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基于贝叶斯分类的增强学习协商策略 
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摘 要 为了帮助协商 Agent选择最优行动实现其最终目标，提 出基于贝叶斯分类的增强学习协商策略。在协商过 

程中，协商 Agent根据对手历史信息，利用贝叶斯分类确定对手类型，并及时动态地调整协商 Agent对对手的信念。 

协商Agent通过不断修正对对手的信念，来加快协商解的收敛并获得更优的协商解。最后通过实验验证了策略的有 

效性和可用性 。 
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Abstract To help negotiation Agent to select its best actions and reach its final goal，a reinforcement learning negotia— 

tion strategy based on Bayesian classification was proposed．In the middle of negotiation process，negotiation Agent 

makes the best use of the opponent’S negotiation history to make a decision of the opponent’S type based on Ba yesian 

classification，dynamically ad]ust the negotiation Ag ent’S belief of opponent in time，quicken the negotiation result con— 

vergence and reach the better negotiation result．Finally，the algorithm was pr。唰甜 to be effective and practical by e】 

m ent． 
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1 引言 

随着网络技术的不断发展，人们越来越依赖于网络进行商 

务活动。传统的商务活动需要交易双方对商品的各种议题进 

行协商。协商是双方或多方就某些共同感兴趣的议题进行交 

流，以获得一致的过程[1]。Agent技术是一种能够有效代替人 

进行协商的工具或手段，可以实现电子协商的自动化和智能 

化[ 。 

将学习机制引入基于Agent的电子商务协商阶段，也就是 

在协商过程中学习对手的信念、偏好以及协商环境知识，而在 

协商结束后学习和评价协商结果，使得Agent在动态变化的环 

境中能够根据对方信念进行推理，更新自身信念，自主地提高 

协商能力，更有效地与对手进行协商，使利益最大化[ 。 

机器学习的主流算法在协商中都已有相应的研究，包括增 

强学习 “]、贝叶斯学习[H 、遗传算法[10-12]、支持向量机[13,14] 

和神经网络[1 ]等。 

增强学习(Reinforcement learning)[ ]通过感知环境状态和 

从环境中获得不确定回报来学习动态系统的最优行为策略，它 

以获得极大化期望回报为学习目的。文献[5，6]在协商过程中 

引入增强学习，加快协商进度和提高协商效率。 

文献I-7]依据对手提议序列和让步假设，使用贝叶斯学习 

来决定对手提议所属类别。文献[8，9]通过贝叶斯学习来更新 

每个Agent关于环境和其它 Agent的知识和信念。文献1,1o] 

利用贝叶斯学习预测对手的保留价和时间期限，并使用遗传算 

法产生每一轮协商的提议。 

文献[11]将混合遗传算法(HGA)应用于协商模型，以提 

高Agent协商的效率。文献[123利用遗传算法学习协商中对 

手们的偏好和约束。 

文献[-13，14]通过支持向量机的方法来学习协商轨迹，得 

到协商对手在每个协商项的态度。然后利用学习得到的对手 

协商态度，构造了一个协商的决策模型。 

文献1-15]使用人工神经网络在时间序列上建模协商过程。 

训练神经网络时使用 Levenberg-Marquardt算法和贝叶斯规 

则。 

本文综合应用贝叶斯分类和增强学习方法提高协商效率。 

贝叶斯学习主要是通过学习更新信念，以便更加准确地获得对 

手的私有信息。Q学习算法是最重要的增强学习算法。本文 

依据对手协商历史，使用贝叶斯学习确定对手的协商类型，然 
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后更正自己的私有信念，使用Q学习生成反提议，目的是在贝 

叶斯分类之后使用Q学习算法产生新的更符合现实情况的报 

价。 

2 基于贝叶斯分类的增强学习协商策略 

2．1 基于增强学习协商策略 

协商双方交替报价，只有在最终协商成功后，才能获得相 

应的回报 r。协商双方对于协商对象各 自有不同的价格评估 

区间，对方报价只有在该区间内才是可以接受的价格。记买方 

和卖方的报价区间分别为[ ，声 ]和[ ， 聃x]。若最终协 

商成功，记成交价为 ，则双方所得回报分别为： 

卖方：Vs—pr一 (1) 

买方：rb一 一 (2) 

买卖双方各自的协商时限分别为 、 ，即买卖双方各自 

允许的最大报价次数。 

定义 1 时间信念是指协商 Agent认为对方接受其报价 

的概率。 

买卖双方的时间信念分别记为 b(￡)、 b( )。一般分为增 

函数(如 b( )=t／ )、减函数(如 b(￡)一1-t／ )或者常函数 

(如 b (￡)一O．5)。 

定义2 价格信念是指协商 Agent对成交价格在其报价 

区间内概率分布的认识。 

买卖双方的价格信念分别记为 P (￡)、 P (￡)。如 P (￡)一 

1／(Pb --PV“)， P ( )=1／(p~-p7 )。 

基于 Q-learning学习的Q函数定义为： 

Q( (￡)， ( ))一r(s( )， (￡))+)，m
，

ax
， 、

Q(8(s(t)， ( ))，P 
ptr 

( +1)) (3) 

式中，y为时间贴现率， ()为状态转移函数。 

若协商在第 t次报价时成功，则 

卖方 Agent回报 ： 
r☆l1lax 

Q 一 s ( 一p ) P T (4) 
， 

买方 Agent回报： 

— I ( 一pr) P妒 (5) 
卖方 Agent第 t阶段 Q值的平均期望为： 

T 

(s(￡)， (￡))一(∑ b ( ) Q；)／( 一￡+1) (6) 

买方 Agent第t阶段Q值的平均期望为： 

(s(￡)， (￡))一(∑ b ( ) Q )／( 一￡+1) (7) 

最后 ，得到卖方 Agent的报价策略为： 

P (￡)=pP“+Q (s(￡)， (￡)) (8) 

买方Agent的报价策略为： 

( )=pF 一Q (s( )， ( )) (9) 

2．2 对手类型 

在协商过程中，协商者可以充分利用对手的历史信息并 

加以学习，以促进协商过程 mⅢ]。为了更好、更快地实现买 

卖双方报价的收敛，在 Q学习中加入对对手协商历史的学 

习。通过对手协商历史信息，判断对手类型，动态调整对对手 

的信念。 

定义3 买方 Agent的协商历史 (￡)是在协商过程中 

买方Agent给出的报价的序列： 
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H6( )一pl,(1)，Pb(2)，⋯， (f) 

式中， (1)一户 。对卖方 Agent，P (1)=pp 。 

根据协商对手在协商历史信息中所表现出来的特点，一 

般把参加协商的Agent分为 3种类型_1]：易妥协型(C)、固执 

型(0)、均匀线型(L)。 

根据对手的协商行为可以把对手让步幅度分为绝对平均 

让步幅度、绝对最小让步幅度 、绝对最大让步幅度等几种Ⅲ， 

本文采用最常用的绝对平均让步幅度，以买方 Agent为例 ，记 

△一( ( )--Pb(1))／( 一1)，其中t>l。记 口一△／ 表示平 

均让步幅度与协商初始值的比值，则对手类型： 

r ， > 

C一 CjJ， 02≤a≤01 

[Co， 口< 

式中，0 和 分别为分类的上限和下限，例如01—0．05，02— 

0．1。 

2．3 贝叶斯分类 

贝叶斯公式为： 

一赢P(Ci )P(x fQ) (10) 
∑P( 1C，)P(C，) 

式中，P(Ci)为先验概率，P(xICi)为联合概率，P(G lz)为后 

验概率。 

贝叶斯分类就是候选分类集合 C中寻找给定数据 z时 

可能性最大的假设 C AP， 被称为最大后验概率。 

一 r

⋯
gmaxP(G I a譬 

一argmaxP(C )P(xIC ) (11) 
ffC 

式中， ∈[1，lc1]。于是 92就属于C AP类。 

贝叶斯分类已被广泛应用。文献E73使用贝叶斯分类确 

定对手偏好的类型。 

2．4 信念调整 

在经过贝叶斯分类得到对手类型后 ，调整对对手的时间 

信念函数。调整的原则为： 

若对手是保守类型，则信念函数调整为减函数； 

若对手是激进类型，则信念函数调整为增函数； 

若对手是一般类型，则信念函数调整为常函数。 

以买家为例， 

rt／ ， C— 

b (￡)一 1-t／ ，C—Co (12) l
0．5， c —CJ_ 

2．5 协商报价策略 

在协商过程的每次报价中，先计算让步比例 ；然后根据 

判断本次报价时对手的类型，再用贝叶斯分类调整对手的 

类型信念。在得到对手的类型后调整对对手的信念函数，Q 

学习将根据新的时间信念函数来计算下次报价值。 

报价策略算法： 

(1)计算让步比例 a。 

(2)根据a判断本次报价时对手的类型。 

(3)贝叶斯分类调整对手的类型信念。 

(4)调整对对手的信念函数。 

(5)Q学习计算下次报价值。 

3 实验 

表 1共有 3组实验数据，分别设置买卖双方各 自允许的 



最大报价次数、报价区间、时间信念和价格信念。贝叶斯学习 

所用先验概率 P(Ci)随机生 成，其 中， P (￡)一1／( 一 

户 “)， 户 (￡)一1／(声 一声 “)，G∈(Cc，Co，CL)，∑Ci一1。 

一 O．05， 一 O．1，7=0．9。 

表 1 实验数据 

在VC++环境中实现了该策略，并分别对3组实验数据 

进行2种情形实验比较：情形 1)增强学习；情形 2)基于贝叶 

斯分类的增强学习。其中，情形 1)指的是只使用增强学习策 

略进行协商，也即在协商过程中，一直保持原有的最初的对对 

手的信念，不会对协商对手的信念进行调整。情形 2)在情形 

1)的基础上增加基于对手历史信息的贝叶斯分类。具体指的 

是在协商过程中，先根据a判断对手的类型后，再进一步使用 

贝叶斯分类，然后才调整对手的信念函数。 

图1是第 1组实验数据的实验结果，情形 1)对应 s1’b1 

表示基于增强学习策略的买卖双方的报价过程。双方时间信 

念都为减函数，卖方以递减报价，买方以递增报价，最终在￡= 

18时以价格 2O．82成交。 

情形 2)对应s2，b2b。其中s2，b2b分别表示卖方采用基 

于增强学习策略、买方采用基于贝叶斯分类的增强学习策略 

的买卖双方的报价过程。在 一19时成交，成交价是 2O．64， 

该成交价与情形 1)相比，对买方是有利的，即买方以更低的 

价格成交。由此可见，贝叶斯分类能帮助协商者获得对自己 

更加有利的成交价。 

协商过程 
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协商次数 

图 1 第 1组实验数据的实验结果 

图 2是第 2组实验数据的实验结果。情形 1)对应 s1， 

b1。双方在协商时限内未能达成交易。情形 2)对应 s2，b2b。 

双方在 f=14时以价格 2O．7成功完成交易。表明贝叶斯分 

类能够动态调整对手信念，最终促成交易。 
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图 2 第 2组实验数据的实验结果 

图 3是第 3组实验数据的实验结果。情形 1)对应 s1， 

b1，双方在t=6时以价格 19．O5成功完成交易。情形2)对应 

s2b，b2b，双方在 ￡一3时以价格 18．95成功完成交易。表明 

双方在使用贝叶斯分类后更快达成了交易。 

协商过程 
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图 3 第 3组实验数据的实验结果 

以上 3组实验表明，与基于增强学习策略相比，基于贝叶 

斯分类的增强学习策略能帮助协商者(1)获得对自己更加有 

利的成交价；(2)动态调整对手信念，使得原本失败的协商最 

终也能促成交易 ；(3)更快达成了交易。 

结束语 本文提出了基于贝叶斯分类的增强学习协商策 

略。在协商过程中，充分利用已获得的对手协商历史信息，对 

对手协商历史进行学习，根据协商历史对对手使用贝叶斯分 

类进行分类，根据分类结果动态调整协商者的信念，协商者使 

用新的信念利用增强学习的Q学习算法生成反提议继续协 

商。本方法的特点是充分利用机器学习机制，赋予协商者学 

习能力；充分利用协商历史，注重协商交互过程；动态调整协 

商者信念，满足协商过程的动态性。实验结果表明，基于贝叶 

斯分类的增强学习策略能够更快达到协商解并能提高协商解 

的质量。 
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离。 

根据模式序列的动态时间弯曲距离可以求任意两个长度 

的模式序列间的距离。模式序列间的动态时间弯曲距离满足 

正定性 、对称性和三角不等式性，因而，可用它定义两个模式 

序列的相似性。 

定义 4 压缩时间序列 X一(zt，．722，⋯，z )和 y一(yl， 

Y。，⋯，ym)之后得到的模式序列分别为 ： 

Sx一{M1，M2，⋯，M } 

Sy一{N1，N2，⋯ ，M } 

称 (Sx，Sy)为模式序列 Sx和s 的相似性函数，即 

有 ： 

Sim(Sx， )一 (Sx，Sy) 

在判断两个模式序列是否相似时，只需要计算出它们之 

间的动态时间弯曲距离，再给定正常数e，如果相似性函数值 

小于￡时，那么它们就相似，否则它们不相似。 

定义5 把时间序列 x一( ，zz，⋯，z )转换成模式序 

列，结果分别为： 

Sx一{M ，M2，⋯ ，M } 

任意序 列 模 式 Sx1， z∈ Sx，Sxt一 {Mj， + ，⋯， 

}，Sxz一{M ，M+ 一，M )，称 (Sx1，Sxz)为序列 

模式 和 z的相似性函数，即有 ： 

Sim(Sx，Sy)一 (Sx， ) 

式中，1≤ ，H一￡1≤ ，1--<．／， +ll≤ 。 

4 仿真实验 

用 2006年沪深 300指数的全部数据，以及 2007年沪深 

300指数的全部数据作为实验对象，如图 2、图 3所示。分别 

把它们转换成模式序列，分别含有 8O和 88个元模式，应用模 

式序列动态时间弯曲距离方法计算它们的距离为28．4。因 

而这两个时间序列的模式序列并不具有较好的相似性，这是 

因为2006年沪深 300指数温和增长，而到了2007年几乎全 

民进入股市，促使 2007年沪深 300指数急剧增长，使它们具 

有很大的差异性。 

图2 2006年沪深 300指数 图3 2007年沪深 300指数 

参 考 文 献 

[1] 翁颖钧，朱仲英．基于分段线性动态时间弯曲的时间序列聚类算 

法研究．研究与设计[J]．微型电脑应用，2003，19(9) 

[2] Berndt D J，Clifford J．Finding patterns in time series：DB，2000． 

A dynamic programming approach[Z]．Advances in Knowledge 

Discovery and Data Mining，1996 

[3] Berndt J，Clifford n Using dynamic time warping to find pat— 

terns in time series[C]／／AAAI一94 Workshop on Knowledge 

Discovery in Database．1994：229—248 

[4] 曲文龙，张德政，杨炳儒．基于小波和动态时间弯曲的时间序列 

相似匹配[J]．北京科技大学学报，2006，28(4) 

[5] Berndt D，Clifford J．Using dynamic time warping tp find pat— 

terns in time series[C]／／AAAI Workshop on Knowledge Dis— 

covery in Databases．1994：229—248 

[6] Aach J，Church G．Alidning gene expression time series with 

time warping algorithms[J]．Bioinformaties，2001，17 

[7] Kim S W，Park S，Chu W w．Efficient processing of similarity 

search under time warping in sequence databases：an index-based 

approach[J]．Inf．Syst．，2004，29(5)：405—420 

[8] Das G，Lin K I，Marmila H，et a1．Rule Discovery from Time Se— 

ries[A]∥Proe．of the 4th Int．Conf．on Knowledge Discovery 

and Data Mining[e1．[s．1．]：AAA I Press，1998：16—22 

[9] 张保稳．时间序列数据挖掘研究[D]．西安：西北工业大学，2002 

[1O]王亮，姜丽红．快速挖掘最大频繁模式算法[J]．计算机工程与应 

用，2006(17) 

[11]周勇．时间序列时序关联规则挖掘研究[D]．成都：西南财经大 

学，2008(6)：40—60 

(上接第 229页) 

[1o]Sim K M，Guo Y Y，Shi B Y．BLGAN：Bayesian learning and ge- 

netic algorithm for supporting negotiation with incomplete infor— 

mation[J]．IEEE Transactions on Systems，Man，and Cybemeti- 

cs，Part B：Cybernetics，2009，39(1)：198—211 

[11]李剑，牛少彰．一种基于混合遗传算法的双边多议题协商[J]．北 

京邮电大学学报，2009，32(2)：卜4 

[12]Ng S C，Sulaiman M N，Selamat M H．Machine learning ap— 

proach in optimizing negotiation agents for E-Commerce口]．In— 

formation Technology Journal，2009，8(6)：801—810 

[13]程昱，高济，古华茂，等．基于对手态度学习的协商决策模型口]． 

浙江大学学报：工学版，2008，42(1O)：1676—1680 

[14]程昱，高济，古华茂，等．基于机器学习的自动协商决策模型口]． 

软件学报，2009，20(8)：2160—2169 

[15]Real C，Kersten G E，Vahidov R．Predicting opponent’s moves 

in electronic negotiations using neural networks[J]．Expert Sys— 

tems with Applications，2008，34(2)：1266—1273 

(上接第 244页) 

[2] 卢小甫．切丛流行学习算法及其应用研究[D]．苏州：苏州大学， 

2010 

[33 Zhou Li—li，LI Fan-zhang．Research on Mapping Mechanism of 

Learning Expression[C]ff Jian Yu，et a1．Proceeding of Rough 

Set and Knowledge Technology．Beijing，China，October 2010： 

298—303 

[4] 贺伟．范畴论[M]．北京：科学出版社，2006 

[53 李凡长，何书萍，钱旭培．李群机器学习研究综述[J]．计算机学 

报，2010，33(7)：115一l126 

[6] 卢小甫．切丛流行学习算法及其应用研究[D]．苏州：苏州大学， 

2O】O 

[7] Jolliffe I t Principal Component Analysis[M]．New York：Sp- 

ringer，1989 

[8] Tenenbaum J B，de Silva V，et a1．A global geometric framework 

for nonlinear dimensionaility reduction[J]．Science，2000，290 

(5500)：2319—2323 

[9] 赵连伟，罗四维，等．高位数据流形的低维嵌入及嵌入维数研究 

[J]．软件学报，2005，16(8)：1423—1430 

[1o]Roweis ST，Saul LK．Nonlinear dimensionality analysis by local— 

ly linear embedding[J]．Science，2000，290(12)：2323—2326 

[11]Tenenbaum J B，de Silva V，et a1．A global geometric framework 

for nonlinear dimensionaility reduction[J]．Science，2000，290 

(5500)：2319—2323 

· 247 · 


