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基于改进Q-学习算法的多阶段群体决策模型
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摘 要: 多阶段群体决策问题是一类典型的动态群体决策问题,主要针对离散的确定状态下的最优群体决策问题
求解.但由于现实环境面临的大部分是不确定状态空间,甚至是未知环境空间 (例如状态转移概率矩阵完全未知),
为了寻求具有较高共识度的多阶段群体最优策略,决策者需要通过对环境的动态交互来获得进一步的信息.针对
该问题,利用强化学习技术,提出一种求解多阶段群体决策的最优决策算法,以解决在不确定状态空间下的多阶段
群体决策问题.结合强化学习中的Q-学习算法,建立多阶段群体决策Q-学习基本算法模型,并改进该算法的迭代
过程,从中学习得到群体最优策略.同时证明基于Q-学习得到的多阶段群体最优策略也是群体共识度最高的策
略.最后,通过一个计算实例说明算法的合理性及可行性.
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A multi-stage group decision model based on improved Q-learning
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Abstract: The multi-stage group decision making problem is a typical sequential group decision making problem. It
is normally utilized to find the optimal solution to the group decision problems in discrete deterministic environment.
However, the real life environments faced by decision-makers are usually full of uncertainty, even unknown environments
(with unknown state transition matrix). Therefore, it is essential for the decision-makers to obtain more information by
interacting with the environment dynamically to achieve an optimal decision strategy with high consensus degree. Due to
the advantage of reinforcement learning in handling the sequential decision-making problems, the classical reinforcement
learning algorithm (Q-learning) is improved to discover the optimal solution of multi-stage group decision making
problems under uncertain environment. Additionally, a theorem is proposed to show that the optimal group decision
obtained by using the improved Q-learning algorithm is the group decision with the highest degree of group consensus.
Finally, an illustrative example is presented to verify the rationality and feasibility of the proposed algorithm.
Keywords: group decision making；multi-stage group decision；reinforcement learning；Q-learning；group consensus；
uncertainty

0 引 言

多阶段群体决策是指决策群体所要解决的问题

包含多个决策阶段的一类群体决策,属于一类典型的
动态群体决策问题[1].在多阶段群体决策问题中,决
策群体需要在每个阶段作出相应的决策,各个阶段的
群体决策形成一个连续的序列决策,这个连续的序列
决策称为多阶段群体决策的策略.在现实生活中,多
阶段群体决策问题应用性非常广阔.比如,项目投资
一般情况下是由一系列不同阶段组成的,在企业进行

风险投资项目评估时,通常是由多个专家组成的评审
团对不同阶段的备选方案进行评价和选择,这样有利
于项目管理者在每个阶段根据所得到的信息来判断

下一阶段如何决策,多阶段群体决策的目标是使得群
体在较高共识度的基础上获得整个过程的利益最大

而不是阶段最优.
为了求解多阶段群体决策问题,彭怡等[2]建立

了一种基于动态规划的多阶段群体决策模型,通过
定义Pareto最优策略及绝对最优策略等概念,设计
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并实现了求解Pareto最优策略的群体动态规划算法;
郝晶晶等[3]提出了一类双重信息的多阶段群体决策

方法来解决专家群体存在阶段差异的多阶段决策问

题; Zhang[4]研究了在离散确定状态下的多阶段群体

决策问题,将多阶段群体决策的问题与图的顶点集和
边集相对应,根据图论原理建立数学模型,将在离散
确定状态下的多阶段群体决策问题被转化为在图中

有8个向量的多图的最长路径,并在此基础上给出了
一种具有加权向量的最长路径问题的算法; Lu等[5]

基于决策的横向和纵向信息,首先将决策者的判断集
合在一个阶段,以获得阶段决策者的偏好和权重,并
计算出群体的偏好,其次根据偏好距离模型计算出不
同阶段决策者的满意偏好和阶段权重,最后利用偏好
距离算法计算出优化决策矩阵和决策者的权重,得到
最优组的偏好.
然而,以上针对多阶段的群体决策研究都是基于

确定性的环境,而对于不确定环境下多阶段群体决
策的研究,目前主要有一系列灰色决策方法和模糊
语言决策方法.张娜等[6]提出了一种多阶段灰色局

势群体决策评价信息集结方法; Luo等[7]针对属性值

为灰信息的决策问题,提出了一种基于灰信息的多阶
段多属性风险型群决策方法;周声海[8]针对多阶段交

互不确定性决策的动态过程,首先提出了一个迭代算
子,进行聚集之间的冲突消解,使得各个决策成员的
偏好达到一致性水平,然后考虑各个决策阶段之间的
关系,通过引入马尔科夫链构建马尔科夫状态转移矩
阵,从而进行多阶段交互式决策;马跃如等[9]针对物

流合作伙伴选择过程中所面临的信息不完全性,引入
模糊语言变量来描述决策者的评估信息,提出了多时
段条件下动态物流联盟伙伴选择的模糊语言群体决

策模型.
在现实生活中,问题的环境往往是完全不确定性

的,甚至是未知的,比如某制药公司要开发一种新药
品,制药过程包括研究开发、临床试验、生产及销售4
个阶段,每一阶段有不同的备选方案,由于环境未知,
选择不同的方案对每一阶段下环境的影响也未知.
求解不确定状态空间下的多阶段群体决策问题

的难点在于: 1) 如何在不确定状态下充分挖掘到有
用的信息,使得决策群体作出的决策达到群体决策
满意度最大; 2) 决策群体如何在多个不确定阶段下
进行交互,既能使得群体决策满意值最大,又使得群
体共识度最高; 3) 如何构建不确定状态空间下的多
阶段群体决策,最终能求解得到全局最优决策.为了
解决以上问题,本文利用强化学习技术,寻求在不确
定状态空间下多阶段群体决策的最优决策.由于强
化学习可以通过试错和动态环境交互而获得更多的

信息,从而使得选取的动作能够获得环境累积回报
最大,而最大的累积回报存在一个序列决策与之相
对应,所以本文将多阶段性群体决策问题与强化学习
联系起来,将强化学习技术运用到多阶段性群体决策
中,以实现在不确定状态空间下求得多阶段群体决策
的全局最优决策结果.
此外,群体决策还需要考虑群体共识度,即群体

决策的目标是在尽可能高的共识程度下寻求能够获

得群体最大利益的决策.而强化学习技术解决问题
的过程与多阶段群体的共识达成过程有很多相似之

处: 1) 都有一个固定的长远目标 (达成共识),只有达
到了目标才会获得最终的成功,但是在到达目标之前
并不确切知道目标的具体状态; 2) 每个决策者在给
出决策时都仅需要考虑其当前所处的环境状态 (包
括其他决策者的)和当前策略知识; 3) 都强调决策者
与环境的交互作用,决策者每作出一个决策都会获
得环境的反馈 (奖励或者惩罚),决策者下一步的策略
依赖于当前反馈和将来所获得奖励.因此,本文结合
强化学习技术来完成多阶段群体决策过程.在理想
状态下,群体决策的目标是在满足群体利益最大的情
况下同时满足群体共识最大;同时证明,利用改进的
Q-学习算法的多阶段群体决策模型所获得的全局最
优决策,同时也是具有群体共识度最大的策略.
本文首先介绍如何利用强化学习技术建立多阶

段群体决策问题模型,并改进Q-学习算法以寻求多
阶段群体决策问题的最优策略;然后,证明基于改进
的Q-学习算法的多阶段群体决策得到的群体最优策
略同时也是群体共识度最高的策略;最后,通过计算
实例论证模型的可行性及正确性.

1 强化学习的基本概念

强化学习的主要思想是决策个体通过与环境交

互,采用试错方法对某一环境状态下的不同动作的效
用函数 (奖励函数)进行估计,选取那些获得奖励值最
大的动作来不断获得策略的改进[10-11],如图1所示.
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图 1 强化学习框架

强化学习不同于监督学习,强化学习没有事先提
供的训练样例可以利用,其监督信息只来源于最终决
策结束时获得的环境奖赏值.在多数的决策问题中,
每一阶段甚至每一步决策都可能影响最终的决策结

果,即最终的奖赏值受到现在所采取一个或多个动作
的影响,其目的在于求解一个能使最终奖赏最大的全
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局最优策略,这与多阶段决策问题的目的是一致的.
强化学习任务通常是用马尔科夫决策过程

(Markov decision process, MDP)来描述:一个MDP对
应于一个5元组E = ⟨S,A, P,R, γ⟩.其中:S为状态
空间,每个状态s ∈ S表示决策者感知到的环境的描

述;A为动作空间, a ∈ A为当前状态下决策者所能采

取的动作;P : S × A × S → [0, 1]指定了状态转移

概率,表示若某个动作a ∈ A作用在当前状态s上,则
将以转移概率p使得环境从当前状态转移到另一个

状态;R : S × A为奖赏函数; γ为折扣因子.决策者
通过在环境中不断地执行动作,得到环境反馈,最终
不断尝试从而学习到一个“策略”π,根据这个策略可
知在状态s下所要执行的动作a = π(s).策略有两种
表达方法:一种是将策略表示为函数π : S → A,确
定性策略常用这种方式表示;另一种是概率表示π :

S×A→ R,随机性策略常用这种方式表示,π(s, a)为
状态s下选择动作a的概率,其中

∑
a

π(s, a) = 1[12].

强化学习经典的学习算法之一是Q-学习算法,
它采用状态-动作值函数Q(s, a)为估值函数,在每次
迭代时考虑整个动作空间的每个动作,并保证学习过
程的最终收敛[13]. Q-学习算法[14-18]的基本迭代公式

如下:
Q(s, a) =

Q(s, a) + α(r + γ max
a

Q(s′, a)−Q(s, a)). (1)

其中:α为学习率, r为由状态s转移到s′后带来的奖

赏值.由式 (1)可知,最优策略即在当前状态s下采用

使得Q值最大的动作a.

2 基于强化学习技术的多阶段群体决策

模型

设有m个决策者D1, D2, · · · , Dm,其权重分别
为(λ1, λ2, · · · , λm),参与一个包含T个阶段的多阶段

群体决策问题.为叙述简洁,将此多阶段群体决策问
题描述为一个5元组

E = ⟨S,A, P,R, γ⟩.

其中:S = {S1, S2, · · · , ST }为不同阶段的状态空
间,Si = {s1i , s2i , · · · , s

ki

i }, ski 为决策阶段 i的第k个

状态, i = 1, 2, · · · , T ;A = {A1, A2, · · · , AT }为动作
空间,Ai ∈ A为对应第 i阶段的状态集Si的备选方

案,Ai = {a1i , a2i , · · · , a
ni

i };P = {P1, P2, · · · , PT },Pi

为第 i个阶段的状态转移矩阵, i = 1, 2, · · · , T ;R为
在这一阶段的某状态采取动作a后到达下一阶段的

某个状态时,决策者对于此行为的满意值.
令V π

j (si−1)表示决策者 j从状态si−1(i = 1, 2,

· · · , T )开始,遵循被评估策略π(s),经过T个阶段带

来的累积满意值,则有
V π
j (si−1) =∑

ai∈Ai

π(si−1, ai)
∑
si∈Si

P ai
si−1→si

(Rai
si−1→si

+ γV (si)),

(2)
Qπ

j (si−1, ai) =
∑
si∈Si

P ai
si−1→si

(Rai
si−1→si

+ γV (si)).

(3)

Jπ表示m个决策者对于策略π(s)的经过T个阶段

的群体满意值,有

Jπ(s) =

m∑
j=1

λjV
π
j (s), (4)

Jπ(s, a) =
m∑
j=1

λjQ
π
j (s, a). (5)

最后使得群体满意值最大的策略即为多阶段群体决

策的最优策略π(si−1) = arg maxai
J(si−1, ai).

由此,Q-学习算法的迭代公式在多阶段群体决
策中转化为

Qπ
j (si−1, ai) = Qπ

j (si−1, ai) + α(Rai
si−1→si

+

γ max
a

Q(si, a)−Qπ
j (si−1, ai)), (6)

Jπ(s, a) =
m∑
j=1

λjQ
π
j (si−1, ai). (7)

具体算法可描述如下.
算法1 多阶段群体决策的Q-学习算法.
输入:环境E、动作空间A、初始状态s0、阶段数

T、决策者权重W = (λ1, λ2, · · · , λm)、奖赏折扣γ、

更新步长α、决策者个数m;
输出:最优群体策略.
Step 1: Q(S,A) = 0,π(si, a) =

1

|A(si)|
.

Step 2: for i = 1, 2, · · · , T
for j = 1, 2, · · · ,m do

根据式(2)和(3)计算
Qπ

j (si−1, ai) = Qπ
j (si−1, ai) + α(Rai

si−1→si
+

γ max
a

Q(si, a)−Qπ
j (si−1, ai))

end for
end for

Step 3:根据式(6)计算Jπ(s, a) =

m∑
j=1

λjQ
π
j (si−1,

ai).
Step 4:寻找π(si−1) = arg maxai

J(si−1, ai).
Step 5:输出群体最优策略π.
从上述算法可以分析得到该算法的时间复杂度

为O(m× T ).
群体共识度是一个用于表示群体意见一致性程

度的参数,群体的意见越一致表明群体共识度越大.
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群体决策问题中通常用于度量群体共识的方法

可以分为两种[19]:一种是计算群体满意值与各个决
策者满意值之间的距离;另一种是计算各个决策者
之间的距离.本文基于第一种方法度量群体共识.

定义1 给定一个多阶段的群体决策策略π,假
设其群体满意值为Jπ,参与决策的m个决策者对于

该策略的满意值分别为 Qπ
1 , Q

π
2 , · · · , Qπ

m,则群体共
识度可利用群体决策与个体决策之间的距离定义,即

Cπ =
1√

(Jπ −Qπ
1 )

2 + · · ·+ (Jπ −Qπ
m)2

. (8)

显然,群体共识度Cπ越大,表示决策群体对该策
略π的满意度越高;反之,群体共识度Cπ越小,决策
群体对该策略π的满意度越低.
定理1 基于多阶段群体决策的Q-学习算法得

到的多阶段群体最优决策π∗(s)具有最大的群体共

识度Cπ.
证明 记π∗(s)为多阶段群体决策问题的最

优策略,其群体满意度为Jπ∗,则由Qπ
j (si−1, ai) =

Qπ
j (si−1, ai)+α(Rai

si−1→si
+γ max

a
Q(si, a)−Qπ

j (si−1,

ai))以及上述方程的收敛性
[13]可得群体最优策略为

π∗(s) = arg max
a∈A

Jπ(s, a).

由于群体对于该策略的满意度值为

Jπ∗(s, a) = max
π

m∑
j=1

λjQ
π
j (s, a),

从而有

Jπ∗(s, a) = max
π

m∑
j=1

λjQ
π
j (s, a) =

m∑
j=1

λj max
π

Qπ
j (s, a) =

m∑
j=1

λjQ
π∗
j (s, a).

其中:权重λj ⩾ 0,个体满意度Qπ
i ⩾ 0 (i = 1, 2, · · · ,

m).
由此可知,能够使得Jπ(s, a)取得最大值的策略

π必然能够使得Qπ
1 (s, a), Q

π
2 (s, a), · · · , Qπ

m(s, a)都

取最大值,即群体最优策略与各决策个体的最优策
略是完全一致的,从而表明基于多阶段群体决策的
Q-学习算法所得到的多阶段群体最优决策π∗(s)具

有最大的群体共识度Cπ. 2
3 计算实例

假设某公司要投资一个项目,该项目评估过程分
为市场调研、商业计划、产品试验、市场出售4个阶
段.该公司主要是由5个决策者组成的一个决策群
体共同参与这个具有4个决策阶段的决策过程,因为
决策群体在专业认知、公司地位等级等方面存在差

异,所以对该决策过程的权重不同.设决策者的权重

分别为 (0.1, 0.1, 0.4, 0.1, 0.3),每个决策者对于每个阶
段下各状态的满意值按照十分制进行打分 (表1),满
分10分,最低分1分 (为叙述方便,分数为0表示该阶
段没有此状态),令奖赏折扣γ = 0.9,更新步长α =

0.01,状态转移概率P = {P1, P2, · · · , PT }.不失一
般性,假设初始状态的转移服从均匀随机分布,即
P ai
si−1→si

=
1

ki
, ki为第 i个阶段下的状态总数 (通常,

转移概率可以通过强化学习过程学习得到).

表 1 决策者的满意值

s a s′ D1 D2 D3 D4 D5

s1
1 4 1 3 7 3

a1
1 s2

1 8 4 5 6 6
s3
1 6 9 1 4 7

s1
1 1 6 3 3 4

s0 a2
1 s2

1 5 7 4 7 5
s3
1 4 1 6 8 9

s1
1 7 5 1 5 4

a3
1 s2

1 3 1 7 7 6
s3
1 8 7 4 6 2

s1
1

a1
2

s1
2 9 9 5 3 1

s2
2 2 7 9 1 6

a1
2

s1
2 5 5 3 2 7

s2
2 6 6 4 5 4

s2
1

a1
2

s1
2 4 7 5 3 6

s2
2 8 5 3 7 3

a1
2

s1
2 2 6 1 6 7

s2
2 6 8 4 1 6

s3
1

a1
2

s1
2 1 4 5 3 3

s2
2 4 6 3 7 9

a1
2

s1
2 2 1 4 4 5

s2
2 7 4 5 3 7

s1
3 9 5 4 7 4

a1
3 s2

3 2 3 2 9 1
s3
3 5 6 5 6 6

s1
3 6 6 7 8 3

s1
2 a2

3 s2
3 8 5 5 6 4

s3
3 3 2 6 3 9

s1
3 6 6 2 1 5

a3
3 s2

3 7 4 4 8 7
s3
3 8 1 9 4 4

s1
3 2 6 4 7 7

a1
3 s2

3 4 3 6 5 5
s3
3 5 1 7 9 6

s1
3 3 5 7 3 3

s2
2 a2

3 s2
3 7 9 5 5 6

s3
3 3 2 3 6 4

s1
3 6 4 2 2 6

a3
3 s2

3 4 8 5 5 7
s3
3 9 3 4 3 3

s1
3

a1
4 s4 6 7 8 4 8

a2
4 s4 7 5 5 8 3

s2
3

a1
4 s4 8 3 7 6 5

a2
4 s4 2 7 5 4 4

s3
3

a1
4 s4 4 9 4 8 3

a2
4 s4 3 5 6 5 2

先初始化Q矩阵为0,然后开始实验,在初始状态
s0下按照π(sm0 , a) =

1

|A(sm0 )|
(m为决策者个数 )的

概率选取备选方案,根据多阶段群体策略Q-学习基
本算法更新Q矩阵,由Q矩阵可以计算出J矩阵,同
时状态从初始状态so以1/3的概率转移到下一阶段

的某一状态,再根据多阶段群体决策Q-学习算法更
新J矩阵,同理,更新各个阶段的J矩阵,直到J矩阵
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收敛,最终得到收敛矩阵J表达形式如下:

J =


J(s0, a

1
1) J(s0, a

2
1) . . . J(s0, a

2
4)

J(s11, a
1
1) J(s11, a

2
1) . . . J(s11, a

2
4)

...
...

. . .
...

J(s33, a
1
1) J(s33, a

2
1) . . . J(s33, a

2
4)

 .

由上述算法可计算出如下结果:

J =



16.38 16.85 16.26 0 0

0 0 0 13.32 13.00

0 0 0 13.28 13.07

0 0 0 13.25 13.00

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

→

←

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

9.36 9.07 6.60 0 0

9.33 9.04 6.60 0 0

0 0 0 4.37 4.99

0 0 0 4.42 4.95

0 0 0 4.42 4.91


,

即多阶段群体最优策略为

π = (a21, a
1
2, a

1
3, a

2
4).

其中: a21, a12, a13, a24分别对应于每阶段群体满意值最
大时采取的方案.第1到第4阶段最大群体满意值所
对应的方案选择,即群体最优策略与文献 [2]中的结
果相比,不仅达到了Pareto最优,而且能够获得决策
结果的群体最大满意度.

根据定义1中的群体共识度,利用数据 (表2)进
一步验证由多阶段群体策略Q-学习算法得到的群体
策略具有最高的群体共识度.
由于在多阶段群体决策中,每一阶段下选择备选

方案后所到达的状态未知,在对每个阶段寻找备选方
案时,可对每阶段备选方案求群体共识度期望值.具
体计算如下.
第1阶段:

C(s0, a
1
1)= 0.07, C(s0, a

2
1)= 0.10, C(s0, a

3
1)= 0.09.

第2阶段:

C(s1, a
1
2) =

1

3
C(s11, a

1
2) +

1

3
C(s21, a

1
2)+

1

3
C(s31, a

1
2) = 0.14,

C(s1, a
2
2) =

1

3
C(s11, a

2
2) +

1

3
C(s21, a

2
2)+

1

3
C(s31, a

2
2) = 0.11.

第3阶段:
C(s2, a

1
3) =

1

2
C(s12, a

1
3) +

1

2
C(s22, a

1
3) = 0.24,

C(s2, a
2
3) =

1

2
C(s12, a

2
3) +

1

2
C(s22, a

2
3) = 0.17,

C(s2, a
3
3) =

1

2
C(s12, a

3
3) +

1

2
C(s22, a

3
3) = 0.22.

第4阶段:
C(s3, a

1
4) =

1

3
C(s13, a

1
4) +

1

3
C(s23, a

1
4) +

1

3
C(s33, a

1
4) = 0.18,

C(s3, a
2
4) =

1

3
C(s13, a

2
4) +

1

3
C(s23, a

2
4) +

1

3
C(s33, a

2
4) = 0.22.

表 2 多阶段群体决策值和个体决策值

s a J Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Cπ

a1
1 16.38 19.77 18.58 14.16 18.91 20.00 0.07

s0 a2
1 16.85 17.10 18.67 15.4 19.18 20.61 0.10

a3
1 16.26 18.42 18.28 15.16 19.22 18.59 0.09

s1
1

a1
2 13.32 15.28 15.54 12.41 13.58 15.12 0.14

a2
2 13.00 13.72 14.45 11.22 14.63 16.12 0.11

s2
1

a1
2 13.28 15.38 15.58 12.44 13.47 15.03 0.14

a2
2 13.07 13.61 14.44 11.25 14.62 16.19 0.12

s3
1

a1
2 13.25 15.36 15.55 12.42 13.48 15.07 0.14

a2
2 13.00 13.63 14.55 11.21 14.72 16.19 0.11

a1
3 9.36 10.91 10.49 8.66 9.42 10.28 0.23

s1
2 a2

3 9.07 9.24 9.39 7.38 10.58 11.34 0.17
a3
3 6.60 7.76 6.38 5.80 8.39 7.35 0.21

a1
3 9.33 10.94 10.33 8.67 9.36 10.22 0.24

s2
2 a2

3 9.04 9.24 9.45 7.40 10.61 11.39 0.16
a3
3 6.60 7.70 6.42 5.99 8.36 7.31 0.23

s1
3

a1
4 4.37 6.04 4.68 2.97 5.64 5.28 0.18

a2
4 4.99 3.33 4.28 4.34 5.99 5.99 0.20

s2
3

a1
4 4.42 6.01 4.87 3.02 5.64 5.27 0.18

a2
4 4.95 3.33 4.77 4.40 6.03 5.93 0.23

s3
3

a1
4 4.42 6.00 4.70 3.00 5.66 5.29 0.19

a2
4 4.91 3036 4.77 4.32 5.99 5.97 0.23
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由此可验证,策略π = (a21, a
1
2, a

1
3, a

2
4)既是多阶

段群体最优策略,又是群体共识度最高的策略.因此
多阶段群体最优策略同时满足群体共识度最高.

4 结 论

本文研究了一种在不确定状态空间下求解多阶

段群体决策的最优决策的方法.利用强化学习在环
境中可以通过试错-学习的特点,通过改进强化学习
的经典Q-学习算法,提出了一种在不确定状态环境
下求解多阶段群体决策的最优决策的算法.理论验
证表明,该算法得到的群体最优解不仅是群体满意
度最大的解,同时也是具有最高群体共识度的最优决
策.最后,通过一个计算实例验证了算法的合理性及
可行性.本文的主要创新点在于将强化学习的Q-学
习算法应用到多阶段群体决策问题中,提出了一种能
够在不确定的环境下通过不断学习环境知识来进行

最优决策的算法,同时在一定程度上丰富了群体决策
问题的内容.
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