信念而非虚拟信念，因为这是对个体经历观察值赋予更为灵活的权重安排。用信念替代虚拟信念后进行类似分析得到了相同的结论。注意，由于趋于聚集在0附近，所以作为对最优反应行为的考察，信念反映的是关于古诺信念的最优反应，于是信念就替代了古诺信念。因此信念与古诺信念就具有高度相关性，古诺）提示的情况。

在无诱导的情况下，被试行动吻合单独的信念最佳反应与同时吻合古诺信念反应次数之和为966次，而在诱导下实验1的相应次数为955。表中其他数据体现了类似性质。

回答问题4的最后一个方面，是考察当我们使用无诱导实验的数据估计前面描述的虚拟博弈和-经验逻辑信念模型（模型2和模型3）时，被试的行为会不会发生显著变化。为探讨该问题要做两个测试：首先，我们汇集实验1和实验2（有诱导和无诱导实验）所有观察值。然后定义一个虚变量（哑元）——观测来自诱导实验时取0，来自无诱导实验时取1。该哑元作为一个独立变量被引入，并与模型2和模型3要代入的逻辑函数之截距、斜率的估计一道，估计哑元的系数。由此得到选红的概率如下：

t=eβ0+β1E（πdt）+β2D+β3DE（πdt）—1+eβ0+β1E（πdt）+β2D+β3DE（πdt）

和以前一样，其中E（πdt）表示在t期给定被试当时持有的信念下红策略替换绿策略导致的支付差异期望（由绿改红的边际支付期望值——译者注），β0、β1、β2和β3为待估参数。据此检验β2和β3是否独立且为0，也探讨两系数是否联合为0。为考察是否联合为0，对上述模型加约束β2=β3=0，进行了极大似然比（maximum-likelihood ratio test）检验。

在5%显著水平下，无论用模型2（虚拟信念）还是模型3（-经验逻辑函数估计权重的信念），都拒绝了β2或β3异于0的假设。所以，引入诱导既未改变模型2或模型3估计的斜率也未改变截距。进一步，检验β2与β3相等且为0的联合假设，在5%显著水平下，模型3的似然比检验不能拒绝该假说（p=0.0145，该结果说明，就-经验估计权重信念模型拟合来看，诱导与否差别很大——译者注），模型2则可以拒绝（p=0.631）。平衡考虑检验问题4的诸方面，结论为：从有诱导实验到无诱导实验，即从实验1变到实验2，以两个实验中被试对经历的可测信息的同等处理来看，去掉诱导并不能显著改变被试的选择行为。

3.1.8 问题5：当被试随机配对时，他们的信念波动是否变小？他们是否用更为平稳的虚拟信念作为最优反应的基础？

我们观察到了实验1中被试信念的大幅度变化。于是可能猜想，这些变化是因为在实验的整个60轮中，被试与对手重复配对。如果被试随机配对，预计该变化就可能会消失，因为被试要应付所有对手（playing against the field），这会使他关于对手的信念变得平滑。为衡量信念的波动，对每个被试计算60轮实验中两轮之间信念变化的平均值（所有变化均以绝对值计算）。于是得到基线实验（实验1）的28个被试的平均值，以及随机配对诱导实验（实验3）中28个被试的值。

并没有确切证据表明被试非随机配对时信念波动更大。实验1中被试非随机配对，平均值（中位数）为0.28（0.25）；而实验3随机配对，波动平均值（中位数）为0.22（0.99）。虽然平均值和中位数显示非随机匹配时，实验中的信念波动会更高些，但是用Kolmogorov-Smirnov检验波动分布，却没有显著差异（实验1与实验3的波动分布对比KS=0.2143，p=0.541）。

至此，我们尚未解释为什么信念波动在被试随机配对时还是不能平稳下来。如前所述，随机配对实验中的任一决策时点上，被试拿已经领教过的对手行动的平均值来看待当下对手，这是很有意义的。实际上，如果一个被试假定其他被试都将使用相对稳定的策略，那么使用对所有观察结果赋相同权重的虚拟信念可能更加合理。但这显然与发生的事实不符。

若给定随机配对不会引致信念波动的巨大变化，那么我们就可以推想，被试要做最优反应的话，其陈述信念仍是应关注的焦点。

其中最不寻常的就是：所得结果竟如此相似。随机配对的安排似乎不会导致被试的最佳反应行为出现巨大差异。两个实验最佳反应的相关性达到了0.9455，Spearman等级相关系数检验显示，这一关系至少在5%的水平上是显著的（τ=0.9701，p=0.0001）。（我们比较实验1——固定配对诱导实验和实验3——随机配对诱导实验中被试产生的，得到了相似的结论。特别的，Kolmogorov-Smirnov检验在5％水平上无法拒绝该假设，即样本来自于有着相同分布的总体的假设（p=0.071）。而且，对实验1和3中被试γ*样本估计的比较表明，在5％水平下，用Wilcoxon signed-rank进行检验，这些样本之间无差别（z=-0.615，prob>│z│=0.5387）。）（同诱导部分一样，这次我们也构造了同样的虚拟变量逻辑回归运算：使用一个虚拟变量，即当固定配对时，变量值为0；而随机配对时，变量值为1。这个回归中，β1是期望支付的差异系数，β2是连续项（constant term）虚拟系数而β3是倾斜项（slope term）的系数。

这些结果表明了随机配对行为的混合效应。然而我们在比较实验1和实验3时拒绝了模型2和模型3的无效假说：β2=β3=0，当单独检验时，在实验1和3比较中，我们不能拒绝模型2中β2=0的假设。）

总体看来，随机匹配与非随机匹配的两种被试最优反应行为之间的关联非常紧密。因此，无论就信念形成，还是就给定信念下的最优反应行为，都可以看出固定配对的安排对被试行为并没有产生很大影响。于是，我们可以把这里的结果作为基于实验1的前面已得出结果的再现，因为这里的结果意味着：给定同样真实的陈述信念，被试就会有同样行为方式。

3.2 学习模型的比较：问题6

本文的主要推论之一就是，在比较学习模型的时候，人们将要花大力气求解每种模型的最佳表征形式，才能分出高低。正如我们的工作所指出的，使用诱导信念的信念学习模型与实验中观察到的被试行为最为接近，就我们实验数据而言，这就是信念学习模型的“最佳”表征。因此，我们要尽力将该模型（即：用诱导或陈述信念的逻辑信念学习模型），与罗斯和埃里夫（Roth，Erev，1998）的强化学习模型，与凯默瑞和胡（Camerer，ho，1999）的7参数EWA模型进行比较。

尼亚柯和肖特（Nyarko，Schotter，2000b）对此已经做了非常详尽的比较，不过这里还是要强调一下比较的结果。为此列出两组数据：首先，我们比较各模型均方差（mean square deviation，MSD）得分的平均值，MSD是最常用的拟合优度矩阵（泽尔腾（Selten，1998）已经对MSD记分的使用提供了理论上的正当理由。MSD在误差处是凸的，即它惩罚了“冒失预测”。使用MSD矩阵对解释行为进行记分，陈述信念模型比EWA和加强模型做得更好（其中，陈述信念模型是作出相对冒失的预测的模型），从这个程度上来说，我们相信结果的可靠性。罗斯和埃里夫（Roth，Erev，1998）最先使用的pOI测量是用他们的最终预测（deterministic predictions）来判断所有模型的——该行为是模型在每个时期都给予了最高可能性的行为。在做出精确预测或最终预测上pOI更适用于作为预测规则。因此，也许并不令人惊奇，从用MSD记分而得到的结果中我们发现，当使用pOI矩阵时陈述信念相对来说做得更好。最后，将这些对数似然率构成一个矩阵来估计模型。同样地，逐个计算完对数似然率方程后，我们发现陈述信念比EWA和强化学习模型做得更好（有更高的对数似然率）。）。对每个被试分别估计3种不同信念学习模型（the stated belief model：SB，the fictitious play model：Fp，and the -belief model）60轮数据下的MSD得分，每个被试60轮数据也用两个非信念学习——EWA和强化模型进行拟合并取MSD值。强调一下，对EWA和强化模型，我们逐个估算被试的参数，即对每一被试估计一个参数向量。其次，为了对这些MSD的平均值所蕴含的意义作更具体的描述，我们给出了每个被试的数据比较结果。

10A是每个模型对实验1和实验3的实验数据进行估计后，度量MSD的平均得分。这里不同模型的MSD平均得分代表的是每个模型，对实验1、实验3中所有被试（28个）所有决策轮次（60轮）的普遍情况。

以MSD平均值为标准来衡量的话，陈述信念模型要优于其他模型。将汇总数据分解为个体情况，显示了对陈述信念模型更加有力的支持。几乎所有被试在陈述信念模型下的MSD值都要比其他模型的低。例如实验1的28个被试中有22人陈述信念模型的MSD值都优于EWA模型。对强化模型所做的相同比较表明这对28个被试中的20人也是适用的。对于随机匹配的实验3，17个被试的陈述信念模型MSD值优于EWA模型的MSD值，与强化模型相比则有23个被试陈述信念模型的MSD值占优。

用一系列与陈述信念两相比较的Wilcoxon配对符号秩检验（Wilcoxon matched-pairs signed-rank test），可以比较容易地在5%显著水平上拒绝如下假设：由陈述信念模型拟合衡量的MSD值构成的样本，与其他模型拟合衡量的MSD值样本，出自同一个总体。

如果这种比较不用陈述信念而用-经验信念学习模型（基于信念学习模型对历史经验的权重γ之最佳估计，即）的话，情况会发生变化。在实验1中，只有5个被试的模型衡量值MSD优于EWA模型。然而，与强化模型相比，却有25个。对无诱导的实验2，结果也是类似的。只有9个被试的模型优于EWA模型，而26个被试的模型均优于强化模型。如果说存在一个次优学习模型的话，那就是EWA模型，不过它也不是始终位居第二。

3.3 一项重复实验：实验4

实验4是要重复曾经做过大量实验的混合策略下单一纳什均衡的结果。更确切地说，ONeill（1987），Rapoport和Bobel（1992）和其他许多人对混合策略下唯一纳什均衡的大量实验已经表明，随着经历次数不断增加，加总行为（aggregate behavior）只是近似地而不是严格地重复纳什理论预测值。这就意味着，加总频率向纳什均衡趋于收敛过程中的变化问题，足以让研究者去探究关于行为的其他解释（见，McKelvey，palfrey，1995）。

在实验4中，没有信念诱导，并且被试都是随机配对的。设置这样的控制实验条件，是希望更接近与一次性决策均衡（one-shot equilibrium）相一致的行为得以发生的条件，本文实验设计用的就是一次性决策。回忆本文第2.1节实验设计的支付矩阵，理论预计的唯一混合均衡是每个参与者以0.4概率选绿，0.6概率选红。沿时间进程，绿、红策略的平均使用频率看起来的确趋于向均衡水平收敛。采用其他处理方式也能获得非常相似的图形。（特别的，我们观察到，在下面的实验中，限定运用红色策略，累积行为（cumulative actions）有着相同的趋势趋于稳定。

3.4 结 论

本文研究了信念学习。不像其他研究者被迫用可观测的信念替代物来近似表征不可观测的信念，我们使用一种信念诱导技术（一种恰当的记分规则），直接诱导出了被试的信念。这样能使我们更直接地检验“人们会以哪种信念学习方式行事”的命题，即决策行动与哪种信念学习相一致的方式来行动。我们的发现是颇有意思的。

第一，在被试倾向于“信念学习”的意义上，他们所使用的信念正是我们从他们身上诱导出来的陈述信念，而不是虚拟博弈或古诺模型所假定的“经验信念”。因此，当我们给出实验数据用于支持“人们的行为方式与信念学习一致”的观点时，我们应该对纳入信念学习模型的信念类型，予以详细界定说明。

第二，给出了的定性和定量证据表明，被试的陈述信念与常被用作信念替代表征的经验信念之间存在巨大差别。经验信念，即被试根据过去使用的各种策略频率形成的信念，倾向于生成一个相当稳定的时间序列，而陈述信念在各期波动则很大，并且没有显示出会随着实验的决策次数增加而稳定下来的趋势。然而，如果对被试行为没有影响的话，这种差别就不重要。所谓对被试行为没有影响，即尽管陈述信念和经验信念表现得不一样，但却都描述了同样的行为。我们已经表明事实并非如此。

第三，当我们被迫用可观测变量作为对先前认为不可观测变量的替代，来进行参数推断的时候，信念诱导技术可以检查这样做的偏误程度有多大（how far we can be led astray）。通过将此前不可观测的信念变换成可观测的，引入该新信息后我们可以直接看出参数估计的变化情况。对参数估计变化的考察再次证明，差别巨大。

第四，关于实验设计的非随机匹配和诱导特征，研究结果具有稳健性。即与诱导实验下经验信念模型对实验数据的解释力相比，无诱导时基于经验的信念模型对实验数据的解释并未显著改善。

第五，将陈述信念学习模型与其他两个学习模型——罗斯和埃里夫（1998）的强化学习模型以及凯默瑞和胡（1999）的EWA模型，进行了比较。我们证明了陈述信念模型的拟合效果更佳。
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从羊群行为中区分信息追随的实验研究

（博阿奇汗·杰伦（B.elen，哥伦比亚大学商学院）和沙克尔·卡瑞夫（S.Kariv，加州大学伯克利经济系）的这篇文献“Distinguishing Informational Cascades from herd Behavior in the Laboratory”正式载于2004年的《美国经济评论》（American Economic Review），Vol.94，No.4，484-497。）博阿奇汗·杰伦，沙克尔·卡瑞夫摘 要：此文描述了一个个体如何从他人行为中学习他人的实验检验。通过运用仅在实验室中可用的技术，我们诱导出被试的信念，这使得我们可以从羊群行为中区分出信息追随。通过增加连续信号和离散行动的步骤，我们扩展了利萨·R.安德森和查尔斯·霍尔特（Lisa R.Anderson，Charles holt，1997）所提出的球罐（ball-and-urn）观察实验范式。我们评估一个虑及早期决策错误概率的模型，以此试图理解被试的行为。

关键词：社会学习，羊群行为，信息追随

在现实生活中，个体行为往往受他人的影响，最普通的例子莫过于选择一家新潮的餐馆或者一部流行的影片了，类似的影响也发生在技术采用与资本市场的决策上。但是对于理性选择理论来说，重要的是为何理性的个体会以这种方式行事。

近些年来，由阿比吉特·班纳吉（Abhijit V.Banerjee，1992）和苏舍尔·比克钱德尼等（Sushil Bikhchandani，1992）引入的社会学习方面的文献受到广泛的关注。这类文献描述个体通过观察他人进行学习的情况，并分析了一连串贝叶斯理性的个体在信息不完全和不对称的情况下做一次性（once-in-a-lifetime）决策的情况（对有关调查可见Douglas Gale（1996）和Bikhchandani等（1998）的研究。）。典型的结论是，即便信息不对称，个人最终还是模仿其前面的人的行为；而如果他按照其自身拥有的信息独立行事的话，则会有不同选择。在这个意义上，个体行为者理性地忽略了自身拥有的信息而遵从了群体的行为。

信息追随和羊群行为这两种现象引发了我们研究这一问题的兴趣，这两种现象可在广泛而多样的经济环境中出现。（相关的研究实验可见，Finance：David S.Scharfstein和Jeremy C.Stein（1990），Ivo Welch（1992），Christopher Avery和peter Zemsky（1998），Welch（2000）；Auctions：Zvika Neeman和Gerhard O.Orosel（1999）；political Economy：Rebecca B.Morton和Kenneth C.Williams（1999）；Industrial Organization：Robert E.Kennedy（2002）。）这些现象被认为是病态的，因为尽管存在个人理性，但错误结果依然产生，并且它们实际上可能是特定环境中的一种行为准则。虽然信息追随和羊群行为这两个术语在文献中交替使用，史密斯和索伦森（Smith，Srensen，2000）仍然强调它们之间存在显著差异。“信息追随”是指，在决策时，无限的个体行动者总是忽略自身的私人信息；而“羊群行为”是指，无限的个体行动者做出了相同的决策，但并不必然忽略了自己的私人信息。

换句话说，当个体在群体中行动时，他们选择相同的行动，但是如果他们意识到其私人信息是与众不同的话，他们可能会采取不同的行为。在信息追随中，个体认为遵循其前辈的行为而不用去考虑其私人信息是最优的，因为他强烈地认为没有什么信息比前辈的行为更有用。这样，信息追随便暗示了一种羊群行为，而羊群行为却并不必然是信息追随的结果。

区别羊群行为和信息追随的实际重要性在于：在信息追随中，社会学习停止了，因为个体行为变为纯粹的模仿从而也不反映与行动有关的其他信息了（uninformative）；相反，在羊群行为中，个人越来越倾向于模仿，但是他们的行为仍然提供信息。因此，就本身而言，这一区别更大程度上与社会福利属性而非信息属性相关。当羊群行为发生时，人们同时固化了一种行为模式，这时在某种意义上行为是脆弱的，即一个强信号可能导致行为发生突然且剧烈的变迁。相反，信息追随是稳定的，例如，没有信号能够致使行为模式发生改变。因此，虽然在实验文献中至今尚未阐述清楚羊群行为和信息追随之间的区别，但是却弄明白了诸如为何大众行为如此脆弱以及趋向流行风尚。

显然，根据信念来定义的信息追随比根据行动来定义的羊群行为更难加以鉴别。在市场背景下，我们能够观察到行为却无法看到信念或私人信息。相反，在实验室中，我们能够诱导出被试的信念并控制他们的私人信息。一个新颖的设置和诱导技术能够使我们从羊群行为中区分出信息追随。

此文叙述了一个基于杰伦和卡瑞夫（2004）工作的实验测试模型（本文关注不完美信息条件下的观察学习，而传统的完美信息情况在此作为一个参照系（benchmark）。）。我们做出一个实验设计，让被试在［－10，10］的均匀分布上获得私人信号。决策的问题就是预测对象的信号之和是正的还是负的，并选择一个合适的行动，A或者B。当信号之和为正时，A便是一个有利的行动，而当信号之和是负时，B就是一个有利的行动。但是，并不是直接地选择行动A或者B，而是在获知其他人行为的历史记录之后和观察到自己的私人信息之前，被试要选择一个截点，当被试获得的信号值大于其选择的截点值时，记为行动A，否则，记为行动B。只有在被试报告他的截点后，他才获知其私人信号，其行动也才相应的记录下来。

被试的截点和他们关于真实状态的信念之间存在着一一对应的关系。截点数据也就能使我们确定哪一个被试表现出了信息追随的行为，尤其是那种不考虑私人信息的行为。这样的被试选择的截点便是-10或10。相反，一个被试若加入羊群而没有发生追随，则其报告的截点便落在区间（－10，10）上，这表示对于一些信号，他愿意做出任何一种决策，但当他获得私人信号时，他仍将跟从前者的行为。因此，信息追随行为可通过截点的选择来鉴别，而羊群行为则可通过现实行动来鉴定。

在实验室里，我们发现羊群行为与追随行为都频繁发生。尽管如此，并非所有观察到的羊群行为都是追随行为。由于理论结论预测信息追随是不可能发生的，所以我们得解释为什么在实验室中，信息追随作为一种偏离贝叶斯理性的特殊类型而出现。为达到此目的，我们运用广义贝叶斯模型，允许被试有一定的出错概率，并能够将他人的出错概率整合进他们的信念。我们的结果表明，广义贝叶斯模型考虑了人类行为的出错概率，可以成功地预测实验室中对象的行为，并提供了关于信息追随行为的解释。

此文写作依照如下结构：第1部分讨论了连续信号与离散信号设置（continuum-signal and discrete-signal setups）；第2部分则描述了实验设计和程序；第3部分勾勒了基本的决策问题的轮廓；第4部分对实验结果进行总结；第5部分在模型中引入噪声概率，对模型进行修正和评估；而后第6部分是结论。

1 连续与离散设置

史密斯和索伦森（2000）对社会学习做了最全面的研究，其中对比克钱德尼等（1992）的一个背离是假设个体可能观察到一般（general）信号。所以比克钱德尼等（1992）发现的是信息追随并因此导致羊群行为，史密斯和索伦森（2000）则展示了伴随连续信号空间羊群行为的发生，并未出现信息追随。亦即在羊群行为中，决策时个人也会考虑私人信息——如果信号是不同的，个体行为也可能发生改变。

在一篇开创性的论文中，安德森和霍尔特（Anderson，holt，1997）以实验方法考察了社会学习。（沿着Anderson和holt（1997）的分析思路，大量的实验经济学文献分析了社会学习的各个方面。其他作者，如Angela A.hung和Charles plott（2001）以及Dorothea Kübler和Georg Weizscker （2004）推进了Anderson 和holt （1997）的工作，考察了对于追随行为更进一步的可能解释。）他们的设计基于比克钱德尼等（1992）的双信号-双行为模型（binary-signal-binary-action）。（Anderson和holt（1996）描述了一个以教室为实验场景的经济学实验。）在他们的设置中，有两个与决策有关的事件（记为A与B）和相应的信号（记为a与b），这两个事件在实验前发生。信号在一定意义上是富含决策信息的，即，信号与已发生事件的标签相匹配的概率大于0.5。被试所要做的决策便是基于私人信号和过去决策的历史来预测哪一个事件会发生。在这样的二元信号结构上，只要任意两个连续决策相符一致，就记为双方皆预测行为A发生，接下来的个体也应选择行动A，即便他的私人信号是b。安德森和霍尔特（1997）以一个实验来鉴别理性的信息追随。在这个实验中，被试观察到两个连续的相同决策，即便他的私人信息与此相反，他也选择相同的行动。在他们的设置中，这是观察到信息追随的唯一途径。他们报告说在多数轮中形成了理性信息追随，但有大约一半的信息追随是错误的。

我们的实验设置不同于安德森和霍尔特（1997），他们的设置中两个事件于实验前同时发生，而我们的设置中有一个连续信号区间。接下来的例子说明了这一差异的重要性：假设行为相同的一连串行动者的后继者偏离了该一致行为，其后的行动者观察到这一偏离后将作何反应？在安德森和霍尔特（1997）的离散信号世界里，当个体是贝叶斯理性的，这样一个偏离是不可能的；但是在连续信号世界里，后继者可能会推测偏离者拥有私人信息，这个信息使他信服地偏离之前的行为，也就是说，偏离者的私人信号如此强大以致激发了理性的偏离。

概括说来，在离散信号——离散行动设置中，所有羊群行为都是信息追随的，因为一旦两个连续的决策相符一致，没有信号可以导致偏离。相反，伴随我们信念诱导的方法，连续信号——离散行动设置可以使我们完全区分出信息追随行为和羊群行为。

2 实验设计

实验在纽约大学社会科学实验中心实验经济学实验室（Experimental Economics Laboratory of the Center for Experimental Social Sciences，CESS）进行。40名被试从纽约大学经济学本科学生中招募而来，他们此前没有进行社会学习实验的经历。在每一阶段都有8名被试作为决策者。在被试阅读了实验说明后，一名实验的负责人再宣读了一遍实验说明（在此轮末尾，我们询问被试对实验是否还有不理解的地方，但没有被试声称对实验流程和计算机程序有理解上的问题。）。实验持续约一个半小时。对象做出正确决策将会获得5美元的小费，随后还有一些收入，平均约22美元，在此阶段结束时支付给个人。在整个实验中，我们保证被试之间的匿名和孤立，这样能够把可能造成被试行为趋同的相互人际影响降到最低。（被试的工作站用小隔间隔开，使得他们无法窥视其他被试的计算机屏幕，也无法相互交流。我们也确保整个过程保持安静。在实验末尾，将根据被试工作站的数量对被试支付报酬。）

每组实验包括相互独立的15轮，而每轮又分为8个决策顺次。在每轮中，所有8个被试以随机顺序序贯地进行决策。每轮开始都是让计算机从［－10，10］的均匀分布上抽取8个数字。每轮抽取的数字相互独立，同时也与其他轮抽取的数字相互独立。每个被试也仅获知与他有关的那个数字，这个数字的值是他的私人信息。实际上，被试可以观察到达到小数点后两位的信号。

一旦参与博弈，被试首先可以看到此轮中其前辈所采取的行动的历史。在这之后和他获得私人信号之前，每个对象要选择一个介于-10与10之间的数字（一个截点“a cutoff”），如果他的信号大于此截点，则采取行动A，如果信号小于此截点，则采取行动B。只有8个数字之和为正时，行动A才是有利可图的；相反，和为负时，行动B有利可图。在行动者提交其决策时，计算机便告知他私人信息的价值。然后，如果信号大于他所选择的截点，那么计算机便记录下他的决策A；否则，计算机记录下行动B。

所有被试做出决策后，计算机告知每个人8个数字之和。如果和为正，则所有决策为A的参与者获得2美元的报酬，否则没有报酬。类似地，如果和为负，则所有决策为B的参与者获得2美元的报酬，否则将一无所获。这一过程在所有轮中重复。在15轮都结束后，每个阶段才得以终结。

3 理 论

3.1 贝叶斯解

为了详细说明实验设计下决策问题的贝叶斯解，假定每个个体n∈{1，…，8}从均匀分布［-10，10］中接受到一个私人信号θn。假设私人信号是独立的并在个体间同等分布。每个个体n要依序做一个二元决策xn∈{A，B}，当且仅当8—i=1θi≥0时，行动A是有利可图的；反之，行动B是有利可图的。（澄清：从技术角度来看，这一设置与标准的群体行为模型不同，因为信号值是条件依赖（conditionally dependent）的。例如，信号值与情况的真实状态是负相关的。一般来说，关联信号使得模型变得难以求解；在我们的例子中，情况正好相反。我们的结果大体上并不取决于条件依赖假设（conditional dependence assumption）。）所有的决策均被公开，因此后继者也获知了这些决策。

要注意的是决策问题包含了不完全和非对称的信息。即，个体并不确定潜在的决策相关事件，8—i=1θi≥0或8—i=1θi<0，以及在行动者之间非对称分布的信息。而且，也不存在能使个体自身解决不确定性的私人信息，这就涉及理论文献中例如有限理性的相关内容。

个体n的最佳决策规则可以总结为：

xn=A，当且仅当，E8—i=1θi｜θn， （xi）n－1i=1≥0

由于个体没有其后继者的信息，所以我们得到：

xn=A，当且仅当，En—i=1θi｜θn， （xi）n－1i=1≥0

因此，

xn=A，当且仅当，θn≥-En－1—i=1θi｜（xi）n－1i=1

这引致了最优决策。而关于已发生的行动历史的方程可得出截点策略：

xn=A 如果， θn≥n

B 如果， θn<n（1）

在此，

n=-En－1—i=1θi｜（xi）n－1i=1］（2）

是最优偶发历史截点。

注意n继承了个体n从行动历史中所学到的全部信息。这样，它决定了最小的私人信号，在这一信号下，个体决定选择行动A。因此，n足以刻画个体n的行为，而且，截点{n}产生的过程也刻画了社会行为。这就是我们把它作为实验设计和分析对象的原因。

3.2 说 明

为了给出直觉上的解释，我们讨论最初个体的贝叶斯推理。最初个体的决策仅基于其私人信号。这样，他的后继者关于他的信息的信号期望价值为0。因此，他的截点是1=0，且当且仅当θ1≥0时，他采取行动A，否则采取行动B。由于第二个行动者观察到第一个行动，他调整其策略x1。这样，根据（2）得：

2=－5 如果， x1=A

5 如果， x1=B

加以澄清，如果x1=A，则Ε［θ1｜x1=A］=E［θ1θ1≥0］=5。这样，当且仅当θ2≥－5时，第二个行动者选择行为A就是最优的了。类似地，如果x1=B，当且仅当θ2≥5时，采取行动A是最优的。

注意到第二个行动者可能会模仿第一个行动者，即便仅根据他自身所拥有的信号他将作出一个完全相反的决策。而且，第二个行动者的任何偏离都将揭示他的私人信号不仅与第一个行动者的私人信号相反而且要强于第一个行动者。因此，当第三个个体观察到一个行为偏离，他的截点对第二个行动者的行动更加敏感。根据（2），一个简单的计算就得出第三个个体的截点规律：

3－7.5 —如果， x1=A， x2=A

－2.5 —如果， x1=B， x2=A

2.5 — 如果， x1=A， x2=B

7.5 — 如果， x1=B， x2=B

进行同样的分析，我们发现如果前三个个体选择A，只要4≥－8.75，第四个个体也将选择行动A；如果前四个个体选择行动A，只要5≥－9.375，第五个个体也将选择行动A；如此等等。这样，连续的个体行动者选择行动A越久，则单个行动者选择行动B就越困难，甚至他的私人信号都将是负的。

史密斯和索伦森（2000）所讨论的一个重要概念是翻转原则。这一原则声称，即便许多个体行动相似，遵循理性的偏离，但是从历史中揭示出来的关于那一点的信息都作废了。因为后继者必须推论出，最后的偏离者接受到一个支持相反行动的强信号，而且基于任何新的信号，他们也将推断出这个事实，并加以适应。

例如，如果在前三个行动者选择策略A后，第四个个体选择行动B，则他的行为就揭示出他的信号在区间［－10，－8.75）内。在此例中，根据（2），只要5≥0.625，第五个个体将选择行为A。总的来说，连续个体相似行动的时间越长，由模仿和偏离所揭示的信息间的非对称性就越大。而且，无论有多少人相似地行动，个别人收到强信号而不跟从先前行为的情况也总是可能的。

在第一个序列中，所有个体均选择行动A。因此，随着时间流逝，个体越发坚信行动A是一个有利可图的行为。在第二个序列中，头两个个体选择行动A，而接下来的其他人则选择行动B。这样，第三个个体发生了偏离，这揭示了有一个信息强烈地暗示他选择行动B。因为这种新的信息存在，第四个个体的截点非常接近零点，但也支持行动B。

3.3 一些定义

接下来，我们定义一些文中所涉及的关键概念。我们把报告截点为-10或10并且采取行动A或B的个体识别为追随行为个体，不管他的私人信号是什么。

当开始一些科目时，所有人要么报告截点为-10，要么报告截点为10，我们认为这种情况便是实验室中的信息追随；而当科目中所有人都采取相同的行动，则认为发生了羊群行为。

因此，若被试加入了羊群行为却又发生信息追随行为，这时，他所报告的截点便在区间（-10，10）当中。这暗示着有些信号提示他采取行动A，有些信号则引导他选择行动B，但是当他的私人信号出现时，他将像其前辈那样行事。

3.4 关于羊群行为和追随行为的注解

由于任何行动的历史信息都是公开的，则由历史（xi）n－2i=1所揭示的信息已经在行动者（n－1）的截点处汇集起来了。因此，个体n的截点就被个体（n－1）的行动所揭示的新信息改变了。精确地说，仅仅由于E［θn－1｜xn－1， n－1］，n就区别于n－1。结果，截点法则（2）便展示了如下可重复的结构：

n=n－1-E［θn－1｜n－1， xn－1］（3）

以及如下更新的规则（4），

E［θn－1｜n－1， xn－1］=10+n－1—2—如果， xn－1=A

－10+n－1—2—如果， xn－1=B（4）

以（4）替换（3）我们看到截点遵循一个随机过程：

n=－10+n－1—2—如果， xn－1=A

10+n－1—2—如果， xn－1=B（5）

此处1=0。

信息追随的不可能性直接来自式（5），因为对于每个n，都有-10＜n＜10。即，在决策时，每个人都以一种不寻常的方式来考虑他的私人信息。这样，从理论上说，信息追随是错误的。同时，截点动态调整过程（5）就抓住了羊群行为和信息追随之间的区别了。注意，当所有人都选择行动A（B）时，截点过程趋向于快速移向-10（10）。结果，由于模仿的可能性增加，羊群行为变得更加可能。

从技术上说，截点过程{n}具有鞅性质（martingale property），例如，E［n｜n－1］=n－1。所以，由鞅收敛定理（martingale convergence theorem），随着n→∞，它收敛到一个随机变量∞上。特别地，∞=－10或者∞=10的概率为1，即两者满足式（5）。而且，由于截点过程的收敛暗示着式（4）决定的行动的收敛，则行为永远不可能翻转了。这样，行为在一有限的时间上固定下来，这也与极限学习（limit learning）的情况是一致的。

总之，我们认为信息追随是一个模型中可观测的行为现象，并且它们是不应发生的。然而，羊群行为则是一定发生的。

4 实验结果

在所有类型的实验中，至少5个被试的羊群行为在75轮中观察到了27次（36％）。在27次羊群行为中，8名被试共有13次行为相同。羊群行为在37轮中也发生了24轮，这也为贝叶斯法则所预测到了。（换句话说，如果被试是贝叶斯理性的，假定信号值，根据式（5）进行博弈，我们将可能在37轮中观察到群体行为。）更有甚者，除了一次行为外，所有羊群行为都是正确的。相反，安德森和霍尔特（1997）指出，约一半的羊群行为是错误的。理论上讲，在这实验中以及安德森和霍尔特（1997）报告中，错误概率的差异可以忽略不计。（在安德森和霍尔特（1997）的设置中，信号精确度是2/3，简单的计算可得出正确的和错误的群体行为的概率分别为70.6%和28.3%。在我们的设置中，由于私人信号与具体的真实状态是负相关的，所以上述概率难以分析得出。但是，借助于模仿，我们可得出至少5个被试的正确的和错误的群体行为的概率分别为75.7%和23.7%。）

在这几轮中所有8个对象行事相同。注意，当被试观察到先前的所有行动都是相同的，一个更大的私人信息集使他加入到羊群行为中来，且与他的前辈行为保持一致下，他的截点将远离零点。由于截点策略是围绕零点对称的，所以我们采用镜像变换并使用变换后截点的平均值来获得关于平均趋势的观念。（根据理论设定，如果截点信号一致，我们便称被试决策是一致的；否则，我们称被试决策是相反的。我们取一致决策截点值的绝对值与相反决策截点值的绝对值的相反数来进行数据的转换。）这个结果暗示我们，随着被试观察到更多过去相同的行动，他们将对羊群行为发生的概率更具信心。而且，我们能够注意到追随行为总体上倾向于发生在一轮实验的最后几个阶段中。尽管如此，信息追随并不是羊群行为的必然状况。例如，在我们贴上“类/轮”2/7（即第2类实验的第7轮）、4/9、5/5和5/9最后几个阶段中，被试加入羊群，但仍将其截点设置在区间（-10，10）上。

从理论视角来看，也许我们最不希望看到的结果是仅在26轮中观察到信息追随行为（34.7%）。在这26轮当中，有1轮里的最后4个行动者，4轮里的最后3个行动者，11轮里的最后两个行动者，以及10轮里的最后一个行动者发生了信息追随行为。（在40名被试中仅有2名被试在15轮实验中遵循了追随行为。）此外，在信息追随之外又观察到了32次追随行为（当某一被试报告其截点值为－10（10），且其紧后被试报告其截点值为（-10，10〗（〖-10，10））区间内的一个值，则我们确定该被试参与了追随行为，尽管这一行为并不是任何追随行为的一部分。）。

最后，排除每轮的第一个行动，只有7.2％的决策与所观察到的历史不一致，截点的符号实际上与式（5）所提供的过去行动的历史正好相反。例如，在2/13中，第二个行动者支持行动A，即使他观察到的是行动B。类似地，第三个个体支持行动B，而过去的行动引导他支持行动A。

5 计量经济分析

羊群行为的频率以及所有羊群行为看似正确的事实都暗示着被试对由他人行为所揭示的信息进行加工，并试图基于此信息做出最佳反应。这样做，被试必须评估他人出错的情况并在处理由他人行为所揭示的信息时加以考虑。像安德森和霍尔特（1997）那样，为了详加阐述，我们试图评估一个可重复的模型，该模型虑及早期决策中的可能错误。这种方法使我们能够评估贝叶斯理性解释实验室行为的程度如何。安德森和霍尔特（1997）用被试的期望收益来评估，而我们的截点方法允许我们可重复地评估截点确定的过程，而这一过程是与决策错误与独立冲击相互适应和调整的。

为了将个体出错的可能性具体化，我们修正原始的模型，放松个体理性的假设。为了精确起见，我们假设在每个决策轮n，个体是贝叶斯理性并理性地计算他的截点的概率为pn，而个体的截点是从区间为［-10，10］，均值为n的分布方程Gn中随机抽取的，在此意义上行为含有噪声的概率为（1-pn）。假设其他人不能观察到个体行为是否含有噪声，但是{pn}和{Gn}序列在个体间是共同知识。

在任何n＞1轮，一个理性的个体基于历史（xi）n－1i=1所揭示的信息做出决策。这些历史考虑了（pi）n－1i=1和（Gi）n－1i=1。由于理性的个体在（n-1）轮的截点处已经累计了历史（xi）n－2i=1所揭示的信息，理性个体的截点规则展示了如下可重复的结构：

n=n－1－pn－1E［θn－1｜n－1，xn－1］－

（1－pn－1）E［θn－1｜Gn－1， xn－1］

在此，

E［θn－1｜Gn－1， xn－1=A］=∫10—－1010+x—2dGn－1（x）

=10+n－1—2

以及，

E［θn－1｜Gn－1，xn－1=B］=∫10—－10－10+x—2dGn－1（x）

=－10+n－1—2

因此，理性个体的截点运动遵循这一过程。

n=n－1－10+（1－pn－1）n－1+pn－1n－1—2

如果， xn－1=A

－10+（1－pn－1）n－1+pn－1n－1—2

如果， xn－1=B（6）

此处1=0。

此外，我们假定理性个体也会发生动摇，表现在他们的截点体现了非相关（uncorrelated）的微小计算和报告差错上。具体地，理性个体在第n轮报告截点（n+n），而n是一个均值为0方差为σ2n的均匀分布。值得注意的是，理性个体的错误随着含有噪声的个体的行为不同而有所区别，其原因在于前者是对于理性截点的一个动摇，例如前者拥有均值n，而后者仅仅是简单的随机行为。

在这些假设下，在任何决策轮n和决策周期i，期望截点便是：

yin=（1－pn）n+pnin+pnin

用矩阵形式为：

yn=（1－pn）n1+pnn+pnn（7）

在此，yn，1，n和n都是向量，其组成部分分别是yin，1，in和in。

这导出了如下的计量经济学解释：

yn=αn1+βnzn+εn（8）

此处，αn=（1－pn）n－1， βn=pn， εn=pnn，对于任何一个实验周期i，z1=0，而且对于任何n>1轮：

Zin=Zin-1-10+（n－1+n－1Zin－1）—2

如果， xin－1=A

－10+（n－1+n－1Zin－1）—2

如果， xin－1=B（9）

是向量zn（注意这一截点，其基于观察到的决策历史并对先前的决策错误进行了调整，该截点可能摆脱了私人信号的影响，例如，落在了区间［-10，10］外。在此情况下，我们在边界上设置截点值，亦即，当Zin<10（Zin>10）时，我们置截点于10（-10）。）的第i个组成部分。

注意到这些参数都是可重复估计的。即，第一轮被估参数1和1被用于第二轮参数α2和β2的估计，等等。所以，在每轮实验n中，对于前一轮的参数n－1和n－1的估计将被用于计算每轮决策in的最优截点估计，根据式（9）记为Zin，其在此轮的估计（8）中构成了一个独立的变量。这意味着由式（9）给定的更新规则以一种贝叶斯调整的方式与先前的决策错误优化整合。错误——调适的更新规则（9）表明理性个体在较早的决策中估计平均误差并将这些误差放入决策当中加以考虑。这便是可重复计量经济方法的行为解释。

至于对参数的解释，系数β为参与第n轮决策的被试是理性人的概率，它可被解释为一个给予历史信息的平均权重。而系数α可被解释为信息处理上的一个偏见的参数，这一偏见有如对一特定行为的盲目倾向。例如，由于n=αn/（1－βn），当βn＜1时，任何αn＜0（αn＞0）都暗示参与第n轮的被试偏向于行为A（B）。当信息处理偏向消失时，例如，αn→0和βn→1（以及σ2n→0），行为将趋向于贝叶斯理性。也就是说，当对于所有的n，αn=0和βn=0时，根据（8）式，实验室决策便与（5）式所给定的最优历史截点过程完美地相符了。类似地，当αn→0和βn→0时，行为趋向于随机化。注意到当αn=βn=0（以及σ2n→0）时，等式（8）要求期望截点为零，而这一截点仅为一个基于私人信息的选择。

总体上，任何βn＜1都意味着，在第n轮被试的人数与他人行动历史所揭示的信息并不相称，这些他人行动是与其私人信息相关的。这对他人可能错误决策的信念是一个看似有理的反应。在一个模仿中，用n作为基准截点，并在实验中传递现实信号，我们的估计很准确地预测了实验中600个行动里的467个（77.8%）。（一般的最小二乘随机效应估计（least-squares random-effects estimators）以及独立数据和群组数据强方差估计（robust variance estimators）都得出了类似的结论。）

我们无法在所有轮中拒绝α＾n=0的假设。带有噪声的个体对行动A或B没有对称的偏好，同时系数n也被限制在0到1的范围内。n=0的假设对这一推断提供了强大的支持。注意，平均来说，一个作为第二决策人的被试倾向于显著低估第一决策者的决策，2=0.22。这样，我们的计量结果显著表明早期决策者有一种具体实在的倾向去随机地决定他们的截点，而不是借助于贝叶斯理性。同样值得注意的是系数n明显的上升趋势，这意味着随着时间推移，被试倾向于运用更为贴近实际的贝叶斯理性。分开来说，伴随着被试的代际增加，由行动历史所揭示的信息更多地依赖于被试，而且被试也越发倾向于模仿其前辈的行为了。

注意到，当带有噪声的个体忽视历史信息并在仅仅基于私人信息的基础上作出决策时，把截点设置在零点，把理性个体分别排列，带有噪声的个体将揭示更多的私人信息。这样，我们的经验结果表明，以贝叶斯的术语来说，被试对自己的信息过于重视，而对公共信息重视不够。而且，作为早期决策者的被试在学习过程中倾向于更多地倚重自身的信息。这些信息也能为后期的决策者获得，他们更加倾向于贝叶斯理性。

这一发现解释了为何在实验室中会出现信息追随现象。这是由于过于注重自身信息的决策者挖掘出了关于私人信号的更多信息，并且，作为结果可能刺激了信息追随的产生。为了说明这点，我们注意到，因为1=2=3=0，2=0.22，3=0.48，不管何时前面3个个体选择相同的行动，比如A，A，A；那么使用（6）式的简单计算便可表明理性个体序列的截点失去了私人信号的支持，4<－10，并且无论他的私人信号是什么他都会选择A。

接下来，我们把注意力转向如下问题：我们的计量结果在多大程度上预测了追随行为？

要回答这一问题，对于每一个决策轮来说，我们首先发现实验的轮数，在这些轮中，我们的估计将预测个体会有信息追随行为。例如，根据（9）式，要么Zin=10，要么Zin=－10。然后，我们用个体理性的概率n去乘以这个数字，从而获得追随行为发生的期望数量。作为一种合适的手段，直方图逐轮地比较了实验室中观察到追随行为的轮数（以黑色显示）和由模型所预测的轮数（以灰色显示）。展现了在4—8轮的决策中，模型估计充分地预测了实验室里的追随行为：实验室里所有的追随行为与模型估计所预测的并无显著差异。尽管如此，在1—3轮中，即便模型估计预测理性的追随行为不可能出现，但它仍然在实验室里发生了。我们将早期决策轮中的追随行为归因于在这些轮中含有噪声的个体的普遍存在。

至此，我们关注于追随行为发生的频率，并把其作为可观察行为与模型估计行为之间的一种良好的测量手段。这仅仅讨论了情形的一部分，它忽略了模型估计在多大程度上符合每个决策点的真实数据。注意到我们能将追随行为的数据组织到4个可能的实验中去：模型估计预测理性的个体将发生追随行为，并且在实验Ⅰ中可观察到该行为，在实验Ⅱ中则观察不到；同时，模型估计也可能预测理性个体不发生追随行为，且在实验Ⅲ中可观察到该行为，在实验Ⅳ中则观察不到。

在实验Ⅰ中，我们的预测把观察到的追随行为归属于理性的被试。相反，在实验Ⅱ中，即便模型估计预测理性行动者会有追随行为，我们却没有观察到这种行为。这一观察引导我们得出有关结论，即实验Ⅱ中的决策问题源于含有噪声的被试。类似地，我们能够鉴别出含有噪声的实验Ⅲ中的决策问题，因为模型估计预测理性个体不会发生追随行为，而实际上却能观察到追随行为。在实验Ⅰ和实验Ⅱ之间的一个显著差异在于，对于实验Ⅱ这些决策可能归因于行动者对遵循前例的偏好。（hung和plott（2001）调整了Anderson与holt（1997）的支付结构以进一步考察双信号行动（binary-signal-action）设置中追随行为的可能解释。他们拒绝了一致偏好和非均衡贝叶斯行为的解释，而赞成此追随行为是一种贝叶斯均衡行为。）这类的追随行为多年前在社会心理学实验中就观察到了。此文则说明了理性视角下追随行为的几种替代性的解释。特别地，个体内在地希望跟从他人的行为，因为跟从的倾向是个体偏好的一个自然属性，例如，跟从前者的偏好就是为了跟从而跟从。（早期的文献可见Solomon E.Asch（1958）。Elliot Aronson等人（1997）回顾了这方面的心理学文献并提供了更多的参考资料。在经济学文献中，B.Douglas Bernheim（1994）也提出了一些相关的概念。）最后，在实验Ⅳ中，模型估计对于理性和含有噪声决策的组成成分并无预测。

这是因为理性个体会发生追随行为的预测并不必然意味着观察到的行为都来自于理性个体。

为了考察所观察到的行为，对于每一轮我们让Ckn表示在实验k中行为发生的次数，并且考虑这一比率：

r1n：=CIn—CIn+CⅢn

r2n：=CⅡn—CⅡn+CⅣn

因此，对于在数据中可观察到（不可观察到）信息追随行为的决策点，r1n（r2n）仅是模型预测的一部分。模型预测理性个体会发生追随行为。每个实验的百分率和比率，即r1n和r2n。注意到在后面的决策轮中，r1n值比r2n值高，这意味着模型估计不仅预测到了理性和带有噪声的追随行为的正确频率，而且预测到了它的发生。进一步，r1n还提供了第n轮追随行为部分的上界，根据模型估计，这一追随来自于理性的行为。

最后，将要说明模型的预测和贝叶斯模型的对比。为此目的，当所有人都选择行动A（序列1）时，在早期决策中估计截点远高于理论截点，这意味着个体具有遵循其私人信息的相关预设。但是，随着时间推移，理论和估计截点之间的鸿沟逐渐消失，这暗示着如截点策略（5）所提供的贝叶斯解充分地预测到了实验室中大部分行动者的行为。（注意到当所有被试选择行动A时，Z^n是估计的理性截点n，这等于在最后一轮中选择截点－10，但是n=n+nZ^n并没有摆脱私人信号的影响。）人们可能会说这一结论并不牢靠，因为所有行动者都相似行动的历史仅是一个特殊的实验。但是，在一个完整轮回的实验中，贝叶斯理性在预测实验室行为上仍然表现完美。当前两个被试采取行动A而接下来的其他被试采取行动B（序列2）时，估计截点表明后继者遵循偏离，如同理论发现所暗示的，尽管他对新信息所赋予的价值比理论预测的要低。对于他前者的偏离是错误的可能性，这是一种明显的反应。

由此推断，被试的行为可以最佳地刻画为一种理性和有限理性的混合物。从整体上看，可以适当修正估计截点以把这些特征考虑进去，而这将使我们能够成功地预测被试的行为。

6 结 论

社会学习模型可以轻易地适应实验室背景，而且这也提供了检测理论预测能力的一个有价值的机会。为了检验理论，使用一个新颖的设置，此文揭示了现存文献很少讨论的行为模式。本文在方法上有两个贡献：第一，我们的实验展现了一个连续信号的社会学习模型是如何检验理论上产生的行为要比安德森和霍尔特（1997）用简单的二元信号模型所检验的行为更丰富。第二，本文展现了使用截点诱导技术来反映被试的信念，这使我们能够从重要的行为现象，即在信息追随中用实验区别出羊群行为，并且引导我们检验贝叶斯理性在多大程度上接近实验室中所观测到的行为。

我们的结论概述如下：首先，我们发现羊群行为在实验室中频繁发生（36％），而且除了一个之外，其他羊群行为都被证明是正确的。其有趣之处在于：与众多实验相匹配的理论预测大众行为是错误的。而且，与理论预测的信息追随的不可能性相反，我们发现追随经常发生（34.7%）。这样，我们便可推断，虽然信息追随在理论上不可能，但在现实中却是存在。其次，我们发现在实验室中，相对于由他人行为所揭示的公共信息，被试对于他们的私人信息给予了过多的关注。但是随着时间推移，他们趋向于贝叶斯理性。我们用这一结果可以帮助解释为何在实验室中观察到的信息追随行为可能是理性的。

因此，本文新颖的实验设置及其诱导方法都丰富了社会学习范式，同时也提供了对大众行为的有效解释。序贯的决策问题引起了我们的特殊兴趣，这一问题显示大众行为的模式十分脆弱，而且行为在一次偏离之后容易翻转变化，而这种穿插其间的不稳定性正是真实世界中社会行为的特征。这样，我们发现实验结果有助于对社会学习理论的理解和改进。我们所发展的实验技术和结果提供了一些工具，这些工具使此领域未来的工作变得有指望了，而且这些工具对于更好地理解社会学习的经济影响也是完全需要的。
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看着学：一项观察学习的实验研究

（原文为安东尼奥·梅洛（宾夕法尼亚州大学经济系），安德鲁·肖特（纽约大学）2001年的工作论文（下载地址http：//homepages.nyu.edu/~as7/Merlo_Schotter.pdf）。正式论文载于Games and Economic Behavior，42，116-136，2003 January。）安东尼奥·梅洛，安德鲁·肖特摘 要：本文阐述观察学习的实验研究。该研究表明，观察学习（只看不动手的学习）可能胜过“干中学”。

关键词：学习

1 概 述

研究者通常认为：如果两个理性经济个体面临同样的目标函数，都试图使其最大化，并且在处理过程中依据同样的数据或者说信息集（data or information set），他们就会做出同样的选择。因此，人们可能很少探究数据产生的过程，也没考虑是否应该仅仅满足于个体选择时拥有的信息存量（stock of information）。决策前信息集如何产生的过程显然在许多经济问题中都很重要。例如在反复完成相同任务的情况下，决策者的专项技能就会提高，该技能是他累积完成任务量的增函数，这就跟“干中学”（learning-by-doing）一样。在这种情况下，（不考虑过程及专项技能）仅凭观察存量能够概括提取出进行有效经济决策所需的全部信息吗？或者说，产生这些观察值的实际决策经历重要吗？本文针对该问题给出了实验证据。

人们能用差异很大的不同方式进行学习。观察学习总是有一个决策者（观察者，又称“看的人”），在另一个决策者（行动者，又称“干的人”）行动时，仅仅观察他的所作所为［见约万诺维奇和尼亚柯（Jovanovic，Nyarko，1995）的工匠学徒模型（apprentice-craftsman model）的应用，在本质上类似于这里要探讨的模型］，看的人仅仅观察但不动手。进而，在看的和干的都反复了足够多的次数后，就将具有同样的观测信息存量，如果他们是理性的且都想使相同的目标函数最大化，我们很可能认为要比较这两种决策绩效的话，干的不会比看的差，因为干的人多了亲自动手的经历。

不过许多动物研究却支持这样的假设：观察学习可能有效。例如，特克尔（Terkel，1996）的工作表明年轻老鼠年幼时观察妈妈，好像能很容易就学会剥松子皮。约翰（John，1969）等证明，把猫放在用玻璃墙从中间隔开的笼子里，观察一只训练好的动物演示具体任务，就能训练猫执行任务。若干次观察后，猫即使没亲自做过，但好像也能很好地完成任务。

本文考虑这样的假设：信息收集过程会影响被试的选择行为及效果，被试从同一人群中随机抽取。实验发现，被试“看着学”的效果可以比“干中学”更好。对此可能的解释是：当被试在重复实验或参与市场行为中每轮都能获得一小点收益的话，如同在大部分实际市场中一样，那么市场反馈趋于将决策者的注意力聚焦于短视的刺激—反应特征，这看来阻碍了他们对实验经历的记录进行权衡分析判断［见梅洛和肖特（Merlo，Schotter，1999）的研究，以下简记为M-S，该研究对“经历强化”有更为完整的说明］。然而，如果被试看着动手者经历了全过程，那么他的注意力将会有不同的聚焦点，即所谓“旁观者清”，反而会有较好的效果。在某种程度上，这解释了教练、导演以及周日上午的四分位（橄榄球后场运动员，通常为本队发号指令——译者注）的价值。

另一个有趣的发现是，不仅观察能潜在的提高绩效，而且观察者的学习效果取决于他们观察的对象。换个角度说，相较好的行动者对观察者之后作出的决策能产生好的影响，而差劲的行动者则不能——好的模仿对象对行动绩效至关重要。

本文以下的内容安排为：第2部分讨论被试要实施的决策任务和基线实验设计，第3和第4部分给出基线实验结果，第5部分报告两个回答基线实验潜在批评的额外实验结果，最后第6部分提供了一些结论。

2 决策任务和实验设计

就像M-S中的工作那样，所有为检验假设所设置的实验都是锦标赛的变形（tournament variety），与肖特和魏格尔特（Bull Schotter，Weigelt，1987；1992）的实验类似。在所设置的实验中，随机配对的被试每一轮须在0和100之间决策——选一个数e。每个被试选定决策数e后，再从均匀分布的闭区间［－a，+a］中独立产生一个随机数。将决策数与随机数相加，就确定了每个被试的加总数。对比每对被试的加总数来决定被试的收入大小，对最大加总数的被试给他“大”的收入M，给最小加总数被试一个“小”的收入m，M＞m。同时，选择决策数e也是有成本的，该成本用凸函数c（e）=e2/k给出；然后从各自收入中减去成本，以决定最后报酬。因此，该实验中选的决策号数e越大，赢得大奖的可能性越高，当然也就要承担更高的决策成本（在实验说明中，我们十分注意避免使用包含价值含义的诸如“赢”或“输”之类的词语。）。令k=500，a=40，M=29，m=17.2，双人锦标赛唯一的纳什均衡为37。用计算机代替一方，并设定机器参与方总是选37。然后将这种随机产生数与自己选择数相加，并将成本计算决定收益的情况告诉被试，则原双人锦标赛问题已转化为单人二次支付函数极值问题——将双人锦标赛中的一方固定选择为37以后，变为单人条件支付函数极值问题。

这项实验有利于我们的研究目的理由至少有两点：第一，虽然它向被试呈现的是一个完全信息（complete information）的极值问题，被试有可能事先把最佳选择算出来，但解该问题复杂到大多数被试无法推算出解。第二，虽然决策问题求解复杂，但是实验很容易被描述和理解，这一点是很有吸引力的，因为这能很好地降低数据误差。

与M-S实验一样，被试在我们的基线实验中重复上述决策任务75轮，每轮都付给他们少量报酬。完成后他们惊奇地感觉到，为了得“大奖”（big stakes）还想再做一次实验，大奖的额度是此前每一轮少量报酬的75倍。在这一轮“惊奇大奖测试”（surprise-quiz）中被试所做的选择，应是此前75轮整个学习结果的体现（在统计意义上）。这次所作的选择应该是他们对最优决策的最佳估计。当年的M-S实验是关注不同报酬的区别——比较“惊奇大奖测试”与普通回合的少量报酬对被试决策的影响。

这里的实验与以前M-S实验的不同之处在于：安排一个被试作决策时另一被试在一旁静静地观看。实验中要求绝对安静（虽然实验中并没有发生被试交谈的情况），并且禁止被试以任何方式进行交流，比如叹息、微笑、皱眉或其他任何方式。这些只看不动的被试（观察者）在他们观看行动者之前只被告知观察的东西与最后要做的实验有关，但并不告诉他们在行动者完成后还要做什么。在行动者完成“惊奇大奖测试”后，观察者先离开房间，然后行动者离开，之后再让观察者回来。这时告诉观察者，他们所有进行的就是刚才观看的游戏，但只进行一次，奖金数额巨大（big stakes），例如是他们刚才观看的一轮报酬的75倍。

注意在我们进行的实验中，每对被试（一个行动者和一个观察者）的信息是一样的，因为每个观察者都在观看行动者同伴。我们把行为人信息获取方式简单处理为：行动者实际产生信息，观察者被动地看着信息的产生。要分析比较的是这两组被试在“惊奇大奖测试”中的选择。如前所述，若这些被试学习有差异或者学了有差异的东西，则应在“惊奇大奖测试”选择中显现出来。

2.1 实验步骤

这里报道的所有实验都是在纽约大学C.V.Starr应用经济学中心的实验经济学实验室进行的。实验者把招募来的学生分成10到20个人一组，并带进一个房间。总共有62个被试参加了基线实验，还有124个被试参加两个附加实验（实验2和3），以解决基线实验的潜在毛病。下面，我们先介绍基线实验的程序，第3部分讨论实验结果，实验2和实验3的程序及实验结果放在第5部分讨论。

被试到实验室参与基线实验，他们被随机分成两种类型：A类是行动者，B类是观察者。被试领取测试说明书，阅读并理解说明内容：B类在观看A类做完实验之后，B类自己也要做一个实验，但B类并不知道自己所要进行的实验的种类，只是知道自己的实验将在某种方式上和自己的观看的有关。实际实验过程是：

首先，B类被试观看、A类被试做选择，完成75轮测试；

然后，B类离开房间、A类进入一次性的“惊奇大奖测试”；

最后，B类再回房间也进行“惊奇大奖测试”。

测试中所有给被试的报酬都使用筹码，与美元的兑换比例是0.01∶1，“惊奇大奖测试”的报酬是此前一轮报酬的75倍。

基线实验中，行动者被试在实验室里花一个半小时大约可以获得30美元的报酬，因为他们实际上做了两次实验；观察者等其他被试的报酬为行动者的一半。

2.2 研究问题

虽然没有现成的理论可作为这些实验的分析基础，但以前的M-S实验可用于构成能够归纳一系列形式化问题（假说、命题）的基础。以前的M-S实验表明：“惊奇大奖测试”中被试选择并不理想，因为他们的选择并不靠近最佳值37。由该实验推测的结论是：个体的确如此！因为在他们搜寻（决策搜索）过程中每轮都会收到小额报酬，那么学习的目标就是从他们面临的报酬函数中寻找极值，转变为从逐轮测试接收的反馈过程中寻找适当的调适响应方式（从找极值变为形成调适响应）。因此被试以自己的调适方式处理自己决策所产生的序列数据。实验的最后一步，他们在“惊奇大奖测试”的结果面前感到吃惊，知道了自己没有采用良好的关于支付函数的认知图式（cognitive map）。如果这个推测是真的，且观察者的存在不影响被试行为的话，那么可以预计——行动者被试将像M-S实验中的被试一样，以同样的方式行动，而不会找到最佳决策。

本文的焦点是考查与行动者相关的观察者绩效。我们用“惊奇大奖测试”中被试们产生的数据进行考查（观察者绩效如何与行动者行动情况有关），并归纳出以下4个问题：

问题1：观察者和行动者在“惊奇大奖测试”决策轮中选择的中位数都等于最佳值37吗？

问题2：被试是观察者与行动者一对对组合的，如何比较观察者与行动者的“惊奇大奖测试”报酬？

问题3：观察者在“惊奇大奖测试”决策轮的选择分布是否与行动者的选择分布没有差异？

问题4：就被试配对考察，行动者的选择和观察者的选择高度相关吗？

3 基线实验结果

基线实验结果的讨论围绕上述问题予以阐述。下面首先对行动者和观察者在“惊奇大奖测试”中所做的选择，作一个简单的统计描述。

在“惊奇大奖测试”中选择；给出了既定随机波动分布下他们决策的期望支付（报酬的数学期望）。表中数据的一些特征是很明显的：

 观察者选择中位数是37（极大值），行动者选择的中位数50（平均值分别是40.65和51.06）。

 行动者选择的均值和中位数（分别是51和50）与M-S实验中的均值和中位数是一样的。这个结果既重复了以前的实验又表明观察者不会影响行动者的行为。

 有12个观察者的“惊奇大奖测试”选择距离最佳值37不超过5，而行动者中仅有5人达到这样的距离。此外，观察者样本中有6个被试精确地选了37，而行动者中仅有1人这样做。

 虽然观察者支付的均值和中位数比行动者高，因为支付函数在极值附近相对平坦，所以观察者与行动者的差别似乎并不悬殊。尽管如此，31对被试中有18对观察者选择的支付大于行动者；10对观察者选择的支付小于行动者（剩下的3对，两人选择相同）。

 就行动者在“惊奇大奖测试”中的选择而言，31个被试中有9个选在“高端”（e可在100中任选，有9人选的e≥65，远远偏离了最佳值37）；而对于观察者，只有5个人如此选择。

 就行动者和观察者选择之间的联系来看，在决策前具有相同信息集的条件下，指标值仅为0.39。这表明他们虽共享历时信息，但观察者与行动者处理他们经历的信息方式很不一样。

总体可见，行动者和观察者在“惊奇大奖测试”选择上是有一定差别的。

现在把目光转向回答上面提到的四个问题。对每个问题，就相应能标示该问题的假说给出简单非参数检验结果（及p值）。本文采用的假设检验标准是：如果检验的p值小于（大于等于）0.10，则在约定的统计显著水平下能够（不能）拒绝原假设。

问题1：观察者和行动者在“惊奇大奖测试”决策轮中选择的中位数都等于最佳值37吗？

为回答该问题，分别对两类被试的“惊奇大奖测试”选择进行简单二项式检验（simple Binomial test，检验观察者选择在37以上的可能性等于选择在37以下的可能性）。检验情况表明：不能拒绝“观察者选择的中位数等于37”的假设；采用正态分布近似的p值为0.007，拒绝了“行动者选择的中位数等于37”的假设（行动者选择的中位数是50）。

问题2：被试是成对组合的，如何比较观察者与行动者的“惊奇大奖测试”报酬（统计差异）？

对这个问题，采用下面的符号检测法。取“惊奇大奖测试”中任一对行动者和观察者被试，对两人选择后的支付值进行比较并打上符号标记。若观察者的支付大于行动者的支付，则给观察者的决策数打上“＋”；若小于行动者的支付则给观察者的决策数打上“－”；若两被试选择一样的决策数，则赋0分并剔除该记录。然后检验“两组的中位数之差为0”的假设，该假设意味着观察者报酬大于行动者的概率等于小于后者的概率。换言之，假设预期这个“增大可能性”π等于1/2。在π=1/2的原假设下，观察者中为“＋”的可能性是18/28（31去掉3个）。可见，用正态分布近似可以拒绝支付均等假设（“两组的中位数之差为0”），转而支持备择的单边假设：观察者做的选择是支付增大的（p值为0.093）。

问题3：观察者在“惊奇大奖测试”决策轮的选择分布是否与行动者的选择分布无差异？

这里采用基于皮尔逊卡方检验的非参数处理方法。令h=1，2，…，10为“惊奇大奖测试”选择分布的柱形图中各柱高的区间，h=1代表区间［0—10），h=2代表［10—20），依次类推。令ndh和noh分别代表区间h内行动者和观察者的经验频率。那么，具有9个自由度的卡方分布统计量Q为：

Q=10—h=1（ndh－noh）2—ndh

其中Q是所记录到的观察者选择与行动者选择差异程度的度量。由此可拒绝原假设：观察者在“惊奇大奖测试”决策轮中的选择分布和行动者选择的分布一样（Q=22，p值为0.009）。

问题4：就被试配对考察，行动者的选择和观察者的选择是高度相关的吗？

行动者和观察者选择之间的相关系数是0.39。待检验的原假设为“该系数为1”（行动者和观察者的选择完全相关）。采用正态近似，检验的统计量服从自由度为29的t分布t=rn-2—1-r2~t（n-2），n=31，r=0.39。检验计算结果拒绝了行动者和观察者的“惊奇大奖测试”选择完全相关的原假设（p值为0.002）。这意味着虽然行动者和观察者在他们“惊奇大奖测试”选择之前观看了相同数据，但他们的行为迥异。

4 是否名师出高徒？

前面已经证明，就一般的普通意义而言，观察者在我们让他们面对的决策任务上做得比行动者好。然而当以下面方式将实验数据分开时，我们发现了一个同样很有意义的结果。把那些先在75轮实验中取得比平均成绩好的（获得报酬）那些行动者界定为“优秀行动者”（31个被试里有16个“优秀行动者”）；同理，把那些表现差的界定为“差行动者”（15个）。现在考虑那些优秀行动的观察者和那些差行动者的观察者，看他们在“惊奇大奖测试”回合中的决策。我们发现那些优秀行动的观察者确实做得比那些差行动的观察者好。更确切地说，优秀行动观察者在“惊奇大奖测试”的决策数与最佳决策37的偏差绝对值是3（31个人的偏差中位数是9.1）。实际上，观看优秀行动者的16个被试中有一半的“惊奇大奖测试”决策数与37的偏差小于3个单位。而那些观看差行动者的被试（15个）的偏差中位数是27（15个人的偏差平均值是27.7）。我们认为，这两类观察效果反差强烈。此外还应补充的是，在“惊奇大奖测试”中选准37的5位观察者被试都属于优秀行动观察者子集。

另一个有趣的发现是优秀行动的观察者被试在决策改进的程度上优于差行动的观察者。例如，当优秀（差）行动者距离最佳决策37的绝对偏差中位数为13.5（32）时，观察他们的被试做出的选择距离37的绝对偏差中位数则为3（27）。因此，优秀行动者的观察者更有可能在他们观看的行动者基础上改进他们的行为（中位数从13.5到3，有80.7%的改进），而那些观看差行动者的被试选择偏离37的中位数仅仅从32改进到27（15.67%的改进）。

看起来很清晰的是，当观察能改进行为时，观看优秀行动者更能改进行为。人们似乎相对更容易通过（看别人的）实例而不是（自己操作的）实务来学习。换言之，如果一个人看工匠工作并向他学习，那么观看优秀者并学习他的技能的效果，要比观察差的并从其教训中学习更好。

5 附加实验

上述结论是相当惊人的，不过产生如此结果的实验设计也会受到批评和质疑。例如可能的一种批评意见是实验结果带有人为的强制性（被试事先被做了不同安排），因为我们告诉观察者他们正在观看的与接下来他们在实验中将要获得的报酬有关，但没有把这一信息告诉行动者。因此，有人可能认为，观察者比行动者看得更细心就不足为怪了。

但我们并不认为这一批评是问题，反而正是我们观点的总结——大部分经济环境并不有利于学习，人们在置身其间的场景中所做的事情就是按部就班地采取行动并获得支付，而不是带特定的目标去学习了解市场如何运行，去学习了解他们参与其中的制度运行是怎么回事。所以如果我们告诉被试必须特别注意正在干的事情（因为在后面的实验中是有用的），将会提高他们的选择绩效的话，那就不奇怪了。我们的观点是：自然产生的市场在现实运转中是没有这样的提示。

针对上述这种批评我们安排了由35对被试构成的实验2。除了行动者和观察者都被告知在行动者做完实验后两组将分别进行另一场和行动者刚做的实验相关的实验以外，实验2和上面描述的基线实验全都一样，也不告诉他们即将进行的实验是简单“惊奇大奖测试”。实验中的准确表述是：第一场A组做完75轮以后，将要给A和B两组都安排第二场实验。将要进行的第二场实验与A组要先作的第一场实验有关，所以注意第一场实验很重要。A组做完第一场75轮以后留在实验室，B组离开实验室。A组继续第二场做完并拿到支付后离开；然后B组返回进行第二场实验，做完实验后领取自己的支付。

实验2的结果类似于上面基线实验。例如，虽然行动者和观察者选择的中位数差别不大（分别平均是44和42），但是用与基线实验一样的二项式检验结果却表明：可以拒绝行动者选择中位数为37（p值为0.091）的原假设；不能拒绝观察者（p值为0.170）的同样原假设。两组被试的选择分布也很不同。用前面用过的皮尔逊卡方检验检验法，将拒绝“观察者的‘惊奇大奖测试’选择分布等于行动者选择分布”的原假设（Q=17，p值为0.049）。再补充说明一点具体的分布情况，观察者的选择更紧密地围绕在最佳值37左右（35个观察者中有23人选在［25，50］区间内，而35个行动者中仅有14人落在该区间）。

比较观察者和行动者的“惊奇大奖测试”决策轮支付（比比看，两种决策学习绩效孰高孰低），共有28对被试的决策数不同，其中18位观察者的支付报酬大于他的行动者伙伴。用和上面一样的符号检测法，可以拒绝报酬均等的原假设而支持单尾备择的假设：观察者的选择是有助于绩效改善的（p值为0.093，观察具有优于行动的学习效果）。

和在基线实验中一样，“惊奇大奖测试”中选在“高端”（e可在100中任选，若选e≥65，远远偏离了最佳值37，则称之为选在高处（dominated choices）。基线实验中选高处的行动者有9位、观察者有5位。实验2中选高处的人数都下降了3个单位。）的行动者（6个被试）多于观察者（2个被试）。最后，行动者和观察者“惊奇大奖测试”选择之间的相关性是0.21。用与前面基线实验类似的t检验，可以拒绝行动者和观察者“惊奇大奖测试”选择完全相关的原假设（p值为0.000）。这表明，对于哪一点是超大报酬回合中的最好选择，观察者得出了与他们所观看的行动者不同的结论。

总体上，虽然实验2中观察者与行动者的某些差别要比基线实验中的要小一些，但确实存在定性与定量的差异，即使他们都被告知行动者先进行的实验与将进行的实验报酬有关。

再考虑对基线实验的另一个批评：因为行动者在前一场75轮实验中已经获得支付了，而观察者并没有，所以在“惊奇大奖测试”超大报酬回合中的选择差距可能仅仅反应了影响行动者而不影响观察者的收入效应。为此（即校正这一影响），我们安排了27对被试的实验3。在该实验中，75轮行动者得分所获得的支付额也同样付给配对的观察者，但仅仅告诉观察者接下来还将有个实验。换句话说，实验3消除了收入效应但保留了基线实验的信息结构。

实验再次表明，结果和上面基线实验得到的结果非常接近。特别地，我们可以得出行动者和观察者的选择不同并且差异很大的结论。观察者作的选择与他们观看的行动者的相比，是报酬增大的。比如，行动者和观察者的中值（中位数）选择分别为49和45。对49和45，虽然我们不能拒绝这两个中位数等于37的原假设（p值为分别为0.182和0.230），但可以看到两组被试选择分布是不同的。

用和上面一样的皮尔逊卡方检验，可拒绝“惊奇大奖测试”中观察者选择分布等于行动者选择分布的原假设（Q=18，p值为0.035）。与前面的实验结果类似，可以看出观察者的选择更紧密地落在最佳值37周围（27个观察者中有19人选在［25，50］区间内，而27个行动者中仅有13人落在该区间）。

再看观察者与行动者的报酬相比如何（比比看，两种决策学习绩效孰高孰低）。可见25对被试中有17对作出了不同选择，观察者选择的支付大于他们对应的行动者伙伴。重复上面用过的符号检测法，将拒绝支付相等的原假设而支持单尾的备择假设：观察者的选择是报酬增大的（p值为0.055）。

与基线实验类似，“惊奇大奖测试”中选在“高端”（e≥65）的行动者（5个被试）多于观察者（1个被试）。最后，行动者和观察者“惊奇大奖测试”选择之间的相关性是0.56。用与前面基线实验类似的t检验，可以拒绝行动者和观察者“惊奇大奖测试”选择完全相关的原假设（p值为0.004）。

综之，收入效应的出现对基线实验的结果几乎没有影响。事实上，即使消除了收入效应，行动者和观察者之间选择的区别依然是显著的（如实验3结果所示）。

6 结 论

在这篇论文中，我们试图得出的结论是，信息积累方式可能对决策者的经济决策质量有显著影响。具体而言，观察学习可能胜过干中学。我们相信这些结果是令人困惑并富有挑战性的，并对某些经济理论形成了新的挑战。例如，基线实验里30%的行动者在超大报酬回合中远远偏离了最佳值37——选在靠近100的“高端”；但观察他们的被试却没有跟着这个错误落入陷阱，这是令人吃惊的。这一事实引发了行动者和观察者可能启用（不同）学习类型的有趣问题。更精确地说，因为行动者的每轮选择都受到小额支付的反馈，他们（调整努力）的倾向可能更像是强化学习，对任一特定决策来说，随着某种所作选择的累积支付的增长，将提高这种决策的概率。然而，强化学习仅仅加强实际做了的那些选择。如果一个行动未被选择，它就得不到强化。因此，如果一个行动者持续在“高端”范围内选择，那么他会继续仅仅强化那些行动并且再也不会发现自己误选在“高端”了。同时，观察者可能更像凯默瑞和胡（Camerer，ho，1999）描述的学习者：通过计算与选择相关的假定要发生的支付，这一类学习者也会强化自己没有做过的选择。观察者更有可能以这种方式行动，因为他们处在更抽象的场景中，有助于处理信息的理论化。因此，也许一类学习模型可以解释行动者的选择，另一类学习模型适用于解释观察者的行为。

最后要说明的是，我们并不是断言在所有学习任务方面都是“看着学”胜过“干中学”。在许多环境下，亲身参与任务可能是重要的。比如，我们不期望某个人坐在驾驶员座舱内观察就能驾驶飞机。对于抽象的脑力任务，观察多半更有利于收集处理信息。然而如M-S所述，即使对于脑力任务，支付环境可能也是很重要的。

附录 对基线实验的说明

这是一个关于决策的实验。一些研究机构和基金会为这次实验提供了资助，因此，如果你专心并做出好的决策，你可能会赚取一笔相当可观的盈利，我们将在实验结束后安排兑现你的盈利。

当你们走进房间，你们将被任意地分配到两个规模（人数）相等的小组中，分别称为小组A和小组B。如果拿到的实验说明书的右上角标示为A，你就被分配在A小组中；如果右上角标示为B，你将会在B小组中。然后，实验将会依下列各项程序依次进行：两个小组即将阅读的实验手册及其附录的内容对所有的人是相同的。在你阅读实验手册完毕后，我们将会大声地把实验手册再宣读一遍，而且回答你可能有的关于实验方面的任何疑问。完成实验说明阶段的任务后，我们将立即前往计算机实验室（微机房）。在A小组的人们将会坐在一个终端机之前，而且开始依照实验手册中所描述的那样进行75个轮次的实验操作，即，他们将会重复相同的实验75次。在B小组的每个人将会与在一个A小组中的某一个人相配（组成一个配对实验被试，在一个终端机之前分别进行观察或操作），而且当A小组中的那个人进行实验操作的时候，他/她（观察者）将在他/她（行动者）的身后默默地观看。

当B小组的人观看时，绝不允许A小组的人与其相配的伙伴之间的任何形式的交流。这意味着：禁止交谈、使眼色、呻吟、窃笑，或任何其他类型的相互交流。保持沉默！

当这75个轮次结束的时候，要求B小组人离开计算机实验室，而且把他们即将进行的另外一个实验详尽地告诉他们。这个即将进行的实验与A小组的人刚刚做的那个实验密切相关，因此注意你与你相配的伙伴所做的一切是很重要的。A小组的人们将会留在微机房，接受下一步的实验指令；盈利被兑现，离开实验室。当A小组的人离开实验室之后，B小组的人将返回实验室进行他们的实验，盈利被兑现而且离开实验室。

（1）对实验的特别说明

当你和一些其他的实验被试在一个房间中阅读这些实验说明时，每个实验被试都随机地被分派一个身份表示数字和计算机终端机。实验有75个决策轮次。在每个决策轮次，你将会与已经被设定程序控制的计算机化的被试配对进行实验，计算机化的被试在每个轮次中做出相同的决策。与你随机相配的计算机化的被试叫做你的配对成员。你的配对成员在整个实验过程中将始终保持同样的设定程序。

（2）实验的程序

在实验过程中你将会执行一件简单的任务：本实验说明最后附有“决策成本表”，在这张表格中A列标示出从0到100共101个数字，这些就是你的决策数。与每个决策数相联系的是一个决策成本，标示在B列中。注意，选择比较高的决策数，决策成本也就相应较高。当你进入实验室时，你的计算机显示屏应该显示出如下的内容及相应格式：

参与人#

轮次 决策数# 随机数# 总数# 成本 盈利

在每个决策轮次中，计算机将会要求你选择一个决策数。你的已经被设定程序控制的计算机化的配对成员也将会选择一个决策数，请记住它在每个决策轮次中将总是选择相同的决策数，37。当然，你可以在“决策成本表”的A列中自由选择任何你愿意的数字。因此，在每个决策轮次中你和你的计算机化的配对成员将分别独立地选择各自的决策数（而且你知道你的计算机化的配对成员总是选择37）。使用数字键，输入你选择的数字，然后打回车键。为了确认你的选择，计算机随后会问你下列问题：

你的决策数是吗？［Y/N］

如果显示的数字是你希望选择的，打Y键；如果不是，打N键，而且计算机将会要求你再选择一个数字。在你已经选择而且确认你的决策数之后，这数字将被记录在屏幕所显示的表格中的第2列，而且与之相联系的决策成本将会被记录在第5列中。当你已经选择你的决策数之后，计算机将会为你提供一个随机数——你只需打（那个长的键，在键盘的最下面）即可完成随机数的产生。当你击打空格键后，就会引致计算机在-40和+40之间的这81个数字（包括0）中任意选择其中的一个数字，且每个数字被选择的概率是相等的。也就是说，计算机选择+40的概率等于它选择-40、0、-12或+27的概率。另外的一个随机数（仍然在-40和+40之间）由你的计算机化的配对成员以同样的方式产生出来。产生你的随机数的过程与你的计算机化的配对成员产生他自己的随机数的过程是相互独立的，即，你不应指望由计算机产生的这两个随机数之间存在任何关系。当你打空格键后，计算机将把你的随机数记录在屏幕所显示的表格中的第3列。

（3）支付的计算

在每个决策轮次，你的盈利将依下列所示项目和方式进行计算。在你选择一个决策数字而且产生一个随机数之后，计算机将把这两个数字加总得到一个和数，并记录在屏幕所显示的表格中的第4列。我们把第4列的这个数字叫做你的“总数”。计算机将会对计算机化的配对成员进行同样的计算加总和记录。然后，计算机将比较你的总数与计算机化的配对成员的总数，如果你的总数比你的计算机化的配对成员的总数大，那么你将会得到29Fr.的高固定支付，其中：Fr.是一个虚拟的实验货币，权且称之为法郎；否则，你将得到17.2 Fr.的低固定支付。至于你究竟得到的是29Fr.的高固定支付，还是17.2 Fr.的低固定支付，仅仅取决于你的总数是否比你的计算机化的配对成员的总数大或小，而不管大或小达到何种程度。实验货币法郎将会以所属的规则转换成美元。计算机将会记录（在屏幕所显示的表格中的第6列）你得到的固定支付类型：如果你得到高固定支付（29Fr.），“M”将会在第6列中出现，如果你得到低固定支付（17.2 Fr.），“m”将会在第6列中出现。在标示出你得到的固定支付类型后，计算机将会从你得到的固定支付中减去你的决策成本（第5列），这个差值就是你在这个实验轮次的报酬。你所得到的报酬数量记录在屏幕所显示的表格中的第6列，恰好紧挨着标示你的固定支付字母（“M”或“m”的那一列）。

（4）实验持续的轮次

在实验的第1轮次结束之后，你仍将以相同的程序进行实验的第2个轮次，如此等等，直到完成75个轮次为止。在每个轮次实验中你将要选择一个决策数，通过击打空格键产生一个随机数。计算机将自动把你的总数与你的计算机化的配对成员的总数相比较并计算出你在该实验轮次得到的报酬。当完成时，计算机会要求你在它的键盘上按任何一个键。做完这一切之后，计算机会把你在每一个轮次得到的报酬加总，最终得到你在所有75轮次实验中以Fr.为单位计量的总报酬，然后按1Fr.兑换0.01美元的比例换算得到你的以美元计量的总报酬。然后，我们就会兑现，即付给你相应数目的现金。

（5）计算支付的例子

假如在一个轮次实验期间下列各项发生：A小组中的某配对伙伴A2选择一个决策数60而且产生一个随机数10；同时，计算机化的配对成员A，选择一个决策数37而且产生一个随机数5。随后，配对伙伴A2会得到29 Fr.的高固定支付，从这个固定支付中减去7.2 Fr.（与决策数60相对应的决策成本）。在这一轮次实验中A2得到的报酬为21.8 Fr.（即，29 Fr.-7.2 Fr.）。注意，被减去的第5列中的决策成本仅仅是你的决策数的一个函数，即，你的随机数不影响被减去的数量。还要注意，你所得的报酬多少取决于以下列各项：你选择的决策数（原因有两个方面：其一是因为它成为你的总数的一个组成部分，其二是因为它决定了从你的固定支付中减去的决策成本的大小），你的计算机化的配对成员的决策数（37）是事先就确定了的，你产生的随机数和你的计算机化的配对成员产生的随机数。
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不完美信息下观察学习的一项实验检验

（当我们［博阿奇汗·杰伦（B.elen），哥伦比亚大学商学院；沙克尔·卡瑞夫（S.Kariv），加州大学伯克利经济系〗都还是纽约大学的研究生的时候我们便几乎完成了此篇论文。该项研究受到实验社会科学中心（CESS）以及纽约大学C.V.Starr应用经济学C.V.Starr中心的支持。我们感谢的Andrew Schotter指导以及匿名审稿人的评点。我们从William Baumol的建议中获益颇多。同时我们还要向Colin Camerer，Liran Einav，Xavier Gabaix，Douglas Gale，Charles holt，David Laibson，和Matthew Rabin表示感谢。2002年国际ESA会议参与者的讨论建议以及在数所大学举行的研讨会也使我们受益颇多。（杰伦和卡瑞夫的这篇文献“An experimental test of observational learning under imperfect information”正式载于2005年的Economic Theory，26，677-699——译者注））博阿奇汗·杰伦，沙克尔·卡瑞夫摘 要：几乎所有的观察学习模型都假设个体可以观察到在其之前行动者的所有决策。事实上，这样的完美信息（perfect information）是很少见的。为探究在完美信息和不完美信息（imperfect information）条件下观察学习的区别，本文拟通过一项实验来考察个体通过观察他们紧前者（immediate predecessors）的行为来学习的情况。我们的实验设计使用博阿奇汗·杰伦和沙克尔·卡瑞夫（B.elen，S.Kariv，2004a）所设计的程序，且该设计也是以博阿奇汗·杰伦和沙克尔·卡瑞夫（2004b）的理论为基础的。我们发现，当被试拥有不完美信息时，模仿是很少发生的，甚至少于理论预测。另外，我们有强有力的证据表明，在完美信息条件下，一种贝叶斯行为的广义形式充分解释了实验室中的行为，而在不完美信息下，个体行为与这种广义的贝叶斯行为不一致。

关键词：不对称信息，羊群行为，信息追随，不完美信息，实验经济学

1 引 言

考虑不完全和不对称信息（incomplete and asymmetric information）下，有一系列个体要顺序进行“一次性决策”（once-in-a-lifetime decision）。如果每个决策都是公开的，尽管信息不对称，最终个体都会模仿他们前者的行动，即使这和他们的私人信息相冲突。换句话说，个体会忽略他们自己的信息而遵循群体的行为。更进一步，因为行动本身并不能很好地累积信息，群体很可能采取非最优的行动，这个理论预测被很多实验研究所证明。这些是班尼杰（Banerjee，1992）以及巴克钦丹尼、赫施莱弗尔和韦尔奇（Bikhchandani，hirshleifer，Welch，1992）观察学习文献介绍的主要结论（对文献扩展性的讨论可见Chamley（2003）。十分优秀的调查资料可见Gale（1996）和Bikhchandani，hirshleifer以及Welch（1998）。对于理论的进一步拓展包括Lee（1993），Chamley和Gale（1994），Gul和Lundholm（1995），以及Smith和Srensen（2000）。）。

几乎所有的观察学习模型都有一个核心假设——完美信息：每个人都知道此前决策者行动的完整历史。事实上，个体具有的信息并不完美。如果每个个体只能观察一小部分其他个体的行动，我们就不清楚羊群行为是否会发生。在杰伦和卡瑞夫的文献中（elen，Kariv，2004b），我们舍弃了完美信息的假设，研究每个个体只能看到其紧前者决策时的行为。

我们的不完美信息模型与完美信息推出的结果很不一样，在某些方面，不完美信息模型推出的结论更为极端。模型推断，顺序作出相同决策的一致行为的周期越来越长，穿插其中的变化也越来越少。这样，完美和不完美信息这两种形式的模型都有这样一个共同推断，即在较长一段时间内个体会做出相同的选择。但是二者的重要差异在于，在完美信息模型中，羊群行为是“吸引态”（absorbing state，意指渐趋收敛——译者注），而在不完美信息模型中，行为翻转的可能性却始终存在（不是逐渐吸引，而是分段持续一致且急速翻转——译者注）。

本文的目的就是用实验的方法研究不完美信息条件下的行为，并与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）在完美信息下获得的结果进行比较。整个实验过程中，我们采用了比现有文献更丰富和灵活的实验设计。（Anderson和holt（1997）用实验考察了Bikhchandani，hirshleifer和Welch（1992）的模型。沿着他们先前的工作，Allsopp和hey（2000），Anderson（2001）、hung和plott（2001），以及Kubler和Weizsacker（2004），还有其他人分析了完美信息条件下的观察学习行为。）

实验中，顺序决策的被试的私人信号在［-10，10］的均匀分布区间内抽取。决策问题就是要预估所有被试信号的总和是正还是负，据此选择一个合适的行动A或B。若总和为正，则A是可获利行动；若总和为负，则B是可获利行动。然而，被试并非直接选择行动A或B，而是在获知先前被试的决策之后且获知自己私人信号之前，要间接地选一个截点值（cutoff）——若信号值比截点值大，就是被试选择了行动A，否则为行动B。只有被试选定了截点后，他才会被告知自己的私人信号，然后记录相应的行动选择。

除了信息结构外，此次实验设计与杰伦和卡瑞夫在文献中（elen，Kariv，2004a）使用的完全一致。也就是说，两个实验使用相同的程序，但被试能观察到的前面行动的历史是不同的。为了比较，本文给出了本次实验的结果，同时也列示了杰伦和卡瑞夫文献（elen，Kariv，2004a）中的结果。本文在方法上有两处贡献：第一，给出了如何处理被试只观察其紧前者决策的情况——这种信息结构至今在实验研究中还没有探讨过。第二，本文采用了截点诱导技术，就是被试不直接采取行动，而是先选择截点值，而后由截点决定自己如何行动。

在不完美信息情况下，被试的模仿行为很少发生，甚至比理论预测的还要少。为了更好地理解被试的决策机制，我们考察个体水平（未进行加总平均）的数据。我们发现，在遵循前者行动的被试中，实际行动和理论预测高度一致，但在加总数据中却没有观察到这一点。

不完美信息下的决策当然更复杂，因此，错误也更有可能发生。缘此，我们通过抓住现有理论的理性共同知识这一核心假设，转而考察现有理论的稳健性。引入将被试行为解释为一种广义贝叶斯行为的模型，该广义贝叶斯行为形式结合了其他有限理性的条件。我们有足够的证据表明这种形式的广义贝叶斯行为充分解释了完全信息下实验室中被试的行为，而在不完美信息条件下，被试的行为与这种广义贝叶斯行为不一致。

本文构成如下：第2部分描述了实验设计和程序；第3部分略述基础理论；第4部分总结结论，并给出计量经济分析；第5部分讨论结果；第6部分是结束语。

2 实验设计

除了被试可观察的行动的历史不同外，下面介绍的实验程序与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）一样。该实验在纽约大学的社会科学实验中心（C.E.S.S.）的经济学实验室进行。实验中的40个被试从纽约大学经济学本科学生中招募，之前他们没有观察学习方面的实验经历。每组（session）实验由8个被试作为决策者。被试阅读实验说明之后，实验主持者也要宣读实验说明（可致函作者以获得实验说明。）。实验大约持续一个半小时。实验结束后，每个被试将得到5美元的参与费用，同时由于决策正确还可获得报酬，因决策正确获得的平均报酬为19美元。在整个实验过程中，我们保证被试是匿名的。被试间相互影响有可能激发他们行为的一致性，实验中采取有效隔离以减少任何相互影响。

每组实验独立地进行15轮（rounds），每轮分为8个决策顺序（decision-turns），各轮中8个被试的决策顺序随机安排。每轮的第一步，由计算机在均匀分布区间［-10，10］中抽取8个随机数。8个随机数相互独立，且各轮间的抽取也是相互独立的。每个被试仅被告知与其行动次序相对应的那个随机数。该随机数就是他的私人信号（private signal）。实际操作中，被试的私人信号保留到小数点后两位。

被试临近决策前，首先观察该轮中紧前被试的行动；然后在暂不告知其私人信号的情况下，要在［-10，10］之间选择数值（截点值）；提交选择的截点值后计算机向被试显示私人信号，若信号值大于所选的截点值，计算机把他的行动记作A；否则，行动记为B。当且仅当8个随机数之和为正时，行动A是可获利的；当且仅当和为负时，行动B是可获利的。

一轮的所有被试均做出决策后，计算机告诉每个被试这8个随机数之和。如果总和为正或者为0，选择行动A的被试可以获得2美元，否则，什么也得不到。同样地，如果总和是负的，选择行动B的被试可得2美元，而选A则行动者没有报酬。每一轮均重复该过程，15轮完成后，一组实验也就结束了。

3 理 论

3.1 贝叶斯解

本小节将花些时间讨论实验室中待检验模型的理论预测值。杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004b）给出了该模型一般形式的拓展分析。

为了导出实验设计中决策问题的贝叶斯解，假设8个人接收到在［-1，1］区间（为了容易说明，我们将信号区间标准化为［-1，1］。）内均匀独立分布的私人信号为θ1，θ2，…，θ8。顺序地，每个个体n∈{1，2，…，8}都要做出一个不可撤销的（irreversible）二元决策xn∈{A，B}，当且仅当；8—i=1θi≥0时，行动A可获利；当且仅当；8—i=1θi<0时，B可获利。此外，除第一个决策者外，每个人只能观察到其紧前者的行动。

在给定这些可获信息（私人信息和紧前者行动）的条件下，个体n的最佳决策规则为：

xn=A，当且仅当，E；8—i=1θi｜θn，xn-1≥0

因为个体不知道后继者行动的任何信息，所以（只能就前面已发生的情况考虑自己的行动），

xn=A，当且仅当，θn≥-E；n-1—i=1θi｜xn-1

（已采取行动的前人的私人信息自己不知道，所以要用累加期望，自己的私人信息是确定的，所以直至当下θn＋E；n-1—i=1θi｜xn-1≥0就是要选A行动的最佳条件——译者注）容易得出，最佳决策应依如下形式的截点策略进行选择：

xn=A 如果，θn≥n

B 如果，θn<n（1）

其中，

n=-En-1—i=1θi｜xn-1 （2）

是最佳截点，它积累了由前人行动显露给个体n的所有信息。因为n能够充分刻画个体n的行为特征，那么，截点序列{n}就能够刻画社会学习的特征。我们把这些作为实验设计和分析的基本思想（primitives）。

接下来我们将阐明决策问题的基本情况。第一个个体仅基于其私人信号进行决策。因此，其最佳截点是1=0，这意味着当且仅当θ1≥0时，对他来说采取行动A是最优的，否则采取行动B为最优（因为依（2）式，E；n-1—i=1θi｜xn-1=E［θ1］=0——译者注）。然后第二个人决策，因为第二个人看到第一个人的行动，所以决策以x1=A或x1=B为条件。例如，若x1=A，则依（2）式E［θ1｜x1=A］=E［θ1｜θ1≥1=0］=1/2，因而，对于第二个人，当且仅当θ2≥-1/2时采取行动A是最佳的。同理，若x1=B，则E［θ1｜x1=B］=E［θ1｜θ1＜1=0］=-1/2，故当且仅当θ2≥1/2时，第二个人选A才是最佳行动。因此，由（2）式，第二个人的截点规则（最佳截点选择）是：

2=-1/2 如果，x1=A

1/2如果，x1=B（3）

注意，对任何θ2∈［-1/2，1/2），即使第二个人想通过自己的私人信号做出与前者不同的决策，实际上他都会模仿第一位决策者。若已看到x1=A，且θ2∈［-1/2，1/2），故意选c2≥θ2≥-1/2为B是否可能呢？因为x1的最佳截点选在c1=0，看到x1=A就意味θ1之期望值为1/2，所以由θ2＋E［θ1｜x1=A］≥0可见故意选c2≥θ2为B就要输掉这一轮，即不得不选x2=A。这说明在该区间内采取与紧前者相同行动最佳。其次可顺便说明，若已看到x1=A，且θ2≥1/2，则仍有θ2＋E［θ1｜x1=A］≥0，那么也应选x2=A，综之θ2在≥-1/2的整个均匀分布的3/4范围内对应选择行动都是x2=A，前提是看到了x1=A，所以p（x2=A｜x1=A）=3/4。若已看到x1=B，且θ2∈［-1/2，1/2），则最佳选择只能是x2=B。——译者注）

轮到第三个人做决策。第一个人行动的内在信息被隐蔽了，但他仍可以通过贝叶斯法则（Bayes rule）做一个概率推断。即，通过观察第二个人的行动，第三个人对第一个人可能采取的行动赋予概率值。例如，通过观察x2=A，他可以对x1=A的概率赋值为3/4，已知p（x2=A｜x1=A）=3/4，现须依贝叶斯法则推断p（x1=A｜x2=A）=？因为p（x1=A｜x2=A）=p（x1=A，x2=A）/{p（x2=A｜x1=A）p（x1=A）＋p（x2=A｜x1=B）p（x1=B）}，所以由p（x1=A，x2=A）=p（x2=A｜x1=A）p（x1=A）；及估计的p（x2=A｜x1=A）=3/4，p（x1=A）=p（x1=B）=1/2，p（x2=A｜x1=B）=1/4，可得p（x1=A｜x2=A）=（3/4·1/2）/{（3/4·1/2）＋（1/4·1/2）}=3/4。——译者注）对x1=B的概率赋值为1/4。计算表明，E［θ1＋θ2│x2=A］=5/8，也就意味着如果x2=A，对于任何信号θ3≥-5/8，第三个人采取行动A是最佳的。类似分析表明，若x2=B，对于任何信号θ3≥5/8，第三个人采取行动A是最佳的。因此，根据（2）式，第三个人的截点规则为：

3=-5/8 如果，x2=A

5/8如果，x2=B（4）

注意，第二个人的行动反映了第一个人的部分信息，这样对第一个人行动的更多信息，是通过第二个人的行动显露的。出于上述原因，第三个人比第二个人更有可能模仿前人的行动。例如，如果第一人采取行动A，根据（3）式，对于任何私人信号θ2∈［-1/2，1］，表现的都是第二人模仿前者。接下来，如果第二人采取行动A，根据（4）式，对于任何私人信号θ3∈［-5/8，1］，表现的都是第三个人模仿紧前者。

增加决策者继续该例，这些后续决策者看到紧前者行动的私人信号，且仅据此学习。任一个体n以（n-1）采取行动A或B为条件的截点选择，为两个不同的值，分别表示如下：

n=-En-1—i=1θi｜xn-1=A］

θX- n=-En-1—i=1θi｜xn-1=B〗

注意，如果个体n观察到xn-1=A，他可以在该信息条件下确定xn-2=A或xn-2=B的概率。若xn-2=A，则（n-1）实际的截点是n-1。进一步，私人信号θn-1的期望值可以以n-1，xn-1=A为条件计算出来。运用这些观察结果，杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004b）给出n的变动过程规则是：

n=p（xn－2=A｜xn－1=A）{n-1-E［θn-1｜xn－2=A］}+

p（xn－2=B｜xn－1=B）{θX-n-1-E［θn-1｜xn-2=A］}

简化为：

n=1-n-1—2n-1-1+n-1—2〗+1-θX-n-1—2〗 （5）

类似的推导也可以适用于θX-n的变动过程。运用对称性，n=-θX-n，截点规则n的动态过程，可以以一种简洁的递推式表述为：

n=-1+2n-1—2

如果，xn-1=A

1+2n-1—2如果，xn-1=B （6）

其中1=0。

从（6）式可以很容易得出，因为对每个n都要算自己的信息截点-1<n<1，所以不可能信息追随。也就是说，每个人在做决策时都不会轻视他的私人信号。然而，根据（6）式，截点规则将信号区间分成3个子集：［-1，n），［n，θX-n）和［θX-n，1］。对于高值信号θn∈［θX-n，1］和低值信号θn∈［-1，n），个体n会根据私人信号并各自采取行动A或B。在被称为模仿集的中间子集［n，θX-n）中，个体做决策时会“忽略”私人信号而模仿其紧前者的行动。此外，由于{n}和{θX-n}分别收敛于-1和1，随着n的增大，模仿集单调递增，而不管行动的实际历史如何。因此，随着时间推移，模仿行为发生的可能性增加。

事实上，在杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004b）文献中，我们发现当人数趋于无穷多的时候，模仿集会收敛为整个信号区间。然而，注意这并不意味着截点过程（6）是收敛的。仔细分析表明，截点过程在-1或1处是不稳定的（两点间可能跳跃——译者注）。这意味着总会有个体因为相反的信号而表现为“二元选择行动”和紧前者不一样（因为均匀分布的θn总要依概率落在模仿集区间外，例如当紧前者显示A使截点选在小于零的下方，那么θn落在低值区间就会表现为与紧前者相反的B——译者注）。因此，这时就不会出现羊群行为（当无限多的被试在做决策时忽略其私人信号，我们就说发生了信息追随。当无限多的被试做出相同决策时，没有忽略其私人信号，则发生了羊群行为。）。然而，尽管行为不收敛于标准的羊群行为方式，但是个体行动相似的时间越来越长，穿插其间的翻转行为越来越少。

3.2 完美和不完美信息的对比

接下来我们研究在完美和不完美信息下决策问题的区别。在完美信息下，最佳决策也是如（1）式所示的截点策略，这里的截点决策规则是所有已实现的行动历史的函数：

n=-E；n-1—i=1θi｜（xi）n-1i=1〗

因为在完美信息下，历史作为公共信息是被共享的，个体n的截点n可以被其后继者完全推断出来。换句话说，每个个体可以推出在其之前的任一个体所掌握的东西。结果，在完美信息下，截点规则呈现出如下的递推结构，

n=n-1-E〖θn-1｜n-1，xn-1

由此导出截点过程：

n=-1+n-1—2

如果，xn-1=A

1+n-1—2如果，xn-1=B（7）

其中1=0。

与不完美信息情况相同，对任何n都要算自己的：-1<n<1，因此容易知道不可能是信息追随。然而，截点过程具有鞅性质E［n+1｜ n］=n，根据鞅收敛定理，在固定点-1和1附近，截点过程是随机稳定的。进一步，由于截点过程收敛意味着行动收敛，在有限的时间内行为会稳定下来。因此，在完美信息下，信息追随不可能产生，但是羊群行为肯定产生。

下面根据前面的说明整理我们的想法。在完美信息下，因为第一个人的行动是公共信息，为其后的两人所知，所以第三个人观察到的信息包含第二个人据以决策的基础。因此，根据（7），简单的计算便可得到第三个人的截点规则：

3=-3/4 如果，x1=A，x2=A

-1/4如果，x1=B，x2=A

1/4如果，x1=A，x2=B

3/4如果，x1=B，x2=B

如果增加人数继续同样的分析，我们会发现，若前三个人选择A，第四人的截点是4=-7/8；若前四个人选择A，第五人的截点是5=-15/16，依此类推。因此，选择同样行动A的连续几个人显露出的私人信息更少，这使得跟着做决策的个体很难不选择行动A。

另一方面，如果在前三个人选择A之后第四个人选了行动B，第四人的决策表明其私人信号θ位于区间［-1，-7/8），第五个人的截点是5=1/16。因此，连续选择相同行动的人越多，模仿和偏离所揭示的信息之间非对称性越大。注意一致行动的首个偏离者（deviator）导致其后继者轻微地倾向于继续偏离，这一现象在文献中被称为翻转原理（overturning principle）。

相反，在不完美信息下，翻转原理具有更加极端的性质。为了说明这一性质，假设前三个人采取行动A。这样，根据（6）式第四个人的截点是4=-0.695。现在，如果第四个人有相反的信号θ4∈（-0.695，-1］，选择表现为B从而发生偏离。而且，由于这一偏离没有被第五个人观察到，此时他设置的截点会靠近1，具体为5=0.743，从而剧烈地翻转。因此，第四个人的偏离导致第五个人很难不跟从这种偏离。

总之，根据翻转原理，无论是在完美信息还是在不完美信息情况下，偏离者都会重新引领后继者的行动。不过这两种情况有本质的区别。在完美信息下，由于之前所有行动都是公开的，所以谁采取偏离行动都可以被后继者认出来。结果，偏离很清楚地显示出与偏离者私人信号有关的信息，此信息与之前累积的公共信息相比略微占优（meagerly dominate）。因此，后继者将轻微地倾向于加入偏离。然而在不完美信息下，个体并不知道其紧前者是模仿还是偏离行动。因此，偏离者的行动是其紧后者唯一可用来推断整个行动历史的统计信息。从而，跟从偏离者的个体会踊跃地加入这种偏离。4 实验结果

4.1 描述性统计

4.1.1 群体行为

如果被试的截点就定在－10或10，那么不管自己的私人信号是多少行动都一定是A或B，这时就称其为追随行为（cascade behavior）。如果不是端点，而是在（－10，10）之内选截点，这意味着存在一部分信号使他的行动是A，另一部分信号使他的行动是B，而若最终的私人信号使得他与紧前者的行动相同，那么该被试就参与了羊群但未发生追随行为（joins a herd but does not engage in cascade behavior）。最后，在实验室中从某一被试开始，其后其他人连着发生追随行为，则称为信息追随（自某人开始其后连续几人均选端点——译者注），而从某一被试开始，随后其他人接连都采取相同行动，我们就说发生了羊群行为。

整个实验共包含75轮，其中我们观察到，出现至少包含5个被试的羊群有8轮（10.7%）。在这8轮中，有2轮8个被试全部都采取了相同的行动，有1轮后面6个被试行动相同，5轮的后面5个被试行动相同。除了一个之外的所有羊群行动和（2）所给的最佳截点规则是一致的。此外，即使被试拥有的决策历史信息不完美，所有羊群却都选择了正确的行动。相反，理论预测是：即使信息不完美，羊群行为的轮数也应该超过一半（理论预测应有63.4%），而羊群行为中的19.8%将不满足贝叶斯推断下的最佳决策（我们借助于仿真计算出了概率，这里私人信号与具体的真实状况是负相关的。这种情况使得问题难以分析解决。仿真由MatLab软件进行。实验开始时从［-10，10］均匀分布上抽取1个有10个信号的向量。然后我们依截点过程汇集由该向量产生的行动。实验不断重复，直到再增加第107次实验的正确行动平均个数上的边际变化小于10-5。）。最后，既然羊群行为很少发生，很明显，翻转就很频繁。除了决策顺序的第一个人以外，整个实验共包括525个决策点（decision point，525=7×15×5），这样的翻转发生了234次（39.0%），而理论预测发生翻转的比重只占总决策点的19.0%。

例如，在轮1.7和轮4.11中，信息追随没有发生，然而所有的被试都发生了羊群行为。同时，尽管理论预测信息追随不会发生，但实验中仍然观察到了信息追随（自某人开始其后的每人均选端点）。共有18轮发生了信息追随（24.0%），18轮中有2轮最后的两个被试发生了追随行为（选端点），在另外的16轮中只有最后一个被试发生追随行为。

这些轮中出现了追随行为。此外，还有85个决策点发生了不属于信息追随的追随行为（按前面定义，追随行为是指截点取极端；信息追随是指连续出现截点取极端）。总体上，600个决策点中观察到105次追随行为（17.5%）。然而，在这105个决策点中有65个是由这样一些少数被试引起的，这些被试在他们参与的大多数决策轮中都采取了追随行为（40个被试中有2人在所有轮中发生追随行为，1人在11轮中发生追随行为，1人在9轮中发生追随行为，1个在8轮中发生追随行为，1个在7轮中发生追随行为。）。

并且与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）中的结果进行了比较。在完美信息下，75轮中共观察到27次羊群行为（36.0%），在一半的羊群行为中，所有的被试行动相同。此外，除一个之外的其他羊群都采取了正确的决策。在完美信息下有26轮观察到信息追随（34.7%），而这至少从理论上来看是最意想不到的。因此，我们做出这样的结论：尽管从理论观点来看，追随行为是个错误，但它确实是一种行为现象。相反，在不完美信息下，羊群行为和追随行为发生频率都要小得多。最后，所有被试因正确决策而获得的平均所得在不完美信息下为18.8美元，在完美信息下为22.0美元，完美信息比不完美信息高出17%。二元Wilcoxon检验表明，在5%的显著性水平上，被试报酬的样本在完美和不完美信息下有明显区别。

相对于完美信息而言，不完美信息下报酬的减少主要原因在于羊群行为的减少。注意，不完美信息下羊群的数目比完美信息下少了71.4%。很明显，在完美和不完美信息这两种情况下，除去一个之外的其他羊群行为都是正确决策（correct decision，符合理论模型）。然而尤为有趣的是，理论预测的一致行为也可能出错（符合理论模型只是期望值正确，实际还是应该有输掉的出错比例），这一点在很多实验中得到了证实。我们认为报酬差异的可能原因是连续的信号区间的增大，被试不是直接采取行动而是可以通过选择截点策略来微调他们的决策。（elen，Kariv，2004a）不过，仿真模拟意味着理论上羊群行为正确（即可获利的）的概率在完美和不完美信息下分别是62.9%和50.8%，羊群行为错误的概率在完美信息下为20.0%，在不完美信息下为12.5%。

4.1.2 个体行为

为了整理截点数据并对其进行深入考察，我们首先对决策进行定义。如果被试选择的截点符号与紧前者的行动一致，则被试所做的决策被定义为一致决策（concurring decision）。比如，被试观察到紧前者采取行动A（B）然后选择了负的（正的）截点，那么他将倾向于与之一致的行动，因为选择负的（正的）截点意味着采取行动A（B）的概率就更高。同理，若被试观察到行动A（B），而选择正的（负的）截点，那么他便和紧前者不一致，我们称这样的决策是相反决策（contrary decision）。最后，若被试选0作为截点，则称为中性决策（neutral decision）。中性决策表明被试与紧前者的行动既非赞同，也非否定，只是简单地基于个人信息进行选择。

在所有决策顺序中，把第一决策点剔出，剩下的所有决策点中有44.2%为一致决策，39.2%为相反决策，还有16.6%为中性决策。因此，倾向于跟从紧前者行动的被试远少于理论预测。除了对一致、相反、中性决策点总数目进行统计外，我们还对被试在选择截点时与紧前者的行动一致或相反的频数分布进行了考察。统计截点设置与观察到的行动不一致少于2轮，以及3轮到5轮等的被试的百分数。注意，被试行动往往倾向于不一致。事实上，只有20%的被试设置的截点和他们观察到的行动不一致少于2次，40%的被试设置的截点有一半的次数和他们观察到的行动不一致。这一迹象强烈表明，被试行动的方式和理论预测不一致。

截点符号表明一致或不一致，这只说明了部分情况，因为它没有体现出一致或相反的强度，这个强度可以通过截点集的大小加以衡量。例如，如果被试观察到行动A，而设置了一个接近-10的截点，这就意味着被试不但在方向上赞同他所观察到的行动，而且他在意愿上会较为强烈地偏好这么做，因为此时他几乎肯定采取行动A。相反，如果他选择接近0的负截点，则很明显地表明被试在赞同前人的程度上较弱。

因为截点策略关于0对称，我们把被试给出的数据按照如下方式进行变换处理。对于一致决策点取截点的绝对值，对于相反决策点取截点绝对值的相反数。例如，如果被试观察到行动A，而且选择了-5为截点，由于他与前人决策一致，所以我们把该截点取为5。另一方面，如果他选择5为截点，我们就取-5，因为他与前人决策相反。

依决策轮次给出了理论的截点以及一致决策截点的平均值。注意，如果被试的截点设置和观察的行为一致，此时截点值的大小与理论预测值具有显著的一致性。换句话说，一旦被试决定模仿前者的行动，他们就以正确的强度按照贝叶斯理性行事，因为此时被试选择的截点和理论预测值非常接近。然而，如果我们把中性决策放入观测样本，截点走势发生逆转，尤其是在最后的决策点中更是如此。

目前为止，我们都在关注一致决策。然而决策集中还有一个补集，即相反决策。一旦被试决定不跟从前者行动，此时不一致的强度也可以通过一些途径测量出来。用两种方法表明了不一致的强度：首先，我们把被试实际选择的截点和根据理论截点规则得到的截点之间的绝对差额表示为不一致强度1（Disagreement 1）；其次，把被试选择的截点和0的绝对差额表示为不一致强度2（Disagreement 2）。注意到，当被试不同意他的前者时，他们会以一种非常极端的方式这么做，所以不一致的强度非常之大。

以上列出的所有结果都是把数据分为一致决策或相反决策进行考察的。如果我们不以一致或不一致为区分条件分别考察数据，那么整体数据与理论预测就有显著差异。事实上，被试根据自己的私人信号获得的启发胜过实验中作为预测的贝叶斯行为。然而，与理论预测的差异实际上是由一致决策和相反决策的分布的合成差异，而非被跟从的前人行动的说服力存在差异。

首先设置两个虚变量，当决策轮为每组实验中的前5个或后5个时这两个虚变量分别取值为1，并且对被试的截点进行前文所述的转换，然后我们把转换后的截点值对截点所在决策轮次和两个虚变量进行回归（被试的私人信号是不受控制的，因为被试在观察了前者行动后和获得自身的私人信号前，他要选择一个截点。）。注意到由于每个系数都不是显著不为0，所以截点值并没有如预想的在后面的决策轮中会增大。因此，回归结果清楚地表明了，当决策轮不断重复时，前人行动对被试的说服力并没有随之增加。

（1）把转换后的截点对其所在的决策顺序点和两个虚变量FR和LR做回归分析，FR和LR分别在决策轮为前五个和后五个时取值为1。

（2）GLS随机作用（混合的）估计量与对独立数据和群数据（clustered data，在同个被试中不独立但在不同被试间独立的数据）所做的稳健变化估计量产生了相似的结果。

与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）中描述的个体行为进行比较可以看出，完美信息表现为理性的增强。为了论证这一点，在每种信息结构下，对每个被试而言，我们计算出被试报告的截点和理论给出的截点之间的均方差（MSD）。在任何一种信息结构下，MSD的平均值越小，被试行为也就越接近理论预测。当使用完美信息数据计算MSD值时，MSD的分布较大地向左移动了，因此在完美信息下被试的行为与理论预测有更高的一致性。Kolmogorov-Smirnov检验在5%的显著性水平上证实了这个观察结果。

4.2 计量经济学分析

为了解释实验室中的行为，在杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）的文献中，我们检验了一个模型，该模型把被试行为描述成结合了对他人理性限制的一种形式的广义贝叶斯行为。有力证据表明，这种类型的贝叶斯理性解释了实验中的行为。为了进行比较，我们在此重复推导过程。

假设被试可以估计其他人的错误，并且在处理前者行动所揭示的信息时考虑到这一点。我们试图用式子表示这一点，所以在此估计了一种递归模型，这个模型将早期决策的出错概率考虑在内。这种方法使得我们可以计算出贝叶斯理性能够在多大程度上解释实验室中的行为。安德烈斯和霍尔特（Anders，holt，1997）也使用了这种方法，但是他们使用了被试的预期报酬，而截点诱导技术使我们能够递归地估计出截点的决定过程，这一过程可以根据决策错误和独立震荡进行调整。

为此我们假设在每个决策顺序点n中，个体符合贝叶斯理性并能理性地计算其截点的概率是pn，而他是噪声的概率是（1-pn），也就是说他的截点是从位于［-1，1］（为了说明的方便，我们再一次对信号区间进行标准化）且平均值为n的分布函数Gn中随机抽取的。假设其他人不能观察到个体行为是否存在噪声，但是序列{pn}和{Gn}是为所有人知道的。此外，我们假设理性个体可以在理性截点上下摆动，也就是说他们的截点可以包含不相关的少许计算或报告错误。为了精确计算，我们把理性个体在决策顺序n中报告截点表示为n+n，其中n服从均值为0、方差为σ2n的正态分布。注意，理性个体的错误是由围绕理性截点的上下摆动引起的，即他们的截点值以n为均值，然而噪声个体则随机做出决策。

在模型中加入噪声个体后，n的运动法则变为：

n=-{pn-1E；n-1—i=1θi｜xn-1=A〗+（1-pn-1）

E〖θn-1｜Gn-1，xn-1=A〗}

其中，

E〖θn-1｜Gn-1， xn-1=A〗=∫1-11+x—2dGn-1（x）=1+n-1—2

根据（5）式，我们得到：

n=pn-11-n-1—2n-1-1+n-1—2〗+1-θX-n-1—2〗-

（1-pn-1）1+n—2

类似的分析同样适用于 θX-n的运动规律。

在这些假设下，任一决策顺序n和轮次i的预期截点是：

yin=（1-pn）n+pnin+pnin

其矩阵形式为，

yn=（1-pn）n1+pnn+pnn

其中yn，1，n和n依次是分量为yin，1，in和in的向量，由此导出如下的计量经济学表达式：

yn=αn1+βnzn+εn （8）

其中，

αn=（1-pn）n，βn=pn，εn=pnn

对于任何一轮i，z1=0，任何顺序n>1，向量zn的第i个分量是：

zin=z-n 如果， xin-1=A

zX-n如果，xin-1=B （9）

其中，

z-in=n-11-z-in-1—2+1-zin-1—2in-1-1+zin-1—2-

1-n-1+n-1—2

类似的分析也适用于zX-n（在完全信息条件下，elen和Kariv（2004a）也使用了类似的计量规则（8）。但是对于任何一顺序n>1，试错调整规则（error-adjustment updating rule）（9）建立了下面的递归结构：

zin=zin-1-1+（n-1+n-1zin-1）—2

如果，xin-1=A

-1+（n-1+n-1zin-1）—2如果，xin-1=B）。

注意，参数是递归地估计出来的。也就是说，第一个决策顺序中估计的参数1和1会在估计第二个顺序中参数α2和β2时被用到，依次类推。这样，在每一个顺序n中，计算最佳截点in或者θX-in的估计值时要用到前一决策顺序中n-1和n-1的估计值，in和θX-in分别用z-in和zX-in表示出来，z-in和zX-in和依次组成了估计式（8）中该决策轮的独立变量。

系数β是被试在决策顺序n中理性的概率，β可以看做是描述被试赋予行动历史所揭示信息的平均权重的参数。同时，系数α可以看做是描述信息过程偏差的参数，比如对某一特定行动的盲目倾向。例如，因为当βn<1时，n=αn/（1-βn），任何αn<0（αn>0）都意味着顺序n的被试是倾向于行动A（B）的。

当信息过程偏差递减，即αn→0，βn→1（σ2n→0）时，行为趋向于贝叶斯理性。也就是说对于所有n，当αn=0，βn=1时，根据（8），实验室中的决策完全符合由（6）给出的最佳历史可能截点过程。类似地，当αn→0，βn→0时，行为趋向于随机。注意，当αn=βn=0（且σ2n→0）时，方程（8）要求预期截点为0，这是仅仅基于私人信息的一个选择。一般的，任何βn<1表明相对个体的私人信息而言，在顺序n内个体人数越多，他人的行动历史所揭示信息的价值就越少。对于其他人的决策可能产生错误的信念，这似乎是有道理的回应。对所有n有αn=0且βn=β以及β∈［0，1］取不同值时的情况。

并与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）的结果进行比较（广义最小二乘（GLS）随机效应估计［random-effects（mixed）estimators］和对于独立数据和群组数据的强方差估计（robust variance estimators）产生了类似的结论。）。注意在不完美信息下，n和n系数在所有顺序中都不是显著地不为0。因此，我们推断在不完美信息下，完全跟从自己的信号所获得的启发胜过作为预测的贝叶斯规则。相反，在完美信息下，尽管按照贝叶斯条件，被试赋予自己的信息权重过多，赋予公共信息的权重过少，但是他们却越来越相信其之前的行动历史所揭示出的信息，这是因为n表现为上升趋势，即随着时间的推移，被试倾向于更加接近贝叶斯更新。

（1）不完美和完美信息下的计量经济学估计结果；（elen，Kariv，2004a）

（2）不完美信息下，所有决策顺序点中的两个系数都非显著地不为零，而在完美信息下β系数有潜在的上升趋势，所以经过一段时间后被试将趋向更加坚持贝叶斯更新；

（3）GLS随机作用（混合的）估计量与对独立数据和群数据所做的稳健变化估计量产生了相似的结果。

总而言之，随着时间推移，在完美信息下，被试更加依赖于行动历史所揭示的信息，并且越来越有可能模仿他们的前者，而在不完美信息下，被试并没有倾向于越来越依赖前人行动所揭示的信息。

5 讨 论

完美和不完美信息下的决策问题在根本上是不同的，这种不同来源于两点：

首先，在完美信息下，行动历史作为公共信息被所有后继者共享，因此，每个人可以完全地推断出其任一前者所观察到的信息。相反，在不完美信息下，所有人只能从其紧前者的行动中获知信息。结果，任何行动历史的子集都没有作为公共信息被共享，因此，每个人都会对其前者观察到的信息作出不同的推断。

其次，在完美信息下，被试可以根据两种行动的已发生频率获得有价值的信息，而在不完美信息下，没有人能够分辨出其紧前者是偏离者还是模仿者。因此，贝叶斯推论归纳出一个以紧前者的行动为条件所有可能历史的概率值，也就是说行动历史所包含的信息以下面的这种方式被隐蔽了——即被试对之前所有人均与紧前者行为相同的可能事件给予相当大的权重。换句话说，由于贝叶斯个体试图通过利用紧前者的行动来获取所有前者的信号内容，所以他们越来越有可能模仿。

我们实验结果的模式表明了两个重要的结论。第一个涉及群体行为，不完美信息下的羊群行为的发生频率比完美信息下的低了很多，甚至低于理论预测。第二个结论和个体行为有关，这也就从较小层面上给出了第一个观察结果的可能解释。群体行为的差异实际上是个体行为差异的组合，表现了决策在一致和相反两种类型上的分布情况，这种差异并不是由被试希望跟从的前人行动的说服力不同引起的。

不完美信息下的实验结果表明个体行为甚至也很少符合广义贝叶斯行为。从这些结论来看，有人可能提出这样的疑问，即我们如何把上述的这些结论与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）在完美信息下得到的结论整合起来。很明显，在信息受到限制的环境中，被试不太可能理性行动也是能被理解的。为了从理论上组织实验数据，并深入考察我们所观察到的行为，我们建立了一个改进的贝叶斯模型，这个模型提供了一个框架，可以使我们理解完美和不完美信息下个体行为的差异。

在标题相同的CESS工作论文中，我们对原始模型进行了改进，修正后的模型舍弃了共同知识的理性假设（assumption of common knowledge）。我们假设部分个体是噪声，并且别人无法观察到个体行为是否带有噪声，而噪声在所有被试中是独立分布的。为了能够精确计算，我们假设噪声有两种形式，它们处于两个相反的极端，一种噪声个体以相等的概率在-1和1处选择截点从而随机地采取行动，另一种噪声个体只是简单地把截点设置为0从而完全忽略了历史只是根据私人信号来决策。正是因为如此，第一种类型的噪声个体的行动并不能给后继者以任何信息，而第二种类型的噪声个体的行动则能揭示出更多的关于其私人信号的信息。

我们可以看出，带有这两种极端形式噪声的不完美信息模型带有更加偶发的不稳定性，这是因为单个行动的信息量一定更少。换句话说，由于积累的信息大大减少，理性个体不大可能像在无噪声模型中那样模仿他们的前者。所以，我们观察到一致行为的时间长度变短，而翻转的发生频率却比理论预测的更加频繁。相反的，如果加入这两种形式的噪声，我们发现，在完美信息下个体将越来越相信他人行动所揭示出的信息。

总结一下，明显地，某些有限理性的多重综合和对他人理性的限制能够很好地刻画这种行为的性质。然而，从整体考虑，如果把这些特性都加入到广义贝叶斯行为，这样修正后的广义贝叶斯行为能够成功地预测完美信息下被试的行为。相反，在不完美信息下，被试行为甚至与这种修正后的广义贝叶斯行为也不一致。

6 结束语

本文检验了一个不完美信息下的观察学习模型，该模型从理论上得到的行为和在完美信息模型中的行为有很大不同，并且在某些方面比完美信息下的行为更极端。我们使用了连续信号和离散行动设置，以及截点诱导技术，这使得我们能够检验出贝叶斯理性能够在多大程度上模拟实验室中观察到的实际行动。

我们的结论可以归纳为如下几点：首先，不完美信息下羊群行为的发生频率远远低于完美信息，甚至低于理论预测值。其次，理论预测的差异实际上是把一致决策和相反决策这两种类型合并后的合成差异，而非被跟从的前人行动的说服力存在差异。实际上，在一致决策这个子集中，实际结果和理论预测有显著的一致性。

这个实验检验了完美信息条件下观察学习实验所得到结果的稳健性，并且可以得到明确的、富有启发的（suggestive）预测。当被试能够观察到的最近的行动个数不止一个时，我们很自然地就会想到这些结果是否依然具有稳健性。我们的分析没有完全阐明这一点，因为如果个体观察到的行动个数超过一个时，决策规则的结构将会相当的复杂。所观察到的前人行动数目的增加是否会导致截然不同的结果，这一点尚不清楚，因为不同的信息结构可能导致不同的结果。这有待于进一步的研究。
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关于建议和社会学习的实验检验（1）

（博阿奇汗·杰伦，哥伦比亚大学商学院；沙克尔·卡瑞夫，加州大学伯克利经济系；安德鲁·肖特，纽约大学。这项研究获得了实验社会科学中心（CESS）和纽约大学C.V.Starr应用经济学中心的支持，同时还得到了Colin Camerer，Gary Charness，Jeff Dominitz，Dan Friedman，Jacob Goree，Teck ho，Charles holt，Barry Sopher和Georg Weizacker的有价值的建议。本文亦从2003年匹兹堡国际ESA会议的与会者、SITE2004夏季工作组，以及几所大学的研究小组的建议中获益。一篇早期的论文为《建议谜团：关于社会学习中话语的力量大于行动的实验研究》（The Advice puzzle：An Experimental Study of Social Learning Where Words Speak Louder than Actions）。（paper was provided by New York University，Center for Experimental Social Science in its series Working papers with number 0021，http：//cess.nyu.edu/0021：2007-02.pdf.——译者注））博阿奇汗·杰伦，沙克尔·卡瑞夫，安德鲁·肖特摘 要：社会学习是个人通过观察他人行动而不断学习的过程。但具有讽刺意味的是，关于社会学习的文献有一个很奇怪的现象，即这里的“学习”并不具有明显的社会性。因为在真实的世界里，人们不仅通过观察他人行动来学习，同时也通过听取他人建议来学习。本文将把建议引入到标准社会学习问题中。我们设计的实验使得这两种信息——行为和建议——在均衡中发挥相同的信息作用（informative，实际上是完全相同的）。但相反的是，在实验室里被试更愿意听从前人所给的建议，而不是模仿他们的行动，这样做的结果使得被试行为更加符合理论预期。所以，建议比行动信息性更强，也更能够提高福利。

关键词：建议，社会学习，实验，信息追随，羊群行为

1 绪 论

信息经过整个社会的分配后，个体通常只能知道其中的一小部分。所以他们在做决策之前有很强的意愿试图通过他人的知识获益。在社会环境中，当个人所需信息无法从公共资源中获得，但他们能够观察到彼此的行动时，理性个体就会设法向他人学习，这一过程被称为社会学习。社会学习方面的文献给出的大量的社会现象的案例，都是这样被解释的。特别地，这种解释说明了社会行为显著的一致性是社会学习导致的一个结果。

许多社会学习的文献都在关注低效的信息积累案例。巴克钦丹尼、赫施莱弗尔和韦尔奇（Bikhchandani，hirshleifer，Welch，1992），以及班杰尼（Banerjee，1992）所做的开创性研究就指出社会学习很容易导致羊群行为（herd behavior）和信息追随（information cascades）的发生。羊群行为或信息追随可以由少数选择相同行为的个体创造。随后，尽管私人信息不对称，剩下的所有个体理性地忽略自己的信息而跟从羊群。最重要的是，由于行为积累信息的能力很弱，羊群往往在现有信息的条件下采取非最优行动。这些结果将有助于我们理解（也许是低效的）社会行为一致性的基本原则，因此它们很重要。同时，这类标准社会学习模型有几个限制性很强的特点。

也许最重要的是，这类文献一个奇怪的方面是在社会学习方面，反而不是很社会化。在真实的世界里，个体不仅通过观察他人的行动学习，同时也可以从他人的建议中学习。例如，我们去某家餐馆吃饭不仅因为那里顾客多，而且也有人建议我们这么做；我们找某个医生看病并不仅因为找他看病的人多，同时也是听从了其他病友的建议；如此等等。另外，在许多情况下，个体决策时仅仅依赖于非专家的所谓幼稚建议（nave advice），这些非专家可以是朋友、邻居、同事，等等，社会学习往往比我们这些经济学家所描述的更具有社会性。因此为了更加贴近现实社会，在本文中我们将把幼稚建议引入到标准社会学习问题中来。

几乎所有社会学习模型都有一个中心假定，即每个人都做一个“一次性决策”（once-in-a-lifetime decision），并且这些决定由各人顺次做出。另外同时假定每个人都对其之前所有人采取的行动历史具有完全信息。杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）说明了一个完全信息和连续信号的社会学习模型是如何在实验室中被检验的，与安德森和霍尔特（Anderson，holt，1997）通过检验简单二元信号模型得到的结果相比，他们得到的行为在理论上更加丰富。接下来杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004b，2005）的工作放弃了完全信息假定，探索了另一种情况，在这种情况下，每一个被试只能够观察到他的紧前者的决定。而本文旨在研究这种情况下有建议可参考时的行为。

与本文有关联的是克劳福德和索贝尔（Crawford，Sobel，1992）的战略沟通文献。他们研究这样一种环境——在这种环境中由一位专家“战略性地”（strategically）给决策者传达信息，以试图操纵决策者的决策。他们甚至还讨论了在专家和决策者兴趣不完全一致时是否存在着信息均衡（informative equilibria）。而在我们的实验里参与者（agent）的兴趣完全一致，也就不存在对信息的战略操纵。事实上，对于同一个参与者而言，他建议中包含的信息和他行动所包含的信息是完全相同的。这也就使得我们从单个个体行为中解脱出来，转而研究在建议与建议自身的对比中所传达的信息。

我们如此设计实验：被试顺次从-10到+10的均匀分布中得到私人信号。这时决策问题变为预测所有被试的信号总和是正还是负，从而选择合适的行动，即A或B。当总和为正时，A为可获利行动，而当总和为负时，B是可获利行动。但被试并非直接选择行动A或B——在被告其紧前被试的决策的有关信息，行动或建议之后，观察自己的私人信号之前——而是被要求选择一个截点（cutoff），如果被试接收到的信号比截点大，他们将选择行动A，反之则选B。只有当被试报告其截点之后才能被告知私人信号，而他的行动也才被相应的记录下来。在含有建议的实验中，当信号被给出后，我们将要求被试给他的下一个被试以建议，告诉他的下一个被试正确的行动是A或B中的哪一个。

关于含有建议的实验设计，我们采取了两种做法：一种是只有建议实验（advice-only experiments），在这种实验中，每个被试只能收到他紧前被试的建议；另一种是行动加建议实验（action-plus-advice experiment），在这种实验中，每个被试既可以观察他紧前被试所选择的行为，也会得到其紧前被试的建议。在这两种实验中，被试的报酬是他们的后继者所取得报酬的函数。为了比较，我们把杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a，2005）得到的结果和我们得到的新结果列在一起，这里我们把之前的实验分别叫做完全信息实验（perfect-information）和只有行动实验（action-only experiments）。除了信息结构，新实验的设计与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a，2005）的都完全相同，即所有的实验都使用了相同的实验程序，只是信息结构不同。

所以，这种设置有两项新的贡献：首先，它表明了如何处理所给建议，这是以往实验研究中从未涉及的信息结构。其次，与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a，2005）一样，我们使用了截点诱导技术（cutoff elicitation technique）。所以我们要求被试给出决定他们行动的截点，而非直接采取某个行动。使用这种连续信号、离散行动或建议的设置，我们能够测试出建议对社会学习动力和信息汇总的有效性（efficiency of information aggregation）。

最重要的是，我们如此设计实验是为了使两种形式的信息——行动和建议——在均衡中可以有相同的信息性（事实上完全相同）。尽管我们力使信息等价，但通过比较实验室里有建议和没有建议的社会学习情形，我们发现被试更愿意接受他们紧前被试给的建议，而不是模仿他们的行动。并且因此，被试的行为与理论预期更加一致，从而建议也比行动更有信息性，也更能够促进福利。因此，实验数据表明是建议导致了显著而又有趣的行为差异——更值得注意的是，建议还提高了羊群行为的发生趋势和信息汇总的有效性。

更加准确地说，我们的实验结果表明了以下重要的结论：被试只能收到紧前被试的一条建议时（只有建议型）——与只能观察到紧前者的行动（只有行动型）相比，羊群行为更经常发生，与能够观察前面所有被试的行动（完全信息型）的羊群行为的发生频率差不多。最重要的是，当被试只能收到一条建议时，所有羊群行为都是正确的。建议之所以能够增强理性和效率，是因为有建议的行为比没有建议的行为更符合理论预期。与不愿意模仿他人行动不同，被试更愿意听从建议，从而使得建议提高了效率。一旦被试决定跟从行动或建议，他们倾向于设置相同的截点；这意味着无论是建议还是行动对这一部分被试而言具有同样的说服力。

本文对有关社会学习的文献做了拓展：班杰尼（Banerjee，1992），巴克钦丹尼、赫施莱弗尔和韦尔奇（Bikhchandani，hirshleifer，Welch，1992）介绍了基础概念，随后史密斯和索伦森（Smith，Srensen，2000）扩展了他们的工作。埃利森和弗登伯格（Ellison，Fudenberg，1993，1995），班杰尼和弗登伯格（Banerjee，Fudenberg，2004），他们把社会学习的某些特点写成了通俗的学习文献。安德鲁和霍尔特（Anderson，holt，1997）通过实验研究了巴克钦丹尼、赫施莱弗尔和韦尔奇（1992）的社会学习模型，并且在实验室里展现了信息追随。洪和普罗度（hung，plott，2001），库布勒和魏茨泽克（Kubler，Weizsacker，2003），胡雷、麦克基维、帕尔弗里和罗杰斯（Goeree，McKelvey，palfrey，Rogers，2005）等人拓展了安德森和霍尔特（Anderson，holt，1997）的工作，寻求信息追随的其他可能解释。

在实验博弈论中，幼稚建议对行为的影响是分量很大的研究内容，并且越来越重要，本文对这个问题的研究也作出了贡献。在一系列的论文中，梅洛和肖特（Merlo，Schotter，2003），尼亚柯、肖特和索弗（Nyarko，Schotter，Sopher，2006），肖特和索弗（Schotter，Sopher，2003，2005，2006）研究了给出建议和跟从建议的不同方面。肖特（Schotter，2003）在论文中概述了实验结果的趋势，有建议参与的博弈行为更符合理论预期，他的论文还清楚明确地界定了给出好的建议并遵从建议的被试。也许这些论文中最值得注意的模式就是起中心作用的建议，建议在不同的完善的模型中能够提高效率。

本文下面内容是按以下方式组织的：第2部分，简单陈述了我们的研究问题；第3部分，分析了基础理论；第4部分，描述了实验设计和过程；第5部分对结果进行了总结；第6部分是对全文的概括。

2 研究问题

在研究建议对社会学习的影响时，我们提出了几个问题。在这一部分中，我们把问题一一列举出来，并在文章接下来的部分试着解答它们。首先要问在完全相同的环境中，与跟从他人行动相比为什么被试更倾向于听从建议？例如，假设有两个进行对比的被试，一个处于只有行动实验中（观察紧前被试的行动），而另一个处于只有建议实验中（接收紧前被试的建议）。如果只有行动实验组的被试的紧前者采取了行动A，同时只有建议实验组被试的紧前者也建议被试采取行动A，只有建议实验组的被试是不是更有可能选择行动A？这就提出了下面的问题：

问题1：当每个被试都处于完全相同的环境中时，他们是不是更愿意听从他人建议而非跟从他人行动？

被试能否理性地处理可用信息——行动或建议——将最终成为一个经验问题（empirical question）。所以，下一个问题就是，被试能够接收到的建议是否会使他们的行动更符合我们实验的基础理论。由于我们检验的是连续信号社会学习模型（continuous-signal social-learning model），并且使用截点诱导技术（cutoff elicitation technique）来诱导被试的信念，所以这些实验提供了一种能够表现我们检验的自然的度量：被试设置的实际截点（在可用信息的条件下）与理论预期的差值。这些想法使我们又提出了下面的问题：

问题2：只有建议实验和只有行动实验这两个实验中的哪一个，使被试的行动更符合博弈论中的贝叶斯行为？换句话说，在以上哪种实验情形下被试的行为更符合理论预期？

在行动加建议的实验中，被试既能收到紧前被试的建议也能观察到紧前被试采取的行为。这自然又引出了另一个问题，这种实验与只有建议实验相比较，被试是否会改变其行动。事实上，行动加建议实验能够使我们观察到，建议是不是比行动更受到被试的重视，因为在有些情形中，被试采取的行动与他们所给出的建议并不相同。在这种情形下，前面的人也许会说，“听我说的，别学我做的”，此时问题就是，哪种信息更具有信息性，为什么。这就引出了我们下一个问题：

问题3：被试在行动加建议实验中的行为是否与只有建议实验中的行为不同？被试更看重哪种信息，行动还是建议？并且，在什么情况下被试所给出的建议与他们自己采取的行动不一样？

我们最后一个问题也许是最重要的，因为社会学习文献的目的不仅在于解释为什么社会行为会呈现单一模式，也要解释为什么大众行为容易犯错误。更重要的是，由于建议对大多数决策具有关键作用，那么了解建议是增强还是削弱了羊群行为的推动力将是有趣的。另外，从福利的观点来看，当羊群行为发生时，了解羊群行为是否正确是重要的。如果不正确，建议对羊群行为的增强能力将导致福利的降低。这就引出了我们最后一个问题：

问题4：在带有建议的实验中羊群行为和信息追随的发生次数是增加了还是减少了？当被试能够得到建议时，他们的福利会不会提高？

3 实验设计

我们的数据来自于我们在纽约大学社会科学实验中心（CESS）所作的实验，为了有所比较，我们也对杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a，2005）早先做的两个实验进行了讨论。我们将把我们的这两个新实验叫做只有建议和行动加建议实验，把杰伦和卡瑞夫先前的两个实验叫做完全信息实验和只有行动实验。所有的实验都使用了相同的基本程序，区别在于被试接收的信息。下面，我们对这些信息结构做简要的说明。

每种类型的实验都有40名被试，他们都是从纽约大学经济学本科班中招募的，并且先前都没有参加过社会学习实验。每个被试仅参加一种类型的实验；在任何一组都有8名被试参与。被试不仅自己阅读实验说明，主试在他们读完之后还要再大声朗读一遍。（实验说明见http：//socrates.berkeley.edu/~kariv/Research.htm/。）每个实验持续一个半小时。每组实验结束后，每名被试将获得5美元的参与费，如果在实验中做出了正确决策，他们将获得额外奖金。整个实验过程中，我们确保了匿名制以及被试的有效隔离，以此使得那些可能导致行为一致的人际关系因素最小化。（参与者的实验区域为单间，这样使得他们不可能看到他人的屏幕显示页并且不能交流。我们在每个实验阶段都确保了周围的安静。在每一阶段结束时，我们按照参与者的实验区域私下付给他们报酬。）

每组实验有15个独立的决策轮（round），每个决策轮包括8个决策顺序（decision-turn）。在每个决策轮中，所有8个被试按照随机顺序依次做出决策。每个决策轮开始时都由计算机从［-10，10］中提取8个数字。每个决策轮所提取的数字都是相互独立的，在其他决策轮中提取的数字也是独立的。我们只会告诉被试与他决策顺序相对应的数字。这个数字的值是一个私人信号（private signal）。实际实验中，被试观察到的私人信号保留到小数点后两位。

在此描述的每个实验中，被试在开始实验之后首先都得到一些与决策相关的信息（也就是，或是前面被试的行动，或是他的建议，或是他的行动加建议，这取决于实验类型），然后被告知私人信号。在得到决策相关信息后，我们要求每个被试从［-10，10］中选择一个数字（截点），如果所得的信号大于截点，被试将采取行动A，否则采取行动B。当且仅当被试的私人信号的总和为正时，行动A可获利。只有在被试提交决策之后，计算机才会告诉他私人信号的值。如果信号比截点大，计算机将把他的行动记为A；否则记为B。

当所有被试都做完决策之后，计算机将告诉每个人8个数字的总和是多少。如果私人信号值的总和大于等于零，每个采取A行动的人将获得2美元，采取B行动的人什么也得不到；相反，如果总合是负的，每个采取B行动的人将获得2美元，采取A行动则什么也得不到。这一过程在所有决策轮中重复。当所有的15个决策轮都完成时，每组实验就结束了。

如上面所提及的，这些实验的程序是相同的，但是信息结构不同。在完全信息实验（elen，Kariv，2004a）中，每个被试的行动都被公布，为所有后继者所知。例如，第五个被试知道第一、第二、第三、第四个被试所采取的行动。在只有行动实验（elen，Kariv，2005）中，被试仅能够观察他的紧前者的行动，也就是第五个被试只知道第四个人的行动。

我们做了两个带有建议的实验。我们把其中一个称为只有建议实验，当被试做决策时并不能观察他前面任何人采取的行动，但可以收到紧前者的建议，建议告诉他们哪个行动是正确的。我们把另一个被称为行动加建议实验，在这个实验中被试不仅能够收到紧前者建议，同样能够观察紧前者的行动。在这两种情况下，前面的被试都要在计算机记录他们截点相对应的行动之后——即观察他们的私人信号之后，给出建议。另外，在这两个带有建议的实验中，如果被试给他的后继者正确的建议时他将得到1美元——这是为了保证他们所给的建议是他们对正确行动的最佳估计。

4 理 论

在这一部分，我们将讨论实验室中待检验模型的理论预期。杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004b）为只有行动的一般情形做了大量分析。笔者在这一部分主要是为了论证在只有建议情形中，对决策者而言，给出和他行动相同的建议通常是最优的。所以，在我们的实验中用建议替代行动不会传达更多的信息——这意味着在只有建议的实验环境中并不能比只有行动的实验环境传达更丰富的信息。

4.1 序 言

假设8名参与者收到的私人信号分别为θ1，θ2，…，θ8，这8个数字相互独立并且均匀分布在紧致凸包［-1，1］中。每名参与者n∈{1，…，8}都必须要依次做一个二元不可逆决定xn∈{A，B}，此时当且仅当；8—i=1θi≥0时行动A可获利，反之行动B可获利。（为了讲解的方便，我们把信号区间标准化为［-1，1］。这种设置与标准模型不同，标准模型中私人信号是条件依赖的（即以；8—i=1θi为条件，信号成负相关）。我们的结果不依赖条件而依赖假定（conditional dependence assumption）。）

显然；8—i=1θi定义了决策相关事件的两种情况，即；8—i=1θi≥0和；8—i=1θi<0。另外还需注意的是，关于决策问题的信息不完全且不对称。也就是参与者不确定；8—i=1θi≥0与；8—i=1θi<0哪个是本次的基础决策相关事件，并且关于此基础决策相关事件的信息在所有人中都是不对称的。更进一步，私人信号不能够增强参与者单独解决不确定性的能力。这作为限制性信念（bounded beliefs）的一种情形在理论文献中已得到阐明。

接下来，我们将首先讨论只有行动型的理论，这是构成所有三个实验的主干。然后，我们将讨论只有建议实验和行动加建议实验以证明它们之间的联系。

4.2 只有行动形

决策问题 在只有行动情形中，除了第一个参与者，其他每个人都只能观察到自己紧前者的行动。在这种情况下，受到可用信息的限制，第n个参与者的最优决策法为：

xn=A，当且仅当，E8—i=1θi｜θn，xn-1≥0

而由于参与者不知道任何后继者的行动，

xn=A，当且仅当，θn≥-E；n-1—i=1θi｜xn-1

最优决策表现为下面这种截点策略，

xn=A 如果，θn≥n

B 如果，θn<n（1）

这里，

n（xn-1）=-En-1—i=1θi｜xn-1 （2）

为最优截点，它是参与者n从他前面的人那得到的所有信息的累积。所以n能显著刻画参与者n的行为，截点序列{n}则刻画了社会行为。这也就是为什么我们把截点均衡［即所有人都遵守的截点策略（1）和（2）所达到的均衡］作为实验设计和分析的先决条件。

说明 我们从说明决策问题的基本特点着手。第一个参与者仅仅独立依靠他的私人信号决策。所以，他的最优截点n=0，这就决定了当且仅当θ1≥0时他采取行动A是最优的，否则B为最优。第二个参与者观察第一个参与者的行动，所以他的决定取决于x1=A或x1=B。例如，如果x1=A，那么E〖θ1｜x1=A〗=1/2，所以当且仅当θ2≥-1/2时第二人采取行动A最优。相反，如果x1=B，当且仅当θ2≥1/2时第二人采取行动A最优。所以，根据式（2）第二人的截点选择式为：

2（x1）=-1/2 如果，x1=A

1/2如果，x1=B（3）

第三个参与者做决定时，尽管他不知道第一个参与者采取的行动，但是他仍然可以根据贝叶斯规则（Bayes rule）得到自己的概率总结。也就是，通过观察第二人的行动x2，第三人可以得到第一人采取各种行动的概率。例如，他得知x2=A，他就能得到x1=A的概率为3/4，x1=B的概率为1/4。通过简单的计算就能得到E〖θ1+θ2｜x2=A〗=5/8，这就意味着如果x2=A，对于第三人来说，任何θ3≥-5/8的信号采取行动A是最优的。通过类似的分析，如果x2=B，那么任何θ3≥-5/8的信号采取行动A是最优的，所以，根据式（2）第三人的截点选择式为：

3（x2）=-5/8 如果，x2=A

5/8如果，x2=B（4）

截点的处理 我们增加参与者个数来接着讨论上面的例子。由于在这个实验中参与者接收私人信号，并且通过观察紧前者的行动学习，所以第n个参与者的截点选择法n就会根据第n-1个参与者的行动是A还是B而采取不同的值。我们把n定义为：

n（xn-1）=n 如果，xn-1=A

θX-n 如果，xn-1=B

其中，

n=-E［n-1—i=1θixn-1=A〗

θX-n=-En-1—i=1θixn-1=B〗

杰伦和卡瑞夫的研究（elen，Kariv，2004b）说明，根据对称性n=-θX-n，截点选择n的动态调整过程可以递归地以闭合形式解（closed-form solusion）描述如下：

n（xn-1）=-1+2n-1—2

如果，xn-1=A

1+2n-1—2如果，xn-1=B（5）

其中，1=0。

从式（5）可以立刻得出，截点选择法可以把信号区间分为三个子集：［-1，n），［n，θX-n）和［θX-n，1］。对于高值信号θn∈〖θX-n，1〗以及对应的低值信号θn∈〖-1，n〗，第n个参与者根据他的私人信号分别采取行动A或行动B。在中间部分〖n，θX-n），我们称之为模仿集（imitation set），在做决策时参与者忽略了私人信号而模仿紧前者的行动。更进一步，由于{n}和{θX-n}分别是升序和降序，不管实际的行动如何，模仿集合是随n单调递增的。所以，随着时间的推移，被试决策时更依赖于紧前者行动所包含的信息，而非他们自己的私人信号。

4.3 只有建议形

下面，我们将研究只有行动实验和只有建议实验中决策问题的区别。前面提到过，当且仅当后继者因为听从建议而采取了正确行动时，建议才是可获利的。在这个部分，我们将论证在只有建议情形中，建议并不能比行动传达更多的信息。由于只有建议情形下相应的均衡只有一种，所以给出与所采取行动一致的建议才是最优的。

决策问题 在只有建议情况下，除了首位参与者，每个人都从他的紧前者中那儿得到二元建议，记为an∈{A，B}。在这种情况下，根据可利用信息，第n个参与者的最优决策法为：

xn=A，当且仅当，n≥-En-1—i=1θian-1〗

最优决策法取决于由式（1）给出的截点选择策略：

n（an-1）=-En-1—i=1θian-1〗（6）

此时，最优截点n（an-1）包含了参与者从他的紧前者的建议中得到的所有信息。考虑到这种结构，我们为只有建议情形定义了三种均衡，分别为诚实均衡（truthful equilibria）、相反均衡（mirror equilibria）和杂乱均衡（babbling equilibria）。这里我们将定义并描述这三种均衡，证明只有建议情形只包括了这三种均衡。

诚实均衡 当所有参与者都相信紧前者给他们的建议与其实际行动一致时（即an=xn，他们的信念是言行一致），同时只有行动情形中的唯一均衡也是只有建议情形中的一种均衡，我们把这种均衡叫做诚实均衡。也就是说，在言行一致的信念下，由（6）式给出的第n个参与者的最优截点 n（an-1）与（2）式给出的 （xn-1）相同，最优建议法就是给出与行动相同的建议，an=xn。在本文中，无论在什么地方提到截点的理论顺序，我们指的都是在只有行动情形下的唯一均衡，即由（2）式给出的 （xn-1），它与诚实均衡中的 n（an-1）完全相同。

相反和杂乱均衡 在只有建议情形中，诚实均衡并不是唯一的均衡，但是它却很简单，可用来证明剩下的其他两个均衡：相反均衡和杂乱均衡。在这里我们讨论它们的特点，并证明在只有建议情形中除了这三个均衡之外再没有其他均衡。

在相反均衡中，参与者建议他们的后继者采取与他们自己不同的行动，即an≠xn；同时参与者也相信紧前者给的建议与他们的实际行动不同；并且他们根据自己的信念（即这种均衡与诚实均衡正好相反）由（6）式设置自己的最优截点。在这种均衡中，当紧前者建议采取行动A（B）时，参与者就会认为紧前者的实际行动是B（A），所以，他设置最优截点时用θX-n（n）替代了n（θX-n）。然后，如果他采取了行动B（A）又会建议他的后继者采取行动A（B）。很明显，这种均衡与诚实均衡定义了相同的截点过程{n}。

在杂乱均衡中，参与者给出噪音建议，也就是建议与他们的行动不相关，所以建议与可用信息独立（例如，参与者随机地给出建议A或B）；同时，参与者相信自己收到的建议是杂乱的，因此他们忽略了建议并根据自己的信念在零点设置最优截点。所以，在杂乱均衡中，建议并不能为后继者提供任何信息，即没有信息被累积，这样参与者在零点设置他们的最优截点，仅仅是根据私人信息做出决策。

再没有其他的均衡 在这部分我们将证明在只有建议情形中除了上述三种均衡就再没有其他均衡了。如果有任何其他均衡存在，它将有0<pn<1的概率表现为建议者言行一致，有1-pn的概率表现为言行相反。在诚实均衡中，pn=1，相应的，在相反均衡pn=0，杂乱均衡中pn=1/2。在言行一致信念下（即第n+1个参与者相信第n个参与者给他的建议与其实际行动形同的概率是pn），显然如果pn>1/2，对第n个参与者而言，建议与他行动相同的行动是最优的，如果pn<1/2则应建议相反的行动。我们要记得只有他的后继者采取了正确的行动，参与人才会得到报酬。

我们可以证明这个结果的矛盾所在。假设存在这样一种均衡，第一个参与者的最优截点设置为1=0，但是有1/2<p1<1的概率建议第二个人采取与他相同的行动，有1-p1的概率建议第二人采取与他相反的行动。在言行一致信念下，第二个人做决定取决于p1以及接收的建议a1=A或a1=B。如果收到的建议a1=A，简单的计算可以得到E〖θ1p1，a1=A〗=p-1/2。所以对第二个人而言，当且仅当θ2≥1/2-p时，采取行动A是最优的。同样的，如果收到的建议为a1=B，对第二人而言，当且仅当θ2≥p-1/2时，采取行动A最优。所以，在模型中增加了噪音建议后，第二个人的截点选择法为：

2（p1，a1）=-1—2+p 如果，a1=A

1—2-p如果，a1=B

由于2<0且θX-2>0（与只有行动情形一样2=-θX-2），所以，甚至尽管第二个参与者仅仅根据自己的信号想要做出一个相反的决策，而实际的结果是他仍然听从了给他的建议。但是，第一个人并没有给出与他行动不同的建议。如果0<p1<1/2，则类似的解释同样适用。这是个反证。

4.4 行动加建议形

我们分析行动加建议情况，是为了考察在紧前者的行动和建议同时给出时，对参与者而言建议是否比行动更具有影响力，而不是为了检验出这种情形下或许存在的更复杂的均衡。事实上，我们的数据表明这些均衡在行为上和经验上可以不予考虑。

决策问题 在行动加建议情况下，参与者既能收到他们紧前者的建议，也能观察到紧前者的行动，这就获得了较多的信号内容（signaling possibility）。在这种情形下，第n个参与者根据可用信息得到的最优决策规则为：

xn=A，当且仅当，E8—i=1θiθn，xn-1，an-1〗≥0

同样地，（1）式给出了根据截点选择策略得到的最优决策，这里：

n（an-1）=-En-1—i=1θixn-1，an-1〗（7）

第n个参与者把从紧前者那里得到的建议和行动的所有相关信息积累在一起得到了最优截点。

观察行动并得到建议，使得参与者参加到了一个更复杂从而信息更全面的决策中。他们可以把所有四种可能的行动—建议组合（xn-1，an-1）联合起来，并将自己的信号空间分为四块，这样就把更多的信息传达给自己的后继者。因此，在这种情形下信息传递途径的约束性减小，会出现比只有行动或只有建议情形更复杂的均衡，我们称之为信号均衡（signaling equilibria）。

信号均衡 为了说明信号均衡可能的形式，我们考虑有这样一种均衡：其中参与者的信号比他的截点更接近1（-1），这会导致他选择行动A（B），这时他就会建议他的后继者选择A（B）；否则他会建议选择B（A）。假定信念为言行一致，这样一种策略显然比我们在只有建议和只有行动情形中所讨论的均衡更具有信息性，这是因为参与者使用了更丰富的方式来传达有关他们信号的信息。或者，设想另外一种均衡，所有参与者除了第一个人，都给出了与他的紧前者行动相一致的建议，an=xn-1。这就等于参与者能够观察到他前面两个人的行动，也就是后继者可以直接观察他们的行动，前人的行动以建议的形式被给出。

总而言之，在只有行动和只有建议情形下，观察到的行动或者所给的建议把信号空间分割两次；在行动加建议情形中，由行动分割出来的每一部分又被建议再次分割。所以，在行动加建议情形下，阻碍信息传递途径的交流障碍变小了，参与者从而能做出更好的决策。但是，在只有建议情形下的诚实均衡中，参与者简单地建议紧后者按照自己做的去做，an=xn，这也是行动加建议情形下的一种均衡。特别地，当参与者忽视与行动相矛盾的建议，仅仅根据观察到的行动做出决定时，诚实均衡也会出现。

5 结 果

我们的结果就是第2部分列举的四个问题的答案。

5.1 问题1

当每个被试都处于完全相同的环境中时，他们是不是更愿意听从他人建议而非跟从他人行动？

简单地说，答案是肯定的。与杰伦和卡瑞夫的研究（elen，Kariv，2005）一样，被试所做的决策被如此定义：如果被试选择的截点的符号与紧前者的行动一致，这时被试所做的决策被定义为一致决策（concurring decision）。比如，当被试观察到紧前者采取行动A（B）然后选择了负的（正的）截点，他将倾向于采取相同的行动，因为选择负的（正的）截点意味着采取行动A（B）的概率就更高。同样地，如果被试观察到行动A（B），而选择正的（负的）截点，那么他便和紧前者不一致，我们称这样的决策是相反决策（contrary decision）。最后，如果被试选择0作为截点，这时他的决策称为中性决策（neutral decision）。中性决策表明被试对紧前者的行动既非赞同，也非否定。

建议往往比行动更容易被跟从。在只有建议实验中，除第一个外的所有决策顺序，有74.1%的被试设置了与他们接收的建议相一致的截点，但是在只有行动实验中，这个比例只有44.2%。尽管被试采取了中间截点，但是他们仍然轻微地同意紧前者的建议（即设置一致或中间截点），在只有建议实验中这个概率为83.2%，在只有行动实验中这个概率仅为60.8%。如果进行Kolmogorov-Smirnov检验（p值为0.000）这两个概率会显著不同。

水平轴表示的是各个不同的区间（即采取与观察到的行动相反的决策轮数小于2轮、3—5轮，等等），垂直轴表示对应于各个区间的被试的百分比。注意到，在只有建议实验中，有67.5%的被试少于2次不同意他们接收的建议。在只有行动实验中，不同意的次数增多，只有20%的被试少于2次不同意，40%的被试有6—8次不同意——而在只有建议实验中，这个概率只有7.5%。如果进行Kolmogorov-Smirnov检验（p值为0.000）这两个概率显著不同。

截点作为同意或不同意紧前者的暗示只说明了事情的一部分，因为他们没有表明同意或不一致的强度，这种强度可以由截点集的大小所度量。例如，如果被试观察到行动（接收到建议）A，并且设置了一个接近-10的截点，这表明他不仅仅只是同意紧前者的行动或建议，同时他强烈地愿意这么做，因为这样的截点设置使他几乎一定会采取行动A。相比较，选择一个接近0的负的截点则表明了一个相对较轻微的同意。

由于截点策略关于零对称，而同意或不一致的强度独立于实际观察到的行动；因此，我们把被试给出的数据做如下转换：在一致决策点处取截点值的绝对值，而在相反决策点处取截点绝对值的相反数。例如，如果一个被试观察到（收到建议）行动A并选择了一个-5的截点，由于他采取了一致的行动，我们取5。相反，如果他选择了5作为截点，由于他采取了相反的行动，我们则把其值取为-5。在本文的其他部分我们将把这称为相反映象转换（mirror image transformation）。（为了确保没有对于行动A或B的倾向统计值，我们定义y=αDA+βDB+ε，这里y是所报告截点的矢量值，Dx（x为A或B——译者注）是虚变量，即当观察到的行动（收到的建议）是x时取1。我们不能够拒绝假设α+β=0。）按轮次给出了只有建议和只有行动实验中诚实均衡的理论截点以及每一轮中一致决策的实际截点的平均值（在相反转换后）。

当被试严格同意紧前者建议或行动时，截点集的大小几乎没有差别。换句话说，一旦被试决定听从建议或是模仿行动，他就会以相同的强度这么做。（通过一系列双样本Wilcoxon rank-sum（Mann-Whitney）检验对决策轮进行顺次比较，我们发现只有建议和只有行动实验在任何决策轮的强烈一致截点设置没有显著差异。）同时注意到，当被试决定听从建议或是模仿行动时，他们选择的截点值会与理论值显著一致。如果我们把中间决策加入到观测样本中时，在只有行动实验中尤其在后面的决策轮里这种情况会发生逆转。（通过Wilcoxon检验对决策轮进行顺次检验，我们发现在只有建议和只有行动实验中的第六和第七决策轮中轻微一致截点设置有显著差异（p值分别为0.009和0.002）。）到目前为止，我们一直关注一致决定。但是还有一个补集，即相反决策。注意如果被试决定不跟从他紧前者的行动（建议），他不一致的强度可以用几种方法测量。用两种方法表明了不一致的强度。首先，我们取根据（1）式理论截点选择法选择的理论值与实际值之间差额的绝对值；然后，我们取选择截点与0之间差额的绝

对值。我们注意到不一致的强度相当大，这是因为当被试不同意紧前者时他们会用一种极端的方法这么做。（只有在第四和第八决策轮中Wilcoxon检验表现出显著差异（p值分别为0.095和0.046）。）

以上所有的结果都是把数据分为一致或相反加以考虑的。如果没有把数据按照一致或不一致区分，那么只有行动和只有建议的截点之间有显著的差别。最有趣的是，这种差异是把一致和相反决策合并而形成的，并非被跟从的紧前者建议和行动的说服力存在差异。行为上的差异实际上来源于被试更经常地听从建议，一旦被试决定听从建议或跟从行动，他们就会以相同的强度这么做。

我们把被试设置的截点进行转换后对其所在决策顺序和一个虚变量进行回归，当该虚变量取1时表示为只有建议实验。我们注意到这个实验虚变量高度显著并且为正，这表明：在只有建议实验中被试设置的截点比在相同环境中只有行动实验的截点值高出3.05个单位。这也意味着建议比行动更让人信服。回归分析中虚变量的显著性清楚地表明了只有建议和只有行动实验的截点设置过程是不同的，而这种不同与我们上面的观察相一致，也就是给出的建议比观察到的行动更具有说服力。（GLS随机作用估计量和强方差估计量在独立数据和群集数据中产生相似的结果。）

人们倾向于听从建议的现象不需要解释，这是理论所能预测到的。需要解释的是为什么被试不跟从紧前者的行动，这与理论是相反的。例如，一个被试在只有行动实验中的第n决策轮设置截点为θn而行动为A。如果在这一点被试可以给出建议，他就会简单地建议他的后继者选择行动A。所以，如果被试愿意听从建议，他们应该也愿意模仿行动，因为这两者是等价的。但事实并不是这样。一个可能的解释就是，我们要求被试设置一个截点来决定他们的行动，而非直接采取行动A或B；相比之下，建议则是一种明确的指示。所以，被试在给出建议时，与自己采取行动时相比，会换一种思考方式。根据这种解释，建议被认为更有道理从而更容易被听从。如果这解释了只有行动和只有建议实验中行为的不同，那么这对只有行动实验组的被试非常不利：不可否认，给出的建议事实上与采取的行动是完全等价的。所以，假如被试模仿紧前者的行动，他们也会达到与只有建议实验相同的效率水平。

更进一步，被试也许相信紧前者得知自己的私人信号后所给的建议一定包含更多的信息，而被试的行为是按被试的截点记录的。但是，在第4部分中，我们已经解释了理论的一个重要特点——即建议不能传达更多的信息。由于建议并不会比行动汇集更多的信息，所以在只有建议实验中，效率的提高只是源于模仿更经常发生而已。然而这并不能解释为什么所有羊群行为都是正确的。

如果这些解释中有正确的，那么这就只能解释我们的理论已经预测的：被试应该听从建议。没有解释的是，为什么在只有行动实验中模仿行为的发生频率没有理论预测的高。但当被试跟从了他们紧前者的行动时，实际与理论的吻合程度就会比较好，这是我们在总体数据里所没有观察到的。

5.2 问题2

只有建议实验和只有行动实验这两个实验中的哪一个，使被试的行动更符合博弈论中的贝叶斯行为？换句话说，在以上哪种实验情形下被试的行为更符合理论预期？

肖特（Schotter，2003）的研究发现建议表现为理性的增强。也就是，带有建议的博弈比只能观察过去的（某部分）行动却不能接受建议的博弈更符合理论预期。在社会学习中情况也一样。为了解释这些，我们注意到每个被试在每一决策轮中都被随机分配一个决策顺序。对于任何一个被试，我们记载了他如何根据决策顺序和收到的建议或观察到的行动所设置的截点。对于每种情形，我们也知道其理论截点。所以，数据为我们提供了一个矢量，表明了每个被试在每个决策轮中选择的截点。我们的理论提供了各种情形下的均衡截点。

比较只有行动和只有建议实验中的行为，我们发现建议表现为理性增强。为了论证这一点，我们做拟合优度分析，首先为每个被试计算了实际截点值与诚实均衡预测的理论值之间的差额（MD）。MD越小，被试的行为就越接近理论预测。在只有建议实验中被试的行为更符合理论预测的证据，因为MD值的分布向左移了很大部分。横轴为MD值的区间，竖轴为各区间对应的被试的百分比。Kolmogorov-Smirnov检测表明这两个分布有显著差异（p值为0.000）。

5.3 问题3

被试在行动加建议实验中的行为与只有建议实验中的相比是否改变了？被试更看重哪种信息，行动还是建议？并且，在什么情况下被试所给出的建议与他们自己采取的行动不一样？

行动加建议实验为我们试图区分建议和行动对行为的影响提供了很好的机会。如果紧前者的行动和建议不同，那么这两种情形可以被观察到——他选择A建议B或选择B建议A。后继者根据这两种情况的一种设置负的截点（与观察到的行动相同，行动A更容易发生）或正的截点（与接受的建议相同，行动B更容易发生）。这就定义了四种可能性。最有趣的是，当紧前者的建议和行动不同时，后继者的行动更可能与建议一致，而不是观察到的行动一致。事实上，在60.2%的建议与行动不同的情况下，被试选择听从建议而非跟从行为；24.1%的案例中选择模仿行为，而15.7%的案例中选择中立，设置0为截点。

当接收到的建议和观察到的行动不同时的行为选择情况。但是我们也许会问当建议和行动相同时会不会使被试设置更极端的截点来跟从前者。实验前我们预期出现这种情况，因为我们认为当建议与行为相一致时它们更容易被跟从。我们把结果混合列举出来：首先，当行动与建议不同时，被试确实更愿意听从建议（如他们的截点信号所表明的）。其次，如果紧前者的建议与行动相同，84.2%的概率被试听从建议，而在只有建议实验中听从建议的概率为74.1%，当只有行动可以观察时模仿行为的概率为44.2%。所以，很明显言行一致的紧前者的建议比言行不一的人的建议更容易被听从。

另外，与只有行动和只有建议实验相比，他们更容易做出一致决策。事实上，在80%的情况下，如果他们做出的相反决策只有0—2个。这意味着大多数的被试在绝大多数情况下听从与行动相同的建议。

同时，当被试收到的建议与观察到的行动相同时，他们设置的截点值与只有建议实验的相差不大（只有建议实验中被试观察不到建议与紧前者行动究竟是否相同）。（Wilcoxon检验显示出，只有建议和只有行动实验的任何决策轮的截点设置分布都没有显著差异。）又一次，我们注意到建议与行动相同时，建议将增加决策被跟从的时间长度，但是一旦建议被跟从，其对决策的影响强度实际上将完全一样。

回顾一下我们的初始假设，在行动加建议实验中：被试在任何决策顺序得到言行一致的建议时设置的截点值是最高的，只有建议实验中被试接受建议之后设置的截点是第二高的，只有行动实验中被试观察行动后设置的截点第三高，最低点出现在行动加建议实验中被试得到紧前者给出言行不一的建议时。为了检验这个假设，我们做如下两个回归分析：我们把数据汇集并分为两个集合，其中的一个集合囊括了只有行动实验和行动加建议实验的数据，另一个集合包括了只有建议和行动加建议实验的数据。

在第一种情形下，我们用被试设置的截点对三个虚变量作回归分析，虚变量分别描述了数据是否来自于只有行动实验，或来自于言行一致的行动加建议实验，或来自于言行不一的行动加建议实验。我们把只有行动实验中的虚变量作为基准，因此只需要两个虚变量。在第二种情形下，我们作了同样的回归，并把只有建议实验作为基准。右边剩下的变量表征决策顺序的虚变量。

这些回归分析的结果证实了我们的假设。简而言之，我们认为在任何决策顺序上：当被试处于行动加建议实验中并接受到言行一致的建议时，他们将设置最高的截点值；第二高的截点出现在只有建议实验中；第三高的截点出现在只有行动实验中；最后，他们将在接收到言行不一的建议时设置最低的截点值。

虚变量D1表征建议—行动为AA或BB的情况，D2表征了建议—行动为AB或BA的情况。常数项描述了只有行动的情况，常数项则描述了只有建议实验。例如，我们观察会注意到当被试接收到言行一致的建议时，截点值会提高；如果接收到言行不一致的建议，截点值会降低。但是，我们注意到截点值并没有随决策顺序的增加而提高，因为每个决策顺序的回归系数都是不显著的。

使用了只有建议实验作为基准，回归分析的结果差异不大。最值得注意的是，只有建议情况下被试对他们的截点选择如此自信，所以即便能够在行动加建议实验中观察到与建议一致的行动对他们的截点也没有显著影响（D1并非显著不为0）。但是，在只有建议型增加观察后降低了他们的截点。另外，从第4轮决策开始，决策轮对截点水平有了显著影响。最后，观察绝对水平，注意到回归揭示了行动加建议型中言行一致时截点最高，只有建议第二，只有行动型第三，而最低的是行动加建议言行不一时。

接下来，我们注意另一个问题：被试什么时候会给出与他们行动不一样的建议呢？我们推测当他们设置了相对接近-10或10的截点后，观察到信号虽然与他们的信念一致但却与其截点非常接近时，他们就会言行不一（即给出于行动不一样的建议）。

设有一个被试比较确定信号总和为负，所以B就是正确决策。在这种假设下，他设置了值为8.5的截点——这就意味着对于任何低于8.5的信号他都将选择行动B。如此高的截点值表明参与者强烈相信所有信号总和为负，则B为有利的行动。如果他接受的信号低于8.5并且为负，比如-5，他会对他的信念相当有安全感，并很高兴采取行动B，这是因为他的信号是对他先验信念的强有力的验证。出于同样的原因，他也非常乐意把B作为建议。我们把低于正截点或大于负截点的信号称为一致信号，因为一致信号符合被试的对真实情况的信念。也就是，这验证了被试对最可能情况的预测。

如果这时他的信号是8.49呢？这里，这个信号仍然与他的信念相一致，而他也仍将选择行动B，但是这个值动摇了他的先验信念。在这种情况下我们预计被试将给出与他们所采取行动相反的建议。如果他们的截点并不极端，我们则预计没有这种转变，因为非极端的截点减少了被试对真实情况预测的信任强度。所以，任何信号的出现都不大可能导致被试更改他们的建议。总结起来，我们预计当信号使得二元结果与先验信念一致，但该信号非常靠近截点，这时被试就会会给出与行动相反的建议。如果信号使得二元结果与先验信念不一致，但该信号非常接近截点，如在前例中为8.53，那么我们预测被试仍然不会给出与他所选行动A相反的建议。

我们的数据对我们的假设是较强有力的支持。首先，给出与行动不一的建议很少发生，在只有建议实验中其发生概率为17.5%，在行动加建议实验中则为15.8%。另外，对于每个被试而言，即便发生言行不一，次数也很少。例如，在只有建议和行动加建议实验中，分别有65%和67.5%的被试在15个决策轮中只有两次或更少的言行不一，只有10%和5%的被试6次或以上言行不一。简而言之，言行不一对任何被试而言都极少发生。（另外，在行动加建议实验和只有建议实验中对言行不一的次数进行回归，可以发现言行不一的次数在任何决策轮都是不敏感的。）（此段中的“言行不一”对应于原文均为overturn——译者注）

为了检验这个推测，我们将建立一个Logit模型，在这个模型中，方程左边的变量是一个二元变量，当建议与行动相同时取1、不同时取0。右边的变量包括决策顺序Turn；被试设置截点的绝对值Abs；截点的绝对值和信号的相反数之间的距离Dst（distance between the absolute value of the cutoff and the mirror of the signal received）；我们还引入一个随机扰动项product，它包含误差；一个虚变量，当信号和截点有相同的符号即同为正或同为负时取值为1；我们另外引入一个虚变量，AcAd，实验为行动加建议时取1，为只有建议时取0。

这个模型证实了我们的推测。被试设置的截点（Abs）越极端，截点与信号之间的距离（Dst）越小，言行不一的概率就越大。同时，言行不一的行为不论是来自只有建议实验还是行动加建议实验，实验结论不变。最后，随机干扰项（product）不显著。当截点值很高并且接近于信号时，言行不一发生。

5.4 问题4

在带有建议的实验中羊群行为和信息追随的发生次数是增加了还是减少了？当被试能够得到建议时他们的福利会不会提高？

5.4.1 报酬与效率

或许我们要问的最重要的问题是，建议对社会学习的影响能不能增加被试的福利。为了回答这个问题，我们必须检验建议对羊群行为和信息追随的影响，因为建议影响行为的一种途径就是增加羊群行为的发生次数。

如果采取了正确的行动，在只有行动实验中，他们平均可以获得18.8美元，行动加建议实验为23.3美元，只有建议实验则为21.8美元。只有行动实验中的收益分别比其他两个实验的收益高出24.3%和16.4%。在杰伦和卡瑞夫研究（elen，Kariv，2004b）的完全信息实验中被试可以得知在他之前所有人采取的行动，他们平均获得了22美元。这表明了不完全信息但带有建议的实验的效率与完全信息没有建议的实验的效率大致相同。一组二元Wilcoxon检验表明了，在5%的显著性水平下，只有行动实验的参与者的报酬与前他所有实验都有显著差异。另外，完全信息实验的中参与者的报酬与其他带有建议实验的没有显著性差异。这证实了我们的结论，完全信息实验中包含的额外信息似乎可以被建议所替代。

5.4.2 羊群行为和信息追随

为什么建议提高了被试的报酬进而提高了福利呢？其中一个主要原因就是建议对被试发生羊群行为有很大影响。在我们的设置中，如果被试无论个人的私人信号如何，极端地报告截点为10或-10从而采取行动A或B，我们把他看成参与了追随行为。在实验室里，从某个被试开始，所有人都极端地设置-10或10为截点，我们就认为信息追随发生了。若从某个被试开始，所有人采取了相同的行动，则羊群行为发生。所以，一个参与了羊群行为但没有参与追随行为的被试将在区间（-10，10）中报告一个截点。这就表明了，存在某些信号导致他选择行动A，另一些信号导致选择行动B，但是他实际得到的私人信号使得他采取了与紧前者相同的行动。

只有建议和行动加建议实验中羊群中至少包括5个被试的决策轮。注意到建议对羊群行为的发生倾向有很大影响。在总共的75个决策轮中，至少包括5人的羊群行为发生的决策轮数，在只有行动实验中为8（10.7%），在只有建议和行动加建议实验中分别为25（33.3%）和36（48%）。另外，在行动加建议实验中羊群行为发生频率比完全信息实验更高，完全信息实验中为27（36%）。最后，行动加建议实验中羊群行为发生频率较为接近理论预测的47%。

显然地，如果建议可以增加福利，下面两种情况必然出现：首先，建议必须是正确的；其次，建议必须被听从。不可思议地是，在这些实验中，这两种情况似乎都出现了。在只有建议实验中，无论什么时候发生羊群行为，所有的建议都与羊群行为的行动一致。在行动加建议实验中，36个羊群中只有5个没有出现上述情况（7.8，7.11，8.13，8.15和9.8决策轮）。换句话说，羊群出现时，羊群中的人们愿意听从建议。更值得注意的是，在所有实验中，所有羊群行为都是正确的。这种结果十分有趣，因为早先社会学习文献关注的一个问题就是羊群和追随可能支持或增强错误的选择。接下来安德森和霍尔特（Anderson，holt，1997）指出，这些担忧被实验室里的实验结果所证实。

建议出现使得羊群行为蔓延，所以没有使得被试跟从紧前者的交流必然更少地发生。这当然是正确的。例如，在只有行动实验中，如果我们排除第一个决策顺序，525个决策点中有234（39%）个没有发生羊群行为，这个数字在只有建议实验中为167（31.8%），在行动加建议实验中为142（27%）。理论预测这种非羊群行为有19%的发生频率（考虑到信号和最优截点的分布）。所以，没有跟从紧前者的行为的发生频率比预测值大的多。总结起来，我们关于羊群行为的结果表明了，建议是导致一致社会行为发生的重要推动力，建议提高了福利。

信息追随 所有的信息追随必定都是羊群行为，而反命题不一定为真。我们设计的实验区分了羊群行为和信息追随。这是因为我们能够观察到被试的截点。令人惊奇的是，建议对信息追随的发生并没有显著的影响。在只有行动实验中，追随——也就是，从某个被试起，剩下的被试不管他们私人信号而设置-10或10为截点——发生了18个决策轮（18%）。在只有建议实验中发生了24个决策轮（32%），在行动加建议实验中发生了21个决策轮（28%）。


关于建议和社会学习的实验检验（2）

5.4.3 建议中的信息内容

我们最后的讨论处理了建议到底具有多少信息性的问题。和我们在对羊群行为和信息追随的讨论中所看到的一样，只有建议实验中的羊群行为和效率与杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）的完全信息实验一样。需要注意的是，在完全信息实验中被试可以看到在他之前所有人采取的行动，而在只有建议实验中，被试只能得到建议——没有人能够看到任何决策点的结果。但是，我们预计，如果被试把建议看做是包含了所有决策结果信息的重要统计量，那我们将在这些实验中看到相似的结果。

为了探讨这个问题，我们举一个非常简单的例子。在杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）的完全信息实验中，我们观察决策中的平均截点。由于在完全信息条件下，截点策略也关于零对称，我们取截点的绝对值进行考察。为了比较，我们计算了只有建议和行动加建议实验里相同决策顺序的平均截点。如果一条建议（或一个行动）与行动历史一样可靠，我们将预计只有建议实验中设置的截点的平均值应该与完全信息实验中的相同。事实上，杰伦和卡瑞夫（elen，Kariv，2004a）的完全信息实验中，被试设置的截点与我们的只有建议实验中的截点高度相似，也就是这两种截点都比较高，而只有行动实验中的截点不仅低而且接近于0。（通过一系列的Wilcoxon检验对决策轮进行顺次检验，可以发现在只有建议和完全信息实验中截点设置无显著差异，而在只有行动实验中有显著差异。）被试似乎把建议看作与早期行动历史等价。

6 结 语

社会学习是经济参与者通过观察他人行动学习的一个过程。然而在真实世界里，人们也从建议中学习。本文中，我们把建议引入了标准社会学习模型，并设计了这样一个实验，使得均衡情况下行为和建议这两种信息具有同样的信息性（事实上，完全相同）。

我们的实验揭示的基本规律也许可以这样总结：首先，被试更愿意听从紧前者的建议而非模仿他们的行动。其次，带有建议实验中被试的行为比不带建议的更符合理论预期。最后，也许是最重要的一点，建议的引入提高了被试的福利。

为什么建议或许可以提高福利呢？一个原因就是给出建议要求被试对问题进行不同角度的、或许更准确的思考。但是，在我们设计的只有建议实验中，被试并不能比在只有行动实验中得到更好的信息。

所以我们的发现表明社会学习模型必须调整以适应观察到的选择。在决定各种带有建议的决策因素时，为了确定哪些因素是重要的，非常有必要在实验室里研究更大型的社会学习情形。这也许是未来最重要的研究主题之一。这个领域里的进步需要有新的理论和新的实验数据的支持。
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调整：一个实验研究（原文来自：Schotter，A.，and Sopher，B.（2003）：“Social Learning and Coordination Conventions in Intergenerational Games：An Experimental Study，”Journal of political Economy，111（3），498-529.——译者注）安德鲁·肖特，巴里·梭菲尔（此项工作是在N.S.F.的SBR-9709962和SBR-9709070项目下完成的。实验经费源于Russell Sage基金和纽约大学C.V.Starr应用经济学中心。在此谨致谢忱。本文受助于McArthur基金会和Russell Sage基金会，并从哈佛大学、沃顿商学院、华盛顿大学、C.U.N.Y.研究中心、得拉瓦大学、经济科学协会（Economic Science Association）以及匹兹堡大学的高级研讨会中获益极大。我们要感谢Steven Levitt和一位匿名审稿人给出的有价值的建议。最后，我们要感谢Sangeeta pratap，Mikhael Shor和Judy Goldberg提供的帮助，以及Yevgeniy Tovshteyn在实验进行时对有关实验过程的纪录。）摘 要：此篇论文研究的是“代际博弈”中行为习俗的形成与演化。在这些博弈中非交叠（non-overlapping）的代际决策者在一有限次决策期内进行博弈，而后他们被其他决策者所替代，这些决策者在相同的决策期内继续同样的博弈。t代的决策者可获知他们之前所有代的决策者博弈的历史信息，且能与t+1代的后继者进行交流，并可告知后继者该如何行动。

我们发现口头传习的社会学习（采取实验室中的“父母”向“孩子”提供建议的形式）可作为促成社会习俗形成的一种重要力量，其促进习俗形成的作用远比任何无口头建议从而只能根据经验教训行事的学习类型更为显著。

1 引 言

此文研究“代际博弈”中习俗的产生与演化。在这些博弈中非交叠的代际决策者在某一有限次决策期内进行一段博弈。然后他们被其他决策者所替代，这些决策者在相同的决策期内继续同样的博弈。t代的决策者可获知在他们之前的各代决策者博弈的历史信息，且能与t+1代的后继者进行交流，并可告知后继者如何行动。因此，当t代的决策者开始行动时，他拥有历史的和现时建议的两方面的信息。此外，决策者还关心其后继者，每一代际的决策者所能获得的报酬不仅是他们这代内所获支付的函数，而且是他们退出博弈后其子女在博弈中所获支付的函数。（我们利用一个非交叠的博弈模型和一些非交叠的博弈行动者，因为在这种代际博弈中（见，Salant，1991；Kandori，1989；Gremer，1986），每一代的博弈者都意识到：由于他们有一天也会变老，所以如果他们不善待老人，那么当他们老去时，他们也不会被人善待，故而在他们年轻时他们应该善待老人。这些就促成了代际间的合作。此分析认识到每一代的博弈者都关注其后继者，而且他们对前辈优待有加，因为他们知道，后继者会观察他们的行为，从而他们也会被人以同样的方式来对待。这种大众化的定理在代际足够长的时候是合适的。而在我们的工作中所做的是非交叠代际的相互影响。每一代的博弈者都希望他们行事正确，从而使得他们的后继者能以他们为榜样并且也能恰当行事。因为他们关心后继者，所以紧邻着的两代人之间是通过效用函数而非直接通过策略来互动的。因此，我们的模型是一个有限的交叠代际类型，这种代际的交叠要么是极小的，要么就不存在交叠。）（除了使用建议和代际之间独立的报酬之外，此博弈中还包含了很多Kalai和Jackson（1996）重复博弈中的特征。）

我们研究这些博弈的动机源于这样的理念，即众多研究习俗创生的博弈理论关注的是无限次重复博弈中决策者如何互动，但这一问题并非是易于经验处理的（empirically relevant）。而在观察身边的世界时，我们发现，虽然许多博弈可能是无限次的，但是这些博弈决策者的生命却是有限的，且只能在相对较短的时期内进行这些博弈。当他们退出博弈或死亡后，他们的位置便被其他继续博弈的人所替代。当这些代际转换发生时，每个决策者就把所有业已建立的规则和习俗的有关信息传递给他们的后继者。

正如我们看到的性别战博弈，这种文化传递的后果可能是社会与经济不平等状况的永续存在，抑或是乌尔曼-玛格利特（Edna Ullman-Margalit，1977）所谓的“偏向准则”（norm of partiality）的确立。在这种准则之下，建立起一种非对称的支付均衡，并作为人们的行为标准，且被当作一种身份地位通过社会化过程一代一代地传递下去。例如，具有网络外部性（network externality）的任何社会情境便是这种准则的一个例子（candidate）。其余的例子还有人们通常采用的与Unix相对立的Windows操作系统，QWERTY键盘以及VhS视频格式等。所有这些都将非对称的利益赐予经济中的行为者并固化了他们的身份地位。其余的例子还有根据性别所作的职业上的区隔，如一些职业主要为男性所占据。更高级的区分规则根据人们的服务年限不同（这一特征可能和当下的绩效联系在一起，也可能没有关联）将特权授予特定的群体，而其他的情境则是将特权或产权武断地授予特定的人群并且这些特权永久固化。

个体间知识的演化模型，其拉马克主义的特征更甚于达尔文主义的特征。原因在于，拉马克相信动物能将其所获特征遗传给后代，尽管这一生物进化模型是错误的，但是该模型可能是一个正确的社会演化模型。在社会演化中，社会行动者将他们一生中所创立的行为习俗传递给他们的后继者。（我们侧重拉马克主义的演化过程，实际上与演化博弈理论中所有工作正好相反。后者处于主流地位的是达尔文主义的演化理论。［见Kandori，Malaith and Rob（1993），Samuelson（1997），Vega-Redondo（1996）and Weibull（1995）的论文］在这些文献中，习俗被当作一种均衡，用于解决社会成员所面临的一些重复出现的问题或博弈。更精确地说，在这些模型中，成员被描述为一种不经思考的程序（基因）而直接按特定的方式去行动。这些成员要么是随机互动，要么是按规矩行事（play the field）。某一策略的流行或是消逝是由一些复制者动态类型（见Weibull，1995）控制的，那些获得较高报酬的策略比那些获得较低的报酬的策略在人群中扩散地更快。本文所关注的是由此动力机制所获得的长期均衡。它包含有混合的策略或类型吗？存在自身是演化稳定的策略（ESS）吗？某一策略在人群中运用一段时间后消失，仅仅是因为被后来的策略所替代的吗？

使这个工作搁浅的一个例外是由Jackson and Kalai（1997）所作的重复博弈，该博弈与我们的代际博弈在结构上十分接近，除了代际之间的交流与关怀。）（很显然，这一点已经被Boyd and Richerson，（1985），Cavalli Sforza和Feldman（1981）以及最近的Bisin（1998）证明过了，他们提供了一系列的有趣的模型，这些模型中，模仿和社会化而不是单纯的生物的适应性是策略改进的标准。我们把Young（1996，1998）的工作也包含在这种类型的工作之中。）这些习俗可能强化了社会现状中的不平等。

我们发现口头传习的社会学习（采取实验室中的“父母”向“孩子”提供建议的形式）可作为促成社会习俗形成的一种重要力量，其促进习俗形成的作用远比任何无口头建议从而只能根据经验教训行事的学习类型更为显著。非常不同的是，我们发现就相互调整的（coordinating）被试行为来看，在获得父母的建议和完整的博弈历史信息下，行为的协调相当有效率，而仅仅获得博弈历史信息效果并不明显。（例如，被试在获得建议和历史信息后在一半的时间内成功地调整了他们行为，而未获得建议时仅在三分之一的时间里就调整了他们的行为）被试不能获知历史信息而保留他或她获知建议的机会似乎对他们调整行为的能力并无影响。因此，在我们的代际背景下，建议似乎是社会习俗产生与演化的关键因素，而这一因素在以往的文献中未被注意。

我们的实验数据除了阐明了社会演化中社会学习的角色，而且还显示了社会演化模式化的三个（stylized）情况，即，刻点均衡、社会化及社会惰性。这些情况是指，在实验中社会习俗随着时间推移而出现，并通过建议的社会化影响代代相传，然后在实验中慢慢消逝并出现另一形式的习俗。［在扬（Young，1996，1998）的理论中也可看见这样的刻点均衡。在其理论中，人们通过对先前博弈的人群进行抽样学习，随后人们在对其所学做出最优反应时却又犯错］一些行为尽管具有机能失调的特征，却也经历了相当长的时间才趋于消失。

本文构成如下：第2部分描述实验设计；第3部分展示实验结果，描述我们的结论如何阐明我们所感兴趣的社会演化的三项特征：刻点均衡、社会化和社会惰性；第4部分是关于社会学习的论述，描述了当消除行动者传递建议或获知历史信息的能力后该实验将会发生什么变化；最后，在第5部分我们为以后的工作提供一些结论和推测。

2 实验：设计和程序

2.1 总体特征

代际性别战博弈的总体特征如下：安排所招募的被试进入不同的世代。每一代进行一次博弈并仅有一个对手。在他们加入博弈后，t代的被试为下一代即t+1代的被试所替代，这一代能够看到在他们之前已消逝的历史的部分或全部信息。t代的被试能向其后继者提供建议，包括建议有关策略和解释为何提供如此建议。这一特征明显具有社会性。实验中被试的支付等于被试在其一生内所得的报酬加上贴现，而贴现取决于紧随其后的继承者所获的报酬。最终，在博弈中，我们要求被试预测其对手的行动（使用一种策略机制，使说出真相成为占优策略）。这样做将使我们获得对某种信念的深刻洞见，而这一信念存在于我们实验性质的社会演化当中。

实验在纽约大学C.V.Starr应用经济学中心的实验经济学实验室和罗格斯大学经济学系的实验室进行。被试是从经济学课程里的本科生中招募的，分成12个小组，而后又分为两个大组，每个大组里包括6个小组进行整项实验。在实验期间，他们平均每一个半小时挣得约26.10美元，一共要参加三个独立的代际博弈：性别战博弈（BOSG），要求被试分配100法郎的最后通牒博弈（UG），以及由贝格、迪克霍特、麦凯布（Berg，Dickhaut，McCabe，1995）所定义的信任博弈（TG）。所有博弈的说明都呈现在电脑屏幕上，被试提出的问题均可得到回答。（仅有相当少的问题，所以被试在理解这些十分简单的博弈上并无困难）此外，所有被试均无此博弈实验经历。

在文中我们仅说明了下述性别战博弈的结果：（实验分三个时期进行。在不同时期被试都要和不同的对手进行三个不同的博弈。例如，在第一个时期，博弈者1和6可能进行性别战博弈，而博弈者5和2则进行最后通牒博弈，博弈者3和4则进行的信任博弈。当他们进行完各自的博弈后，将进入下一个时期的博弈，所以在第二个时期，博弈者2和4进行性别战博弈，而博弈者3和6进行最后通牒博弈，博弈者1和5则进行信任博弈。同样第三个时期也进行博弈的轮换。最终，每一个博弈者都和以前没有和他进行过博弈的对手进行了博弈。）

正如性别战博弈中所展现的，这个博弈有两组纯策略均衡。在（1，1）组中，被试1表现相对较好并赢得150的报酬，而被试2表现差一些，赢得了50的报酬。在另一个均衡（2，2）中，情况正好相反。在所有非均衡的组中，全部支付都是0。这里关于习俗产生的问题便是，哪一个均衡将会被人们坚持下来。因为每种类型的被试支持不同的均衡，所以这里就存在一个平等的问题，且这一问题由于代际结构而变得严重起来。由于过去所建立的习俗并不为新一代的被试所认同，故而他们也许不愿坚持过去的习俗惯例。（这里也存在一个混合策略均衡，而现在我们将暂时予以忽视，同时还存在一个替代性的协调均衡，可是我们尚未发现数据方面的证据）这里，法郎对美元的比率是1法郎＝0.04美元。

当被试开始进行性别战博弈，阅读了关于博弈的特别说明后，在电脑屏幕上他们可以看到前一代给他们的建议。这些建议包括行动的策略建议（1或2）以及由前一代被试对为何如此建议所作的说明。被试无法看到给予其对手的建议，但知晓每一方都获得了有关建议。在基线实验中，每一代被试都能够获知前代的历史，每一类型的各代被试所做的选择以及他们所获得的报酬。但他们无法获知其前辈所得到的建议。最终，在他们做出策略选择之前，他们要陈述自己对于其对手策略选择的概率分布的信念。

为了使被试如实报告其信念，我们将根据一个激励他们报告实情的恰当的记分规则对他们的预测给予报酬。在每一轮被试选择策略时，他们要将自己关于其对手策略选择的概率分布向量的信念输入电脑。（见本文附录中关于这部分实验的说明。）根据被试的信念是否正确，我们奖励他们实验积分，这种积分可在实验结束时兑换为美元，其规则如下：

首先，被试输入一个向量r=（r1，r2），表示他们对其他被试使用策略1或2的概率分布的信念。（在实验说明中，rj用数字［1，100］来表示，所以它通过对100的划分来得到概率。）事实上由于被试仅实施一个策略，所以当其对手选择策略1且被试i报告向量r时，被试i的报酬是：

π1=20000-{（100-r1）2+r22}（1）

而当对手选择策略2时，类似地，

π2=20000-{（100-r2）2+r21}（2）

在实验结束时，被试将获得预测的报酬。

说明一下公式的含义。一个被试开始时有20000点的积分，并陈述其信念向量为r=（r1，r2）。如果其对手选择策略1，则若被试在信念向量中把全部概率都赋予策略1的话，那么他将获得最优报酬。而若他对策略1仅分配了r1的概率，则他就犯了一个错误。为了处罚这一错误，我们从被试的20000积分中减去（100-r1）2。同时，被试还要为他分配给另一策略的概率r2而接受处罚，即从其积分中减去r22。（如果对手选择策略2的话，上述方程也同样适用）最坏的猜测是，例如，被试预测了一个特殊的纯策略，而其对手却选择了另一个策略，这样的话就只能获得0支付。容易证明，这一报酬函数可以向被试提供激励，以使他们展现其关于对手行动的真实估计。（Nyarko和Schotter（1999）成功地使用过相同的诱导程序。）尽管说明真相是最优选择，但这一结论只有被试是风险中立的才能够成立。风险规避的被试会做出一个“安全”的预测并对每一策略都置以0.5的概率。然而我们尚未发现此类行为的证据。

我们确信，在实验的预测部分可以挣得的钱比起正在进行的博弈部分来说并不算大。（事实上，在整项实验中被试平均挣得26美元，而在全部的预测中他们所挣最多为6美元）这儿的担忧是，如果预测而不是博弈能挣更多的钱的话，那么，该实验可能变为一个协调博弈。在协调博弈中，被试将有激励去协调他们的策略选择，并重复任何特殊的纯策略选择，以使其所得的预测报酬比博弈报酬更高。然而，在性别战博弈中毫无协调博弈存在的明证。

2.2 参数说明

实验可用四个参数来刻画。第一个参数是t代被试允许获知的历史长度；第二个参数是代际贴现率，它表明下一代的报酬中支付给任何特定代的部分收益；第三个参数是每一代活动期的序号（序号代表着他们重复博弈的次数）；而第四个参数则表示建议在代际间是否可获得。在实验中，每一代活动一个时期或者仅重复一次信任博弈，贴现率为1/2。因此，他们的区别在于被试在博弈前所能获知的历史长度，以及他们是否能从前辈那里获得建议。在基线实验中，被试能够给其后继者传递建议，而且能获知他们前辈的全部历史信息。基线实验共进行81代。但在第52代时我们要暂停博弈（即基线实验的进程），在此刻开展两项独立的新实验并产生新的历史信息。在仅有建议的实验中（实验Ⅰ），任何代行动之前，他们仅能看到上一代行动的历史信息。这种处理使建议在代际博弈中的效果突现出来。而仅有历史信息的实验（实验Ⅱ）与基线实验相同，但是不能向后继的代传递任何建议。尽管如此，他们可以获知整个博弈历史，以便独立出历史信息在代际博弈中的作用。仅有建议的实验又进行了80代，而仅有历史的实验又进行了66代。这两种实验均是在基线实验完成52代后开始的。因此，基线实验总长度为81代，仅有建议的实验为78代，（由于电脑的错误，所以我们丢失了一代的数据，丢失的是第三代的数据。我们可以重建相关的数据表格。）而仅有历史的实验为66代。

3 结 论

我们的分析结果首先要看如何阐明我们所考虑的三个基本的形式事实（stylized facts）：刻点均衡、社会化和社会惰性。而后我们将仔细观察建议在博弈中的作用，从而考察实验中社会学习的角色。

3.1 社会演化的形式

实验中我们希望研究的社会演化形式如下：

（1）刻点均衡

如果一个被试观察了不同社会的历史之后，他将明白在其发展中的一些特定规律。首先，如佩顿·扬（peyton Young，1996）所阐明的，在长时期中，被试将观察到刻点均衡期。在这些时期，特定的行为习俗得以建立，并可能延续较长时期，但最终将让位于暂时的混乱，随后又稳定于新的均衡。（有很多的破坏这些规则的原因。在达尔文主义的演化模型中，可能出现随机变异，如果这种变异持续下去，可能会破坏当前的均衡并促进新均衡产生（参见，Kandori，Mailath，Rob，1996；Young，1991；Fudenberg，Maskin，1990；Samuelson，Zhang，1992；Samuelson，1991）。在扬的模型中，破坏均衡的原因不是来自变异，而是噪音。虽然不同的均衡或多或少具有抵御冲击的能力，但是至少暂时噪音或变异会导致现存的行为惯例趋于消失。）

在我们的实验中，对均衡的偏离有时是由代代相传的建议引起的。如我们所见，在实验中，习俗历经长期而相对稳定，但是代际建议却使其偏离均衡。此外，也有习俗长期稳定的状况，且代际建议也坚守于此，只是为人所忽视。这些现象造成了代代相传的社会学习链条的崩解，而且也能造成看似稳固的社会习俗的自动瓦解。

（2）社会化

我们希望捕捉的另一社会演化的形式是习俗演化由社会化过程维系。在社会化过程中，刻下的代将现行的行为习俗传递给下一代。（复制者动态以一种特别的和非人类行为的方式尝试这种代际间的传递，但是作为一种对社会现实的描述，这种理论是贫乏的。其他的社会演化理论（参见，Boyd，Richerson，1985；Cavalli Sforza，Feldman，1981；Bisin，Verdier，1998）都是用模仿来作为社会进化的机制，而且在此意义上其与我们在这里使用的模型很相近，除了我们在此是模型化垂直的社会化过程，而非水平的社会化过程。在真实世界中，我们所看到的是仍是基于传统和惯例的行为，这些行为代代相传。这正是我们期望在实验中获得的过程。）

（3）社会惰性

因为行为是基于传统或习俗的，所以人类行动中便含有惰性。世界如其所展现般的稳定，其原因便在于人们在某种程度上盲目地遵循父母或师长所教给他们的习俗和规则。社会习俗难以瓦解，在于其被盲目地遵循，而习俗有时难以建立也正在于人们似乎完全遵照过去的行为模式。最终，如果信念坚不可摧或者变化迟缓，那么惰性也必将越难克服，因为人们将发现从他们过去的错讹中学习是多么困难。

3.2 基线实验的结果

由于我们设计实验是为了使我们不仅能观察到被试的行为，而且能观察到他们关于博弈如何进行的信念以及他们相互给予的建议，故而我们在此展现基线实验的全貌。我们将继续考察实验1和实验2中的行为。

3.2.1 基线实验中的行为：刻点均衡

纵轴表示被试选择的行为。因此，我们能观察到四对行为，o11=（row1，column1），o12=（row1，column2），o21（row2，column1），o22=（row2，column2），行被试选择行动i，列被试选择行动j，而oij表示一个结果。（我们用1，2，3，4分别表示这些状态）

为了深入分析数据，我们将81代划分为不同的阶段（regimes），这些阶段是依据对结果的简单考察来进行划分的。阶段1由1—25代的博弈组成；阶段2，26—45代；阶段3，46—66代；阶段4，67—81代。为支持这种划分，我们估计了一个多项式Logit模型，用以描述各种状态的概率。该模型表明，当模型的拟合值越过所设定的阶段边界时，各状态的概率值剧烈变动，与我们对阶段的划分一致。

阶段Ⅰ（1—25代） 我们称其为（2，2）习俗阶段，因为在这段时间里，我们观察到有17代的被试选择了（2，2），且在这段时期内观察到9个连续的代选择（2，2），从而此阶段是基线实验81代中持续时间最长的阶段博弈均衡。

阶段Ⅱ（25—46代） 我们称其为（1，1）习俗阶段，因为在最初的25代中（1，1）均衡仅被观察到两次，而在阶段Ⅱ的21代中就选择了11次（1，1）。此外，在这段时间内，在阶段Ⅰ占统治地位的（2，2）均衡仅仅出现了一次。我们观察阶段Ⅱ的行被试，21代中有17代选择策略1，表明至少在脑海里他们坚持博弈中的（1，1）习俗。

阶段Ⅲ（46—66代） 我们称其为过渡阶段，因为这些代中的被试大多数时间里都处在非均衡的状态中，（1，1）和（2，2）均衡较少出现（分别是2次和3次）。在这段期间，行被试频繁执行策略2（21次中有6次选择策略2，而在阶段Ⅱ的21次中仅有4次选择策略2）。

阶段Ⅳ（67—81代） 均衡（2，2）在经过约42代的消失后又重新建立起来。我们这样说是因为在最后15轮中我们发现均衡（2，2）在15代中出现了10次，而在此前的42代中仅出现了4次。更令人惊奇的是，行被试，在抵制策略2之后（例如，在25代和66代之间42代中仅执行了10次策略2），在最后15轮中选择了11次。总体上，一共出现了47代的均衡博弈以及34代的非均衡博弈。最后我们注意到在策略选择的次数上出现了明显的非对称现象，即（2，1）状态出现了7次，而状态（1，2）则出现了27次。

阶段Ⅰ是（2，2）均衡稳定确立的一个时期。事实上，第13轮中行被试和列被试同时偏离了均衡，但习俗却并未瓦解，而是在偏离发生之后又延续了三代。令人惊奇的是，在阶段Ⅱ中这一习俗完全消失，直至67—81代（阶段Ⅳ）时才又重新建立起来。虽然阶段Ⅱ并未呈现出习俗存在的清晰画面（1，1）的结果虽然频繁出现但并未存续下来，但（2，2）均衡的缺席，以及21代中10次（1，1）均衡选择的出现，加上行被试坚持选择策略1，这强有力地将（1，1）确立为该阶段的习俗。阶段Ⅳ中（2，2）习俗得以重新确立，也是展现刻点均衡的一个有趣的证据。

我们在上文假设各阶段中存有不同的习俗。正式检验这一假设建立在计量经济模型的基础上，该计量经济模型用以估计各阶段的状态决定过程。如此检验就要估计一个多项式Logit模型，该模型作为有行被试和列被试参与博弈的历史函数。模型反应了在t代中状态h发生的概率。在此固定模型的背景下，刻点习俗的观念就意味着在模型中发生了一个结构性的变化，即，在行被试和列被试历史选择的估计系数上有一个突变（刻点）。因此，如果我们允许被试历史变量的评估系数在设定的阶段上发生改变，则所导致的“无约束”模型便可与有约束模型进行比对。在有约束模型中，行与列的历史变量系数与其他阶段相等。从经济计量的目的考虑，我们仅定义三个不同的结构阶段：其中一个结构阶段为（2，2）占优的阶段Ⅰ和阶段Ⅳ（标记为k＝1），另一个结构阶段为（1，1）占优的阶段Ⅱ（标记为k＝2），第三个结构阶段即为阶段Ⅲ，在此阶段无任何均衡占优（标记为k＝3）。有约束和无约束模型之间的标准相似率（standard likelihood ratio）可用于测定结构上的变化。

为了更为正式地具体化阶段内的策略选择，我们首先评估一个多项式逻辑模型，该模型反映行与列被试策略选择的动态平均状态。这种方法就是把在t期可观察状态的概率表示为相对频率的函数。行与列被试以此相对频率在最后m期使用各种策略。用多项式Logit模型考察这一概率便得出：

ph（t）=exp（bho+k∈Kbhkrrt，k+k∈Kbhkcct，k）—1+j∈Jexp（bjo+k∈Kbjkrrt，k+k∈Kbjkcct，k）

h∈J={（1，1）， （1，2）， （2，1）}

p（2，2）=1-—j∈Jpj

在公式中，k∈K={1，2，3}标识了以上定义的三个结构阶段；J是状态集，用j标识；h标识某一特定状态［（2，2）为基态］。行的历史变量rt，k依如下定义：fmt，r表示相对频率，行被试以此频率在t期前的m期选择行动1［（t-m-1）到（t-1）］，dk表示虚拟变量，如果t期观察状态为k结构阶段时则dk等于1，其他情况则为0，于是，rt，k=fmt，rdk。类似地，可定义列历史变量ct，k。当施以如下限制：bj1r=bj2r=bj3r，bj1c=bj2c=bj3c时，我们便称模型为“有约束”，表示并不存在结构阶段。而“无约束”模型则允许系数在结构阶段间变化。

在评估中，我们用m=5来构造行与列被试的历史变量。在拟R2检验（pseudo R squared measure）的基础上（在对5个时期进行移动平均时，此拟R2=0.17，而且当伸长或缩短移动平均的窗口时，该值会衰减。在此我们允许这个窗口从m=1排列到m=10。），比对有约束模型对于不同m值（从m=1到m=10）的适应度，这样我们便能决定历史变量的构造。然后我们再继续评估无约束模型，使用五期动态平均，并计算约束的相似比率。

由于参数在此并无特别意义，故我们聚焦于适应度检验以及结构变化假设的相似率检验上。我们摘要地列出了这些结果。（这里有3个方程待估计（比总的状态数目少了1个），除了时期常量，非限制模型中共有18个［2（行行行和列历史）×3（方程）×3（时期的部分）］参数待估计，受限制模型中共有6个［2（行和列的历史）×3（时期的部分）］参数待估计。在无限制模型中卡方检验的拟合度有18个自由度，有限制模型中有6个自由度，而结构变迁的卡方检验中有12个（18–6）自由度。）注意这里的模型是显著的：模型的卡方检验拒绝了如下假设，即所有的实例中除了连续变量外的所有系数皆为0。结构变化假设相似比率的卡方检验也是显著的：在4％的显著性水平上，拒绝系数在跨阶段间相等的约束假设。

即随着代际跨越我们所设定的阶段时，行为发生了剧烈变化。例如，在阶段Ⅰ，状态（2，2）的概率在一具体时段上达到0.90，而随着实验进入阶段Ⅱ，此概率急剧降低。事实上，几乎在整个阶段Ⅱ中，此概率实际上为0，暗示着（2，2）均衡在阶段Ⅱ的消失。但是，（2，2）状态在阶段Ⅳ又重新出现。

有关（1，1）均衡的证据较不显著但也令人信服。在阶段Ⅰ中状态（1，1）的概率在最初25代中几近为0，而在阶段Ⅱ中上升至几乎0.50，且在实验的剩余部分也仅消失了一次。在跨越阶段边界时，（2，2）状态概率的剧烈变化以及（1，1）状态在除阶段Ⅱ以外的阶段内保持低概率的情况可以用我们的“眼球规则”（eyeball metric）将代际划分为几个阶段。

3.2.2 惰性和偏向准则

论及惰性，存在两种类型的社会惰性可以加以讨论。其中之一，我们可称之为均衡惰性，指的是，人们坚持一种习俗惯例仅仅是因为过去这一惯例已长期存在，尽管它对于这一人群来说可能并不是一个最佳的均衡。例如，在我们的实验中，均衡（2，2）对列被试来说明显是一个最好的习俗，因此，当一个行被试进入博弈并观察到（如阶段Ⅰ中的）此惯例已长期存在且也为他方所遵循，则存在一股力量敦促此被试继续遵循此惯例。考虑到这些力量的强大，均衡（2，2）竟在24轮之后消失实在令人惊讶。实际上，如果均衡（2，2）确实为一强大的习俗，令每一被试皆认为其对手将百分之百地遵循此惯例，那么偏离这一均衡将毫无益处，因为如果坚守惯例今天你将获得50酬报，明日则只获得25酬报，而一旦偏离惯例今天你将一无所得，而且如果成功地打破均衡（2，2）并在t=1期转移至均衡（1，1）的话（此例并不像我们所述的强习俗），则被试明日将获得75酬报。在任一情况下，报酬都是75，所以被试并无正向激励去偏离惯例，除非他关心下一代的报酬，这一考虑可由代际效用函数来排除。（稍后论及建议时我们便可解释惯例的消失了）

这种习俗建立起乌尔曼-玛格利特（Edna Ullman-Margalit，1977）所谓的“偏向准则”（partiality norm）。在此准则下，看似对称的被试选择一种仅为一类被试所支持的博弈均衡，并将这种准则或我们所谓的习俗传递给后继者。关键在于此刻占据优势的被试与他们的追随者相比并不具有获得优先待遇的凭据，而离奇的历史进程（路径依赖）却给予这种行为模式以特色。我们怀疑，上述讨论导致偏离业已建立的均衡和刻点均衡的压力，正是另一压力的结果。一类个体认识到他们所面临的不平等纯粹是由专断造成，因而并不公平，此时压力便产生了，表为博弈者牺牲自己来使得更长远的博弈结果按照他们喜欢的方式进行改变。（对达尔文主义进化论的另一种反驳）（代际博弈进行了10次后的结果支持这种推测。被试轻易地确立起一种交替性的习俗惯例，这种惯例是在（1，1）和（2，2）之间进行交替。该惯例在均等化不同类型被试的支付上是有效的，而且在长期内延续此均衡。这种相同的情形表明，在代际过程的仅仅三四个时期内这类习俗是不会确立的，对此我们仍应有所作为。）

还有一种类型的社会惰性表现为人们顽固地坚持那些明显有害于他们的行为。例如，在阶段Ⅱ和阶段Ⅲ，行被试明显努力使习俗从（2，2）转向对他们更好的（1，1），在25到66共42代间他们有32代坚持选择行策略1。尽管事实上这一行为导致了25代的不均衡结果，但行被试仍然坚持这么做。显然，他们觉得其努力可能建立起于其自身有利的均衡（1，1），即便他们可能不会直接从中获利。

为了给出一幅关于坚守均衡和非均衡状态的不同画面，我们计算一下上述各阶段中四种状态的连续概率。更精确地，假定你处在t代的某一状态中，连续概率将定义t+1代处于这种状态下的条件概率。

由于习俗是一种持续的状态，故我们通过意图便是对在各阶段中何种状态将会成为习俗提供指示。例如，在阶段Ⅰ中（2，2）状态明显得以延续，如果个体到达阶段Ⅰ则均衡（2，2）的概率为0.81。在阶段Ⅱ，虽然均衡（1，1）在21次中观察到了11次，但是许多例子都是孤立的，并未重复出现，而且其连续概率仅为0.30。更显著的事实是，在整个阶段中，并无其他状态得以重复出现。阶段Ⅲ中，非均衡状态得以维持（21次中有16次选择），（2，1）状态没有得以维持，而（1，2）状态的连续概率达到了0.50。最后，阶段Ⅳ显示了（2，2）状态的回归和维续（9次中有5次选择），其他状态并没有任何延续特征。

3.2.3 基线实验中的社会化

我们所感兴趣的拉马克式的演化类型依赖于一个有特定功能的社会学习过程。实验中允许习俗和文化通过建议进行传播，并且这对我们实验性社区的功能来说极其重要。

给予什么建议（在Schotter和Sopher（2000a）中，我们通过对建议进行编码考察了给定建议的内容，并且考察了建议是如何根据博弈的不同状态而发生变化的。我们发现建议的细节取决于博弈的状态。当一均衡状态在上一期出现并且对于被试有利，例如被试可获得150的报酬，被试就会留下较低水平的支持这种策略的信息。然而，被试得到较低报酬的时候就会留下较多的原因和策略方面的建议。）

建议由被试的紧前者提供给被试，并注意建议的保守性。当达到一个阶段的博弈均衡时，不论是谁，被试都会告诉他们的继任者要坚守惯例。当博弈均衡是（1，1）时，对于行被试这种情况100％发生（16次建议中都要求坚守惯例），因为这种均衡对行被试来说是最优的，而当均衡为（2，2）时，这种情况发生率为90％（30次建议中27次要求坚守惯例）。列被试也有类似情况存在。当对列被试最优的状态（2，2）发生时，我们看到100％的列被试选择了2（30次建议中都要求坚守惯例），而当状态为（1，1）时，87.5%的被试建议其后继者坚持（1，1）均衡，尽管事实上这也给予其对手最大份额的支付。

当最后一期的状态是非均衡时，被试行为更加捉摸不定且行与列被试的行为各不相同。我们注意到存在两种非均衡状态的类型：一种状态是（2，1），被试选择一种策略，而此策略对其对手来说是最优的。我们称之为恭顺的非均衡（submissive disequilibrium）状态，因为两方被试都向对方屈服并选择使对方获得最优支付的策略。状态（1，2）被称为贪婪的非均衡（greedy disequilibrium），因为此时被试只选择于己有利的策略从而产生非均衡的状态。在恭顺非均衡状态（2，1）中，行与列被试都对其后继者建议转变策略，即在下一期进行贪婪行动。更精确地，在恭顺非均衡状态的7个例子中，行被试在7个例子上都建议转变策略选择策略1，而列被试在7个例子中仅有5例建议转变策略选择策略1。当贪婪非均衡发生时，建议就更加发散了。27次贪婪非均衡中有18次行被试建议转变为恭顺战略而选择策略2，而仅有9次列被试建议坚定立场选择策略1。15次列被试建议转变为恭顺战略（策略1），而12次被试建议坚持惯例选择策略2。

建议何时被遵循

为了坚持均衡惯例，要么是所有被试都建议他们的后继者遵循惯例同时这些建议也得以遵循，要么是被试建议后继者偏离均衡惯例然而建议却被人忽视了。当观察被试的行为时，我们发现被试完全倾向于遵循建议。这些建议并非强有力并足以防止周期性的策略偏离，因此也出现了我们上面讨论的刻点均衡。

这些表格展示了一些有趣的事实。首先，建议常得到遵循，但是遵循的程度取决于上一期的状态。平均来说，行被试有68.75％的时间遵守建议，而列被试有70%的时间遵守建议。当上一期的状态是（2，2）时，行被试在73.3%的时间里遵守建议（奇怪的是他们竟然完全听从了3次告诉他们转向策略1的建议），而列被试在86.6%的时间里遵守建议（这儿所有建议都是选择策略2）。当最后一期状态是（1，1）均衡时，列被试仅有37.5%的时间选择遵循，而行被试有68％的时间遵循建议。

这儿产生的一个问题是，当与最优反应行为相比较时，建议到底有多么强的作用。例如，被试遵循建议经常是由于他们得到的建议与针对他们信念的最优反应是一致的，因此遵循建议也就简单地等同于作出最优反应。在设计中我们很幸运能够直接检验假设，因为对于每一代我们可诱导出被试对其对手的信念并也因此而获悉他们的最优反应和他们所获得的建议。

我们得出的推论十分引人注目。当建议和最优反应策略有所不同时，被试遵循最优反应策略的支配亦如他们遵循所获得的建议。例如，对于行被试，存在28个实例其最优反应策略与所获建议不同，而在此28例当中遵循建议的有15次。对于列被试，存在34个这样的实例，而共有17次被试选择遵循建议而不是最优反应策略。这些结果是引人注目的，因为我们所测度的信念是被试的后置信念（posterior beliefs），这种信念是被试在看清给予他们的建议和他们之前的博弈历史后获得的。因此，我们的信念应该囊括对象所获建议中所有的信息内容，但有一半时间他们仍然坚持作出与其最优反应策略不一致的选择。由于实验中的建议是一种私下交谈的类型，这种交谈的信息量仅比下代已获信息稍多一些（在t代与t+1代之间唯一的信息差别在于t代被试已进行一次博弈且获得了来自其紧前者的建议，而t+1代的被试并未直接获知这一建议），令人惊讶的是被试完全听从交谈中获得的建议。

这种提出建议和接受建议的行为，其引人注目的一个方面是它如何把一个随机因素引入宿命论的最优反应过程。如果建议总是被遵循，或者至少当其与被试的最优策略一致时被遵循，并且如果两方被试皆欲采取与（1，1）、（2，2）状态一致的策略，那么，这些状态一旦达到便将是引人关注的。尽管如此，我们的数据并不支持这些假设。虽然在阶段Ⅰ的行被试中观察到9次均衡（2，2），而且选择策略2是被试信念的最优选择，我们却在第13代观察到一个完全无法解释的偏离。此外，在30轮中有3次出现（2，2）均衡，行被试却没有向其后继者建议坚持惯例，而16个实例中有2次出现均衡（1，1），列被试却建议选择策略2。这些行为使得我们正在考察的过程变得更加复杂，并如我们所见，这些行为指引我们将其模型化为一个不可化约的（irreducible）有限的马尔可夫链（Markov chain）。

3.3 信 念

如上所述，各代被试做出选择之前，他们要陈述自己对于对手选择策略1或2的概率的信念。

直线表示此重要信念的概率，如果对手以更高的概率选择策略1，则被试的最优反应策略也是1。（我们也画了一条曲线，此刻略去说明，之后我们会简要加以解释）正如我们所看到的，双方被试的信念表现出一种过度的自信，即双方被试都相信对手将选择与某一均衡相一致的策略，而这种均衡对他们是最为有利的。更精确地，在81代中仅有26代行被试相信他们的对手愿意选择策略2，从而引导他们也选择策略2作为一种最优反应。对于列被试，情况更加糟糕，其信念仅与15次最优反应策略1保持一致。很明显，如果这些信念是基于博弈的历史，那么谁也不可能正确。

为了证明历史信念如何发生差异，我们计算博弈中被试的经验信念（例如，被试采取某一策略的概率等于该被试过去采取此策略的时间段）并在图上画出来。虽然经验信念是历史信念的一种十分极端的形式，但是对过去的观察赋予相同的权重的话，它们可作为从被试那获得的信念的对立物而发挥作用。如我们所见，在历史（经验）信念与被试的信念之间并无明显联系。［这些结果重复了尼亚柯和肖特（Nyarko，Schotter，1998）早先于重复零和博弈中的相同发现］我们看到，对于行被试而言，随着时间推移，经验信念在向理论均衡信念收敛过程中发挥了较好作用，而列被试的经验信念收敛于一种较之理论均衡值偏差较大的值上。但在其他案例中，被试对于实现自己所偏好的均衡较数据所显示的更为乐观。

事实上，对于行被试，我们可以拒绝实验中81代的经验信念和陈述信念等同分布的假设（z=4.93，p值为0.00）。但仍然存在一些收敛过程，因为在阶段Ⅲ和阶段Ⅳ，这些相同的等级信号测试不能拒绝不均等分配的假设（阶段Ⅲ，z=1.34，p值为0.18；阶段Ⅳ，z=-0.34，p值为0.73）。对于列被试，等级信号测试也不能拒绝陈述信念与经验信念分布相等的假设，不论这一假设是在81代的水平上（z=0.39，p值为0.70），还是在任何一个阶段中（阶段Ⅰ，z=0.70，p值为0.48；阶段Ⅱ，z=1.55，p值为0.12；阶段Ⅲ，z=-1.16，p值为0.24；阶段Ⅳ，z=-1.36，p值为0.17）。

4 建议迷局：实验Ⅰ与Ⅱ中的社会与信念学习

从第52代开始我们引入两种新的实验。在实验Ⅰ中，我们移除历史信息，使后继代的被试进行博弈，但不能获知超越其父母那一代的历史，故无法从中获利。这里的意思是被试仅仅知道他们的博弈也许曾经进行过许多次，但他们只能获知在他们之前那代的博弈信息。尽管如此，他们仍然能够像基线实验中那样接受建议。这一实验独立于基线实验和实验Ⅱ，只是从第52代普通的起点开始。在实验Ⅱ中，我们则移除建议，允许被试观察在他们之前的整个历史，只要他们愿意，但是不允许他们向后代提供建议。（即使被试想在屏幕上写下任何内容，我们也必须禁止他们这样做。）

这两项设计提供了一个受控实验，该实验使得我们能够考察社会学习的影响。这种社会学习的形式是提供建议与遵循建议，而其影响在于博弈中被试获得与维持均衡习俗的能力。这种学习类型与研究得更加频繁的信念学习正好相反，后者指的是被试根据有关对手行动的信念进行最优反应而采取行动。在实验中，我们能够简单测试这两种学习类型，因为我们能在博弈的每一点上获知被试的信念。因此，每一代根据历史形成他们的信念并做出反应。额外的建议对均衡行为的频率和存续并无影响。由于实验中提供建议的人们比接受建议的人们并不拥有更多的信息，故这一论述尤为正确。（信息集上的唯一区别在于建议的提供者从其父辈那儿获得建议，而建议的接受者却无法看见这些建议）

更精确地说，如果所提供的建议对习俗的建立并不重要，那么在我们对比实验Ⅱ（完全历史信息/无建议实验）与基线实验（被试获得历史和建议两方面信息）时，将无法观察到被试在达到均衡次数上的任何差异。更进一步，如果不是历史而是建议对协调习俗重要，那么如我们在实验Ⅰ中那样，消除历史信息并允许获得建议将获得基线实验中所观察到的相等的合作数量。

消除历史信息对博弈路径的影响不同于消除建议信息所造成的影响。与我们在前文中的观察相一致，当建议被提供，即便无法获知历史信息，代际博弈中的被试依然在实现均衡行为（或建立习俗）上获得更大成功。缺少建议信息，单单具备历史信息对于习俗调整提供了较少的帮助。更具体地，如我们所见，实验Ⅰ在80代中的39代里成功地达到了博弈均衡，而当均衡实现时，行被试平均维持了1.95代（连续概率为20/39=0.512）。在实验Ⅱ中博弈均衡出现并不频繁，在66代中仅有19代出现均衡，其连续概率为0.315，且平均维持1.58代。因此，当消除建议信息后，协调习俗出现的频率急剧下降了。基线实验中我们在81代里观察到47代均衡结果，而消除建议信息，正如在实验Ⅱ中所作的那样，我们在66代里仅仅观察到19代均衡。当允许建议信息而消除历史信息时，即实验Ⅰ，协调习俗得以恢复，在81代中发生了39代。（一种更正式的比较这些实验对被试的行为影响的方法是，比较基线实验数据所表明的均衡状态的变迁矩阵，并且检验这些状态变迁矩阵是否能在实验1和实验2中相同随机过程产生的数据中反映出来。更准确地说，这些数据似乎由一种马尔可夫链过程所产生，而处理这些数据，我们可以估计从一种状态［（1，1）（1，2）（2，1）（2，2）］到另外一种状态的概率。一种简单的计算程序可进行这些概率的极大似然估计。而这样做对每个实验都会产生一个4×4的矩阵。这些矩阵列于Schotter和Sopher（2000a）论文的附录中。为了测试基线实验数据中的变迁概率是否和实验1和实验2中数据产生的过程相同，我们使用χ2的适合度检验。更准确地说，称T为基线实验数据中的变迁矩阵而pk为另外两个实验中的变迁矩阵。为了估计这些方法的变迁概率是否和基线实验中的相同，我们使用卡方检验。我们发现我们可以否定产生基线实验数据和实验Ⅰ［χ2（12df）=27.6521，p=0.000］或者实验Ⅱ［χ2（12df）=59.4262，p=0.000］中的数据的过程相同的假设。因此，假如产生数据的过程可以认为是马尔可夫链式的，那么，对于决策者来说，似乎是利用不同的信息条件改变了他们的行为。）

这些结果便引发了我们所谓的“建议迷局”，它由两部分组成：

第一部分是一个问题，即为什么被试会遵循某人向他提供的建议，而建议提供者的信息集与他们自己的信息集实际上是相等的。事实上，基线实验中父辈与子辈之间信息集的唯一区别在于父辈的信息是从祖辈那里获得的，而子辈的信息是从父辈那里获得的。除此之外，所有信息都是相同的，只是当建议信息与被试信念的最优反应不同时，几乎在50％的时间里，被试仍然遵从其父辈的建议。（在Ottaviani和Sornesen（1999）的模型中：将父母作为所有方面的“专家”是没有意义的。）

第二个部分是这样一个困惑，即如库柏、德容、弗西斯和罗斯（Cooper，Dejong，Forsythe，Ross，1989）所论述的，虽然建议信息是私人的，不是谈话中的公共知识，但是它在某种意义上有助于协调习俗的建立，即在基线实验中均衡发生率为58％，实验Ⅰ中为49％（有建议信息），实验Ⅱ中为29％（无建议信息）。虽然已知在简单交谈形式下单向交流能促进性别战博弈中的协调均衡发生（见，Cooper et al，1989），且双向交流则能有助于其他博弈中的协调发生（见，Cooper，Dejong，Forsythe，Ross，1992），但是实验中看到的这种私人交流类型是如何发挥作用的对我们来说仍然是一个未解的谜。

最后，注意到被试遵循建议的意愿具有一些信息追随的特征。因为许多实例中，被试并未依赖其自身基于博弈历史信息所得到信念，而是遵循由其前辈博弈者所给予他们的建议。这些前辈实际上与新手也别无二致。

5 结 论

本文采用实验手段来考察习俗形成的过程及其在代际博弈中的传播，并将这一过程模型化为拉马克式的过程。在此过程中，非交叠的代际被试产生了行为习俗并代代相传。这些习俗倾向于固化社会不平等。由于这一过程是随机的，所以尽管它展示了刻点均衡，在这一均衡上，习俗得以创生并代代相传，但是随后又自动消失了。在这一过程中出现了数个事实。

我们的结论中最显著的特征可能是代代相传的建议在促进代际协调均衡上所发挥的中心作用。依赖历史信息和信念学习的过程并不足以产生性别战博弈中的协调均衡。一个尚未加以解释的原因是，即便在缺乏历史信息的情况下，单单建议信息便足以促成习俗的创生，而在没有建议信息的情况下，单有历史信息却无法催生习俗。这便暗示着，社会学习可能是一种更强有力的学习形式，而信念学习则可能是一种较弱的学习形式，从而与我们早先的认知有所不同。

附录 实验指导

以下文字是性别战博弈中出现在计算机屏幕上的实验指导。之前有一个总体的指导，解释被试将进行的三个博弈的程序。被试完成一个博弈后要进行另一个博弈（除非这是他完成的最后一个博弈）。

由于这是一般的说明，所以类似实验货币对美元的兑换率等细节在此便省略了。

总体说明

说明

您将参加一个决策经济学实验。多个研究基金为进行此项研究提供了资金。如果您遵从实验指导并做出严谨决策，您将赢得一笔可观的收入。

货币

实验中使用的货币是法郎。所有货币量都将以这种货币计量。您所挣得的法郎将以一定的兑换率兑换为美元，兑换率稍后会加以说明。下面将说明如何您应如何做决策和挣钱，以及您将如何被支付报酬。

决策问题

在实验中，您将参加三个不同的决策问题。在每一个问题中，您将和另外一个人分为一组，你们俩互相作决策。您所获得的货币报酬取决于您和与您配对的人所作的决策。

您进行了第一个决策问题之后，您将与另一人配对参与第二个博弈。同样的，您所获得的货币报酬取决于您和与您配对的人所作的决策。

在您参加了第二个决策问题之后，您将再次与另一个人配对。与前两次一样，第三个决策问题中您所获得的货币报酬取决于您和与您配对的人所作的决策。

您不会获知与您配对的人的身份，同样地，您的身份也不会为他人所知晓。

在每个决策问题开始前，实验人员将会向您说明这三个决策问题的细节。这里所说的是决策问题的结构和每个决策问题的程序。

总体结构

总的来说，您和与您配对的人不会是第一对参与某一特殊决策问题的人。也就是说，大体上，在你们之前其他对已参与过这一问题了，要么在今天早些时候，要么在前几天。而且，您和与您配对的人也不会是最后一对参与决策问题的人。即，在你们之后也有其他对要参加这一问题的博弈，要么是今天晚些时候，要么是此后几天。

角色

在每个决策问题中，您将取代在您之前参加博弈的人。每个决策问题有两个决策者，A和B，而您将被指定为A或B。

支付

在每个决策问题中，您和您的搭档都将做出一个决策，这些决策将决定您从决策问题中所获得的报酬。此外，您也将获得另一份报酬，这份报酬等于当他人取代您的位置时位置的替换所产生的一部分报酬。（您的前辈将获得您所挣报酬的一部分）这样，一名被试从任何一个决策问题中所挣得的总报酬是他与搭档在决策问题中所获报酬加上他与搭档的后继者在决策问题中所获报酬的一部分。

建议

由于大体上您的报酬取决于您和您的后继者的决策，因此您可以将决策问题中应采取何种行动的建议告诉您的后继者。您的搭档也能将建议传递给他/她的后继者。处于您的位置上进行最后一轮决策问题的人可以放弃您有关应采取何种行动的建议。类似地，处于您搭档位置上进行最后一轮决策问题的人也可以放弃他/她有关应采取何种行动的建议。

历史

由于在您之前已经有其他人参加决策问题博弈，所以您将能够获知在您之前一部分博弈行动的历史。特殊情况下，您和您的搭档将能够看到之前所有配对所作的决策。

预测

在决策问题的不同关键点上，在做出决策之前，您将会被问及自己是怎样认为对手在该问题中会采取什么行动的。为了激励您尽可能准确地陈述您的看法，根据您对手的所作所为，我们将依据您陈述的准确性对您予以奖励。对您进行奖励的有关细节取决于您所参加的决策问题，因而直到不同决策问题的特别说明做出后，有关细节才能得以澄清。

如何得到报酬

您每日出勤并完成实验便可获得5美元的报酬。此外，您将依据每日参加的三个决策问题的结果获得回报。在稍后的时间里，基于您的后继者参加的三个决策问题的结果，您也将获得您的第二份报酬。当您的第二份报酬等着您去拿时，我们会通知您的。

说明

引言

在决策问题博弈中您将与别人搭档。当您所参加的决策问题结束时，您将被另一参与者所取代，他将替代您在决策问题中的位置。您在整个决策问题中的最终报酬取决于您在博弈中所获报酬和您的继承者在博弈中所获报酬。

在决策问题中使用的货币是法郎，所有支付都以这种货币计量。在决策问题结束时，您的法郎收入将以1 franc=＄x.xx的比率兑换为美元。

您的决策问题

您所参与的决策问题将有n轮。每轮中，每个参与者要么扮演建议提供者，要么扮演建议接受者。（到底扮演哪种角色将在决策问题开始前告诉您）

在博弈中，行被试必须选择一个行的策略，而列被试必须选择一个列的策略。存在两个行策略（1和2）和两个列策略（1和2）可供选择，根据行被试与列被试的选择决定被试的报酬。例如，如果行被试选择1，列被试也选择1，那么他们的支付就是列于矩阵左上角的两个数字。（第一个数字是行被试的报酬，第二个数字是列被试的报酬）这种情况下行被试获得150的报酬，而列被试获得50的报酬。如果行被试选择2，列被试也选择2，那么两者的支付则位于矩阵的右下角。这种情况下行被试获得50的报酬，而列被试获得150的报酬。如果行被试选择1而列被试选择2（或者相反），那么二者都将获得0报酬。

您将使用计算机做出决策。如果您是行（列）被试且想选择任何一个行（列）策略，您所要做的就是用鼠标点击行（列）上您想选择的策略。点击后将高亮显示您所选择的策略。同时您要确认您的选择，计算机会问您：您确定选择行（列）策略1（2、3、或其他）吗？

当行被试与列被试都确认选择后，你们选择的结果将报告给双方被试。此时计算机将显示您和您搭档的选择以及此轮你们的报酬。计算机将高亮显示行与列的选择以及所选矩阵单元的报酬。

您的报酬和您的后继者

当您完成您的决策问题博弈后，您将被另一个参与者所取代，他将和一名新招募的参与者在同样的决策问题中替代您的位置。您最后的报酬取决于您在决策问题中所获支付以及您的后继者在决策问题中所获支付。更详细地，您将挣得您在决策问题中所获的全部报酬和相当于您的后继者所获报酬的一半的支付。

给您的后继者的建议

您将获得后继者一半的报酬。由于您的报酬取决于您的后继者如何行事，所以我们允许您向您的后继者提供私人建议。这种建议的形式是简单的：您为后继者简单地建议一个行动，1或2或3等，写下您认为后继者应该采取的行动。我们还提供一定空间供您写下关于您向后继者建议的行动的有关评论。此外，如果您愿意，您可以告诉后继者您的前辈给您的建议，以及您前辈博弈的历史，这一博弈历史您看到了，但您的后继者可能并未看见。

要提供建议，请单击“给出建议”按钮。您将看到屏幕上一连串的建议，您可以根据这个为您的后继者提供建议。

注意，除非您是第一个进行此项决策问题的人，当您坐在计算机前，您将看到您的前辈提供给您的建议。

历史

当您坐在计算机前您将看见之前参与者博弈的历史。

要查看历史信息，请单击建议对话框中的“历史”按钮。注意，最后，所有后继者都将看见他们前辈的建议以及前辈们参与博弈的历史。尽管如此，您却不可能获知您的搭档的前辈给予他的建议。

预测他人的选择

在决策问题之初，在您选择行策略或列策略之前，您将有机会通过预测您搭档的选择来获得额外的收入。当您需要做预测时，将会出现一个预测对话框，情形如下：

对话框暗示您的搭档将选择策略1或2或3等，这使您可预测搭档的选择。例如，假定您是一个行被试，您认为您的搭档有40％的可能选择策略1，而有60％的可能选择策略2。这意味着您相信策略1的可能性弱于策略2，但策略1被选择的可能性仍然相当大。如果这是您对于搭档策略选择的信念，那么请单击“输入1”旁边的空间，输入数字（40），单击“输入2”旁的空间，输入数字（60）。注意您所输入的数字之和必须为100。例如，如果您认为搭档选择策略1的可能性为67％，选择策略2的可能性为33％，则在“输入1”旁边的空间里输入数字67，在“输入2”旁的空间里输入数字33。

在决策问题的末尾，我们将看到您的搭档所作的实际选择，并对比您所作的预测。我们将根据您的预测向您支付报酬，情形如下：

假设您预测搭档选择策略1的可能性为60％，选择策略2的可能性为40％，则在“输入1”旁边的空间里输入数字60，在“输入2”旁的空间里输入数字40。假设您的搭档实际上选择的是策略2。这个例子中您的支付将是：

预测支付=〖20000-（100-40）2-（60）2〗

换句话说，我们将给您20000点的固定收入，并根据您预测的准确性从中减去一定的数量。当获知您搭档的选择（例如，要么接受该策略，要么拒绝该策略）后，我们取您对该选择所赋予的数值。在此例中，40是您对搭档拒绝该策略所赋的值，从100中减去此数字，然后求差的平方。然后我们取您对搭档并未选择的策略所赋的数值。此例中，60是您对搭档选择此策略所赋的值，也求出这个值的平方。我们将从最初所赋予您的20000点中减去这两个平方数，从而得到您最终的支付点数。您的支付点数将以1 point= % francs的兑换率兑换为法郎。

注意，在此支付框架下您的最劣信念是认为某一特定策略被搭档采用的概率为100％，并且为此项选择赋值100，而事实上搭档选择的却是其他策略。这样的话，您从预测中所获支付便将是0。类似的，你的最优信念是猜中搭档实际上所作的选择并对此项选择赋值100。这样的话，您的支付便将是20000。

虽然由于您是在获知搭档真实选择之前做出预测的，所以为了最大化您的预测报酬，您所能做得最好的事情就是如实陈述您的真实信念，即您认为您的搭档会作何选择。其他任何预测都将减少您的预测支付。

总结

综上所述，决策问题博弈将按照如下说明进行：当您坐在计算机终端前，您将看到之前的参与者所作的决策，您也将看到您的上一代的参与者给您提供的建议。您要填写预测对话框以预测您的搭档的策略选择。完成这步后，屏幕上将出现一个决策对话框，您要做出决策。之后您将看到您的搭档所作的决策并被告知您所获的报酬。最后，您要填写建议对话框，给您的后继者提供博弈建议。
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