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一 种面向多 Agent交互的博弈 Nash均衡求解方法 ) 

李 劲 

(云南大学软件学院软件工程系 昆明650091) 

岳 昆 刘惟一 

(云南大学信息学院计算机科学与工程系 昆明650091) 

摘 要 现有的图型博弈Nash均衡求解方法基本是在离散化剖面空间中搜索求解，最终只能得到近似Nash均衡。 

针对现有求解方法存在的不足，把求解图型博弈的Nash均衡看作是连续策略空间中的函数优化问题，定义Agents在 

策略剖面中的效用偏离度之和为优化目标，其最优解就是博弈的Nash均衡。本文基于对实例的分析指出目标函数 

下降梯度的计算可归结为一组线性规划，进而提出一种求解图型博弈 Nash均衡的新型梯度下降算法。算法分析及 

实验研究表明，对于多Agent交互模型中的相关问题，本文提出的方法可求解任意图结构图型博弈 Nash均衡，对于 

大规模图型博弈也有较好的求解精度和求解效率。 
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Abstract Among the existing methods for computing the Nash Equilibrium of graphical games，agents play discretized 

mixed Strategies．Consequently，only an approximate Nash Equilibrium can be achieved．In this paper，we induce the 

problem of obtaining an exact Nash Equilibrium into a generic function optimization in a space of continuous strategies． 

Meanwhile，the objective is defined as the summation of utility regret in strategic profiles，and its corresponding opti— 

mized solutions are achieved as Nash equilibrium．Thus，the gradient descent of objective function can be calculated 

through a set of linear program． Further，a gradient descent algorithm to find exact Nash Equilibrium of Graphical 

Game with any structure is presented．Our proposed method can be used tO get the exact Nash equilibrium of graphical 

games with arbitrary structures．As well，our method has fairly good precision and efficiency even on the large-scaled 

graphical games． 
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1 引言 

在开放的、动态的多 Agent系统中，Agent间的交互(in- 

teractions)是最基本的方面之一。近年来，运用博弈论[43的理 

论和方法来研究多 Agent系统中Agent间的交互问题得到了 

广泛关注 ”]。假设所有Agent都是理性的，即它们均追求 

各自利益的最大化，此时Agent间的协作、协调等交互问题可 

模型化为一个策略博弈(strategies games)[1”。具有各自利 

益的多个Agent预期其它 Agent的行为，从而采取恰当的交 

互行动，使自己的利益最大化，最终所有Agent的决策将形成 
一 个稳定的策略格局，没有任何 Agent愿意偏离此格局，即博 

弈的Nash均衡(Nash Equilibrium)̈4]。可见，Nash均衡描述 

了多Agent系统交互问题的理想结局。然而，在基于博弈的 

Nash均衡解决多Agent交互的相关问题方面，仍有待深入地 

研究。经典博弈论只解释了Nash均衡的含义，却没有给出 

Nash均衡的计算方法。作为博弈论应用的关键，许多学者研 

究了Nasl~均衡的计算方法和计算复杂度，指出计算 Nash均 

衡是困难的 ]。此外，博弈论应用的又一难题是表示 A— 

gent策略交互收益的效用矩阵，其大小与 Agent的数目成指 

数关系增长_4]。因此，为了使博弈的 Nash均衡能够有效地 

应用于多Agent交互模型中，研究博弈的简约表示方式以及 

高效的Nash均衡求解方法成为其重要的基础。 

为了有效求解 Nash均衡，及解决博弈表示复杂度高的 

问题，很多研究者基于实际多 Agent系统中 Agents策略间的 

效用独立性(utility independence)，提出了一些更为简约的基 

于博弈论的 Ag ent交互模型一结构化博弈 (Structured 

Games)，并研究了这些模型上 Nash均衡求解方法_l ]。 

其中，文E1]提出了一种无向图表示模型：图型博弈(Graphical 

Gam es)。模型中的图形拓扑表示很多现实环境 中 Agent交 

互的内在结构，例如可用一棵无向树表示具有层次关系的多 

Agent交互，树中的每一个节点对应一个 Agent，行为直接相 

互影响的Agent之间有边相连。文E1]和[8]给出了树结构图 

型博弈近似 Nash均衡的求解算法。文[9]改进了以上求解 

算法，并给出了在任意图结构上 Nash均衡的求解方法。然 

而，在 Nash均衡的求解方面，上述工作仍存在如下不足之 

处：首先，这些算法将连续策略空间进行离散化，然后在离散 

策略空间中求解 Nash均衡，虽然在一定程度上提高了求解 

的效率，但是只能保证得到近似 Nash均衡，而近似 Nash均 

*)云南大学科研项 目(No．2OO5QO23C，2OO4QO24C)，云南省自然科学基金项目(No．2OO5FOOO9Q)。李 劲 助教，硕士，从事人工智能和多 

Agent系统的研究；岳 昆 助教，硕士，主要研究方向为智能数据分析；刘惟一 教授，博导，主要研究方向为数据与知识工程。 
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衡并不一定能作为进一步求解精确 Nash均衡的基础。其 

次，这些求解算法与博弈的图结构相关，因此只能用于具有特 

定图结构图型博弈Nash均衡的求解。 

基于以上相关研究结果，本文提出了一种求解连续策略 

(continuous strategies)图型博弈 Nash均衡的方法。具体而 

言，我们把求解图型博弈 Nash均衡看作是一个函数优化问 

题，目标函数最优解就是博弈的 Nash均衡。因此，我们首先 

定义了一个连续策略空间上的优化目标，指出目标函数下降 

梯度的计算可归结为一组线性规划，进而提出了求解目标函 

数最优解的梯度下降算法，从而得到博弈的 Nash均衡。我 

们对算法的正确性、收敛性以及效率进行了一系列实验测试， 

实验结果表明该算法可以求解连续策略空间中具有任意图结 

构图型博弈的Nash均衡，从而弥补了上述已有算法的不足。 

同时，对于大规模图型博弈，算法的可行性和高效性也得到了 

验证。 

接下来，本文第 2节介绍博弈论及图型博弈模型；第 3节 

介绍了我们提出的连续策略图型博弈 Nash均衡的求解算 

法；第4节给出了实验分析及结果；最后总结全文、给出结论， 

并展望将来的研究工作。 

2 背景知识 

本节中，作为背景知识，我们简单介绍博弈论及图型博弈 

的基本概念。 

2．1 博弈论 

策略型博弈_4 是表示形式上最简单的一种博弈。 人的 

策略型博弈指定了 个局中人(Agent)，每个 Agentl有一个 

纯策略(行动)集s 和效用函数“ 。 

设 S 一<s S∞ ⋯， >是 Agentl的纯策略空间。S 给出 

了Agent4在进行博弈时可选择的行动集合。Agentl的一个 

混合策略为一个映射 ：s 一[0，1]，即以 ( )的概率取 s 

中的纯策略 #，其中∑ (曲)=1。本文中，设 是 Agentl可 

用的任意一个混合策略。所有Agents各自采取的混合策略 

， ，⋯ ， 是统计独立的，称 个 Agents的这个策略组合 

为一个策略剖面，记作 。定义( ，8t )为如下的策略剖面： 

( 一 ， )中除Agent4的混合策略为 ，剖面的其余部分均与 

相同。 

每一个 Agent4对应一个纯策略效用矩阵Mi，矩阵的行 

是Agent4的纯策略，矩阵的列是其余 Ag ents纯策略的每一 

种组合。M 的值实际上给出了Agent4的纯策略在每一种纯 

策略博弈的可能结局上获得的效用。显然，对于一个含 ；r／个 

Agents，每个Agent有 2个纯策略的博弈，需要给出；r／个矩阵 

Mi(1≤ ≤ )，每一个 M 的大小为 2 。 

给定一个混合策略剖面 ，Agent4在 下获得的期望效 

用“ ( )可由下面定义得到。 

定义 1[4] 设s一( ⋯，Sn)为纯策略剖面，其中的 

表示 Agentl可用的任意一个纯策略。设 是 Agent4可用的 

任意一个混合策略。s=S-×Sz×⋯×S为纯策略空间的笛 

卡尔积，则 

啦( )一∑[81(s1) (s2)⋯⋯ ( )]啦(s) 

其中，啦(s)的值可直接从 M 得到。 

下面我们简单介绍博弈的Nash均衡。博弈的 Nash均 

衡是特殊的策略剖面，在此剖面下任何一个 Ag ent在其他 A— 

gents不改变策略的情况下，单方面改变自己的策略不能使其 
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获得更大的地( )值，所以 Nash均衡实际上定义了多个“自 

利”Agents策略间的一种稳定状态。为了定义博弈的Nash 

均衡，我们先介绍Ag ent4在给定混合策略剖面 下的“偏离 

度”(utility regret)的定义。 

定义2[4] 给定混合策略剖面 ，Agen~关于 的“偏离 

度"Reg ( )可由下面定义给出： 

Regi( )一max(~(a-I’ )--U ( )) 

其中当 Agent／在剖面 下通过改变自己的策略不能获得更 

大的效用时，它将保持自己在剖面 中的策略不变，则有 

Reg ( )≥0。 

下面我们给出基于“偏离度”的博弈Nash均衡定义。 

定义3[ ] 是一个博弈的混合策略 Nash均衡，如果对 

于任意的Agent4都有：Reg ( )=0； 是一个混合策略e—Nash 

均衡，如果对于任意的Agent 都有Reg ( )≤e。 

下面的定理回答了“一个博弈是否一定存在 Nash均 

衡?”问题。 

定理 1[ 每一个有限纯策略的策略型博弈至少存在一 

个混合策略Nash均衡解。 

2．2 图型博弈 
一 般地，我们用效用矩阵来表示策略型博弈。在2．1节 

给出的背景知识中，每一个 Agent 只有2个纯策略时，其效 

用矩阵M 的大小就为2 ，可见博弈表示具有很高的复杂度。 

考虑在许多实际的博弈环境中，Agents策略间存在效用独立 

关系，即Agent4策略的效用并非与其余；r／～1个 Agents都相 

关，往往只与有限几个Agents相关。基于这样的思想，文[1] 

提出了博弈的无向图表示模型。下面我们简单介绍图型博弈 

的基本框架。 

个 Agents的图型博弈是一个二元组<Gr，̂ ，其中Gr是 

个节点的无向图，每一个节点代表一个 Agent，连线表示节点 

策略间效用相关。M是效用矩阵 (1≤ ≤ )的集合， 对 

应于节点 i。在原有的静态博弈的表示中，我们总是假设任何 

一 个节点其策略效用与其余 一1个节点相关，在这样的情况 

下，Gr是 个节点的完全图。在许多实际博弈环境中，节点之 

间的相关关系往往是稀疏的，即一个节点的策略效用往往只与 

其余 一1个节点中的少数几个直接相关。设 i是Gr中的任 

意节点，Nc．( )是Gr中与 i邻接的节点集(包括节点 )，一般 

地 ，总有 IN。( )I=m(m<< )，此时 的大小为 2 。图 1 

给出了一个含有4个 Agents的图型博弈模型，每个 Agent有 

两个纯策略，并分别给出了Agentt，Agent2的效用矩阵Ml， 

M2。从Ml可以看出Agent-的纯策略效用只与Agem2的纯 

策略相关，而与Agenh和Agent4的纯策略无关。 

 ̂： 82l $22 如̂： I1 S31)( l岛1)(812岛1)($12 s32) 

l1 

12 4 2 

I ．．．．．．．．．．．．．J．．．．．．．．．．．-J 

2 l 3 2 

l 2 5 3 

图 1 图型博弈模型示例 

3 求解连续策略图型博弈Nash均衡的算法 

基于上述对博弈论及图型博弈的介绍，为了有效地求解 

连续策略图型博弈的 Nash均衡，本节中，我们首先定义一个 
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非负目标函数，然后提出一个求解该函数最优解的迭代优化 

算法，算法的最优解就是博弈的Nash均衡。 

根据定义3可知，当博弈每个 Agents的“偏离度”均为0 

时，所有 Agents的混合策略构成的策略剖面就是 Nash均衡 。 

由此，我们给出定义 4，提出优化的目标函数。 

定义4 给定策略剖面 ，一个 的非负的目标函数 

Sreg：S—R 定义为 
" 

Sreg(a)一∑Reg ( ) 
i= 1 

其中s是 个Agents的混合策略空间， ∈S。由于“偏离度” 

Reg ( )是一个关于 Agents混合策略 的非负函数，目标函 

数 Sreg(a )一O当且仅当V ，Reg ( )一O。根据定义 3，可知 

是 Nash均衡。 

下面我们将给出定义4中目标函数的迭代优化算法。为 

便于理解算法，我们首先简单地介绍算法的主要步骤。 

Step 1 算法从 个Agents的混合策略剖面空间s中随 

机地生成一个剖面 ∈S作为初始解。 

Step 2 对每个 Agent4，固定其它Agents在 中的策略 

不变，只更新Agent4在 中的当前策略，求出最小目标函数 

值的剖面( 一 ， )。于是，对于全部 Agents得到 邻域内的 
一 组新解，记为 NS={( 一 ，升 )，⋯，( 一 ， )}。 

Step 3 从 NS中选取具有目标函数值最小(即具有最大 

下降梯度)的那个新解，记为 。算法在下列两种情况下停 

止迭代，输出解。第一，下降梯度小于预先指定的求解精度e 

或者达到最大迭代次数，此时输出近似解；第二，Sreg(a )一 

0，此时输出精确均衡解。否则，以 作为初始解，算法转到 

Step2进入下一趟迭代。 

可见，算法的关键是：在Step 2中，当固定其它 Agents在 

中的策略不变时，更新 Agent~在 中的当前混合策略 为 

，由此可获得该趟迭代中Agent4具有最小目标函数值的剖 

面( 一 ， )。那么，如何得到混合策略 ?定理 2给出了求 

解 的基本方法。 

定理2 给定 个 Agents的图型博弈(Gr，M>，其中Gr 

是 个节点的无向图，M一{M ，M ，⋯，M }是博弈的效用矩 

阵集。设V ( 一1，2，⋯， )，Agent 的邻接节点为N。( )一i 
一 {i ，i ，⋯， }。不失一般性，我们假定博弈中每个 Agent 

的纯策略数均为尼，则给定策略剖面 ，求解 Agen~的最小目 

标函数值剖面( 一 ， )可归结为求解下面的优化问题： 

M inimize： 

min{∑{max{ 1( )，C ( 2)，⋯，Cî( )} 
8． i 1 J J J 

一“ ( — ， )}+(A一 ( 一 ， ))} 

Subjectto：z 1+z 2+⋯+z 一1； 

0≤zn<l，0≤z 2≤1，⋯，O≤z*≤ 1． 

其中，( 一 ， )一( ， ，⋯， ，⋯， >； f一(z 1，z 2，⋯，z > 

表示 Agent4的混合策略～C．( )( 一1，2⋯，尼)是 ， ，z 

的线性表达式，表达式系数由给定策略剖面 及效用矩阵 

Mi，A为正常数。 

证明：固定其它Agents在 中的策略不变，更新 Agent4 

在 中的当前 策力 为 ，得到剖 面 ( 一 ， )。由于改 变 

Agent4的策略只会影响与 Agent4邻接的m个 Agents的偏 

离度，而其余Agents的偏离度保持不变。根据定义 4，我们 

有 

minSreg(a一 ， )=mini~ ( — ， )}
_

Regj 

=minIReg ( 一 ， )+Reg ，( 一 ， )+⋯ + 
d ‘ 

Reg ( ， )} ① 

对于①的偏离度 ，由定义 2， 

Reg,( 一 ， )一 

maxIuj(( 一1， )一，， )一 (( 一 ， ))} ② 
。， 

其中( —i，i ”，i )。 

在②中，设 一( z，⋯，z )，根据定义 l，我们可以 

得出 (( 一 ， ))一b +b2z z+⋯+bkx ，在给定剖面 

( 一 ， )的情况下，b ．-， 均为常数。 

对于②中的 (( ， )一 ， )，当 — 时，由于， +z z 

+⋯+翰 一1且 O≤zn≤1，O≤Xi2≤1，⋯，O≤z ≤1，所以ma)( 
l 

( ( ， ))=maxlb~，62， }。由于偏离度非负，我们有 

Reg ( — ， )=max／A--u ( 一 ， )，0} ③ 

其中，A—max{b1，b2，⋯， }。当( —i1，⋯，im)时， ．( 一 ， 

)一 
，

(s 1)(all zt1+a12 Xi2+ ⋯+ 口1̂z )+ ⋯ +& ( 
，
^) 

(口̂1z 1+口̂2z 2+⋯ +口艟z璃) 

其中，给定了剖面( 一 ， )时，系数a ～n 均为常数。若，设 

c̈ ( )一(nnXi1+a12x 1+⋯+alex ( 一1，2，⋯，尼)，则有 

Reg1
．

( 一 ， )： 

max{max 1( )，Clj 2( )，⋯ ，D
，
^ ( )}一 

，
( ， 

)，o} ④ 

综上①、③、④，有 

m inSreg( ， z)一 “ 

{∑{max{c̈ ( )，C ( )，⋯，C ( )}一城 ( ， )} 

+(A一城( 一 ， ))} 

定理2将求解 Agent~的最小目标函数值剖面( — ， ) 

归结为一个函数优化问题。下面我们将推导出定理中目标函 

数的优化可归结为忌 组线性规划。具体推导过程如下。 

定理 2中的 max{cii1( f)’Ci，2( )，⋯，a ̂( )}一城
． 

( 一 ， )可按下列 尼种情形分别讨论： 

max{ 1( )， ( )，⋯，D
，
^( )}= 1( )， 

骨 D
，
1( )≥ 

，
2 ( )，D

，
1( )≥D

，
3 ( )，⋯ ，D

，
1 

( )≥cm( )(Z一1，2，⋯，尼) 

因为V z(z一1，2，⋯，尼)，C̈ ( )，一(口nz 1+af2z 2+⋯ 

+a z )，同时 ．( — ， )也是 一( ， ，⋯，z >的表 

达式，所以V z～C． ( )一城．( 一 ， z)，是 一(Xi ， ，⋯， 

z >的尼元线性表达式，而例如C ( )≥D． 一 ( )不等式也 

是关于 一(黝 ，如 ，⋯，z >的尼元线性约束。于是，本节 

中的②式等价于下面尼组线性规划问题 

Minimize：{Ct1( )一 ．( 一 ， }一城( 一 ， ) 

Subject to：c̈ ( )≥ 2( ) 

●
⋯  

Cu( )≥ (̂ )，z 1+z 2+⋯+z 一1 

O≤z 1≤ l，O≤z 21，⋯ ，O≤z 1 

不难得出，每个 Agent4有尼个纯策略、m个邻接节点时， 

定理 2中目标函数可归结为 尼 组线性规划。 

定理2中给出的方法，以及上述推导把求解 归结为 

求解一组线性规划，解决了算法中的关键问题，算法的完整描 

述如下： 

： ，旰  口  ⋯ ⋯  

输入：<Gr，M)，其中Gr是含 个节点的无向图，M是节点的效用矩 
阵集 

输出：Nash均衡。 
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step 0 

Step 1 

step 2 

step 3 

Step 4 

Step 5 

Step 6 

Step 7 

Step 8 

给定算法的最大迭代次数 max--itercout；求解精度 ￡。设 
Sreg(a )一0： 

设 ￡一1，在混合策略剖面空间中，随机生成初始策略剖面 
( )：(31，⋯ ， ，⋯ ，乱>； 

求剖面 (t 的目标函数值 Sreg(a(t )； 
IF(Sreg(a(1))一O)OR(Sreg(a‘ 一Sreg(a )<￡) 

OR(t=max-itercout)THEN输出口“)，算法终止； 
给定 ( ，计算 Sreg(a~)i，甜 )，⋯，Srge(a~， )，⋯，Sreg 
(at‘)n， ) ①； 
Sreg(a )=max{Sreg(a~)l， )， 

⋯

，Sreg( {， )，⋯，Sreg( ，甜 )}； 

将序列①与Sreg(a‘ )比较 ，将小于 Sreg(a‘ )的目标函数 
排成有序序列： 
Sreg(a~)a1， )≤⋯≤s g(口 

，
，瞄)≤ 

⋯ ≤s g( ， ⋯ “②； 

按照序列②，生成 “ 的更新策略集： 
W 口一{a∞l，a 2，⋯⋯，口a )； 

策略集满足任意 ， ，Agent~j和A ” 的邻接节点集相交 
为空。 
t=t+1，多策略更新，生成新的迭代剖面 

“ < -_'屹1，⋯，吃2’．”， ，⋯， )； 
转(Step2)执行。 

图2给出了博弈的效用矩阵，k=3，m一1。限于篇幅，我 

们只给出算法 1的第一趟迭代的计算过程。 

石头 剪子 布 

石头 

剪子 

布 

0．0 +1．一1 —1．+1 

- 1．+1 0，0 +1广1 

+1I一1 —1．+1 0，0 

图2 石头、剪子、布博弈 

给定初始策略剖面为 ”=<<1，0，O>，<1／2，0，112)>， 

Sreg(a‘ )=Regi( ‘ )+R曙2( ‘ )=0+3／2=3／2。 

gent 在 “ 的最优混合策略 的求解如下。 

minSreg(a9i， )= 
1 

min{Reg1(d j， )+Reg~( i， )= 
61 

min{[3／2xl1+lx12+l／2x13)] 
1 

f(xl1+2x13)] 

+ma (2xll+zl2) 一(1／2xl1+z12+3／2xl3)) 

【(2x12+X13)J 

上式归结为 3个线性规划问题，求解后，最小值均为：3／2 
～ 1=0．5，对应的最优解也均为：<1／3，1／3，1／3)。基于上述 

计算结果，我们可得mjnSreg(o(-1i， )一min{0．5，0．5，0．5} 
d1 1 

=O．5，在 Agent1取混合策略 一(1／3，1／3，1／3)时得到。 

类似地，面n5 g( ， )=rain{1，1，1}=1，在 ：(1／3，1／ 
屯 

3>时得到。因为m=inS g( {， )>m=inS g( ， z)，所以 
6"2 6"2 

口 一《1／3，1／3，1／3)，(1／2，0，1／2>>。以新的策略剖面 。 

作为初始解，迭代执行上述过程，最终算法收敛到 Sreg(a。 

=O，最优解为<<1／3，1／3，1／3)，(1／3，1／3，1／3>>。 

4 实验结果 

为了验证算法的收敛性及运行效率，我们用 Matlab6．5 

实现了算法，并进行了实验结果分析。实验的运行环境为： 

CPU P1．5G处理器 ，512M 内存，WINDOWS XP操作系统。 

4．1 算法的收敛性 
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首先，我们对算法的收敛性进行了验证。所谓的收敛性 

是指：如果算法运行的最终结果使得目标函数值 Sreg(a)一 

0，我们说算法完全收敛到 Nash均衡；否则我们说算法近似 

收敛。如果算法是近似收敛的，则令 e等于结果剖面下的最 

大偏离度值Reg ( )，此时收敛的结果是一个近似度为e的 

近似Nash均衡。 

我们在不同图结构的Agent交互模型上对算法的收敛性 

进行了测试。首先，我们针对一系列预先指定图结构，在随机 

生成效用矩阵的交互模型上进行了实验，如下面的实例 1(图 

3)。 

MI S2l $22 jlf2：( 1 s3D(su s3D(s12 s3D(sn日2) 

$11 

$12 

肘 ： 

S41 

S42 

$21 

S22 

2 1 3 2 

1 2 5 3 

M3： ($21$40($21 s42)(S22$40(S22 s42) 

S31 

句2 

3 8 7 2 

9 2 5 6 

Nash均衡：<1．0000 0．0000>。<o．0000 1．0000>， 

<o．4000 0．6000>，<o．6667 0．3333>t Sreg(o．)=0 

图3 实例1：四个 Agents的策略交互模型及其Nash均衡 

为验证在结构复杂、Agents数目较多的交互模型中算法 

的收敛性，我们在文[2]中给出的Road博弈基准测试上进行 

了一系列测试。实验采用图3所示矩阵作为Agents的效用 

矩阵，算法在不同规模的Road博弈上收敛到e≤0．2近似均 

衡。实例 2是6个Agents的Road博弈及其近似Nash均衡 

(图 4)。 

= {0．3581 0．3333 0．30867)，<0．2353 0．4172 0．34767)， 

<O．2823 0．3844 0．33337>，<O．3344 0．2487 0．4169)， 

<O．3597 0．2823 0．3581)，<O．4329 0．3342 0．2364>} 

其中 Sreg(a )一0．0252；￡一0．0040。 

图 4 实例 2：6个 Agents的 Road 

交互模型及其近似 Nash均衡 

表 1 算法在不同规模的Road博弈收敛的情况 

表1给出了在不同规模 Road博弈上算法收敛的结果。 
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从实验结果可以看出，随着博弈规模的增大，算法收敛到合理 

e值的近似解。 

4．2 算法的运行效率 

为了测试算法在较大规模 Agent交互模型上的运行效 

率，我们在一组不同规模的 Road博弈上进行了实验。实验 

中，Road博弈采用图3所示的效用矩阵，e阈值为0．3(即算 

法收敛到e≤0．3时停止迭代)，针对 Agent数目分别为 10， 

20，30，40，⋯，100的 Road博弈，我们测试了本文提出的 

Nash均衡求解算法，其执行时间如图5所示。 

从实验结果可以看出，算法的效率并不随Ag ents的增多 

而显著下降，并且对于大多数情况有较合理的收敛结果。因 

此，我们提出的算法对于求解连续图型博弈的 Nash均衡具 

有一定的可行性和高效性。 

总结与展望 博弈论在多 Agent系统交互问题的研究中 

具有重要的理论价值和应用背景。图型博弈是近年来提出的 
一 种重要的基于博弈论的多 Ag ent交互模型。Nash均衡是 

多个理性 Agent交互的预期结局，求解 Nash均衡是 图型博 

弈的关键问题。与已有的基于Agent策略离散化的求解方法 

不同，本文把求解图型博弈的 Nash均衡看作是一个函数优 

化问题，定义了目标函数，并把目标函数最优解的求解归结为 
一 组线性规划，进而提出了一个求解连续策略空间中图型博 

弈Nash均衡的新型算法。并且，为了验证我们提出算法的 

可行性、收敛性，以及分析算法的运行效率，我们对在一些经 

典的博弈模型及复杂图型博弈上对算法进行了实验分析。实 

验结果表明我们提出的算法具有一定的可行性和高效性。本 

文研究的内容和提出的方法也引发了另外一些有价值的研究 

课题，例如在处理较大规模多 Ag ent交互模型时，进一步提高 

算法的求解精度、求解非完全信息情况下多 Agent图型博弈 

的Nash均衡，这些也是我们正在进行的研究工作。 
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法是可以互补的方法，它们分别适用于不同类型的数据集。 

Liu等[8 将类标志作为一个属性参与关联规则的挖掘过 

程，然后逐条利用得到的关联规则，特别是带有类标志的关联 

规则来训练分类器，将那些无助于分类，甚至对分类产生副作 

用的关联规则去除，最后用剩余的关联规则来构建分类器。 

但Liu对于分类器的训练方法也存在着对于训练集过度适应 

的问题。 

总结 本文研究了JEP——一种在不同数据集之间支持 

度从零到非零跳跃性变化的项集在数据分类中存在的问题， 

提出了项集独立支持度的概念。相对于传统的项集支持度来 

说，独立支持度能够更全面地描述数据的分布特征，为更加准 

确的分类提供依据。进而，在独立支持度 的基础上提出了 

JEP平均长度的概念，并提出了一种以测试样本所覆盖 JEP 

的平均长度作为分类特征的分类方法，该方法可以更加有效 

地区分类边界上的数据，能够为数据提供更为准确的分类。 

我们还将进一步研究JEP分类与概念树的结合以及JEP在 

序列分类中的应用等问题。 

参 考 文 献 

1 Han Jiawei，Kamber M Data Mining：Co ncepts and Techniques． 

Morgan Kaufman Publishers，Inc．2001 

2 Ag rawal R，Imielinski T，Srikant IL Mining association rules be— 

tween sets of items in large databases． In：Proceedings of 1993 

ACM SIGMOD International Co nference on M anagement of Data， 

W ashington，n C．。May 1993．207~216 

3 Han J，Pei J，Yin Y．Mining Frequent Patterns without Candidate 

Generation．In：Proceedings of the 2000 ACM SIGM0D interna— 

tional conference on Management of data，Dallas，Texas，United 

States．M ay 2000．1～ 12 

4 Zaki M J，Hsiao C．CHARM：An Efficient Algorithm for CIosed 

Itemset Mining：[Technical Report 99—10]．Computer Science 

De pt．，Rensselaer Polytechnic Inst．，Oct．1999 

5 Quinlan J．R C4．5：Programs for Machine Learning．San Mateo。 

cA：Morgan Kaufmann，1993 

6 Li J．Dong G，Ramamohanarao K．Making Use of the Most Ex- 

pressive Jumping Emerging Patterns for Classification．In：Pro— 

ceedings of the Fourth Pacific-Asia Co nference on Knowledge Dis— 

covery and Data Mining，Kyoto，Japan，2000．220~232 

7 Dong G，Li J．Efficient Mining of Emerging Patterns：Discovering 

Trends and Di fferences．In：Proceedings of the fifth ACM SIGK— 

DD Int’l Co nf．on Knowledge Di scovery and Data Mining。San 

Diego，CA，ACM Press，New York。August 1999．43～52 

8 Liu B，Hsu W ，M a Integrating CIassification and Association 

Rule Mining． In： Proceedings of the fourth Int’l Co nf． on 

Knowledge Discovery and Data Mi ning，New York，AAAI Press， 

August 1998．80~86 

9 Lent B，Swami A，Widom J．Clustering Association Rules．In： 

Proc．1997 Int．Co nf．Data Engineering (ICDE’97)，Birm ing— 

ham，England，April 1997．220~ 231 

1O W ang Y，W ang K C．From Association to Classification：Inference 

Using W eight of Evidence．IEEE Transactions on Knowledge and 

Data Engineering，2003，15(3)：764~ 767 

· l85 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

