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面向数据中心间网络带宽的在线定价机制设计：
基于强化学习的方法
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摘　要　随着云服务的快速发展，数据中心间的网络带宽已经成为了宝贵的资源．目前，带宽以固定价格出售，并
由流量工程进行容量分配．这种方式无法提供传输时间的保证．然而，大多数传输任务都有严格的截止时间限制，
未及时完成传输会给用户造成较大的收益损失．此外，对于服务提供商来说，固定价格定价机制将导致网络利用率
低下，不利于最大化其长期累积收益．因此，本文希望设计在线定价机制，最大化服务提供商的收益，同时保证用户
传输请求的真实性．本文首先提出基于价格表的在线定价机制ＰＬＰＭ：服务提供商向用户实时地展示价格表，由用
户选择特定的传输时间和传输量以满足其传输要求．ＰＬＰＭ利用强化学习的方法更新价格表，实现对不同时间、不
同容量状态的带宽进行定价．进一步地，本文提出了基于请求的在线定价机制ＲＰＭ：用户可以自定义其传输类型、
传输量和截止时长．ＲＰＭ在线地学习用户的估价以实现收益最大化和真实性，并匹配了基于优先级的带宽分配策
略以提升网络带宽利用率．最后，通过实验证明了所提出的定价机制相比于固定定价机制，可以大幅提高累积收益
和网络带宽的利用率．
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１　引　言
在过去几年里，全球对于云服务的需求不断增

长，用于连接不同数据中心的广域网带宽资源越发
宝贵［１２］．例如，搜索应用需要高通量的网络传输来
更新和传送新索引［３］；视频交付服务需要低延迟的
网络传输来提升用户体验［４］；大数据应用需要将数
据集从一个数据中心传输到另一个数据中心进行数
据融合、数据挖掘、机器学习和深度学习等任务［５］．
国内外许多云平台（例如国内的阿里云、华为云和腾
讯云，美国的亚马逊ＡＷＳ、谷歌云和微软Ａｚｕｒｅ等）
已经在全球建立了数据中心和用于数据传输服务的
广域网．

本文主要从服务提供商的角度出发考虑数据中
心间网络带宽的在线定价机制设计．目前，服务提供
商针对具有相同起点和终点的传输任务采用每单位
带宽相同价格，例如表１所示的谷歌高端分级定价
策略．然而，固定定价机制主要存在以下３点弊端：
（１）根据不同的数据传输需求，用户的任务请求可
分为以下３种类型［６７］：①固定速率：需要在特定的
时间内分配固定的带宽；②固定期限：需要在特定
的时间内完成传输任务；③后台传输：没有任何截
止时间的限制．显然地，固定定价机制无法满足固定
期限传输的需求．根据微软的调研［８］发现：多数传输
任务都有严格的截止时间要求，如果超过了特定时
间，用户将会遭受巨额损失．同时，大部分用户愿意
支付更多的费用以保证自身的数据传输需求．因此，
服务提供商如果能够在满足用户个性化传输需求的
前提下收取更高的价格，则可以提高其收益；（２）固
定定价会导致网络带宽利用率低下并降低服务提供
商的收益．由于没有价格差异，用户可以随时提交传
输请求．这将导致网络链路在一定时间段内处于高
峰状态，有较高的拥塞可能性，而在另一段时间内则
完全空闲，带宽利用率低．网络拥塞和网络空闲的情
况都将严重损害服务提供商的收益；（３）固定定价
不能使服务提供商在动态的市场环境下实现收益的

最大化．服务提供商如果能够观察学习动态的网络
带宽需求状况并合理地调整价格，将比采用朴素的
固定定价机制获得更高的收益．

表１　谷歌广域网带宽的高端分级定价表
传输起点 传输终点 单位价格（美元／ＧＢ）

０．０８～０．１２（０～１０ＴＢ）
北美 北美 ０．０８（１０～１５０ＴＢ）

０．０６（１５０～５００ＴＢ）
０．０８～０．１２（０～１０ＴＢ）

亚洲 亚洲 ０．０８５（１０～１５０ＴＢ）
０．０８（１５０～５００ＴＢ）

大洲１ 大洲２ ０．０８～０．１２

为了规避上述固定定价机制的弊端，需要为数
据中心间的网络传输设计一个实用、高效、鲁棒的在
线定价机制，并重点解决以下３个挑战问题：（１）如
何构建合适的市场模型？为了设计以收益最大化为
目标的定价机制，需要合理地建模服务提供商和用
户之间复杂的供需关系．其中，当前网络带宽容量状
态、传输类型、待传输数据的总量、传输截止时间等
多个因素会影响用户的估价．现在的相关工作［５，８］

尚未考虑这些因素；（２）如何实时地学习用户对数
据传输的估价？目前，在无估价模型的定价机制设
计方面，已有适应市场动态变化、基于强化学习的解
决方案［９１４］．这些研究工作为了降低计算复杂度直
接把待传输的数据量作为学习的状态，亦或采用拍
卖的形式．然而，一方面，数据中心间的传输必须将
上述因素作为状态包括在内，而计算时间却随着状
态变量的增长而呈指数增长；另一方面，拍卖以及分
配产生的时延对于需要进行紧急传输任务的用户来
说是无法接受的；（３）如何保证用户传输请求的真
实性？在现实中，理性且自私的用户可能会谎报他
们的传输请求以降低开销、提高收益，例如谎报传输
的数据量、传输的截止时间或多种谎报策略的组合
等．理想的定价机制需要在保证用户请求真实性的
情况下实现收益最大化的目标．

本文提出了两种基于强化学习的在线带宽
定价机制：ＰＬＰＭ（ＰｒｉｃｅＬｉｓｔｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅＰｒｉｃｉｎｇ
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）和ＲＰＭ（ＲｅｑｕｅｓｔｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅＰｒｉｃｉｎｇ
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Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），以实现服务提供商收益的最大化和用
户请求的真实性．首先，在ＰＬＰＭ中，服务提供商制
定一个价格表，包含每个时间的价格和剩余带宽容
量．用户根据他们的需求和估价选择传输时间和传
输量．价格表通过无模型的Ｑ学习算法（Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ）
进行实时更新，并将剩余容量作为一个状态来计算
价格，即Ｑ学习得出的动作，以实现服务提供商的
收益最大化．在ＰＬＰＭ的基础上，本文提出支持用
户细粒度传输请求的ＲＰＭ．用户可以提交他们个性
化的请求，包括传输类型、传输量和传输截止时间，
而ＲＰＭ会对用户的估价进行探索．ＲＰＭ通过对定
价函数进行了一些约束以保证用户请求的真实性．
针对无截止时间的传输，例如后台传输，ＲＰＭ采用
无状态学习的方式探索最佳价格，具体采用了多臂
老虎机（ＭｕｌｔｉＡｒｍｅｄＢａｎｄｉｔ，ＭＡＢ）相关的算法．针
对有截止时间限制的传输，ＲＰＭ将传输量和截止时
间作为定价函数的输入，并将传输截止时间内的总
容量作为Ｑ学习中的状态，以获取候选价格．在带
宽分配机制方面，本文将后台传输置于低优先级，并
设计了高效的分配算法以提高网络带宽的利用率．
ＰＬＰＭ和ＲＰＭ都使用Ｑ学习，将网络容量作为状
态，并将收益作为奖励，实时地调整价格．相比于
ＰＬＰＭ，ＲＰＭ考虑了用户请求中不同的传输类型和
自定义的截止时间，并设计了相应的动态价格计算
方式和网络带宽分配方案．下面总结这篇工作的核
心贡献：

（１）首先，本文对服务提供商和用户之间动态的
网络带宽交易场景进行建模，并刻画了在线定价机
制需要满足的性质，包括收益最大化和请求真实性．

（２）其次，提出了基于强化学习的ＰＬＰＭ和
ＲＰＭ在线定价机制：ＰＬＰＭ根据不同时间、不同的
带宽剩余容量制定不同的价格，并为用户统一提供
相应的时间价格表；ＲＰＭ进一步地考虑了不同用
户多样的数据传输请求以及高度差异化的估价，并
为不同类型的传输请求设计定价策略．本文还为在
线定价机制匹配了一种基于优先级的带宽分配算法
从而提升网络带宽利用率．相比于该方面已有的研
究，本文首次同时考虑用户请求的具体内容，实现服
务提供商收益最大化，并且优化带宽利用率．

（３）再次，从理论上证明了ＲＰＭ对于用户请求
真实性的保证．特别地，本文提出了通过选择定价函
数中的参数作为Ｑ学习中的动作从而实现真实性
的新方法．据我们所知，这是将真实性纳入基于强化
学习的动态定价机制的首创．

（４）最后，实验结果表明：ＰＬＲＭ和ＲＰＭ优于
传统的固定定价机制，且ＲＰＭ实现了更高的收益
率和网络带宽利用率．特别地，在算法收敛情况下，
ＲＰＭ的累积收益达到理想最优累积收益的８０％．

２　云带宽定价模型
本节首先介绍数据中心间网络传输的系统模

型．然后将引入本文所考虑的在线定价问题模型，并
介绍定价机制的理想特性．最后将介绍相关的背景
知识．本文常用的数学符号及其含义如表２所示．

表２　本文常用的数学符号及其含义
符号 含义

!＝｛１，２，…，犖｝；犻∈! 带宽市场的用户全集；编号犻的用户
"＝｛１，２，…，犜｝；狋∈" 时间点全集；第狋个时间点
犮犲 网络链路犲的最大带宽容量
犮犲，狋 网络链路犲在时间狋的带宽余量
犮′ 带宽售卖的最小单位容量

狇犻＝（ξ犻，犱犻，狋１犻，Δ狋犻）
用户犻真实所需的传输请求，包含传输
的类型、数据量、开始时间、截止时长

ＢＴ；ＦＤＴ 后台传输；固定期限传输
狋^ 最大的截止时长，即Δ狋犻的上界
犙犻＝｛狇犻１，狇犻２，…，狇犻犿｝用户犻实际提交的传输请求集合
狏犻（·） 用户犻的估价函数
狆（·） 服务提供商的定价函数
狆

＾

，狆^ 单位数据传输候选价格的上下界

狆～＝｛狆～０，狆～１，…，狆～犓｝
候选价格集合（作为ＰＬＰＭ定价机制中
Ｑ学习算法的动作，以及ＲＰＭ定价机
制中ＵＣＢ算法的动作）

狌犻 用户犻的收益，即估价和价格之间的差值
狓犻∈｛０，１｝ 用户犻是否接受服务提供商的价格
狊狋，犪狋，犙（狊狋，犪狋），狉狋 在时间狋的状态、选择的动作、犙值、对

应的奖励
ε εｇｒｅｅｄｙ算法的概率参数
狀犪 ＵＣＢ算法中选取动作犪的总次数
α狋，γ Ｑ学习算法中的学习率与折扣因子
θ ＲＰＭ定价机制中定价函数的参数并作

为Ｑ学习算法的动作

２１　市场模型
网络本文将数据中心间的网络图表示为犌，将

边集（即所有网络链路）表示为犈，并将某条网络链
路犲∈犈的初始带宽容量表示为犮犲．实际中的网络带
宽容量为连续值，但在本文所考虑的交易定价场景
中存在带宽售卖的最小容量单位．因此，带宽容量可
离散化处理，且最大带宽容量犮犲可表示为最小售卖
单位的整数倍．此外，将连续时间离散化为不相交的
时间点集"＝｛１，…，犜｝［１５］，其中狋∈" 代表某个时
间．用犮犲，狋表示网络链路犲在时间狋尚未分配的带宽
余量．

用户用!＝｛１，２，…，犖｝表示一组有数据传输
需求的用户．根据文献［６７］，用户的数据传输任务
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可以分为以下三种主要类型．
（１）后台传输（ＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＴｒａｎｓｆｅｒ，ＢＴ）．没

有截止时间或截止时间较长，但该类型请求通常有
大量的数据需要传输．

（２）固定期限传输（ＦｉｘｅｄＤｅａｄｌｉｎｅＴｒａｎｓｆｅｒ，
ＦＤＴ）．要求在截止时间之前传输一定量的数据．如
果在截止期限之前未完成传输，用户将产生较大的
损失．

（３）固定速率传输（ＦｉｘｅｄＲａｔｅＴｒａｎｓｆｅｒ，ＦＲＴ）．
需要在一定时间内以恒定速率传输数据．这种类型
的传输请求对延迟非常敏感．例如，面向移动终端应
用程序的数据传输和面向数据中心的高清视频传
输，需要高传输速率以保证服务质量，即使１００ｍｓ
的时延也会大幅地降低用户体验．

固定速率传输可视为固定期限传输的一种特殊
情况，即将固定速率传输视为在每个时间具有相同
传输量并存在固定期限的传输序列．本文用元组
狇犻＝（ξ犻，犱犻，狋１犻，狋２犻）来表示用户犻∈! 真实的传输任务
请求．其中，狇犻的传输类型ξ犻∈｛ＢＴ，ＦＤＴ｝．如果用
户犻请求后台传输ＢＴ，该用户需要指定传输总量犱犻
和传输的开始时间狋１犻；如果用户犻请求固定期限传
输ＦＤＴ，除传输总量和开始时间外，该用户还需要
指定截止时间狋２犻．为了简化问题模型，本文将开始时
间狋１犻视为用户犻到达市场的时间，并用Δ狋犻表示开始
时间狋１犻和截止日期狋２犻之间的时长，即Δ狋犻＝狋２犻－狋１犻．同
时，将最大的任务时长表示为^狋．对于后台传输，
犻∈!

，ξ犻＝ＢＴ，^狋＝∞；对于固定期限传输，犻∈!

，
ξ犻＝ＦＤＴ，^狋Δ狋犻．用集合犙犻＝｛狇犻１，狇犻２，…，狇犻犿｝表示
用户犻实际发起的系列性请求．当用户犻真实地提
交传输请求时，实际请求和真实请求相同，即犙犻＝
｛狇犻｝．然而，在现实中，理性自私的用户可能提交虚
假请求以降低价格．

估价每个用户对能满足传输截止时间的请求
有私人的估价，即用户对该任务愿意付出的最高价
格．本文主要针对具有严格截止时间约束的固定期
限传输请求，例如不可分割的数据或者接收方在无
法及时获得完整数据将产生巨大损失的应用［１６］．换
句话来说，如果错过了截止时间，则传输是无用的，
用户也将无法获得任何收益．本文对估价函数作了
以下定义．

定义１（估价函数）．　用户犻对于其传输任务狇犻
的估价函数狏犻（·）需满足：（１）在Δ狋犻时间内完成犱犻
量的数据传输，用户犻才能获得收益；（２）用户犻无法
通过提前完成任务或请求更多的带宽（例如在Δ狋

Δ狋犻时间内完成犱犱犻量的数据传输）提高收益．形式
化的表达如下：

狏犻（ξ犻，犱，Δ狋）＝
０， 犱＜犱犻ｏｒΔ狋＞Δ狋犻
狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻），犱犱犻ａｎｄΔ狋Δ狋烅烄烆 犻

（１）

价格服务提供商对用户的传输请求设定价格．
用定价函数狆（狇（ξ，犱，Δ狋，犆））表示服务提供商根据
用户请求在Δ狋时间内传输犱单位数据收取的费用，
其中犆表示所有时段的可用带宽矩阵．为了简化表
示，用狆（犱；ξ犻，Δ狋犻，犆）表示在给定ξ犻，Δ狋犻，犆的情况
下传输犱单位数据的价格，用狆（Δ狋；ξ犻，犱犻，犆）来表
示在给定ξ犻，犱犻，犆的情况下Δ狋时间内完成数据传
输任务的价格．本文假设价格为非负数，单位数据传
输候选价格的范围为［狆

＾

，狆^］．
收益看到服务提供商给出的价格后，理性自私

的用户（以自己的收益最大化为目标而不关注网络
带宽的利用率等其他因素）将根据其收益来决定是
否传输数据．用户犻的系列请求犙犻带来的收益可以
表示为用户的估价与服务提供商的出价之间的差
值，即

狌犻＝狏犻（犙犻）－∑狇犻犼∈犙犻狆犻（狇犻犼，犆） （２）
为了简化表示，用狌（犱；ξ犻，犱犻，Δ狋犻，犆）表示给定ξ犻，
犱犻，Δ狋犻，犆下传输犱单位数据的收益，用狌（Δ狋；ξ犻，犱犻，
Δ狋犻，犆）表示给定ξ犻，犱犻，Δ狋犻，犆下在Δ狋时间内完成数
据传输任务的收益．因此，如果用户的收益大于等于
零，则用户将接受服务提供商的价格，发起传输请
求；否则，用户将不会购买传输服务．用狓犻表示用户
犻是否接受价格，即

狓犻＝０，狌犻＜０
１，狌犻烅烄烆 ０ （３）

２２　交易模型
图１展示了数据中心间网络带宽市场的交易模

型．用户首先发起数据传输请求，服务提供商根据当
前的网络状态（例如每个时间的带宽剩余容量）和用
户的请求内容（包括传输类型、截止时间和传输数据
总量等）制定价格．获得价格后，用户将根据自己估
价及收益，选择是否付费传输数据．如果用户接受服
务提供商的价格并付费，服务提供商将安排执行用
户的传输任务．具体来说，服务提供商的带宽容量调
度模块将从网络中获取每个时间的当前剩余带宽，
然后为用户的请求分配带宽以保证任务的完成，同
时使网络带宽有较高的利用率．任务分配完成后，网
络带宽的剩余容量将发生变化，网络状态也将相应
地更新．为简化交易模型，本文考虑不同用户提交传
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输请求的时间戳唯一，且服务提供商可以对用户的
在线请求进行统筹安排．例如，针对同一时间不同用
户提交相同请求的特殊情况，服务提供商可以随机
将用户请求进行排序．此外，本文假设用户决策是否
接受价格的时间可忽略．

图１　数据中心间网络带宽交易流程图

针对上述市场模型，本文考虑两种定价机制：价
格表模式的ＰＬＰＭ（第３节）和支持自定义传输请求
的ＲＰＭ（第４节）．这两种机制在提交请求、计算价
格和带宽分配等方面有所不同．ＲＰＭ是ＰＬＰＭ的
拓展，价格的计算考虑了请求的具体内容，而且能根
据用户是否拒绝服务提供商的出价在线学习用户的
估价函数．
２３　问题模型

本文中定价机制设计的目标主要包括：（１）服
务提供商的累积收益最大化；（２）用户提交请求的
真实性保证．

累积收益最大化面向一组用户的传输请求
｛犙犻｜犻∈!

｝，最大化服务提供商累积收益的目标可
表示为

ｍａｘ犚＝∑犻∈!

∑狇犻犼∈犙犻狆（狇犻犼）×狓犻，
ｓ．ｔ．犻∈!

，狇犻犼∈犙犻，狆

＾

狆（狇犻犼）犱犻犼狆^，狓犻∈｛０，１｝
（４）

其中狇犻犼表示用户犻第犼个传输请求，犱犻犼表示狇犻犼的传
输数据量．

用户请求真实性在价格表模式下，用户提交请
求前就能看到（后续）每个时间网络带宽的单位价
格．用户将根据自己的传输量在传输截止时间前尽
可能选择便宜的时间进行数据传输．鉴于最便宜方
案的唯一性，用户只会真实地选择每个时段所要传
输的数据量，而用户的选择与用户的真实估价无关．
因此，ＰＬＰＭ的设计无需考虑真实性．然而，在用户
自定义请求模式下，服务提供商的价格是在用户提
交请求后经计算返回给用户的．用户可能会谎报请
求以获得更低的价格完成传输任务．因此，ＲＰＭ的

设计需要考虑用户请求的真实性保证，具体的定义
如下．

定义２（真实性）．　如果对于任意用户犻∈!和
其真实请求狇犻，真实性要求对于任意其它的请求组
合犙犻＝｛狇犻１，…，狇犻犿｝保证

狌犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻，犆）∑
犿

犼＝１
狌犻（ξ犻犼，犱犻犼，Δ狋犻犼，犆）（５）

　　从上面的不等式可知：对于任意一个传输任务，
用户任何谎报请求的组合都不能比其真实的单个请
求产生更高的收益．
２４　强化学习

本文拟采用强化学习来设计定价机制，一方面
可以在线学习用户的估价，另一方面面对不断变化
的市场环境（例如带宽的剩余容量等）可以动态地调
整定价策略．本小节将重点回顾多臂老虎机问题和
Ｑ学习算法．
２．４．１　多臂老虎机

多臂老虎机是一种经典的无状态强化学习问
题．如果在时间狋选择动作犪狋，则会产生奖励狉狋．用
狏（犪狋）表示对动作犪狋奖励的估计值，而狏（犪狋）的真实
值是探索学习的对象．最佳动作犪狋是具有最高奖励
的动作，即犪狋＝ａｒｇｍａｘ犪

狏狋（犪）．理想最佳动作犪狋的
奖励狏（犪狋）与实际动作犪狋的奖励狉狋之间的差值称为
在时间狋的悔恨．学习算法的优化目标是最小化所
有犜个时间的平均悔恨，即

１
犜∑

犜

狋＝１
（狏（犪狋）－狉狋） （６）

　　针对上述优化目标，εｇｒｅｅｄｙ算法以ε的概率随
机选择动作，否则选择经验平均奖励最高的动作．另
一种经典的算法ＵｐｐｅｒＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＢｏｕｎｄ（ＵＣＢ）［１７］
则选择经验平均奖励和置信值上界之和最高的动作．
在时间狋，ＵＣＢ算法的详细动作选择策略如下式
所示：

犪狋＝ａｒｇｍａｘ犪 狉犪，狋－１＋犾ｌｎ狋
狀犪，狋－槡（ ）

１
（７）

其中狉犪，狋－１表示到时间狋－１为止执行动作犪的平均
奖励，狀犪表示到时间狋－１为止选择动作犪的次数，犾
表示探索程度且取非负值．
２．４．２　Ｑ学习

Ｑ学习是由Ｗａｔｋｉｎｓ等人［１８］提出的一种无模
型的强化学习方法，用以解决马尔可夫决策过程
（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）问题．ＭＤＰ问题
包括５个关键参数：时间狋时所处的状态狊狋∈犛，动
作犪狋∈犃，状态转移概率犘（狊狋＋１｜狊狋，犪狋），状态狊狋下动
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作犪狋的奖励狉狋和衡量未来奖励重要性的折扣因子
０γ１．Ｑ学习的目标是能够准确估计状态动作
组合收益的函数，即#

：犛×犃→!．在时间狋、状态狊狋
下，选择动作犪狋，观察到奖励狉狋，进入新状态狊狋＋１．
#函数将会采取以下方式更新：
　　　#

（狊狋，犪狋）＝（１－α狋）#（狊狋，犪狋）＋
α狋（狉狋＋γｍａｘ犪#

（狊狋＋１，犪））（８）
其中，α狋表示在时间狋的学习率，γｍａｘ犪 #

（狊狋＋１，犪）
表示在后续状态下的最高奖励乘以折扣因子γ．考
虑到现实问题中状态空间的连续性或者大规模性，
可以将状态进行向量化表示，并将#参数化．基于损
失函数和随机梯度下降等优化算法来学习#．

３　犘犔犘犕定价机制
本节介绍ＰＬＰＭ的设计细节，工作流程如图２

所示．用户在某个时间进入市场时，他们可以访问类
似图中的价格表，价格表中展示了每个时间可用的
带宽容量以及该时间单位带宽的价格．用户根据他
们传输任务的截止时间需求和估价购买相应时间的
带宽．用户完成付款后，服务提供商将为用户分配相
应的带宽资源，并将更新每个时间的剩余容量和价
格．为了适应未知和动态变化的市场环境，ＰＬＰＭ
主要采用Ｑ学习算法更新价格表．

图２　ＰＬＰＭ的工作流程

３１　设计细节
ＰＬＰＭ将数据中心间网络传输的在线定价建

模为ＭＤＰ，并将制定价格看作随机市场的决策过
程．ＰＬＰＭ定价机制中ＭＤＰ建模的关键参数如下：

（１）状态．在时间狋，服务提供商为任意的截止
时长Δ狋∈｛１，…，^狋｝设定带宽的单位价格，其中^狋是
用户可选的最长截止时长．用向量犮＝（犮Δ狋｜Δ狋∈
｛１，…，^狋｝）表示时间狋后续^狋个单位时间的剩余带宽
容量．为了确定时间狋＋Δ狋的带宽价格，我们考虑
到：截止时长Δ狋能刻画用户任务的紧迫程度，而剩
余的带宽容量犮Δ狋∈｛０，１，…，犮犲｝能刻画网络状态，其
中犮犲表示每个时间的最大带宽容量．因此，用在截止
时长Δ狋的带宽容量犮Δ狋作为ＭＤＰ的状态．

（２）动作．将服务提供商的出价看作ＭＤＰ中的
动作．用狆～＝｛狆～０，狆～１，…，狆～犓｝来表示候选价格的集
合．由于价格的范围是［狆

＾

，狆^］，将第犽个候选价格设
置为狆～犽＝狆

＾

（１＋狏）犽，其中ν是大于０的常数．此外，
候选价格的数量犓＝ｌｏｇ１＋ν狆^狆

＾．因此，动作空间的
大小为犓＋１．用狆狋，Δ狋表示在时间狋、截止时长为Δ狋
的价格．

（３）奖励．ＰＬＰＭ的目标是最大化服务提供商

的累积收益．因此，在时间狋＋Δ狋，奖励是通过将价
格设置为狆狋，Δ狋而获得的收入．用犱狋，Δ狋表示当时售出
的总容量，可得奖励为狉Δ狋＝狆狋，Δ狋×犱狋，Δ狋．

基于上述３个关键参数，下面介绍ＰＬＰＭ基于
Ｑ学习的价格表更新策略．在时间狋的价格表包含
Δ狋，犮Δ狋，狆狋，Δ狋三个部分．将表中不同截止时长的单位
带宽价格视为学习对象，即总共有^狋个学习对象．用
犙值表#来存储和更新#函数值．如算法１所示，在
时间狋，服务提供商接收用户的传输请求，为其分配
带宽，更新剩余容量，并利用当前的价格表计算收益
（第４～８行）．本文为用户单次请求的传输量设置了
上界犱^（第６行），防止传输量大或没有特定截止时
间的任务（例如后台传输ＢＴ任务）占用所有资源，
同时为潜在的高估价任务预留带宽资源［１９］．然后，
服务提供商根据当前收益来反向（遍历截止时长Δ狋
从^狋到１）更新犙值表（第９～１２行）．初始状态为超
过最大的截止时长后（即^狋＋１时间后）后刷新的带
宽容量犮犲（第１０行）．此外，犙值表以式（８）进行更新
（第１２行）．最后采用εｇｒｅｅｄｙ策略更新（在时间
狋＋１的）价格表，即对于任意一个截止时长Δ狋，以ε
的概率取随机价格，否则取犙值表中最大的动作／
价格（第１３～１８行）．
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算法１．　ＰＬＰＭ动态价格表机制．
１．初始化
Δ狋∈［^狋］，狊∈［犮犲］，狆∈狆～，#（狊，狆），狆１，Δ狋，犮Δ狋＝犮犲

２．ＦＯＲ狋＝｛１，２，…，犜｝ＤＯ
３．　Δ狋∈［^狋］，狉Δ狋＝０
４．　ＦＯＲ在时间狋收到的请求狇狋＝（犱，Δ狋）ＤＯ
５．　　／／分配和更新网络带宽、更新收益
６．　　ＩＦ犱犮Δ狋ａｎｄ犱犱^ＴＨＥＮ
７．　　　犮Δ狋＝犮Δ狋－犱
８．　　　狉Δ狋＝狉Δ狋＋狆狋，Δ狋×犱
９．　／／更新犙值表和价格表
１０．　犮^狋＋１＝犮犲
１１．　ＦＯＲΔ狋＝^狋ｔｏ犾ＤＯ
１２．　　#

（犮Δ狋，狆狋，Δ狋）＝（１－α狋）#（犮Δ狋，狆狋，Δ狋）＋
α狋（狉Δ狋＋γｍａｘ

狆
#

（犮Δ狋＋１，狆））
１３．　　／／用εｇｒｅｅｄｙ更新价格
１４．　　在［０，１］区间中选择随机数ε′；
１５．　　ＩＦε′εＴＨＥＮ
１６．　　　将狆狋＋１，Δ狋设为随机价格；
１７．　　ＥＬＳＥ
１８．　　　狆狋＋１，Δ狋＝ａｒｇｍａｘ

狆
#

（犮Δ狋，狆）

３２　时间复杂度分析
假设在时间狋收到犖０个传输请求．鉴于每个用

户基于价格表会（唯一地）选择使得价格最低的截止
时长，因此带宽分配的时间复杂度为犗（犖０）．更新
犙值表和设置价格的时间复杂度为犗（^狋犮犲犓）．因此，
ＰＬＰＭ的时间复杂度为犗（犓×^狋×犮犲＋狀狋）．此外，从
犓＝ｌｏｇ１＋ν狆^狆

＾个候选价格中选出的最优价格至少是

理论最优价格的１
１＋ν．因此，参数ν可以用来调整定

价算法收益和高效性之间的平衡．
３３　犘犔犘犕的不足

ＰＬＰＭ允许用户选择进入带宽市场的时间和
截止时间来满足网络传输需求．然而，ＰＬＰＭ只是
简单地根据当前的网络状态来调整价格，忽略了用
户对于其传输任务的私有估价（即用户估价与传输
类型、传输期限等因素的关系），也就忽略了用户对
于价格接受还是拒绝的反馈，无法最大化服务提供
商的累积收益．此外，由于传输时间和传输量是由用
户选择的，理性自私的用户将选择能保证截止时间
内价格最低的传输方式，而不管自己对于传输任务
的真实估价．这种策略性行为将对服务提供商造成
巨大的收益损失．

４　犚犘犕定价机制
本节介绍ＲＰＭ定价机制．为解决ＰＬＰＭ的弊

端，ＲＰＭ不仅考虑当前的网络状态，而且还考虑用
户提交的数据传输请求及用户对请求的估价．图３
展示了ＲＰＭ的工作流程．当用户在某个时间到达
带宽网络市场时，将提交数据传输请求并查询价格．
ＲＰＭ根据不同传输类型（后台传输或者固定期限传
输），采用不同方法来计算价格并返回给用户．用户
将根据自己的估价决定接受还是拒绝价格．如果用
户接受，容量调度模块会进行带宽分配．首先，服务
提供商会赋予固定期限传输比后台传输更高的优先
级．之后，将用户的传输量较均匀地分配在其截止时
间之前，以保证用户的传输要求．分配完后，相应的
网络状态也会进行更新．

图３　ＲＰＭ的工作流程

４１　设计原理
鉴于难以直接探索动态变化的网络带宽市场，

同时也很难准确预测不同用户对于不同传输请求的
估价，ＲＰＭ主要使用强化学习来为不同的请求进行
定价．首先，后台传输任务没有明确的截止时间要
求，ＲＰＭ使用无状态的ＵＣＢ算法探索能最大化累
积收益的价格．对于固定期限传输任务，ＲＰＭ使用
Ｑ学习计算具有不同传输量、不同截止时间的请求
在不同网络状态下的价格．设定合适的定价函数，
ＲＰＭ可以保证用户请求的真实性．

除了定价模块之外，ＲＰＭ的带宽容量调度模块
可保证带宽有较高的利用率．针对固定期限传输，带
宽分配的原则是在截止时间之前平衡可用容量，从
而降低网络拥塞的风险．针对后台传输请求，只有当
网络带宽在下一个时间具有充足的剩余容量或该请
求在特定时长里未获得带宽分配时，服务提供商才
为后台传输请求分配带宽．上述的带宽分配策略为
有更高的估价的用户保留了一些网络资源用于传
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输，同时能避免后台传输任务无法完成．
最后考虑用户请求的真实性．用户可以谎报请

求以增加收益．例如，把一个请求拆分成多个提交，
请求一个比真实值更早或更晚的截止时间，或者将
虚假的截止时间和虚假的传输量进行组合．因此，定
价和分配规则应满足某些属性，以保证用户的真实
性．为了更好地将强化学习方法与定价函数所需的
属性结合在一起，ＲＰＭ首先确定一个基本的定价函
数，其中包含需要用强化学习实现最高累积收益的
函数参数，然后用Ｑ学习来学习这些参数，而不是
直接将价格设置为Ｑ学习的动作．基于参数化Ｑ学
习的定价机制可以保证用户的真实性．
４２　设计细节

后台传输请求的定价后台传输任务通常有很
宽裕的时间进行网络传输，甚至没有严格的截止时
间．这意味着后台传输任务不要求在特定时间占有
一定的带宽资源．因此，网络状态对用户估价没有影
响．ＲＰＭ采用多臂老虎机中的ＵＣＢ算法来探索最
优价格，并使用与传输量成比例的定价函数．候选价
格的集合为狆～＝｛狆～０，狆～１，…，狆～犓犅｝，设定策略与
ＰＬＰＭ的保持一致．如算法２所示，服务提供商首先尝
试每个候选价格，并获得相应奖励反馈（第２～６行）．之
后，根据ＵＣＢ策略（即式（７））选择价格（第７～１２
行），该价格选择策略会倾向于选择经验收益更高或
者被选择次数较少的候选价格．

算法２．　面向后台传输（ＢＴ）任务、基于ＵＣＢ
算法的ＲＰＭ定价机制

１．初始化０犽犓犅，狀犽＝１，狉犽＝０
２．／／探索每个候选价格
３．ＩＦ１狋犓犅＋１ＴＨＥＮ
４．　狆狋＝狆～狋－１
５．犱狋量的带宽出售给当前时间狋的用户
６．狉狋－１＝狆狋×犱狋
７．／／用ＵＣＢ探索价格且更新最优价格
８．ＥＬＳＥ

９．狆狋＝狆～犽，其中犽＝ａｒｇｍａｘ犽 狉犽＋犾ｌｎ狋
狀槡（ ）犽

１０．犱狋量的带宽出售给当前时间狋的用户
１１．狀犽＝狀犽＋１
１２．狉犽＝狆狋×犱狋＋狉犽×（狀犽－１）狀犽
固定期限传输请求的定价在ＲＰＭ中，对于固

定期限传输任务的请求，服务提供商将在用户提交
传输量和截止时间后计算价格．因此，用户有机会谎
报他们的请求以获得更高的收益．面向固定期限传

输请求的价格计算包括两个部分：（１）找到可保证
真实性定价函数的形式／性质；（２）使用强化学习来
学习定价函数的最优参数设置，实现收益最大化的
目标．

首先，我们给出如下的定理，以刻画保证用户请
求真实性的定价函数．

定理１．　满足以下性质的定价函数可以实现
用户固定期限传输请求的真实性．

（１）价格非负．Δ狋０，犱０，狆（犱，Δ狋）０；
（２）价格与传输量呈单调增．犱１＞犱２０，

狆（犱１）狆（犱２）；
（３）定价函数狆（犱）是凹函数；
（４）价格和截止时长成单调减．Δ狋１＞Δ狋２０，

狆（Δ狋１）狆（Δ狋２）；
（５）价格和截止时间的乘积呈单调增．Δ狋１＞

Δ狋２０，Δ狋１×狆（Δ狋１）Δ狋２×狆（Δ狋２）．
定理１中的前３个性质保证了用户真实地提交

传输量，而后２个性质可以保证用户提交截止时间
的真实性．定理１的详细分析证明将会在第４．４节
给出．

在确定了可保证用户请求真实性的定价函数的
形式后，直接使用狇犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）表示用户犻的传输
请求．与ＰＬＰＭ相一致，ＲＰＭ依然使用Ｑ学习来进
行动态定价．从第３．１节可知，计算复杂度随着状态
的数量呈指数增长．因此，为了减少状态数量，使用
当前时间至截止时间内平均剩余带宽作为Ｑ学习

的状态，即狇犻的状态可表示为狊犻＝犮１＋犮２＋
…＋犮Δ狋犻

Δ狋犻 ，
其中Δ狋犻不大于最长截止时长^狋．因此状态空间的大
小为（犮犲＋１）．相比于ＰＬＰＭ，ＲＰＭ主要的不同点在
于对动作的定义．ＰＬＰＭ直接将候选价格作为动作
集，而ＲＰＭ首先设定基本的定价函数，改变定价函
数中的参数值可以改变定价函数，进而通过定价函数
计算出价格，即ＲＰＭ将候选的参数集当作动作集．首
先，满足定理１的基本定价函数包括狆（犱，Δ狋）＝
θ犱
Δ槡狋、狆（犱，Δ狋）＝θ１犱＋θ２

１
Δ槡狋等，用狆（犱，Δ狋；θ）来

表示这一系列函数，其中θ表示储存所有参数的矩
阵．根据价格的范围狆

＾

狆犻犱犻狆^可得相应的参数的

范围［θ

＾

，θ^］．将参数范围离散化为候选参数集（即动
作集）｛珘θ０，珘θ１，…，珘θ犓犇｝，其中犓犇＝ｌｏｇ１＋狏′θ^θ

＾，犽∈
０，…，犓犇，珘θ犽＝θ

＾

（１＋狏′）犽．因此，动作集的大小为
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犓犇＋１．为了与状态的定义保持一致，ＲＰＭ中每个状
态的奖励也需要被Δ狋犻平均．因此，奖励狉（狊犻，θ犻）＝
狉犻
Δ狋犻＝

狆（犱犻，Δ狋犻；θ犻）
Δ狋犻 ．

基于上述状态、动作和奖励的定义，接下来介绍
面向固定期限传输任务的定价机制．如算法３所示，
当用户请求狇犻到达时，服务提供商首先确定状态狊犻
（第４行），然后选择具有最大犙值的动作θ犻（第１１
行），并使用定价函数狆（犱犻，Δ狋犻；θ犻）来计算价格（第
１２行）．如果用户接受价格，服务提供商将为其分配
带宽容量（第１４、１５行）．同时，根据分配后的状态狊′犻
和奖励狉犻，服务提供商将更新犙值表（第１７行）．如
果用户拒绝该价格，则此时的奖励为０并且网络带
宽状态保持不变，即下一状态等于此时状态，更新犙
值表（第１９行）．

算法３．　面向固定期限传输（ＦＤＴ）任务、基于
Ｑ学习的ＲＰＭ定价机制．

１．初始化狊∈犛，θ∈珘θ，#（狊，θ），狆（犱，Δ狋；θ）
２．ＦＯＲ狋＝｛１，２，…，犜｝ＤＯ
３．ＦＯＲ在时间狋收到的用户请求狇犻＝（犱犻，Δ狋犻）ＤＯ

４． 当前状态狊犻＝犮狋＋１＋犮狋＋２＋
…＋犮狋＋Δ狋犻

Δ狋犻
５．ＩＦ狊′犻０ＴＨＥＮ
６． ／／用εｇｒｅｅｄｙ选择价格
７． 在［０，１］区间中选择随机数ε′
８． ＩＦε′εＴＨＥＮ
９． 将狆犻设为随机价格；
１０． ＥＬＥＳ
１１． θ犻＝ａｒｇｍａｘθ

#

（狊犻，θ）
１２． 狆犻＝狆（犱犻，Δ狋犻；θ犻）
１３．／／更新犙值表
１４．ＩＦ用户接受了价格狆犻ＴＨＥＮ
１５． 调用算法４进行带宽分配

１６． 下一个状态狊′犻＝狊犻－犱犻Δ狋犻
１７． #

（狊犻，θ犻）＝
（１－α狋）#（狊犻，θ犻）＋α狋狆犻Δ狋犻＋γｍａｘθ#

（狊′犻，θ（ ））
１８．ＥＬＳＥ
１９． #

（狊犻，θ犻）＝（１－α狋）#（狊犻，θ犻）＋α狋γｍａｘ
θ

#

（狊犻，θ）
容量分配在带宽容量分配中，固定期限传输任

务的优先级高于后台传输任务．首先，将每个时间的
总容量划分为犺个单位，每个单位容量为犮′＝犮犲犺．按
单位分配带宽，并尝试使每个时间都有相近的容量，
从而使带宽余量在时间维度上相对平衡．如算

法４所示，对于每个时间狋，服务提供商首先给固定
期限传输任务分配带宽，即在截止时间之前逐个填
充容量直至满足传输需求为止（第６～１１行）．后台
传输请求将添加到存储该类型请求的集合中，并记
录该请求上一次获得带宽分配的时间（第１３行）．在
所有的固定期限传输请求处理完后，空闲容量将分
配给后台传输任务（第１８～１９行）．为了避免由于网
络繁忙而导致后台传输任务永远无法获得分配，将
未获得分配的次数上限设置为狀^．如果某个后台传
输请求狀^次尚未被分配任何的带宽，将分配相应带
宽给该请求（第２０～２３行）．

算法４．　带宽分配机制．
１．初始化后台传输集合!＝
２．／／在时间狋给每个请求分配带宽
３．ＦＯＲ狋∈｛１，２，…，犜｝ＤＯ
４．　ＦＯＲ在时间狋的每个用户请求狇（ξ，犱，Δ狋）
５．　犻＝犺
６．　／／给固定期限传输请求分配带宽
７．　ＩＦξ＝ＦＤＴＴＨＥＮ
８．　　ＷＨＩＬＥ犱＞０ＤＯ
９．　　　犻＝犻－１
１０．　　　ＦＯＲΔ狋犼＝１ｔｏΔ狋ａｎｄ犱＞０ＤＯ
１１．　　　　分配ｍａｘ｛０，犮Δ狋犼－犻×犮′｝带宽
１２．　ＥＬＳＥ
１３．　　!＝!∪｛（狇，犮狀狋＝０）｝
１４．　／／分配未出售的带宽，并考虑已经^狋时长未被分

配带宽的后台传输请求
１５．　ＦＯＲ（狇，犮狀狋）∈! ＤＯ
１６．　　ＩＦ犱＝０
１７．　　　从!中删除（狇，犮狀狋），并将其它的（狇，犮狀狋）的

犮狀狋加１
１８．　　ＩＦ犮１＞０ＴＨＥＮ
１９．　　　从犮１带宽中分配至多犮′的带宽给狇，减去对

应的犱，然后重置犮狀狋＝０
２０．　　ＦＯＲ（狇，犮狀狋）∈! 其中犮狀狋狀^ＤＯ
２１．　　　犼＝２
２２．　　　从犮犼带宽中分配至多犮′给狇，减去对应的犱，

重置犮狀狋＝０
２３．　　　犼＝犼＋１

４３　时间复杂度分析
假设服务提供商收到了犖１个后台传输请求和犖２

个固定期限传输请求．计算所有后台传输请求的价
格需要犗（犓犅犖１）时间，而单个固定期限传输请求的
定价需要为犗（犮犲犓犇）时间，即总时间为犗（犮犲犓犇犖２）．
对于容量分配，在最坏情况下，后台传输和固定期限
传输的分配分别需要犗（犖１）和犗（犺^狋犖２）．因此，ＲＰＭ
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整体的时间复杂度为犗（犓犅犖１＋（犮犲犓犇＋犺^狋犖２））．
４４　真实性分析（定理１的证明）

用户的传输请求包含３个部分：传输类型、传输
量和非后台传输类型请求中的截止时间．本小节将
从这三个方面及其组合来证明ＲＰＭ的真实性．

传输类型想要购买后台传输的用户没有动机
将其提交为固定期限传输，因为它的价格会高很多．
具体来说，可以将后台传输看作具有最长截止时长
的固定期限传输，再根据定理１中价格随截止时长
单调递减的性质．另一方面，由于后台传输无法提供
截止时间保证，因此需要进行固定期限传输的用户
也不可能谎报为后台传输．

传输量为了确保传输请求中传输量的真实性，
用户谎报传输量获得的收益不能大于真实报告获得
的收益．用犱犻表示用户犻真实所需的传输量，用犱狉表
示用户实际提交的传输量．首先，用户不会提交比真
实所需更少的总数据量，因为这样他们就无法完成
传输任务；而如果用户报告的数据量超过真实所需，
根据定义１，他们将获得相同的估价，但根据定理１，
他们需要支付更高的价格，因此他们没有动机谎报
传输量．

如果用户选择把一个任务分割成几个请求，多
次提交的总传输数据量等于真实所需．从定义１可
知用户的估价狏犻相同．假设用户犻提交的多个请求为
犙犻＝｛狇犻１，狇犻２，…，狇犻犿｝时，用犇犻＝｛犱犻１，犱犻２，…，犱犻犿｝
表示多次请求的传输量并满足犱犻＝∑

犿

犼＝１
犱犻犼．据定理１

（定价函数狆（犱）是凹函数）可知，狆（犱犻）∑
犿

犼＝１
狆（犱犻犼）．用

户提交真实传输量犱犻的收益为狌犻（犱犻）＝狏犻－狆（犱犻）
狏犻－∑

犿

犼＝１
狆（犱犻犼）＝狌犻（犙犻）．因此，用户没有动机提交多

个请求以代替真实请求．
截止时长由于后台传输没有明确的截止时间

要求，因此仅讨论固定期限传输请求中截止时间的
真实性．用Δ狋犻表示真实的传输截止时长，用Δ狋狉表
示用户报告的截止时长．

一种可能的情况是：用户向服务提供商提交更
早的截止时间，即Δ狋狉＜Δ狋犻．然而，根据定理１可知
定价函数随着截止时间增大而递减，谎报更早的截
止时间需要付更高的价格，即狆犻（Δ狋犻）＜狆犻（Δ狋狉）．因
此，用户将不会选择报告更早的截止时间．另一种情
况是：用户提交比真实截止时间更晚的时间，即Δ狋狉＞
Δ狋犻，并做一次赌博希望在真实的截止时间前完成传

输．直接分析这种情况非常困难．例如，Ｊａｌａｐａｒｔｉ等
人［８］讨论了用户的这种操作，但仅依据经验性的模
拟结果得出：故意报告更晚的截止时间的潜在收益
较低．一般来说，如果用户提交比真实截止时间更晚
的时间Δ狋狉，数据传输在真实的截止时间Δ狋犻之前完
成任务的可能性，与开始时间至截至时间之间的空
闲网络容量以及这段时间内新用户的传输任务密切
相关．用概率函数犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆）表示这个可能
性．如果在用户的真实截止时间时传输仍未完成，假
设在真实截止时间之前共传输了犱（可能是任何犱＜
犱犻）单位数据的概率为犘犻（犱，·）．另外，将提交更晚的
截止时间给用户带来的期望收益表示为"

（狌犻（Δ狋狉））．
可得保证传输截止时间真实性的引理．

引理１．　给定定义１和定理１，对任意用户犻∈
!的传输任务狇犻，该用户没有动机谎报更晚的传输
截止时间，因为无法从这种行为中获取更高的期望
收益，即Δ狋狉＞Δ狋犻，"

（狌犻（Δ狋狉））狌犻（Δ狋犻）．
证明．　用户谎报截止时间收益的期望值为：

"

（狌犻（Δ狋狉））＝犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆）狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）＋
（１－犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆））∫犱犻０犘犻（狓，·）狏犻（ξ犻，狓，Δ狋犻）ｄ狓－
狆犻（Δ狋狉） （９）
由犱＜犱犻，狏犻（ξ犻，犱，Δ狋犻）＝０可得：
"

（狌犻（Δ狋狉））＝犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆）狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）－狆犻（Δ狋狉）
（１０）

真实提交截止时间产生的收益为
狌犻（Δ狋犻）＝狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）－狆犻（Δ狋犻） （１１）

因此，要证"

（狌犻（Δ狋狉））狌犻（Δ狋犻）需证：
１－狆犻（Δ狋狉）狆犻（Δ狋犻）（１－犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆））

狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）
狆犻（Δ狋犻）

（１２）
另外，始终有狌犻（Δ狋犻）＝狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）－狆犻（Δ狋犻）０
且价格非负，可得：

狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）
狆犻（Δ狋犻）１ （１３）

因此，可得：
狆犻（Δ狋狉）
狆犻（Δ狋犻）犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆） （１４）

假设用户不了解网络带宽容量状态以及如何安排其
传输任务，数据将在狀个时段里被传输，其中０＜狀＜
Δ狋狉．由于我们的带宽分配算法是逐单位进行分配，
可将概率简化为

犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆）＝ｍａｘ０，Δ狋犻－狀Δ狋狉－｛ ｝狀（１５）
根据定理１的最后一个特性，即Δ狋犻Δ狋狉，Δ狋犻×
狆（Δ狋犻）Δ狋狉×狆（Δ狋狉），可得：Δ狋犻＞狀＞０，
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　狆犻（Δ狋狉）狆犻（Δ狋犻）
Δ狋犻
Δ狋狉

Δ狋犻－狀
Δ狋狉－狀犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆）（１６）

因此，Δ狋狉＞Δ狋犻，"

（狌犻（Δ狋狉））狌犻（Δ狋犻）始终成立，
用户没有动机提交更晚的截止时间． 证毕．

从上面的证明可以看出：价格随截止时长的增
加而减小以及截止时长和价格的乘积随截止时长的
增大而增大，保证了定价函数随截止时长递减的速
度适当，从而保证了用户请求中截止时间的真实性．

传输量与截止时间的组合根据定义１，如果用
户未能在规定的截止时间前完成传输任务，则不会
获得任何收益．因此，用户将寻求所有可能的方式在
截止时间之前完成真实的传输量．上面已分别讨论
了用户请求中传输类型、传输数据量和截止时间的
真实性．接下来将分析用户同时谎报传输量和截止
时间以获得更高收益的情况．为了更好地说明这个
问题，举个简单的例子．狇＝（犱，Δ狋）表示在时间Δ狋内
传输犱单位数据的请求．用户犻需要在４单位的时
间内传输１０单位的数据，即狇犻＝（１０，４）．用户提交
两个请求狇犻１＝（２，３），狇犻２＝（９，５），获得与狇犻相同的
估价，并希望请求狇犻２中８单位的数据可以在４单位
时间内完成传输，同时获得更低的总价格．

首先分析实际请求的传输总量等于真实所需传
输量的情况．用户犻的真实请求为狇犻＝（犱犻，Δ狋犻）．该
用户将真实所需传输量犱犻划分为任意（实际请求）传
输量的集合犇犻＝｛犱犻１，犱犻２，…，犱犻犿｝，并且满足犱犻＝

∑
犿

犼＝１
犱犻犼．提交这些传输量的请求集为犙犻＝｛（犱犻犼，Δ狋犻犼）｜

犱犻犼∈犇犻｝．然后，根据传输请求的截止时间与真实截
止时间的关系，将犙犻划分成３个不相交的请求子集：
（１）提交的截止时间在实际截止时间之前犙犻，ｂｅｆｏｒｅ＝
｛（犱犻犼，Δ狋犻犼）｜犱犻犼∈犇犻，Δ狋犻犼＜Δ狋犻｝；（２）提交的截止时
间和真实的相同犙犻，ｔｒｕｅ＝｛（犱犻犼，Δ狋犻犼）｜犱犻犼∈犇犻，Δ狋犻犼＝
Δ狋犻｝；（３）提交的截止时间在真实的截止时间之后
犙犻，ａｆｔｅｒ＝｛（犱犻犼，Δ狋犻犼）｜犱犻犼∈犇犻，Δ狋犻犼＞Δ狋犻｝．如果犙犻，ａｆｔｅｒ
中的请求在Δ狋犻时间之内没能完成，则用户无收益．
因此，仅需分析犙犻，ｂｅｆｏｒｅ和犙犻，ｔｒｕｅ给用户带来的收益：

狌（犙犻，ｂｅｆｏｒｅ）＝ ∑（犱犻犼，Δ狋犻犼）∈犙犻，ｂｅｆｏｒｅ
狌（（犱犻犼，Δ狋犻犼））

 ∑（犱犻犼，Δ狋犻犼）∈犙犻，ｂｅｆｏｒｅ
狌（（犱犻犼，Δ狋犻））

狌∑犱犻犼∈犙犻，ｂｅｆｏｒｅ
犱犻犼，Δ狋（ ）犻 （１７）

狌（犙犻，ｔｒｕｅ）＝ ∑（犱犻犼，Δ狋犻）∈犙犻，ｔｒｕｅ
狌（（犱犻犼，Δ狋犻））

狌∑犱犻犼∈犙犻，ｔｒｕｅ犱犻犼，Δ狋（ ）犻 （１８）

鉴于犙犻，ａｆｔｅｒ中的每个请求（犱犻犼，Δ狋犻犼）的期望收益都不
会大于真实请求（犱犻犼，Δ狋犻）的收益．因此，用户谎报请
求的整体收益为
狌（犙犻）＝狌（犙犻，ｂｅｆｏｒｅ）＋狌（犙犻，ｔｒｕｅ）＋狌（犙犻，ａｆｔｅｒ）

狌∑犱犻犼∈犙犻，ｂｅｆｏｒｅ
犱犻犼，Δ狋（ ）犻＋狌∑犱犻犼∈犙犻，ｔｒｕｅ犱犻犼，Δ狋（ ）犻＋

　狌∑犱犻犼∈犙犻，ａｆｔｅｒ
犱犻犼，Δ狋（ ）犻

狌∑犱犻犼∈犙犻犱犻犼，Δ狋（ ）犻
＝狌（犱犻，Δ狋犻） （１９）

低于真实单个请求的收益．因此，用户不能通过谎报
真实的传输总量来提高收益．

其次分析实际请求的传输总量大于真实所需传
输量的情况，即∑

犿

犼＝１
犱犻犼＞犱犻．这种情况可以提高在真

实的截止时间之前完成任务的可能性，价格也可能
更低．与上面的分析相类似，犙犻，ｂｅｆｏｒｅ和犙犻，ｔｒｕｅ不会出
现谎报情况，因此只需要考虑犙犻，ａｆｔｅｒ，即当犱狉＞犱犻和
Δ狋狉＞Δ狋犻时，需证明狇狉＝（犱狉，Δ狋狉）产生的收益小于请
求狇犻＝（犱犻，Δ狋犻）．下面给出的引理可得出如何保证
用户不会提交晚于真实截止时间且超额传输量的
请求．

引理２．　给定定义１和定理１，对于任意用户
犻∈!的传输任务狇犻，该用户没有动机同时谎报较晚
的截止时间和更高的传输量，因为无法从这种行为
获得更多收益，即犱狉＞犱犻和Δ狋狉＞Δ狋犻，"

（狌犻（犱狉，
Δ狋狉））狌犻（犱犻，Δ狋犻）．

证明．　根据引理１，提交比真实情况更晚的截
止时间和超额传输量，用户的期望收益为
"

（狌犻（犱狉，Δ狋狉））＝犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犱狉，犆）狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）－
狆犻（犱狉，Δ狋狉） （２０）

用户真实的收益是：
狌犻（犱犻，Δ狋犻）＝狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）－狆犻（犱犻，Δ狋犻）（２１）

要证明"

（犱狉，狌犻（Δ狋狉））狌犻（犱犻，Δ狋犻）即：
犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犱狉，犆）狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）－狆犻（犱狉，Δ狋狉）
狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）－狆犻（犱犻，Δ狋犻） （２２）
需要证明不等式狏犻（ξ犻，犱犻，Δ狋犻）狆犻（犱犻，Δ狋犻）１等价于证明

狆犻（犱狉，Δ狋狉）
狆犻（犱犻，Δ狋犻）犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犱狉，犆）（２３）

根据定理１中价格和传输量成正比的性质，可以得
到狆犻（犱犻，Δ狋狉）狆犻（犱狉，Δ狋狉），所以只需证：
　狆犻（犱犻，Δ狋狉）狆犻（犱犻，Δ狋犻）＝

狆犻（Δ狋狉）
狆犻（Δ狋犻）犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犱狉，犆）（２４）
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可观察得出引理１和引理２证明之间的差别是概率
大小．在提出过多传输量的情况下，截止时间内会分
配更多的带宽，这会提高在真实期限前完成真实传
输量的可能性．因此如果用户谎报成功，即犱犻数据
在狀′时间内完成传输，且该时间在用户的真实期限
内，即０＜狀′＜狀．可以将概率简化为

犘（Δ狋犻，Δ狋狉，犱犻，犆）＝ｍａｘ０，Δ狋犻－狀′Δ狋狉－狀′｛ ｝．
此时，仍然能保证Δ狋犻Δ狋狉

Δ狋犻－狀′
Δ狋狉－狀′．于是，证明和引理１

的证明相同．因此，当定价函数满足定理１中的性质
时，可以保证犱狉＞犱犻和Δ狋狉＞Δ狋犻，"

（狌犻（犱狉，Δ狋狉））
狌犻（犱犻，Δ狋犻）一直成立．因此，用户没有动机提交超
出真实截止时间且更高传输量的请求． 证毕．

根据上面的分析，具有定理１中５个性质的定
价函数具有鲁棒性：理性自私的用户无法通过谎报
请求获得比真实请求更高的收益．因此，ＲＰＭ保证
了网络带宽传输市场的真实性．

５　实验结果
本节将展示ＰＬＰＭ和ＲＰＭ的实验结果，并主

要从服务提供商的累积收益和网络带宽利用率两方
面与其他定价机制进行比较．
５１　实验设置

网络结构实验采用谷歌跨数据中心的Ｂ４广
域网拓扑结构．该网络具有１２个数据中心和１９条
链路［２０］，每条链路的容量基于引力模型进行估算，
大约是８０Ｇｂｐｓ的整数倍［６］．因此在实验中，将每条
链路的单位容量设置为８０．

传输请求根据微软对广域网上用户的调查［８］，
实验假设每个时间用户的传输请求中包含８０％的
固定期限传输（ＦＤＴ）请求和２０％的后台传输（ＢＴ）
请求．针对固定期限传输请求，在｛１，２，…，^狋｝中随机
选择作为用户提交的截止时长．因为传输量和传输
时间有关，将两者比值，即传输速率犱／Δ狋，设置为服
从期望为５的指数分布．针对后台传输请求，将传输
数据量设置为满足期望为６０的指数分布．

评估指标实验主要考虑服务提供商的累积收
益以及网络带宽的利用率．为了验证用户请求的真
实性，还计算了用户的预期收益．在网络带宽市场
中，可行的价格区间设置为［１，狆^］．针对固定期限传
输请求，考虑两种类型的用户估价函数：（１）估价仅

与传输量有关，与截止时间无关．采用线性的估价函
数狏（犱，Δ狋）＝β１犱，其中β１＝０．６狆^；（２）价值不仅和传
输量成正相关，还和截止时长呈负相关．采用估价函
数狏（犱，Δ狋）＝（β２－β３Δ狋）犱，其中β２＝０．９狆^，β３＝
０．６狆^／犱^．针对后台传输请求，将估价函数设置为
狏（犱）＝β４犱，其中β４＝０．４狆^．鉴于实际中不存在确定
型的用户估价，实验中用户的估价从高斯分布
犖（狏，σ２）上进行随机采样以验证定价机制的鲁棒
性，其中σ＝０．０５狆^．

定价机制为了表现ＰＬＰＭ和ＲＰＭ的优势，实
验引入一些基准性的定价机制进行对比，并介绍所
有定价机制中详细的参数设置．

（１）固定价格（简称ＦＩＸ）．这是目前服务提供
商主流的定价机制（例如表１）．实验将链路中每单
位带宽的价格设置为１＋狆^２．此外，通过使用带宽分
配算法４来提高网络带宽的利用率．

（２）离线最优（简称ＯＰＴ）．理想化的ＯＰＴ将价
格设置为用户的真实估价．

（３）ＰＬＰＭ．Ｑ学习算法的参数设置为α＝０．１，
ε＝０．９，γ＝０．８．每个时间请求数据量的上界为
犱^＝３０．考虑到时间复杂度和整体收益表现，参数
ν＝０．５．

（４）ＲＰＭ．定价函数设为狆（犱，Δ狋；θ）＝θ犱
Δ槡狋．

鉴于每单位数据传输量的价格区间是［１，狆^］，可获得
定价函数的参数范围θ∈［狋槡^，狆^］．同样，将容量分成
犺＝８个单位，每单位有犮′＝１０个容量进行分配．
ＲＰＭ中Ｑ学习算法的其它参数与ＰＬＰＭ相同．
ＵＣＢ算法的探索率设定为犾＝２０．
５２　性能表现

首先评估当时间从１增加到２０００时不同定价
机制的收益表现．图４（ａ）显示了累积收益，而图４
（ｂ）显示不同定价机制的累积收益与最优累积收益
之间的比值．从图４（ａ）中，可以观察到：所有定价机
制的累积收益与时间成线性关系，且ＲＰＭ是除
ＯＰＴ之外增长速度最快的．从图４（ｂ）中，可以观察
到：在经过２０００单位的时长后，ＲＰＭ的总收益大约
为ＯＰＴ的８０％，而ＦＩＸ大约只有ＯＰＴ的２０％．此
外，还可以观察到：ＲＰＭ在初始阶段存在一些波动，
这是ＵＣＢ和Ｑ学习算法的探索阶段所引起的，但
强化学习的算法可以保证快速地学习／收敛到较优的
策略．例如，在５００个单位时间时，ＲＰＭ的累积收益
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图４　不同定价机制在不同时间的收益表现

已经达到ＯＰＴ的７０％左右；并在１５００单位时长后收
敛．值得注意的是，初期的探索对于定价策略的优化
是必不可少，因为如果没有初期的探索，也就无法进
行后续精准的利用，无法实现长期累积收益的优化．

其次测试当价格上界从２０增加到２００、增量为
２０时不同定价机制的表现．在两种不同的用户估价
函数下，经过１０００单位的时长后，对５０次的运行结
果取平均，结果如图５所示．可以看到：无论用户的
估价是否与截止时间有关，ＲＰＭ的累积收益总是高
于ＦＩＸ和ＰＬＰＭ．此外，ＲＰＭ的累积收益大约是
ＯＰＴ的２／３．这表明本文所提出的定价机制以较低
的收益损失确保了交易市场的真实性．同时，上述实
验结果也表明了ＲＰＭ允许选择相对少量的候选价
格来提高市场效率．鉴于实验中的ＦＩＸ针对用户的
估价分布设定了近优的固定价格并配备了基于优先
级的带宽分配策略，它的总收益要稍优于ＰＬＰＭ．这
也侧面反映了服务提供商学习用户估价对于最大化
其累积收益的重要性．

再次，假定用户达到服从泊松分布（Ｐｏｉｓｓｏｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），并测试不同用户到达率（泊松分布的

期望和方差，即每个时间到达带宽市场的平均用户
数量）设定下不同定价机制的累积收益．当用户到达
率从５开始，以５为单位增加到５０时，不同定价机
制的累积收益如图６所示．鉴于带宽市场随着用户
到达率的增加而趋于饱和，ＦＩＸ和ＰＬＰＭ的累积收
益几乎保持不变．相比之下，ＲＰＭ的累积收益与用
户的到达率近似成线性增长．具体地，如图７所示，
当用户到达率为５时，ＦＩＸ和ＰＬＰＭ的带宽利用率
已经分别大于６０％和８０％，而ＲＰＭ的带宽利用率
已经饱和；当用户到达率达到１０时，所有定价机制
的带宽利用率都已饱和．此外，当用户到达率从５增
加到１０时，ＦＩＸ和ＰＬＰＭ由于带宽利用率的增加
而产生的累积收益增量，与ＯＰＴ和ＲＰＭ累积收益
的增量相比相对较小，无法在图中显著体现．因此，
图６中ＦＩＸ和ＰＬＰＭ的累积收益曲线近乎直线．从
上述实验观察结果和分析中可以得出：ＲＰＭ能在带
宽资源受限（即用户到达率高、带宽趋近饱和）的情
况下较好地挑选最有价值的用户以优化服务提供商
的累积收益．另外，ＲＰＭ和ＯＰＴ累积收益的比较结
果与在不同价格上界情况下基本一致．

图５　在不同价格上界设置下的累积收益（经过１０００单位的时长后）
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图６　在不同用户到达率设定下的累积收益（经过１０００单位的时长后）

图７　不同定价机制的带宽利用率

实验还比较了不同定价机制下的带宽利用率，
结果如图７所示．当用户请求量太大而无法满足时，
带宽利用率将达到１００％，因此选择到达率较小的
设定．具体地，将到达速率的范围设置为１到１０、增
量为１以覆盖空闲和繁忙的网络带宽状态．鉴于使
用不同估价函数和参数得到的结果相似，因此选择
随截止时间递减的用户估价函数．从图７中，可以观
察到：在所有情况下，ＲＰＭ的性能皆为最佳，因为分
配规则的设计可确保收益最大化的同时让网络容量
有较高的利用率．此外，ＰＬＰＭ在网络资源分配的
方面表现胜过ＦＩＸ，因为ＰＬＰＭ在不同的网络状态
下具有动态价格．具体来说，在用户到达率不高的情
况下，ＦＩＸ网络带宽利用率较低的原因在于，固定的
价格损失了一些估价较低的用户．相比之下，ＰＬＰＭ
和ＲＰＭ均会采用降低价格的方式使得过剩的网络
带宽资源得到充分利用，同时提高累积收益．相比于
ＰＬＰＭ，ＲＰＭ进一步学习了传输类型、传输数据量
和截止时间等因素对用户估价的影响，可以更准确
地预测用户估价．因此，在用户到达率不高的情况
下，ＲＰＭ的网络带宽利用率优于ＦＩＸ和ＰＬＰＭ，并
较快地使网络带宽达到饱和．

最后验证在ＲＰＭ机制下用户请求的真实性．
从第４．４节（引理１和引理２）可知：如果定价函数
满足真实性，用户虚假请求的价格将比其真实请求
的价格更高，用户收益降低．具体到本实验，对于提
交比真实截止时间更晚的请求或同时提交超额传输
量的请求，验证用户的实际收益降低．由于两种不同
真实性的实验得到了相似的结果，因此仅报告当提
交更晚截止日期时用户收益的期望值．实验测试截
止时长从２到５的请求，观察用户提交晚于真实截
止时间的时长与收益期望值的关系，结果如图８所
示．如果值为零，则表示用户提交了真实的请求．实
验结果将１０００次测试结果进行平均．由于并非每次
用户都会被分配到带宽，因此当以１０００次进行平均
时，观察到：真实请求的预期收益接近于零，但仍然
为正；对比之下，对于每个具有较晚截止时间的请
求，用户都会产生较大的负收益．实验结果表明：
ＲＰＭ对延长截止时间的策略性行为具有鲁棒性，用
户将没有动机谎报他们的请求．

图８　提交更晚截止时间产生的预期效益增值

总结来说，ＰＬＰＭ和ＲＰＭ根据网络带宽剩余
容量进行动态的价格调整，提高了带宽利用率．此
外，ＲＰＭ考虑了用户细粒度的传输请求并对用户估
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价进行了在线学习，显著提高了服务提供商的累积
收益．最后，ＲＰＭ对用户潜在的谎报行为具有鲁棒
性，保证了真实性．

６　相关工作
本节回顾国内外已有相关工作．

６１　数据中心间网络带宽市场
面向数据中心间广域网带宽资源的研究已经引

起了工业界和学术界的高度关注．大型云服务提供商
已采用软件定义网络（ＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｆｉｎｅｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，
ＳＤＮ）［２１］以提高带宽利用率，例如谷歌的Ｂ４及其变
种［３，２０］、微软的ＳＷＡＮ［６］等．特别地，Ｋｕｍａｒ等
人［２２］设计了灵活、层次化的带宽分配方案来提高带
宽利用率．然而，这些工作仅为不同的传输任务分配
了优先级，并使用流量工程（ＴｒａｆｆｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）［２３］
技术来分配资源，但没有传输截止时间的保证．有一
些工作［２４２６］讨论了数据中心间的传输保证，但是
它们不够灵活，仅在带宽容量较小时提供保证．
Ｋａｎｄｕｌａ等人［２７］提出了Ｔｅｍｐｕｓ框架，该框架能最
大化在截止时间前完成传输任务的比例．Ｚｈａｎｇ等
人［２８］则考虑如何最大化传输任务的完成量．李文
信［２９］在其博士论文中指出：充分利用在空闲时间的
流量可以削减传输成本，同时灵活地放置网络流的
端点可以减少跨数据中心Ｃｏｆｌｏｗ的传输完成时间．
上述研究工作都使用流量工程的工具进行了带宽分
配以提升网络利用率，而本文则侧重基于实时的网
络带宽状态对用户的传输请求进行定价，并为接受
价格的用户分配带宽资源，即以动态的价格杠杆引
导带宽资源分配．此外，本文中在线定价机制的设计
主要考虑如何保证网络经济学的相关性质，包括累
积收益最大化和用户请求的真实性．

智能数据定价（ＳｍａｒｔＤａｔａＰｒｉｃｉｎｇ，ＳＤＰ）［３０］相
关的研究已经有数十年之久了．Ｓｅｎ等人［３１］对此进
行了全面的文献调研．智能数据定价是指使用定价
机制来管理网络资源、改善网络状况的方法，主要目
标是减少网络拥塞、提升用户体验、提高服务提供商
的经济效益等．例如，傅晓明等人［３２］根据网络资源
的供需关系，设计了以优化用户满意度和系统效率
为目标的定价策略．姜永等人［３３］将移动终端用户与
运营商之间的数据定价和分配建模成多主多从的
Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ博弈模型，并提出了最大化多方效用的
机制．请参阅更多相关的文献［３４３８］了解更详细的
信息．已经存在一些工作将智能数据定价的相关技

术用于为数据中心间的广域网带宽设计定价机制．
Ｚｈａｏ等人［３９］考虑了面向数据中心间任务调度和资
源配置的动态定价．Ｚｈｅｎｇ等人［５］提出了针对不同
网络拓扑结构、具有多项式时间复杂度的定价机制，
并能实现近似收益最大化．但是，他们在问题模型中
简化地考虑了网络链路无容量限制的理想情况．
Ｙａｎｇ等人［４０］考虑了服务提供商如何从用户传输请
求的集合中挑选出部分请求进行带宽分配以最大化
收益．相比之下，本文所提出的定价机制考虑了网络
链路的容量限制，且服务每个时间点到达市场的全
集用户．Ｊａｌａｐａｒｔｉ等人［８］通过将动态定价和流量工
程相结合，以最大化社会福利为目标，提供可以保证
截止时间的网络传输服务．相似的工作还有［４１］．与
上述工作不同的地方在于，本文优化的目标是最大
化服务提供商的累积收益．

真实性（也称激励相容）是机制设计中一个重要
的概念［４２］．如果一种机制可以激励参与者采取与自
己内心意愿相一致的动作（例如定价机制中用户私
有的估价），则该机制保证了真实性．已有大量研究
考虑如何为在线拍卖机制提供真实性保证．例如，
Ｂａｂａｉｏｆｆ等人和Ｄｅｖａｎｕｒ等人的研究［４３４４］发现：基
于ＭＡＢ的定价机制无法同时保证真实性和累积收
益最大化．也有一些工作［４５４９］在网络资源分配场景
下利用在线拍卖机制来获得不同资源真实的优先
级．魏蛟龙和张弛［５０］考虑了简单的单时刻带宽分配
问题，并提出采用统一价格拍卖保证诚实性．在该研
究工作，价格与网络带宽状态无关，并与用户的传输
请求无关．苑迎等人［５１］指出了统一价格拍卖在激励
效果和公平性等方面存在的问题，提出了基于非完
全信息博弈的云资源分配模型，并利用隐马尔可夫
预测服务提供商的出价．郑臻哲等人［５２］针对预留带
宽的分配问题，设计了保证用户真实性并最大化社
会福利的拍卖机制．然而，拍卖机制无法适用于要求
低时延的数据中心间带宽资源的实时分配．还有一
些工作［３，６，８，１６，２８］已经关注了用户对服务的多层次、
细粒度的需求．然而，这些工作没有考虑用户行为的
真实性问题．Ｊａｌａｐａｒｔｉ等人［８］经验性地说明：当在网
络所有链接上都采用最低价格时，用户谎报请求很
难提升其收益．本文设计了面向数据中心间网络带
宽的在线定价机制，并在理论上保证了用户请求的
真实性．
６２　在线定价机制设计

动态的市场交易过程中，卖方可以实时地获取
关于买方的信息／反馈和市场的状态，在线定价机制

２８０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



由此产生．当卖方对于市场的需求知之甚少或者不
确定性很高时，在线定价则尤为必要［５３］．在理论计
算机科学（ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ）领域中，
在线定价的相关工作主要依赖于知道需求分布或者
买方的估价分布以探索商品的最优价格．工作［５４５６］

主要使用贝叶斯学习来探索在有限时间内的最优定
价策略．Ｃｏｈｅｎ等人［５３］测试了定价机制在线性需求
曲线下和其他任意需求分布下的性能差距．他们的
后续工作［５７］摆脱了对于分布假设的依赖，提出了基
于采样方法实现收益最大化．ＣｅｓａＢｉａｎｃｈｉ等人［５８］

针对一般性的ＭＡＢ问题优化了累积遗憾．还有一
些工作（例如文献［５９６０］）关注了商品供应有限而
需求高度不确定的情况，并重点考虑如何优化在不
同时间的供应量．上述方法主要适用于同一类商品
且买家对其的估价类似，而无法适用于我们所考虑
的用户可自定义商品且用户估价不同的场景．还有
一些工作面向用户估价动态变化的情况设计了在线
定价机制．例如，Ｍｉｒｒｏｋｎｉ等人［６１６２］研究了具有不
确定未来估价分布的重复拍卖机制，Ｍａｏ等人［１４］针
对估价随时间衰减的商品设计了在线出价拍卖机
制．然而，这些工作未考虑对估价产生影响的（多个）
具体因素，即在本文ＭＤＰ问题模型下的状态，包括
带宽容量、传输类型、传输量、截止时长等．
６３　与国内外研究工作的比较

首先，与基于流量工程的带宽分配工作相比，本
文的主要不同点在于，通过设计动态的定价机制实
现价格杠杆引导网络资源分配．其次，与智能数据定
价、数据中心间网络带宽定价、保证真实性的网络资
源定价等方面现有工作的主要不同点在于，本文考
虑在线低时延、网络链路存在带宽容量上界的市场
模型，并以最大化服务提供商的累积收益同时保证
用户真实性为目标，而非最大化社会福利．最后，与
理论上现有的在线定价机制相比，本文的主要不同
点在于用户可自定义商品（即传输请求）且用户估价
不同．此外，本文利用强化学习的相关工具建模了与
用户估价相关的具体因素，学习了实时的网络带宽
容量和用户具体的传输请求与用户估价之间的关系．

７　结论与未来工作
本文研究了数据中心间网络带宽的在线定价机

制，考虑了如何满足用户的个性化传输请求、如何保
证用户请求的真实性以及如何最大化服务提供商的
累积收益．首先提出了基于强化学习的ＰＬＰＭ，从供

求关系的角度对数据传输请求进行定价，从而向用
户提供了在不同时间、不同带宽容量状态下的单位
带宽价目表．进一步提出了ＲＰＭ．ＲＰＭ是一种根
据用户传输请求内容确定价格的机制，并针对特定
的传输类型设计了特定的定价方案和分配规则．具
体来说，对于后台传输，ＲＰＭ使用了无状态的强化
学习算法来学习用户的估价，并且在网络空闲时进
行数据传输；对于固定期限传输请求，ＲＰＭ使用参
数化的Ｑ学习算法计算具有不同传输量、不同截止
时间的请求在不同网络状态下的价格，在定价函数
的形式上保证了用户请求的真实性，并在截止时间
之前均匀地分配带宽以满足传输任务的需求．最后，
实验验证了所提出的在线定价机制在累积收益、带
宽利用率和用户真实性方面性能的优越性．

下一步的研究可以考虑用户决策是否接受服务
提供商价格的时延，并研究决策时延对带宽分配和
动态定价的影响．潜在的解决思路包括：服务提供商
预先设置用户决策时延的上界，并依据该上界设计
带宽预分配算法和带宽预定价机制．
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