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一类拥塞问题研究综述
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摘　要: 说明了 E l Faro l酒吧拥塞问题是多种实际拥塞问题的一个简化模型,这类问题的关键是如何协调各参与者

的行为. 综述了从N ash 均衡、学习算法和预测规则等不同角度研究此类拥塞问题的主要进展,指出了存在的问题和

进一步的研究方向.

关键词: 网络;拥塞;学习算法; N ash 均衡

中图分类号: TN 913　　　　文献标识码: A

An overv iew of a class of congestion problem s

S H A N G L i2hu i, W A N G X iao2f an

(D epartm ent of A utom ation, Shanghai J iao tong U niversity, Shanghai 200030, Ch ina. Co rresponden t: WAN G X iao2

fan, E2m ail: xfw ang@ sjtu. edu. cn)

Abstract: E l Faro l bar congestion p rob lem is a simp lified model of a lo t of p ractical congestion p rob lem s. T he key

fo r th is class of p rob lem s is how to coo rdinate the actions of the independen t agen ts. T he m ain developm ents in the

research of th is class of congestion p rob lem s are review ed from the view po in ts of N ash equ ilib rium , learn ing algo2
rithm s and p redict ive ru les. Som e open p rob lem s and fu tu re research directions are also po in ted ou t.
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1　引　　言
　　1994 年B rian A rthu r 在美国的经济联盟年会

上提出了 E l Faro l酒吧拥塞问题[1 ]. E l Faro l是一

间每周四晚上有音乐演奏的酒吧. B rian A rthu r 假

设有N (N = 100)个人各自独立决定周四晚上是否

去酒吧欣赏音乐. 由于酒吧的空间有限,如果人数超

过了 c (c= 60) ,酒吧将变得嘈杂拥挤,人们无法悠闲

地欣赏音乐,每个人都会感到不愉快. 对于每个参与

者,如果他预测当晚去酒吧的人数不超过 60 个,就

去酒吧,否则就不去. 假设各参与者之间事先不能互

相交流信息,则每个人预先都无法准确知道究竟将

有多少人去酒吧,所知道的唯一信息是过去m 周酒

吧的人数. 因此,这是一个典型的分散控制与决策问

题.

近年来, E l Faro l酒吧问题受到了经济学家、计

算机科学家和物理学家等不同领域研究人员的关

注. 事实上, E l Faro l酒吧问题是网络信息时代多种

拥塞和协调问题 (如物理线路和队列为共享资源[2, 3 ]

及网站为共享资源[4 ]的 In ternet 拥塞和交通堵

塞[5 ])的一个简化模型. 如假设每个人各自独立决定

每天早上是否去访问某个容量有限的新闻网站,则

该网站的拥塞问题与酒吧的拥塞问题是一致的. 虽

然网络问题涉及的因素较多,情况也更复杂,但酒吧

与各种网络的拥塞问题共同点在于: 多用户共分享

同一资源 (酒吧、路由器、物理线路和服务器等) ; 都

是在动态环境中相互影响、相互作用、协调行为; 都

是在部分的、延迟的、冲突的信息基础上作出决策.

对E lFaro l酒吧问题的深入研究将有助于更好地理
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解各种拥塞现象之间的共性及其产生机理,进而提

供有效避免和控制拥塞的决策方案,酒吧问题被认

为是复杂自适应系统的一个范例. Cast i基于该问题

将复杂自适应系统定义为“中等人数的自适应者基

于部分信息进行交互作用”[6 ]. 对于酒吧问题的研究

也有助于更好地理解一些实际的复杂自适应系统,

如 In ternet、生态系统和金融市场等[7 ].

2　Arthur仿真
　　近年来,标价算法在资源分配问题中的应用得

到了广泛研究[8, 9 ]. 与之相比, A rthu r 认为有界理性

的学习[10 ]可得到资源分配问题的有效解. 对于 E l

Faro l酒吧问题,A rthu r建立了一个动态模型. 假设

在N = 100个人中,每个人都拥有几个预测器,其功

能是基于过去 m 周酒吧的人数 (历史数据)预测下

一周去酒吧的人数. 例如: 最近几周的数据可能是:

⋯ 44, 78, 56, 15, 23, 67, 84, 34, 45, 76, 40, 56, 22,

35,那么不同预测器所预测的下一周的人数可能是:

上一周的人数 (35) ; 上一周的人数关于 50 的映像

(65) ; 固定为 67 ( 67) ; 最近 4 周人数的平均值

( 39) ; 前两周的人数 (22)等. A rthu r 假设每个人都

有 n 个预测器,且每人每次都是根据到目前为止最

准确的那个预测器 (称为积极预测器)决定是否去酒

吧. 一旦所有人都作出了选择,新一轮的数据就产生

了. 该数据将反馈给每一个参与者,用于更新他们预

测器的准确度. 在酒吧问题中,一组积极预测器决定

了去酒吧的人数,而积极预测器又是由去酒吧人数

的历史数据决定的.

图 1为此模型的计算机仿真结果. 由图可见,酒

吧人数在最优值 (60)附近上下波动,而平均人数趋

向于最优值 60.

图 1　前 100周酒吧的人数[1 ]

自A rthu r提出 E l Faro l酒吧拥塞问题以来,研

究该问题的文献很多,以下介绍一些主要的研究结

果.

3　拥塞与 Na sh均衡
　　对该问题的研究主要考虑酒吧问题中各参与者

能否通过理性学习, 最终达到 N ash 均衡. 所谓

N ash 均衡是指在给定条件下, N 个参与人各自选

择自己的最优策略所构成的一个策略组合[11 ]. 在这

个策略组合中,任何人的决策在个人理性下都是最

优决策. 酒吧问题是一个典型的拥塞博弈 [12 ].

Greenw ald 等人认为在酒吧问题中,收敛于N ash 均

衡的两个充分条件“理性和预测性”是不相容

的[13～ 15 ]. 理性是指参与者对他们的信念能够作出最

佳反应. 最佳反应是指该策略带给采用它的博弈方

的利益或期望利益不小于其他任何策略能够带来的

利益. 而参与者具有预测能力是指他的信念最终与

事实一致. 如果博弈方学会了预测 (信念与其他博弈

方的策略一致) ,那么他们信念的最佳反应就组成了

N ash 均衡. 在标准的经济理性假设下,本文对酒吧

问题进行了比较直观的分析: 如果一个参与者预测

酒吧不拥挤的概率为 P ,那么他的理性反应就是当

P > 1ö2 时去酒吧, 而当 P < 1ö2 时不去酒吧 (当 P

= 1ö2时,他完全随机地决定是否去酒吧. )如果人人

都学会了准确预测概率,那么他们的预测最终应与

实际吻合,而实际概率 (P 的实际值)取决于他们的

最佳反应策略. 人们希望能通过理性学习产生N ash

均衡,但 Greenw ald 等人在文献 [ 14 ]中阐述如果博

弈方使用了预测性的学习算法,酒吧问题的理性博

弈不会收敛于N ash 均衡. 也就是说,如果此博弈收敛

于N ash 均衡,那么它必然是不理性的. Greenw ald 的

结论是对N achbar 定理[16 ]的补充. N achbar 认为, 如

果参与者的初始信念与N ash 均衡恰好吻合, 那么重

复博弈策略可能收敛于N ash 均衡; 否则,基于贝叶斯

理性的重复博弈策略通常不会收敛于一个N ash 均

衡. 而 Greenw ald 则认为在酒吧博弈中, 无论初始条

件是什么,理性学习都不可能收敛于信念,因此理性学

习也不会收敛于N ash 均衡策略.

Zam b rano 对A rthu r的原始仿真结果进行了分

析[17 ]. 他将酒吧问题看成一个预测型的重复博弈问

题, 即每个人的策略是由 0～ 100 的整数组成的集

合. 一个人用自己的策略减去酒吧人数 (不包括自

己) ,所得差的负绝对值就是他获得的收益. 因此,为

了使自己的利益最大化,每个参与者都尽力猜测究

竟有多少人会去酒吧. Zam b rano 证明了酒吧人数的

经验结果收敛于一组相关均衡 (相当于在适当巧妙

的信号装置下博弈的“条件”N ash 均衡) [18 ] ,而这组

相关均衡与N ash 均衡是等价的, 这意味着酒吧问
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题的经验分布结果收敛于预测博弈的N ash 均衡.

因为这是一个混合策略的N ash 均衡, 所以从仿真

结果看出,人数在 60 附近上下波动. 即使初始条件

是确定性的,实验分布结果看起来却像是由一个随

机过程产生的. 这与 Greenw ald 等人的研究并不矛

盾,虽然博弈方的信念与事实不相符,但是平均信念

收敛于相关均衡. 有趣的是,L eady利用真人进行了

E l Faro l模型的实验[19 ]. 该实验收集了真人在面对

象酒吧这样困难的协调问题时所使用的各种真实策

略,并将这些策略作为预测器的学习规则,进行计算

机仿真研究. 结果显示,人们往往将模拟行为作为一

种学习的方式, 所得结论与 Zam b rano 的分析结果

相似,即虽然参与者的一系列的动作行为不趋近任

何均衡,但一段时间的平均人数大约是 60.

4　避免拥塞的学习算法
　　对避免拥塞的学习算法研究并不是试图运用博

弈论去解释A rthu r的仿真结果,而是致力于如何使

用学习算法,找到酒吧问题有效、公平的解. Bell等

人认为协调失败,或者说参与者对于其他人行为的

不确定性,是引起拥塞的主要原因[20～ 22 ]. 他们基于

信号处理中经典的最小二乘算法[23 ]给出了一个简

单的自适应策略

p i (k + 1) =

0, p i (k ) - Λ(C (k ) - c) x i (k ) < 0;

1, p i (k ) - Λ(C (k ) - c) x i (k ) > 1;

p i (k ) - Λ(C (k ) - c) x i (k ) ,其他.

(1)

其中: C (k ) = ∑
N

i= 1
x i (k ) , x i (k ) 为一个独立的 021

Bernou lli 随机变量, 其值为 1 和 0 的概率分别是

p i (k ) 和1 - p i (k ) ; Λ为正常数. 算法 (1) 是基于使整

体损耗函数

J (k ) =
1
2

({E (C (k ) } - c) 2

极小化的梯度算法得到的. 在该算法中,每个人都基

于部分信息,采取行动使自己的利益最优,最终得到

一个有效解. 假设一个人最初去酒吧的概率是 p ,因

为人们都希望尽量的增加快乐的经历, 减少不愉快

的经历,所以如果某人某次感到酒吧不拥挤,他下次

去酒吧的可能性就会更大 (p 增大) ; 反之,如果酒吧

很拥挤,他下次去酒吧的可能性就会减小 (p 减小).

经过一段时间后, 人们就会积累关于酒吧状态的信

息,并通过概率p 表示. 在算法 (1) 中,如果某个人去

了酒吧 (x i (k ) = 1) ,概率 p 才会被调整; 否则, p 保

持不变. 而在A rthu r 的原始定义中, 即使某晚某人

没去酒吧,他也会在第 2天知道这晚酒吧的人数,从

而调整自己去酒吧的概率. 图 2是算法 (1) 的仿真结

果.

(a)　酒吧的人数变化

(b)　参与者去酒吧的概率 p 的变化[20 ]

图 2　酒吧的人数和 P 的变化曲线

　　由图可以看到, 酒吧人数很快趋近最优值 60,

而且到最后的阶段,酒吧的参加者分成了两组,其中

60个人去酒吧的概率上升为 1, 表示他们几乎每次

都去, 而其余 40 人去的次数越来越少, 最后几乎为

0. 也就是说,这个算法收敛于一个纯策略的N ash均

衡[24 ]. 而A rthu r的算法仿真结果显示,平均出席人

数大约是 60, 但是方差并没有随着时间减少, 表明

酒吧里经常是或有很多空位或很拥挤.

虽然算法 (1) 有效地解决了拥塞问题, 但对于

参与者来说, 它并不公平, 因为到最后, 有的人一次

也不去了,而有的人却几乎每周都去. 为得到酒吧问

题的一个既有效又公平的解, Farago 等人提出了几

种不同的算法[25 ]. 第 1种是条件假设博弈学习算法,

每个人都在自己去酒吧的前提下, 计算两个事件的

实验结果, 即酒吧是拥挤的还是不拥挤的. 令 S n =

{0, 1}为参与者 n 的策略集, sn ∈ S n , s = ∑
n∈N

sn 为酒

吧的人数, bt = 0, ct = 0

bt+ 1
n = bt

n +
1, st≤ c且 st

n = 1;

0, st≥ c且 st
n = 1;
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ct+ 1
n = ct

n +
1, st

n = 1;

0, o therw ise.
(2)

对于所有的 t > 0,参与者 n 去酒吧且酒吧不拥挤的

条件概率是 p t
n = bt

nöct
n ,收益函数为

Πn (sn , s) =

an , s≤ c且 sn = 1;

- an , s > c且 sn = 1;

0, o therw ise.

当 0≤ an ≤ 1,在 t + 1时刻的期望收益为

E t+ 1 [Πn (sn, s) ] =

p t
nan - (1 - p t

n) (1 - an) , sn = 1;

0, o therw ise.

那么参与者 n 在 t + 1时刻使用的策略是

st+ 1
n ∈ arg m ax

sn∈S n

E t+ 1
n [Πn (sn , s) ].

这种算法使得总出席人数收敛为 60,每个人去酒吧

的概率趋近于 0或 1. 也就是说,它与算法 (1) 相同,

都收敛于纯策略的N ash均衡,即这个算法也是不公

平的.

第 2种是基于指数更新的无悔学习算法[26 ]. 令

P t
n (sn) 代表 n 在 t这段时间内使用策略 sn 得到的累

积收益,即 P t
n (sn) = ∑

t

x = 1
Πn (sn , sx ). 那么 t + 1时刻 n

使用策略 sn 的概率为

q t+ 1
n (sn) =

(1 + Β) P t
n

(sn
)

∑
s′n∈S n

(1 + Β) P t
n

(s′n)
, (3)

其中 Β > 0是常数. 此算法得出了对称性的混合策

略N ash均衡,即总出席人数在 60附近波动. 它是公

平的,因为每个人去酒吧的概率都是 0. 6,但集体的

收益为 0,一半时间酒吧是不拥挤的,参与者获得了

正收益,另一半时间酒吧是拥挤的,参与者得到了负

收益. 为了得到既有效又公平的解, Farago 最后提

出了基于Q 学习算法的一种收费机制,就是对每一

个去酒吧的人收门票费 x , 然后将收入平均分给那

些没有去酒吧的人. 个人的收益是关于酒吧人数 Κ
的一个凹函数,即

u i (Κ) = m ax{1 - (Κ- Λi) 2öΡ2
i },

Ρi≥ 0, Λi ≥ 0.

如果酒吧不拥挤,则Κ个人获得的收益是u i (Κ) - x ;

否则,是 - (u i (Κ) - x ) ;而剩余 (N - Κ) 个没去酒吧

的人, 每个人的收益为 Κx ö(N - Κ). 为了使总体收

益最大化, 需要计算一个均衡的 x 值. 采用的是

deriva tive2fo llow ing 算法[27 ]

f t+ 1 = f t + Χ[ sign (f t - f t- 1) sign (u t - u t- 1) ].

其中: Χ> 0, u t为平均收益. 实验结果表明,当Λi = Ρi

= 60时, x 的最优值为0. 4,因此当恰好有60个人去

酒吧时,去与未去的人所得到的收益相等,从而导致

了既公平又有效的集体行为.

5　拥塞避免与预测规则
　　对拥塞避免与预测规则的研究主要探讨了预

测器的个数及更新对系统的影响. 在A rthu r的定义

中,每个人都随机地从一个预测器库中选出 n 个预

测器,用于预测酒吧的出席人数. John son 等人研究

了系统总的预测器数L 和每个人所拥有的预测器数

n 对酒吧人数稳定性的影响[28 ]. 在预测器库中,包含

了各种各样的预测规则, 例如: 有对过去m 周人数

进行代数平均 (第 1类)、几何平均 (第 2类)、加权平

均 (第 3类) ,或者是与某一周m′的人数相同的复制

型规则 (第 4类) ,还有对某一周m″人数关于最优值

60进行映射型的规则 (第 5类) ,其中允许m ,m′和

m″在 1到几十之间取值,因此可生成大约 400条规

则,最佳规则的更新基于累积性能[29 ]. 文中着重研

究了 n 变化时对系统稳定性的影响. 结果表明, n 大

约为 6时,系统的稳定性最好. 事实上,当 n = 1时,

每个人只有一条预测规则, 即使这条规则的预测能

力很差, 也没有其他的选择余地, 只能重复地使用.

随着 n 的增加,选择的余地扩大了,预测能力差的规

则可被好的替代,因此预测的准确度就会提高,系统

的稳定性也得到了增强. 然而当 n→L 时,人们拥有

的预测规则几乎相同,最佳规则也会相同,那么预测

结果也会相同, 这反而会造成酒吧或非常拥挤或没

人的极端情况. John son 等人还提出了预测器进化

和学习的思想,即在仿真过程中,人们可将自己预测

器集合里的一个准确度持续不高的预测器放回预测

器库,再从库里随机地选择另一个. 这样, 一个预测

器既有可能被激活也有可能被遗弃. 因为预测器库

里的总规则数目L 是一定的,因此有可能出现很多

人使用同一条成功规则的可能性, 这样反而降低了

准确度,使得该规则被弃置不用. 同样, 库里一条长

期不被使用的规则有可能在某次随机选择过程中被

激活.

随着研究的深入, 人们越来越意识到预测器更

新的重要性, 因为参与者总是使用固定的一组预测

器进行推理不能满足要求. Fogel等人提出了一个

新的预测规则进化过程[30 ] ,即在每次预测去酒吧的

人数之前, 每个参与者都将其预测器集合更新 10

次. 具体方法为:

Step 1: 每个人都随机地从预测器库中选出 10

条预测规则,然后利用这 10条规则 (称为母规则) 再
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生成 10条子规则,其中子规则的参数是由母规则的

参数与一个均值为零、方差为 0. 1 的高斯随机变量

相加得到的,这样每个人就拥有了 20条预测规则;

Step 2: 基于这 20条规则利用过去 12周预测误

差的平方和对它们进行评估;

Step 3: 选出误差最小的 10条规则作为下一次

更新的母规则;

Step 4: 一次更新后, 返回 Step 1; 反复更新 10

次后,将误差最小的规则作为最佳规则,用于预测下

一周的人数,如果预测结果小于 60就去酒吧,否则,

就不去;

Step 5: 1 周后得到实际的去酒吧人数, 进入下

一轮的更新过程.

经过这样的一个过程, 就可以剔除无效的预测

规则, 从而改善预测器的预测性能. 而 Edmonds引

入的进化过程则使各个规则之间可以学习和交

流[31 ].

6　其他研究
　　由酒吧问题派生出的一个比较活跃的研究方

向是由 Challet 和 Zhang 提出的“少数博弈”问

题[32, 33 ] ,它是对 E l Faro l的进一步简化. 在少数博弈

问题中有分别标为“0”和“1”的两个组,每个参与者

选择两个组之一加入, 每次人数少的一组的参与者

将得到正收益. 同时, 提供给参与者的信息也简化

了,每次博弈后, 他们获得的不是参加的人数, 而是

人数少的那一组的标识, 即“0”或“1”. 大多有关少

数博弈的文献都采用统计物理学作为研究工具, 关

于这方面研究的文献很多[34～ 39 ] ,这里只讨论有助于

理解酒吧问题的 3篇文章.

M arsili等人研究了两种假设[34 ] ,即参与者是否

考虑自己的行为对结果的影响. 如果他们确实考虑

到了自己对酒吧人数的影响, 那么结果收敛于少数

博弈的N ash 均衡, 否则结果收敛于一种“朴素均

衡”. Shalizi和A lbers采用了符号动力学作为研究

工具, 认为类似于少数博弈的这种自适应博弈并不

会显示出具体的混沌状态[37 ]. 然而很多文献更关心

的是预测器数目对资源 (例如少数博弈中的两个组)

有效利用的影响, Savit等人发现当这个数目既不太

大又不是很小时, 资源将得到最有效利用[38 ] , 这种

状态被物理学家称为“相移”.

C ro ss 等人研究了迟滞现象对酒吧问题的影

响[40 ]. 在经济活动中, 不连续调整是一种普遍存在

的现象, 迟滞就是当支持某种策略的条件已经改变

了,但该策略仍然被使用的情况,它可以解释为是一

种习惯使然. 实验表明, 迟滞行为是一种理性的考

虑,它提高了资源的使用效率. Challet [41 ] 等人将酒

吧问题数学化并将它转化成一个可使用的模型, 在

相图的基础上, 利用统计力学方法对这个模型的复

杂行为进行了具体研究,通常情况下,参与者不需要

任何的理性假设,系统就能够收敛于最优值. 此外还

有W o lpert 等人利用集体智能 (CO IN ) 理论[42 ] , 认

为酒吧问题是分散动态系统中典型的节点元素配置

问题, 目标是使一个整体能源函数最小化. 利用

CO IN 理论,实验结果很快达到了最优性能.

7　结　　语
　　酒吧拥塞问题是各种实际系统中拥塞现象的

一个典型的简化形式, 其关键是如何协调各参与者

的行为, 使酒吧 (拥塞源) 的人数接近最优值. 本文

介绍了这类拥塞问题的主要研究成果, 其中一些可

以借鉴到信息网络拥塞问题的控制中. 例如:可将酒

吧问题的有界理性与推理学习的博弈理论应用到网

络中的资源分配,找到它们的N ash 均衡,从而使资

源得到有效管理和利用; 可将酒吧问题的学习算法

用于 In ternet的路由器拥塞控制和网站的允许控制

中,以避免拥塞、保证网络带宽的高效使用、提供较

好的服务质量,并使一些商业网站提高利润;还可以

考虑将酒吧参与者采用的算法用于网络的源端拥塞

控制中,以实现分散控制和决策策略来避免拥塞. 值

得进一步研究的课题包括:

1) 虽然文献[ 25 ] 提出的收费机制公平有效地

解决了拥塞问题, 但其前提是要已知每个人的收益

峰值点 Λ,并确保每次每人都知道酒吧的人数 (包括

没有去的人) ,这种对信息的依赖对于 In ternet 这样

的大型系统是不合理的. 因此,基于合理信息假设的

有效公平的学习算法仍是一个重要的研究课题.

2) 不同人对拥塞的容忍程度不一样. 如酒吧里

有的人喜欢热闹一点, 而有的人喜欢清静; 某些

In ternet 用户对网速的要求不是很高, 而有些人却

非常在意. 因此可以考虑采用一个参数代表人们对

拥塞的接受程度, 从而使酒吧问题更接近现实中的

网络拥塞现象.

3) 研究更复杂的博弈 (比如存在两个以上酒吧

的情况). 如若用户访问某个网站的速度过慢, 他可

能会放弃访问该网站而去访问另一个. 那么,在面对

不止一个酒吧时,人们又是如何协调自己的行为呢?

因此, 对于含多拥塞源的资源有效利用的研究也是

重要课题之一.

4) 参数变化对结果的影响. 如允许参与者看到
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的历史数据有的多、有的少,那么信息较多是否对参

与者有利呢?阈值的改变对参加人数是否有影响呢?

这些都有待进一步研究.

总之,随着人类社会的进一步网络化,要求对类

似于酒吧问题的各种拥塞问题有更好的解决方法,

这需要包括控制、经济学和数学等多学科的共同努

力.
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