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信息设计与贝叶斯劝说

自埃米尔·卡梅尼察 (Emir Kamenica) 和马修·根

茨科 (Matthew Gentzkow) 在 2011 年提出了“贝叶

斯劝说”(Bayesian persuasion) 的研究框架以来，信

息设计理论被认为是 21 世纪第二个 10 年中最重大

的经济学突破之一，也是经济学和计算科学交叉的

前沿方向 [1]。信息设计理论的突破性贡献，在于重

塑了人们对信息在经济活动中所扮演角色的认识。

在信息设计理论出现之前，信息是作为环境条件影

响博弈和机制设计的，而信息设计理论的出现，揭

示了信息不仅是博弈的环境条件，还支撑了决策者

策略空间的一个新维度 ：控制和影响信息的产生。

通过一整套研究范式，信息设计理论向人们展现了

一系列深刻、反直觉但影响深远的理论结果，例如

信息不完全披露的合理性 [2]。信息设计不仅能让我

们系统性地洞悉个人、企业、政府在信息披露时的

行为，也为信息管理提供了一整套新工程思路，例

如通过信息设计来进行市场有效性治理 [3]。而信息

设计理论和工程研究，都直接涉及一系列计算问题。 

在一个博弈环境中，决定均衡的因素包含了三

个方面：经济结构（例如博弈参与者的相关性质等）、

信息结构（比如信息是否完全和对称等）以及博弈

规则。博弈论分析在上述三个方面的共同决定下，

博弈均衡的存在性和性质。机制设计是讨论在经济

结构和信息结构固定的情况下，通过博弈规则的制

定，形成激励引导参与者选择规则制定者期望的策

略，并实现相应的均衡。而信息设计则是在经济结

构和博弈规则固定的情况下，通过信息结构的设计，

来引导博弈参与者选择信息设计者期望的策略，并

实现响应的均衡。因此，在信息设计问题中，有信

息的设计者和接收者两种角色 ；所谓信息设计，就

是指披露一部分恰当的信息给接收者。 

信息设计的两种主要经典模型是贝叶斯劝说和

贝叶斯相关均衡。本文将介绍贝叶斯劝说模型的基

本概念、前沿进展，以及所涉及的计算科学问题。 

贝叶斯劝说基本模型

Kamenica 和 Gentzkow 通过一个例子 [1] 解释了

贝叶斯劝说问题，并提出了研究框架 ：假设在一个

法庭中，有检察官、法官和被告人三个角色。被告

人有罪的先验概率为 0.3，这是检察官与法官的共同

知识。法官有两种行动 ：宣布无罪或宣布有罪。对

于法官来说，如果其做出了正确的裁决，其效用为 1，

即在被告人无罪的时候宣布无罪，在被告人有罪的

时候宣布有罪，可以获得效用为 1 的奖励。而对于

检察官来说，只要法官宣布被告人有罪则其效用为 1，

与被告人是否真的有罪无关。 

在这个简单的例子中，假设检察官什么也不做，

从法官的角度来看，此时被告人无罪的概率较大，概

率为 0.7，所以法官会始终采用宣布无罪的行动，此时

法官的期望效用为 0.7，检察官的期望效用为 0。相反，

如果检察官收集了所有的证据可以准确地判断被告人

是否有罪，那么法官会以 0.3 的概率宣布被告人有罪，

此时法官的期望效用为 1，检察官的期望效用为 0.3。 

然而，如果我们进一步思考 ：检察官是否可以

通过巧妙地设计一个关于被告人状态的信号传递给

法官，从而进一步提升自身的期望效用呢？答案是

肯定的，比如以下策略就能让检察官提高被告人被
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定罪的概率，从而获得更高的效用 ： 

● 如果被告人有罪，检察官则以 1 的概率呈现

被告人有罪的证据，标记为输出信号 1 ； 

● 如果被告人无罪，检察官则以 3/7 的概率输

出1，以4/7的概率输出0（呈现被告人无罪的证据）。 

在检察官的这个策略下，法官效用最大的策略

是 ：如果信号的输出为 0，则被告人一定无罪，一

定会采用宣布无罪的行动 ；而如果信号的输出为 1，

则被告人无罪的后验概率为 0.5——此时无论采用哪

种行动，法官的期望效用都是 0.5。因此，我们可以

假设法官会采用对于检察官有利的行动宣布被告人

有罪。综合来看，信号输出 0 的概率为 0.4，输出 1

的概率为 0.6，所以法官的期望效用为 0.7，检察官

的期望效用为 0.6（大于之前的 0.3）。事实可以证明，

这个信号是使得检察官效用最大化的最优信号。 

在 Kamenica 和 Gentzkow 提出的这个例子中，

检察官是信息设计者，法官是信息接收者。检察官

利用自己的信息优势，通过设计呈现证据的策略，

影响法官的决策，最终引导法官选择对检察官最有

利的行动 [1]。因此，贝叶斯劝说就是，信息设计者

利用自己所拥有的信息优势，通过策略性的信息披

露和产生设计，引导信息接收者的选择，进而让信

息设计者获得更大的效用。 

这个例子展现了信息设计的基本框架：贝叶斯劝

说模型包括两个基本博弈主体——信息发送者与信息

接收者。在博弈开始前，自然地存在一个状态环境。

对于这个环境的性质，发送者与接收者对自然的状态

有一个先验的分布。博弈开始后，发送者产生并发送

给接收者一个信号，产生和发送的方式是经过发送者

设计的。信息接收者是标准理性决策人，接收者根据

这个值更新自己对于自然状态的后验概率分布，然后

采取适当的行动来使自己的效用最大化。 

贝叶斯劝说研究的进展和应用 

Kamenica 和 Gentzkow 提出的这个例子，是在

社会和经济活动中常见的一个问题。它显示出贝叶

斯劝说问题早就存在于现实生活中，只是未被系统

性地建模分析和探讨。实际上，相关统计显示，劝

说行为大概占据了美国经济行为的 1/3[4]。近年来，

一系列研究在各个方面拓展了基本模型，这些拓展

研究包括两个方向 ：一个是深入探讨信息设计的策

略本身 ；另一个是讨论市场结构和信息设计策略的

相互影响对市场均衡的塑造。 

 针对信息设计本身的讨论细化了信息设计者和

接收者的性质，探讨了这些性质对信息设计策略和

可行性的影响。例如，发送者与接收者对于自然状

态的先验概率不同 [5]，或接收者有一些私人信息可

以进行辅助决策 [6]。一些研究则注意到，信息设计

本身并不是免费的，因此讨论了发送信息产生花费

时的设计策略问题 [7]。近年来的一些研究考虑了博

弈环境下的信息设计问题 [8]。这类信息设计研究讨

论了信号发送者在看到一些接收者的信息后，如何

改变信号的设计策略 [9]。假如场景本身会发生动态

变化，例如伊利 (Ely) 等人 [10] 将基本模型扩展到了

一个动态的应用场景 ：假设一个主体在为一个资本

家工作并且持续地投入精力，他可以选择在任意一

个时间点退出，如果他在退出时已经完成了任务，

他就可以获得一定的效用，否则获得的效用为 0。

但是，在他退出之前，他并不知道是否完成了任务，

只对总任务量有一个先验的估计。而该研究提供了

一个最优信号设计，指出资本家可以通过向他发送

一个关于任务进度的信号来扩大自己的收益。 

 针对市场结构和信息设计策略相互影响的研

究，主要为市场竞争对信息设计的影响。在信息设

计侧，一些研究包括多个信号发送者的相互博弈如

何影响最终的均衡。研究发现，不同信号发送者的

利益可能有协同，也可能有冲突，这就涉及信号发

送者之间是进行竞争还是进行共谋对自身的效用更

加有利。针对信息接收侧，研究主要聚焦于多个信

号接收者之间的博弈如何影响信号设计者的决策 [8]。 

贝叶斯劝说研究不仅停留在理论分析层面，也已

经被广泛地应用于经济学、金融学和政治科学等不同

学科的研究中。经济学的研究聚焦于信息对市场竞争

和均衡的影响上。例如文献 [11] 提出，在市场中，如

果消费者的需求发生了变化，会导致需求曲线与供给
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者利润曲线的变化，进而提出了一种新的广告分类方

法，分析引起需求变化的是商家的炒作还是消费者的

真实信息。文献 [3] 则探究了在药品研制领域，制药

公司与食品药品监督管理局之间的信息博弈。制药公

司可以通过改进测试阶段，提高药物实验的成功率，

从而可以选择更好的药物实验设计，提高药品上市的

可能性。而食品药品监督管理局可以强制要求制药公

司实施更多强制性的测试来提高获批药物的质量，从

而获得有关被测药物更精确的信息。 

由于提供了全新的策略设计维度，贝叶斯劝说

和经济学的研究被大量应用于拍卖设计中。杜格米

(Dughmi) 等人 [12] 探究了如下场景 ：在拍卖的时候，

拍卖者不能直接展示拍卖品给买方，而是给出一定

数量的信息，导致买方之间形成不完全信息博弈。

该研究探索了在这种情况下，如何设计信息生成机

制才能够将拍卖者的利润最大化。杜格米等人 [9] 考

虑了在拍卖情况下，中介方应该如何把买家的情况

部分地传递给拍卖者来影响拍卖者决策。 

贝叶斯劝说在政治科学上的应用，主要体现在

分析对选民的劝说问题上。例如，阿朗索 (Alonso)

等人 [13] 讨论了政治家可以向选民发送一个有关其提

案的信号。作者表明，在多数决规则下，这个政治

家可以通过巧妙地设计信号，使得一个原本会被否

决的提案在信号的影响下通过，并且大多数选民的

效用相比没有信号的情形不增。Xu 等人 [14] 在国际

安全领域对贝叶斯劝说与斯塔克尔伯格博弈 (Stack-

elberg Game) 进行了结合探讨。在一些特殊情况下，

防御者虽然可以成功抵御攻击，但是仍然要承受很

大的损失。此时，如果防御者策略性地传递一些受

攻击部位的信息给攻击者，起到一定的震慑作用，

那么防御者就能够得到更高的效用。 

贝叶斯劝说揭示了一些深刻的反事实结论。例

如在针对金融领域风险披露的研究中，戈尔斯坦

(Goldstein) 等人证明了“信息公开”有可能是个坏

政策，并探究了金融领域风险披露行为 [2]。2008 年

金融危机之后，全球中央银行对金融机构进行定期

压力测试，以评估其抵御未来冲击的能力。对于决

策者而言，在某些程度下必须采取一定程度的披露

行为防止风险发生。而在某些程度下，选择不披露

风险测试结果更有利于社会福利的最优。

贝叶斯劝说中的计算问题 

贝叶斯劝说的设计和分析研究是植根于其计

算性质的。贝叶斯劝说面对的最本质的信号设计问

题就是当面对不同的场景时，信号发送者需要设计

怎样的信号产生机制，使自己的效用最大化。首

先，信息设计是一个非凸优化问题。从 Kamenica 和

Gentzkow 给出的基本例子中就可以发现 ：对信息发

送方来说，信息并不是披露得越多越好，也不是越

少越好。这种信息披露量和效用之间的非单调关系，

决定了信号产生机制的设计是一个非凸问题。正如

Dughmi 等人所总结的，对于一个信号发送者和一个

信号接收者的模型，信号的本质可以看作将一个状

态 θ映射到接收者的活动的一个分布 [15]。φ(θ, a) 代

表状态 θ下，发送者劝说接收者采取活动 a 的概率。

那么优化问题可以采用下面的线性规划问题 [15] 表示： 

在上述式子中，Θ 是自然状态，μ(θ) 是自然状

态的先验分布，a是信息接收者采取的行动。而 r(θ, a), 

s(θ, a) 则是指当自然状态为 θ，信息接收者行动为 a 
时，信息接收者和信息设计者的效用。φ(θ, a) 指当

自然状态为 θ时，信息设计者推荐接收者采取动

作 a 的概率。信息设计者需要在期望意义下使自己

的效用最大化。公式中三个约束条件分别代表 ：当

发送者推荐 a 动作时，接收者会听取建议 ；当自然

状态固定时，推荐各个动作的概率和为 1 ；每个状

态下，推荐每个动作的概率都是非负值。 

如果信号发送者的效用函数在概率空间上是凸

函数或者凹函数，上述问题就很好求解。在凸函数

情况下，最大值在凸包边缘处取到，亦即信息设计

者的最优策略是传递所有信息。而在凹函数情况下，

最大值在内部取到，此时信息设计者的最优策略是
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不传递任何信息。但是，正如 Kamenica 和 Gentzkow

在给出的基本例子中显示的，信息设计者的效用函

数可以是非凸的，那么这个问题就很难求解。Ka-

menica 和 Gentzkow 提出了一种经典的凸化方法 ：

对“信息设计者效用与后验分布均值的关系曲线”

取凸包，这个凸包在先验均值处的取值就是生成信

号能够得到的最大效用 [1]。 

一些研究在此基础上进行了拓展性讨论。这些

研究发现，如果接收者一共有 n 个行为，每个行为

可能会导致 m 个结果与效用。假设同一个信号导致

不同动作之间的效用是独立同分布的，那么我们可

以得到关于 m 和 n 的多项式时间算法来求得信号设

计的最优解。而当行为之间独立，但是不同分布的

时候，不存在多项式时间算法能够求得最优解 [16]。 

然而，当发送者或接收者众多时，信息设计

策略的求取问题具有较高的计算复杂度。即便对

于只有两个接收者进行零和博弈的情况，该问题

是 NP 难 (NP-hard) 的，也不存在对应的多项式时

间的近似算法 [17]。所以，一些研究聚焦于如何设

计算法求解 [15]。例如 Cheng 等人 [18] 指出，当信

息设计者的效用函数满足李普希兹 (Lipschitz) 平

滑与噪声稳定的一些条件，而且信息是通过公开

的方式传递给所有的接收者时，那么就存在相应

的多项式时间近似算法求解最优信息设计策略。

而如果信息发送者可以给不同的接收者发送不同

的信息，那么信息设计者需要针对每一个信息发

送者设计定制化的信息——用于保证接收者之间

的不完全信息博弈能够导出对信息设计者有利的

均衡 [19]。目前的研究表明，对于行为空间与自然

状态空间都是二元的情况，当信息发送者的效用

函数是超模函数时，存在多项式时间的计算算法 ；

当信息发送者的效用函数是次模函数时，存在一

个多项式时间的近似算法 [20]。 

总结 

贝叶斯劝说无论在经济领域还是在计算领域，

都有着巨大的研究价值与应用价值，不仅能够促使

我们更好地理解社会与设计信息交流规则，同时也

有助于我们对经济活动中的信息交流进行更加深入

的监管、定价等研究。随着大量学者研究的不断深入，

贝叶斯劝说必将进入更广阔的领域，带来更高的经

济与学术价值，有效推动相关领域的发展与改革。 

目前对于贝叶斯劝说的理论探究还处于比较早

期的阶段，大量研究仍然聚焦于基本理论框架的完

善。而计算与应用研究则处在方兴未艾的阶段。本

文围绕贝叶斯劝说的基本模型及其拓展进行了讨论，

并解释了贝叶斯劝说所涉及的基本计算问题，希望

能给相关领域的科研人员带来新的灵感与思路。  ■
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