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Over the past few years, a considerable number of studies have been conducted on modeling the bargaining 
game using artificial agents on within-model interaction. However, very few attempts have been made at study 
on between-model interaction. This paper investigates the interaction and co-evolutionary process among 
heterogeneous artificial agents in the bargaining game. 

We present two kinds of the artificial agents participating in the bargaining game. They play some bargaining 
games with their strategies based on genetic algorithm (GA) and reinforcement learning (RL). We compare 
agents’ performance between two agents under various conditions which are the changes of the parameters of 
artificial agents and the maximal number of round in the bargaining game. Finally, we discuss which agents 
show better performance and why the results are produced.
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1.  서  론

Ståhl(1971)과 Rubinstein(1982)이 이론적 기반을 설립한 이후

로 교섭게임(bargaining game)은 전자상거래(Omato et al., 
2002), 노사협상(Berninghaus et al., 2002), 분쟁해결(Nakayama, 
2000)등에서 양자간 협상 연구에 중요한 분석도구로 게임이

론, 경제학, 심리학, 컴퓨터공학 등의 분야에서 많은 연구가 진

행되어져 왔다. 
교섭게임이란 두 명의 경기자가 일정량의 재화를 나누는 게

임으로 수많은 내쉬균형(Nash Equilibriums)이 존재하지만, 이론

상으로 마지막 단계의 제안자(proponent)가 상대방(respondent)
에게 소량의 몫(ε > 0)을 제안하고, 응답자는 이를 수락하게 되

는데 이를 부분게임완전균형(sub-game perfect equilibrium)이라 

한다. 그러나 실제 실험결과는 이론적 예측과는 많은 차이를 보

이고 있다. 즉, 제안자가 소량의 ε을 제안하는 경우, 응답자는 

불평등한 거래로 인식하고 제안을 거부하는 경향을 보인다. 그
래서 대부분의 실험에서 양쪽 경기자가 재화를 거의 동등하게 

나누어 갖게 된다. Page et al.의 조사에 의하면 제안자의 60~80%
는 재화의 0.4~0.5 부분을 상대방에게 제안을 하였고, 오직 3%
만이 0.2이하 부분의 재화를 상대방에게 제안하는 경향이 있었
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다. 또한 응답자의 경우 50%이상이 전체 몫의 1/3이하의 제안은 

거부를 하는 것으로 드러났다(Page et al., 2000; Roth and Erev, 
1995; Kagel et al., 1996; Burnell et al., 1999). 이러한 이론적인 예

측과 실험결과의 차이는 공평성(fairness)과 모든 경기자들의 완

전합리성(common knowledge of rationality) 등에 기인하는 것으

로 밝혀졌다(Stanley 1998; Thaler 1988; Suleiman 1996). 
위와 같은 연구는 경제 및 심리학 분야에서 사람이 직접 실

험에 참여하여 결과를 산출하였으나 최근 들어 컴퓨터공학 분

야에서는 인공에이전트(artificial agent)를 이용하여 여러 가지 

게임이론을 분석하려는 시도가 이루어지고 있다. 특히 교섭게

임의 경우 진화알고리즘(evolutionary algorithm)이나 강화학습

이론(reinforcement learning : RL)등을 이용한 연구가 활발히 

진행되었다. Matwin et al.(1991)은 유전자 알고리즘(Genetic 
Algorithm : GA)을 이용한 교섭게임에서의 협상지원시스템

(Negotiation Support System : NSS)을 개발하였고, Page et al. 
(2000)은 진화전략(evolution strategy : ES)을 교섭게임에 적용

하여 적응시스템을 구축하였고, Bragt et al.(2002)은 다수의 상

대 참가자들을 구별하고, 그에 따른 전략을 세우기 위하여 GA
로 진화하는 유한 오토마타(finite automata)를 이용하였다. 
Fang Zhong et al.(2002)은 RL로 전략을 진화시키는 에이전트

와 고정규칙을 가진 에이전트사이의 게임을 통해서 진화과정

을 분석하였고, Cooper et al.(2003)은 RL로 진화하는 에이전트

에서 제안자와 응답자사이의 상대적인 학습속도를 측정하고 

그것이 결과에 미치는 효과를 예측하였다. Grosskopf(2003)는 

RL과 지향성학습(directional learning : DL)으로 전략을 진화시

키는 에이전트를 이용하여, 한 명의 제안자와 한 명의 응답자

사이의 게임과 한 명의 제안자와 세 명의 응답자사이의 게임

을 비교하고, 각 에이전트의 상호공진화 과정을 연구하였다. 
Takadama et al.(2003)은 ES 모델, RL 모델, 학습 분류 시스템 

(learning classifier system : LCS) 모델과 같이 3가지 교섭게임 

모델을 제시하고 그것의 유용성을 검토하였다.
이와 같이 인공에이전트를 이용한 교섭게임은 최근 수년간 

상당히 많은 연구가 진행되어져 왔으나 몇 가지 한계점들도 

드러내고 있다. 과거의 연구방향은 경제 및 심리학분야에서 

사람이 참여하여 실시했던 실험을 인공에이전트를 이용하여 

재현하고 그 결과를 비교 분석하여 모델의 타당성을 증명하는 

수준이었다. 그러나 이러한 실험들은 동일한 전략을 가진 인

공에이전트간의 상호작용(within-model interactions)을 분석한 

것으로, 다양한 성향과 전략을 가진 참여자들 사이에 상호작

용(between-model interactions)이 발생하는 실제 사회에서의 교

섭게임을 분석하기에는 다소 무리가 따른다. 또한 사용되는 

인공에이전트의 주요 모수(principal parameters)나 행동양식

(patterns of action)등에 대한 사전연구는 교섭게임의 정확한 

분석을 위한 필수 요건이라 할 수 있다.
본 논문에서는 유전자알고리즘 기반의 에이전트(GA-based 

agent)와 강화학습 기반의 에이전트(RL-based agent)를 도입하

고 이질적인 두 진화 에이전트간의 교섭게임을 실시하였다. 
이를 통하여 실제 사회에서 발생하는 단체교섭게임(노사협상 

등)에서 상호 성향과 전략이 다른 두 집단 간의 교섭과정 및 상

호대응과정을 인공에이전트를 이용하여 분석하기위한 하나

의 방안을 제시하고자 하였다. 이와 같은 목적을 위하여 본 논

문은 다음과 같은 사항을 조사하였다.
- 각 에이전트의 주요한 모수는 무엇이고 행동특성은 어떤가?
- 두 에이전트간의 상호작용(interaction) 및 공진화(co-evolu-

tion) 과정은 어떻게 이루어지나?
- 단일 교섭게임(one-shot bargaining game)과 다단계교섭게임

(sequential bargaining game)의 차이는 무엇인가?

2.  교섭게임 및 인공에이전트의 설계

본 장에서는 위에서 간단히 언급한 교섭게임이 어떻게 구현되

었으며, 이에 참여하는 인공에이전트들은 주요한 모수가 무엇

이며 무슨 특징들을 가지고 있는지에 관하여 토론한다. 

2.1  교섭게임 설계

앞에서 언급하였듯이 교섭게임은 두 명의 경기자가 일정량

의 재화를 나누는 게임으로 <Figure 1>은 전체적인 교섭게임 과

정을 나타낸 것이다. 그림에서 실험모수 설정(setting parameters) 
단계는 실험결과에 영향을 미칠 수 있는 GA-based agent와 

RL-based agent의 모수 값들을 설정하는 단계이다. 이때 우리

는 각 에이전트의 모수특성 들을 알아보기 위해 한 쪽 에이전

트의 모수는 고정시켜놓고 다른 에이전트의 모수들을 변화시

켜가며 이러한 변화량이 결과에 미치는 영향을 조사한다

(Chang, 2004). 또한 단일 교섭게임(mr = 1)과 다단계교섭게임

(mr = 2,3,4)에서의 각 에이전트의 성능차이를 비교분석하기 

Randomly deciding a proponents and a respondent

Proponent chooses a proposal (p) for the counterpart.
Respondent chooses a minimal acceptable demand (d) 

(0<p & d< 10, p and d are integers) 

p>=d

Proponent earns 10-p 
Respondent earns p.

cr=cr+1

The status of two 

Parameters of GA-based agent & RL-based agent
Maximal round (mr) & Iteration (mt)

Set parameters

Current round (cr )=1
Current iteration (ct )=1

mr > cr

Proponent earns 0.
Respondent earns 0.

mt > ct

Initialize variables

ct=ct+1

END

START

YES

YES

NO

NO

YES

NO

players is exchanged

•
•

•
•

•
•

•

Figure 1.  The procedure of the bargaining game.
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위하여 최대단계(maximal round: mr)의 값을 mr = 1, 2, 3, 4로 

변화시킨다. 이후 변수 값을 초기화하고 임의로(randomly) 제
안자와 응답자를 결정하였다. 제안자의 경우 일정량의 재화

(본 실험에서는 10으로 설정)중 상대방에게 양보할 수 있는 재

화의 양 p를 제시하고 응답자는 자신이 받아야 할 최소의 재화

의 양 d를 결정한다. 그리고 둘의 값을 비교하여 p-d ≥ 0가 만족

하면 거래가 성립되고, 그렇지 않으면 응답자와 제안자의 위

치가 바뀌게 된다. 마지막 단계까지 거래가 성립되지 않으면 

두 거래참여자는 아무런 재화도 받지 못하게 된다. 모든 실험

은 최대 반복횟수(maximal iteration : mt)를 100,000번으로 하

고 각 모수마다 10번씩 실험을 실시한 후 이를 평균 내어 그 결

과를 산출하였다. 이러한 결과는 분산분석(ANOVA)을 통하여 

각 모수의 유의성(significance)을 조사하였다.

2.2  GA-based agent 설계

유전자 알고리즘(Genetic Algorithm : GA)은 적자생존의 법

칙(the law of the survival of the fittest)을 이용한 탐색 알고리즘

으로 좀더 낳은 해(solution)를 찾아가기 위하여 적합도 값

(fitness value)에 따라 선택(selection), 교차(crossover), 돌연변

이(mutation) 등의 연산자를 이용한다. 본 실험에서 적합도 값

은 GA-based agent가 교섭게임을 통하여 얻은 수입(payoff)
으로 측정하였다. <Figure 2>는 다양한 전략들로 이루어진 

GA-based agent의 모집단과 여기서 추출된 전략의 모형을 나

타내고 있다. 각각의 전략은 2개의 행벡터(row vector)로 이루

어졌는데 첫 단계에서 GA-based agent가 제안자로 시작할 경

우 첫 번째 행의 전략을 사용하고, 응답자로 시작할 경우 2번

째 행의 전략을 사용하게 된다. 예를 들어 <Figure 2>의 경우에 

GA-based agent 가 제안자로 첫 단계를 시작할 경우 각 단계별 

전략은            이 된다. 
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Figure 2.  Schematic of GA-based agent.

일반적으로 GA-based agent는 교섭게임에서 모집단의 크기

(population size : n), 교차확률(probability of crossover : α), 돌
연변이확률(probability of mutation : β)과 같이 3가지의 주요

한 모수를 가지고 있다. 만약 α = 0.8이면 모집단에서 다음 세

대(offspring) 전략의 80%는 선택된 부모(parents)의 교차로 만

들어지고, 나머지 20%는 정예주의(elitism)로 부모 전략이 그

대로 전승된다. 다음은 본 실험에서 조사한 모수들과 그 수준

(level)을 나타내고 있다.
- Population size :               
- Crossover :               

            
- Mutation :               

2.3  RL-based agent 설계

RL-based agent는 2개의 행렬, 즉 p값을 나타내는 제안행렬

(offer matrix)과 d값을 나타내는 임계행렬(threshold matrix)로 

구성된다. <Figure 3>은 RL-based agent 모델로 첫 단계(first 
round)에서 제안자로 시작할 경우 제안행렬을 사용하고, 응답

자로 시작할 경우 임계행렬을 사용하여 전략을 세우게 되는데 

그 방법은 다음과 같다.
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Figure 3.  Schematic of RL-based agent : The values of the propen-
sity are experimental values at      .

RL-based agent가 반복횟수(iteration) t일 때 k번째 단계

(round)에서 i번째 순수전략(pure strategy)을 가지려는 성향

(propensity)을    라 하고 이것으로부터 받은 수입(payoff)

을 
  , 학습률(learning rate)을 δ라 할 때 에이전트의 성향은 

       

    


  

와 같이 갱신한다.
이러한 성향값을 기반으로 우리는 RL-based agent 의 전략을 

선택하게 되는데, 반복횟수(iteration) t+1일 때 k번째 단계

(round)에서 i번째 순수전략(pure strategy)을 선택할 확률    은 

    
   


  



   

와 같이 결정된다.
전략선택의 메커니즘은 ε-greedy 방법을 이용하였다. 처음 

게임을 시작할 때는 높은 확률로 임의의 전략을 선택하다가 반
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복횟수가 증가할수록 강화학습법에 의한 전략을 선택하게 된

다. 이는 초반에 광범위한 범위의 해구간(solution space)을 탐색

하다가 시간이 지나면서 점차 해가 수렴해 가는 특성을 지닌다. 
RL-based agent의 모수는 여러 가지가 있지만 본 실험에서는 

절삭값(cutoff value : μ)과 건망성값(forgetting value : κ)으
로 한정한다. 여기서 절삭값은 잡음신호(noise)와 같은 사건

들이 결과에 영향을 미치는 것을 방지하기 위한 모수로 만약 

     이면      

    으로 설정한다.  건망성

값은    가 한없이 증가하는 것을 방지하기 위하여 교섭게

임을 반복할 때마다 성향값    에   를 곱하여 그 값을 

감소시킨다. 이러한 모수들은 Roth and Erev(1995)가 단일교섭

게임에 처음으로 적용했던 것이다. 그러나 이 연구는 통계적

인 분석이 없이 그러한 모수들이 결과에 미치는 영향을 그래

프 상에 표현해주는 것으로 그쳤다. 우리는 분산분석을 이용

하여 통계적으로 모수가 결과에 미치는 영향을 조사할 것이

다. 또한 이러한 모수들을 단일교섭게임 뿐만 아니라 다단계

교섭게임에도 적용하여 그 유의성을 파악할 것이다. 다음은 

본 실험에서 조사한 모수들과 그 수준(level)을 나타내고 있다.
- Cutoff value :               
- Forgetting value :               

3.  결과분석

3.1  GA-based agent와 RL-based agent의 성능비교

본 절에서는 GA-based agent와 RL-based agent가 교섭게임

을 할 때 상호작용 및 공진화 과정을 토론한다. <Figure 4>는 

모의실험결과 각 에이전트가 받은 수입(payoff)을 누적 평

균한 것으로 모든 데이터는 최대단계(maximal round)를 

  로 고정시키고, 동일조건에서 10번씩 실험하여 이

를 평균한 값이다. 여기서 X축은 10,000회까지의 반복횟수

(iteration)를, Y축은 1～9사이의 누적평균수입(cumulative 
average payoff)을 나타낸 것이다. 또한 붉은 점은 반복횟수

가 100,000회일 때의 수입을 나타낸 것이다. 그림에서 윗선

(upper curve)은 10번의 실험 중 최대치를, 중간선(middle 
curve)은 평균치를, 그리고 아랫선(lower curve)은 최소치를 

나타낸다. 그리고 좌측 두열의 그림은 RL-based agent의 모

수를      으로 고정시킨 후 GA-based agent의 모수

를 변화시켰을 때의 결과 값이고, 우측 두열의 그림은 

GA-based agent의 모수를         로 고정

시킨 후 RL-based agent의 모수를 변화시켰을 때의 결과 값

이다.
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Figure 4.  cumulative average payoffs of agents with various parameters.
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위의 실험결과 에이전트의 성능측면에서는 게임의 초반

부에 GA-based agent가 RL-based agent보다 전체적으로 우수

한 성능을 보이다가 반복횟수가 1000회 이상이 되면 그 차

이는 점점 줄어드는 것을 관찰할 수 있다. 이는 GA-based 
agent의 학습속도가 매우 빨라 좋은 해(good solution)에 빨리 

수렴하는 경향을 보이며, RL-based agent는 수렴속도는 느리

나 어느 정도 시간이 지나면 좋은 해에 수렴한다는 것을 알 

수 있다. 
모수에 따른 행동특성으로 수입편차(deviation of average 

payoffs), 즉 수입의 최대치와 최소치의 차이를 관찰해보면 대

부분의 경우에서 편차가 매우 적다. 그러나 GA-based agent는 

  일 때 큰 편차를 보이고 있는데, 이는 초기 모집단이 임

의로 형성된 이후 해를 변화시키는 돌연변이 연산의 부재로 

초기 모집단의 전략에 따라 성능이 많은 영향을 받기 때문이

다. RL-based agent의 경우에는 큰 차이는 없지만   인 

경우에 편차가 약간 큰 것을 알 수 있다. 이는 건망성값이 클수

록 순수 전략 간의 선택확률의 차이가 줄어들기 때문에 높은 

성향값을 가진 소수의 전략에 집중하기보다는 다양한 전략을 

택하기 때문인 것으로 예측된다.

3.2  GA-based agent의 모수분석

본 절에서는 RL-based agent의 모수를      으로 고

정시키고 GA-based agent의 모수를 변화시킬 때, 실험결과에 

어떠한 영향을 주는가를 통계적 기법을 통하여 분석하였다. 
<Figure 5>는 GA-based agent의 3개 모수값들의 변화에 따른 

결과비교 및 모수들이 결과에 미치는 영향력을 나타내고 있다.
<Figure 5-(a)>는 모집단 크기에 따른 결과의 변화량을 나타

낸 것으로   과   은 거의 비슷한 수입을 획득했지

만   은 낮은 수입을 나타내고 있다.  이는 최대단계

Note : In (a), (b) and (c), x-axis means the number of iterations (unit : ten-thousand iterations) and y-axis the amount of payoff which the average 
payoff of ten-times experiments. 

Figure 7.  The results of GA-based agent. (a) Population size (b) Probability of crossover (c) Probability of Mutation (d) Analysis of variance.

    (a)                                                                                                       (b)

    (c)                                                                                                       (d)
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(  )와 관계있는 것으로,   이상은   에서의 

해공간(solution space)을 충분히 표현할 수 있으나,   은 

그렇지 못하다. 그러므로 만약 최대단계가 늘어나면 모집단의 

크기도 늘어나야 할 것이다. <Figure 5-(b)>는 교차확률(the 
probability of crossover)의 변화에 따른 결과를 보여주는 것으

로 이는 유전자 알고리즘의 정예주의와 관련이 있는데, 이것

의 도입은 해의 개선에 많은 도움이 되는 것을 알 수가 있다. 
즉   까지는 정예주의의 적용비율이 높을수록 수입이 

증가하다가 이후는 해의 개선이 나타나지 않는다. <Figure 
5-(c)>는 돌연변이확률(the probability of mutation)을 나타내는 

것으로   에서 가장 좋은 성능을 나타낸다.   에서는 

해의 탐색구간이 한정되어 있어서 가장 낮은 성능을 나타내고 

있으며   에서는 최적해 근처에서 발산(divergence)하는 

경향을 나타낸다. <Figure 5-(d)>는 각 모수들의 p-value를 나타

낸 것으로 대부분의 모수들이 결과에 미치는 영향력은 매우 

유의한 것으로 나타났다. 즉     와   을 나

타내고 있다. 이러한 영향력은 반복횟수가 증가할수록 점차 

감소하는 경향을 보이며, 특히 돌연변이 확률은 결과에 가장 

큰 영향력을 미치는 것으로 드러났다.

3.3  RL-based agent의 모수분석

여기서는 GA-based agent의 모수를        

으로 고정시키고 RL-based agent의 모수를 조사하였다. 
<Figure 6-(a)>은 절삭값(cutoff value)의 변화가 결과에 아무런 

영향을 주지 못하는 것으로 나타났다. 우리는 좀더 정확한 해

석을 위하여 기존의 실험(    ) 이외에 값

을 변화시켜     도 실험해 보았지만 역시 

결과에는 아무런 변화를 주지 못했다. 이것은 에이전트가 

   의 값에 비례하여 그들의 전략을 선택하기 때문이다. 즉 

   은 초기에는 모두가 낮은 값에서 시작을 하지만 좋은 해

의    값은 매우 빠르게 증가한다. 그러나    이 절삭값 

근처에 있는 전략들은 선택될 확률이 거의 0에 가까워서 결과

에 별다른 영향을 주지 못하는 것으로 파악된다. <Figure 6-(b)>
은 건망성값이   일때 최대의 성능을 발휘하고 의 값이 

증가할수록 낮은 성능을 보인다. 이는 값이 낮을수록 광범위

한 해구간을 탐색하기 보다는 좋은 해로 빨리 수렴하기 때문

이다. 만약, 최대단계가 커지면 해구간도 기하급수적으로 늘

어나므로 빠른 수렴은 오히려 안 좋은 결과를 산출할 수 있다.

Figure 12.  The results of RL-based agent. (a) Cutoff parameter (b) Forgetting parameter (c) The analysis of variance.

    (a)                                                                                                       (b)

    (c)        
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Figure 7.  Payoff in the variation of maximal round : (a) GA-based agent  (b) RL-based agent.

3.4  단일교섭게임과 다단계 교섭게임의 차이분석

<Figure 7>은 최대라운드가   에서   까지 변할 

때 수입의 변화를 나타내고 있는 것으로 이를 통하여 우리는 

단일교섭게임(one-shot bargaining game :   )과 다단계교

섭게임(sequential bargaining game :     )의 차이를 확

인한다. 여기서      사이의 수입의 차이는 다른 경

우(     또는     )보다 훨씬 크다는 것

을 알 수 있다. 이는 전략을 스스로 진화하는 에이전트는 마지

막 단계에 이르면 거래를 성사시켜서 소량의 재화라도 얻으려

고 노력한다. 그러므로 단일교섭게임은 항상 낮은 수입만을 

얻게 된다. 그러나 다단계교섭게임은 마지막 단계에 도달하기 

전까지는 많은 재화를 상대방으로부터 취하려고 노력하므로 

그 차이가 발생하는 것으로 예측된다.

4.  결  론

최근 들어 게임이론을 분석하고 시장경제에 이를 적용하기 위

하여 인공에이전트를 이용한 분석기법이 많이 연구되고 있다. 
그러나 인공에이전트를 게임에 적용함에 있어서 인공에이전

트의 성능에 영향을 줄 수 있는 모수와 그 행동양식에 대한 연

구나 또는 단일교섭게임과 다단계 교섭게임의 성능상의 차이

를 조사한 연구는 거의 찾아볼 수 없다. 이에 우리는 교섭게임

분석에 있어서 널리 사용되는 진화에이전트 중에서 GA-based 
agent와 RL-based agent에 대해서 조사하였다. 그 주요한 결과

는 다음과 같다.
• 게임초반에는 GA-based agent의 성능이 RL-based agent 보
다 우수하지만 반복횟수가 증가할수록 그 차이는 감소한다.

• GA-based agent의 모수에서 모집단의 크기/ 교차연산/ 돌
연변이연산 모두가 성능에 유의한 영향력을 발휘하였고, 

특히 돌연변이 연산이 가장 큰 영향력을 발휘하였다. 
• GA-based agent는         에서 최적의 

성능을 나타낸다.
• GA-based agent의 반복횟수가 증가할수록 결과에 미치는 

모수의 영향력은 감소한다.
• RL-based agent의 모수 중 절삭값은 결과에 아무런 영향력

을 발휘하지 못하지만 건망성값은 반복횟수가 늘어날수록 

큰 영향력을 발휘하고,   일 때 가장 좋은 성능을 보인다.
• 단일교섭게임과 다단계교섭게임은 에이전트의 수입측면

에서 차이를 보이고 있다.

이제까지 우리는 인공에이전트를 이용한 교섭게임에서의 

모수분석 및 에이전트간 성능비교를 실시하였다. 앞으로의 연

구방향은 본 논문에서 실시하였던 두 에이전트사이의 상호반

응 연구를 확장하여 실제 사회에서와 같이 다양한 성향과 속

성을 가진 여러 에이전트간의 상호반응을 연구할 계획이다. 
본 논문은 GA-based agent 및 RL-based agent의 모수특성을 제

공함으로써 해당 인공에이전트를 이용한 게임이론 연구시 활

용 가능할 것이다. 또한 성향과 전략이 다른 이질적 인공에이

전트간의 게임 모델링에 참고자료가 될 수 있을 것이다.
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