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Abstract 
This paper reviews the methods and techniques of identifying and explaining learning strategies 
from the perspective of perceptual category learning. Based on the summary of the current re-
search situation in this field, this paper combs and analyzes the mainstream research in the past 
20 years from the perspective of perceptual category learning and the identification and inter-
pretation of the learning strategies. By analyzing the application and shortcomings of previous 
models such as decision-making boundaries model, explicit reasoning model and process learning 
model, this paper explores the principle and application of IDBM model. This study aims to pro-
vide references for the improvement of experimental evaluation methods of cognitive psychology 
and neuropsychology in China through the study of the identification and interpretation tech-
niques of learning strategies based on perceptual category learning. 
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摘  要 

从知觉类别学习的视角对学习策略识别与解释的相关方法和技术进行了回顾。从知觉类别学习和被试学
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习策略的识别与解释视角出发，对二十多年来的主流研究进行梳理和分析。通过对决策界限模型、外显

推理模型、程序性学习模型等既往模型应用的情况和存在的不足进行分析，对该领域未来发展手段，即

迭代决策界限建模(IDBM)技术的原理和应用进行探索，希望能为推动我国认知心理学和神经心理学实验

评估手段的完善提供借鉴。 
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1. 引言 

认知心理学中，识别在实验室实验中被试所用的策略对于解释行为实验的结果十分重要。而类别学

习研究作为理解人们类别学习认知加工过程和机制的一个重要方向和目标，知觉类别学习对于被试反应

策略的识别与解释，具有十分重要的影响。本文从知觉类别学习的视角出发，在对知觉类别学习进行界

定和理论梳理的基础上，对被试反应策略的相关内容进行论述。通过对过去二十年来国内外学者对该研

究领域的研究成果进行梳理，探索该领域未来的发展趋势。 

2. 知觉类别学习 

分类行为对于正常人而言在日常生活必不可少的。从分辨物品是否可食用到分辨敌人朋友，每天我

们都在做着成千上万的分类的决策。类别学习是个体通过不断的分类练习，学会类别判断的过程，即学

会如何将类别刺激进行分类的过程。在类别学习研究中，可将类别分为知觉类别和概念类别两种。其中

知觉类别是指依据事物的特性或是属性之间的共同点而形成的一种客观群体；而概念结构则是指以抽象

化的概念而形成的客观群体(Mandler, 1998)。本文主要论述的是知觉类别学习的范畴。 
一直以来，研究者们都致力于解答这样一个问题——人类获得类别知识的认知过程是如何进行的

(Ashby & Madox, 2005)？针对这一研究主题，发展出很多不同的理论解释。这些理论可以分为单系统理

论和多系统理论。单系统理论认为整个类别学习系统是合作的关系，并且所有的类别学习由同一个系统

来支配。首先简略阐述一下单系统理论的理论历程。 

2.1. 早期知觉类别学习的相关理论 

概念学习最早用来解释类别学习，认为学习的过程是使用概念的内涵外延作为标准来进行判断的，

这需要人们对于某种类别具有非常具体全面而又细致的认识。掌握某种类别要求能够准确地把我目标类

别的全部特性，并且熟练地做出判断，显然这样的学习需要很强的逻辑推理能力和规则总结能力。然而

这种理论并不能解释在日常的生活中的所有问题，实际上会有人虽然不知道所有概念的外延和内涵，但

依然能对相关的类别做出清晰的判断。 
之后出现了以类别标签和空间区域形成链接的认知过程为基础的决策界限理论(Boundary model)。该

理论认为类别学习其实就是学习刺激的反应空间。决策界限理论是基于信号检测论而逐渐发展成为的一

个新理论，其认为当个体在接触一个新刺激时，需要其所反映的知觉区域，然后再将其划分入该区域内

的类别中。这样一来就能够形成一个标准化的决策界限。 
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后来出现了以相似性为基础解释类别学习的理论，最典型的有两种——原型理论和样例理论。原型理

论(Prototype model)是一种表征、属性的综合化概念，是一种分级归类的模式。此理论认为类别学习其实是

学习类别的原型。在这种理论下，假若事物与哪一个类别原型之间的相似性最为接近，那么我们就可以将

其立即归入该类别。例如，我们一提到鸟，可能就会更多的想起麻雀，而非鹌鹑，这就是原型理论的效应。

样例理论(Exemplar model)则假设个体的潜意识里存在诸多的样例，且这些样例各具特征。当需要外部的刺

激来对样例进行划分类别时，我们就应该先提取出所有的样例，将各种样例的表征作为原型。在实际识别

的过程中，将刺激与自身所划分的类别进行对比分析，以此来确定刺激的类别。这种理论可以有效的论证

出原型理论中所无法论证的现象。Love 和 Medin (1998)提出了一种用来分析个体样例类别的模型——

SUSTAIN 模型(Supervised and Unsupervised Stratified Adaptive Incremental Network)。该模型认为，在实际学

习的过程中，我们可以先假设出一种简单的结构，在必要的情况下可以模拟出一种复杂性的解决方法，以

此来论证该类别是否能够被论证。在这个过程中其他群集必然会来表征这个复杂的事件，也就是对这一复

杂事件进行解释，从而形成一种新型的类型或是规则。该模型在运用的过程中，不会受到其他因素的影响，

也不会受到学习目标或是其他任务的影响，其会专注于推理学习、监督学习以及学习环境等等。 

2.2. 知觉类别学习的多重系统理论 

1998 年，Ashby 和 Turken 在研究中假设类别学习是由至少两个分离的系统进行主导的，并且依赖于两

个平行且功能上相互独立的神经环路传导：一个是在意识控制下的基于外显推理的言语分类系统，另一个

则是内隐的基于程序学习的非言语分类系统。在类别学习的过程中，这两个系统存在着竞争的关系

(competition between verbal and implicit systems)。在此基础上，他们提出了类别学习的多重系统理论(COVIS)。 
此理论从提出开始就获得了大量实验数据的支持并在类别学习领域获得了广泛的影响。这其中包括其

成功预测了许多两种系统在实验中的分离现象。所谓分离现象，是指在一定的情况下，某些实验条件只单

独影响其中的一种类别结构，而对于另外一种类别结构并没有影响，比如反馈的性质和时机(Smith 等人，

2014)、按键位置的变化(Natal, McLaren, & Livesey, 2013)、任务学习阶段的难度(Spiering & Ashby, 2008)等。

这些分离现象在大量的研究中都依赖于基于规则(rule-based)和信息整合(information-integration)分类任务的

研究范式才得以证实。该范式包含两种类别结构(category structures)：基于规则的类别结构和信息整合的类

别结构。在基于规则的类别结构中，理想化的分类规则可以使用语言进行描述，而学习的结果会在很大程

度上受到功能与行为的影响。这种类别结构的实验材料选择性较为宽泛。Konishi 和 Miyashita 等人(1999)
使用 WCST 来对额叶后脑沟进行实验的过程中，发现帕金森症主要是因为大脑中的多巴胺含量急剧下降所

促成的，在这种情况下，大脑中的黑质腹区则会被完全覆盖，进而导致帕金森患者的多巴胺水平不断下降，

这对于区域涉及的学习会造成巨大的影响。Ashby、Ell 和 Waldron (2003)在经过长期研究分析后发现，帕

金森症患者在类别学习的过程中，其规则并非是固定的，常常会受到外界的影响，这反映出患者的脑部对

于规则任务的影响还是比较显著的；而信息整合是指在类别结构中，理想化的类型划分应该是在两个或是

多个纬度之间的整合完成以后的结果，且这种整合的结果是无法使用语言进行描述的。而结合现有的参考

文献来看，其认为信息的整合应该是与大脑的反应有紧密关联性的，其需要个体的反馈信息来强化对自身

的刺激。Seger、Miller 在对此问题进行研究分析的过程中使用 fMRI 技术进行研究，其二人发现在进行信

息整合时，个体的纹状体与枕叶会被激活。这一系列的研究结论都有效地反应出信息整合的类别学习在很

大程度上依赖于纹状体结构。以经典的二维光栅图实验材料为例，下图展示了基于规则的类别结构与信息

整合的类别结构的区别。在图 1(A)中基于规则的类别结构的规则能够清晰地口头表达出来：“光栅频率小

于 300 的分为 A 类，大于 300 的分为 B 类”。此类结构的学习过程首先需要在语言系统内形成一个标准化

的规则，这种规则应该是与个人的存储记忆相关联的；其次，显示出反馈信息，假若反馈信息与之前的规
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则并不相同，那么这就说明其与预期之间存在一定的差异，最后，在规则形成以后，进行循环就能够得到

最终的结果。而在图 1(B)中所示的信息整合类别结构的规则需要整合光栅图的两个维度——频率和方向，

且其难以明确地口述出来。所以，信息整合的类别学习是通过一种内隐状态的非语言性系统主导的，个体

在无意识下进行判断，需要大量练习以形成刺激–反应联结(Filoteo & Maddox, 2014)。 
 

 
Figure 1. Examples of rule-based (A) and information integration (B) stimuli and category structures 
图 1. 基于规则(A)和信息整合(B)类别结构示意图 
 

类别学习在实验中，由于学习内容与方式，刺激材料的维度数量和类别数量，刺激材料的呈现方式，

个体特征，认知资源，情绪状态等不同，对被试实验结果会有一定的影响。而在对实验数据进行分析的

层面上，也不能忽视识别被试分类策略的方法和技术给实验结论带来的影响。 

3. 知觉类别学习的学习策略 

人类的类别学习主要有两种策略——规则策略和相似性策略。个体在不同的情境下会倾向性地使用

某一种策略。在上文中所提到的早期类别学习理论大体上属于基于单系统模型的类别理论，其中原型理

论和样例理论其实都是一种基于相似性的理论，是通过与原型或样例进行相似程度的比较来进行分类的，

在进行类别学习时认为个体使用的是相似性策略。而在多重系统理论中，假设在基于规则的类别学习中

个体在使用规则策略的情况下能达到最佳分类效果；类似的，在信息整合的类别学习中使用相似性策略

才能达到最佳效果。近年来有许多文章致力于研究这两种类别结构策略上的特点。Smith 等人通过二维光

栅图研究了人类和恒河猴的显性及内隐学习的区别(Smith 等人，2010)。实验结果表明人类和恒河猴的基

于规则的类别学习成绩更好，说明了恒河猴与人类也许具有类似的外显学习能力。这一结果也表明人类

的这种学习能力较为原始，其所主导的大脑皮层也较为基础。此外，Couchman 等人的研究表明，人类与

恒河猴相比，更倾向于规则策略，而恒河猴更倾向于相似性策略(Couchman, Coutinho, & Smith, 2010)。而

且在实验过程中，人类能够针对任务选择相适应的分类策略，这一点是恒河猴不能做到的。这两个实验

说明了人类和高级灵长类动物都有分类策略的倾向性，而人类能够根据不同情境的变化完善其策略。 
在多重系统理论的研究中，有研究者发现在学习过程中，被试存在着优先使用规则策略的倾向性。

特别是在基于信息整合类别结构的分类任务中，在学习开始无法确定分类信息的时候，被试倾向于通过

刺激的特征进行分类(即规则策略)，因为这种策略有更好的前后内部一致性(Griffiths, Hayes, & Newell, 
2012)。直到被试发现当前的反应策略并不能有效提高分类正确率时，才会慢慢改变策略来适应当前的任

务。换句话说，在之前没有分类学习的类似训练的情况下，当被试接触到新颖刺激时并不会一开始就使
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用相似性策略。 
根据上文所述，分类任务中研究者能够根据分类的正确率及反应时来粗略地确定被试所使用的策略，

却并不能确定被试在学习过程中的策略变化情况。在这种情况下，实验过程中对被试所用策略的识别就

有了更高的要求。 

4. 识别知觉类别学习学习策略的方法与技术 

最早对被试策略进行识别研究的学者 Logan (1988)研究认为：识别被试在实验室实验中使用的策略

对于解释行为实验的结果是至关重要的。例如，被试在算术技巧的实验中，通过使用算法或记忆检索来

添加数字。如果不能确定使用哪种策略，就很难解释反应时间和分类正确率等因变量。在过去的二十多

年中，应用于识别被试策略的方法和技术主要可以分为以下几个方面： 

4.1. 随机技术模型的应用 

Ashby 和 Gott (1988)则首次提出了“随机化技术”来检测反应策略中变化的存在，以便解决感知分

类问题。Ashby 和 Gott 认为：在基本分类实验中，被试在每个实验中接受某类刺激，并通过按下反应键(与
A 类反应相关联的键或与 B 类反应相关联的键)将这些刺激中的反应关联到每一个类别。指示反应的正确

性的反馈通常(但不总是)在每个反应之后呈现。随机化技术可以用来识别在任意数量的知觉维度上变化的

刺激所使用的反应策略，但是大多数应用只适用于二维变化的刺激。 

4.2. 决策界限模型(DBM)的应用 

一般识别理论(GRT)经常应用于识别实验，其中刺激都是高度可混淆的。在这种情况下，常常由于知

觉混乱而产生错误。因此，GRT 模型通常将许多参数分配给感知分布。例如，允许每个知觉空间的分布

方式是自由参数，并且允许与不同刺激相关联的知觉空间都具有不同的方差和协方差(Ashby & Soto, 
2015)。在类别学习实验中，如图 2 所示，知觉混乱是不可避免的。然而，大多数的错误并不是由这样的

混乱造成的，而是由于错误选择了次优的决策策略。为解决这个问题，决策界限模型(DBM)相对于 GRT
的最通用版本使用了高度简化的知觉反应。 
 

 
Figure 2. Decision-spaces of two different participants 
图 2. 两个被试的决策空间 
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DBM 是 GRT 的一个特例(Ashby & Soto, 2015; Ashby & Townsend, 1986)，同时可以认为其是多维化

的信号检测理论。与 GRT 一样，DBM 假设刺激和感知系统都是杂乱的。因此，每次呈现刺激时，它都

会产生一个新的、独特的感知，即使这个刺激之前已经遇到过。每个感知由多维感知空间中的一个点(每
个刺激维度的一个维度)表示，并且所有可能的感知集合由多变量概率分布表示。GRT 和 DBM 假设被试

的决策过程将知觉空间划分为反应区域。在每一次实验中，决策过程都记录感知者所在的区域，然后发

出相关的反应。 
传统的决策界限建模(Ashby, 1992; Maddox & Ashby, 1993)将一些统计模型和决策空间中的数据进行

拟合，试图确定被试使用的决策策略的类型。DBM 假设被试将知觉空间划分为几个反应区域。在每一次

实验中，被试确定该知觉所在的区域，然后发出相关的反应。三种不同的模型通常适合每个被试的反应

——假设被试在每次实验中可以有如下三种模型：随机猜测的模型、假设外显推理策略的模型和假设程

序性策略的模型。这些模型都没有详细的过程假设。在某种意义上，许多不同的被试反应过程都能与每

个模型兼容。例如，如果程序性模型比外显推理模型拟合得好得多，那么就可以确信被试没有使用简单

的外显规则。 
在过去的 25 年中，DBM 已经被数百篇文章用来识别知觉分类实验中被试的反应策略。它比最好的

样例模型(Ashby & Lee, 1991; Maddox & Ashby, 1993; Maddox 等人，2002)提供更好的分类数据拟合度，

并且成功地通过策略使用(即外显规则与程序性)来分类被试。即使如此，DBM 仍有严重限制，即：它假

定被试在实验过程中从始至终都使用着同一种反应策略。当然，研究者们期望被试的决策策略在学习过

程中改变，并且许多研究已经记录了这种变化(Haider & Frensch, 1996; Kalish 等人，2005；Logan, 1988)。
总体而言，这些结果表明，被试改变他们的反应策略时，应满足两个条件：1) 已经发生了足够数量的错

误；2) 被试知道备选策略。由于这些条件在分类实验中经常得到满足，因此策略的改变是时有发生的，

而且很难检测。 

4.3. 外显推理模型的应用 

外显推理模型假设被试使用了一个易于描述的明确规则(Ashby, 1998)。这意味着该类中的所有模型

仅包括垂直于一个或多个刺激维度的决策边界。该类中使用最广泛的模型假设被试在单一维度上设置了

决策标准。例如，被试可以基于以下规则做出分类决策：“如果光栅窄则反应 A；如果光栅宽则反应 B。”
这些一维分类模型有两个自由参数——决策规则及感知噪声方差。例如，图 2b 显示了一个被试的反应假

设，即该被试最适合这个类型的 DBM。 
更复杂的外显推理模型假定了二维规则，如逻辑连接(例如，“如果条窄且条方向陡，则反应 A；否

则反应 B”)或一维分离(例如，“如果光栅是中等宽度，则反应 A；如果光栅太窄或太宽，则选择 B”)。
这两个更复杂的模型示例都具有三个自由参数：每个决策规则一个，以及常见的感知噪声方差。 

4.4. 程序性学习模型的应用 

程序性学习模型假设在做出决策之前，被试会将来自所有相关被集成维度的感知信息进行整合。这

与外显推理模型形成鲜明对比，外显推理模型假设被试对每个相关的刺激维度进行分类决策，然后在需

要多于一个标准的情况下组合这些决策。程序性学习模型中的信息整合可以是线性的或非线性的。最常

见的情况为线性整合，并由此产生的模型被称为一般线性分类器(general linear classifier, GLC)。GLC 假

定被试使用线性决策界限划分刺激空间。边界的一侧与“类别 A”反应相关联，而另一侧与“类别 B”
反应相关联。而 GLC 具有三个参数：线性决策界限的斜率和截距，以及感知噪声方差。图 2a 中所示的

决策空间中被试的反应最适合于 GLC。 
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应该注意的是，对角线界限鼓励被试使用程序性反应策略，因为它们是不明确的口头规则。例如，

“如果光栅密度低并角度陡峭，应答 A”是描述对角线界限的口头规则，但是这个规则的可行性很低，

因为光栅密度和斜率是不同的计量单位。 

4.5. 猜想模型的应用 

猜想模型假设被试猜想在每次实验中都是随机的。此模型假定被试对每个刺激做出反应“A”的概

率(因此也假定反应“B”的概率)是相同的。因此，感知噪声不能改变这些预测的概率，在猜想模型中没

有必要考虑感知噪声。因此，猜想模型不包括噪声方差参数。有两种常见的猜想模型，一个版本假设以

相等的概率选择每个反应，该模型没有自由参数。第二个模型假设被试用概率 p 猜想反应“A”，用概

率 p 猜想反应“B”，其中 p 是自由参数。 
上述识别被试分类策略的方法和技术，都曾为心理学知觉类别学习和被试反应的解释做出过贡献。

尤其在决策界限模型的常规应用中，基本每个模型都适合于每个被试的反应。每个被试的数据通常被分

成至少 50 个试次，但是更多情况下，都是分为 100 个或更多试次。研究将模型拟合到单个试次中，模型

参数使用最大似然估计(Ashby, 1992)，最佳拟合模型通常通过贝叶斯信息准则(BIC)选择： 

( ) ( )BIC R Ln n 2 Ln L= × × ×                                (1) 

其中 N 是试次量大小，r 是模型中自由参数的数量，L 是给定模型的数据的可能性(Hélie, 2006)。BIC 统

计量惩罚不适合的模型和额外的自由参数。为了在一组竞争者中找到最佳模型，只需为每个模型计算 BIC
值，然后选择具有最小 BIC 的模型。需要注意的是，模型只使用 BIC 惩罚模型的额外自由参数，并不假

设真实模型是拟合模型之一，因此研究不尝试使用 BIC 分数来估计模型概率或似然性(Neapolitan, 2004)。 
尽管决策界限模型在过去的二十多年中，在识别被试反应策略中被频繁应用，但 DBM 仍存在一定

的不足。如前所述，DBM 方法的一个固有限制是其假设被试在每次实验中使用相同的决策策略。在正确

率达到渐近线之后，这个假设对实验中的后半段是最有意义的。然而，对于实验最早的阶段来说，这种

假设几乎总是错误的。为了最小化策略切换可能产生的问题，将模型与早期阶段中收集的数据相匹配的

DBM 应用程序通常将试次大小减少到 50 次左右。但即使使用这种方法也会失败，除非被试恰巧只在 51
和 101 的实验中切换策略。否则，假设第一组实验中的反应将由多个不同的决策策略生成，结果所有决

策绑定模型将提供对数据的不良拟合。因此，如何构建一种新的拟合方法，以解决 DBM 这些局限性，

让被试在不同区块下都能实现拟合，提升实验准确性，成为学者研究的主要方向。 

5. 迭代决策界限建模技术 

针对上述 DBM 模型存在的问题，研究学者提出了新技术的识别目标，即：1) 被试使用的所有反应

策略，2) 反应策略的变化，3) 每个变化发生的实验次数，并据此构建了一种新的建模过程，称为迭代决

策界限建模(iterative decision-bound modeling, IDBM)，它以逐次迭代的方式对 DBM 进行改进。研究学者

使用基准模拟数据引入并验证 IDBM，探讨了不同类别的重叠对知觉分类中的反应策略的影响。 

5.1. IDBM 的原理 

Hélie et al. (2016)开发了基于迭代的决策界限建模法(IDBM)。IDBM 可以说是 DBM 的升级，它试图

识别每个被试的每一个策略变化。最终产生的结果是被试使用的所有策略的列表、每个策略使用的试次

编号以及每一个策略转移发生时的确切试次位置——这些额外的信息，是 DBM 所不能提供的。IDBM 可

以提供对类别学习中个体差异的更好理解，并允许对类别学习理论和模型进行更复杂的测试。例如，

COVIS (Ashby, 1998)预测，被试在类别学习早期偏向于使用简单规则，并且只有在他们放弃了外显的策
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略之后，他们才会考虑程序性策略，甚至在程序性策略表现最佳的信息整合任务中也是如此。然而，由

于缺乏一种能够在早期学习中观察策略转变的有效方法，COVIS 的强预测能力在很大程度上还未被完全

开发出来。 
IDBM 基于 DBM 之上，将 DBM 定义为基本模型，对于二维变化的刺激，设立了四个基本模型：1) 

猜想；2) 基于 X 维刺激值的一维规则模型(1DX)；3) 基于 Y 维度上刺激值(1DY)的一维规则模型；4) 一
般线性分类器(GLC)。IDBM 假设在实验期间，每个被试在基本模型之间进行了一些未知(尽管相当少)次
数的切换。策略切换的次数和这些切换发生时的试次位置都是未知的。对于整个数据集，这将产生大量

可能的基本模型组合。IDBM 使用一种迭代的方法来对所有这些进行排序，并找到一种组合来提供每个

被试反应的最佳说明。 
在信息整合类别学习任务中，类别的重叠增加了放弃外显规则的被试的比例，并且减少了为了程序

策略而放弃规则所需的训练实验次数。IDBM 通过被试使用的所有反应策略、反应策略的变化、每个变

化发生的实验次数等方面对被试反应策略进行识别，将决策界限模型与感知分类实验中单个被试产生的

逐次实验反应进行拟合。仿真结果表明，IDBM 能够在实验过程中检测和识别策略切换，并能够准确地

估计在低到中等噪声条件下策略切换的实验次数。 

5.2. IDBM 方法的讨论 

不同于传统的 DBM，IDBM 并不假定被试使用相同的决策策略，对每一个实验，不需要数据被任意分

块再进行模型拟合。IDBM 通过验证其在噪声模拟数据中识别反应策略的能力，验证了新方法的有效性。

基准仿真结果表明 IDBM 能够检测和识别策略的切换。在高噪声条件下的策略变化更难以检测，但检测时

这些变化通常被正确识别。重要的是，IDBM 很少产生虚假警报。当数据太嘈杂时，通常错过的是策略切

换而不是错误检测。基准测试仿真还表明，IDBM 比经典 DBM 的拟合优势随着数据中噪声的降低而增加。 
IDBM 又重新分析了 Ell 和 Ashby (2006)关于类别重叠如何影响策略选择的实验研究数据。IDBM 的

结果表明，与一维规则相比，提高程序性策略的准确性优势不仅增加了被试放弃规则的比例，而且减少

了为了放弃规则而支持程序性规则所需的训练实验次数。这一结果与以前的研究(Spiering & Ashby, 2008)
一致。分析进一步表明，当基于规则的策略和程序性策略都产生低的分类准确率时，被试往往会灰心丧

气，或者猜测，或者在许多反应策略之间摇摆，而从未确定一个稳定的策略。这些结论与先前关于策略

切换的研究(Kalish et al., 2005)是一致的，这些结果没有出现在 Ell 和 Ashby (2006)的原始文章中，因为早

期使用的方法不允许调查这种详细的假设。 

5.3. IDBM 方法的一般局限性 

IDBM 不限于随机化实验，而是可以应用于任何类型的分类实验。进一步说，运用过 DBM 的研究都

可以使用 IDBM 进行再次分析。而且，迭代算法可以与任何可以使用最大似然和 BIC 拟合优度统计进行

拟合的模型一起使用。例如 Donkin et al. (2015)发现，在使用 DBM 时添加更多模型可以改变结果的解释，

得出的结论取决于哪些模型属于基本模型集合，并且一些其他未测试的模型可能比任何基本模型更适合。

因此，IDBM 确定的策略在测试的替代方案中是最好的。 
IDBM 也有一定的局限性，其没有解决策略中参数的小改进或调优的可能性。对于 IDBM，应用策

略方式上的小变化(例如，规则标准的小变化)可能无法检测到，而较大的变化将作为策略的变化而检测到。

尽管这些小调整未能让 IDBM 检测到，但其实实在在在模型中对结果产生了影响。这种简化是 IDBM 关

注策略切换的结果，策略调整却不在所提出的方法范围之内。因此，基于这个局限性，IDBM 在未来的

发展趋势可能致力于同时解决策略中的连续学习和策略中的突然变化对结果的影响。 
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与所有迭代拟合过程一样，IDBM 可能陷入局部极小值的风险中。因此，在任何给定的迭代中，所

选择的切换模型并不包含在切换模型集合中的真实最佳拟合模型设定。然而，IDBM 的迭代性质可能有

助于避免这种陷阱，因为对于许多连续的迭代，在识别切换之前需要一致地选择相同的切换模型。因为

拟合过程的起点是不同的，所以对于连续几个实验，IDBM 不太可能系统地落在相同的局部最小值中。

因此，虽然不消除局部极小值的风险，但在使用 IDBM 时不太可能成为严重的问题。 

6. 小结 

从知觉类别学习的视角对被试反应策略的识别与解释方法和技术进行了回顾。通过研究成果的回顾，

推导出识别被试反应策略方法和技术的进步。并通过对决策界限模型、外显推理模型、过程学习模型等

既往模型应用的情况和存在的不足进行分析，对 IDBM 模型的原理和应用进行探索。 
IDBM 相对于传统模型，在解决策略转换的频率方面有十分积极的意义。包括 COVIS 和 ATIUM 

(Erickson & Kruschke, 1998)在内的所有当前多系统分类学习模型都只能预测逐次切换。面对实验切换的

情况，IDBM 存在低估切换频率的风险。这是因为 IDBM 在识别策略切换方面是保守的。即便如此，IDBM
也能够回答切换频率的问题。此外，IDBM 还可以用来比较内部切换与系统切换之间的频率。例如，被

试在两种外显策略(例如，从 1DX 到 1DY)之间切换比从外显策略切换到程序性策略(例如，从 1DX 切换

到 GLC)是否更常见的问题。如果一维规则和过程对偶策略由不同的神经系统介导，那么两个神经系统之

间的切换应该不同于两个策略之间的切换，这两个策略都由相同的神经系统介导。传统的模型由于没有

识别策略切换的方法，所以无法研究这些问题。如今学者们开发了 IDBM 来填补这个空白，尽管 IDBM
在探索类别重叠对策略选择的影响方面具有明显的拟合优势，但 IDBM 仍有许多需要探索和完善的方面。

但总的来说，研究方法的进步，使得识别策略切换的可能性进一步提升，希望 IDBM 的发展能开辟心理

学上一个识别与解释被试分类的新时代。 
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