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基于贝叶斯网络的多Agent服务推荐机制研究 
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(中国科学院计算技术研究所 北京 100190) 

摘 要 普适计算环境中的服务推荐需要满足系统异构性和移动性的要求。提出了一种基于贝叶斯网络的多Agent 

服务推荐机制并进行实现，将贝叶斯网络和聚类方法应用于服务推荐中，并设计了推荐模型 自学习机制，充分考虑了 

上下文对服务推荐的影响及改进。实现系统由完成历史上下文汇集、知识训练、决策推荐和自学习功能的多个 Agent 

构成，通过 Agent之间的通信 内容设计，在 Agent之间建立流程控制和数据共享通道。 
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Abstract In ubiquitous computing environment，services recommendation needs to satisfy the system’S mobility and he- 

terogeneity．A multi-Agent service recommendation mechanism was put~rward，bayesian network and clustering meth— 

od and update mechanism were used．It iS fully taken into account that contexts affect the result of recommendation．The 

system consists of Agents which accomplish the functions such as history context collecting，knowledge training，policy- 

making recommendation and self-learning．Furthermore，by designing the information of communication，flow control 

and data shared-path among Agents were constructed． 
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1 引言 

目前，个性化服务技术在很多领域中得到了广泛应用，如 

网页、新闻、报纸、音乐、电影、电子商务等。随着普适计算环 

境的发展，实现其“透明”交互特征的途径——上下文感知技 

术为个性化服务在普适计算环境中的发展带来了新的挑战和 

契机，并且已有研究证明上下文是创建个性化用户偏好模型 

的一个重要影响因素[ 。 

传统的个性化推荐技术可以分为基于内容过滤的技术和 

协作过滤技术_2]。基于内容过滤的技术通过比较资源与用户 

描述文件来进行推荐；协作过滤技术为当前用户寻找 k个最 

相似的邻居来预测当前用户的兴趣[2]。但是，在很多领域中， 

像传统的推荐算法这样考虑用户与项目以及用户与用户之间 

的相似度来进行推荐是不能满足用户需求的，用户场景下的 

上下文信息更应该融人到推荐过程中。比如一个用户可能在 

早上喜欢浏览财经新闻而在晚上喜欢浏览股市新闻，到了周 

末，他可能更希望得到影片或是购物的信息，因此在推荐过程 

中我们不能忽略时间、地点等上下文信息对推荐结果的影响。 

目前，已经有许多研究者致力于把上下文信息融入到推 

荐系统中。他们采用的方法分为对传统推荐算法的改进和对 

新推荐算法的探索。Annie Chen把用户上下文信息融入到 

协作过滤算法中[3]，通过把推荐过程中涉及的 3个因素—— 

用户、内容、评分增加到 4个因素——用户、内容、用户上下 

文、评分的方式融入上下文信息。虽然 Annie Chen在项目分 

类时考虑了上下文信息，但是却使得协作过滤算法固有的缺 

点——稀疏性更加严重。更多研究者在探索一种新的能融入 

上下文的推荐算法，比如支持向量机，它是人工智能领域中一 

种很好的分类工具。研究者通过把上下文作为支持向量机对 

推荐内容分类的一个依据的方式融人上下文_4]。根据上下文 

不确定性的特点，研究者首先采用模糊逻辑把上下文信息模 

糊化，然后使用规则对模糊化的上下文进行推理，最后对推理 

得到的信息解模糊后再判断是否进行推荐，这也是一种新的 

融入上下文的推荐算法[s2。 

贝叶斯网络是近年来广泛用于上下文推理的一种技术， 

非常适合处理信息的概率分布I6]，很多研究者已把贝叶斯网 

络应用到不同领域中的基于上下文的服务推荐系统 中。如 

Moon-Hee Park提出的基于位置信息的餐馆服务推荐系统就 

是其一_7]，它使用贝叶斯网络处理上下文信息和用户满意度 
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之间的因果关系。Han-Saem Park结合贝叶斯网络和模糊逻 

辑为用户推荐音乐 8̈]。但是用户偏好不仅仅因时间、地点等 

上下文信息的不同发生改变，也会随着时间迁移自动发生变 

化。上述推荐系统在构建好用户模型后并没有再考虑用户偏 

好是否会发生改变。 

本文提出了一种基于贝叶斯网络的多 Agent服务推荐机 

制，在普适计算环境中为用户推荐满足任务需求的应用服务 

资源。该机制把上下文融人到制约服务推荐的因素中，使用 

贝叶斯网络进行由感知器感知到的低层上下文到体现用户偏 

好的高层上下文之间的推理 ，在推荐过程中应用了一种以概 

率值为依据的分组推荐策略。为了捕捉随时间和环境的不同 

而发生变化的用户偏好，该机制设计了一种贝叶斯网络 自学 

习算法，实时对推荐模型进行更新，使模型蕴含的用户偏好逐 

渐逼近用户真实偏好。本文通过构建系统来实现基于贝叶斯 

网络的多 Agent服务推荐机制。 

2 系统设计 

为了实现多Agent服务推荐机制，结合普适计算环境中 

的实际系统，本文给出以下定义 ： 

定义 1 环境 中包含 个服务资源。S一{S ，S2，⋯， 

)。 

定义 2 m个服务资源属于 k种类型。T一{rl，rz，⋯， 

)。 

定义 3 抽取 个影响推荐的上下文。C一{Cl，C2，⋯， 

}，其中上下文 G有 个取值 ，G一{G ，Gz，⋯， )。 

本文设计的服务推荐系统架构如图 1所示。推荐系统的 

运行单元为终端、服务节点和主服务节点。主服务节点除了 

服务节点具有的提供服务资源的功能外，还具有推荐功能。 

图 1 基于贝叶斯网络的多 Agent服务推荐系统结构 

根据推荐系统通信和协作的特点，本文以多 Agent技术 

为基础创建服务推荐系统。Agent是一类在特定的环境下， 

通过感知环境变化而自主运行，完成使用者特定 目标的计算 

实体或程序l_9]。多 Agent系统是由多个 Agent组成的一个松 

散耦合的联盟，它通过 Agent之间的通信、协调或协作完成任 

务，是一种典型的分布式系统。从 Agent的特征和多 Agent 

系统的思想不难看出，多 Agent技术非常适用于服务推荐系 

统。 

本文从 以下 4个方面介绍系统设计。 

2．1 历史上下文汇集 

历史上下文汇集是在推荐模型生成之前进行的。系统把 

普适计算环境中的 k种资源类型包含的 m个服务资源全部 

呈现给用户。用户手动选择完成特定任务的服务资源。系统 

自动汇集的上下文信息和服务信息称为训练数据。 

如图 1所示 ，历史上下文汇集阶段由 3种运行单元 即采 

集 Agent、汇集 Agent和呈现 Agent构成。部署在终端上的 

采集 Agent和普适计算环境中的感知器交互，获取用户的上 

下文信息，如时间、场景、任务等；部署在服务节点上的采集 

Agent负责获取服务信息。 

汇集 Agent作为收集各种数据的运行单元 ，组织终端和 

服务器上的采集 Agent上传 的信息，并传给终端的呈现 A— 

gent，最后接收其传回的用户选择情况并保存到训练数据库 

中。数据以表形式进行存储，表中的每条数据对应的数据项 

是<C C21，⋯， 2，S1，S2，⋯，Sm)。 

呈现Agent接收汇集Agent的上下文和服务信息呈现给 

用户，并把用户的选择信息传 回汇集 Agent。 

如图 1所示 ，历史上下文汇集阶段的通信有： 

Step1 服务节点上的采集 Agent获取服务信息。 

Step2 服务节点上的采集 Agent把服务信息传给汇集 

Agent。 

Step3 主服务节点上的采集 Agent获取服务信息。 

Step4 主服务节点上的采集 Agent把服务信息传给本 

节点的汇集 Agent。 

Step5 终端的采集 Agent获取上下文信息。 

Step6 终端的采集 Agent把上下文信息传给汇集 A— 

gent。 

Step7 汇集 Agent和呈现 Agent通信 ，互传上下文信息 

和服务信息。 

Step8 终端的呈现 Agent和用户交互。 

Step9 汇集 Agent把历史数据保存在数据库中。 

2．2 知识训练 

在历史上下文汇集阶段，汇集 Agent收集的训练数据中 

包括表示偏好的上下文信息和服务信息。本阶段的功能主要 

由训练 Agent完成，它分析训练数据库、创建符合用户偏好的 

服务推荐模型。推荐模型以公共数据结构的形式存储，有利 

于推荐 Agent的访问。 

如图 1中所示，知识训练阶段涉及的通信是： 

Step10 训练 Agent提取训练数据库中的上下文和服务 

数据。 

Stepll 训练 Agent生成推荐模型。 

2．3 决策推荐 

经过上面两个阶段 ，系统创建 了蕴含用户偏好的推荐模 

型。用户手持终端再次进入普适计算环境中，系统自动为其 

列出服务资源。决策推荐阶段涉及推荐 Agent、终端的采集 

Agent和呈现 Agent。终端的采集 Agent把用户的当前上下 

文信息传送给推荐 Agent推荐 Agent根据上下文信息推荐 

出满足用户任务需求的服务资源。 

Agent之间的通信反映在图 1中，有 ： 

Stepl2 推荐 Agent调入推荐模型。 

Step13 终端的采集 Agent把用户当前上下文传递给推 

荐 Agent。 

Stepl4 推荐 Agent把推荐的服务信息传送给呈现 A— 

gent。 

2．4 自学习 

如果用户不满意决策阶段推荐的服务 ，可进行修改。呈 

现 Agent把修改信息传给 自学习 Agent，自学习 Agent运行 
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算法修改推荐模型参数。本阶段的通信是： 

Stepl5 呈现 Agent把用户上下文和服务信息传给自学 

习 Agent。 

Stepl6 自学习Agent根据更新数据更新推荐模型。 

3 推荐机制 

3．1 决策推荐 

训练数据库中的大部分数据是具有不确定性的上下文数 

据。如何处理这些数据并最大程度地体现出用户偏好，是本 

文的关键。贝叶斯网络是一种能够进行不确定性推理的有力 

工具。本文创建的基于贝叶斯网络的推荐模型由网络结构和 

网络参数构成。结合先验知识和训练数据库中数据完整性的 

特点，本文采用 K2算法_1o]学 习网络结构，采用 rn_估计算 

法_】妇计算节点参数后创建的普适计算环境中的服务推荐模 

型，如图 2所示。 

图 2 基于贝叶斯网络的服务推荐模型 

结合本文在第 2节中定义的概念，设定推荐模型中每个 

节点 X 的双亲节点集合为P(X)，每个节点的条件概率为 户 

(x lP(Xi))。在推荐模型中，底层应用服务资源集合 S一 

{S ，S ，⋯， }的联合概率分布可按如下计算： 
m  

p(s】，S2，乳，⋯，Sm)一IIp(s lP( i)) (1) 

在给定推荐模型中上下文信息的取值组合的情况下，根 

据贝叶斯网络由上往下的推理规则，每个服务资源的概率值 

可按如下计算： 

p(s I Cl，C2，⋯，C )一p(si lP(si)) p(P(si)IP(P(s ))) 

*⋯ (2) 

通过观察历史上下文数据和计算出的服务概率值 ，本文 

发现用户在携带任务的情况下对服务的喜好是分组的。要完 

成特定任务，用户更容易偏向某种特定的服务组合。根据以 

上特点，推荐 Agent在计算环境中每个服务资源的概率值后， 

先以概率值为依据对服务资源进行聚类分组，然后把概率值 

最高的一组推荐给用户。这比类似推荐系统设定推荐阈值更 

能满足用户。 

本文使用层次聚类方法中的K—means聚类算法对推荐 

的服务进行聚类分组。在给定上下文取值组合的情况下， 

(C 一C C2一C2 一， — z)，计算每个服务资源的概率 

值 P( J(Cj—CI】，C2一C23，⋯， = 2))， 一1，⋯，n。 

阈值推荐方法系统设置一固定阈值，当 P(s l(f 一C f 
一  ，⋯，C — ))>阈值时，标记 S 为 recommend，否则标记 

为 nonrecommend。 

K—means聚类推荐方法首先根据概率值对 S进行k组聚 

类，然后把概率值最高的一类 S={S ，S }标记为 recom— 

mend，其他的标记为 nonreeommend。 

3．2 自学习 
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当用户的偏好随时间、地点等上下文信息的变化发生改 

变后，自学习 Agent随之对推荐模型进行实时更新 。在决策 

推荐阶段，如果用户对服务推荐系统为其推荐的概率值最高 

的一组服务进行调整，则说明在这种上下文环境中用户对某 

种服务资源的喜好发生改变，因此系统必须对推荐模型中服 

务节点的参数 P(XlP(X))进行调整。 

当前训练数据集 D中包含 条数据，D：{yl，y2，⋯， 

}，当前服务推荐模型参数集 ；节点 i取第k个值，其父节 

点集合取第 个组合值的概率为0洳；新添加的用户反馈的上 

下文数据 Y 一{C】 ，C2 ，⋯， ，S ，S2，⋯， )；根据新添加 

的上下文数据调整后的参数为 。Eric Bauer等l_1 ]提出当 

前参数集 0是由当前数据集D训练生成的，代表一段时期内 

的用户偏好。在调整参数集时，我们不应该忽略 ％ 对 的 

影响，同样也不能忽略用户反馈信息对 的影响。自学习 

Agent采用式(3)作为参数调整的核心算法[1 ： 

l +(卜 )靠 ，P( I )=1 and P( I )一1 l 
一 J 1 毗

_](卜 ) ，P(蹦 l )一1 and P( I )一o 
1 』 

l 耵 

(3) 

在新增加的数据项 y 中，如果节点 -z 的父节点集合的 

第 个组合值出现，且其第k个值出现，则增加 ， 的取值；若 

节点∞的父节点集合的第 个组合值出现，而其第 k个值没 

有出现，则减少 的取值；其他情况，不对参数进行调整。 

用户选择服务分两种情况 ：(1)用户认可列表中的服务， 

记某--Ill~务参数是 ，自学习 Agent运行式(3)的第一条， 

微增 的取值。(2)用户删减列表中的--Jll~务，增加另--Jtl~ 

务，记删减服务的参数是 加，增加服务的参数是 ‰ ，自学习 

Agent运行式(3)的前两条，微增 的取值 ，微减 ‰ 的取值。 

自学习 Agent采用的调整算法简单易懂且效果明显，全 

面地考虑了影响新参数的因素——当前参数和新增数据，而 

且大大降低了参数调整的复杂度。 

3．3 Agent通信与协作 

Agent之间的通信与协作是保证多个 Agent一起工作的 

关键。考虑到系统的通信特点，本文采用 Agent通信语言完 

成它们之间的协作。Agent通信语言能够表达 Agent对环境 

的认识和态度，能够表达它的知识及与其他Agent合作的愿 

望和方式等，是一种支持多Agent系统协调、协商、信息传递 

和合作的高级语言(以下简称 ACL)。目前 ，KQML(Knowl— 

edge Query and Manipulation Language)作为一 种 流行 的 

ACI ，其优点是通信内容的形式可以由程序员制定_] 。XML 

正在迅速成为网络数据交换的标准，具有基于它的文档是纯 

文本的且它的使用独立于平台和应用等优点。本文使用 

XML来封装KQML交换内容，构成实际传送的消息。 

本文以通信实例说明Agent之间的通信内容。资源服务 

器上的采集 Agent与运行服务器的汇集 Agent之通信内容如 

图 3中左侧方框所示 ，表示采集 Agent把它所在服务器发布 

的 l0个服务资源传送给汇集 Agent。推荐 Agent收到的终 

端采集 Agent的实时上下文内容如图 3中右侧方框所示，表 

明终端通过和感知器进行通信来获取用户的当前时间、地点、 

任务等上下文信息。 



 

<CON TEN 日CONTENT> 

s⋯ eriw 。。P1’’port=-’ 5901”／) <s” el-‘ ”p4”port=-”5901”，) 

<Type>active dat~<PFype> r、pe>a~live data<／Type> 

<numO fApplieatiol>10<／numOfApplication> <m im OfConlexl>3<m um OfCOD|eXI~" 

<ApplicationKev=”立木 ”Valu~ ”word’，) <ContextKev=“Usel'。Vahle= Userl”／ 
<C ontext K ey=“Time“Value=“A m 9’l，) 

<ApplicationK一 ”表格 ”Value=”exce!’ <C ontextKey=”Loealion'’Value=”Office’卢 

<Context K 一 “T8s V aluo=’Tal ／) 
<／c0N TENT CONTEN p  

图3 基于 XML的通信内容 

4 系统实现 

我们通过部署资源服务器 户l和 p2(1inux)、运行服务器 

p3(1inux)和移动终端 户4，实现了第 3节中的若干功能。A— 

gent之间采用基于XM1 的ACL通信。 1和 2同时提供 

应用服务并汇总到运行服务器 p3；p4感知用户位置、场景 、 

任务等上下文信息；p3运行推荐 Agent。 

运行推荐模型在 4上为用户呈现的推荐界面如图 4所 

示。用户如果满意推荐结果 ，则直接进入实际应用服务系统。 

实际应用服务是以虚拟桌面形式发送给用户的l_1 。 

■■■■ 
图4 终端推荐结果界面 

在一段时间内，我们让 4个用户在两种场景并携带 4种 

任务的情况下使用了推荐系统，随机抽取了 userl连续的 500 

条数据，对推荐模型中一个应用服务节点的概率值进行了统 

计。如图 5所示 ，随着更新次数的增加，服务节点的概率值与 

它的准确概率值越来越接近。 
— —
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更新次数 

图 5 参数变化图 

我们把系统推荐给用户的应用服务组合和用户修改后的 

应用服务组合用向量表示。 

推荐服务组合 ：SF一(S1一 1，S2一 2， —lz3，⋯，Sn— 

Iz ) 

修改服务组合： 一(S 一Yl，sz—Yz，Sa—Ys，⋯， — 

yn) 

．17 和 都表示应用服务的选择情况。我们使用欧几里 

德距离算法来计算两个向量的距离。 

D一 ~／(-z1--y1)。+( 2--y2)。+(z3my3) +⋯+(-z 一 ) 

在相同场景、相同任务下 ，本文对 4个用户 110次的推荐 

服务向量和修改服务向量做了计算，结果如图6中A，B，C，D 

所示。 

图 6的4个图中，横坐标表示推荐次数，纵坐标表示每次 

推荐的服务向量和用户修改的服务 向量之间的欧几里德距 

离。当欧几里德距离为 0时，表示推荐模型蕴含的用户偏好 

与用户真实的偏好吻合。当距离由 0变化到大于 0的值时， 

表示用户的偏好发生改变。在推荐应用向量和用户修改的应 

用向量的距离不为 0的这一阶段之问，系统运行 自学习模块 

使推荐模型蕴含的用户偏好慢慢趋向用户真实偏好。由图6 

的 4个图可以看出，在推荐过程中，每个用户的偏好都发生了 

变化。但是随着推荐模型的自学习，用户推荐的服务慢慢地 

再次符合用户的需求。综合分析这4个图可得 4个用户的偏 

好都发生了变化且变化的趋势大致相似。由于用户本身的特 

点，自学习系统调整用户偏好的时间不同。 

图 6 user1—4的欧几里 德距 离 

结束语 随着普适计算环境中服务资源数量和种类的增 

加以及终端技术的发展，用户面对各种服务器提供的大量服 

务时，想选择满足需求的服务资源是一件费时费力的工作。 

为了减少用户的参与和 自动给用户推荐服务，本文论述 了一 

种基于贝叶斯网络的多 Agent服务推荐机制并进行了系统实 

现。为了充分利用终端的计算和感知能力，系统把采集 A— 

gent、呈现Agent部署在终端上；使用能够处理不确定性上下 

文的贝叶斯网络创建蕴含用户偏好的推荐模型，并使用聚类 

方法对推荐结果进行优化；充分考虑上下文对服务推荐的影 

响，移动终端的感知性也被很好地体现出来了。由于用户偏 

好会随时间和环境的改变发生变化 ，本文设计了自学习 A— 

gent来跟踪用户偏好 ，通过对推荐模型的调整使模型反映的 

用户偏好逐渐接近用户真实偏好 。基于服务推荐过程中的动 

态性和自适应性，系统被设计成为基于多Agent的是非常合 

适的，增强了系统的智能性。 
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看出 SPTDN选择了走高架，这和实际的选择基本接近。而 

HSTDN选择了部分高架，且行程距离较 SPTDN要小，比最 

短距离路径要大 ，但行程时间比最短距离要小(实际上，在早 

上 8：00出发，若走最近距离的路线，通常要 1．5小时以上)。 

由于算法 HSTDN采用的是一种局部最优贪心策略，因 

此，算法的解是一个近似解。虽然该算法的解不一定能提供 

最优解，但是根据定理2，它的解要优于最短距离路径的行程 

时间。因此，基于离散动态变权网络的算法 HSTDN在实时 

交通导航服务中具有实际可应用的意义。 

图 1 SPTDN算法解得的路径 

图2 HSTDN算法解得的路径 

结束语 求解本文提出的基于变权动态网络最短路径算 

法，可以得到一个优于最短距离路径的行程时间的解。虽然 

该算法的解和最优解之间可能存在较大的误差，但其计算速 

度远远高于最优解的算法。故该算法可以应用于实时动态交 

通导航系统中。 
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