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摘　要　在多议题协商研究中，议题之间的依赖关系增加了协商Ａｇｅｎｔ效用函数的复杂性，从而使得多议题协商
变得更加困难．基于效用图的多议题依赖协商模型是体现议题间依赖关系的多议题协商模型．在该协商模型中，协
商双方仅需要较少的协商步数就能够找到满足Ｐａｒｅｔｏ效率的协商结局．如何有效地学习买方Ａｇｅｎｔ的效用图结构
是该协商模型的关键．文中基于ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ协作过滤技术的思想提出了一种新的效用图结构学习算法
（ＮＢＣＦＬ算法）．该算法首先利用ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ协作过滤技术发现买方偏好的局部匹配特性，提取与当前买方
Ａｇｅｎｔ类型相同的买方Ａｇｅｎｔ所产生的协商历史记录，然后通过计算各议题间的依赖度学习买方Ａｇｅｎｔ的效用图
结构．实验表明在参与协商的买方Ａｇｅｎｔ类型不同的条件下，ＮＢＣＦＬ算法比ＩＢＣＦＬ算法能更好地学习买方Ａｇｅｎｔ
的效用图结构．
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１　引　言
多议题协商是多Ａｇｅｎｔ系统研究的热点之一．

目前关于多议题协商问题有大量的研究［１５］，其中大
部分研究工作都假定协商议题之间相互独立［１３］．文
献［３５］是我们的前期工作，在此基础上，本文进一
步考虑议题之间的依赖性，这种依赖性增加了多议
题协商问题的复杂性．Ｋｌｅｉｎ等人［６］首次将多议题依
赖引入到多议题协商模型中，协商Ａｇｅｎｔ使用模拟
退火和爬山搜索方法搜索Ｐａｒｅｔｏ最优解；Ｔａｋａｙｕｋｉ
等人［７８］利用带有约束的效用函数表示协商Ａｇｅｎｔ
的非线性偏好（即议题间存在依赖关系），提出了基
于拍卖的多议题依赖协商模型；Ｌａｉ等人［９］在协商
Ａｇｅｎｔ具有非线性偏好的条件下，利用基于协商基
线的协商协议对多议题协商模型进行了研究；
Ｓｏｍｅｆｕｎ等人［１０］利用超立方体结构类型的效用函
数表示买方Ａｇｅｎｔ的非线性偏好，并以绑定（ｂｕｎｄ
ｌｉｎｇ）销售模型为基础对多议题依赖协商问题进行
了研究；Ｒｏｂｕ等人［１１１２］提出了一种基于效用图的
多议题依赖协商模型，该模型采用效用图表示买方
Ａｇｅｎｔ非线性偏好，并利用图形结构特点大大降低
了多议题依赖协商问题的复杂性．文献［１２］中的实
验表明，随着效用图结构学习准确率的增加，完成协
商所需要的协商步随之减少，而协商结局满足Ｐａｒｅｔｏ
最优的比率随之增加．因此，能否正确学习效用图的
结构是该协商模型中需要解决的一个关键问题．

协作过滤技术［１２］的主要思想是利用协商历史
数据发现买方的偏好并为买方提供购买建议．然而
这种建议机制是静态的，买方对该建议仅能够接受、
拒绝或者坚持己见．在协商框架内，该建议机制可以
被协商过程所取代，增强了灵活性．Ｒｏｂｕ等人［１２］基
于项目协作过滤技术的思想，提出了效用图结构学
习算法（ＩＢＣＦＬ算法）．当买方Ａｇｅｎｔ类型相同时，
该算法能够得到较好的学习效果．因为ＩＢＣＦＬ算法
是利用整个协商历史数据求解议题之间依赖度的，
所以当买方Ａｇｅｎｔ类型不同时，该算法不能有效地
学习效用图结构．

在买方Ａｇｅｎｔ类型不同的条件下，本文对基于
效用图的多议题依赖协商模型进行了研究，并借鉴
ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ协作过滤技术［１３］的思想提出了
效用图结构学习算法（ＮＢＣＦＬ算法），且通过实验
验证了算法的可行性与有效性．

２　相关定义
定义１（协商Ａｇｅｎｔ集合）．　Σ＝Σ犅＋Σ犛是协

商Ａｇｅｎｔ的集合，其中Σ犅＝｛犅１，…，犅狆｝为买方
Ａｇｅｎｔ集合，狆为买方Ａｇｅｎｔ的个数；Σ犛＝｛犛１，…，
犛狇｝为卖方Ａｇｅｎｔ集合，狇为卖方Ａｇｅｎｔ的个数．

定义２（议题集合及其值向量）．犐＝｛犐１，犐２，…，
犐狀｝表示协商议题集合，其中狀表示协商议题的个
数．狓＝（狓１，…，狓狀）表示关于议题集合犐的一个值向
量，其中犐犻∈犐（１犻狀），狓犻∈犡犻表示议题犐犻的一
个取值，犡犻表示议题犐犻取值的值域．

定义３（一般联加独立效用函数）［１４］．设

犇狅犿（犐）＝∏
狀

犻＝１
犡犻表示值向量的状态空间，议题簇集

合犆＝｛犆１，…，犆狉｝是集合犐的狉个子集组成的集合
且∪

狉

犻＝１
犆犻＝犐，犻，１犻狉，设犇狅犿（犆犻）＝∏犼∈犆犻犡犼．效用

狌（·）是关于犇狅犿（犆犻）的一般联加独立效用函数，当
且仅当存在子效用狌犻：犇狅犿（犆犻）→!

使得狓∈
犇狅犿（犐），狌（狓）＝∑

狉

犻＝１
狌犻（狓犆犻），其中狓犆犻∈犇狅犿（犆犻）表

示议题簇犆犻关于值向量狓构成的子值向量．
定义３中的每一个议题簇犆犻中包含的议题表

示这些议题间存在依赖关系，而子效用狌犻则反映了
这些议题间的依赖度．当犆犻＝１（１犻狉）时，子效
用值狌犻表明购买一个商品时对该商品的评估值；当
犆犻＞１时，子效用值狌犻表明购买两个或两个以上
商品的联合效用值，如果联合效用值为正，则表示
这些商品之间存在互补性，否则存在可替代性．

定义４（效用图）．　设犇狅犿（犐）＝∏
狀

犻＝１
犡犻，议题簇

集合犆＝｛犆１，…，犆狉｝是集合犐的狉个子集组成的集
合且∪

狉

犻＝１
犆犻＝犐．设狓∈犇狅犿（犐），则表示效用狌（狓）＝

∑
狉

犻＝１
狌犻（狓犆犻）的效用图是一个无向图犌＝（犐，犉），当且

仅当满足
（１）犐＝｛犐１，…，犐狀｝是无向图犌的点集；
（２）（犐犻，犐犼）∈犉，犆狊犆（１狊狉），使得犐犻，

犐犼∈犆狊．
（３）犆狊犆（１狊狉），效用狌（·）中的各子效

用狌狊与之关联．
例１．　设犐＝｛犐１，犐２，犐３，犐４｝，议题簇集合犆＝

｛｛犐１｝，｛犐１，犐２｝，｛犐２，犐３｝，｛犐２，犐４｝，｛犐３，犐４｝｝．设犆２，
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犆４对应的子效用狌２，狌４取值（即议题间依赖度）为
正，犆３，犆５对应的子效用狌３，狌５取值为负，则效用图
如图１所示．

图１　效用图（＋表示互补性，－表示可替代性）

定义５（买方Ａｇｅｎｔ类型集合）．犆犃＝｛犆１，…，
犆狋｝表示买方Ａｇｅｎｔ类型的集合，其中狋为买方
Ａｇｅｎｔ类型的个数；犆犻＝｛犆犻１，…，犆犻狉｝（１犻狋）为第
犻类买方Ａｇｅｎｔ的议题簇集合，即第犻类买方Ａｇｅｎｔ
认为各个议题间存在的依赖关系，狉为议题簇的
个数．

定义６（买方Ａｇｅｎｔ类型相同）．　买方Ａｇｅｎｔ
类型集合犆犃＝｛犆１，…，犆狋｝包含的狋类买方Ａｇｅｎｔ
类型是相同的，当且仅当满足犆１＝犆２＝…＝犆狋．

定义７（买方Ａｇｅｎｔ类型不同）．　买方Ａｇｅｎｔ
类型集合犆犃＝｛犆１，…，犆狋｝包含的狋类买方Ａｇｅｎｔ
类型是不同的，当且仅当满足犆犻∩犆犼＝，其中，
１犻狋，１犼狋且犻≠犼．

定义８（协商历史矩阵）．　协作过滤算法中的
犿行狀列ＵｓｅｒＩｔｅｍ矩阵犈定义为协商历史数据矩
阵．设犝＝｛犝１，…，犝犿｝是矩阵犈的行集合（也叫用
户集合），其中犝犻是买方犻产生的协商历史记录；犐＝
｛犐１，…，犐狀｝是矩阵犈的列集合（也叫议题集合），其
中犐犼是第犼个议题．矩阵犈是一个二值矩阵，矩阵中
的元素犲犻犼＝１表明买方犅犻购买了议题犐犼，否则表示
未购买议题犐犼．

定义９（双向簇）．　一个双向簇（ｂｉｃｌｕｓｔｅｒ）．
犃＝（犝′犫，犐′犫）∈２｛１，…，犿｝×２｛１，…，狀｝，其中用户子集犝′犫＝
｛犝１，…，犝狆｝是矩阵犈行集合的子集（犝′犫犝且狆
犿），议题子集犐′犫＝｛犐１，…，犐狇｝是矩阵犈列集合的子
集（犐′犫犐且狇狀）．一个双向簇犃是矩阵犈的狆行
狇列子矩阵．

定义１０（包含最大）［１５］．　双向簇犃＝（犝′犫，犐′犫）
是包含最大（ｉｎｃｌｕｓｉｏｎｍａｘｉｍａｌ）的双向簇，当且仅
当①犝′犻∈犝′犫，犐′犼∈犐′犫：犲犻犼＝１且②　!（犝″犫，犐″犫）∈
２｛１，…，犿｝×２｛１，…，狀｝，其中（ａ）犝″狉∈犝″犫，犐″狊∈犐″犫：犲狉，狊＝１
且（ｂ）犝′犫犝″犫∧犐′犫犐″犫∧（犝′犫，犐′犫）≠（犝″犫，犐″犫）．

定义１１（犔犻犽犲集合）．　犔犻犽犲＝｛犔１，…，犔狉｝是关
于协商历史矩阵犈的所有包含最大的双向簇集合，
其中犔犻＝（犝′犻，犐′犻）∈犔犻犽犲（１犻狉）都是包含最大

的双向簇．
定义１２（犇犻狊犾犻犽犲集合）．　设矩阵珚犈为协商历

史矩阵犈的反值矩阵．犇犻狊犾犻犽犲＝｛犇１，…，犇狊｝是关于
反值矩阵珚犈的所有包含最大的双向簇集合，其中
犇犼＝（犝′犼，犐′犼）∈犇犻狊犾犻犽犲（１犼狊）都是包含最大的
双向簇．

３　基于效用图的多议题依赖协商模型
３．１　协商模型的形式定义

基于效用图的多议题依赖协商模型可以定义为
一个７元组犝犌犇犖犕＝〈Σ，犐，犡，犆犃，犘，犝，犘狉狅〉，
其中

（１）Σ＝Σ犅＋Σ犛是协商Ａｇｅｎｔ的集合．在一次完
整的协商线程中，本文仅考虑一对一的协商，并简记
某一买方Ａｇｅｎｔ为买方犅，某一卖方Ａｇｅｎｔ为卖
方犛．

（２）犐＝｛犐１，…，犐狀｝为协商议题（商品）集合，其
中包含有狀个议题．

（３）犡＝｛犡１，…，犡狀｝是各议题值域集合．
犡犻∈犡（１犻狀），犡犻＝｛０，１｝．即当狓犻取值为１
时，表示购买议题犐犻；反之，表示未购买犐犻．

（４）犆犃＝｛犆１，…，犆狋｝表示买方Ａｇｅｎｔ类型集
合，其中狋为买方Ａｇｅｎｔ类型的个数，犆犽＝｛犆犽１，…，
犆犽狉｝（１犽狋，狉＝犆犽）为第犽类买方Ａｇｅｎｔ的议
题簇集合．本文在买方Ａｇｅｎｔ类型不同的条件下进
行研究，即犆犻∩犆犼＝，其中，１犻狋，１犼狋且
犻≠犼．

（５）犘是所有值向量对应的标价构成的集合．
（６）犝＝｛犝犅，犝犛｝是协商Ａｇｅｎｔ效用函数组成

的集合．设协商Ａｇｅｎｔ采用拟线性效用函数［１１］，即
犝犅（狓，狆犅）＝犞犅（狓）－狆犅（狓），犝犛（狓，狆犛）＝狆犛（狓）－
犞犛（狓）．设当前参与协商的买方犅属于第犽类，且评
价函数犞犅是一般联加独立效用函数，即犞犅（狓）＝

∑
犆犽

犻＝１
狌犻（狓犆犽犻）（１犽犆犃）；卖方犛的评价函数犞犛

是联加函数，即犞犛（狓）＝∑
狀

犻＝１
犆狅狊狋（狓犻），其中犆狅狊狋（狓犻）

是每个议题犐犻的成本，狀为议题的个数．狆犅，狆犛∈犘
分别是买方犅和卖方犛对值向量狓提出的标价．

（７）犘狉狅表示协商协议，ＵＧＤＮＭ采用轮流提
议（ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｏｆｆｅｒ）协商协议．
３．２　交互过程

在ＵＧＤＮＭ的每一步协商中，协商双方都会产
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生一个提议（记为犗＝（狓，狆）），其中狆是值向量狓
对应的标价．

交互过程可以分为以下两个阶段：
（ａ）从集合犆犃中随机选择某一议题簇集合犆犽

并产生相应的买方犅（即买方犅属于第犽类买方
Ａｇｅｎｔ）．买方犅根据自身的效用图结构及子效用值
计算第一个提议（记为犗犳＝（狓犳，狆犳）），并发送给卖
方犛．卖方犛根据狓犳的内容提取第犽类买方Ａｇｅｎｔ
所产生的协商历史数据，利用协商历史数据计算
各个议题之间的依赖度，根据各议题间的依赖度
学习效用图结构，并为该效用图分配初始的子效
用值．

（ｂ）卖方犛利用买方犅每一次所发送的提议更

新子效用的取值，并向买方犅提出使得利润（Ｇａｉｎｓ
ｆｒｏｍＴｒａｄｅ，ＧＴ）最大的反向提议．买方犅对卖方犛
提出的反向提议进行评估并做出相应的让步，再次
发送一个提议给卖方犛，循环反复直至协商结束．在
协商过程中，卖方犛不知道买方犅的评价函数犞犅
的各子效用取值，而只是利用一个Ｓｉｇｍｏｉｄ学习函
数［１１］评估各子效用值．在协商的每一步都使用２％
的中止协商风险率模拟时间约束．

交互过程如图２所示，其中阶段（ｂ）的过程与文
献［１１］中描述的内容相同，本文主要针对阶段（ａ）的
工作进行研究，即利用协商历史数据学习效用图
结构．

图２　交互过程

４　基于犖犲犪狉犲狊狋犅犻犮犾狌狊狋犲狉狊协作过滤技
术的效用图结构学习算法（犖犅犆犉犔）
本文仅考虑所有议题簇中包含议题个数为２的

情况，而关于议题簇中包含更多议题的情况，将在以
后的工作中进行研究．

因为类型相同的买方Ａｇｅｎｔ对某些议题簇具
有相似的偏好（偏好的局部匹配），而对于类型不同
的买方Ａｇｅｎｔ来说，他们的效用图结构不同，局部
偏好也就不相似．所以，当买方Ａｇｅｎｔ属于不同类

型时，利用整个用户集合不能够准确地发现议题间
的依赖关系．本文利用ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ协作过滤
技术能够发现买方偏好局部匹配的特性，提出了卖
方Ａｇｅｎｔ学习买方Ａｇｅｎｔ效用图结构的ＮＢＣＦＬ算
法．ＮＢＣＦＬ算法针对当前参与协商的买方Ａｇｅｎｔ，
提取与其类型相同的所有买方Ａｇｅｎｔ产生的协商
历史数据，然后通过计算议题之间的依赖度学习该
类买方Ａｇｅｎｔ的效用图结构．ＮＢＣＦＬ算法分为３个
阶段：（１）协商历史数据预处理；（２）求解Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｂｉｃｌｕｓｔｅｒｓ；（３）学习效用图结构．
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４．１　协商历史数据预处理
此阶段采用一种双向聚类算法———Ｂｉｍａｘ算

法［１５］，对协商历史数据进行预处理．Ｂｉｍａｘ算法是
一种基于分治法的双向聚类算法，该算法能够在二
值数据矩阵中较快地（最差情况下的时间复杂度为
犗（犿狀βｍｉｎ｛犿，狀｝），其中β是矩阵犈中所有包含最
大的双向簇的数量，犿、狀分别表示矩阵犈的行数和
列数）找到所有包含最大的双向簇．为了使讨论更加
简单，通过一个例子来说明Ｂｉｍａｘ算法．

例２．　Ｂｉｍａｘ算法在运行时需要设定一些参
数，即设定每个双向簇的最小议题数和最小用户数．
该例将两个参数都设为２（即犐′犫２和犝′犫２），
则对协商历史矩阵犈（如图３（ａ）所示）应用Ｂｉｍａｘ
算法可以发现３个双向簇（如图３（ｂ）所示）：
犫１：犝′犫１＝｛犝１，犝２｝，犐′犫１＝｛犐１，犐６｝；
犫２：犝′犫２＝｛犝１，犝５｝，犐′犫２＝｛犐３，犐５，犐６｝；
犫３：犝′犫３＝｛犝４，犝５，犝６｝，犐′犫３＝｛犐２，犐５｝．
两个双向簇可能会重叠，即矩阵犈中的某些用

户或议题可能存在于多个双向簇中．例如，犫１、犫２中
关于议题犐６重叠，犫２、犫３关于议题犐５重叠．为了不遗
漏重要的双向簇，则本文允许重叠的发生，在实验中
设定每个双向簇的最小议题数和最小用户数都为１．

图　３
由于ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ协作过滤技术［１３］中讨

论的是买方Ａｇｅｎｔ最可能购买的议题，而ＵＧＤＮＭ
中议题之间存在着互补性和可替代性的关系，因此
本文不仅要考虑买方Ａｇｅｎｔ期望购买的议题，还要
考虑他们不愿购买的议题．

对于一个二值数据矩阵来说，一个双向簇是矩
阵中所有等于１的元素构成的子矩阵，所以对协商
历史矩阵犈的预处理需要做以下两步工作：

（１）利用Ｂｉｍａｘ算法对协商历史矩阵犈中的记
录进行分类，将得到的每一个双向簇犔犻＝（犝′犻，犐′犻）合

并到犔犻犽犲集合中．
（２）求协商历史矩阵犈的反值矩阵珚犈．再次利

用Ｂｉｍａｘ算法对数据进行分类，将得到的每一个双
向簇犇犼＝（犝′犼，犐′犼）合并到犇犻狊犾犻犽犲集合中．
４．２　求解犖犲犪狉犲狊狋犅犻犮犾狌狊狋犲狉狊

为了学习买方犅的效用图结构，要将第犽类买
方Ａｇｅｎｔ所产生的协商历史数据分离出来．因为买
方犅提出的值向量狓犳（或反值向量狓－犳）能够最大程
度地反映它的偏好，所以通过计算犔犻犽犲集合（或
犇犻狊犾犻犽犲集合）中的双向簇与值向量狓犳（或反值向量
狓－犳）之间的相似度，找到第犽类买方Ａｇｅｎｔ所产生
的协商历史数据．为减少Ｂｉｍａｘ算法中参数设置对
相似度计算的影响，本文提出了一种新的相似度计
算方法，即值向量狓与双向簇犫犮的相似度等于值向
量狓与双向簇犫犮中共有议题的数量除以二者所含
议题数的最大值．

狊犻犿（狓，犫犮）＝ 犐狓－犐犫犮
ｍａｘ（犐狓，犐犫犮） （１）

其中，犐狓是买方犅提出的值向量狓中期望购买的议
题集合，犐犫犮是双向簇中包含的议题组成的集合，
式（１）的值域是［０，１］．式（１）表明相似度越高，双向
簇中用户子集包含的协商历史数据是由第犽类买方
Ａｇｅｎｔ所产生的可能性就越大；反之，则可能性就
越小．

算法１．　寻找最近双向簇．
ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ（犙，犖，狓）
输入：双向簇集合犙（犔犻犽犲集合或犇犻狊犾犻犽犲集合），阈值

犖，值向量狓
输出：行号集合犕
说明：狀是协商议题的个数，狀犕是集合犙中的双向簇

个数，数组犛犐犕［狀犕］存放的是集合犙中的双向
簇与值向量狓的相似度，变量狀犅、狀犫、犮犐分别记
录双向簇中包含的议题个数、值向量狓中议题取
值为１（即包含的议题）的个数、双向簇和值向量
狓中共有议题的个数．集合犕中的元素是第犽类
买方Ａｇｅｎｔ产生的协商历史数据所在行的行号

１．Ｆｏｒｅａｃｈ犔狊犙Ｄｏ／／０狊狀犕，其中犔狊＝（犝′狊，犐′狊）
２．　Ｆｏｒｅａｃｈ犐犻∈犐Ｄｏ
３．　　Ｉｆ犐犻∈犐′狊ａｎｄ狓犻＝１Ｔｈｅｎ犮犐←犮犐＋１；Ｅｎｄｉｆ
４．　　Ｉｆ犐犻∈犐′狊Ｔｈｅｎ狀犅←狀犅＋１；Ｅｎｄｉｆ
５．　　Ｉｆ狓犻＝１Ｔｈｅｎ狀犫←狀犫＋１；Ｅｎｄｉｆ
６．　　Ｅｎｄｆｏｒ
７．　　犛犐犕［狊］←犮犐／ｍａｘ（狀犅，狀犫）；
８．Ｅｎｄｆｏｒ
９．犛←犛狅狉狋（犛，犛犐犕）；　／／根据相似度值将集合犛中

对应的双向簇按降序排列

５９２２１２期 王黎明等：基于ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ协作过滤技术的效用图结构学习算法



１０．Ｆｏｒｅａｃｈ犔狊犛ａｎｄ犮狅狌狀狋＜犖Ｄｏ
／／０狊狀犕，其中犔狊＝（犝′狊，犐′狊）

１１．　犕←犝′狊；
１２．　Ｉｆ狊犻犿（狓，犔狊）≠狊犻犿（狓，犔狊＋１）Ｔｈｅｎ犮狅狌狀狋＋＋；

Ｅｎｄｉｆ
１３．Ｅｎｄｆｏｒ
１４．Ｒｅｔｕｒｎ（犕）．
因为值向量狓犳受买方犅所属类型及子效用值

的影响，且相似度受到值向量狓犳的影响，所以选择
相似度大于某一阈值的双向簇作为近邻并不合适．
因此，算法１对于某一双向簇集合犙，选择前犖个
相似度所对应的双向簇作为买方犅的近邻，并收集
这些近邻中包含的用户子集作为提取协商历史记录
的依据．

算法２．　提取协商历史记录．
ＥｘａｃｔＨｉｓｔｏｒｙ（犈，犔犻犽犲，犇犻狊犾犻犽犲，犖犾，犖犱，狓犳，狓－犳）
输入：协商历史矩阵犈，犔犻犽犲集合，犇犻狊犾犻犽犲集合，阈值

犖犾，阈值犖犱，值向量狓犳，反值向量狓－犳
输出：协商历史矩阵犈′
说明：犕犾，犕犱，犕是行号集合；犛犲犾犲犮狋犚犲犮狅狉犱函数的功

能是根据集合犕中的行号从矩阵犈中选择协商
历史记录存入矩阵犈′中

１．犕犾←ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒ（犔犻犽犲，犖犾，狓犳）；
２．犕犱←ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒ（犇犻狊犾犻犽犲，犖犱，狓－犳）；
３．犕←犕犾∪犕犱；　　／／将犕犾，犕犱合并为犕；
４．Ｆｏｒｅａｃｈ犝犻∈犕Ｄｏ
５．　犈′←ＳｅｌｅｃｔＲｅｃｏｒｄ（犈，犝犻）；
６．Ｅｎｄｆｏｒ
７．Ｒｅｔｕｒｎ（犈′）．
算法２的目的是利用得到的近邻中包含的用户

子集，从矩阵犈中提取相应的协商历史记录，合并
为一个新的协商历史矩阵犈′，并将其作为下一阶段
工作的数据集．
４．３　学习效用图结构

经过第２个阶段的工作，得到了一个新的协商
历史矩阵犈′．矩阵犈′包含了大量的第犽类买方
Ａｇｅｎｔ所产生的协商历史记录．

因为基于关联相似度学习效用图结构的准确率
比基于Ｃｏｓｉｎｅ相似度学习的准确率高［１２］，所以本
文利用基于关联的相似度计算各个议题之间的依赖
度．因为基于关联相似度是由基于Ｐｅａｒｓｏｎ关联系
数（ＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）演变而来的，而
对于二值数据可以将Ｐｅａｒｓｏｎ关联系数转化为－
犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋［１６］．
犆狅狉（犻，犼）＝
犖犻，犼（１，１）×犖犻，犼（０，０）－犖犻，犼（０，１）×犖犻，犼（１，０）

犖犻（１）×犖犻（０）×犖犼（１）×犖犼（０槡 ） （２）

其中犖犻，犼（１，１），犖犻，犼（１，０），犖犻，犼（０，１），犖犻，犼（０，０）是
议题犻，犼取值为０或１时协商记录的个数；犖犻（１），
犖犻（０），犖犼（１），犖犼（０）分别是议题犻或犼取值为１或
０时协商记录的个数；式（２）的值域是［－１，１］．

式（２）反映了议题之间的正负关联关系，即依赖
度．值越接近于１表明两个议题越可能具有较强的
互补性，而值越接近于－１表明两个议题越可能具
有较强可替代性．在理想的情况下，所有存在依赖关
系的议题在关联矩阵中的值应该是最大的或最小
的．但是受噪声数据的影响，可能会得到一些额外的
依赖关系．当然，即使不能够得到１００％的效用图结
构，在交互过程的阶段（ｂ）（如图２所示），卖方
Ａｇｅｎｔ仍然可以通过买方Ａｇｅｎｔ发送的提议来更新
子效用值的评估值，从而使协商双方在有限的协商
步内找到满足Ｐａｒｅｔｏ效率的协商结局．

对于卖方Ａｇｅｎｔ来说需要解决的问题是：在卖
方Ａｇｅｎｔ不知道买方Ａｇｅｎｔ效用图中实际存在几
条依赖边的情况下，应该取多少条依赖边？一种可
能的解决方法是假定效用图中依赖边的个数是图中
议题个数的线性函数［１２］，即假定效用图中依赖边的
个数不会超过犽ｍａｘ×狀（犽ｍａｘ是一个较小的正数，狀是
协商议题的个数）．在本文的实验中，假定效用图中
依赖边的个数不超过１．５×狀（犽ｍａｘ＝１．５）．

算法３．　ＮＢＣＦＬ算法．
ＮＢＣＦＬ（犈，珚犈，狓犳，狓－犳）　　
输入：协商历史矩阵犈，反值矩阵珚犈，值向量狓犳，反值向

量狓－犳
输出：效用图犌
１．对矩阵犈和珚犈调用Ｂｉｍａｘ算法，得到犔犻犽犲集合和

犇犻狊犾犻犽犲集合．
２．调用ＥｘａｃｔＨｉｓｔｏｒｙ（犔犻犽犲，犖犾，狓犳，犇犻狊犾犻犽犲，犖犱，狓－犳），

得到新的协商历史矩阵犈′．
３．对于每一个议题对偶，根据式（２）在矩阵犈′上计算各

个议题间的依赖度，并得到一个狀×狀的关联矩阵犆狅狉．
４．从关联矩阵犆狅狉中，分别选择狆和狇条（其中狆＋狇

犽ｍａｘ×狀）依赖度取值最大和最小的依赖边，根据选择的依赖
边生成效用图犌．

算法３的第４步中的狆和狇条依赖度取值最大
和最小的依赖边分别表示议题间存在互补性和可替
代性的个数．本文实验中效用图中包含的互补性和
可替代性依赖关系的数量比为２，即狆／狇＝２．

５　实验及分析
实验中协商议题个数为１０，随机产生３种类型

的买方Ａｇｅｎｔ．每一类买方Ａｇｅｎｔ的效用图结构随
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机选取１５条依赖边，其中１０条具有互补性，５条具
有可替代性．买方Ａｇｅｎｔ对单个议题的评估值及联
合效用值随机产生，并且满足正态分布犖（１，０．５）．
本文采用文献［１１１２］的方法收集买方Ａｇｅｎｔ发送
的值向量狓犳或协商结局作为协商历史数据．实验结
果取３０次不同测试结果的平均值．为了保证这３０
次测试结果尽可能独立，对于每一次测试都重新生
成新的协商历史矩阵，其中对每次测试都等概率地
从３类买方Ａｇｅｎｔ中选择某一买方Ａｇｅｎｔ类型，并
随机生成该类型的１５０个买方Ａｇｅｎｔ．对每一个买
方Ａｇｅｎｔ提出的值向量狓犳进行检验，取这１５０个检
验结果的平均值作为一次测试结果．
５．１　阈值选择对划分正确率的影响

第１组实验（协商历史矩阵犈包含１５００条记
录）测试阈值选择对划分正确率的影响．划分正确
率，即对于买方犅来说，提取的协商历史矩阵犈′中
由第犽类买方Ａｇｅｎｔ所产生的协商历史的数量与
矩阵犈′中所有历史记录数量的比值．如图４所示，
图中横坐标表示阈值犖犾（或犖犱）的取值，纵坐标表
示划分正确率．圆形标示的曲线表示阈值犖犾对划分
正确率的影响，三角形标示的曲线表示阈值犖犱对划
分正确率的影响．由图４可知，随着阈值犖犾（或犖犱）
的增加，所选择的近邻数越来越多，划分正确率越来
越低．当阈值大于１６时，提取的协商历史矩阵犈′与
原协商历史矩阵犈基本相同（即犈′＝犈），因此划分
正确率为３３．３％．当阈值为１时，划分正确率最大．

图４　阈值选择对划分正确率的影响

５．２　阈值选择对效用图结构学习的影响
第２组实验（协商历史数据包含１５００条记录）

测试阈值选择对效用图结构学习的影响．为了说明
算法的有效性，本文采用正确学习到的依赖边个数
与买方Ａｇｅｎｔ效用图实际依赖边个数的比率作为
评估标准，即效用图结构学习的准确率．如图５所
示，横坐标表示阈值犖犾或犖犱的取值，纵坐标表示效
用图结构学习的准确率．由于ＮＢＣＦＬ算法需要同

时设定犔犻犽犲集合和犇犻狊犾犻犽犲集合所选近邻的阈值
犖犾和犖犱，为尽可能地减少两个阈值设定对测试结
果的影响，在测试阈值犖犾对学习效果的影响时，设
阈值犖犱＝１；同理，在测试阈值犖犱对学习效果的影
响时，设阈值犖犾＝１．由图５可知，阈值犖犾的设定对
效用图结构学习准确率的影响最大且当阈值犖犾＝２
和犖犱＝２时能够获得较高的准确率．

图５　近邻选择对效用图结构学习准确率的影响

５．３　协商历史矩阵规模对犖犅犆犉犔算法和犐犅犆犉犔
算法的影响
最后，第３组实验（阈值犖犾＝２和犖犱＝２）比较

分析了当买方Ａｇｅｎｔ属于不同类型时协商历史矩
阵的规模对ＮＢＣＦＬ算法与ＩＢＣＦＬ算法性能的影
响．实验分别对不同规模（犿＝３００，６００，９００，１２００，
１５００，２７００）的协商历史矩阵进行测试．

由图６可知，在买方属于不同类型的条件下，使
用ＮＢＣＦＬ算法比ＩＢＣＦＬ算法能够更加有效地学
习效用图的结构．随着协商历史数据数量的增加，
ＮＢＣＦＬ算法学习效用图结构的准确率也随之提
高．由于效用图的结构及子效用值都是随机生成的，
所以不同类型的买方Ａｇｅｎｔ可能会提出相同值向
量狓犳，以至于对划分正确率和效用图结构学习的准
确率造成负面影响．

图６　协商历史矩阵规模对ＮＢＣＦＬ算法和
ＩＢＣＦＬ算法的影响
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　　通过实验可知，效用图结构学习的准确率受到
划分正确率、近邻的选择及协商历史数量等因素的
影响．由图４、图５可知，虽然当阈值为１时，式（１）
能够得到较高的划分正确率，但是此时所得到的协
商历史矩阵犈′中所包含的协商历史记录的数量比
较少，而当阈值为２时，两方面的影响因素能够取得
一个较好的平衡，因而可以得到较好的学习效果．

６　结论与下一步工作
本文基于效用图的多议题依赖协商模型，在参

与协商的买方Ａｇｅｎｔ类型不同的条件下，对效用图
结构学习的问题进行了深入的研究，并基于
ＮｅａｒｅｓｔＢｉｃｌｕｓｔｅｒｓ协作过滤技术的思想提出了卖
方Ａｇｅｎｔ学习买方Ａｇｅｎｔ效用图结构的ＮＢＣＦＬ算
法．ＮＢＣＦＬ算法针对当前参与协商的买方Ａｇｅｎｔ，
提取与其类型相同的所有买方Ａｇｅｎｔ产生的协商
历史数据，然后通过计算各议题间的依赖度学习该
类买方Ａｇｅｎｔ的效用图结构．实验表明在参与协商
的买方Ａｇｅｎｔ类型不同的条件下，ＮＢＣＦＬ算法比
ＩＢＣＦＬ算法能更好地学习买方Ａｇｅｎｔ的效用图
结构．

今后的工作将主要集中在进一步提高效用图结
构学习的准确率以及在子簇内包含有更多议题情况
下的依赖性研究．
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