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一 个基于Bayesian学习的协商模型 

安 波 唐亮贵 李双庆 程代杰 

(重庆大学计算机学院 重庆400044) (重庆工商大学计算机学院 重庆400057) 

摘 要 在 Multi—Agent系统(MAS)中，每一个 Agent郝有不同的目标，通常只拥有对方的不完全信息。Agent需要 

具有解决在实现 各自目标过程中所产生的各种矛盾的能力。协商是解决这些矛盾的一种有效途径 。本文提 出了一个基 

于 Bayesian学习的协商模型 NMBL：在每一轮协商中，Agent通过 Bayesian学习获取协商对手的信息 ，更新对协 商对 

手的信念 ，然后根据基于冲突点和不妥协度 的协商策略提 出下一轮 的协商提议。NMBL把整个协商过程看成一个动 

态的交互过程 ，体现 了Multi-Agent系统的动态特性 ，同时 NMBL具 有较强的学习能力。试验证明 ，谊模型 具有较好 

的坼 商性 能 。 
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Abstract In Multi—Agent systems where each Agent has a different goal，Agent must be able to solve conflicts aris— 

ing in the process of achieving its goal，with incomplete knowledge about other Agents．Negotiation is an effective ap— 

proach to solve these problems．This paper introduces a negotiation model based on Bayesian learning，called NMBL． 

Agent gets information of the negotiation opponents in every iteration by means of Bayesian learning，updates the pri- 

or knowledge of the negotiation opponents and then brings forward the offer of the next iteration according to negotia- 

tion strategies based on the conflicting point and un-compromising degree．NM BL regards the whole negotiation pro- 

tess as a dynamic interaction conduct，which reveals the dynamic characteristic of Multi—Agent systems．NM BL also 

has a relatively strong learning ability．The experiments show that this model has good negotiation performance． 
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1 引言 

在 Multi—Agent系统得到越来越广泛应用的同时，Multi- 

Agent系统也遇到了一些挑战[I】，包括技术性的和社会性的。 

其中最主要的挑战就是在没有全局控制的情况下，如何实现 

那些异构的、“各自为政”的Agent之间的交互和协商。一个通 

用的解决办法就是建立协商模型去引导Agent进行 自动协 

商。 

一 些学者对协商模型进行了深入的研究，提出了很多协 

商方法去提高协商性能。这些协商技术包括：讨论理论(argu— 

mentation)[ 、博弈论 、遗传算法[ 。 等。基于讨论的协商 

方法通过扩张协商协议来提供足够的灵活性，以使协商各方 

做出决定；基于博弈论的协商模型通常假定平衡解是存在的， 

尽管成功地解决了一些具有均衡性的问题，但由于现实问题 

的复杂性和不确定性，使该模型受到一定限制；基于遗传算法 

的协商模型通常把协商信息解码到染色体中，然后用进化的 

方法得到优化的能够被协商各方同意的方案，但是遗传算法 

得出的结论通常具有局部性。因此一些学者把上面的几种方 

法融合使用，得到了一些新的协商方法[g “。 

本文针对“网上大市场”电子商务平台，对电子商务环境 

中潜在的交易主体之间的自动协商手段进行研究，提出了基 

于 Bayesian学习的 Multi-Agent协商模型(The Negotiation 

Model based on Bayesian Learning，NMBL)，该 模 型 用 

Bayesian学习机制从协商信息中获取协商对手的信息，然后 

根据这些信息给出下一轮协商提议。模型较好地反映了Mul- 

ti—Agent环境的动态特性，实现了电子商务环境中交易各方 

利益的最大化和收益的均衡。 

一 个通用的协商结构GNA 

协商过程就是一组 Agent在某些问题上达成一致意见 

的过程。协商过程是一个动态的过程 ，一个完整的协商流程由 

若干轮讨价还价过程组成，每一轮的讨价还价都包含很多协 

商信息。每一个Agent都会在每轮协商中提出反映其信念、 

意图以及其它特性的协商提议。因此，通用的协商模型一般都 

包含以下三个部分： 
· 协商协议。控制协商流程(Agent之间的交互)的规则： 

包括协商的参与者(直接参与者、第三方等)，协商管理(开始、 

中止、调停等)，协商状态的改变等。 

*)项目资助：重庆市科技攻关项目(7200一B-12)．安 波 硕士研究生，主要研究方向为分布式人工智能，电子商务。唐亮贵 讲师，硕士，主要 

研究方向为智能电子商务理论与技术，计算机网络与分布式计算．李双庆 副教授，博士，主要研究方向为分布式计算，多代理技术，电子商务． 

程代杰 教授，博士生导师，主要研究方向为并行处理，计算机网络，电子商务等． 
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·协商策略。参与协商的 Agent的决策和控制规则，包括 

怎样提出提议，怎样对对方的提议进行评估，怎样从协商信息 

中获取有用的信息等 协商策略的执行以协商内容为对象，并 

在协商协议的控制之下。 

‘协商内容。协商的具体问题以及相应的属性。协商内容 

由一个或者多个协商子问题组成 ，比如价格、质量、货物的运 

送时间等。每一个协商子问题的属性包括它的效用函数、约束 

条件、可进行的操作等。 

基于以上的讨论，一个通用的协商结构(General Negoti— 

ation Architecture，GNA)可定义如下 ： 

定义1 GNA一<A，C，AT，V，W ，L，NS，ⅣP，丁⋯ H> 

其中：A一{a‘f 一1，2，⋯，”}，A表示参加协商的Agent集合， 

”表示参加协商的Agent的个数。 

C一{C‘fi一1，2，⋯，m}，C．表示协商内容，它由若干协商 

子问题组成，比如价格、质量等，m表示协商子问题的数量。 

AT={at I 一1，2，⋯，”； 一1，2，⋯，m}，AT表示协商内 

容的属性集合，at 表示Agent i的第 个协商子问题的属性， 

比如其约束条件等。 
一 {口 f 一1，2，⋯，”；j_-1，2，⋯，m}， 表示效用函数集 

合，口 表示Agent i的第 个协商子问题的效用函数。 

一 { I 一1，2，⋯，”； 一1，2，⋯，m}， 反映协商内容 

的重要程度， 表示Agent i的第 个协商子问题的权重，它 

必须满足： 

∑ 一1 
)-- 1 

L一{ I 一1，2，⋯，”； 一1，2，⋯，m}，L表示协商过程中 

Agent的通信内容， 表示Agent i关于子问题 的协商通信 

原语集，比如，Agent i的子问题 是某项商品的价格，则 可 

以表示为： 

一 {zIP ≤z≤户一}，户～和 户一分别是协商各方关于 

子问题 的可能最低出价和最高出价。同时协商通信原语还 

可以包括一些用于管理协商的通信原语，比如：reject表示拒 

绝接受提议，agree表示接受提议。 

NS一{”，Ii一1，2，⋯，”}，NS表示协商策略集合， ，表 

示Agent i的协商策略。 

NP协商协议。 

一

一 {f-眦 I 一1，2，⋯，”}， 一表示最大协商轮数集合， 

f 表示Agent i的最大的协商轮数。一个协商流程的最大协 

商轮数f一一mi -眦。 
，l 】 

H一{， I 一1，2，⋯，”； 一1，2，⋯，m；t一1，2，⋯，tm }，H 

表示协商提议， 表示Agent i在第 t轮协商中对第 个协商 

子问题的提议。 

GNA更多地考虑与协商过程紧密相关的因素，它是一个 

抽象的协商结构，概括了大多数协商模型的共同属性，对实际 

应用中具体的协商过程都可以作为 GNA的一个特例来描 

述，因此该协商结构具有通用性。 

考虑这样一个场景 ：买家(Agent口)和卖家(Agent 6)正 

对物品 M 的价格进行自动协商，物品M 的最高价格为1300 

元，最低价格为600元。在讨价还价的过程中，Agent a和 A— 

gent 6除了相互传送提议价格之外，还可以传输表示同意对 

方提议的通信原语 agree。Agent a和 Agent 6的最大协商次 

数都为200次。S的GNA描述为： 
一 {a，6}； 

·】48· 

户一{pricef600≤price~1300} 

C=pLJ{agree}； 

f =200；f～表示协商双方最大协商次数的最小数。 

5 基于 Bayesian学习的协商模型(NMBL) 

协商模型是在通用协商结构的基础上的一种求解策略和 

机制，协商过程本身的复杂性以及协商内容的多样性使协商 

模型的求解成为多目标优化求解问题 。为了讨论的方便， 

不妨假设多边协商模型可分解为一系列单边协商过程的组 

合[1‘ ；其次，我们把双方协商模型看成一个动态通信模型，讨 

论其协商协议和协商策略从而给出优化的求解机制；同时，假 

定协商各方是理性的。 

5．1 协商协议 

协商协议是协商双方为达成某种一致而相互交互信息从 

而求解的动态过程，其核心是获取协商对方的信念。 

定义2 Agent对协商对手的信念：Agent对协商对手意 

图、可能的协商提议、协商策略等知识的推断或估计。 

基于场景 的协商协议算法描述了Agent a和 Agent 6 

在场景 中的协商交互规则。 

算法1 基于场景 的协商协议算法 

(1)t一1，Agent a和Agent 6分别设置对协商对手的信 

念 ； 

(2)Agent a按照协商策略提出购买价 ，Agent 6按照 

协商策略提出出售价 h ； 

(3)Agent 6对 a的提议价 进行评估，如果 在自己 

的接受范围之内，转步骤(5)；否则按照协商策略提出Agent 6 

在下一轮的协商提议 6̂+ ；同时，Agent a对 6的提议价 h 进 

行评估，如果h 在 自己的接受范围之内，转步骤(6)；否则按 

照协商策略提出Agent a在下一轮的协商提议 ．̂+ ； 

(4)如果 f—f一，转步骤(7)；否则f++，转步骤(3)； 

(5)Agent 6向Agent a发出接受协商提议信息，协商成 

功，成交价格为双方出价的平均值，协商结束； 

(6)Agent a向Agent 6发出接受协商提议信息，协商成 

功，成交价格为双方出价的平均值，协商结束； 

(7)协商轮数超过最大允许协商轮数，协商失败。 

这种基于场景的协商协议实际上是一系列讨价还价式的 

交互过程，很容易验证其正确性。事实上，协商过程中真正影 

响一致性结果的是产生争议的地方以及解决这些争议的方 

法，为此文中引入冲突点和不妥协度的概念。 

5．2 基于冲突点和不妥协度的协商策略 

在每一轮协商中，每一个 Agent都会为了最大化自已的 

利益而讨价还价。当协商进入僵持状态时，参与协商的买卖双 

方需要确定是否进行妥协，从而使协商继续进行下去。 

按照经济学的观点，一个Agent是否决定妥协是由它不 

妥协会产生的损失程度决定的。如果一个 Agent已经做出了 
一 定的妥协，它不再妥协产生的损失会相对小一些，因此它会 

冒着产生冲突的危险而选择不妥协；相反，如果一个 Agent 

从未做出过妥协，它不再妥协就会造成比较大的损失，它更情 

愿避免产生冲突而选择妥协。这里用不妥协度来衡量 Agent 

是否应该做出妥协，如果 Agent的不妥协度比较小，它将选 

择妥协，反之它将选择不妥协。 

定义5 一个Agent在第 t轮协商中的不妥协度PR；( ∈ 

{a，6})可以用下式表达： 

Pl毽一 
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垒 ! 墨 !接受垒 里!垒 量 2金 生 塑 
Agent a不妥协(不接受 Agent b的提议)会产生的损失 

PR 一 

gent乡妥 接受Agent a的提议)会产生的损失 
Agent b不妥协(不接受 Agent a的提议)会产生的损失 

P 和PR 的符号表达式为： 
，，口4 ，，口6

tJ PR t --t Jt丽  (1) 

，，* 一 ，，6口 

PR (2) 

其中： ：Agent a在以自己的理想价格为成交价格时的收 

益； ：Agent a妥协(同意 Agent b的出价)时的收益； 

(CONF)：Agent a不妥协(产生冲突)时获得的收益； ：A— 

gent b在以自己的理想价格为成交价格时的收益；uY：Agent 

b妥协(同意Agent a的出价)时的收益； (c。ⅣF)：Agent b 

不妥协(产生冲突)时获得的收益。 

在每一轮协商中，每一个 Agent都要计算自己的不妥协 

度 PR：( ∈{a，b})并估算协商对手的不妥协度。对于Agent a 

来说，如果 P >PR 。则 Agent a不妥协产生的损失比A— 

gent 6不妥协产生的损失小，因此Agent a会采取不妥协的 

策略。Agent a在第 t轮协商中选择妥协时，要确定其妥协程 

度P 。通常 Agent a在第 t轮协商中采取妥协后，则在下一 

轮(第f+1轮)协商中应使： 

PR 。≥PR 。 

这是因为 Agent n选择妥协时，其妥协的目的是使 A— 

gent a在下一步不再妥协，而是要 Agent 6在下一步选择妥 

协，即：P麒  <PR ，所以在 Agent a采取妥协之后应使 

PR ≥PR 。，才具有实际意义。 

5．5 Bayesian学习协商机制 

在Agent只拥有协商对手不完全知识的情况下，通过学 

习的办法从协商信息中获取协商对手的知识，有利于做出正 

确的判断从而最大化自己的收益。 

作为一种被广泛使用的学习方法，Bayesian学习机制在 

很多人工智能系统中都有应用[12,13]。NMBL采用Bayesian学 

习机制来获取协商对手的信息。在协商的开始阶段，每一个 

Agent都拥有对手的信念，它可以由Agent进行假设，也可以 

是以往交易的历史信息。在每一轮协商中，当一个 Agent收 

到协商对手的协商提议时，它分析这个提议，通过 Bayesian 

学习获取协商对手信息来修正对协商对手的信念，然后根据 

协商对手现在的信念提出下一轮的协商提议或接受对方的协 

商提议。即使协商初始阶段 Agent关于协商对手的信念不准 

确，在经过若干轮修正之后，Agent关于对手的信念会变得 

相对准确。 

学习的内容可以包括很多方面：效用函数、协商策略、协 

商底线等。NMBL模型中，由于只对商品的价格进行协商，我 

们的学习内容是对手的保留价格。对于卖方来说，它的保留价 

格就是它的最低要价；对于买方来说，它的保留价格就是它的 

最高出价。协商双方的保留价格是买卖双方对商品的价值或 

成本的估计值，在协商之前就已经确定，并在整个协商过程中 

保持恒定。 

Bayesian学习过程可定义如下： 

定义4 Bayesian学习： 

P(R,I ⋯， ： 业  

P(P1，P2，⋯， IR，)P(R，) 

一  墨 ! ! ：：：：! 鱼! r d、 
P(Pl，e2，⋯ ，e ) 

如果 e。，ez，⋯，e 是相互独立事件，有： 

P(el，e2，⋯，e 』R )一P(Pl』R )P(P2』R )，⋯，P(e 』R) (5) 

其中：R ：Agent b～系列可能的保留价，比如，R。一10，R：一 

20，i一1，2，⋯，k，k表示可能的保留价格的种类； 

_、 

P(R )：保留价 R 成立的概率，厶 P(R )一1； 
f一 1 

_、 

R：Agent b的平均保留价，R一25R P(R )； 
J一 1 

el，e2，⋯，e ：Agent b的一系列提议价格； 

P(R I el，e2，⋯，e )：在 Agent b先后出价 el，e2，⋯，e 的 

情况下，保留价R 成立的概率； 

P(P。，e2，⋯，e IR )：当保留价格为 R 时，Agent b先后出 

价 e。，e2，⋯，e 的条件概率； 

P(el，e2，⋯，e )：Agent b先后出价 el，e2，⋯，e 的概率； 

Bayesian学习协商机制贯穿于整个协商流程中，引入 

Bayesian学习协商机制后的协商算法为(从 Agent a的角度 

出发)： 

算法2 从 Agent a的角度出发的基于 Bayesian学习的 

协商算法 

(1)f一1，设置关于 Agent b的信念，它包括Agent b的效 

用函数、保留价格、出价概率等； 

(2)Agent a按照协商策略提出购买价  ̂，同时 Agent a 

也会收到Agent b的提议价 h ； 

(3)Agent a对b的提议价 h 进行评估，如果 h 在自己 

的接受范围之内，转步骤 (6)；否则对 Agent b提议进行 

Bayesian学习，更新对Agent b的信念； 

(4)如果 t—f ，转步骤(7)；否则 f++； 

(5)Agent a决定是否妥协，同时提出新的提议 ，同时 

Agent a也会收到 Agent b的提议价 h ，转步骤(3)； 

(6)Agent a向Agent b发出同意提议信息，协商成功， 

成交价格为双方出价的平均值，协商结束； 

(7)协商轮数超过最大允许协商次数，协商失败，协商结 

束。 

Bayesian学习机制的引入，使协商模型的求解不至于在 
一 些不关紧要的冲突点终止协商过程；其次尽管为获取对手 

信念要付出一定代价，但双方的这种努力能在一定程度上促 

使协商取得成功，保证了模型的收敛性。 

5．4 NMBL的性质 
一 个好的协商模型应具有如下能力[】 ：① 能够简洁有效 

地描述协商问题；② 模型在本质上应该是规范的；③ 协商过 

程需要的计算资源是有限的；④模型能够描述协商的动态特 

性；⑤模型应该具有学习能力。 

基于 Bayesian学习的协商模型(NMBL)体现了以上设 

计思想，它具有以下特点： 

(1)模型是有效的。通用协商结构 GHA能够描述大部分 

的协商情形。协商需要进行的操作是可控的，模型能够根据实 

际情况进行扩充。 

(2)模型具有较强的学习能力，体现了Multi—Agent环境 

的动态特性。基于 Bayesian学习的协商模型把整个协商过程 

看成一个动态的过程，在协商过程中不断地从协商环境中获 

取有用的信息，在若干轮协商之后，能够对对方的信念做出较 

为准确的判断，从而做出合适的决策。可以提高 Multi—Agent 
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系统的适应复杂和动态环境的能力。 

(3)模型是可行的。在NMBL中，当只有 Agent 4和 A— 

gent b参加并只对价格进行协商时，根据式(4)，每一轮协商 

的计算量主要是更新协商对手的保留价格，模型的计算复杂 

度为o(Ⅳ)一o(f *n·)(n 表示保留价格种类)。当把协商扩 

展到 n个 Agent，m个属性时，协商模型的计算复杂度为 0 

(N)一o(fm“×九×m×max(T／1，九2，⋯，九 ))(n1，九2，⋯，九 分另U 

表示m个属性的取值范围)，协商过程的计算量随着 Agent 

数量和属性种类线性增加。可见当Agent数量和属性种类不 

是很大时，采用 NMBL进行协商是可行的。 

4 协商实验 

我们用场景 作为实验的背景。在场景 中，Agent 4 

(购买方)向Agent 6(出售方)购买商品 M一件，市场上 M 的 

单价一般为900元，成交价格大都介于700元和1200元之间。 

4．1 协商参数 

在协商进行之前，Agent a需要确定其协商参数：保留价 

格、理想价格以及效用函数，同时要设置 Agent b的保留价 

格、出价概率、理想价格以及效用函数。 

假定 Agent b的保留价格概率如表1所示，Agent b的条 

件出价概率如表2所示。 

表1 协商前 Agent b的保留价格概率 

保留价 
700(R1) 800(R2) 9O0(R3) 1000(R‘) 1100(R5) 12oo(R6) 

(元) 

概率 O O．1 O．3 O．4 0．2 D 

表2 Agent b的条件 出价概率 

保留价(元) 

出价 
7o0(R1) 800(R2) 900(R3) 1000(R‘) 11O0(R5) 12OO(R6) 

(元) 

700 0．3 0 0 0 0 0 

800 0．3 0．3 0 0 0 0 

900 O．2 0．3 0．3 0 0 0 

1000 0．1 0．2 0．3 0．4 0 0 

11O0 0．1 0．1 0．2 0．3 0．4 0 

1200 0 0．1 0．1 0．Z 0．4 0．4 

1300 0 0 0．1 0．1 0．2 0．6 

用线性函数作为Agent a和 Agent b的效用函数：U一4 

+6。假定 Agent b的保留价为1100元，理想价格为700元；A— 

gent b的保留价为800元，理想价格为1100元。对于 Agent a， 

其在效用函数上有两个点：(1100，0．5)，(7OO，1)；对于Agent 

b，其在效用函数上有两个点：(8OO，0．4)，(1100，1)。计算得出 

Agent a和 Agent b的效用函数分别为： 

一一 1．25×10一 × +1．875 (6) 

Ub一2×10一 × 一 1．2 (7) 

4．2 协商流程 

第一轮协商，Agent a出价700元，Agent b出价1200元。 

Agent a收到 Agent b的第一个提议(P =1200元)之后，基于 

表1和表2对 Agent b保留价格的设置，根据式(4)，及 P(R ) 

=0有：P(R1 IP1)一0，P(R2IP1)一0．05，P(R3IP1)=0．15，P(R‘ 

IP1)=0．4，P(R5IP1)一0．4，P(R6IP1)一0。 

P(eI尼)(eEE，E表示出价集合)表示Agent b的保留价 

是 是 的情况下出价 e的条件概率，E由一些离散的点组成， 

如700，800，⋯，I300。如果 AgerLt b的出价 P各E，定义： 

·】50· 

P(elR。)一P(e lR )(e ∈E且 le--et l 

=rain(IP—P”I)(P ∈E)) (8) 

在更新对 Agent b的信念后，Agent b的保留价格概率如 

表3所示，Agent b的平均保留价格变为：R一∑R．P(R)一 
l i 
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表3 第一轮协商后 Agent b的保留价格概率 

I保留价 
l(元) 700(R1) 800(R2) 900(R3) 1ooo(R‘) 1100(尺5) 1200(R6) 

概率 0 0．05 o．15 o．4 o．4 0 

现在计算 Agent 4的下一轮出价，首先计算 Agent 4和 

Agent b的不妥协度，我们令： 

U~(CONF)一0， (CONF)一0(f一1，2，⋯，f一)，根据式 

(1)和(2)，有 ：P 一0．625，P 一0．8。 

PP~<P ，说明Agent a的不妥协度小于Agent b的不 

妥协度，因此 Agent d应该采取妥协的策略。Agent口的妥协 

程 度 P 为：PR 。≥ P + ，于 是 有：P麒  一 

≤0．625，即 ： >t787．5a 

所以Agent a在下一轮的出价应该大于等于787．5元。在 

该实验中，Agent a出价787．5元。 

在Agent口通过更新对 Agent b的信念并做出决定的时 

候，Agent b也按照同样的步骤决定不妥协，坚持出价1200元。 

在第二轮协商中，即Agent a收到 Agent b在第二轮的 

报价 一1200元后，同理，先更新对 Agent b的信念，并计算 

出Agent b的保留价格概率如表4所示，Agent b的平均保留 
6 

_、 

价变为：R=2_5R．P(R )一1075。 

表4 第二轮协商后 Agent b的保留价格概率表 

保留价 
(元 ) 700(R1) 800(R2) 900(R3) 1ooo(R‘) 11oo(R5) 1200(R6) 

概率 0 o．006 0．018 0．195 o．780 0 

然后计算出Agent a和 Agent b有相同的不妥协度。为 

了避免陷入僵持的局面，当 P 一P 时，我们使 Agent a妥 

协，使 PRb,+。的值降低百分之一，即： 

PR6+l一0．99×P (9) 

从而得出Agent a在第三轮的出价为790．6元，同时 A— 

gent b也做出决定在第三轮中出价1195元。与此类似，在经过 

112轮协商之后，Agent a和 Agent b达成协议，成交价格为 

946元 。 

4．5 实验仿真与分析 

根据上面的讨论 ，在多 Agent环境中的实验结果如图1 

和图2所示。图1反映了Agent口和 Agent b在整个协商过程 

中的出价情况，图2反映了Agent a和 Agent b在整个协商过 

程中对协商对手的保留价信念的变化情况。 

从图1可以看出，Agent a和Agent b一直在朝着达成协 

议的方向前进 ，并收敛于某一个接受协商提议的协商点；从图 

2中可以看出Agent a和 Agent b对协商对手的保留价信念 

在经过一定轮次的协商之后逐渐稳定下来，反映了 Bayesian 

学习机制的特点。 
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图3 实例Web模糊聚类分析动态聚类图 

取 A=0．65时，将 Web页面集合 P分为1类：{P ，Pz，P ， 

P．，Ps，P ，P ，Ps}，表示Web页面集合中所有 Web页面具有 

弱关系，相关度为0．65。 

该实例 Web模糊聚类结果的动态聚类图如图3所示。 
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图1 协商流程图 

图z Agent d和 Agent b关于其协商对手的保留价信念 

Bayesian学习作为一个简单、高效的学习算法，也有一些 

弱点。比如，尽管多次协商可以克服协商开始前对协商对手的 

信念不准确的同题，但是协商开始前对协商对手的信念对整 

个协商过程有较大影响，因此最好采用一些经验信息作为对 

协商对手的初始信念；在协商的过程中需要一些额外的控制 

以保证协商的顺利进行，比如要采取措施避免陷入僵持状态。 

结柬语 论文在给出一个通用的协商结构 GNA的基础 

上，定义了基于场景的协商协议以及基于冲突点与不妥协度 

的协商策略，然后在此基础上建立了基于 Bayesian学习的协 

商模型 NMBL。 
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从整个协商过程看．Bayesian学习协商模型具有简单、高 

效的特点，在经过有限轮协商之后，能够对协商对手的信念做 

出较为准确的判断。基于Bayesian学习的协商模型把整个协 

商过程看成一个动态的过程，在协商过程中不断地从协商环 

境中获取有用的信息，使得协商模型具有很好的灵活性和广 

泛的适应性。 

实验结果反映出Bayesian学习协商模型具有良好的协 

商性能，为基于 Multi—Agent的分布计算与应用提供了一种 

动态的高效率协作机制，同时该模型的动态学习特性还可以 

提高Multi—Agent系统适应复杂和动态环境的能力。下一步 

的研究中我们将进一步讨论 NMBL的多边协商以及解集优 

化等同题。 
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