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Аннотация. Цель. Продемонстрировать эффективность дрейф-диффузионной модели для описания когнитивных
процессов восприятия неоднозначных визуальных стимулов на примере кубов Неккера. Методы. Для количественного
описания процессов принятия решения используется модель накопления доказательств. На её основе проводится
разложение времени реакции на компоненты, связанные с накоплением информации и дополнительными когнитив-
ными процессами, такими как сенсорная обработка и формирование моторного ответа. Результаты. Показано, что
увеличение неоднозначности стимула приводит к снижению скорости накопления информации, релевантной для
принятия решения, а также к увеличению длительности процессов, не связанных с накоплением. Обнаружено, что при
низкой степени неоднозначности стимулы с различной ориентацией обрабатываются по-разному: для одной из ориен-
таций характерна более высокая скорость накопления информации. Кроме того, выявлено влияние предшествующего
контекста: при совпадении текущего и предыдущего стимулов наблюдается сокращение времени дополнительных
процессов, в то время как скорость накопления информации остается неизменной. Заключение. Полученные резуль-
таты показывают, что поведенческие эффекты при восприятии неоднозначных стимулов формируются в результате
взаимодействия нескольких когнитивных стадий. Используемый подход позволяет раздельно оценивать вклад этих
стадий и обеспечивает более точное понимание механизмов принятия решения в условиях неопределенности.

Ключевые слова: дрейф-диффузионная модель, принятие решений, неоднозначные визуальные стимулы, куб Неккера,
время реакции, сенсорная обработка.
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Abstract. Purpose. To demonstrate the effectiveness of the drift-diffusion model for describing the cognitive processes
underlying the perception of ambiguous visual stimuli, using Necker cubes as an example. Methods. To quantitatively describe
decision-making processes, an evidence accumulation model is employed. Based on this model, reaction times are decomposed
into components associated with information accumulation and additional cognitive processes, such as sensory processing
and motor response execution. Results. It is shown that increasing stimulus ambiguity leads to a decrease in the rate of
accumulation of decision-relevant information, as well as an increase in the duration of non-accumulation processes. It was
found that under low ambiguity, stimuli with different orientations are processed differently: one orientation is characterized
by a higher rate of information accumulation. Furthermore, the influence of prior context was revealed: when the current
stimulus matches the previous one, a reduction in the duration of non-accumulation processes is observed, while the rate of
information accumulation remains unchanged. Conclusion. The obtained results demonstrate that behavioral effects in the
perception of ambiguous stimuli arise from the interaction of multiple cognitive stages. The proposed approach allows for
the separate assessment of the contribution of these stages and provides a more precise understanding of decision-making
mechanisms under conditions of uncertainty.
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Введение

В когнитивной психологии широко применяются экспериментальные парадигмы, в которых
участникам многократно предъявляются стимулы, а в качестве основных зависимых переменных
регистрируются время реакции и правильность ответа [1–3]. Такой подход позволяет описывать
эффективность процесса на поведенческом уровне через точность и скорость, однако сам по себе
он даёт лишь ограниченное представление о том, какие именно когнитивные процессы лежат в
основе наблюдаемых различий между условиями или группами [4]. Одни и те же изменения сред-
него времени реакции и точности могут быть обусловлены разными механизмами: изменением
качества обработки информации [5], степени осторожности при принятии решения [6], исход-
ного предпочтения в пользу одной из альтернатив [7] или скоростью процессов, не связанных
непосредственно с обработкой стимула [8], например ранней сенсорной обработкой и формирова-
нием моторной команды. Поэтому анализ только поведенческих показателей часто оказывается
недостаточным для содержательной интерпретации экспериментальных эффектов [9–11].

Именно по этой причине всё больший интерес вызывают когнитивные модели, которые
не просто описывают поведение, а формализуют предполагаемый механизм обработки инфор-
мации [12]. В таких моделях наблюдаемые в эксперименте ответы и времена реакции рассмат-
риваются как следствие скрытых вычислительных процессов, а параметры модели получают
содержательную психологическую интерпретацию [13]. Это позволяет перейти от описания того,
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насколько быстро и точно выполняется задача, к анализу того, за счёт каких внутренних компо-
нентов формируется наблюдаемое поведение [14]. В рамках этого подхода параметры модели
оцениваются на основе данных о времени реакции и корректности ответа, а затем интерпретиру-
ются как количественные характеристики латентных когнитивных процессов [10, 11, 15].

Одной из наиболее известных и широко применяемых моделей такого типа является
дрейф-диффузионная модель, предложенная Роджером Рэтклиффом и далее подробно развитая
в последующих работах [9, 10]. В этой модели принятие бинарного решения рассматривается
как процесс постепенного накопления релевантной для принятия решения информации до тех
пор, пока не будет достигнут необходимый порог [16]. Классическая дрейф-диффузионная мо-
дель включает несколько ключевых параметров. Скорость дрейфа отражает среднюю скорость
накопления информации и обычно интерпретируется как показатель качества извлечения или
обработки релевантной информации: чем выше скорость дрейфа, тем быстрее субъект приходит
к правильному решению [17]. Граница решения характеризует степень осторожности: большие
значения соответствуют более консервативной стратегии, при которой требуется больше инфор-
мации для ответа. Малые значения свидетельствуют о том, что приоритет отдаётся скорости над
точностью [18]. Начальная точка отражает исходное смещение в пользу одной из альтернатив ещё
до начала накопления информации [19]. Наконец, время процессов, не связанных с накоплением
информации, описывает вклад процессов, не связанных непосредственно с выбором, таких как
сенсорное кодирование стимула и моторная реализация ответа [20]. Благодаря такой параметриза-
ции модель делает возможной содержательную интерпретацию различий во времени реакции и
точности на уровне отдельных когнитивных механизмов, а не только итоговых поведенческих
показателей [10, 11, 15].

Использование дрейф-диффузионной модели позволяет существенно расширить аналитиче-
ские возможности классических когнитивных экспериментов. Вместо того чтобы ограничиваться
сравнением средних времён реакции и доли правильных ответов, исследователь получает инстру-
мент для количественной оценки скрытых компонентов принятия решения и может напрямую
проверять гипотезы о том, какие именно когнитивные процессы изменяются под воздействием
экспериментальных манипуляций или индивидуальных различий [10, 11, 15, 21].

В настоящей работе описывается применение дрейф-диффузионной модели для анализа ко-
гнитивных процессов, задействованных в обработке неоднозначных визуальных стимулов — кубов
Неккера [22]. Данная парадигма является апробированной моделью для изучения перцептивного
принятия решений в условиях неоднозначности сенсорных данных [23–25]. При помощи манипу-
лирования уровнем неоднозначности было показано, что обработка кубов Неккера определяется
взаимодействием нескольких механизмов, а не только качеством сенсорных данных. На основе
анализа поведенческих данных показано, что время реакции в задаче различения неоднозначных
стимулов связано с динамикой распределённых кортикальных сетей [26]. Кроме того, было пред-
положено, что вклад в изменения времени реакции могут вносить как процессы, связанные с
ранней обработкой зрительной информации, так и извлечение информации, релевантной решению.
В данном контексте дрейф–диффузионная модель позволяет разделить эти процессы: ранняя
обработка зрительной информации может быть соотнесена с параметром времени, не связанного
с принятием решения, а извлечение релевантной для принятия решения информации — со скоро-
стью дрейфа. Кроме того, было продемонстрировано, что обработка неоднозначной информации
включает по меньшей мере две последовательные стадии — сенсорную обработку и собственно
принятие решения, которым соответствуют разные пространственно-временные паттерны моз-
говой активности [27]. В контексте дрейф-диффузионной модели эти две стадии также могут
быть связаны с различными компонентами. В работах [28, 29] было показано, что повторное
предъявление неоднозначных стимулов ускоряет и повышает точность ответа в случае, если
текущий стимул совпадает с предыдущим. В работе [7] продемонстрировано, что в случае низкой
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неоднозначности испытуемые демонстрируют предпочтение в пользу определённой ориентации
стимула. Так, для левоориентированных стимулов наблюдаются более быстрые времена ответа по
сравнению с правоориентированными стимулами. Интересно, что данный эффект исчезает при
увеличении неоднозначности.

В совокупности эти исследования показывают, что поведенческие различия в задачах с
неоднозначными стимулами могут возникать по разным причинам: вследствие изменения каче-
ства накопления сенсорной информации, уровня неопределённости, влияния предшествующего
контекста или длительности процессов, не связанных непосредственно с решением. Это означает,
что анализ только средних значений времени реакции и точности ответа даёт ограниченное
представление о когнитивных механизмах, лежащих в основе наблюдаемого поведения. По этой
причине особый интерес представляет использование дрейф-диффузионной модели для более
глубокого понимания процессов, описанных выше.

С учётом вышесказанного, в настоящей работе применяется дрейф-диффузионная модель
для детального анализа когнитивных процессов, лежащих в основе восприятия неоднозначных
визуальных стимулов. Основная цель исследования заключается в том, чтобы разделить вклад
различных компонентов — ранней сенсорной обработки, накопления релевантной для принятия
решения информации и процессов, не связанных с принятием решения, — в формирование наблю-
даемых поведенческих эффектов. В частности, анализируется влияние уровня неоднозначности
стимула, его ориентации, а также предшествующего стимула на параметры модели.

Статья организована следующим образом. В разделе «Методы» формализована дрейф-
диффузионная модель и описана экспериментальная парадигма. Далее в разделе «Результаты»
представлены основные эмпирические и модельные эффекты, связанные с влиянием неодно-
значности стимула, его ориентации и предшествующего контекста на поведенческие показатели
и параметры модели. В разделе «Обсуждение» полученные результаты интерпретируются в
терминах когнитивных и нейрофизиологических механизмов обработки информации. Наконец,
в разделе «Заключение» суммируются основные выводы исследования.

1. Методика

1.1. Дрейф-диффузионная модель. Дрейф-диффузионная модель (ДДМ) предполагает,
что процесс принятия решения представляет собой зашумлённое накопление информации, на
основе которой принимается решение, обозначаемое как 𝑉 (𝑡), которое начинается в точке 𝑋0

и со временем эволюционирует в соответствии со скоростью дрейфа со средним значением (µ) и
шумовой составляющей, описывающей изменчивость скорости дрейфа между различными стиму-
лами 𝑊 (𝑡), которая объясняет распределение времени реакции в экспериментах, включающих
презентацию большого числа стимулов (рис. 1).

Решение принимается в тот момент, когда релевантная информация впервые достигает
одного из двух порогов, каждый из которых соответствует одному из возможных вариантов
ответа. В задаче с двумя вариантами пороги задаются на уровнях +𝑏 и −𝑏 соответственно.
Если испытуемый выбирает первый вариант, выполняется условие 𝑉 (𝐷𝑇 ) = +𝑏, где общее
время реакции (𝑅𝑇 ) представляет собой сумму времени принятия решения (𝐷𝑇 ) и времени,
не связанного с принятием решения (τ0). Параметр τ0 включает процессы обработки информации
на ранних стадиях и формирования моторного ответа [30].

В случае задачи перцептивного принятия решения, когда существует единственный верный
ответ, для дрейф-диффузионной модели устанавливаются два варианта — правильный ответ и
неправильный. В процессе принятия решения испытуемый «рассматривает» куб, и релевантная
информация 𝑉 (𝑡) накапливается со временем, как описывается следующим дифференциальным
уравнением:

𝑑𝑉 (𝑡) = µ𝑑𝑡+ σ𝑑𝑊 (𝑡), (1)
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Рис. 1. Схематическая иллюстрация принципа описания процесса принятия решения на основе дрейф-диффузионной
модели (ДДМ)

Fig. 1. Schematic illustration of the decision-making process in the Drift Diffusion Model (DDM)

где µ — это среднее значение скорости дрейфа, принимающее положительное значение, если
процесс направлен в сторону правильного ответа, и отрицательное — в противном случае. 𝑊 (𝑡)
представляет собой винеровский процесс, а σ — стандартное отклонение шума.

Уравнение (1) дополняется начальным условием

𝑉 (0) = 𝑋0, (2)

где 𝑋0 принимает положительное значение, если у испытуемого имеется исходное смещение в
сторону правильного ответа, отрицательное — если смещение направлено в сторону неправильного
ответа, и равно нулю при отсутствии исходного предпочтения.

Согласно обратному уравнению Колмогорова, существует функция распределения 𝐹+(𝑡,𝑋0),
описывающая вероятность того, что процесс 𝑉 (𝑡) достигнет положительной границы +𝑏 до
момента времени 𝑡 и до достижения отрицательной границы −𝑏 при начальном условии 𝑋0 [31].
Функция 𝐹+(𝑡,𝑋0) удовлетворяет следующему уравнению:

𝜕

𝜕𝑡
𝐹+(𝑡,𝑋0) =

σ2

2

𝜕2

𝜕𝑋2
0

𝐹+(𝑡,𝑋0) + µ
𝜕

𝜕𝑋0
𝐹+(𝑡,𝑋0) (3)

для 𝑡 > 0, −𝑏 < 𝑋0 < 𝑏, дополненному граничными условиями:

𝐹+(𝑡,−𝑏) = 0, 𝐹+(𝑡, 𝑏) = 1, ∀𝑡 > 0,

и начальными условиями:

𝐹+(0, 𝑋0) = 1, если 𝑋0 = 𝑏; 𝐹+(0, 𝑋0) = 0, если − 𝑏 ⩽ 𝑋0 < 𝑏.

Мухаммад У., Куц А. К., Максименко В. А., Храмов А. Е.
Известия вузов. ПНД, 2026, т. 34, № 4 567



Для численного интегрирования уравнения (3) время и пространство накапливаемой реле-
вантной информации заменяются конечными разностями ∆𝑡 и ∆𝑉 , которые выбираются исходя
из баланса точности и вычислительных ресурсов. Когда длина шага стремится к нулю, прибли-
жённая плотность сходится к истинному значению 𝐹+(𝑡,𝑋0). Длина пространства релевантной
информации равна 2𝑏, тогда как максимальный временной интервал вручную задаётся достаточно
большим значением 𝑡max. Общее число шагов по пространству релевантной информации равно

𝑁 =
2𝑏

∆𝑉
,

а число временных шагов

𝑇 =
𝑡max

∆𝑡
.

Для упрощения вычислений можно заменить 𝐹+(𝑡,𝑋0) на 𝑢(𝑡,𝑋0) следующим образом:

𝑢(𝑡,𝑋0) = 𝐹+(𝑡,𝑋0)−
1− exp

(︀
−2µ(𝑏+𝑋0)/σ2

)︀
1− exp (−4µ𝑏/σ2)

. (4)

Применяя преобразование (4), приведем уравнение (3) к следующему виду:

𝜕

𝜕𝑡
𝑢(𝑡,𝑋0) =

σ2

2

𝜕2

𝜕𝑋2
0

𝑢(𝑡,𝑋0) + µ
𝜕

𝜕𝑋0
𝑢(𝑡,𝑋0) (5)

с однородным граничным условием

𝑢(𝑡,−𝑏) = 𝑢(𝑡, 𝑏) = 0

для упрощения вычислений. Частные производные в уравнении (5) могут быть аппроксимированы
следующими конечно-разностными выражениями:

𝜕𝑢

𝜕𝑡
≈ 𝑢(𝑡+ ∆𝑡, ·)− 𝑢(𝑡, ·)

∆𝑡
,

𝜕𝑢

𝜕𝑋0
≈ 𝑢(·, 𝑋0 + ∆𝑉 )− 𝑢(·, 𝑋0 − ∆𝑉 )

2∆𝑉
,

𝜕2𝑢

𝜕𝑋2
0

≈ 𝑢(·, 𝑋0 + ∆𝑉 )− 2𝑢(·, 𝑋0) + 𝑢(·, 𝑋0 − ∆𝑉 )

∆𝑉 2
. (6)

На следующем шаге введем аппроксимацию 𝑢𝑖 значения функции 𝑢(𝑡, ·) как

𝑢𝑖 = 𝑢(𝑖∆𝑡, ·), 𝑖 = 1, . . . , 𝑇.

Применяя метод центральных разностей, уравнение (5) можно переписать в матричной
форме

𝑢(𝑖+1) − 𝑢𝑖

∆𝑡
≈ 𝐿𝑁

(︁
γ𝑢(𝑖+1) + (1− γ)𝑢𝑖

)︁
, (7)

где γ — параметр устойчивости численного метода, принимающий значения в диапазоне от
0 до 1. Например, γ = 1/2 соответствует схеме Кранка–Николсона. Матрица 𝐿𝑁 является
трёхдиагональной:

𝐿𝑁 =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
− σ

2

∆𝑉 2

σ2

2∆𝑉 2
+
µ

2∆𝑉
· · ·

σ2

2∆𝑉 2
− µ

2∆𝑉
− σ

2

∆𝑉 2

σ2

2∆𝑉 2
+
µ

2∆𝑉
...

σ2

2∆𝑉 2
− µ

2∆𝑉
− σ

2

∆𝑉 2

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ ∈ R(𝑁−1)×(𝑁−1). (8)
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Таким образом, 𝑢(𝑖+1) может быть получено из 𝑢𝑖 с помощью следующей системы линейных
уравнений: (︀

𝐼 − ∆𝑡γ𝐿𝑁
)︀
𝑢(𝑖+1) =

(︀
𝐼 + ∆𝑡(1− γ)𝐿𝑁

)︀
𝑢𝑖, (9)

где 𝐼 — единичная матрица размерности (𝑁 − 1)× (𝑁 − 1). Стартуя с начального условия

𝑢0 = (0, . . . , 𝑢(0, 𝑋0), . . . , 0)
𝑇 ,

остальные значения 𝑢𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑇 могут быть рассчитаны с использованием методов численного
интегрирования, например, SuperLU [32]. Начальное распределение 𝑢0 задаётся на конечно-
разностной сетке, где ненулевое значение помещается в узел, соответствующий начальному
состоянию 𝑋0, либо используется интерполяция, если 𝑋0 не совпадает с узлом сетки.

Согласно уравнению (4), выполняется равенство

𝜕𝑢(𝑡,𝑋0)

𝜕𝑡
=

𝜕𝐹+(𝑡,𝑋0)

𝜕𝑡
.

Следовательно, плотность вероятности того, что 𝑉 (𝑡) впервые достигнет границы +𝑏
в момент времени 𝑡 при начальном условии 𝑋0, может быть выражена следующим образом:

𝑝+(𝑡;𝑋0, 𝑏, µ, σ2) =
𝜕𝑢(𝑡,𝑋0)

𝜕𝑡
. (10)

Аналогично для вычисления плотности вероятности того, что процесс 𝑉 (𝑡) впервые достиг-
нет границы −𝑏 в момент времени 𝑡 при начальном условии 𝑋0, вводится функция распределения
𝐹−(𝑡,𝑋0), описывающая вероятность достижения отрицательной границы −𝑏 в момент времени
𝑡 при начальном значении 𝑋0. Затем для вычисления плотности вероятности можно следовать
уравнениям (3)–(9), однако уравнение (4) переписывается в следующем виде:

𝑢−(𝑡,𝑋0) = 𝐹−(𝑡,𝑋0) +
1− exp

(︀
−2µ(𝑏+𝑋0)/σ2

)︀
1− exp (−4µ𝑏/σ2)

− 1. (11)

По аналогии с вероятностью достижения верхней границы, плотность вероятности того,
что 𝑉 (𝑡) достигнет нижней границы −𝑏 в момент времени 𝑡, стартуя из начального условия 𝑋0,
записывается в виде

𝑝−(𝑡;𝑋0, 𝑏, µ, σ2) =
𝜕𝑢−(𝑡,𝑋0)

𝜕𝑡
. (12)

Согласно уравнениям (10) и (12), вероятность того, что 𝑉 (𝑡) достигнет нижней или верх-
ней границы, определяется параметрами модели (𝑋0, 𝑏, µ, σ2) и временем 𝑡, которое прошло с
момента начала накопления информации, на основе которой принимается решение. Обычно для
обеспечения идентифицируемости модели параметры σ и 𝑋0, либо 𝑏 фиксируются на заранее
заданных значениях. Обычно оценивается либо 𝑋0, либо 𝑏 в зависимости от исходной гипотезы.
В настоящей работе оцениваются (𝑏, µ).

Представим теперь, что эксперимент проводится на выборке из 𝑁 испытуемых. Для каждо-
го испытуемого 𝑖 = 1, . . . , 𝑁 и каждого стимула 𝑞 = 1, . . . , 𝑄𝑖 наблюдаются время реакции 𝑅𝑇𝑖𝑞

и бинарный ответ 𝑅𝐶𝑖𝑞, где 𝑅𝐶𝑖𝑞 = 1 соответствует правильному ответу, а 𝑅𝐶𝑖𝑞 = 0 — непра-
вильному. В рамках дрейф-диффузионной модели правильный ответ интерпретируется как первое
достижение верхней границы +𝑏𝑖, а неправильный — как первое достижение нижней границы
−𝑏𝑖. Обозначим через θ𝑖 вектор индивидуальных параметров испытуемого 𝑖. В нашем случае он
включает порог (𝑏𝑖), скорость дрейфа (µ𝑖) и время, не связанное с накоплением данных (τ0𝑖).
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Данные, накопленные в эксперименте, представляют собой обучающую выборку для оценки
неизвестных параметров модели путем максимизации функции правдоподобия

𝑙(𝑏𝑖, µ𝑖, τ0𝑖 | 𝑦𝑖) =
𝑄∑︁

𝑞=1

[𝑅𝐶𝑖𝑞 log 𝑝+(𝑅𝑇𝑖𝑞 − τ0𝑖) + (1−𝑅𝐶𝑖𝑞) log 𝑝−(𝑅𝑇𝑖𝑞 − τ0𝑖)] . (13)

τ0𝑖 — время, не связанное с решением, входит в модель как аддитивный сдвиг общего времени
реакции. Поэтому τ0𝑖 не меняет траекторию накопления релевантной информации, а просто
сдвигает распределение 𝑅𝑇 вправо.

Если оценивать параметры отдельно для каждого испытуемого, то задача сводится к макси-
мизации этой функции правдоподобия. Однако такой подход не учитывает вариабельность между
испытуемыми и не использует информацию о групповом распределении параметров. Для реше-
ния этой проблемы вводится иерархическая байесовская модель с двумя уровнями иерархии.
На первом уровне иерархии предполагается, что данные каждого испытуемого, полученные в
эксперименте 𝑦𝑖, определяются только параметрами ДДМ модели θ𝑖, полученными для данного
испытуемого:

𝑦𝑖 | θ𝑖 ∼ 𝑝(𝑦𝑖 | θ𝑖).

На втором уровне иерархии индивидуальные параметры считаются случайными величи-
нами, порождёнными общегрупповыми распределениями. Например, можно задать следующие
распределения:

µ𝑖 ∼ 𝑁(µµ, σ2µ),

𝑏𝑖 ∼ 𝑇𝑁(0,∞)(µ𝑏, σ
2
𝑏),

τ0𝑖 ∼ 𝑇𝑁(0,∞)(µτ, σ
2
τ ).

Здесь 𝑇𝑁(0,∞) обозначает нормальное распределение, усечённое на интервале (0,∞), что
необходимо для параметров 𝑏𝑖 > 0 и τ0𝑖 > 0. Вектор гиперпараметров такой иерархической
модели можно записать как

φ = (µµ, σµ, µ𝑏, σ𝑏, µτ, στ).

Для гиперпараметров задаются априорные распределения. Например, для средних можно
использовать слабоинформативные нормальные априорные распределения, а для стандартных
отклонений — распределение Коши, заданное на полуоси:

µµ, µ𝑏, µτ ∼ 𝑁(0, 𝑠2),

σµ, σ𝑏, στ ∼ Half-Cauchy(0, 𝑎).

Тогда совместное апостериорное распределение всех индивидуальных параметров и гипер-
параметров пропорционально произведению правдоподобия и априорных распределений:

𝑝(θ1:𝑁 ,φ | 𝑦1:𝑁 ) ∝

[︃
𝑁∏︁
𝑖=1

𝑝(𝑦𝑖 | θ𝑖) 𝑝(θ𝑖 | φ)

]︃
𝑝(φ),

или, подставляя явную форму правдоподобия, получим

𝑝(θ1:𝑁 ,φ | 𝑦1:𝑁 ) ∝
𝑁∏︁
𝑖=1

𝑄𝑖∏︁
𝑞=1

𝑓(𝑅𝑇𝑖𝑞, 𝑅𝐶𝑖𝑞 | θ𝑖)
𝑁∏︁
𝑖=1

𝑝(θ𝑖 | φ) 𝑝(φ),

где
θ1:𝑁 = (θ1, . . . , θ𝑁 ), 𝑦1:𝑁 = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑁 ).
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Оценка параметров в иерархической байесовской постановке сводится не к поиску един-
ственного набора значений, максимизирующего функцию правдоподобия, а к аппроксимации
полного апостериорного распределения всех неизвестных величин, включая как индивидуальные
параметры испытуемых, так и групповые гиперпараметры. Иными словами, целью становится
не получение одной «лучшей» оценки для каждого параметра, а восстановление распределе-
ния вероятных значений этих параметров с учётом как наблюдаемых данных, так и априорных
предположений модели. На практике такая аппроксимация обычно выполняется с помощью
методов Монте–Карло по схеме Маркова (MCMC), в частности Hamiltonian Monte Carlo или его
адаптивной версии No-U-Turn Sampler (NUTS), которые позволяют генерировать выборки из
сложного многомерного апостериорного распределения.

В результате для каждого параметра получают не только точечные характеристики, такие
как апостериорное среднее, медиана или мода, но и меры неопределённости, например, стан-
дартное отклонение, доверительные интервалы и форму самого распределения. Это особенно
важно в моделях ДДМ, где параметры часто оказываются взаимосвязанными, а их оценки могут
быть нестабильными при ограниченном объёме данных. Иерархическая структура естественным
образом реализует механизм частичного стягивания (partial pooling): индивидуальные параметры
каждого испытуемого оцениваются не изолированно, а с учётом информации о распределении
параметров во всей выборке. Благодаря этому оценки для испытуемых с малым числом стимулов
или высокой шумностью данных не становятся экстремальными и неустойчивыми, а частично
«стягиваются» к групповому уровню. В то же время при наличии достаточного объёма данных
модель сохраняет возможность выявлять реальные индивидуальные различия. Таким образом,
иерархическая байесовская оценка позволяет одновременно получать устойчивые индивидуальные
оценки параметров, характеризовать групповую структуру вариабельности и корректно учитывать
неопределённость на всех уровнях модели.

В настоящем исследовании использовался пакет rlssm (версия 0.1.1.dev0) — Python-
библиотека, специально разработанная для байесовской оценки моделей [33]. Пакет выполняет
оценку как на индивидуальном, так и на иерархическом уровне с использованием PyStan (версия
2.19.0.0) и алгоритма No-U-Turn sampling (NUTS).

1.2. Экспериментальные данные. В настоящей работе применяется дрейф-диффузионная
модель для объяснения когнитивных процессов во время обработки неоднозначных визуальных
стимулов. В исследовании использовалась задача перцептивного принятия решений с неодно-
значными визуальными стимулами — изображениями куба Неккера (рис. 2), на основе данных,
опубликованных в работе [7]. Участникам (𝑁 = 61) предъявлялись изображения 2D-проекции

0.15 0.25 0.4 0.45 0.55 0.6 0.75 0.85

a

left-oriented right-oriented

high-ambiguitylow-ambiguity low-ambiguity

Рис. 2. Примеры неоднозначных визуальных стимулов, кубов Неккера, с различным значением параметра 𝑎, задающим
ориентацию стимула и уровень неоднозначности

Fig. 2. Examples of ambiguous visual stimuli (Necker cubes) with different values of parameter 𝑎, defining the stimulus
orientation and its degree of ambiguity
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трехмерного куба (𝑄 = 400), допускающие две альтернативные интерпретации, соответствующие
левосторонней и правосторонней ориентации куба.

Стимулы варьировались по уровню неоднозначности, который задавался контрастом внут-
ренних рёбер (параметр 𝑎 ∈ [0, 1]). Были использованы восемь значений параметра: 𝑎 =

= 0.15, 0.25, 0.4, 0.45, 0.55, 0.6, 0.75, 0.85. В соответствии с предыдущими исследованиями, стиму-
лы были разделены на две категории: низкая неоднозначность (𝑎 = 0.15, 0.25, 0.75, 0.85) и высокая
неоднозначность (𝑎 = 0.4, 0.45, 0.55, 0.6). Значения параметра 𝑎, близкие к 0 или 1, обеспечивали
более однозначную интерпретацию ориентации, тогда как значения, близкие к 0.5, повышали
неопределённость восприятия. Полностью неоднозначные стимулы (𝑎 = 0.5) в эксперимент
не включались.

Эксперимент проводился по следующей схеме. Каждое изображение предъявлялось на экра-
не в течение случайного интервала времени от 1 до 1.5 секунд, после чего следовал меж-
стимульный интервал длительностью от 3 до 5 секунд. Порядок предъявления стимулов был
полностью рандомизирован. Ответ давался нажатием кнопки. Регистрировались время реакции
и точность ответа.

Перед началом эксперимента испытуемым были продемонстрированы примеры стимулов
с низкой и высокой степенью неоднозначности, имеющих различную ориентацию. Участни-
кам также были даны инструкции, поясняющие, какой вариант ориентации следует считать
правильным для каждого типа стимула.

2. Результаты

2.1. Влияние неоднозначности стимула. На первом этапе дрейф-диффузионная модель
была использована для объяснения различий в когнитивных процессах при обработке кубов
Неккера с высокой неоднозначностью и низкой неоднозначностью. Анализ времен реакции,
полученных в эксперименте, показал наличие статистически значимых различий между этими
условиями: 𝑊 = 102, 𝑝 < 0.001 (тест Уилкоксона). При этом среднее время реакции в условии
высокой неоднозначности (1.012 с) существенно превышает соответствующее значение в условии
низкой неоднозначности (0.788 с). Более детальный анализ показал, что для всех неоднознач-
ностей время реакции при совершении ошибок выше по сравнению с правильными ответами
(рис. 3). Точность выполнения задания также существенно различалась между неоднозначностями.
Для однозначных стимулов испытуемые демонстрировали более высокую точность (93.7%), чем
для неоднозначных (78.8%). При этом предсказанная моделью точность хорошо воспроизводила
наблюдаемые значения — 95% и 80.4% соответственно.

Для проверки способности модели аппроксимировать форму распределения времен реакции
были рассчитаны эмпирические и предсказанные квантили. Анализ квантилей показал, что модель
в целом адекватно воспроизводит форму эмпирических распределений. Для правильных ответов
на стимулы c низкой неоднозначностью (рис. 3, a) наблюдается практически полное совпадение
эмпирических и предсказанных квантилей в нижней и центральной части распределения (10–50%)
при небольшом завышении верхних квантилей (70–90%). Для ошибочных ответов на стимулах
с низкой неоднозначностью (рис. 3, b) модель систематически недооценивает верхнюю часть
распределения, что указывает на недостаточное воспроизведение правого хвоста распределения.
Аналогичный паттерн наблюдается и для стимулов с высокой неоднозначностью. Для правиль-
ных ответов (рис. 3, c) модель хорошо воспроизводит нижние и медианные квантили, однако
значительно переоценивает верхний квантиль (90%), что указывает на избыточную вариативность
в хвосте распределения. Для ошибочных ответов (рис. 3, d) модель демонстрирует хорошее
соответствие в верхней части распределения (70–90%) при некоторой неточности оценки нижних
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Рис. 3. Распределения времени реакции и сравнение эмпирических и предсказанных квантилей для стимулов с левой и
правой ориентациями с низкой неоднозначностью: отдельно для правильных и ошибочных ответов (a–d). Полупрозрач-
ные гистограммы отражают эмпирические распределения времени реакции, пунктирные линии обозначают средние
значения, точки показывают эмпирические квантили (10%, 30%, 50%, 70%, 90%), а крестики — соответствующие
квантили, предсказанные моделью. Распределения индивидуальных оценок параметров дрейф-диффузионной модели,
соответствующих обработки кубов Неккера с левой и правой ориентацией с низкой неоднозначностью. Показаны
гистограммы (полупрозрачные столбцы) и сглаженные плотности распределения (KDE) для скорости накопления
релевантной информации (e), порога принятия решения (f ) и времени процессов, не связанных с решением (g) (цвет
онлайн)

Fig. 3. Reaction time distributions and comparison of empirical and model-predicted quantiles for low-ambiguity stimuli with
left and right orientations, shown separately for correct and incorrect responses (a–d). Semi-transparent histograms represent
the empirical reaction time distributions, dashed lines indicate the mean reaction times, circles denote the empirical quantiles
(10%, 30%, 50%, 70%, and 90%), and crosses indicate the corresponding quantiles predicted by the model. Distributions of
participant-level Drift Diffusion Model parameter estimates for low-ambiguity Necker cubes with left and right orientations
are shown for the drift rate (e), decision threshold (f ), and non-decision time (g). Histograms (semi-transparent bars) and
kernel density estimates (KDE) are presented (color online)
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и медианных квантилей. В совокупности результаты показывают, что модель успешно воспроиз-
водит основные характеристики распределений времени реакции и точности, однако испытывает
трудности в точном описании крайних значений, особенно в верхних квантилях распределений.

Для оценки различий в когнитивных процессах между стимулами с разной неоднознач-
ностью были проанализированы индивидуальные апостериорные оценки параметров дрейф-
диффузионной модели (см. рис. 3, e–g), включая скорость накопления релевантной информации
(рис. 3, e), порог принятия решения (рис. 3, f ) и время процессов, не связанных с решением
(рис. 3, g). Визуальный анализ распределений показал отклонение от нормальности, в связи с чем
наряду с параметрическими тестами были использованы непараметрические критерии.

Распределения параметров демонстрируют систематические различия между условиями.
Для скорости накопления релевантной информации наблюдается выраженное смещение распреде-
ления для низкой неоднозначности в сторону более высоких значений по сравнению с высокой
неоднозначностью. Эти различия статистически значимы: 𝑊 = 7.00, 𝑝 < 0.001 (тест Уилкоксона).
Для времени процессов, не связанных с решением, наблюдается противоположный эффект: рас-
пределение для высокой неоднозначности смещено в сторону более высоких значений. Различия
также статистически значимы: 𝑊 = 211.00, 𝑝 < 0.001 (тест Уилкоксона). Распределения оценок
порога принятия решения перекрываются между неоднозначностями и, согласно статистическому
тесту, не являются значимыми: 𝑊 = 625.00, 𝑝 = 0.074 (тест Уилкоксона).

2.2. Влияние предыдущего стимула. В данном разделе рассматривается процесс обра-
ботки куба Неккера в случае, когда предыдущий куб имел схожую сложность и ориентацию,
и в случае, когда предыдущий куб имел противоположную сложность и ориентацию. Анализ
времени реакции выявил наличие статистически значимых различий между условиями (𝑊 = 459,
𝑝 = 0.003, тест Уилкоксона). При этом среднее время реакции для различающихся стимулов
(0.853 с) превышает соответствующее значение для совпадающих стимулов (0.832 с). Более
детальный анализ выявил, что в обоих условиях время реакции для ошибок выше по сравнению
с правильными ответами. Точность выполнения задания практически не различается между
условиями: для совпадающих стимулов она составляет 88%, а для различающихся — 87.8%.
Предсказанная моделью точность хорошо воспроизводит эмпирические значения (88.7% и 88.8%
соответственно).

Для оценки качества аппроксимации распределений времени реакции были рассчитаны
эмпирические и предсказанные квантили. Анализ квантилей показывает, что модель в целом
адекватно воспроизводит форму распределений времен реакции. Для правильных ответов в
обоих условиях (рис. 4, a, c) наблюдается хорошее совпадение эмпирических и предсказанных
квантилей в нижней и центральной части распределения (10–50%) при умеренном завышении
верхних квантилей (70–90%), что указывает на небольшую положительную ошибку в оценке
правого хвоста распределения. Для ошибочных ответов (рис. 4, b, d) модель демонстрирует
более выраженные расхождения. В частности, в обоих условиях наблюдается систематическая
ошибка при оценке медианных и верхних квантилей (50–90%), что свидетельствует о недоста-
точном воспроизведении длительных времен реакции и сжатии правого хвоста распределения.
При этом нижние квантили (10%) воспроизводятся достаточно точно. В совокупности результаты
показывают, что модель успешно описывает основные характеристики распределений времени
реакции и точности в обоих условиях, однако испытывает трудности в точном воспроизведении
хвостов распределений, особенно для ошибочных ответов.

Для оценки различий в когнитивных процессах между обработкой стимула в случае, ко-
гда предыдущий куб имел схожую сложность и ориентацию, и противоположную сложность
и ориентацию, были проанализированы индивидуальные апостериорные оценки параметров
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Рис. 4. Распределения времени реакции (RT) и сравнение эмпирических и предсказанных квантилей в случае, когда
предыдущий куб имел схожую сложность и ориентацию, и противоположную сложность и ориентацию: отдельно
для правильных и ошибочных ответов (a–d). Полупрозрачные гистограммы отражают эмпирические распределе-
ния времени реакции, пунктирные линии обозначают средние значения, точки показывают эмпирические квантили
(10%, 30%, 50%, 70%, 90%), а крестики — соответствующие квантили, предсказанные моделью. Распределения индиви-
дуальных оценок параметров дрейф-диффузионной модели, соответствующих обработке кубов Неккера в случае, когда
предыдущий куб имел схожую сложность и ориентацию, и противоположную сложность и ориентацию. Показаны
гистограммы (полупрозрачные столбцы) и сглаженные плотности распределения (KDE) для скорости накопления
релевантной информации (e), порога принятия решения (f ) и времени процессов, не связанных с решением (g)
(цвет онлайн)

Fig. 4. Reaction time distributions and comparison of empirical and model-predicted quantiles for conditions in which the
preceding Necker cube had either the same orientation and ambiguity level or the opposite orientation and ambiguity level,
shown separately for correct and incorrect responses (a–d). Semi-transparent histograms represent the empirical reaction time
distributions, dashed lines indicate the mean reaction times, circles denote the empirical quantiles (10%, 30%, 50%, 70%, and
90%), and crosses indicate the corresponding quantiles predicted by the model. Distributions of individual Drift Diffusion
Model parameter estimates for the processing of Necker cubes under the two preceding-stimulus conditions are shown for
the drift rate (e), decision threshold (f ), and non-decision time (g). Histograms (semi-transparent bars) and kernel density
estimates (KDE) are presented (color online)
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дрейф-диффузионной модели, включая скорость накопления релевантной информации, порог
принятия решения и длительность процессов, не связанных с накоплением релевантной инфор-
мации. Полученные распределения параметров показаны на рис. 4, e–g в виде распределений
индивидуальных значений в группе из 60 испытуемых (гистограммы) и их аппроксимация (KDE).

Для сравнения параметров дрейф-диффузионной модели между условиями, когда предыду-
щий куб имел схожую сложность и ориентацию, и противоположную сложность и ориентацию,
используется критерий знаковых рангов Уилкоксона. Результаты показывают отсутствие значимых
различий в скорости накопления релевантной для принятия решения информации между усло-
виями: 𝑊 = 802, 𝑝 = 0.846 (тест Уилкоксона) (рис. 4, e) и пороге принятия решения: 𝑊 = 588,
𝑝 = 0.058 (тест Уилкоксона) (рис. 4, f ). В то же время длительность процессов, не связанных с
накоплением релевантной для принятия решения информации, существенно различается между
условиями: 𝑊 = 337, 𝑝 < 0.001 (тест Уилкоксона) (рис. 4, g).

2.3. Влияние ориентации при высокой неоднозначности стимула. В данном разделе
исследуется влияние ориентации стимула на его обработку в случае высокой неоднозначно-
сти. Для этого сравниваются левоориентированные и правоориентированные кубы Неккера с
высокой неоднозначностью (см. рис. 2). Между данными случаями не обнаружено значимых
различий во времени реакции: 𝑊 = 679.0, 𝑝 = 0.241 (тест Уилкоксона), что соответствует ранее
опубликованной работе [7].

Детальный анализ времени реакции (рис. 5) показывает, что в обоих условиях правильные
ответы (рис. 5, a, c) характеризуются более быстрыми реакциями по сравнению с ошибками
(рис. 5, b, d). Для левоориентированных стимулов с высокой неоднозначностью среднее время ре-
акции для правильных ответов составило 0.957 с (SD = 0.414), тогда как для ошибочных — 1.088 с
(SD = 0.506). Аналогичная картина наблюдается для правоориентированных стимулов с высокой
неоднозначностью: среднее время реакции для правильных ответов равно 0.964 с (SD = 0.425),
и для ошибочных — 1.119 с (SD = 0.495). Таким образом, ошибки сопровождаются систематически
более медленными реакциями. Точность выполнения задачи несколько выше для левоориентиро-
ванных стимулов с высокой неоднозначностью (0.806) по сравнению с правоориентированными
стимулами (0.781). Модель в целом хорошо воспроизводит наблюдаемую точность: предсказанная
точность составляет 0.822 и 0.791 для левоориентированных и правоориентированных стимулов,
что близко к эмпирическим значениям.

Сравнение эмпирических и предсказанных квантилей времени реакции (рис. 5) показыва-
ет, что модель адекватно воспроизводит форму распределений, особенно в центральной части.
Для правильных ответов (рис. 5, a, c) в обоих условиях наблюдается хорошее соответствие
между эмпирическими и предсказанными значениями медианы и нижних квантилей (10% и
30%). Например, для левоориентированных стимулов (рис. 5, a) медиана составляет 0.887 с
(предсказано: 0.867 с), а для правоориентированных стимулов (рис. 5, c) — 0.867 с (предсказано:
0.867 с). Это свидетельствует о точном моделировании типичных (наиболее вероятных) реакций.
Однако в верхних квантилях (70% и 90%) модель имеет тенденцию переоценивать время реакции,
особенно для правильных ответов. Например, для левоориентированных стимулов (рис. 5, a)
на уровне 90% предсказанное значение (1.654 с) превышает эмпирическое (1.466 с). Аналогич-
ная тенденция наблюдается и для правоориентированных стимулов (рис. 5, c). Для ошибочных
ответов (рис. 5, b, d) модель также хорошо воспроизводит общую структуру распределения,
однако наблюдается некоторое недооценивание медианных значений и небольшие расхождения в
нижних квантилях. Тем не менее в верхних квантилях (например, 90%) предсказания близки к
эмпирическим значениям (например, 1.870 с против 1.843 с для правоориентированных стимулов).
В целом модель адекватно воспроизводит как точность, так и распределения времени реакции.
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Рис. 5. Распределения времени реакции и сравнение эмпирических и предсказанных квантилей для стимулов с левой
и правой ориентациями с высокой неоднозначностью: отдельно для правильных и ошибочных ответов (a–d). Полу-
прозрачные гистограммы отражают эмпирические распределения времени реакции, пунктирные линии обозначают
средние значения, точки показывают эмпирические квантили (10%, 30%, 50%, 70%, 90%), а крестики — соответствую-
щие квантили, предсказанные моделью. Распределения индивидуальных оценок параметров дрейф-диффузионной
модели, соответствующих обработки кубов Неккера с левой и правой ориентацией с высокой неоднозначностью.
Показаны гистограммы (полупрозрачные столбцы) и сглаженные плотности распределения (KDE) для скорости накоп-
ления релевантной информации (e), порога принятия решения (f ) и времени процессов, не связанных с решением (g)
(цвет онлайн)

Fig. 5. Reaction time distributions and comparison of empirical and model-predicted quantiles for high-ambiguity stimuli with
left and right orientations, shown separately for correct and incorrect responses (a–d). Semi-transparent histograms represent
the empirical reaction time distributions, dashed lines indicate the mean reaction times, circles denote the empirical quantiles
(10%, 30%, 50%, 70%, and 90%), and crosses indicate the corresponding quantiles predicted by the model. Distributions of
individual Drift Diffusion Model parameter estimates for high-ambiguity Necker cubes with left and right orientations are
shown for the drift rate (e), decision threshold (f ), and non-decision time (g). Histograms (semi-transparent bars) and kernel
density estimates (KDE) are presented (color online)
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Она особенно хорошо описывает центральную часть распределений, однако демонстрирует
тенденцию к переоценке длинных времен реакции, что может указывать на ограничения в моде-
лировании медленных процессов принятия решений.

Для оценки различий в когнитивных процессах между стимулами с левой и правой ори-
ентацией были проанализированы индивидуальные апостериорные оценки параметров дрейф-
диффузионной модели (см. рис. 5, e–g).

Было проведено статистическое сравнение параметров дрейф-диффузионной модели между
стимулами с левой и правой ориентацией с высокой неоднозначностью с использованием непара-
метрического критерия Уилкоксона. Для скорости накопления релевантной для принятия решения
информации (рис. 5, e) статистически значимых различий между условиями не обнаружено
(𝑊 = 602, 𝑝 = 0.074, тест Уилкоксона). Для порога принятия решения (рис. 5, f ) различия между
условиями не достигают статистической значимости (𝑊 = 605, 𝑝 = 0.078, тест Уилкоксона).
Для времени процессов (рис. 5, g), не связанных с решением, различий между условиями также
не обнаружено (𝑊 = 626, 𝑝 = 0.111, тест Уилкоксона).

2.4. Влияние ориентации при низкой неоднозначности стимула. В данном разделе
исследуется влияние ориентации стимула на его обработку в случае низкой неоднозначности.
Для этого сравниваются левоориентированные и правоориентированные кубы Неккера с низкой
неоднозначностью (см. рис. 2). Между данными случаями обнаружены следующие значимые
различия во времени реакции — испытуемые быстрее отвечают в случае левоориентированных
стимулов: 𝑊 = 320.0, 𝑝 < 0.001 (тест Уилкоксона), что соответствует ранее опубликованной
работе [7].

При анализе влияния ориентации при высокой и низкой степени неоднозначности учиты-
вался только текущий стимул, при этом в анализ были включены все предъявления. Согласно
нашим результатам (см. раздел 2.2), обработка текущего стимула зависит от предшествующего.
Однако последовательность предъявления стимулов была случайной, поэтому вероятность того,
что текущему стимулу предшествовал стимул той же ориентации или той же степени неодно-
значности, была одинаковой во всех сравниваемых условиях (для данного эксперимента это было
подтверждено в работе [28]). Следовательно, можно считать, что выявленные различия, связан-
ные с влиянием ориентации при низкой степени неоднозначности, не обусловлены эффектом
предшествующего стимула.

Детальный анализ распределений времени реакции (рис. 6) показывает, что для стимулов с
левой и правой ориентацией с низкой неоднозначностью правильные ответы (рис. 6, a, c) сопро-
вождаются более быстрыми реакциями по сравнению с ошибочными (рис. 6, b, d). Для стимулов с
левой ориентацией среднее время реакции для правильных ответов составило 0.710 с (SD = 0.266),
тогда как для ошибочных — 0.828 с (SD = 0.410). Для стимулов с правой ориентацией среднее
время реакции для правильных ответов равно 0.754 с (SD = 0.304), а для ошибочных — 0.830 с
(SD = 0.465). Таким образом, ошибки систематически связаны с более медленными реакциями.
Точность выполнения задачи является высокой в обоих условиях, однако несколько выше для
стимулов с левой ориентацией (0.951) по сравнению с правоориентированными стимулами (0.930).
Модель демонстрирует хорошее соответствие эмпирическим данным по точности: предсказанная
точность составляет 0.961 для левоориентированных стимулов и 0.940 для правоориентированных,
что близко к наблюдаемым значениям.

Сравнение эмпирических и предсказанных квантилей показывает, что модель хорошо
воспроизводит форму распределений времени реакции, особенно в центральной части. Для пра-
вильных ответов (рис. 6, a, c) в обоих условиях наблюдается точное совпадение в нижних
и медианных квантилях. Например, для левоориентированных стимулов (рис. 6, a) медиана
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Рис. 6. Распределения времени реакции и сравнение эмпирических и предсказанных квантилей для стимулов с левой и
правой ориентациями с низкой неоднозначностью: отдельно для правильных и ошибочных ответов (a–d). Полупрозрач-
ные гистограммы отражают эмпирические распределения времени реакции, пунктирные линии обозначают средние
значения, точки показывают эмпирические квантили (10%, 30%, 50%, 70%, 90%), а крестики — соответствующие
квантили, предсказанные моделью. Распределения индивидуальных оценок параметров дрейф-диффузионной модели,
соответствующих обработки кубов Неккера с левой и правой ориентацией с низкой неоднозначностью. Показаны
гистограммы (полупрозрачные столбцы) и сглаженные плотности распределения (KDE) для скорости накопления
релевантной информации (e), порога принятия решения (f ) и времени процессов, не связанных с решением (g)
(цвет онлайн)

Fig. 6. Reaction time distributions and comparison of empirical and model-predicted quantiles for low-ambiguity stimuli with
left and right orientations, shown separately for correct and incorrect responses (a–d). Semi-transparent histograms represent
the empirical reaction time distributions, dashed lines indicate the mean reaction times, circles denote the empirical quantiles
(10%, 30%, 50%, 70%, and 90%), and crosses indicate the corresponding quantiles predicted by the model. Distributions of
individual Drift Diffusion Model parameter estimates for low-ambiguity Necker cubes with left and right orientations are
shown for the drift rate (e), decision threshold (f ), and non-decision time (g). Histograms (semi-transparent bars) and kernel
density estimates (KDE) are presented (color online)
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составляет 0.645 с (предсказано: 0.657 с), а для правоориентированных (рис. 6, c) — 0.685 с (пред-
сказано: 0.695 с). В верхних квантилях (70% и 90%) модель демонстрирует небольшую тенденцию
к переоценке времени реакции. Например, для левоориентированных стимулов (рис. 6, a) на
уровне 90% предсказанное значение (1.102 с) несколько превышает эмпирическое (1.060 с). Для
ошибочных ответов (рис. 6, b, d) модель также адекватно воспроизводит нижние квантили, однако
в верхней части распределения наблюдается систематическое недооценивание времени реакции.
Например, для левоориентированных стимулов (рис. 6, b) на уровне 90% предсказанное значение
(1.184 с) ниже эмпирического (1.431 с), а для правоориентированных стимулов (рис. 6, d) —
1.187 с против 1.335 с.

В целом модель хорошо воспроизводит как точность, так и распределения времени реакции.
Она особенно точно описывает центральную часть распределений, однако недооценивает длинные
времена реакции для ошибочных ответов, что может указывать на ограничения в моделировании
процессов, связанных с медленными и более сложными решениями.

Для оценки различий в когнитивных процессах между стимулами с левой и правой ори-
ентацией были проанализированы индивидуальные апостериорные оценки параметров дрейф-
диффузионной модели (см. рис. 6, e–g). Было проведено статистическое сравнение параметров
дрейф-диффузионной модели между стимулами с левой и правой ориентацией с низкой неодно-
значностью с использованием непараметрического критерия Уилкоксона.

Для скорости накопления релевантной для принятия решения информации (рис. 6, e) выяв-
лены статистически значимые различия между условиями (𝑊 = 456, 𝑝 = 0.003), что указывает
на различия в эффективности обработки информации. Левоориентированные стимулы связаны
с более высокой скоростью накопления релевантной информации по сравнению с правоори-
ентированными. Для порога принятия решения (рис. 6, f ) статистически значимых различий
не обнаружено (𝑊 = 763, 𝑝 = 0.614). Для времени процессов, не связанных с накоплением
релевантной информации (рис. 6 g), различия находятся на границе статистической значимости
(𝑊 = 580, 𝑝 = 0.051), но для установленного порога значимости в 5% не являются достоверными.

Обсуждение

В данной работе представлена теория применения дрейф-диффузионной модели для коли-
чественной оценки вклада когнитивных процессов в формирование наблюдаемых поведенческих
реакций (времени реакции и точности ответов). На примере задачи восприятия неоднозначно-
го стимула, куба Неккера, используется дрейф-диффузионный подход для объяснения эффек-
тов, связанных с неоднозначностью стимула, его ориентацией, а также совпадением текущего
стимула с предыдущим, ранее описанных в работах [7, 27, 28]. На основе анализа в рамках
дрейф-диффузионной модели получены следующие результаты.

Во-первых, показано, что увеличение неоднозначности зрительного стимула приводит
к росту времени процессов, не связанных с принятием решения, с ∼ 0.3 до ∼ 0.4 с, а так-
же к снижению скорости накопления релевантной для принятия решения информации. Время,
не связанное с принятием решения (𝑡0), включает как процессы ранней сенсорной обработки
в зрительной коре, так и формирование моторного ответа. Поскольку инструкции и моторные
требования не изменялись между условиями, можно предположить, что наблюдаемое увели-
чение 𝑡0 отражает удлинение стадии ранней обработки стимула. Этот результат согласуется
с нейрофизиологическими данными [27], согласно которым уже в первые ∼ 150 мс после
предъявления неоднозначных стимулов наблюдается усиление фронтальной тета-активности,
отражающей вовлечение механизмов когнитивного контроля при увеличении неоднозначности.
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Далее, при увеличении неоднозначности, в интервале до ∼ 200 мс усиливается бета-активность в
затылочных областях, что может интерпретироваться как процесс разрешения неоднозначности
сенсорного входа и выделения релевантных признаков. Эти процессы предшествуют накопле-
нию релевантной информации и, таким образом, увеличивают длительность предварительной
обработки информации в случае, когда неоднозначность стимула увеличивается. Следовательно,
увеличение длительности процессов, не связанных с накоплением релевантной информации,
в дрейф-диффузионной модели отражает дополнительные временные затраты на ранние сенсор-
ные и когнитивные операции, необходимые для обработки неоднозначности. Снижение скорости
накопления релевантной информации при высокой неоднозначности также согласуется с нейрон-
ной динамикой на более поздних этапах обработки: усиление бета-активности на фронтальных
и теменных сенсорах при увеличении неоднозначности отражает более сложную интеграцию
информации и повышенную когнитивную нагрузку, что в терминах модели проявляется как
замедление накопления релевантной информации.

Во-вторых, показано, что при низкой неоднозначности скорость накопления релевантной
для принятия решения информации выше для левоориентированных стимулов по сравнению с
правоориентированными. Этот результат согласуется с данными [7], где показано, что левоори-
ентированные стимулы обрабатываются быстрее. Согласно результатам анализа ЭЭГ обработка
правоориентированных стимулов характеризуются более высокой мощностью тета-активности
в затылочных областях на всем временном интервале. Таким образом, различия в скорости
накопления релевантной информации отражают различия в эффективности извлечения сенсор-
ной информации: более высокая тета-активность может ассоциироваться с более медленным
накоплением и, вероятно, отражает увеличение сложности обработки.

В-третьих, показано, что в случае совпадения текущего стимула с предыдущим по слож-
ности и ориентации наблюдается сокращение времени процессов, не связанных с накоплением
релевантной для принятия решения информации. В работе [28] предложено объяснение этого
эффекта через механизм предактивации нейронных сетей, участвующих в обработке стимула.
Такая предактивация снижает время, необходимое для их повторного вовлечения при предъявле-
нии следующего стимула. В терминах дрейф-диффузионной модели это означает, что влияние
предыдущего стимула проявляется преимущественно в сокращении времени процессов, не свя-
занных с накоплением релевантной информации, то есть ускорении ранней сенсорной обработки
и/или подготовки моторного ответа. При этом сама скорость накопления релевантной информации,
как более высокоуровневый процесс, остаётся относительно независимой от предшествующего
стимула.

Отрицательное значение скорости накопления доказательств (дрейфа) наблюдается в случа-
ях, когда испытуемый неверно определяет ориентацию стимула. Хотя такие ошибки встречаются
на протяжении всего эксперимента, их вероятность постепенно снижается по мере его выполнения,
что, вероятно, обусловлено эффектом тренировки [34].

Заключение

Полученные результаты демонстрируют, что дрейф-диффузионная модель является эффек-
тивным инструментом для декомпозиции поведенческих эффектов на отдельные когнитивные
компоненты и их интерпретации в терминах нейрофизиологических механизмов. Показано, что
увеличение неоднозначности стимула влияет как на ранние этапы сенсорной обработки, так и на
последующие стадии накопления релевантной для принятия решения информации, необходимой
для интерпретации стимула. В то же время различия, связанные с ориентацией стимула, проявля-
ются преимущественно на стадии накопления релевантной информации, отражая эффективность
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извлечения релевантной информации. Наконец, влияние предыдущего стимула реализуется через
сокращение времени процессов, не связанных с накоплением релевантной информации, что может
быть объяснено механизмами предактивации нейронных сетей и адаптации нейронной сети мозга
к повторяющимся условиям.

В совокупности результаты показывают, что поведенческие эффекты при восприятии неод-
нозначных стимулов формируются за счёт взаимодействия нескольких последовательных стадий —
ранней сенсорной обработки, интеграции релевантной для принятия решения информации и
подготовки ответа. Использование дрейф-диффузионной модели позволяет не только количествен-
но описать эти стадии, но и связать их с конкретными нейрофизиологическими процессами,
обеспечивая более глубокое понимание механизмов перцептивного принятия решений.
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