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摘　 要:在一个企业研发博弈环境下,运用强化学习 Q-learning 算法对多智能体进行联合训练,探讨人工智能决

策下企业研发竞争的可能结果。 主要结论:第一,与纳什均衡结果相比,人工智能决策下企业研发投入更低而利

润水平更高的情况是普遍存在的;第二,智能体数量的增加能够降低“合谋”的实现概率;第三,研发的外溢度会

促进智能体“合谋”,且在智能体数量较多时更易实现;第四,学习率的提高能够降低“合谋”的实现概率,且在智

能体数量较多且研发外溢度较低时作用更显著。 基于以上研究结果,提出加强人工智能算法在企业决策层面应

用管理的政策建议,为数字经济时代的算法监管政策和反垄断规制的完善提供了理论支持。
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Algorithms decision-making and corporate R&D “collusion”

XU Lei, LI Zheng, GUO Xiaoling
(School of Economics, Liaoning University, Shenyang 110036, China)

Abstract: This paper uses Q-learning algorithm to train agents in a R&D competition environment, and discusses the

possible results caused by artificial intelligence decision. The results show that: first, it is common for lower R&D

investment and higher profit levels than Nash equilibrium results. Second, the increase in the number of agents can

reduce the probability of achieving “ collusion” . Third, the spillover degree of R&D will promote the “ collusion” of

agents, and it is easier to achieve when the number of agents is large. Fourth, the increase in the learning rate can

reduce the probability of achieving “ collusion”, and it is more obvious when the number of agents is large and the

spillover of R&D is low. Based on the above research results, this paper puts forward three suggestions to strengthen the

management of artificial intelligence application at the decision-making level of enterprises, which provides theoretical

support for the continuous improvement of anti-monopoly regulation in the era of digital economy.
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　 　 随着数字经济时代的到来,企业在重要决策中

越来越多地使用了计算机程序辅助。 其中的一些程

序利用了人工智能机器学习(Machine Learning)算
法,能够在自己过去的行动经验中自主学习,这引起

了学界对这种人工智能决策是否会在没有事前沟通

的条件下形成“合谋”的关注,而这将对现有的反

垄断法形成重要挑战。 其原因在于,由机器学习

算法实施的“合谋”行为具有两个突出的特点:一
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是人工智能行为主体模糊,不具有协同行为的主

观意愿;二是具有竞争关系的经营者(算法)之间

没有协议甚至没有任何沟通[1 - 3]。 这导致算法间

的“合谋”成为默契合谋( tacit collusion) [4 - 6]。 对

默契合谋是否应成为反垄断执法对象的讨论甚至

早于算法合谋的出现,一些学者认为只要不存在

协议,就不能将事实上的协同结果判定为合

谋[7 - 8],但更多的学者持相反的观点,他们认为反

垄断法应将默契合谋界定为垄断协议,从而对其

进行规制[9 - 13]。 尽管如此,反垄断法对此种默契

合谋进行取证和裁量时,仍面临责任定位困难、框
架体系失衡、算法控制与算法合谋协议概念局限

等诸多难题[14 - 17]。
显然,研发合谋是被反垄断法禁止的。 但是,

如果企业的研发投入决策是在人工智能辅助下进

行的,是否会导致企业形成默契合谋呢? 当前,有
两条技术路线可以验证算法“合谋”是否存在:第
一条技术路线是从真实的市场结果进行判断,如
有研究表明人工智能算法能够辅助决策者提升市

场运营效率[18],还有研究证实在德国汽油零售市

场中人工智能定价算法的采用与加油站的利润率

大幅增加相关[19];第二条技术路线是考察人工智

能算法决策的仿真结果来分析合谋的可能性,此类

文献形成了诸多发现,如在双寡头 Bertrand 动态竞

争模型中定价算法会实现接近垄断价格的均衡[20],
智能体在价格竞争中能够学会采用惩罚策略从而促

进合谋[21],在序贯价格竞争中算法决策可能导致智

能体实现一定程度的合谋[22]。
本文在已有研究的基础上,采用第二条技术

路线考察算法决策能否导致企业研发“合谋”,我
们的研究动机如下:第一,现有研究集中于在价格

竞争或产量竞争中考察算法决策导致的后果,很
少关注到企业研发竞争中的算法决策问题。 但对

我国企业来说,人工智能技术的运用得到大力支

持,我们急需知道是否存在人工智能赋能下的技

术进步阻碍效应;第二,与制定价格和制定产量的

活动不同,企业的研发投入存在外溢性,这种外溢

性对算法决策将产生怎样的影响,这种影响是否

与博弈理论的逻辑分析相一致都是需要进行考察

的重要问题;第三,从对强化学习智能体的训练上

看,尽管在一个固定环境下的单智能体行为已被

证明是最优的[23],但多智能体联合训练的行为逻

辑仍然难以给出明确的理论解释[24]。 因此,本文

将在一个研发竞争环境中运用仿真分析考察人工

智能算法决策的可能后果,为以上问题提供答案,
以此对人工智能参与决策的规制办法的制定和完

善提供有力支持。
一、企业研发竞争环境设定

本文构建一个研发投入具有溢出效应的企业

研发博弈模型,为算法决策提供一个训练环境。
假设企业在一个同质产品市场中进行数量竞争,
市场中的需求函数为:

P = a - Q Q = ∑
n

i = 1
qi( ) (1)

企业的研发活动是工艺创新型的,即所开发

的技术可以降低生产特定产品的成本。 以 xi 表示

企业 i 的研发量 ( i = 1,2…,n), 并以 ci( xi,x -i)
表示企业 i的单位生产成本,这里的 x -i 表示除 i外
其他企业研发投入向量,也即企业的单位生产成

本不仅取决于自身的研发投入,也受到其他企业

研发投入的影响。 正式地,令:

ci(xi,x -i) ≡ α - xi - β∑
j≠i

x j

i = 1,2,……,n;j ≠ i;β > 0 (2)
我们假设(2)式中 β > 0, 这就刻画了企业研

发活动所形成的正的外溢效应。 另外,研发对企

业来说是有成本的,我们将企业 i 投入的研究水平

xi 的成本表示为 TC i(xi), 并有:

TC i(xi) =
xi2

γ (3)

(一)非研发合作

在此博弈中,企业首先选择研发投入水平,从
而确定成本函数,之后再选择产量水平。 为求解

博弈均衡,首先求解企业在产量竞争中的均衡解,
然后采用逆向归纳法求解企业的研发投入水平。
企业的产量竞争发生在研发投入之后,此时,n 个

企业竞争的均衡产量和利润水平即为古诺均衡,
由下式给出:
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qi =
a - nci + ∑ j≠i

cj
n + 1 (4)

πi =
(a - nci + ∑ j≠i

cj)
2

(n + 1) 2 (5)

我们再分析企业的研发投入:每个企业在其

他企业研发水平给定的情况下,以不合作的态度

选定其研发水平,此时要求解一个研发水平的纳

什均衡。 为此,将式(2)代入式(5),再减去企业的

研发成本,可以得到企业的利润函数为:

πi = 1
(n + 1) 2

α - a - [n - (n - 1)β] xi + (1 - 2β)∑
j≠i

x j{ }
2

-
(xi) 2

γ (6)

对一个给定的研发水平 x j, 企业 i 选择 xi 以最

大化其利润 πi, 一阶条件为:
∂πi

∂xi
= - 2(n - (n - 1)β)

(n + 1) 2

α - a - [n - (n - 1)β] xi + (1 - 2β)∑
j≠i

x j{ } -

2xi
γ = 0 (7)

企业利润最大化需要满足二阶条件 ∂2π/ ∂ x2i <
0, 也即:

n - (n + 1) / γ
n - 1 < β < n + (n + 1) / γ

n - 1 (8)

由于利润函数在各个企业之间是对称的,我们

可以求一个对称的纳什均衡,在该均衡下,有 x1 =

x2 = … = xn ≡ xnc, 这里的 xnc 即是在非合作条件

下,每个企业均衡的研发投入水平,它由下式

给出:
xnc =

(a - α)(2β + 2n - 2βn)

( 2
γ - (2β + 2n - 2βn)(βn - β + 1)

(n + 1) 2 ) (n + 1) 2

(9)
(二)合作研发

在合作研发的情况下,企业共同选择能够使

联合利润最大化的研发投入水平。 即企业联合选

择各自的研发投入水平 xi, 以最大化联合利润:

max
x i

∑ n

i = 1
πi (10)

式(10)中, πi 由式(6)给出, i = 1,2,…,n。
一阶条件为:

0 =
∂∑ n

i = 1
πi

∂xi
=

∂π1

∂xi
+
∂π2

∂xi
+ … +

∂πi

∂xi
+ …

+
∂πn

∂xi
(11)

式(11)中, ∂πi / ∂xi 项衡量企业 i 从研发投入

xi 的微小改进获取的边际利润,其他项衡量企业

j (≠ i) 的利润的边际增加,这源于企业 i 的研发

努力增加带来的溢出效应。 因此,式(11)可写为:

0 = - 2[n - (n - 1)β]
(n + 1) 2

α - a - [n - (n - 1)β] xi + (1 - 2β)∑
j≠i

x j{ } -

2 xi
γ + 2(1 - 2β)

(n + 1) 2 ∑
j≠i

[α - a - (n - (n - 1)β) x j +

(1 - 2β)∑
k≠j

xk] (12)

由于利润函数在各个企业之间是对称的,可
以求解一个对称的合作均衡。 在此均衡中, x1 =
x2 = … = xn ≡ xc, 其中, xc 是每个企业在合作均

衡中的研发投入水平:
xc =

γ(a - α - aβ + αβ + aβn - αβn)
2γ β2n - γ β2 n2 - γ β2 - 2γβn + 2γβ + n2 + 2n - γ + 1

(13)
(三)对模型参数的数值设定

令 a = 100, α = 50, γ = 2,依据(8)式给出的

二阶条件,我们设定厂商数量 n 分别取 2,3 和 4,
研发外溢度 β分别取 0. 2,0. 3,0. 4 和 0. 5。 在这样

的参数设定下,我们计算了不同情况下厂商在非

合作(NE)与合作(CE)均衡状态中的研发投入水

平(R&D)、产量水平(Q)和利润水平(π),表 1 展

示了计算结果。 可以看出,在合作状态下,企业的

研发投入和产量水平比非合作状态下更小,利润

则更高。 但随着研发外溢程度(β)的提高,二者的

差距不断减小,在 β = 0. 5 时,合作与非合作状态均

衡完全相同。
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表 1　 对非合作研发与研发状态下企业研发、产量和利润水平的比较

企业数量
观测
指标

β = 0. 2 β = 0. 3 β = 0. 4 β = 0. 5
NE CE NE CE NE CE NE CE

2
R&D 38. 46 19. 61 37. 12 23. 13 35. 40 27. 56 33. 33 33. 33
Q 32. 05 24. 51 32. 75 26. 69 33. 19 29. 53 33. 33 33. 33
π 287. 64 408. 50 383. 76 444. 84 474. 78 492. 13 555. 56 555. 56

3
R&D 29. 82 11. 59 28. 85 14. 71 27. 23 18. 91 25. 00 25. 00
Q 22. 94 16. 56 24. 04 18. 38 24. 75 21. 01 25. 00 25. 00
π 81. 54 206. 95 161. 80 229. 78 242. 01 262. 61 312. 5 312. 5

4
R&D 24. 08 8. 05 23. 45 10. 69 22. 08 14. 36 20. 00 20. 00
Q 17. 71 12. 58 18. 91 14. 06 19. 72 16. 32 20. 00 20. 00
π 23. 57 125. 75 82. 68 140. 61 144. 92 163. 19 200. 00 20. 00

　 　 那么,如果企业间重复进行这一研发博弈,会
出现什么结果呢? 实际上,现代博弈理论已经证

明,对于一个仅有唯一纯策略纳什均衡的博弈,它
的有限次重复博弈的纳什均衡不会发生改变。 对

于我们所设定的企业研发博弈,纯策略纳什均衡

仅有一个,那么,机器学习算法博弈的结果是否也

会向纳什均衡收敛,研发活动的外溢度对博弈结

果是否存在影响,这是我们需要回答的问题。 下

面,对本文所选用的机器学习算法进行简要介绍,
之后展示并分析训练结果以回答这些问题。

二、算法选择与参数设定

(一)算法选择

强化学习是机器学习算法的一种①,它是目标

导向的计算方式,在这种计算方式下,计算机通过与

未知的动态环境进行互动来学习如何完成一项任

务,即如何根据情况采取行动,从而实现数值奖励信

号最大化。 计算机完成任务的过程不会接受人类施

加的动作指令,也不需要显著式编程 ( explicitly
programmed),而是通过一系列自行尝试和自主决策

去发现回报最高的行动方案。
尽管在强化学习领域有诸多学习算法,但本

文基于以下几点原因选用 Q - learning 算法对智能

体进行训练。 第一,希望所使用的算法是在实践

中被广泛运用的,但企业却极少公布他们所使用

的算法。 然而,在计算科学领域,Q - learning 算法

已经得到广泛应用,鉴于该领域理论与实践具有

紧密联系,我们可以相信 Q - learning 算法也会被

运用到企业正在使用或即将使用的决策软件中。
第二,Q - learning 算法的编写和运行比较简单,运
用 matlab 或 python 等软件可以通过几个参数的设

定较为简易的完成代码编写,并且这些参数在经济

学和博弈论的范畴内能够给予明确的解释[25]。 第

三,Q - learning 算法与更复杂的算法共享相同的架

构,这些算法在很多领域取得了重要的成功[26 -28],
这使我们相信此算法在企业决策领域也具有很大的

应用潜力。 基于以上原因,本文选择了 Q - learning
算法。 此算法当然也存在缺点,比较明显的是其运

算速度慢,这是由其迭代计算方式导致的。
(二)参数设定

与所有的强化学习算法相同,Q - learning 算

法也是基于已有经验选择行动,这就需要在继续

学习和利用已经获得的知识之间进行权衡②。 本

文采用的权衡方式是得到广泛使用的 ε ~ 贪婪

(ε ~ greedy) 探索模型③。 依据这个模型,学习算

法以 ε 的概率在所有行动中进行均匀化的随机选

择(探索模式),以 1 - ε 的概率选择当前的最优行

动(优选模式)。 随着学习次数的增加,智能体对

环境和收益的了解不断增强,采用探索模式的概

率应该不断下降。 因此,设定一个 ε 的消减率为

ξ, ε 随时间的变化由该消减率定义,即有:
ε( t) = ε·(1 - ξ) t (14)
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①

②

③

　 机器学习算法可分为有监督学习(supervised learning)、无监督学习(unsupervised learning)和强化学习( reinforcement learning)3 种类

型。
　 由于 Q - learning 每次计算只能更新一个矩阵要素,而收敛到真实的 Q 矩阵要求每个要素需要被更新多次,这导致学习过程非常耗

时,并且状态和行动空间越大,所需的迭代次数和计算时间就会越高。
　 实际上,在 Q - learning 算法中还有更加复杂的探索模式的计算方法,如 Boltzman 探索模型也在 Q - learning 智能体训练中得到较为

广泛的应用,但本文根据所研究的内容选择 ε ~ 贪婪模型,能够使智能体的训练过程更加简洁和便于理解。



式(14)表明,在初始期,智能体采用探索模式

的概率为 ε, 随着学习的不断进行,这一概率会不

断减小,直至趋近于 0。 但在实际的智能体训练过

程中,往往还要为 ε 设定一个最低的 ε 值,我们将

其记为 ε, 随着训练过程的进展使得 ε 低于 ε 时,
智能体将以 ε作为采用探索模式的概率,也即保证

智能体始终存在探索的机会。
本文考察人工智能在研发博弈中的行为选

择,与现有文献对价格和产量博弈的诸多探讨不

同的是,企业的研发投入存在外溢性,因此本文首

先基于外溢度 β 的不同设定对智能体进行分别训

练。 由于 β 在大于 0. 5 时企业合作均衡下的研发

投入水平和产量水平大于非合作均衡,这与现实

状态不符,我们仅考虑 β 小于 0. 5 的情况。 另外,
若 β 小于0. 2,当企业数量大于等于4 时企业利润最

大化的二阶条件(8)式无法得到满足,因此,我们排

除 β 小于 0. 2 的情况。 因此,β 值被分别设定为

0. 2,0. 3 和 0. 4,同时,企业数量分别设定为 2,3 和 4
家。 另外,借鉴现有文献,我们令 δ = 0. 9, ε = 0. 9,
ε = 0. 01, 学习率 θ 则分别设定为 0. 25,0. 50 和

0. 75 三种不同情况。
依据 β,n 和 θ 的不同组合可有 27 种智能体训

练环境,由于随机数对智能体训练结果产生影响,
我们在每种环境下对智能体进行 100 次训练并考

察均值。 由于 Q - learning 算法要求智能体的策略

集为离散,同时为了简化博弈过程节省训练时间,
我们将智能体的可选行动限定为 3 个:低研发投入

(L),即合谋结果的研发投入水平;中研发投入

(M),即纳什均衡的研发投入水平与合谋结果的

研发投入水平的均值;高研发投入(H),即纳什均

衡结果的研发投入水平。 为了在每次训练中能够

让智能体有足够的机会尝试每一种策略选择和策

略组合,我们将每次训练的片段数( episode)设定

为策略组合数量的 100 倍。 在每次训练中,如果最

后一个片段的得益与最后 50 个片段的平均得益相

差小于 1% ,则认为训练结果收敛而可以接受,否
则不接受此次训练结果,最终的行动结果即为最

后 50 个片段的平均结果。
为了更直观地考察智能体的行为选择更接近

于非合作均衡还是合作均衡,我们设定了“合谋指

数(CI)”,其形式为:

CI =
VAI - VNC

VC - VNC
(15)

具体地,我们设定了两个合谋指数,即研发投

入合谋指数(CIrd)和利润水平合谋指数(CIpf)。 VAI

表示所考察变量(研发投入或利润水平)的智能体

训练结果值, VNC 表示纳什均衡值, VC 表示合谋结

果值。 因此,该指数取值在[0,1]区间内,越接近 0
意味着人工智能决策越接近于纳什均衡,越接近 1
意味着人工智能决策越接近于合谋。 下面,我们

对智能体训练结果进行展示。
三、智能体训练结果

(一)β = 0. 2 的情况

从表 2 可以看出,在 β = 0. 2 时,智能体研发决

策的结果普遍偏离了理论模型中的纳什均衡,即
形成了一定程度的“合谋”,这与现有文献的研究

结论相一致。 下面,我们对训练结果进行具体介

绍,并阐述初步的发现。
第一,随着智能体数量的增加,合谋指数下

降,NE 实现次数具有增加趋势,CE 实现次数显著

下降。 从合谋指数上看,不论是 CIrd还是 CIpf,随着

智能体数量的增加,合谋指数都出现了下降趋势。
从均衡实现次数上看:①就 NE 实现次数来讲,在
学习率为 θ =0. 50 和 θ = 0. 75 时,上升趋势明显,但
在习率为 θ = 0. 25 时,则未能发现此种趋势;②就

CE 实现次数来讲,随着智能体数量的增加,合谋结

果实现的次数不断下降。
第二,随着学习率 θ 的提高,合谋指数下降,

NE 实现次数显著提高,CE 实现次数显著下降。
从合谋指数上看,CIrd和 CIpf的变化具有同样的趋

势,在 N = 2 时,合谋指数随 θ 的提高先下降再上

升,而在 N = 3 和 N = 4 时,合谋指数随 θ 的提高不

断下降。 从均衡实现次数上看:①就 NE 实现次数

来讲,除在 N = 2 时,θ 的提高并未引起非合作均衡

实现次数的增加外,在 N = 3 和 N = 4 两种情况下,
随 θ 的提高,非合作均衡实现次数都有显著增加;
②就 CE 实现次数来讲,未能发现其随 θ 改变出现

明显变化。
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表 2　 β =0. 2 时智能体研发决策联合训练结果

N θ 观测指标 均值 标准误
95%置信区间

下界 上界
CI

均衡实现次数

NE CE

2

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 28. 57 0. 5742 27. 43 29. 70 0. 524 9
利润水平 373. 48 3. 882 3 365. 78 381. 18 0. 710 2
研发投入 28. 99 0. 570 3 27. 86 30. 12 0. 502 4
利润水平 371. 58 3. 859 4 363. 92 379. 23 0. 694 5
研发投入 28. 33 0. 541 6 27. 26 29. 40 0. 537 4
利润水平 376. 74 3. 552 9 369. 69 383. 79 0. 737 2

12 12

12 13

9 13

3

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 20. 49 0. 401 1 19. 70 21. 29 0. 511 6
利润水平 176. 67 2. 902 5 170. 92 182. 43 0. 758 6
研发投入 20. 71 0. 477 0 19. 76 21. 65 0. 499 9
利润水平 171. 15 3. 504 7 164. 19 178. 10 0. 714 5
研发投入 21. 71 0. 482 9 20. 75 22. 67 0. 444 9
利润水平 163. 90 4. 269 3 155. 43 172. 37 0. 656 7

2 2

7 3

18 1

4

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 17. 05 0. 367 5 16. 32 17. 78 0. 438 6
利润水平 92. 15 2. 964 9 86. 27 98. 03 0. 671 2
研发投入 19. 73 0. 457 4 18. 83 20. 64 0. 271 2
利润水平 65. 96 3. 866 7 58. 29 73. 64 0. 414 9
研发投入 23. 24 0. 251 7 22. 74 23. 74 0. 052 5
利润水平 33. 89 2. 255 5 29. 41 38. 36 0. 101 0

10 0

42 0

89 0

　 　 为了更直观地展示智能体训练结果,我们以

N = 4 为例,绘制不同行动组合实现频次图(图 1)。
该图横轴表示智能体 1 和智能体 2 的行动组合

(即 A1 / A2),纵轴表示智能体 3 和智能体 4 的行动

组合(即 A3 / A4)。 智能体有 3 种行动选择,即低研

发投入(L)、中研发投入(M)和高研发投入(H)。
因此,每两个智能体有 9 种行动组合,4 个智能体

共有 81 种行动组合,图 1 中每个单元格表示一种

行动组合。 此图以颜色的深浅表示行动组合的实

现次数,颜色越暗,表示实现次数越少,反之则越

多。 从图 1 中我们可以发现,随着 θ 的提高,非合

作均衡实现次数显著提高,但其他策略组合的实

现次数并未展示出明显的规律性。
(二)β = 0. 3 的情况

从表 3 可以看出,在 β = 0. 3 时,智能体研发决

策的结果仍然普遍偏离纳什均衡结果,与 β = 0. 2
的情况相比,训练结果收敛到 NE 的次数更少。

第一,智能体数量变化产生的影响。 从合谋

指数上看:①就 CIrd来讲,在 θ = 0. 25 和 θ = 0. 75
时,随智能体数量增加呈现出先上升后下降的趋

势,但在 θ = 0. 50 时,则是先下降再上升;②就 CIpf
来讲,在 θ = 0. 25 和 θ = 0. 75 时,随智能体数量增

加先上升后下降,在 θ = 0. 50 时,随智能体数量增

加而不断上升。 从均衡实现次数上看:①就 NE
实现次数来讲,在 θ = 0. 25 和 θ = 0. 50 时,随智能

体数量增加,NE 实现次数存在一定提升趋势,但
在 θ = 0. 75 时,N = 2,N = 3 和 N = 4 时分别为 12,
1 和 24,整体上呈现出波动上升的趋势;②就 CE
实现次数来讲,随智能体数量增加出现较为明显

的下降趋势。

　 　 　 　 　 a. θ = 0. 25　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 b. θ = 0. 50　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 c. θ = 0. 75

图 1　 β = 0. 2 时四智能体联合训练不同行动组合实现频次
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表 3　 β =0. 3 时智能体研发决策联合训练结果

N θ 观测指标 均值 标准误
95%置信区间

下界 上界
CI

均衡实现次数

NE CE

2

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 30. 09 0. 367 0 29. 36 30. 82 0. 502 5
利润水平 425. 44 1. 755 6 421. 96 428. 93 0. 682 5
研发投入 30. 37 0. 425 5 29. 53 31. 21 0. 482 5
利润水平 422. 84 1. 966 8 418. 93 426. 74 0. 639 8
研发投入 29. 99 0. 418 6 29. 15 30. 82 0. 510 0
利润水平 424. 45 1. 877 2 420. 73 428. 18 0. 666 2

11 6

15 12

12 12

3

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 21. 00 0. 346 6 20. 31 21. 69 0. 555 0
利润水平 211. 72 1. 587 8 208. 57 214. 87 0. 734 3
研发投入 22. 53 0. 303 1 21. 93 23. 14 0. 446 7
利润水平 205. 62 1. 553 1 202. 53 208. 70 0. 644 5
研发投入 21. 38 0. 223 0 20. 94 21. 82 0. 528 3
利润水平 211. 09 1. 418 6 208. 27 213. 90 0. 725 0

3 9

2 0

1 5

4

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 17. 23 0. 24 16. 76 17. 70 0. 487 5
利润水平 123. 55 1. 16 121. 26 125. 85 0. 705 5
研发投入 17. 23 0. 27 16. 70 17. 76 0. 487 5
利润水平 122. 63 1. 27 120. 10 125. 15 0. 689 6
研发投入 18. 27 0. 37 17. 53 19. 00 0. 406 3
利润水平 114. 98 2. 05 110. 91 119. 04 0. 557 6

2 0

2 1

24 1

　 　 第二,学习率 θ 提高产生的影响。 从合谋指

数上看,CIrd与 CIpf具有基本一致的变动趋势,即在

N = 2 和 N = 3 时,随学习率增加先下降后上升;在
N = 4 时,随学习率增加而不断下降。 从均衡实现次

数上看:①就 NE 实现次数来讲,在 N =2 和 N =3 时

随 θ 变化的趋势并不明显;在 N = 4 时,当 θ =
0. 25,θ = 0. 50 和 θ = 0. 75 时,实现次数分别为 2,2
和 24,呈现出较为明显的增加趋势。 ②CE 实现次

数并未随学习率的变化产生具较为明显的变化

趋势。
图 2 绘制了 β = 0. 3 时四智能体联合训练不

同行动组合实现频次。 从图 2 中可以看出,当学

习率 θ = 0. 75 时,NE 出现的次数显著的增加。
但在 θ = 0. 25 和 θ = 0. 50 两种情况中,并未发现

具有明显更高实现次数的行动组合,说明智能体

行动选择的收敛性受到较强随机因素的影响。
与β = 0. 2 时相比,仅在 θ = 0. 75 时,NE 才具有明

显的优势。

　 　 　 　 　 a. θ = 0. 25　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 b. θ = 0. 50　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 c. θ = 0. 75

图 2　 β = 0. 3 时四智能体联合训练不同行动组合实现频次

　 　 (三)β = 0. 4 的情况

表 4 展示了在 β = 0. 4 时智能体研发决策的联

合训练结果。 与 β = 0. 2 和 β = 0. 3 两种情况相比

较,β = 0. 4 时的 CI 值整体上有所提升,CE 实现次

数也有所增加,这表明 β 的提高增强了智能体的

“合作”倾向。
第一,智能体数量变化产生的影响。 从合谋

指数上看,CIrd 随智能体数量的增加先下降后上

升;CIpf在 θ = 0. 25 时,随智能体数量的增加不断上

升,但这种趋势在 θ = 0. 50 和 θ = 0. 75 时变为先下

降后上升。 从均衡实现次数上看,NE 实现次数随

智能体数量的增加呈下降趋势,这与 β = 0. 2 和β =
0. 3 时完全相反;CE 实现次数则随智能体数量增

加不断下降。
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表 4　 β =0. 4 时智能体研发决策联合训练结果

N θ 观测指标 均值 标准误
95%置信区间

下界 上界
CI

均衡实现次数

NE CE

2

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 31. 30 0. 229 9 30. 85 31. 76 0. 522 5
利润水平 486. 03 0. 500 3 485. 04 487. 02 0. 648 4
研发投入 31. 30 0. 20 30. 91 31. 70 0. 522 5
利润水平 486. 27 0. 437 7 485. 40 487. 14 0. 662 4
研发投入 31. 15 0. 231 5 30. 69 31. 61 0. 542 5
利润水平 486. 35 0. 494 5 485. 36 487. 33 0. 666 6

9 14

6 9

8 15

3

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 22. 90 0. 196 4 22. 51 23. 29 0. 520 0
利润水平 255. 58 0. 490 6 254. 60 256. 55 0. 658 6
研发投入 23. 06 0. 217 2 22. 63 23. 49 0. 521 7
利润水平 255. 16 0. 5477 254. 07 256. 25 0. 638 3
研发投入 23. 17 0. 197 3 22. 78 23. 56 0. 488 3
利润水平 254. 96 0. 501 8 253. 96 255. 95 0. 628 5

4 4

5 5

5 2

4

0. 25

0. 50

0. 75

研发投入 18. 05 0. 160 8 17. 73 18. 37 0. 522 5
利润水平 157. 01 0. 372 9 156. 27 157. 75 0. 661 9
研发投入 17. 96 0. 171 8 17. 62 18. 30 0. 5338
利润水平 157. 23 0. 392 9 156. 45 158. 10 0. 673 8
研发投入 18. 00 0. 141 8 17. 72 18. 28 0. 528 8
利润水平 157. 39 0. 327 4 156. 74 158. 04 0. 682 6

1 4

1 4

1 0

　 　 第二,学习率 θ 提高产生的影响。 从合谋指数

上看,CIrd在 N =2 时,随 θ 的提高不断提高;在 N =3
和 N = 4 时,随 θ 的提高而先上升后下降;CIpf在
N = 2 和 N = 4 时,随 θ 的提高不断提高;但在 N = 3
时,随 θ 的提高而不断下降。 从均衡实现次数上

看,NE 实现次数在 N = 2 时随 θ 提高先下降后上

升,在 N = 3 时随 θ 提高逐渐上升,在 N = 4 时保持

1 未变。 CE 实现次数在 N = 2 时随 θ 提高先下降

后上升,在 N = 3 时随 θ 提高先上升后下降,在 N =
4 时随 θ 提高先保持未变,后下降为 0。

　 　 　 　 　 a. θ = 0. 25　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 b. θ = 0. 50　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 c. θ = 0. 75

图 3　 β = 0. 4 时四智能体联合训练不同行动组合实现频次

　 　 图 3 绘制了 β = 0. 4 时四智能体联合训练不同

行动组合实现频次。 从 3 图中能够观察到 CE 的实

现次数在 θ = 0. 75 时出现了明显下降,其他行动组

合的出现频率具有较强随机性。 我们将图 1、图 2
和图 3 进行整体比较,能够发现随着 β 值的提高,NE
的实现次数有明显减少,而 CE 的实现次数有明显的

增加,同时智能体行动组合收敛方向愈加的发散。
四、对智能体决策影响因素的统计分析

(一)整体回归分析

为了在统计学意义上考察 β,N 和 θ 对智能体

决策的影响,我们将共计 2 700 次的智能体训练结

果作为统计样本,设定计量模型如下:
DVi = α0 + α1βi + α2Ni + α3θi + εi (16)
式(16)中, DV 为被解释变量,分为四种设定,

即研发投入合谋指数(CIrd),利润合谋指数(CIpf),
是否实现了非合作均衡( INE)以及是否实现了合

作均衡( ICE)。 其中,INE 和 ICE 为 0 - 1 变量,因
此我们采用 logit 模型进行回归分析。 解释变量即

为研发外溢程度( β),智能体数量(N)和学习率

(θ)。 ε 为随机扰动项。
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表 5　 β,N 和 θ对智能体决策的影响
变量 (1)CIrd (2)CIpf (3) INE (4) ICE

β 0. 005 0∗∗∗

(0. 000 6)
0. 002 6∗∗∗

(0. 000 7)
0. 902 6∗∗∗

(0. 008 8)
1. 0148

(0. 010 9)

N - 0. 051 0∗∗∗

(0. 006 4)
- 0. 052 8∗∗∗

(0. 007 2)
1. 610 6∗∗∗

(0. 147 6)
0. 280 9∗∗∗

(0. 040 3)

θ - 0. 001 2∗∗∗

(0. 000 2)
- 0. 001 8∗∗∗

(0. 000 3)
1. 028 3∗∗∗

(0. 003 5)
0. 999 1

(0. 004 3)

Cons 0. 540 7∗∗∗

(0. 029 9)
0. 816 6∗∗∗

(0. 032 0)
0. 111 6∗∗∗

(0. 042 3)
1. 125 6

(0. 612 1)
样本数 2 700 2 700 2 700 2 700
R2 0. 054 8 0. 041 2 0. 134 4 0. 097 5

注:①括号里为估计系数的异方差稳健标准误;②∗,∗∗,∗∗∗ 分别
表示回归系数在 10% ,5%和 1%水平上显著;③第(3)列和第(4)
列各单元格中第一行数字报告的是几率比。

表 5 报告了计量模型(Ⅰ)的估计结果。 从第

(1)列可以看出研发外溢度 β 对 CIrd具有显著的正

向影响,β 提高 0. 01 导致 CIrd提高 0. 005;智能体

数量 N 对 CIrd具有显著的负向影响,智能体数量每

增加 1 个将导致 CIrd下降 0. 051;学习率 θ 对 CIrd
产生显著的负向影响,θ 提高 0. 01 将导致 CIrd下降

0. 001 2。 从第(2)列可以看出 β 对 CIpf具有显著

的正向影响,β 提高 0. 01 导致 CIpf提高 0. 002 6;智
能体数量 N 对 CIpf具有显著的负向影响,智能体数

量每增加 1 个将导致 CIpf下降 0. 0528;学习率 θ 对

CIpf产生显著的负向影响,θ 提高 0. 01 将导致 CIpf
下降 0. 001 8。 第(3)列展示了被解释变量为 INE
的估计结果,其中 β 的影响显著为负,它每提高

0. 01 将导致非合作均衡实现的概率下降 9. 74% ;
N 的影响显著为正,每增加 1 个智能体将导致非合

作均衡实现的概率提高 61. 06% ;θ 的影响显著为

正,它每提高 0. 01 将导致非合作均衡实现的概率

提高 2. 83% 。 第(4)列展示了被解释变量为 ICE
的估计结果,其中 β 的影响为正向但不显著;智能

体数量的影响显著为负,每增加 1 个智能体将导致

非合作均衡实现的概率下降 71. 91% ;学习率的影

响为负向,但并不显著。
(二)依参数取值分组后智能体决策结果与各

参数的相关性分析

此部分,我们在不同的参数取值组合下对各

参数与智能体决策结果进行逐一的相关性分析,
这能够让我们看到各参数发挥作用的条件区间,
从而帮助我们更全面地考察各参数对智能体决策

结果的协同影响。
1. 智能体决策结果与 β 的相关性

表 6 展示了在 N 和 θ 的不同组合下,智能体

决策结果与 β 的相关性分析。 首先,CIrd除在 N = 2
且 θ = 0. 25 时与 β 负相关外,在其他的 N 和 θ 组合

下均与 β 正相关,但仅在 N = 4 时,相关关系显著。
第二,CIpf与 β 在 N = 2 和 N = 3 时负相关,且在N =
2 且 θ = 0. 25,N = 3 且 θ = 0. 25 以及 N = 3 且 θ =
0. 50 三种情况下负相关关系显著。 但这种负相关

关系在 N = 4 且 θ = 0. 50 和 N = 4 且 θ = 0. 75 两种

情况下转为正相关,在 N = 4 且 θ = 0. 75 时正相关

关系显著。 第三,INE 与 β 在 N = 3 且 θ = 0. 25 时

正相关,在其他情况下均为负相关,在 N = 3 且 θ =
0. 75 和 N = 4 时负相关关系显著。 第四,ICE 与 β
在 N = 2 且 θ = 0. 50 时为负相关,在 N = 4 且 θ =
0. 75 相关系数为 0,在其他情况下均为正相关,在
N = 4 且 θ = 0. 25 和 N = 4 且 θ = 0. 50 两种情况下

相关关系显著。
表 6　 智能体决策结果与 β 的相关性

CIrd与 β CIpf与 β INE 与 β ICE 与 β 样本数

n =2,θ =0. 25 - 0. 003 4 - 0. 084 4 - 0. 039 7 0. 026 5 100
n =2,θ =0. 50 0. 028 6 - 0. 043 9 - 0. 078 3 - 0. 051 5 100
n =2,θ =0. 75 0. 007 1 - 0. 097 4∗ -0. 013 8 0. 024 0 100
n =3,θ =0. 25 0. 014 7 -0. 172 2∗∗∗ 0. 047 9 0. 037 5 100
n =3,θ =0. 50 0. 002 9 - 0. 119 8∗∗ -0. 038 7 0. 050 7 100
n =3,θ =0. 75 0. 072 8 - 0. 042 5 -0. 195 6∗∗∗ 0. 025 3 100
n =4,θ =0. 25 0. 163 1∗∗∗ -0. 016 1 -0. 180 5∗∗∗ 0. 142 4∗∗ 100
n =4,θ =0. 50 0. 403 1∗∗∗ 0. 344 2 -0. 468 8∗∗∗ 0. 127 6∗∗ 100
n =4,θ =0. 75 0. 657 0∗∗∗ 0. 657 5∗∗∗ -0. 740 1∗∗∗ 0. 000 0 100

注: ∗、∗∗、∗∗∗分别表示相关系数在 10% 、5% 和 1% 水平上显著。
下同。

2. 智能体决策结果与 N 的相关性

表 7 展示了在 β 和 θ 的不同组合下,智能体决

策结果与 N 的相关性分析。 首先,CIrd与 N 在 β =
0. 3 且 θ = 0. 50,β = 0. 4 且 θ = 0. 25 和 β = 0. 4 且

θ =0. 50 等三种情况下正相关,在其他情况下负相

关,在 β = 0. 2 且 θ = 0. 25,β = 0. 2 且 θ = 0. 50,β =
0. 2 且 θ = 0. 75 和 β = 0. 3 且 θ = 0. 75 等四种情况

下负相关关系显著。 第二,CIpf与 N 在 β = 0. 3 且

θ = 0. 25,β = 0. 3 且 θ = 0. 50,以及 β = 0. 4 时正相

关,在其他情况下负相关,在 β = 0. 2 且 θ = 0. 50,
β = 0. 2 且 θ = 0. 75 和 β = 0. 3 且 θ = 0. 75 时负相关

关系显著。 第三,INE 与 N 在 β = 0. 2 且 θ = 0. 50,
β = 0. 2 且 θ = 0. 75,β = 0. 3 且 θ = 0. 75 等三种情

况下具有显著的正相关关系,在其他情况下负相

关,在 β = 0. 3 且 θ = 0. 25,β = 0. 3 且 θ = 0. 50 以及

β = 0. 4 时负相关关系显著。 第四,ICE 在九种情

况下均与 N 成负相关关系,但在 β = 0. 4 且 θ =
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0. 50 时不显著。 整体上看,随着智能体数量的增

加,研发合谋的倾向会下降,企业的研发投入会

增加。
表 7　 智能体决策结果与 n 的相关性

CIrd与 n CIpf与 n INE 与 n ICE 与 n 样本数

β =0. 2,θ =0. 25 - 0. 137 7∗∗ -0. 056 2 - 0. 030 1 -0. 232 3∗∗∗ 100
β =0. 2,θ =0. 50 -0. 312 2∗∗∗ -0. 322 4∗∗∗ 0. 304 3∗∗∗ -0. 236 2∗∗∗ 100
β =0. 2,θ =0. 75 -0. 617 7∗∗∗ -0. 643 6∗∗∗ 0. 670 7∗∗∗ -0. 251 6∗∗∗ 100
β =0. 3,θ =0. 25 - 0. 026 2 0. 038 9 -0. 163 5∗∗∗ -0. 112 4∗ 100
β =0. 3,θ =0. 50 0. 008 3 0. 078 1 -0. 217 9∗∗∗ -0. 220 6∗∗∗ 100
β =0. 3,θ =0. 75 -0. 153 2∗∗∗ -0. 146 6∗∗ 0. 149 9∗∗∗ -0. 189 1∗∗∗ 100
β =0. 4,θ =0. 25 0. 000 0 0. 022 4 -0. 154 8∗∗∗ -0. 156 6∗∗∗ 100
β =0. 4,θ =0. 50 0. 018 7 0. 019 2 - 0. 104 2∗ -0. 086 0 100
β =0. 4,θ =0. 75 - 0. 023 1 0. 027 3 - 0. 135 5∗∗ -0. 264 9∗∗∗ 100

3. 智能体决策结果与 θ 的相关性

表 8 展示了在 β 和 N 的不同组合下,智能体

决策结果与 θ 的相关性分析。 首先,CIrd 与 θ 在

N = 2 和 β = 0. 4 且 N = 4 时为正相关但不显著,在
其他情况下为负相关,在 β = 0. 2 且 N = 3,β = 0. 2
且 N = 4 和 β = 0. 3 且 N = 4 等三种情况下负相关

关系显著。 第二,CIpf与 θ 在 β = 0. 2 且 N = 2,β =
0. 4 且 N = 2 和 β = 0. 4 且 N = 4 等三种情况下为正

相关但不显著,在其他情况下为负相关,在 β = 0. 2
且 N = 3,β = 0. 2 且 N = 4 和 β = 0. 3 且 N = 4 等三

种情况下负相关关系显著。 第三,NE 实现次数与

θ 在 β = 0. 2 且 N = 3,β = 0. 2 且 N = 4 和 β = 0. 3 且

N = 4 等三种情况下显著正相关,在 β = 0. 3 且 N =
2,β = 0. 4 且 N = 3 和 β = 0. 4 且 N = 4 三种情况下

正相关但不显著,在其他情况下负相关但不显著。
第四,CE 实现次数与 θ 在 β = 0. 4 且 N = 4 时显著

负相关,在其他情况下的相关性均不显著。
表 8　 智能体决策结果与 θ的相关性

CIrd与 θ CIpf与 θ INE 与 θ ICE 与 θ 样本数

β =0. 2,n =2 0. 017 2 0. 035 4 - 0. 039 1 0. 012 3 100
β =0. 2,n =3 -0. 108 8∗ -0. 144 0∗∗ 0. 228 2∗∗∗ -0. 029 2 100
β =0. 2,n =4 -0. 566 9∗∗∗ -0. 610 3∗∗∗ 0. 646 2∗∗∗ 0. 000 0 100
β =0. 3,n =2 0. 010 6 - 0. 021 7 0. 012 3 0. 081 6 100
β =0. 3,n =3 -0. 047 0 - 0. 016 7 - 0. 058 3 - 0. 077 4 100
β =0. 3,n =4 -0. 141 9∗∗ -0. 221 0∗∗∗ 0. 308 7∗∗∗ 0. 050 2 100
β =0. 4,n =2 0. 029 1 0. 027 0 - 0. 015 3 0. 012 3 100
β =0. 4,n =3 -0. 052 9 - 0. 049 5 0. 019 4 - 0. 043 4 100
β =0. 4,n = 4 0. 012 5 0. 042 4 0. 000 0 - 0. 101 4∗ 100

五、总结与政策建议

本文运用强化学习 Q - learning 算法仿真分析

了人工智能决策下的企业研发竞争问题,基于研

究结果可以得到以下结论:第一,尽管算法决策结

果向“合谋”收敛的概率并不高,但与纳什均衡结

果相比,研发投入更低而利润水平更高的情况是

普遍出现的;第二,智能体数量的增加能够降低

“合谋”实现的概率,且这种影响具有较高的全局

性;第三,研发的外溢程度会促进智能体“合谋”,
但这种促进作用是局部的,在智能体数量较多时

更易实现;第四,学习率的提高能够降低“合谋”实
现的概率,但这种作用也仅在局部发生,在智能体

数量较多且研发外溢性较低时作用更显著。
本文可能的贡献有以下几点:第一,由于企业

研发行为存在外溢性,本文分析了外溢程度的变

化对智能体决策产生的影响,这是对现有理论研

究的一个重要补充;第二,本文深入挖掘了影响算

法合谋的 3 个重要因素,以及各因素影响作用发挥

的协同性,一定程度上揭示了算法“合谋”的内在

逻辑性;第三,本文研究了运用机器学习算法进行

研发投入决策的可能结果,阐明人工智能的无限

制应用可能会对企业创新产生负向影响,证明了

高科技成果的应用可能阻碍科技进步这一悖论的

存在,这对数字经济时代如何进一步推动企业加

大研发力度,提升研发效率具有较强的启示作用,
对算法合谋的规制政策制定也具有较大的借鉴

意义。
依据研究结论,本文提出政策建议。 第一,机

器学习算法决策在竞争强度不同的行业的应用应

差异化推进。 由于参与博弈的智能体数量能够显

著地降低“合谋”发生的概率,因此,在竞争性较强

的行业,可放宽算法决策的准入门槛。 而对于规

模经济性较强,企业数量较少,竞争性较弱的行

业,对算法决策应更加审慎,从而有效避免具有极

大隐蔽性而易于逃避反垄断法监管的智能体“合
谋”的发生。 第二,进一步加强知识产权保护,降
低由于知识产权保护不足导致的过度外溢性。 知

识产权保护不足所导致的过度知识外溢会使企业

减少研发投入,这种影响机制在算法决策中同样

存在。 本文的研究表明,在算法研发决策中,过度

的知识外溢不仅引起研发投入下降,还促进了智

能体“合谋”从而进一步降低研发投入。 因此,应
加强知识产权保护,避免知识过度外溢,减少研发

竞争中算法“合谋”的发生。 第三,对应用于企业

决策的人工智能算法加强反垄断监管。 本文研究

结论发现,在智能体训练中的参数设置(如学习率
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θ)也会影响算法“合谋”的发生概率。 因此,应加

强对应用于企业决策的人工智能算法的反垄断监

管,对智能体的学习机制、参数设定等在不同的应

用场景下进行系统研究,制定科学的算法监管

办法。
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