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《心理学报》审稿意见与作者回应 
 

题目：共赢促进合作的认知计算机制: 互惠中积极期望与社会奖赏的作用（亲社会行为专刊） 

作者：吴小燕，付洪宇，张腾飞，鲍东琪，胡捷，朱睿达，封春亮，古若雷，刘超 

_____________________________________________________________________________ 

 

第一轮 

 

审稿人 1 意见： 

该研究采用了心理学实验设计以及计算建模，并进行了两个实验，旨在揭示人们在实时互动

过程中的心理计算机制，并展示了积极期望（即个体对他人往后合作行为的预期）以及社会奖赏

在促进共同合作中的重要作用。研究中所使用的分析方法、模型验证以及实验设计都表现出高度

的专业和严谨性。研究结果和配图呈现清晰。两个实验的结果一致地展示了相同的计算心理机制，

以及积极期望和社会奖赏的重要作用。具体来说，合作对象的高概率合作行为会提高被试对其积

极期望和社会奖赏的评估，从而促使被试更积极地进行合作，从而实现双方的合作。作者也充分

考虑到实验 1 的结果可能会受到合作对象的合作行为变动性的混淆影响，因此进行了实验 2 以排除

可能的混淆变量。总的来说，该研究的结论具有很高的可信度，反映了该学术领域的最新进展和

水平。研究目的明确，数据可靠，条理清晰，与期刊要求相符，建议发表。我对本文的细节方面

有以下一些建议： 

意见 1：摘要中去掉本研究以及 n=135，n=104 统计数字。 

回应 1：非常感谢审稿专家的意见！我们在修改稿中已去掉“本研究”以及“n=135,n=104”统计数字。 

意见 2：统一用阿拉伯数字表示，各级号码之间加一小圆点，末尾一级不加小圆点。如一级用“1”、

“2”、“3”，二级用“1.1”、“1.2”、“1.3”，三级用“1.1.1”、“1.1.2”、“1.1.3”。标题仅限三级。 

回应 2：非常感谢审稿专家的意见！我们已在正文中将各级标题编号进行了修改。 

意见 3：作者在自检报告中提到“本研究应用线性混合模型分析数据。线性混合模型的各变量在拟

合模型之前均做为标准化（z 分数转换），这样我们所报告的 β 值为标准化系数（Standardized beta 

coefficients）”。请在中文的相应部分也对 z 分数标准化处理进行说明。 

回应 3：感谢审稿专家的意见，我们已在 2.1.4 和 3.1.3 部分对 z 分数标准化处理的相应内容进行了

补充说明。 

意见 4：表 1 收益矩阵表的 partner 应居中，另外请考虑采用中文。图片全部统一为英文也可以，但

对 subject和 participant请注意统一用词。 



2 

 

回应 4：感谢审稿专家的意见，我们已修整了表 1 收益矩阵。考虑到全文用词统一，方便读者理解

对应表格和图片展示的结果，我们统一采用了英文表达，全文用 subject 表示被试。 

意见 5：作者总共比较了 6 个模型，这 6 个模型看起来是有先后逻辑的关系。例如从基础的随机选

择假设模型开始，逐次递进模型更加复杂，在计算建模部分建议增加对所有模型有一句话的介绍。 

回应 5：感谢审稿专家的意见，我们已经在实验 1 的方法部分-计算建模对各个模型进行了简要介

绍，阐明了我们构建模型的策略和原则。详见 2.1.5 部分的蓝色字体。 

……………………………………………………………………………………………………………… 

审稿人 2 意见： 

与同一个人进行重复互动，是我们在生活中经常面临的问题。本研究采用了计算建模的形式，

同时探讨合作中的积极期望和社会奖赏。在对积极期望的模型构建上，还将一阶和二阶信念纳入

到计算建模，其最优模型对动态合作过程进行了较为完整的刻画。该研究具有较强的创新性，为

合作互动行为提供了更为完整的解释，是非常有意义的研究。 

然而，研究中有诸多地方阐述不够详尽，对于数据和结论之间对应的关系我也存在疑问，使

我对该研究结论的可靠性存在质疑。下面，我将一一列出我的问题，希望研究者能够进行详尽解

答。 

意见 1：被试数量。研究中实验一收集 135 名被试数据，实验二收集 104 名被试数据，是不小的被

试数量。研究者在两个实验的方法部分都对被试数量进行了说明，进行了 G·Power 测算。鉴于研

究结果主要着眼于模型拟合的参数结果，需要具体汇报进行的何种敏感性功效分析以支持被试数

量的合理性。 

回应 1：感谢审稿专家的指正，我们已对稿件进行了相应修改。具体而言，我们依据所关心变量对

被试合作概率的交互作用，进行了样本相关的分析。实验 1 的样本量参考了采用类似学习任务和计

算模型探讨个体学习动态的现有研究（见以下表 1），同时兼顾了样本获取的便利性。未事先使用

任何软件工具进行计算。对于实验 2，我们在事前采用 G·power 确定了所需样本量，针对我们关注

的交互作用——情境、波动性与概率，计算得出最小样本量应为 82 人（见以下图 2）。根据审稿

专家的意见，我们已在文章的方法部分相应地进行了报告，具体见文章 2.1.1（实验 1）和 3.1.1

（实验 2）部分。 
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参考文献  样本量 

(Henco et al., 2020)  151 

(Fang et al., 2024)  86 

(Mukherjee et al., 2020)  128 

(Bradshaw & McGettigan, 2021)  109 

(Hackel et al., 2020)  169 

表 1. 实验 1 样本参考文献。 

 

回应说明图 1. 实验 2 的事前样本量计算。 

意见 2：计算建模构建。认知计算建模是研究的一大优势，需要得到更为详尽的解释才能使读者理

解其合理性及其意义。 

研究对于模型的构建，主要源于前沿中提出的假设以及相应的前人研究的模型形式。而在本研究

所应用的多轮互动游戏中，研究者没有提供任何指标（被试主观汇报，或者回归分析结果？）指

向当前关于预期和社会奖赏的认知模型。这是我对本研究的最大质疑。认知建模的自由之处在于，

研究者可以进行各种可能模型假设，只要有一定的合理性，都能一定程度解释行为。而本研究使
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用了六个模型，如果只从模型驱动的角度考虑，模型数量并不算多，应该还有挺多备择模型可以

选择。 

回应 2：感谢审稿专家意见。该问题的回应分为两个部分： 

（1）关于其他指标。主观汇报会为被试带来一定的暗示性和其他可能的影响。即使我们向被试提

出一个问题去让被试主观报告其社会奖赏或愉悦程度，也容易收到社会赞许性的干扰。而通过计

算模型，我们可以推测出被试的“社会奖赏”，这正是使用模型的优势。并将这一心理成分纳入模型，

是有助于更好地解释被试的行为。此外，在文章中我们提供了相应的回归分析结果。在行为数据

分析中，广义线性混合模型的分析显示对手的上一个回合能够显著地影响被试当前的行为，这表

示被试会根据合作者的行为动态地调整自己的行为。在基于模型的分析中，以认知模型中所得到

的动态预期以及社会奖赏为因变量构建的线性混合模型，能够帮助我们探索不同的实验条件如何

影响个体的心理计算成分。 

在审稿专家的建议下，我们还发现社会奖赏参数值和个体的亲社会人格（ social value 

orientation）分数显著正相关（如下图）。这表明我们从认知建模所拟合得到的社会奖赏成分能够

一定程度上反映个体的亲社会倾向，为认知模型所得到的社会奖赏部分的心理意义提供支持。根

据审稿专家的宝贵建议，我们已将这部分分析结果新增至文中相应的结果部分，并将图片新增为

附图 5。 

 

回应说明图 2. 社会奖赏与亲社会人格得分相关分析。 

（2）关于其他的备择模型。我们同意您的意见，从模型驱动的角度，模型的数量可以是无穷大的。

然而，在没有充分证据和研究假设驱动下，尝试更多的模型未必能够为解释本研究的主要发现提

供更多的帮助(Wilson & Collins, 2019)。同时考虑到现实因素（时间、精力成本等），我们采取的

策略是结合我们感兴趣的问题和经典理论，来进行模型的构建。本研究从现有研究和假设驱动的

角度出发而构建模型。我们的研究问题是回答条件合作的认知计算机制。根据已有的研究，影响

个体做出条件合作的可能有两个主要的因素，分别是合作期望（即个体对他人合作的期望）以及

双方合作共赢带来的额外奖赏（社会奖赏）(Pal & Hilbe, 2022)。我们通过系统地构建模型，用模型

来构建我们关心的心理成分，通过模型比较和数据分析，最终根据结果给出解释和结论。我们比
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较的 6 个模型能够带来很多确定的、有意义的信息。我们构建模型的思路先从最简到繁，先从简单

的模型开始再到相对复杂的虚拟博弈(fictitious play)假设模型，我们从中择优再逐步优化模型。首

先，从基线模型 1 开始，我们发现模型 2 基于奖励学习的假设以及模型 3 基于理性经济人的假设，

并不优于基线模型 1，这暗示了模型 2 和模型 3 的方向可能是错的。模型 4 基于社会奖赏假要显著

优于没有社会奖赏假设的模型 3，这表明社会奖赏假设有一定的合理性。随后我们再模型 4 的基础

上再增加不同的假设，比较了两种不同的学习模型，分别为一阶信念（模型 5）和二阶信念（模型

6）。至此，我们发现模型 6 在现有的模型中最优。同时，我们通过模型比较发现当前最优模型的

预测能够很好地吻合观测的数据，并且能够很好地描述和刻画被试的行为模式。重要的是，当前

模型所提供的证据已能够回答本文的研究问题。根据两位审稿专家的意见，我们文中 2.1.5 认知计

算模型的这部分进行了修改，阐明了我们构建模型的策略和步骤。 

意见 3：关于最优模型的设置问题。（1）我对二阶信念的更新形式感到难以理解，为何被试实际

的选择和被试推测合作者认为被试的合作概率之间的差越大，被试下一试次的合作概率就一定应

该增加？换言之，为何 κ 只能大于 0,它可能小于吗？我观察到该参数在实际预测中有较多被试的估

计值都在 0 附近。我能够理解研究将之解释为强化学习的更新形式，将 κ 限制在[0,1]之间，但是只

能是这样的可能吗？ 

回应 3：感谢审稿专家的提问。κ 对应的二阶信念是指被试在模拟对方的心理过程。Qt 表示参与者

在第 t 回合的实际选择，合作时 Qt=1，背叛时 Qt=0。q't 代表参与者估计对手认为其合作的概率。

因此， 𝑄
𝑡

 𝑞
′

𝑡
 反映了被试心理模拟的对方预测的合作概率与被试实际行为之间的预期差

异。如果此值大于 0，表明对手低估了被试的合作意愿；反之，则表明对手高估了该意愿。κ 用于

指示参与者更新其二阶信念预期误差的程度，其理论值域为 0 到 1，0 表示完全不考虑预期误差，

而 1 表示完全考虑，这与一阶信念的 α 参数处理方式相同。这个机制的逻辑基础是，如果被试认为

自己合作了，那么对手也会提升对自己未来继续合作的预期（正如被试自己所应用的模型的一阶

信念部分），进而提升对手的合作意愿；反之，如果自己背叛了则预计对手的合作意愿也会相应

地降低。这一假设参考了最初提出影响模型（influence model）的研究（Hampton et al., 2008），符

合条件合作理论(Keser & Van Winden, 2000)。超出这个值域不适用当前情景。在本研究中的值如果

低于 0，则意味着参与者在认为自己的合作表现超出对手预期时，预测未来对手的合作概率反而会

降低，我们认为这与常理以及与条件合作理论不符。k 值接近 0 表示个体在学习过程较少地考虑到

二阶信念去推测对方的合作概率。对于同一位被试，在不同的条件下 k 值均接近 0 的非常少（请见

下图）。我们的实验中所有的被试的 k 值均大于 0。 
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回应说明图 3.κ 值的分布。纵坐标为概率密度函数（Probability Density Function）。 

意见 4：关于最优模型的设置问题。（2）此外，关于 qt'的更新形式较为复杂，其中包含了社会奖

励和被试的合作概率？它是如何推导出来的，其背后的心理意义是什么，请研究者给出详细的解

释，不然，读者难以理解和判断其合理性。 

回应 4：感谢审稿专家提问，以下将详细展开对此项的推到和心理意义解释。q't 表示被试推测的对

手（这里表示合作的另一方，即文中的合作伙伴）对自己合作概率的预期。例如“我觉得他应该

会觉得我很愿意与他合作”，这是我从别人的视角去推测他们关于我的想法。这种复杂的心理功

能，在社会决策中通常将其称之为“二阶信念”(Hill et al., 2017; Wu et al., 2020)。在模型中其形式

由被试的合作概率方程𝑞
𝑡

 
1

1 𝑒
𝛽  𝑈

𝑑  𝑡  
 𝑈

𝑐  𝑡  
 
决定。将 Ud 和 Uc 代入此公式得到： 

𝑞
𝑡

 
1

1 𝑒
𝛽  4𝑝 𝑡  2 𝑝 𝑡

 4 𝜔   
 

根据这一公式，我们先通过推公式，得到𝑝
𝑡
（预期对手合作概率）与𝑞

𝑡
（自己合作行为概率）

的关系式。 

步骤 1: 首先，将方程重写为： 

1 𝑒
𝛽  4𝑝 𝑡  2 𝑝 𝑡

 4 𝜔   
 

1

𝑞
𝑡

 

步骤 2: 然后，移项得到指数表达式： 
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𝑒
𝛽  4𝑝 𝑡  2 𝑝 𝑡

 4 𝜔   
 

1

𝑞
𝑡

 1 

步骤 3: 对两边取自然对数： 

𝛽  4𝑝
𝑡

 2 𝑝
𝑡
 4 𝜔    ln  

1

𝑞
𝑡

 1  

步骤 4: 解出 pt： 

𝛽  4𝑝
𝑡

 2 4𝑝
𝑡

 𝜔 𝑝
𝑡
  ln  

1 𝑞
𝑡

𝑞
𝑡

  

𝛽  2 𝜔 𝑝
𝑡
  ln  

1 𝑞
𝑡

𝑞
𝑡

  

2 𝜔 𝑝
𝑡

 

ln  
1 𝑞

𝑡

𝑞
𝑡

 

𝛽
 

𝑝
𝑡

 

2𝛽  ln  
1 𝑞

𝑡

𝑞
𝑡

 

𝛽 𝜔
 

由此，我们得到关系式。我们假定对手也应用同样的模型，即相同的主观价值函数，那么该

公式也适用于对手用来推测被试自己的合作概率。而𝑞
𝑡
在对手的角度应为对手自己的合作概率，

在我们的模型中对手的合作概率表达为𝑝
𝑡
。而被试从对手的角度预期被试的合作概率𝑝

𝑡
，我

们用𝑞
′

𝑡
来表示，由此我们得到： 

𝑞
′

𝑡
 

2

𝜔
 

𝑙 𝑛   
1

𝑝
𝑡

 1  

𝛽 𝜔
 

以上最终公式为文中所报告。该 Influence 模型由(Hampton et al., 2008)提出。随后被应用社会

互动决策的研究中(Hill et al., 2017)。我们对该模型进行了调整以适应当前任务和价值函数。根据审

稿专家的意见，我们已将这部分补充到附加第一部分，以便读者查阅。 
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意见 5：关于最优模型的设置问题。（3）在计算合作主观价值 Uc 时，模型纳入了社会奖励这一参

数。关于这个参数的估计结果，让我感到非常意外，被试在双方都合作的情况下实验设置能够得

到的金钱奖励是 4，但是合作本身带来的社会奖励 ω 平均值接近(图 2.d,图三.e)。在看每个被试的估

计值时有相当多的被试都大于 4，甚至到 10。也就是说，社会奖励（按研究者所解释，合作带来

的愉悦度）要等同于甚至大于被试能够实际得到的金钱？应该如何理解这样的现象？同样是合作

带来的愉悦度，为什么低合作概率的时候合作带来的愉悦度显著降低了？直觉上似乎在不常合作

的情境中促成了双方合作，带来的愉悦感更大？既然是社会奖励，为何在 non-social 情境下其估计

均值依然在 3 左右？这些都希望研究者给出合理的解释。 

回应 5：感谢审稿专家提问。对于第一个问题“社会奖励要等同于甚至大于被试能够实际得到的金

钱？”。现有的模型和结果不能支持这一结论。模型中合作的主观价值𝑈
𝑐

 𝑝  4 𝜔  ,背叛的

主观价值𝑈
𝑑

 4𝑝  2。被试根据两个选项的主观价值差值做出决定，𝑈
𝑐

 𝑈
𝑑

 𝑝 𝜔  

2。这里 4p 在计算过程抵消，影响被试合作决定的是𝑝 𝜔 的乘积与 2 相比。当𝑝 𝜔  

2 时，被试选择合作的概率增加，反则亦反。因而将 ω 与𝑈
𝑐
函数中的绝对值 4 直接对比是没有

意义的。举个例子，假设我们改变收益矩阵如下： 

 合作者 

合作 背叛 

被试 
合作 10 0,12 

背叛 12,0 2,2 

在这里收益矩阵下，按照我们的模型 6，𝑈
𝑐

 𝑝  10 𝜔  ；  𝑈
𝑑

 10𝑝  2；

𝑈
𝑐

 𝑈
𝑑

 𝑝 𝜔  2。这与当前实验的收益矩阵一致，即被试会采用同样的计算过程而做出

决策。那么在这个例子中，如果我们将𝜔 直接与 10 比较，而得出“社会奖励一直低于/或不高于被

试能够实际拿到的金钱”的结论是不可行的。 

对于第二个问题“同样是合作带来的愉悦度，为什么低合作概率的时候合作带来的愉悦度显著

降低了？”。按照条件合作理论，当对方不合作时我便也不合作，低概率会使得合作概率相应减少

(Keser & Van Winden, 2000; Suzuki et al., 2011)。这种减少有可能是由于预期降低，也有可能是由于

社会奖赏（即合作带来的主观奖赏价值）降低，或两者同时产生影响。本研究对这一问题进行探

索，最终我们发现两者皆对影响合作行为起到作用。即当个体感知到对方合作意愿低时，对其预

期相应也降低，双方合作共赢所带来的主观奖赏也较低，进而个体也倾向于不与对方合作。审稿

专家提到“直觉上似乎在不常合作的情境中促成了双方合作，带来的愉悦感更大？”。这里更多指向

预期与正向预期误差（positive prediction error）。当对方合作意愿非常低时（𝑝
𝑡
），突来的合作

（𝑃
𝑡
）造成了非常大的正向预期误差，即 𝑃

𝑡
 𝑝

𝑡
  0。这会使得我们调整对下一次合作

有更加积极的期待（𝑝
𝑡  1

提升）。而𝑝
𝑡  1

的提升进而增大了合作的主观价值，进而促进被试
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下一次选择合作。我们的结果显示，当明确地预期对方不可能合作时（相比于对方高概率合作的

情形），双方合作成功所带来的社会奖赏是较低的（见正文图 2d和 3e的社会条件）。 

对于第三个问题，“为何在 nonsocial 情境下其估计均值依然在 3 左右？”。社会奖赏𝜔 的绝对

值大小对于理解心理意义作用不大，在研究中我们主要对比不同的实验条件下的相对大小。回到

𝑈
𝑐

 𝑈
𝑑

 𝑝 𝜔  2这一公式，ω=3 时表示，只有 p>0.67 时（即被试预期对方合作的概率达

67%及以上时）合作的主观价值才能大于背叛的主观价值，此时被试才会选择合作。当 ω 接近 2 时，

只有极其少数的情况下（即预期对方的合作概率接近 100%时）被试才会选择合作。在我们实验中，

被试在 nonsocial 条件下的合作行为虽然低于 social 条件，却也不为 0。在实验中，合作者的合作概

率上下浮动，被试的合作行为也跟随变化。我们的模型对每位被试的数据进行拟合，找到最优的

𝜔 值以解释被试的数据。当 ω 接近 3 时，表示被试预期对方合作的概率较高时，被试与对方合作

的概率增加。对于 ω=10 的情况，即 p 只要>0.2，合作的直观价值便已大于背叛的主观价值。ω 接

近 10 的情况在我们实验中非常少见，在实验 1 中只有 4 位被试（4/135），实验 2 中没有。 

总得来说，我们的结果表明在 nonsocial 条件下，相比于 social 条件，被试选择合作的条件要

求更高。这也是我们为何观察到，在两个实验中，被试在 nonsocial 条件中的合作行为远低于 social

条件。根据审稿专家的宝贵问题，我们已对文中相应的结果解释和讨论部分进行探讨和补充。 

意见 6：如果将 Uc 的形式稍微改变为 Uc(t)=4*pt+0*(1-pt)+ω ，模型拟合效果可能类似？但其意义

就不再是合作带来的社会奖励，而是被试在特定情境中的基本合作偏好。 

回应 6：感谢审稿专家的建议。根据专家建议，我们尝试了这一模型。𝑈
𝑐  𝑡  

 4  𝑝
𝑡

 0  

 1 𝑝
𝑡
  𝜔 化简后为𝑈

𝑐  𝑡  
 4𝑝

𝑡
 𝜔 。𝑈

𝑐  𝑡  
与𝑈

𝑑  𝑡  
 4𝑝

𝑡
 2相比，pt 相

互抵消不起到影响被试决策的作用。因此，该模型的预测是当 ω>2 时被试倾向所有情形中都会选

合作，ω<2 时，被试均选择背叛，ω=2 时，被试完全随机选择合作和背叛。在该模型的假设下，只

存在这三类被试，这与我们实际观察到的数据不符。我们将这一模型（放在最后的 Testing Model）

加入后模型比较结果如下图。根据以上，我们选用原先所报告的最优模型。 
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回应说明图 4. 加入测试模型后的模型结果比较。 

意见 7：研究汇报最优模型预测的被试合作率与被试实际的合作率在各个实验条件相关性都达到了

r=0.98 以上。计算模型预测与被试实际性行为的相关其实并不是一个很好的选择，更好方式是模型

预测的合作率与被试实际合作率的接近程度，甚至可以进行统计性检验其差异。同时，social 和

non-social 情境的表现一样好吗？ 

回应 7：针对审稿专家的问题，我们在重新评估了原始计算方法后认识到，通过对数据进行平均化

处理，可能导致了数据的失真，从而无法准确对比在不同条件下，认知模型预测的合作行为（以

下简称“预测行为”）与参与者实际选择的合作行为（以下简称“实际行为”）之间的差异。根据审稿

专家的建议，我们采用了线性混合模型对预测行为与实际行为之间的差异进行了系统性的统计检

验。我们对文中所用的模型中，加入一个名为“prediction”的二分类变量。该变量对预测行为标记为

1，实际行为标记为 0。在这个模型中，“prediction”变量的主效应及其与其他变量的交互作用能够

检验预测行为与实际行为之间可能存在的偏差。 

实验 1 的结果显示，“prediction”变量的主效应（β = -0.03，95% CI = [-0.14，0.07]，p = .536）

以及所有交互效应均不显著（cooperation probability×prediction：β = 0.06，95% CI = [-0.07，0.20]，

p = .378； scenario×prediction ： β = -0.05 ， 95% CI = [-0.18 ， 0.08]， p = .487； cooperation 

probability×scenario×prediction：β =0.01，95% CI = [-0.17，0.20]，p = .875）。 

实验 2 的结果显示，“prediction”变量的主效应（β = 0.06，95% CI = [-0.06，1.18]，p = .322）

以及所有交互效应均不显著（prediction ×probability：β = 0.05，95% CI = [-0.12，0.22]，p = .546；

volatility×prediction：β =-0.07，95% CI = [-0.22，0.07]，p = .321；probability×volatility×prediction：

β =0.02 ， 95%CI=[-0.19,0.22] ， p=.994 ； probability×scenario×prediction ： β =0.06 ， 95%CI=[-
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0.14,0.27] ， p=.551 ； volatility×scenario×prediction ： β =0.03 ， 95%CI=[-0.17,0.24] ， p=.748 ；

probability×volatility×scenario×prediction ： β =-0.02 ， 95%CI=[-0.31,0.26] ， p=.887 ） ， 这 包 括

prediction×scenario 交互项的效应也不显著（β = -0.06，95% CI = [-0.20，0.08]，p = .418）。 

根据这些结果，我们得出结论：认知计算模型所预测的合作行为与我们实际观测到的合作行

为在统计学上没有差异。在社会（social）和非社会（nonsocial）情境下，模型的预测效果没有统

计学上显著的差异，即在这两种情境下，模型预测的效果具有相同的准确度。我们已将以上分析

结果更新到附加的模型验证部分。 

 

意见 8：关于模型比较方式研究者需要阐述清楚具体的计算形式和合理性。研究比较的模型使用参

数数量并不相同，似乎更合适方式的是使用包含参数数量和试次数量惩罚的 BIC 而不是 ΔAIC,相应

地，PEP 的计算也应该是 BIC 惩罚后的结果。 

回应 8：感谢审稿专家的建议。我们使用的是考虑了参数数量样本大小的矫正过后的 AIC，简称为

AICc (Hurvich & Tsai, 1989)，其公式为: 

𝐴 𝐼 𝐶 𝑐   2 log L  2K 
2𝐾  𝐾  1 

𝑛  𝐾  1
 

与 AIC 相比，AICc 考虑了样本大小和参数数量的比例，减少了在小数据样本情况下选择过于复杂

模型的倾向，使得 AICc 在数据样本量较小时比 AIC 更加可靠，这是我们选择 AICc 的原因。根据

审稿专家的意见，我们现将改用 BIC，其模型比较结果不变（如下图）。正文相对应的内容和图片

已修改。根据审稿专家的意见，模型恢复的分析也改用为 BIC 指标，文中相应的内容和图片已更

新。 

 

回应说明图 5. 基于 BIC 的模型比较结果。 
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意见 9：最优模型估计的对合作者的合作预期 pt 与实验设计的真实预期之间接近程度如何？我观

察到在 social 情境拟合度较好，但在 non-social 情境下，模型估计的 pt 与实验设计的差异较大(附

图 5)。考虑到这是一个用强化学习形式模型估计的结果，对于一个学习序列来说，似乎被试根本

不在乎电脑到底是选择合作还是背叛，不对其进行学习？ 这难以理解，特别是在两个实验中都有

60 或 80 个稳定概率的合作试次。说明这个模型并不能较好的解释被试在 non-social 下的行为？ 

从实际被试结果来看，被试确实在 non-social 下的合作行为更少，是因为被试预测电脑的合作概率

更低？ 

回应 9：感谢审稿专家的问题。我们的结果显示，无论是 social 还是 nonsocial 条件，被试均会进行

学习。从模型比较和模型预测的结果，我们发现我们的模型能够很好地解释 social 和 nonsocial 情

况下被试的行为决策。其次，正如审稿专家所说，被试在 nonsocial 条件下的预期要比 social 条件

低。请见图片 2.e（实验 1）和图片 3.f（实验 2）。这表明尽管合作者的行为完全一致，但当被试

认为对方是电脑时，对对方的预期要低一些（而非不学）。同时也表明被试是在乎电脑的选择的，

他们会根据电脑的回应动态地调整行为策略。对于这一结论，除了模型比较的结果（即有学习假

设的模型优于无学习假设的模型），线性混合模型也显示合作者的前 1 个回合的选择显著地影响被

试当前的行为。 

最后，审稿专家提问到的“从实际被试结果来看，被试确实在 nonsocial 下的合作行为更少，是

因为被试预测电脑的合作概率更低？”，正如审稿专家所说，这是一方面的原因。另一方面的原因

是社会奖赏影响的。从我们的结果图 2 和图 3，结合 social reward 和 expectation 的结果来看，被试

在 nonsocial 条件下的合作行为更少，是由较低的社会奖赏（即与计算机合作所带来的主观奖赏感

受少一些）以及对计算机较低的预期两者共同决定的。感谢审稿专家的问题，这对我们解释结果

有非常大的启发。我们根据审稿专家的提问，完善了文章的讨论。 

意见 10：结果解释与结论合理性。研究者在摘要中提到，“个体合作行为的增加由积极期望（即合

作成功使得个体对合作者建立了积极的期望）与社会奖赏（由合作本身带来的额外奖赏）所共同

驱动”，这个结论的数据证据是什么?研究者只是对模型估计的社会奖励和期望进行了回归模型分析，

即对不同条件下的参数值进行了统计检验，这与合作行为增加的关系是什么?我设想一个可行但较

为粗略的方法是使用回归检验模型估计参数比如社会奖励和期望对被试合作比例是否都存在独立

且正向的影响。 

回应 10：感谢审稿专家提问。支持摘要中的结论的证据来源于图 2 和图 3 的结果，对于结果的解

释来源认知模型的计算机制。模型 6 的框架里，较高的预期或较高的社会奖赏，都能够提高被试对

合作的主观价值计算，从而提升合作行为。从认知模型的主观价值函数（见公式 1 和公式 2），我

们可以看到预期（p）和社会奖赏（ω）的增加都能够增加合作的主观价值（Uc），进而提高被试
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选择合作的概率（见公式 5）。在认知模型的假设下，我们通过被试的真实选择来拟合模型。通过

对比不同的模型来验证不同的结果，最终给出结论。 

根据审稿人的建议，我们对预期和社会奖赏这两者对个体合作行为的影响做了模拟分析

（simulation）。在模拟分析中，我们通过变化虚拟被试的预期或社会奖赏的大小，观察他们对预

测个体的合作行为的影响。在模拟预时，我们将虚拟被试的其他参数值设置为组平均值并保持不

变，每次模拟只变化所关心的变量。结果如下图。从图中可以看到预期（左图）或社会奖赏（右

图）的提高都能够提高个体的合作概率。我们已将这部分加入到附加的模型预测与验证，并将图

片添加为附图 4。 

 

回应说明图 6. 预期（a）与社会奖赏（b）影响合作行为的模拟分析。 

关于独立，认知模型中的预期和社会奖赏对于提高合作概率的作用并非完全独立，而是正向

的非线性的交互作用。在模型中，两者的乘积起到影响主观价值的作用。参数恢复的结果验证这

两部分本身的可甄别性和可区分性。因此，预期和社会奖赏这两部分是可相互分离而又互相作用，

从而起到促进合作行为的作用。 

关于正向相关，我们通过认知模型所获得的预期和社会奖赏，均通过被试行为进行拟合得到。

因此必然是和被试的行为存在相关的（如下图所示）。我们通过行为获得的心理计算成分，由于

我们的模型较为简单，如若再与行为做相关，这样在科学上存在循环验证的嫌疑，因此我们不推

崇这样做。 
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回应说明图 7. 左侧图的横坐标为被试合作行为，纵坐标为社会奖赏参数值。右侧图的横坐标为被

试的合作行为，纵坐标为对合作者合作行为的预期。各个子图对应不同的实验条件。以上数据来

自实验 1（n=135），每个图的点代表一名被试。各个字体上方的统计值为皮尔逊相关分析。 

意见 11：文本写作。（1）前沿第一段最后一句(Lines 124-126)，“根据已有的研究，影响个体做出

条件合作的可能有两个主要的因素，分别是合作期望（即个体对他人合作的期望）以及合作成功

带来的喜悦，也称为社会奖赏（social reward）”, 这似乎是作者的归纳，加入对应的文献引用更为

合适。 

回应 11：感谢审稿专家意见。在先前诸多实证研究及综述中曾提到社会奖赏（social reward）和预

期（expectation）均对积极的社会互动（例如，信任、合作）非常重要(Bhanji & Delgado, 2014; Ng 

et al., 2016; Pal & Hilbe, 2022; Rand et al., 2009; Tamir & Hughes, 2018)。我们已在相应的地方加入文

献。 

意见 12：文本写作。（2）前言中还存在诸多写作语法上的问题，希望作者仔细写作后修改。比如，

Line140, “但不足在是”； Line144,“人们进行社会互动较为基础心智化功能”；Line 150, “影响对手的

信念从响对手接下来的行为”,Line171, “已经有足够的信能够帮助个体做出决策”。这里不再进行一

一列举了。 

回应 12：感谢审稿专家指正，我们已对全文文字进行细致的检查和修正。 

意见 13：文本写作。（3）图 3，图注的表达“e & f & h & i 展示社会奖赏和预期的统计分析结果”，

并没有 h,i 图。并且，panel e,f 呈现的 non-social 在 high/low 的结果是否存在问题，图示与正文的描

述的结论相反。 

回应 13：感谢审稿专家指正。我们已对相应的地方进行细致的检查和改正。 
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意见 14：文本写作。（4）附图 1.最优模型的参数，s,v 分别是什么？ 比如 αs 和 αv ? 正文方法部分

提到对 social 和 non-social 分开进行了参数估计，对应为 αh 和 αl ，见 Line 273 行 likelihood 公式。

我很困惑研究到底进行了怎么样的模型构建，请保持一致性，并阐述清楚。 

回应 14：感谢审稿专家的指正，我们已对原文进行细致的检查和改正。原文的 s，v 是对 stable 和

volatile 的简写。我们对每位被试在不同的实验条件下进行参数估计。在实验 1 的模型构建，我们

对每位被试的 social 和 nonsocial 两种条件分别估计高概率（high）和低概率（low）两种条件。在

实验 2 中，我们对每位被试的 social 和 nonsocial 两种条件分别估计稳定（stable）和变动（volatile）

两种条件。实验 2 的高概率和低概率为组间设计，同一被试只有一种可能性，我们对每位被试分开

稳定和变动的条件拟合得到参数值后，再按照组别进行统计分析。我们已在文中相应之处作出调

整和改正，并全文保持一致。 

意见 15：文本写作。（5）Line303, 对不同条件的被试选择数据进行统计检验而不是回归模型参数

进行进一步的统计检验是否可称为“简单效应分析”。 

回应 15：感谢审稿专家提问。传统的处理方式是对被试的合作行为分条件计算平均合作概率，然

后用方差分析进行统计检验。因本研究中自变量的数量较多，且考虑到平均处理被试的合作行使

得数据一定程度上失真，因次我们的分析策略是先构建一个逻辑回归模型，将我们考虑到的变量

都纳入后，在逻辑回归的结果上再进一步对关心的效应进一步解读。我们将这一策略详细地在分

析方法部分阐述。考虑到简单效应分析一词多用于方差分析。我们在文中对应的地方修改为事后

检验（post-hoc analysis），这一词参考了(van den Berg, 2021)。 

意见 16：文本写作。（6）请写清楚参数恢复和 model recovery的具体计算方法。 

回应 16：感谢审稿专家建议。根据审稿专家的建议，我们已对文中对应的部分改进，阐述其具体

的计算方式。并更新了附图 1，增加了实验 2 的参数恢复。 

（1）参数恢复。请见附加的参数恢复部分：我们执行参数恢复分析评估了模型 6 的过度拟合情况

及参数可靠性（见图 S1）。参数恢复旨在评估认知模型参数估计的准确性和可靠性。在本研究中，

我们首先基于被试的行为数据拟合模型，视得到的参数值为真值。使用这些真值，我们在模型和

实验设计条件下预测被试行为，生成虚拟数据。通过对虚拟数据的重新拟合，我们得到参数的恢

复值，并通过计算真值与恢复值的相关系数来评估参数恢复效果。高度的相关性表明所用模型和

参数估计方法能可靠地反映被试认知过程，确保模型预测的准确性。结果显示，所有参数真值与

恢复值的皮尔逊相关系数均超 0.7，证明模型有效区分参数，无冗余或过度拟合。 

（2）模型恢复。请见附加的模型恢复部分：模型恢复分析旨在评估最优模型与其他候选模型在区

分能力和预测准确性方面的表现。分析步骤如下：首先，利用各模型参数生成模拟数据。随后，
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所有模型被拟合至其生成的模拟数据上，意味着每次拟合过程中六个模型同时竞争，以此来模拟

各模型对数据的解释能力。接着，采用 BIC 评估每个模型的拟合优度，并通过此准则分析各模型

生成数据的拟合情况，以验证是否能准确识别出“真实”模型。该过程重复 100 次，每次准确识别

“真实”模型的情况记为 1，否则记为 0。通过将识别准确的次数除以 100，我们计算出模型恢复的

概率。分析结果支持模型 6 的优越性，显示其为数据提供最佳解释的概率为 0.73，如图 2b 所示。 
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第二轮 

审稿人 2意见： 

作者详细回答了我的问题，并对文章进行了相应修改，论文质量得到较大提升。我没有其它

问题了，建议发表！ 

编委意见：该文章结合实验设计及计算建模，探究合作的机制，兼具理论和现实意义。建议发

表。 

主编意见：同意审稿人和编委意见，建议发表。 


