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　　摘　要 :　将马尔可夫判决过程和强化学习算法相结合 ,给出了异构无线网络环境下用户业务偏好评估模型的技

术框架.为动态环境下用户需求的感知、量化和适配特征的研究提供了基本的数学描述 ,对解决用户体验的评价问题

和业务与业务环境的适配问题提供了新的研究思路.仿真结果表明构建的模型能够在满足用户偏好的前提下智能选

择业务.
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Abstract :　We present a technical architecture for user preference model , and show the nature of the problem represented

within a Markov Decision Process combined with adaptive reinforcement learning algorithm . We provide a possible candidate solu2
tion for user modeling dynamically to satisfy the users expected preference based on minimal or missing information ,it is also a ex2
ploration for the evaluation of the user experience when selecting service providers . Simulations of the representative user models

show that the adaptive reinforcement learning solutions are effective.
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1　引言

　　互联网络和无线移动网络的发展趋势 ,是建立以无线接

入技术为基础的多网融合、网络集成与网间协作环境 ,并向用

户提供最佳的业务体验.未来移动通信研究的出发点和根本

目的就是不断发现和满足用户的通信需求 ,在业务开发和业

务应用过程中充分考虑用户的主客观感受 ,研究和创建新的

用户需求模型和行为机制.随着无线通信网络和计算机网络

的不断融合 ,业务环境的多样性和移动业务逻辑的复杂性推

动着业务理论的研究向深层次发展 ,如何将用户的需求抽象

为可表示、可量化、可感知、可适配的特征 ,是探索未来移动业

务研究必须要解决的关键问题.

本文基于用户偏好学习理论 ,通过将 MDP (Markov Deci2
sion Process)建模方法与智能强化学习算法 RL ( Reinforcement

Learning)相结合 ,构建了异构无线网络环境下移动用户业务

偏好评估模型的基本技术框架.仿真结果表明 ,所建模型对用

户偏好具有较强的在线学习能力 ,能够以用户体验为目标智

能地选择业务.

2　用户偏好提取技术

　　未来用户将处在一个复杂的通讯网络环境中 ,业务的内

容和提供方式将面临巨大的变化.各种业务提供商和运营商

将为用户提供丰富多彩的选择 ,服务的价格、速率、QoS(Quali2
ty of Service)等都会各有不同 ,但一切的服务都将以用户的需

求为中心 ,为用户提供最佳的服务体验.通过设计智能代理系

统[1 ] ,可以根据用户以往的使用经验 ,自动评估并接入服务.

用户的偏好并不是一成不变的 ,在特定的目标和场合下具有

不确定性 ,因此用户偏好评估模型的构建实际上是研究基于

不确定信息的自适应反馈判决问题 [2 ,3 ] .

偏好提取的目标是构建精确的用户模型 ,从而判决系统

可以通过用户模型协助用户完成任务.构成这些模型的理论

基础是采用判决和多属性效用理论 [4 ] ,对判决问题或场景的

输出和选择作出评估.

输出由一系列属性变量的值来定义 , X = { X1 , ⋯, Xn} .判

决问题的输出集合 O包含于输出空间Ω, O ΑΩ,Ω = { X1 ×

X2×⋯×XN} .为了基于输出空间 O作出判决 ,判决系统经常
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要根据用户偏好决定输出的次序 ,称为偏好关联 ,用符号 ; 表

示.假定 oi , oj∈O ,如果 oi ; oj ,表明 oi , oj 相比 ,用户更偏好

于 oi .偏好关联一般是由值函数推导而来的 , v ( o) : O→R.值

函数能够在输出集和属性变量上进行运算 ,有下式 :

任意 a , b∈Xi , a ; b Ζ v ( a) ≥v ( b) .

由于效用函数必须考虑用户对风险的态度 ,因此效用函

数在输出空间上推导出的偏好关联是基于概率分布的 ,如果

Pr
i
, Pr

j
分别对应动作 ai , aj ,则有 :

ai ; aj Ζ ∑
o∈O

Pr i ( o) u ( o) ≥∑
o∈O

Pr j ( o) u ( o) (1)

上述关联式暗示着系统实际上在寻求具有最大期望效用

(MEU———Maximum Expected Utility)的动作.由于在系统交互

的初始阶段 ,用户的效用函数经常是未知的 ,因此偏好提取的

主要目标就是构建精确的效用函数和用户偏好关联表示.

为了构建简单而易于管理的效用函数 ,引入条件偏好的

概念.对一个条件偏好关联 , Y < X ,令α,α′分别为 Y中的两

个属性 , Z Α X - Y ,γ为 Z中的分配值.则当α; α′Ζ (α,γ)

; (α′,γ)时 ,表明系统相对γ而言 ,对α的偏好强于α′.在 X

上引入一个概率分布 Pr ,则存在唯一的分布 Prγ , Prγ在 Y上的

边缘分布是 Pr ,Prγ的值在 1和γ之间.假定一个效用函数具

有一个偏好关联次序 ; ,那么在 X上的条件偏好可以定义为

Pr a ; Pr b Ζ Prγa ; Pr y
b (2)

定义了具有概率分布的条件偏好 ,就可以具体描述效用

独立的表达式.如果 X = ( Y , Z) ,且 Y效用独立于 Z ,可知[5 ]

偏好结构的效用函数具有下列形式 :

u ( X) = f ( X - Y) + g ( X - Y) h ( Y) (3)

其中 g是个确定的函数[5 ] .

如果下面条件满足 ,偏好结构可以定义更强的独立性.令

X分区为 X1 , ⋯, Xk ,让 p1 , p2为两个任意的概率分布 ,对所有

的 Xi ,共享同样的边缘分布.如果 p1 , p2在偏好结构中彼此不

相关 ,则 X1 , ⋯, Xk 是加性独立的.对于加性独立的输出空

间 ,变量集合具有下述形式 :

u ( X) = ∑
k

i =1

f i ( Xi) (4)

f 是针对属性 Xi 的子效用函数.

3　MDP用户偏好模型框架

　　用 MDP建模框架可以比较准确的描述上述的用户建模

问题.离散时间 MDP模型[8 ,9 ]应由五重组组成 :{ S , A ( i) , pij

( a) , r( i , a) , V , i , j∈S , a∈A ( i) } .各元素分析如下 : (1) S 是

系统所有可能的状态所组成的非空的状态集.由业务场景分

析可知系统状态包含的主要因素有 :用户状态集合、业务特征

集合及用户偏好集合.其中用户状态集合用 C表示 ,元素 c∈

C为有限维的随机序列 ,包含如用户当前的位置、服务请求期

限、应用等内容.集合 C中的元素根据用户的不同目标分成

各个子集 ,用 cg表示.所有可能的业务特征集合用 P表示 ,集

合中的元素 P由 n个具体特征 f i 构成 , P = ( f1 , ⋯, f n) ,具体

的业务特征会随着时间、地点、服务种类及用户漫游的状态而

有所不同.用户的偏好可以用集合 U表示 ,其中的元素 U代

表了用户在 cg和业务特征 P的条件下 ,基于一定概率分布对

业务的选择排序.综上分析 ,在某个地点 (用 loc 表示) , t 时

刻 ,系统状态变量 S ∈S 可以表示为 :

St = ( cg , t , loc , P , U) (5)

(2) MDP的另一个重要元素 A ( i)是在状态 i 处可用的有限决

策集.它应由用户和代理共同实现 ,使得系统状态发生转移.

在MDP过程中 ,这种状态的转移表示了系统状态的配置发生

了变化.在本文讨论的问题中 ,用户决策的变化体现在用户位

置的改变、对服务质量或价格的要求、目标应用的改变、用户

偏好的改变等因素.针对某个用户 u ,可以简化表示为 Au =

{Δloc ,Δapp ,ΔU ,φ} ,分别代表位置、应用、偏好的变化 , <表

示当前状态下无动作.

(3)当系统在决策点时刻 n处于状态 i ,采取决策 a∈A ( i)时 ,

系统在下一个决策点 n + 1时处于状态 j的概率为 pij ( a) ,与

决策时刻 n无关.

(4)当系统在决策时刻点 n处于状态 i ,采取决策 a∈A ( i)时 ,

系统在本阶段获得的报酬函数为 r( i , a) .

(5) V为获得最佳报酬设定的准则函数.

为了表示在当前系统状态和用户的偏好下 ,用户对服务满意

度 ,可以定义函数

f c
g

( Pi) = ∑
n

1
w ( i , j , cg) v ( Pij) (6)

进行量化分析 ,其中 w是加权系数 , v ( Pij)是针对业务的特征

进行评价的函数 ,函数形式应根据具体情况有所调整.

MDP问题的一个重要特征是系统通过定义策略序列π=

(π0 ,π1 , ⋯) ,当系统在时刻 n时的历史 hn = ( i0 , a0 , i1 , a1 , ⋯,

in - 1 , an - 1 , in) n≥0 时 ( ik ∈S , ak ∈A ( ik)分别表示系统在第 k

个时刻点所处的状态和采取的决策) ,策略则按 A ( in)上的概

率分布πn (·| hn)采取决策.对应策略π,在 MDP中与之相关

的随机序列 R = ( R0 , R1 , R2 , ⋯)为报酬过程 ,其中 Rn = r( Sn ,

an)是系统在时刻 n采取决策 an 时获得的报酬.针对本文讨

论的问题最优策略[6 ]的选择应保证在有限维空间内获得最佳

的期望总报酬 ,即

VN (π, i) = ∑
N

n =0

E{ r( in , an) } , 　i∈S (7)

式中的报酬 r就是代理收到的用户对所选业务的反馈 ,

所以最佳策略的选择就是要体现用户对所选业务的最大满意

度 ,策略π又可由下式表示 :

π= arg max E{ ∑
N

n =0

f n} (8)

从式 (7) 、(8)的分析可知 ,当系统越来越复杂 ,难以获得

用户精确模型 ,且动态特性为时变的时候 ,常规的控制方法难

以解决问题.对用户偏好的学习强调的就是对变化环境的适

应 ,强化学习方法 RL 应该是可选的重要方法之一.通过 RL

方法能够较好解决移动代理和随机环境交互获取信息后 ,如

何获得最优策略的问题.

4　基于 RL方法的最佳策略选择

　　解决最佳策略问题有很多种方法 ,包括 dynamic program2
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ming、Gittins allocation indices及 learning automata[7 ] ,但这些方法

对文中描述的模型并不合适.我们的目的是要逐步增加 MDP

过程的复杂性 ,因此希望采用启发式的、易于计算的、接近最

佳的动作选择技术.将用户对代理选择不同动作的偏好 ,用一

个均值为 Q 3 ( ai)的奖赏概率分布来表示 ,如果这个概率在

一段时间内为常量 ,则认为用户的偏好是静态的 ,反之则称为

非静态的.由于代理缺少概率分布信息 ,必须反复估计和更新

动作值 ,因此动作选择前需要一个智能学习的过程.

在动作 ai经过 k次选取后对 Q 3 ( ai)更新可以通过下式

的指数加权平均来完成 :

Qk + 1 ( ai) = Qk ( ai) +αk ( ai) [ rk + 1 ( ai) - Qk ( ai) ] (9)

其中 0≤αk ( ai) ≤1 ,表示对动作 ai k次选择后的学习速率.如

果αk ( ai) = 1/ k则表示学习速率在每次更新时都是变化的.

如何根据动作的估值来选择合适的动作 ,我们研究了三种不

同的策略 :greedy ,e2greedy及 softmax[6 ,7 ] .第一种策略通过选择

具有最高估值的动作 a 3
i = arg maxQt ( ai )来开发当前代理的

知识.然而用户与代理交互的增加会有利于探索动作空间 ,长

期的动作奖赏将优于短期的动作奖赏值.探索过程中 ,动作选

择的概率应基于一个常数速率ε(即ε2greedy策略)或由 Gibbs

或 Boltzman分布给出 :

Pt ( ai) =
eQ

t
( a) / T

t

∑
n

a′∈A

eQ
t
( a′) / T

t

Tt = T0 (1 - μ) t (10)

即是当ε为变值时的 softmax策略.

学习最佳的动作也可以通过保持参考奖赏值的办法作为

判决准则 ,采用这种方法的技术有 RC(Reinforcement Compari2
son) . RC方法对每个动作的偏好是独立衡量的 ,同样依据 soft2
max的准则 ,但由ρt (α)决定动作选择概率.偏好的更新见下

式 ,其中α是正值的步长参数 , �γ为参考奖赏值 :

ρt + 1 (αt) =ρt (αt) +α[γt - �γt ] (11)

参考奖赏值是近期得到的所有奖赏的增量平均 :

�γt + 1 = �γt +α[γt - �γ] (12)

0≤α≤1同样是学习速率 .

PM(Pursuit method)方法兼顾了ε2greedy和 RC的特点 ,同

时保持了动作值和动作偏好.

如果用πt ( a)表示依据 softmax决定的 t 时刻动作 a的选

择概率 ,且 t + 1时刻贪婪动作α3
t + 1 = arg max

α
Qt + 1 (α) ,则 at + 1

= a 3
t + 1概率由下式给出

πt + 1 (α3
t + 1) =π(α3

t + 1) +α[1 -πt (α3
t + 1) ] (13)

而选择其他动作的概率为 :

πt + 1 (α) =πt (α) +α[0 -πt (α) ] :α≠α3
t + 1 (14)

5　仿真结果

　　为了验证上文MDP模型对用户偏好的学习能力.选用了

ε2greedy、Gibbs softmax、PM、RC方法.其中 softmax方法中 T0 =

10 , u = {0105 ,0101} .上述所有算法中的指数平均加权参数α

= 011 , softmax算法当 u = 0101时 ,α= 1/ k .

图 1给出用户偏好在静态条件下 ,模型通过对用户偏好的

学习而对业务作出最佳选择的过程 ,用每次动作学习后获得的

平均最佳奖赏值来表示.共执行 10000次任务 ,每个任务包含

1000次的动作学习 ,奖赏 Q 3 ( ai)的初始值是 - 1和 + 1间的任

意值.图 1表明了模型采用不同的学习方法 ,对最佳业务选择

及长期平均奖赏的影响程度.ε2greedy和 PM算法在学习初始

阶段改进很快 ,但长期奖赏值并不是最优的 ; u = 0101时 softmax

在初始探索阶段表现一般 ,但长期奖赏值却是最优的 ,表明代

理采用 softmax能够更大限度地满足用户对服务的需求.

图 2给出用户偏好在非静态条件下 ,模型通过对用户偏

好的学习而对业务作出最佳选择的过程 ,同样用每次动作学

习后获得的平均最佳奖赏值来表示.在仿真环境中假设用户

的偏好在每 150次动作选择后随机增加或减少 014.偏好的这

种规律性变化将有效验证模型学习用户偏好的能力.由图 2

可知ε2greedy方法具有最佳性能 ,在每次偏好变化后都能快

速满足新用户的需求.而α= 1/ k的 Gibbs softmax方法性能最

差 ,不能快速捕捉用户需求的变化.

6　结论

　　本文将MDP建模方法和 RL技术相结合 ,给出了无线异

构网络环境下用户业务偏好评估模型的基本技术框架 ,为量

化、感知用户需求和智能业务的选择与适配问题提供了新的

研究思路.仿真结果表明构建的模型能够在满足用户偏好的

前提下智能的选择业务.为进一步提高偏好学习的能力 ,一方

面要深入研究更加复杂MDP模型下智能学习算法的评估 ,还

要将目前采用的单一代理判决机制扩展为多代理系统的协商

机制 ,多代理系统协商机制的研究将为用户偏好提取建模开

拓一个新领域.
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