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Abstract 
The gambler’s bias refers to the preference for alteration patterns when people generate random 
sequences. That is, for example, when tossing fair coins, if one side appears, people would prefer 
to anticipate the other side to be more possible to appear next. The gambler’s bias is generally 
thought to be human brain’s misperception of random sequences which results from the repre-
sentativeness bias. However, Sun et al. (2015) uncovered the latent structure in random sequen- 
ces, and provided a neural learning mechanism for the gambler’s bias using this statistical struc-
ture. This finding not only gives a rational explanation for the bias but also provides a mathemati-
cal description for the cognitive processing of uncertainty and randomness in human mind. 
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摘  要 

赌徒谬误指人们在产生随机序列时更偏好于使用交替模式，即认为在类似于投无偏硬币事件中，如果出

现了硬币某一面，那么接下去则更可能出现另一面，而不是继续出现同一面。赌徒谬误一般被认为是一

种人脑对随机序列的错误知觉，是由于“表征偏见” (representativeness bias)引起的。但Sun等(2015)
发现即使在一个p = 0.5的经典随机过程中，也存在一定的潜在结构(latent structure)则表明赌徒偏见的

神经基础可以通过神经网络模型来解释。这一结果为赌徒谬误偏见提供了一种理性的解释，也为人脑对

不确定性和随机性的认知过程提供了一种新的数学描述。 
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1. 引言 

赌徒谬误指(gambler’s fallacy bias)人们在产生随机序列时使用交替模式(alternation patterns)超过重复

模式(repetition patterns)的偏见。赌徒谬误也称蒙特卡洛谬误，这个名称来自赌徒谬误的一个具体事例—

—1913 年在蒙特卡洛赌场的轮盘赌上出现连续 26 次黑色导致人们在 15 次重复黑色后过度押注红色的事

件。赌徒谬误一般被认为是一种人脑对随机序列(random sequences)的错误知觉(misperception)，是由于“表

征偏见”(representativeness bias)引起的。Sun 等(2015)的文章“Latent structure in random sequences drives 
neural learning toward a rational bias”主要关注点是赌徒谬误偏见，研究了人脑对不确定性和随机性的认

知。但 Sun 等(2015)则表明赌徒偏见的神经基础可以通过神经网络模型来解释。并且这一神经模型能够

产生一个最优参数，来最优拟合对生成随机序列的行为进行描述的一种贝叶斯模型。 
对于投无偏硬币这一经典随机事件，一般人们会认为这之中没有复杂的统计结构(statistical structure)，

这是因为只考虑了投一次硬币这一事件中 p = 0.5 的结果(无论是 H 面还是 T 面)出现概率。但对于随机序

列(即连续投多次硬币的情况)，这只是其中一部分故事，即遇到一个结果的平均时间(the mean time sta-
tistics，相当于 frequency)。而第一次遇到某种结果组合的等待时间(the waiting time statistics，正比于

variance of mean time)则是另一个值得注意的统计量。举例来说，即使出现 H 和出现 T 的概率一样，首次

遇到重复组合(HH 或 TT)的等待时间会大于首次遇到交替组合(HT 或 TH)的等待时间，其期望分别为 6
次和 4 次。从另一个角度来说，重复组合出现时总是一次出现多个(come in bursts，例如序列 HHH 包含

了 2 个重复组合 HH)，但两次出现之间的间隔更大。如 Sun 等(2015)的图 1(a)，如果 pA (probability of 
alteration，出现交替组合的概率) = 1/2，那么离开当前一状态后再次出现重复组合的最短路径(如
HHHTTHHH)比再次出现交替组合的最短路径长(如 HTTHHT)。Sun 等(2015)图 1(b)则描述了

pA 和再次出现某一状态的次数之间的关系：如果重复组合和交替组合的平均时间一样，则 pA = 1/2 到达

平衡态；如果重复组合和交替组合的等待时间之和一样，则 pA = 1/3 到达平衡态；如果重复组合和交替

组合的平均时间和等待时间一样，则 pA = 3/7 达到平衡态。因此，从等待的角度讲，即使在一个 p = 0.5
的经典随机过程中，也存在一定的潜在结构(latent structure)：重复组合(HH 或 TT)的等待时间大于交替组

合(HT 或 TH)的等待时间，与赌徒谬误偏见印合。 



过继成思，朱滢   
 

 
606 

 
(a)                                (b) 

Figure 1. Time of patterns described by the probability of alternation 
between consecutive trials (pA) 
图 1. 重复和交替组合的生成路径，以及重复和交替组合出现时间随

交替组合出现概率(pA)的变化(来自 Sun et al. (2015)) 

2. 时间整合的神经网络模型 

基于随机序列中的统计结构，Sun 等(2015)提出了解释人类生成投多次硬币这样的随机序列时得神经

网络模型。他们的神经网络模型包含两层，一层是记录 H 和 T 序列的感觉输入层(sensory input layer)，第

二层是编码感觉输入并整合对下一次序列做出预测的内部预测层(如图 2(a))。这种神经网络的结构类似于

新皮层神经元的整合时间信息的结构特征(如 layer 5b 和 layer 6)。 
Sun 等(2015)这一模型的最主要假设是脑皮层对于产生随机序列的过程同时对平均时间和等待时间

这两个特性敏感。这一假设使得这一模型产生的预测会基于对神经网络式学习并且对输入序列的统计结

果具有充分的敏感。这些特性使得模型中的参数不是随机拟合的产物，而是在产生随机序列的行为中有

着重要意义的参数。 
他们的模型在不同的 pA 条件下进行了每一条件 10,000 次投硬币事件的训练，这些训练以重建序列的

准确性为指标，并在训练后进行 1000 次测试。经过这样的训练和测试，得到长度为 2 的重复组合辨识器

(repetition detectors)或交替组合辨识器(alteration detectors)通过神经网络模型中重复组合辨识器的数目，可

以得到预测的重复组合出现的次数(R)，同样的，通过交替组合辨识器的数目可以得到预测的交替组合出

现的次数(A)。 
在 Sun 等(2015)的模型中，如果 pA = 1/2(即无偏硬币)，那么模型产生的 R/A 比(预测重复组合/预测

的交替组合)为 0.70。这一结果是令人惊奇的，因为在一个无偏硬币随机序列中，重复组合和交替组合出

现的期望数次应该是一样的，换句话说，R/A 比应是 1。模型 R/A 比小于 1 说明模型学到了其它关系而

使重复组合辨识器比交替组合辨识器少。 

从 R/A 比 = 0.7 进而可以计算得到主观感受的交替组合出现概率
1

1A
Rp

R A R A
′ = =

+ +
 (公式 1) =  

0.59。而实证研究中发现在这种情况下的主观感受概率在 0.58~0.63 之间(Falk & Konold, 1997)，与这一概

率接近。 
Sun 等(2015)在总结 pA和 R/A 比的关系后得到图 2(b)，并且发现这一关系是一条光滑的曲线，而在

pA = 3/7 时，R/A 比达到 1 的平衡态。回顾图 1(b)可知，pA = 3/7 达到平衡态说明产生随机序列的过程受

到平均时间和等待时间之和的影响，这也说明 Sun等(2015)的神经网络模型中产生随机序列的行为(即R/A 

比)受到平均时间和等待时间之和的影响，并且这种影响可以用
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 (公式 2)描述。 



过继成思，朱滢 
 

 
607 

 
(a)                                      (b) 

Figure 2. Neural model of temporal integration to capture the statistics of pattern 
times in random sequences 
图 2. 基于时间整合的神经网络模型，以及模型受随机序列中交替组合出现概

率的影响(来自 Sun et al. (2015)) 

3. 随机序列生成的贝叶斯模型 

要说明神经模型与生成随机序列的人类行为的联系，就需要先介绍一个下研究生成随机序列的行为 

的贝叶斯模型。Griffiths 和Tenenbaum (2001)使用了贝叶斯模型 ( ) 1
1 e kk LP R H λ−= =
+

 (公式 5)来对“Zenith 

比例实验”(Goodfellow, 1938)的数据进行拟合。“Zenith 比例实验”共有 20,099 人参加，参与者要求依

次生成 5 个二进制标记的随机序列。Griffiths 和 Tenenbaum (2001)的贝叶斯模型对 16 个可能序列中的 15
个都有着较好的拟合(图 3(a))，但是对于序列 HTHTH 却出现了高估。Sun 等(2015)认为这是因为 HTHTH
看似为交替组合，其实有高阶的重复组合的成分(即 HT 交替组合出现重复)，因此他们在 Griffiths 和 

Tenenbaum (2001)的模型基础上加入 kM 项
1

log
1

T
k

H

OM
O

 +
=  + 

 (公式 6)，得到新的贝叶斯行为学模型

( ) 1
1 e k kk L MP R H λ−= =
+

 (公式 7)。 

更重要的是，无论公式 5 还是公式 7 都需要一个参数 λ来拟合数据。从图 3(a)和图 3(b)中可以看出，

Sun 等(2015)的新模型在 λ = 0.51 的最优情况下，对实证研究的数据的拟合程度比 Griffiths 和 Tenenbaum 
(2001)好。对于这一行为模型和神经网络模型的联系需要从 λ的意义入手。通过公式 5 或公式 7 可以得到 

( )2 1
1

1 2Ap P R T R H λ−
′ = = = =

+
 (公式 8)。PA’表示主观感受到的随机序列中交替组合出现的概率，因此 

公式 8 说明 λ为调节赌徒谬误偏见的一个参数。此时考虑神经网络模型中 pA’的意义(即公式 1)，可以得 

到 2log R
A

λ = −  (公式 9)。代入无偏硬币的情形(pA = 1/2)，在神经网络模型中得到 R/A = 0.7，而由公式 

得到 λ = 0.51，恰好是行为模型中的最优参数值。λ是行为学模型中的一个自由参数，在行为学模型中用

于调节模型和真实数据的拟合程度。但是在由神经网络中无偏硬币情形下的 R/A 得到 λ正好是行为学模

型的最优拟合参数值。这一结果揭示出神经网络模型中自然出现的的性质与行为模型中自由参数的紧密

联系。这就表明不同层次的分析最终汇聚到同一点，证明了 Sun 等(2015)基于随机序列自身统计结构的

神经学习模型能对应人类在生成随机序列的行为模型，表明这些神经网络模型和行为模型确实有效地反

应了人们生成交替序列偏好的本质和根源。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 3. Bayesian models fitting to human data in random sequence production 
图 3. 贝叶斯模型对真实随机序列生成数据的拟合(来自 Sun et al. (2015)) 

4. 总结 

Sun 等(2015)指出他们从简单随机序列中隐含的概率统计结构出发，找到了解释赌徒谬误的神经学习

机制。这一发现表明人类心智可能在进化中对这类随机序列后的概率特征有着准确的学习机制。并且，

Sun 等(2015)认为他们的结果揭示了时间分布式预测学习(temporally distributed predictive learning)和抽象

结构式表征(abstract structured representation)之间的联系。并且强化了神经网络模型中的时间整合能对人

类基于时间的信息之间提供解释的这一思路，而这一思路似乎为赌徒谬误偏见提供了一种理性的解释，

也为人脑对不确定性和随机性的认知过程提供了一种新的数学描述。 
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