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基于 MultiＧAgent的家用汽车供应链演化分析
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摘　要　为探索多型号产品供应链的经营策略,文中运用多智能体(MultiＧAgent)建模仿真方法建立了多型号家用汽车供应链

网络模型.以制造商 Agent利润最大化为目标,分别采用刺激Ｇ反应学习机制和粒子群学习机制对模型进行演化分析.仿真表

明:(１)采用刺激Ｇ反应学习机制,制造商的部分车型的销量会大幅降低,不利于追求多车型的制造商对多车型的推广,但总销量

和利润均会提高.(２)采用粒子群学习机制,无论C１ 和C２ 如何组合,都难以同时得到销量和利润的最优.对于大众消费车型,

可以选择加强C２,以“薄利多销”的策略拓展市场,提高销量.对于高端消费车型,可以选择加强C１,以“厚利适销”的策略制造

精品,提高利润.(３)相对而言,采用粒子群学习机制的制造商能快速调整策略以应对市场变化,并且学习后策略更稳定.该研

究对具有多型号产品的供应链管理具有实际的指导意义.
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Abstract　InordertoexplorethebusinessstrategyofmultiＧmodelproductsupplychain,thispaperusedMultiＧAgentmodeling
andsimulationmethodtoestablishamultiＧmodelhomevehiclesupplychainnetworkmodel．Aimingatmaximizingtheprofitof

manufacturerAgent,stimulusＧresponselearningmechanismandtheparticleswarmlearningmechanismareusedtoanalyzethe

evolutionofthemodel．Thesimulationsshowthat,firstly,byusingthestimulusＧresponselearningmechanism,thesalesvolumeof

somemodelsofthemanufacturerwillbegreatlyreduced．Formanufacturerspursuingmultiplemodels,itisnotconducivetothe

promotionofmultiplemodels,butthetotalsalesvolumeandprofitswillincrease．Secondly,byusingtheparticleswarmlearning
mechanism,nomatterwhatcombinationofC１andC２is,itisdifficulttoobtaintheoptimalsalesandprofitatthesametime．For

massＧconsumermodels,manufacturerscanchoosetostrengthenC２andexpandthemarketwith“smallprofitsbutquickturnover”

strategytoincreasesales．ForhighＧendconsumermodels,manufacturerscanchoosetostrengthenC１ andcreatehighＧquality

productswitha“benefitandprofitable”strategytoincreaseprofits．Relativelyspeaking,byusingparticleswarmlearningmechaＧ

nisms,manufacturerscanquicklyadjuststrategiestocopewithmarketchanges,andthestrategiesaremorestableafterlearning．

Thisstudyhaspracticalguidanceforsupplychainmanagementwithmultiplemodels．

Keywords　Supplychain,MultiＧvehicle,StimulusＧresponsetheory,Particleswarmoptimization,Evolutionanalysis

　

１　引言

供应链系统的结构、性能、状态在整体层面随时间不断演

化,与环境组成协同演化系统[１Ｇ３].国内外学者多从复杂网络

的视角对供应链演化规律进行研究.Barrat等[４]提出了适应

度模型,并通过定义每个节点的适应度体现供应链网络中节

点的特性.Orenstein[５]使用来自社交网络分析的关键指标

(度分布、集聚系数)来量化供应链网络的性质,得出供应网络

拓扑结构影响网络性能的原理.Liao等[６]提出了一种包含

局域性节点与全局性节点,且反映多种行为要素的供应链网

络,验证了现实供应链网络均具有一定的幂律性.由于供应

链网络是一个复杂性和动态性并存,且链上节点相互作用并

随时间演化的自组织系统[７Ｇ９],从复杂网络的视角,以上学者

虽然有效分析了供应链各节点的优先连接规律和网络拓扑结



构的问题,但很难体现供应链的动态性和自适应性.

采用 MultiＧAgent建模与仿真方法,可以建立相互连接、

相互作用的动态系统模型,有效反映供应链的自适应性[１０].

Guo等[１１]基于经济环境的不确定性,建立了制造商选择供应

商的汽车供应链仿真模型,通过与随机模型对比,发现鲁棒优

化模型能有效降低制造商的投资风险.Langroodi等[１２]采用

MultiＧAgent建模的方法建立了一个五阶多区域供应链,通过

研究需求、价格和成本的变化对订单的影响,发现成本降至最

低可能会延长交货时间.Cigolini等[１３]为了提高供应链绩

效,建立了供应链的订货策略模型,发现基于预测的经济订货

量模型能有效减少缺货量和库存量.

随着社会经济的快速发展,制造商如何制定经营策略以

及制定何种经营策略来提高自身竞争力成为了研究热点.在

MultiＧAgent建模与仿真中,部分学者让 Agent进行有目的的

学习,通过分析经营策略对演化的影响制定最佳的经营策略,

并取得了一定的成果.Doruk等[１４]设计了企业研发行为的

刺激Ｇ反应模型,研究了政府创新政策和市场需求变化对企业

研发行为的影响,发现不同企业面临同一刺激会产出不同的

研发行为.Zhao等[１５]建立了在需求刺激下具有快速反应能

力的制造商和零售商的价格策略的刺激Ｇ反应模型,求解了制

造商和零售商的最优订货量,提高了制造商和零售商的绩效.

Bashiri等[１６]提出了不确定环境下仓库配置的刺激Ｇ反应模

型,该模型将生产能力和需求设置为随机参数,通过刺激操作

成本,有效降低了制造总成本.

当前,产品多样化已是企业提高市场竞争力的重要因素,

而现有研究大多仅对单一型号产品进行分析,缺乏对多型号

产品供应链经营策略的研究.在 MultiＧAgent建模与仿真

中,一方面,学者们设计的 Agent学习机制往往采用刺激Ｇ反

应模型,仅反映了 Agent根据环境按照一定规则自我调整的

自适应特性,难以反映 Agent的自学和他学的自适应特性;另

一方面,Agent的决策变量选取较单一,鲜有学者对多个决策

变量同时学习的策略进行研究.

本文以多车型汽车供应链为背景,建立信息流实时交互

的四阶 MultiＧAgent供应链仿真模型,选择价格和广告投入

两个决策变量,以制造商各车型利润最大化为目标,分别采用

刺激Ｇ反应机制和具有自学和他学特点的粒子群学习机制对

模型进行演化训练分析,以期为多车型制造商的经营决策提

供依据.

２　模型的建立

本文将供应链中的各企业和消费者当作独立的 Agent主

体,构建了包括消费者群体、分销商群体、供应商群体和制造

商群体的４类 Agent供应链模型.其中,制造商 Agent和分

销商 Agent采用动态最大最小库存策略(SS,ss).

２．１　消费者Agent
首先,消费者获取车型、车辆价格和相关信息,根据持有

资金选择可选车型.其次,以营销４p理论[１７]为基础确定消

费者效用函数,如式(１)所示.消费者选择效用函数值最大的

车型,然后就近选择对应的分销商购买车辆,等待提车;最后

提车离开.

UT
i ＝UT

i１＋UT
i２＋UT

i３＋UT
i４

s．t． UT
i１＝(－α|PT

i －Pe(T)
i |＋k)PT

i , α＞１

UT
i２＝β∗μT

i , β＞１

UT
i３＝(γ|qT

i －q
e(T)
i |＋l)qT

i , ０＜γ＜１

UT
i４＝δ∗ST－１

i , δ＞１

(１)

其中,UT
i１是在周期T 车型i的价格对消费者效用的影响;UT

i２

是在周期T 车型i的广告对消费者效用的影响;UT
i３是在周期

T 车型i的质量对消费者效用的影响;UT
i４是在周期T 车型i

的口碑对消费者效用的影响.α和γ 是参数,k和l是常数,

它们用于反映消费者人口的统计特征.PT
i 是车型i的价格,

Pe
i(T)是消费者对车型i的期待价格.β是消费者对车型i

的促销(广告)敏感系数,μT
i 是车型i的单位广告投入量.qT

i

是车型i的质量,qe
i(T)是消费者对车型i的期待质量.δ是

消费者对车型i的口碑系数,ST－１
i 是车型i在第T－１期的

销量.

２．２　分销商Agent
分销商是连接制造商和消费者的中间环节,主要行为包

括选择制造商、订单管理、采购(向制造商订货)、库存管理、销

售管理、考核评估管理.

２．２．１　订货量计算

订货量的计算公式如下:

NT
Di＝SST

Di－(IT
Di＋TIT

Di－CT
i )

s．t．IT
Di＋TIT

Di－CT
Di＜ssT

Di

(２)

其中,NT
Di为车型i在周期T 的订货量,SST

Di和ssT
Di为车型i

的最大、最小库存值,IT
Di为车型i在周期T 的库存量,TIT

Di为

在周期T 车型i的在途库存量,CT
Di为在周期T 车型i对应的

所有消费者的总订单数量.

２．２．２　动态最大最小库存上下限的计算

在每期末统计当期销量,根据第 T 期的销量调整T＋１
期的最大、最小库存量:

SST＋１
Di ＝u∗SST

Di (３)

ssT＋１
Di ＝v∗ssT

Di (４)

其中,u和v分别是周期T 的销量对第T＋１期最大、最小库

存量的影响参数.

２．３　制造商Agent
制造商是供应链的核心,负责汽车的组装工作,主要行为

包括供应商选择、需求量预测、订单管理、零部件采购管理、零

部件及产成品库存管理、生产管理、营销管理、成本管理.

２．３．１　需求量预测

采用移动平均法预测销量,计算式为:

QT
Mi＝(ST－１

i ＋ST－２
i ＋􀆺＋S１

i)/(t－１) (５)

其中,QT
Mi为为车型i在周期T 的预测需求量,ST－１

i 为车型i
在周期T－１的销量.

２．３．２　零部件库存量

零部件库存量的计算公式如下:

ssT
Mi(j)＝GMi(j)＋L(j)∗d(j) (６)

SST
Mi(j)＝２PIMi(j)－ssT

Mi(j)

s．t．GMi(j)＝２ σ２
d(j)∗L

－
(j)＋σ２

L(j)∗(d
－
(j))２

(７)
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其中,SST
Mi(j)和ssT

Mi(j)为车型i的零部件j的最大、最小库

存设定值;GMi(j)是零部件安全库存量,日消耗量为d(j),采

购提前期为L(j);零部件PIMi(j)是给定时间段内零部件库

存的均值,σ２
d(j)是日消耗量的方差,σ２

L(j)是提前期的方差.

２．３．３　零部件采购量

制造商根据分销商的订单检查当前的零部件库存、成品

库存、零部件在途库存以及在制品数量;通过 BOM 表统计当

前未完成订单所需的每种零部件数量,并向供应商采购.零

部件采购量的计算公式如下:

NT
Mi(j)＝SST

Mi(j)－{PIT
Mi(j)＋TIT

Mi(j)－n(r∗NT
Di－

IT
Mi－ZT

Mi)}

s．t．PIT
Mi (j)＋TIT

Mi (j)－n(r∗NT
Di －IT

Mi －ZT
Mi)＜

ssT
Mi(j),j∈[１,n] (８)

其中,NT
Mi (j)为 车 型i在 周 期 T 采 购 零 部 件j 的 数 量;

PIT
Mi(j)为在周期T 车型i零部件的库存量;TIT

Mi为车型i在

周期T 时零部件j的在途库存量;IT
Mi是车型i的库存量;ZT

Mi

为车型i在周期t的在制品数量;r表示分销商的数量;NT
Di表

示单位分销商对车型i在周期T 的订货量;n是一台车型i对

应的零件j的数量.

２．３．４　成本计算

本文设计的供应链中,制造商承担所有广告费用,因此,

制造商成本由零部件采购成本与库存成本(库存持有成本与

缺货成本)、产成品库存成本、生产成本以及广告营销成本

组成.

CT
Mi＝ ∑

n

j＝１
(CT

Mj (pc)＋CT
Mj (js)＋CT

Mj (sk))＋CT
Mi (s)＋

CT
Mi(pd)＋CT

Mi(ad)

＝∑
n

j＝１
(mj∗NT

Mi(j)∗Cjpc＋PIT
Mi(j)∗Cjk＋wT

Mi(j)∗

Csk)＋Cik∗IT
Mi＋CiB ∗r∗NT

Di＋μT
i ∗QT

Mi (９)

其中,CT
Mj(pc)为车型i的零部件j的采购成本;CT

Mj(js)为零

部件j的库存成本;CT
Mj (sk)为零部件j的当期缺货成本;

wT
Mi(j)为零部件j的缺货量,Csk为单位缺货成本;CT

Mi(s)为

车型i的库存成本;CT
Mi(pd)为车型i的生产成本;CT

Mi(ad)是

车型i的广告投入成本;Cjpc是零部件j的单位采购成本,mj

是零部件j对应的采购次数,NT
Mi(j)是零部件采购量;Cjk 是

零部件j的单位库存成本,PIT
Mi(j)为车型i在T 周期零部件

的库存量;Cik是车型i的单位库存成本,IT
Mi是车型i的库存

量;CiB 是车型i的单位生产成本,μ
T
i 是T 周期车型i的单位

营销成本,QT
Mi是车型i在T 周期的销量预测值.

２．４　供应商Agent的建立

供应商处于整个供应链上游.假设供应商的原材料库存

不存在不足现象,且发货时间与制造商的距离成正比.供应

商的主要行为包括库存管理、生产管理、销售和运输,在此不

赘述.

３　目标函数及学习机制的设计

制造商是汽车供应链的核心.根据消费者效用函数,本

文选择车型价格和广告投入作为影响供应链销量(或市场份

额)和利润的决策变量,以制造商各车型利润RT
i 最大化为目

标,以车型i在周期T 的总利润最大作为T＋１期的目标函

数,即:

RT
i ＝max{ST

i ∗PT
i －(∑

n

j＝１
(mj∗NT

Mi(j)∗Cjpc＋PIT
Mi(j)∗

Cjk＋wT
Mi(j)∗Csk)＋Cik ∗IT

Mi ＋CiB ∗r∗NT
Di ＋

μT
i ∗QT

Mi)} (１０)

其中,ST
i 是车型i在周期T 的销量,PT

i 是车型i在周期T 的

价格.

根据文献[１８],制造商的当前价格受消费者期待价格、往
期价格、广告投入等因素的影响,通常情况下,制造商的调价

原则如式(１１)所示.

PT＋１
i ＝α(PT

i －Pe(T)
i ＋βμT

i

s．t．P０
i＞０,β≥０

(１１)

根据文献[１９],可得车辆价格与市场需求之间的关系,如
式(１２)所示.

ST
i ＝θ－γPT

i －δ(PT
i －Pe(T)

i ) (１２)

其中,α＞０为消费者历史购买行为对车辆价格的影响系数;

μT
i 为广告投入;β为广告投入对车辆价格的影响系数;θ是固

定常数值,为市场容量;γ和δ均大于０,γ为当前价格对需求

量的影响系数,δ为当前价格与期待价格的差值对需求量的

影响系数;Pe(T)
i 表示消费者对车型i的期待价格;P０

i 表示车

型i的初始价格;ST
i 表示车型i在周期T 的市场需求量.为

简化公式,令b＝γ＋δ,则式(１２)改写为:

ST
i ＝θ－b∗PT

i ＋δ∗Pe(T)
i (１３)

根据文献[２０],产品市场需求的增长量与广告投入的关

系如式(１４)所示:

ST
Mi(ad)＝k μ

T
i (１４)

其中,k为广告投入对需求增长的影响因子.

车型i在周期T 的利润函数如式(１５)所示:

RT
i ＝∫e－t(PT

i (θ－b∗PT
i ＋δ∗Pe(T)

i ＋k μ
T
i ))dt (１５)

联立求解式(１５)与式(１１)可得价格函数式(１６);将式

(１３)、式(１４)、式(１６)代入利润函数式(１０),整理可得式(１７);

对式(１７)求海森矩阵的行列式,得式(１８);由于海森矩阵负

定,存在最优的售价PT∗
i 和广告投入μT∗

i ,由一阶条件最优可

得,最优的售价PT∗
i 和广告投入μT∗

i ,如式(１９)和式(２０)所示.

PT
i ＝(Pe(T)

i －P０
i－β

αμ
T
i )e－αT ＋P０

i＋β
αμ

T
i (１６)

RT
i ＝(１－e－T)[PT

i (α－γβ－βδ
αμ

T
i )]＋δP

T
i (１－e－αT)
α＋１

(Pe(T)
i －

PT
i －β

α μ
T
i ) (１７)

det(RT
i )＝∂２RT

i

∂２PT２

i
∗∂２RT

i

∂２μT２

i
∗ ∂２RT

i

∂PT
i∂μT

i
∗ ∂２RT

i

∂PT
i∂μT

i

＝
２α２A(γA＋δB)－δ２β２(A－B)２

α２
(１８)

PT∗
i ＝

α２A(αA＋δBμ)

２α２A(γA＋δB)－δ２β２(A－B)２
(１９)

μT∗
i ＝

αβδ(A－B)(αA＋δBμ)

２α２A(γA＋δB)－δ２β２(A－B)２
(２０)

其中,A＝１－e－T,B＝１－e－αT

α＋１
.
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３．１　基于刺激Ｇ反应理论的学习机制设计

上期利润与当期利润的差额,即为利润刺激量ΔZRi.车

型i面对利润刺激时调整车辆价格和广告投入,记价格反应

量为Δrpi,广告投入反应量为Δrui.由车型价格对消费者的效

用函数式(１)可知,差额越高,产生的消费者效用越低,其购买

意向越小.为了抵消提升车辆价格对需求量的负影响,在车

辆价格升高时,需要相应地提高广告投入.

Δrpi＝klogδΔZRi,Δrui＝IlogδΔZRi

s．t．ΔZRi＜０,δ＞１
(２１)

Δrpi＝－mlogδΔZRi,Δrui＝－nlogδΔZRi

s．t．ΔZRi≥０,δ＞１
(２２)

同理,上期销量与当期销量的差 额,即 为 销 量 刺 激 量

ΔZSi.车型i面对销量刺激,会调整自身价格和广告投入,记
车辆 价 格 反 应 量 为 Δspi,广 告 投 入 反 应 量 为 Δsui.根 据

式(１３),市场需求与期望车型价格负相关,为进一步扩大需

求,可提高广告投入.车型i受到销量刺激时的反应量为:

Δspi＝alogδΔZSi,Δsui＝－blogδΔZSi

s．t．ΔZSi＜０,δ＞１
(２３)

Δspi＝－clogδΔZSi,Δsui＝dlogδΔZSi

s．t．ΔZSi≥０,δ＞１
(２４)

３．２　基于粒子群算法的学习机制设计

将制造商 Agent群体中的n个车型视为d 维空间的n个

粒子,其具有速度矢量Vi＝(Vi１,Vi２,􀆺,Vid )和位置矢量

Xi＝(Xi１,Xi２,􀆺,Xid).粒子(车型)i经历过的最优位置表

示为{Xbest
pi

,Xbest
μi

},种 群 经 历 的 最 优 位 置 表 示 为 {Pbest
g ,

μbest
g },此时,决策变量为 车 型i的 车 辆 价 格 Pi 和 广 告μi,

所以有d＝２.

粒子i的第d 维速度更新公式为:

VT＋１
i ＝wVT

i ＋C１R１(Xbest
i －XT

i )＋C２R２(Xbest
g －XT

i )

(２５)

粒子i的第d 维位置更新公式为:

XT＋１
i ＝XT

i ＋VT＋１
i (２６)

其中,w 是惯性权重,C１ 和C２ 为自我学习能力和社会学习能

力,R１ 和R２ 是[０,１]区间内均匀分布的随机数,Xbest
i 是第i

个粒子本身找到的最优解,Xbest
g 是当前所有粒子找到的最

优解.

４　算例分析

基于B企业数据,以 Anylogic为平台建模并进行仿真分

析.在 GIS地图上,用point标记出所有供应商 Agent、制造

商 Agent和分销商 Agent的位置,各 Agent设置在point上,

其中供应商 Agent包括１３类共９１个,制造商 Agent共有１３
个车型,分销商 Agent共４９４个.以２０１８年汽车市场销量数

据为基数,共设置有购车意愿的１３５５２０个消费者 Agent.

从Excel中读取各个 Agent的参数值.消费者 Agent的

参数包括地理位置、收入、期待价格和期待质量.分销商

Agent的参数包括地理位置、产品、最大库存、最 小 库 存、价

格、广告投入、质量和口碑.制造商 Agent的参数包括位置、

产品、采购与库存、生产能力、生产时间、物料清单中的零部件

名称、物料清单中零部件数量、价格和广告投入.供应商 AＧ

gent的参数包括位置、产品和价格.

４．１　仿真实验设计

由于篇幅限制,仅以消费者 Agent和制造商 Agent为例

说明仿真实验过程.仿真过程主要采用函数、事件、消息、行

动图、状态图等完成.

(１)消费者 Agent仿真模型

在消费者 Agent中,采用状态图来描述其购车行为,如图

１所示.将消费者分为 ４ 类:潜在消费者(potentialconsuＧ

mer)、选择消费者(choosingconsumer)、等待消费者(waitting
consumer)和消费者.

图１　消费者 Agent的状态图

Fig．１　StatediagramofconsumerAgent

当potentialconsumer的可持有资金大于各车型的最低

价格时,potentialconsumer向choosingconsumer转变,采用

条件(购买资金大于或等于车型最低价格)触发变迁;chooＧ

singconsumer采用函数 Max(UT
i ＋１/Lj)选择效用最大的车

型,就近选择分销商,其中 Lj 为分销商与消费者的距离,

choosingconsumer向 waittingconsumer转变,采用条件(收

入高于价格)触发变迁;waittingconsumer向分销商发送订

单,消费者收到来自分销商的消息,即收到产品时,waitting
consumer向consumer转变,采用消息 Buy触发变迁,变成

consumer.

(２)制造商 Agent的仿真模型

采用离散事件建模方法,用行动图实现制造商的生产、运

输行为.图２给出生产过程,其中startProduction表示生产

行为的开始;Production表示生产过程;ProductionPool表示

生产活动的资源池,规定了生产能力、休息时间等;Sink表示

生产活动结束,同时更新产成品库存和在途库存.

图２　生产行为

Fig．２　Productionbehavior

订单接收行为用消息 Message完成,制造商的其他行为
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使用函数来实现.例如,对于预测需求量行为,采用移动平均

法通过需求预测函数forecastingdemand()实现,采用对比函

数contrasting()对比预测需求量和产能的大小,确定生产量.

刺激Ｇ反应学习机制主要分为销量刺激和利润刺激两部

分.下面以销量刺激为例说明其仿真设计:用获取销量事件

gettingsalediff驱动计算销量函数CalculatＧingsalediff(),

计算销量刺激量;用获取反应量事件gettingresponses驱动计

算反应量函数Calculatingresponses(),计算价格反应量和广

告投入反应量;用模型事件stimulating驱动更新行动函数

actting(),更新制造商车型i的价格和广告投入.

粒子群学习机制模型采用寻找最优车型利润函数findＧ

TheBestManufacturer()循环对比各制造商车型的利润,筛选

出利润最大的车型,并读取利润、价格和广告投入;采用寻找

历史最优车型利润函数findTheBestHistoryManufacturer()

对比当前车型的最大利润,若当前的利润值更优,则将历史最

佳利润更新为当前最大利润,同样更新价格和广告投入;运用

粒子群算法事件pso控制粒子群算法函数getThePso()的运

行,在学习后价格和广告投入均大于０的情况下,驱动更新事

件update,更新价格、广告投入以及价格和广告投入的改变量.

４．２　模型验证

在仿真模型中,为了验证家用多车型四阶供应链仿真模

型的合理性,以２０１８年的１３５５２０个潜在消费者 Agent为依

据,仿真对比该企业各车型的实际销量,结果如图３所示.

图３　２０１８年仿真销量与实际销量的对比

Fig．３　Comparisonofsimulatedandactualsalesin２０１８

通过对比可知,２０１８年的仿真销量与实际销量的总体趋

势一致,所有车型总体的误差均值为７．５８％,说明建立的家

用多车型四阶供应链仿真模型较为稳定.因此,该模型可以

被用来进行制造商学习行为的仿真和分析.

４．３　刺激Ｇ反应学习机制的仿真分析

采用３．１节设计的策略,制造商各车型在模型模拟时间

中,每月学习１次,在坐标轴上用８０个步长表示一个月的学

习,共学习５年,即仿真４８００步,得到各车型的价格和广告策

略的调整过程以及制造商的总销量和总利润的变化.

４．３．１　对各车型销量的刺激Ｇ反应分析

图４反映了随着销量刺激车辆价格调整趋于稳定,各车

型之间的价格范围缩小,各车型价格向中等价位靠近,性价比

更高的车型增多了,消费者在可接受的车型价格范围内可选

择车型增多,加强了各车型的竞争.由图５可知,在销量的刺

激下,各车型的广告投入均增加,各车型之间的广告投入差异

缩小,且中低价位车型的广告投入的增加幅度大于高价位车

型的广告投入.

图４　销量刺激后制造商对各车型价格的变化

Fig．４　Changeinpriceaftersalesstimulus

图５　销量刺激后制造商对各车型广告投入的变化

Fig．５　Changeinadvertisinginvestmentaftersalesstimulus

由表１、图５和６可知,多数车型在销量刺激下的销量有

明显增长,同时出现个别车型销量减少的情况,这反映出消费

者根据广告和车辆价格的调整会对目标车型进行调整;制造

商通过“薄利多销”的营销策略,用销量增长带动利润增长,但

该策略削弱了车型的差异化,加大了制造商的制造压力,不利

于家用轿车制造商对多车型的差异化发展.

表１　销量刺激下制造商总销量和总利润的变化

Table１　Changeinmanufacturer’stotalsalesandtotalprofit

aftersalesstimulus

车型 原始销量/辆
销量刺激下

的销量/辆

原始利润/
万元

销量刺激下

的利润/万元

Car０ １１５０ ４７４０ ３０８２０ １２７０３２
Car１ ３７４０ １２２２↓ ３９２７０ －１６８９５
Car２ ５２４０ ８１６０ １１０５６４ １６２１７６
Car３ ４１０ ３１８０ ５３３０ ４１３４０
Car４ ３７７９ ２２６０↓ ２５３１９ ３５４２
Car５ ８４０ ０↓ ２７８１２ －２３２１１
Car６ ３６４０ ５２２０ ３１３０４ ４４８９０
Car７ ５２４０ ９２６０ ８９０８０ １２３４２０
Car８ ５４４１ ４２４０ １０８８２０ ６７８２１

Car９ ９２０ ０↓ ２０２４０ －１５３９０

Car１０ ６３４０ ９１００ ３８０４０ ５４６００

Car１１ ３１４０ ７８２６ ４３０１８ ６６１１６

Car１２ １０１０ ０↓ １２１２０ －１３５４２
总计 ４０８９０ ５５２０８ ５５０９１７ ６２１８９９

变化量 ３５．０１％ １２．８８％

４．３．２　各车型利润的刺激Ｇ反应分析

由图６可得,利润刺激下,各车型价格均有所提高,高价

位车型的价格差异区间增大,而中低价位各车型的价格差异

减小,提高价位的车型对制造商的利润贡献较大.图７中,各

车型广告投入均有明显增加,且各车型之间的广告投入差异

缩小,各价位车型广告投入的增加幅度基本一致.
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图６　利润刺激后制造商各车型价格的变化

Fig．６　Changeinpriceafterprofitstimulus

图７　利润刺激后制造商各车型广告投入的变化

Fig．７　Changeinadvertisinginvestmentafterprofitstimulus

由表２、图６和图７可知,在利润刺激下,制造商整体销

量增加,利润增加明显.此策略下制造商的高价位车型和低

价位车型的价格差异化逐渐拉大,个性化凸显,在制造商盈利

的同时也符合消费者个性化的需求;但中低价位车型的差异

化明显削弱,有一半左右的车型销量下降,不利于低价位车型

的推广.

表２　利润刺激下制造商总销量和总利润的变化

Table２　Changeinmanufacturer’stotalsalesandtotalprofitafter

profitstimulus

车型 原始销量/辆
销量刺激下

的销量/辆

原始利润/
万元

销量刺激下

的利润/万元

Car０ １１５０ ３９４６ ３０８２０ １０５７５３

Car１ ３７４０ ６３２２ ３９２７０ ６６３８１

Car２ ５２４０ ６５６０ １１０５６４ １３８４１６

Car３ ４１０ ０↓ ５３３０ －３３４０

Car４ ３７７９ ２９１７↓ ２５３１９ １６５４２

Car５ ８４０ ４４３↓ ２７８１２ ８２１１

Car６ ３６４０ ０↓ ３１３０４ －２６７１０

Car７ ５２４０ ４２６０↓ ８９０８０ ３４２０

Car８ ５４４１ ８８２６ １０８８２０ １７６５２０

Car９ ９２０ ２１６３ ２０２４０ ４７５８６

Car１０ ６３４０ １１０３６ ３８０４０ ８６２１６

Car１１ ３１４０ ２４２４↓ ４３０１８ ２７１１６

Car１２ １０１０ １２２６ １２１２０ １４５４２
总计 ４０８９０ ５０１２３ ５５０９１７ ６６０６５１

变化量 ２２．６５％ １９．９２％

４．４　粒子群学习机制的仿真分析

在相同仿真步数的条件下,令自我学习能力C１ 和社会学

习能力C２ 分别以０．２的步长从０变化至２,每组数据仿真１０
次,取其平均值,分别绘制制造商 Agent的总销量和总利润,

结果如图８和图９所示.

图８　学习后制造商总销量的变化

Fig．８　Changeinmanufacturer’stotalsalesafterlearning

图９　学习后制造商总利润的变化

Fig．９　Changeinmanufacturer’stotalprofitafterlearning

４．４．１　不同C１ 和C２ 下制造商学习能力的分析

从图８可以看出,在特定的C１ 和C２ 组合情况下,即C１∈
(０．４,２．０),C２∈(０．４,１．２),制造商的总销量可以得到提高,

说明恰当的C１ 和C２ 组合对制造商的总销量有较好的促进作

用,其中C１＝２．０且C２＝１．４时,总销量最高,接近７００００辆.

当C１＝０．６,C２∈(０．６,１．８),制造商的总销量较高;在C１＝

１．５或２．０,C２＝０．６时,制造商的总销量适中;其他组合情况

下,制造商的销量均较低.由此可以看出,当提高C２ 的学习

能力时,较小的C１ 或较大的C１ 都可以使销量得到大幅提升;

单方面提高C１ 的学习能力,对销量的提升作用不明显.

从图９可以看出,适当的C１ 和C２ 组合(C１＝２．０,C２＝

０．６;C１＝１．８,C２＝１．６;C１＝１．２,C２＝１．０)可以提高制造商

的利润;在C１＝２．０,C２＝０．６时,制造商的总利润最高,接近

５×１０５ 万元.由此可以看出,当选择适当的C２ 时,随着学习

能力C１ 的提升,制造商的利润会大幅提高.

结合图８和图９可知,任何C１ 和C２ 组合都难以同时使

得销量和利润最优.对于大众消费车型,可以选择加强社会

学习能力C２,以“薄利多销”的策略拓展市场,提高销量;对于

高端消费车型,可以选择加强自我学习能力C１,以“厚利适

销”的策略制造精品,打造品牌,提高利润.

４．４．２　最优学习组合下制造商决策变量及利润的分析

在C１＝２．０,C２＝１．０的组合下,总销量和利润均达到相

对较高的水平.绘制所有车型的价格和广告投入的动态变化

曲线,如图１０和图１１所示.可以看出,经过一定的学习周期

后,中低价位的车型价格整体提升,高价位车型的价格提升不

明显,所有车型价格均趋于稳定;各车型的广告投入均有明显

的增加,除部分高价位车型的广告投入微小变动外,其他车型

的广告投入趋于稳定.由图１２—图１４可知,学习后各车型

价格稳定的同时,利润最大车型对应的价格也趋于稳定;各车
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型广告投入趋于稳定时,利润最大的车型对应的广告投入也

趋于稳定,使得制造商 Agent的利润最大的车型对应的总利

润也趋于稳定.仿真结果说明,市场平稳状态下,粒子群学习

机制能够使企业快速学习到稳定状态.

图１０　学习后制造商各车型价格的变化

Fig．１０　Changeinpriceofmanufacturersafterlearning

图１１　学习后制造商对各车型广告投入的变化

Fig．１１　Changeinadvertisinginvestmentafterlearning

图１２　学习后利润最大车型对应的价格的变化

Fig．１２　Changeinpricewiththemostprofitafterlearning

图１３　学习后利润最大车型对应广告投入的变化

Fig．１３　Changeinadvertisingwiththemostprofitafterlearning

图１４　学习后利润最大车型的总利润的变化

Fig．１４　Changeintotalprofitwiththemostprofitafterlearning

４．５　刺激Ｇ反应学习机制与粒子群学习机制的比较

两种学习机制的对比如表３所列.刺激Ｇ反应学习机制

和粒子群学习机制下制造商的总销量和总利润相比于基础模

型均有所提高;仅追求总销量时,刺激Ｇ反应学习机制的学习

效果更好;仅追求总利润时,粒子群学习机制的学习效果更

好.但从两种学习机制的学习稳定性来看,粒子群学习机制

学习后的策略更为稳定,且满足各车型差异化发展的需求,因

此更适合被用于制造商对经营决策的调整.

表３　两种模型仿真结果的对比

Table３　Comparisonofsimulationresultsoftwomodels

总销量/
辆

总利润/
万元

平均车辆

价格/万元

平均广告/
万元

基础模型 ４０８９０ ５５０９１７ １９．５５ ３．９７７
刺激Ｇ反应

学习机制

销量刺激 ５５２０８ ６２１８９９ １５．６２ ４．３８１
利润刺激 ５０１２３ ６６０６５１ ２６．６３ ７．２３３

粒子群

学习机制

利润最高 ４８６４１ ７０１３００ ２５．８７ ５．０１９
销量最高 ６１２２３ ４７４５００ １７．６９ ４．８３４

结束语　本文采用 MultiＧAgent技术建立了以制造商为

核心的四阶供应链模型,分别采用刺激Ｇ反应模型和粒子群学

习算法赋予制造商 Agent以智能性,并分析了不同学习机制

下各车型车辆价格和广告投入的调整策略.仿真结果表明:

(１)采用刺激Ｇ反应学习机制对模型进行演化训练时,在

销量刺激策略下,销量增长量远大于利润反应量,但这是以降

低车辆价格为代价,不利于企业的长期发展;在利润刺激策略

下,总的销量和利润均有明显增加,但是有一半车型销量下降

或无销量,该策略不利于企业对多车型的推广.

(２)采用粒子群学习机制对模型进行训练时,任何C１ 和

C２ 组合都难以同时使销量和利润达到最优.对于大众消费

型号,可以选择加强社会学习能力C２,以“薄利多销”的策略

拓展市场,提高销量;对于高端消费型号,可以选择加强自我

学习能力C１,以“厚利适销”的策略制造精品,打造品牌,提高

利润.

(３)相比于刺激Ｇ反应学习机制,经粒子群算法的学习机

制训练后,模型演化的策略更为稳定,且满足各车型差异化发

展的需求,更适合企业调整经营决策.

本文研究对多车型制造商设计与调整学习机制具有指导

意义.
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