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摘 　 要:
 

生物体为了最大化未来回报,在复杂环境中需灵活调整学习策略。 为探究生物体在序贯决策学习过程中

学习策略的动态演变规律,以鸽子为模式动物,设计了两步序贯决策实验范式,记录了鸽子从初始探索到习得整个

阶段的行为学数据,分别构建了基于奖励预测误差驱动的 Model-Free(MF)与状态间关系驱动的 Model-Based(MB)
两类动态强化学习( reinforcement

 

learning,
 

RL)模型,利用实验数据对上述模型进行拟合,并系统分析了模型中关

键参数—学习率(表征学习新信息的速度)、折扣率(表征对未来奖励的重视程度)和“逆温度”参数(表征决策的确

定性)的动态变化特征。 结果表明:鸽子在学习的早期阶段主要采用 MB 策略,侧重于掌握状态之间的关系并形成

价值表征;随着经验的积累,逐渐转向 MF 策略,更直接地利用已经获得的价值信息。 此外,模型参数分析显示,学

习过程中学习率逐渐降低,折扣率逐渐升高,“逆温度”参数也逐渐增大,表明鸽子对未来奖励的关注和决策确定性

均随经验的增加而显著提升,体现了生物体在序贯决策学习中从探索环境到利用已有经验的自然转变过程。 本研

究不仅有助于揭示生物体在复杂环境中如何灵活调整学习策略,还为机器强化学习模型中参数的设置提供了有益

的启示。
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　 　 决策是人类及动物在环境信息有限的情况下,
为了维持生存而采取有利行动的核心能力,这一过

程依赖于生物体与环境之间的交互反馈 [ 1- 2] 。 自然

界中,生物体在特定时刻所做的选择会对未来可能

遇到的情境产生影响,进而影响长期回报 [ 3- 4] 。 这

种需要预测未来的可能情境并据此制定行动计划的

决策过程,被定义为序贯决策 [ 5- 6] 。 在这一过程中,
生物体需要对决策过程中的行为选项进行价值评

估,以决定哪些行为能最大化未来的回报 [ 7] 。 与大

多数机器智体的固定学习策略相比,生物体在价值

学习过程中展现出较强的适应性,能够根据不同的

情境调整学习策略,从而在复杂环境中优化决策行

为 [ 8] 。 生物体学习策略的演变规律成为行为心理

学、神经科学和人工智能等跨学科领域的研究热点。

强化学习( reinforcement
 

learning,
 

RL)被认为是

与人类及其他动物学习模式最接近的学习机制,不
仅为研究生物体如何学习最佳行动以最大化未来奖

励方向提供了有利的工具 [ 9] ,也受到生物体学习策

略的启发,推动了关键算法的创新 [ 10] 。 关于生物体

学习策略的研究,早在 1972 年, Rescorlar 和 Wag-
ner[ 11] 提出的 Rescorla-Wagn

 

er( RW) 模型已经解释

了经典条件反射的学习现象,该模型阐明了刺激和

结果之间的关联如何形成和调整,但未能解释时间

上下文以来的刺激中的价值传递现象,缺乏时间敏

感性。 1988 年, Sutton[ 12] 提 出 的 时 序 差 分 学 习

( Time
 

difference,TD)克服了上述局限,指出生物体

通过评估不同动作或状态的预期价值来做决策。 在

机器 RL 范畴内 [ 13] ,上述模型使用的学习策略被称
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为无模型( model-free,MF) 策略,其核心是生物体直

接与环境互动,通过试错并寻找最大化累积奖励的

策略。 2017 年,师黎等 [ 14] 构建了动态 Q-Learning 模

型,并指出鸽子学习过程中的学习率是动态变化的,
但其涉及的任务简单,本质上还是基于奖励预测误

差驱动的 MF 策略,不涉及策略的动态演变。 而 MF
策略对关系知识不敏感,尤其在环境反馈稀疏或状

态空间较大时,需要经历大量的试错迭代,学习过程

缓慢,难以适应复杂的序贯决策任务。
进一步的研究表明在序贯决策的学习过程中,

生物体不仅采用了基于奖励预测误差驱动的 MF 方

式, 还使用了基于状态转移知识学习的 ( model-
based,MB) 策略 [ 3,15] 。 MB 策略是通过学习和理解

环境中的关系知识,构建一个环境的认知模型用来

预测未来情境,并据此规划最佳行为,这一过程被视

为一 种 “ 深 思 熟 虑 ” 的 决 策 方 式。 2005 年, Daw
等 [ 15] 通过两步决策任务首次证实了人类大脑使用

了基于规划推理的 MB 策略。 2015 年 Doll 等 [ 16] 进

一步证明了人类在进行两阶段序贯决策任务时,主
要依 赖 基 于 模 型 的 推 理。 2020 年, Momennejad
等 [ 17] 指出,在涉及复杂的序贯决策时,生物体不仅

需要学习环境的结构,还需形成对未来事件的预测

性表征。 尽管已有研究揭示了生物体在序贯决策中

的多样化学习策略,但当前研究大多侧重于探讨生

物体采用了哪种策略模式进行学习,缺乏对学习过

程中策略演变的动态观察。 针对上述现状与不足,
本文主要研究的问题是:当生物体面临一个全新的

序贯决策任务时,从最初的探索阶段到最终的稳定

利用阶段,其学习策略是否会发生适应性的转变?
如果发生转变,其学习策略的演变规律又是如何?

针对上述问题,本文以具有良好认知决策能力

的鸽子作为模式动物。 首先设计两步序贯决策实验

范式,获取鸽子整个学习进程的行为学数据。 在此

基础上,采用分阶段行为计算建模和模型比较的研

究思路,分别构建基于 MB 和 MF 学习策略的动态

行为强化学习模型,模拟鸽子整个学习过程。 结合

模型比较与参数解析,阐明鸽子从初始的随机探索

到后期的高效利用过程中学习策略的演变规律。 本

研究不仅能够加深生物体在序贯决策学习机制的理

解,也能为机器强化学习算法中策略设计和参数的

动态调整提供启发和生物学习机制的依据。

1　 研究方法

1. 1　 实验范式设计

两步序贯决策任务设计的核心思想是动物当前

的行为选择会影响下一步的状态,进而影响未来的

奖励,需要同时考虑行为选择和后继状态的关系,以
及后继状态与奖励的关系。 因此,本文设计的序贯

决策任务包含两个基本单元:状态转移单元,对应任

务中的第一步 ( Step
 

1) ;奖励单元,即第二步 ( Step
 

2) 。 如图 1 所示,实验的具体操作流程阐述如下。
步骤 1　 在鸽子的视野范围内,会同时呈现两

个选项标志,即 S1 + 和 S1 - , 即初始状态 S1,分别通

过红色方框与绿色方框进行区分。 训练鸽子在选项

呈现的 2 秒内选择一个选项,并通过啄击屏幕对应

选项下方的按键确认其选择。 一旦鸽子完成选择确

认,系统 将 以 预 设 的 转 移 概 率 T s,s′ 进 入 后 继 状

态 S2。
步骤 2　 在鸽子进入后继状态时,其面前的屏

幕上会呈现三角形或圆形后继状态标记,记为 S2 +

或 S2 - 。 每个状态标记都与不同的奖励概率相关

联。 鸽子需在状态呈现的 2 秒内,通过啄击按键确

认其已注意到当前的状态。 系统根据后继状态以及

奖励概 率 P r 呈 现 食 物 奖 励 R, P r(S2 + ) = 0. 8,
P r(S2 - ) = 0. 2, 奖励时间为 3

 

s。 奖励结束后,实验

将进入一个 5 秒的试次间间隔 ( Inter-trial
 

Interval,
ITI) 。

图 1　 鸽子序贯决策任务实验范式

Figure
 

1　 The
 

paradigm
 

of
 

the
 

sequential
 

decision
 

task

1. 2　 实验数据采集

按照上述实验范式,设计了鸽子序贯决策强化

学习系统,包括参数设置、数据记录和行为训练箱三

部分组成,通过 STM32 单片机为核心的微控制器以

及其外围电路实现三者通信。 参数设计界面以及数

据采集场景如图 2 所示。 在此系统下,共训练 4 只

鸽子完成了整个序贯决策学习任务。 每只被试鸽每

天完成 2 个 Session 的实验,每个 Session 预设总试

次数为 100。 本文所用到的数据信息如表 1 所示。
1. 3　 动态强化学习模型构建

为了探究鸽子在序贯决策任务中的学习策略演

变规律,本文分别基于 MB 和 MF 学习策略,构建了

两类动态强化学习模型去模拟鸽子的学习过程:
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图 2　 鸽子序贯决策强化学习训练系统以及训练场景

Figure
 

2　 Reinforcement
 

learning
 

system
 

for
 

sequential
 

decision
 

in
 

pigeons

表 1　 所有被试鸽子的数据采集信息统计

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

data
 

information
 

for
 

all
 

pigeons

鸽子编号 总 Session 总有效试次数

P090 60
 

1
 

517
P025 60

 

1
 

374
P014 64

 

1
 

875
P021 70

 

1
 

987

　 　 (1)基于 MF 学习策略。 构建了基于奖励预测

误差驱动的动态 RW-Q-Learning 模型,其中 RW 模

型 [ 18] 用来建立奖励与后继状态间的映射,即后继状

态 S2 对应的行为价值 Q S2 , 而 Q-Learning 则用于学

习 Step
 

1 中每个选项 S1 的行为价值 Q S1 。 RW 模

型中的非条件刺激等同于本实验中的奖励信息,
故第 i + 1 个试次中步骤 2 中行为价值 Q S2 的更新

方式为

δQ S2
( i) = r( i + 1) - Q S2( i) ; (1)

Q S2( i + 1) ← Q S2( i) + ηδQ S2
( i) 。 (2)

式中: Q S2( i + 1) 表示第 i + 1 个试次更新后的步骤

2 的行为价值; η 为步骤 2 中的学习率; r 为奖励信

息,获得奖励时, r = 1,反之 r = 0。 S2 到 S1 的价值

传递采用 Q-Learning 模型,将步骤 2 的状态值作为

反馈,替代了传统贝尔曼方程中 “ 打折后的未来收

益 r + γmax
a′

Q( s′,a′) ” 部分;第 i + 1 个试次中步骤 1

中行为价值更新为

δQS1
(i) = QS2(i) + η(r(i + 1) - QS2(i)) - QS1(i),

Q S1( i + 1) ← Q S1( i) + αδQ S1
( i) 。 (3)

式中: α 为 Step
 

1 中的学习率。 上述基于 MF 学习

方式计算得到的行为价值记作 QMF
S1 和 QMF

S2 。
步骤 1 中动作选择采用 SoftMax 策略:

P j
MF =

exp(βMFQ
MF
j ( i) )

∑ K

j = 1
exp(βMFQ

MF
j ( i) )

, (4)

式中: K 为选项个数;j 为选择;i 为试次数;βMF 是控

制选择中随机性水平的“逆温度” 参数,取值范围为

0( 完 全 随 机 响 应 ) 和 ∞ ( 完 全 选 择 价 值 最 高 的

选项) 。

最终的模型参数为: θMF = (α,βMF ,η) 。
(2)基于状态转移知识的 MB 学习策略。 借鉴

后继表征
 

( successor
 

representation,
 

SR) [ 19] 方法构

建了一种基于 MB 学习策略的动态 RL 模型,使用奖

励函数和状态转移概率估计价值。 模型使用两个结

构计算价值:奖励期望 V S 和状态转移矩阵 T S,S′ 。
状态 s′ 对应的奖励期望 V s′ 计算公式为:

V S′ = E[γI( r = 1) S0 = S′] 。 (5)
　 　 状态转移矩阵 T s,s′ 是基于经验频率估计的。 具

体而言,对于每个 Session 或每个分析窗口,通过计

算从步骤 1 的每个选项(状态 S0) 转移到步骤 2 的

每个后继状态(状态 S1 或 S2)的频率来估计状态转

移概率。 状态转移矩阵 T s,s′ 计算公式为

T s,s′ = E[∑
∞

t = 0
γ t I( S t = S′) S0 = S] 。 (6)

式中:E 表示期望值; I(·) 为指示函数,如果其参数

为真则为 1,反之为 0; S t 是在状态 S0 后 t 个时间步

遇到的状态;γ 为折扣参数,表示对未来状态转移的

打折程度。 由于本文的研究内容从初始状态 s 到最

终状态 s′ 只有一步,因此设置 t = 1。
然后计算 R s′ 和 T S,S′ 的内积,得到试次 i 中状态

s 的价值 Q S :

Q S( i) = ∑
S′

T S,S′ × V S′ 。 (7)

　 　 对应于本文,Step
 

1 的行为价值更新如下式:

Q S1( i) = ∑
S2

T S1,S2 × V S2( i) 。 (8)

　 　 Step
 

2 的行为价值 Q S2 对应 S2 的奖励期望 V S2 :

Q S2( i) = V S2( i) 。 (9)
　 　 上述基于 MB 学习策略计算得到的行为价值记

为 QMB
S1 和 QMB

S2 。
动作选择同样采用 SoftMax 策略:

P j
MB =

exp(βMBQ
MB
j ( i) )

∑ K

j = 1
exp(βMBQ

MB
j ( i) )

。 (10)

　 　 MB 的模型参数: θMB = (βMB ,γ) 。
1. 4　 模型参数拟合

使用最大后验概率估计 MAP 方法估计上述模

型的参数。 MAP 结合了最大似然估计和先验概率

的信息来估计模型参数。 假设有观测数据集合 D =
{d1 ,d2 ,…,dn} ,通过调整参数 θ,使得在给定数据集

合 D 条件下,观测数据集合 D 的概率 P( θ D) 最大。
计算公式如下:

MAP = - log(P( θM D,M) )α -
log(P(D M,θM ) - log(P( θM | M) ) 。 (11)
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式中: P( θM D,M) 是给定行为数据 D 和时参数 θM

的可能性,P(D M,θM ) 是给定当前模型 M 及其参

数 θM 时 行 为 数 据 D ( 即 选 择 序 列 ) 的 可 能 性,
P( θM M) 是参数的先验概率。

为确保广泛的先验,同时防止极端参数估计,本
文对待估计参数的先验分布设置如下:

θ(αprior ) ~ Beta(1. 1,1. 1) ;

θ(βprior ) ~ Gamma(1. 2,5. 0) ;

θ(γprior ) ~ Beta(1. 1,1. 1) ;

θ(ω prior ) ~ Beta(1. 1,1. 1) 。
1. 5　 模型比较

使用基于贝叶斯信息准则 BIC 对模型进行比

较。 BIC 同时考虑模型拟合优度和复杂度,通过最

大化数据的似然函数,同时惩罚模型的参数数量

来平衡 模 型 的 拟 合 能 力 和 复 杂 度。 BIC 计算公

式为

BIC = - 2lnL + klnn。 (12)
式中:L 为模型的似然函数值, k 是模型的参数数

量,n 是数据点的数量。 公式中的 klnn 表示对参数

数量进行惩罚,防止过度拟合,BIC 的值越小,表示

模型的拟合性能越好,对应于本文研究,BIC 值越小

的模型越能够反映鸽子真实的学习策略。

2　 结果分析

2. 1　 行为结果

共采集了 4 只鸽子的行为数据,计算了每个

Session 中鸽子的最优动作选择率和获奖率。 行为

表现如图 3 所示。

图 3　 序贯决策学习进程中受试鸽的行为表现 .
Figure

 

3　 Behavioral
 

performance
 

of
 

subject
 

pigeons
 

during
 

the
 

learning
 

process
 

of
 

sequential
 

decision
 

making

从图 3( a)中可以看出,学习前期鸽子在 S1+和

S1-两个选项间频繁切换,学习后期则在绝大多数

试次中选择 S1+,表明鸽子能够通过不断的试错探

索,习得最优的动作选择。 进一步统计了所有受试

鸽 S1+选择率与获奖率,结果图 3( b)和( c) ,横坐标

为 Session。 从图中可以看出,早经过约 20 个 Ses-
sion 后,鸽子最优动作选择率和获奖率逐步增加,第
30 个 Session 时表现稳定,获奖率达预设水平。 综

上,鸽子经过学习掌握了最优行为策略。
2. 2　 模型比较与学习策略演变分析

为系统揭示鸽子在序贯决策任务中学习策略的

动态演变规律,本文将鸽子的整个学习进程划分为

若干连续的窗口,每个窗口包含 200 个试次,相邻窗

口间重叠率设为 50%。 基于前文建立的 MF 和 MB
强化学习模型框架,对每个时间窗口内鸽子的行为

数据进行了单独的参数拟合和模型拟合优度分析,
通过比较两个模型在每个窗口中的 BIC 值,分析鸽

子在不同学习阶段更倾向于采用哪种学习策略。 所

有鸽子在不同学习阶段的模型比较结果如图 4
所示。

从图 4 可以看出,所有鸽子在学习初期均呈现

出 MB 策略的拟合效果显著优于 MF 策略的趋势。
这一现象表明,鸽子在初始探索环境阶段更倾向于

通过显式地学习和掌握环境中各状态之间的关系,
从而建立起环境状态转移的内部认知模型,以此形

成更准确的价值预期。 随着经验的逐渐积累,模型

比较的趋势逐渐发生逆转,在学习后期阶段,所有鸽

子的 MF 策略表现明显优于 MB 策略。 表明鸽子开

始更为直接地依赖已经形成的价值预测,以快速且

高效地做出决策。
根据上述 BIC 比较结果,选择每个时间窗口内

最优模型,比较了鸽子在学习过程中真实行为选择

和模型估计的选择,结果如图 5 所示。 图 5 中虚线

为 50 次运行结果的平均值,阴影为标准差。 横坐标

是按照学习时间划分的时间窗口,每个窗口内含

200 个试次。 从图 5 中可以看出,动态强化学习模

型能够很好地捕获所有鸽子的真实选择行为,且即

使鸽子的行为表现出现突然波动的情况下,RL 模型

依然能够很好的跟随鸽子行为的变化。
2. 3　 学习参数变化规律分析

为精细探究鸽子在学习过程中反应其学习特征

的学习率 α、“逆温度” 参数 β 和折扣率 γ 的变化规

律,本小节首先使用一元线性回归模型分别分析了

MF 策略下学习率 α、 “逆温度” 参数 β 与鸽子优势

行为选择率的相关性,结果如图 6 所示。
从图 6 可以看出,所有鸽子的学习率与其行为

选择的正确率呈现出显著的负相关性,并且逐渐趋
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图 4　 序贯决策学习进程中两种学习模型的 BIC 值比较

Figure
 

4　 Comparison
 

of
 

BIC
 

values
 

of
 

two
 

RL
 

models
 

in
 

sequential
 

decision
 

learning
 

process

图 5　 鸽子在学习过程中真实行为选择和模型估计结果

Figure
 

5　 Behavioral
 

choices
 

of
 

pigeons
 

and
 

RL
 

model
 

estimation
 

results
 

during
 

learning
 

process

图 6　 优势动作选择率与 MF 学习模型参数回归结果

Figure
 

6　 Regression
 

results
 

of
 

pigeon
 

dominant
 

action
 

selection
 

rate
 

with
 

MF
 

learning
 

model
 

parameters

于零。 这表明在学习早期阶段,鸽子更倾向于利用

奖励预测误差信息来更新其价值判断;而在学习的

后期,对预测误差的依赖明显减少。 同时控制鸽子

行为选择水平的“逆温度” 参数 β 与行为选择的正

确率之间表现出显著的正相关,表明鸽子逐渐从探

索未知转向利用已知信息的行为模式。
进一步分析了鸽子基于 MB 策略时表征对未来

奖励重视程度的折扣率 γ、“逆温度” 参数 β 与最优

动作选择率的相关性,结果如图 7 所示。

从图中可以看出,4 只受试鸽的行为表现与逆

温度参数均呈正相关,表明鸽子行为逐渐发生了从

探索到利用的转变。 MB 学习策略中的折扣率 γ 与

最优动作选择率表现出正相关,且随着鸽子逐渐习

得最优策略, γ 逐渐趋于 1,结果表明鸽子在做选择

时更多地考虑了长远的回报,而不仅仅是短期的奖

励。 上述结果凸显了鸽子在学习过程中学习策略变

化的灵活性。 这种策略的调整有助于最大化长期利

益,而不仅仅是追求短期回报。

图 7　 优势动作选择率与 MB 学习模型参数回归结果

Figure
 

7　 Regression
 

results
 

of
 

dominant
 

action
 

selection
 

rate
 

of
 

pigeons
 

and
 

MB
 

learning
 

model
 

parameters
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3　 结论

为探究鸽子在序贯决策学习中学习策略的演变

规律,本文分别构建了基于 MB 和 MF 学习策略的

动态强化学习模型,并对鸽子的学习过程进行了模

拟。 研究结果表明,在学习初期,鸽子主要依赖 MB
策略,通过学习状态之间的关系形成价值表征;随着

学习的深入和经验的积累,逐渐转向 MF 策略,更多

地依赖奖励预测误差来指导行为,表现出对已学价

值的利用。 进一步的参数分析还显示,反映鸽子对

新信息敏感度的学习率逐渐减小、反映对未来长期

回报重视程度的折扣率则逐渐升高。 这些结果反映

了鸽子能够根据经验和环境反馈灵活地调整其学习

策略。
与传统多侧重于探讨生物体在特定阶段主要采

用哪种策略的研究相比,本研究的创新之处在于,以
动态视角观察鸽子从探索到利用的完整学习过程。
通过将学习历程分段并结合滑窗拟合策略参数,得
到了鸽子在不同阶段对 MB 与 MF 策略的依赖度的

变化规律,从而更准确地刻画了其学习策略的动态

演变过程。 这一发现与 Daw 等 [ 20] 近期关于人类在

两步决策任务中学习策略随时间动态演变的研究结

果高度吻合,支持了 “ 生物体的学习策略并非固定

不变,而是能够根据学习进程和经验积累进行动态

调整”这一观点。 研究结果不仅深化了对生物体在

序贯决策中如何灵活调整策略的认识,也为在机器

强化学习中引入动态策略与自适应参数设定提供理

论支持与生物学习依据。
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Dynamic
 

Reinforcement
 

Learning
 

Modeling
 

and
 

Strategy
 

Evolution
 

in
 

Pigeon
 

Sequential
 

Decision-making

LI
  

Zhihui1,2 ,
 

MA
  

Ying1,2 ,
 

SHANG
  

Zhigang1,2 ,
 

YANG
  

Lifang1,2,3∗
 

(1. School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. Henan
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Brain
 

Science
 

and
 

Brain
 

Computer
 

Interface
 

Technology,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

3. The
 

Affiliated
 

Encephalopathy
 

Hospital
 

of
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhumadian
 

463000,
 

China)

Abstract:
   

To
 

maximize
 

future
 

rewards,
 

organisms
 

must
 

flexibly
 

adjust
 

their
 

learning
 

strategies
 

within
 

complex
 

envi-
ronments.

 

To
 

investigate
 

how
 

learning
 

strategies
 

dynamically
 

evolve
 

during
 

sequential
 

decision-making,
 

we
 

used
 

pi-
geons—a

 

model
 

species
 

with
 

robust
 

cognitive
 

capabilities—in
 

a
 

two-step
 

sequential
 

decision-making
 

task.
 

Behav-
ioral

 

data
 

were
 

collected
 

throughout
 

the
 

entire
 

learning
 

process,
 

from
 

initial
 

exploration
 

to
 

proficient
 

performance.
 

We
 

developed
 

two
 

dynamic
 

reinforcement
 

learning
 

( RL)
 

models:
 

a
 

reward
 

prediction
 

error-driven
 

Model-Free
 

( MF)
 

model
 

and
 

a
 

state-transition
 

relationship-driven
 

Model-Based
 

( MB)
 

model.
 

Using
 

experimental
 

data,
 

we
 

fit-
ted

 

these
 

models
 

and
 

systematically
 

analyzed
 

the
 

dynamic
 

changes
 

in
 

key
 

learning
 

parameters,
 

including
 

learning
 

rate
 

( reflecting
 

the
 

speed
 

of
 

new
 

information
 

acquisition) ,
 

discount
 

factor
 

( indicating
 

the
 

valuation
 

of
 

future
 

re-
wards) ,

 

and
 

the
 

inverse
 

temperature
 

parameter
 

( representing
 

choice
 

certainty) .
 

Model
 

comparisons
 

revealed
 

that
 

pigeons
 

predominantly
 

utilized
 

an
 

MB
 

strategy
 

in
 

early
 

learning
 

stages,
 

focusing
 

on
 

acquiring
 

relationships
 

between
 

states
 

to
 

form
 

accurate
 

value
 

representations.
 

With
 

accumulated
 

experience,
 

pigeons
 

progressively
 

shifted
 

toward
 

the
 

MF
 

strategy,
 

directly
 

utilizing
 

established
 

value
 

predictions
 

for
 

decision-making.
 

Furthermore,
 

analysis
 

of
 

model
 

parameters
 

showed
 

that
 

the
 

learning
 

rate
 

gradually
 

decreased,
 

while
 

both
 

discount
 

factor
 

and
 

inverse
 

temperature
 

in-
creased

 

over
 

the
 

learning
 

period.
 

These
 

changes
 

indicate
 

that
 

pigeons
 

progressively
 

place
 

greater
 

emphasis
 

on
 

future
 

rewards
 

and
 

decision
 

certainty,
 

illustrating
 

a
 

natural
 

shift
 

from
 

environmental
 

exploration
 

to
 

exploitation
 

of
 

acquired
 

knowledge.
 

This
 

study
 

not
 

only
 

elucidates
 

the
 

mechanisms
 

underlying
 

adaptive
 

strategy
 

adjustments
 

in
 

biological
 

systems
 

during
 

sequential
 

decision-making
 

but
 

also
 

provides
 

valuable
 

biological
 

insights
 

for
 

parameter
 

optimization
 

in
 

artificial
 

reinforcement
 

learning
 

models.
Keywords:

 

sequential
 

decision-making;
 

reinforcement
 

learning;
 

pigeons;
 

learning
 

strategies;
 

Model-Based;
 

Mod-
el-Free


