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不确定竞争及合作环境影响下的动态协商模型 
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摘 要 提出一种动态多议题协商模型(DMNM)，该模型由环境分析模型(PCCM)和协商决策模型(NDM)两部分组 

成。PCCM利用生态学中的种群 自生长原理，结合种群密度变化情况对竞争及合作环境进行有效分析。NDM通过 

引入个体战略特征提高决策模型的灵活性，并利用一种基于协 同进化的混合优化算法(CE_H0A)实现多议题让步平 

衡，以保证决策者的利益。实验结果表明，提出的协商模型(DMNM)不仅能够有效平衡决策者对当前利益和长远利 

益的选择 ，而且最大化地保证了决策者的收益。CE-HOA算法在保证解质量的前提下提 高了搜索效率，使得决策过 

程 更为高效 。 
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Abstract This paper presented a dynamic multi—issue negotiation model(DMNM)，the model is composed of tWO 

parts：the environment model(PCCM)and decision-making model(NDM)．PCCM uses the population growth theory of 

the ecology，combines with changes in population density to effectively analyse the competition and collaborative envi— 

ronment．By introducing the characteristics of individual decision-making，NDM improves flexibility，and applies a hy— 

brid optimization algorithm (CE-HOA)based on co-evolution tO achieve concessions balance on the multiple issues，to 

ensure that the interests of decision makers．Experiment the results show that the negotiation model(DMNM)not only 

can effectively balance the selection of short-term interests and 1ong-term interests。but ensure makers to obtain maxi— 

mum benefits．In additional，CE-HOA algorithm improves the efficiency of search under the premise of ensuring the re— 

suh quality，SO that decision-making process is more efficient． 

Keywords Negotiation，Competition，Co operation，Ecology，Co evolution，Particle swarm optimization 

现实中的市场环境往往是开放的、动态变化的，从企业间 

关系的角度考虑，市场环境的动态特性是由动态变化的竞争 

及合作关系引发的。研究不确定竞争及合作环境下的协商问 

题，能够为开放市场环境下企业如何灵活有效地进行协商提 

供一定的决策建议 。 

目前，针对不确定的竞争与合作环境下的协商问题，一些 

学者提出了相应 的协商模 型。Preist等l_】]提出一种协商模 

型，使得 Agent可以同时参与多个购买相同商品的并发拍卖 

活动，但是该模型仅仅考虑了外部合作的影响；在 Preist研究 

的基础上，Byde等[2]提出了一种协商模型框架，但是该模型 

也未考虑竞争环境变化带来的影响；Nguyen和 Jennings[3]提 

出了一种启发式协商模型，但它仅仅考虑了当前的外部合作 

形势，没有考虑未来可能的外部合作；Cui Hong等l4]提 出了 

不确定动态外部合作下的双边协商决策模型，考虑了当前及 

未来的外部合作，但却未考虑现存和未来的外部竞争对协商 

的影 响。Sim 等 人E j提 出 了一 个基 本 的交 易驱 动模 型 

(MDAS)，考虑了现有的竞争及合作环境影响下的协商，但是 

未考虑未来可能出现的不确定的竞争及合作环境的变化 ；随 

后Sire与Wang在文献[6]中，利用模糊规则提高了协商 A— 

gent的灵活性，并进一步扩展了交易驱动模型，但仍然没有考 

到稿 日期 ：2010—11—15 返修 日期：2011—06—28 本文受山东省科技攻关项目(2009GG10001008)，济南市高校院所自主创新项目(200906001)， 

山东省软科学研究计划项目(2009RKA285)资助。 

成照乾(1987一)，男，硕士生，主要研究方向为计算智能等，E-mail：czq．6688@163．corn；王洪国(1966一)，男，教授，博士生导师，主要研究方向为 

数据挖掘、电子政务、组合优化算法等；邵增珍(1976一)，男，博士生，讲师，主要研究方向为计算智能、人工社会等；杨 怡(1985一)，女，硕士生， 

主要研究方向为计算智能等。 

· 231 · 



虑未来可能出现的环境的影响。 

刘文俊、王天江等[7]提出的协商模型，不但考虑了现有的 

外部竞争及合作环境的影响，而且考虑了未来竞争及合作环 

境的影响；Ren Fenghui等[8]提出一种 E-MDAS模型，该模型 

基于开放的动态环境 ，分别扩展了基本 MDAS模型中的 4个 

要素，考虑了几种不同合作及竞争环境对每回合让步概率变 

化的影响。 

但是 ，以上研究仍存在以下不足 ：1)对环境的分析中没有 

考虑能力对环境的影响；2)决策时，没有考虑当前利益与长远 

利益的有效平衡 ，决策不够灵活 ；3)确定最优让步时，没有权 

衡多个议题的让步，无法保证决策者的最佳收益。 

针对现有方法中存在的不足，本文提出一种动态多议题 

协商模型(DMNM)，模型由环境分析模型(PCCM)和协商决 

策模型(NDM)两部分组成。本文的创新点如下。 

(1)提出一种竞争及合作环境分析模型PCCM 

利用生态学中的种群自生长理论[9]，基于竞争及合作机 

制 ，构建了适用于协商 问题的动态竞争与合作环境分析模 

型——PCCM。在 PCCM 中基于个体的能力计算种群密度， 

有效地考虑了个体的能力对环境的影响。 

(2)提出一种新的协商决策模型 NDM 

在 NDM 中，通过引入个体战略特征，有效地平衡决策者 

对当前利益与长远利益的选择，提高了决策模型的灵活性；同 

时，结合PC／3M中环境变化的分析，权衡多议题最优让步值， 

有效地保证了决策者的利益。 

(3)提出一种新的智能优化算法 C~HOA 

该算法基于协同进化l_】 ]的思想，利用极值变异粒子群算 

法单独进化各种群；采用分级抽样的方法选取代表个体；在邻 

域空间中引入一种进化机制，使其能够对组合解做进一步的 

优化操作，从而对多议题让步进行有效权衡。 

1 DMNM协商框架描述 

在本文中，将 DMNM定义为一个六元组：<A，C，P， r， 

PCCM ，NDM )。 

A：参与协商Agent集合，A一[A6，A]。 表示买方 A— 

gent集，A 表示卖方 Agent集。 

C：协商内容集合，c—Is，W，R，RU，Pr0]。其中，S一 

[s ，52，⋯，s ]表示协商议题集合，SW为协商议题数量，叫一 

[ ，wz，⋯，‰ ]表示对议题的偏好权重；R表示议题的保留 

值；Pro表示协商发送的提议类型，Pro=[Accept，Reject，ol。 

Accept表示接受提议，Rejeet表示拒绝提议，0为提议值， 

一  表示A 提交给A 的第 个议题上的提议值。 

P：协商协议，本文采用双方轮流出价协议 。 

Thr：协商线程集，表示某一时刻环境当中所有活动的协 

商过程集合，Thr=[ n，Thrz，⋯，n ]。Thrj为单个线 

程，表示一个协商过程，由买方和卖方交替发送的提议构成， 

Thrj一[pro~一 (1)， pro—t+l (1)， 嘏 (2)，⋯lt<T，bi∈A6， 

siEA ]，其中 一 (r)表示 在“r回合”的t时刻向A 发 

送的消息。 

TS：线程状态集合，Ts：[如一s，f F，￡ C]，分别为成功、 

失败和进行中 3种状态。 

PCCM：种群竞争合作模型，PCCM=[popta,y，夕0户 ，R ， 

R ]。其中 poph 和pop'~ 分别为 t时刻的购买 、销售种群； 
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R (·)为种群 自生长模块 ； (·)表示群间关系影响下的生 

长模块。 

NDM：协商决策模型，NDM=[HRc，E，SU，OU，NFM， 

CE-H0A，S ]。HRC为协商历史记录集；E(·)为决策目 

标函数；SU(·)为 自身效用评估函数；OU(·)为预测的对方 

效用评估函数；NFM 为预测函数；CE-HOA是基于协同进化 

的混合优化算法；s 为个体i所具有的战略特性。 

2 种群竞争合作分析模型 PCCM 

目前，生态学在其它领域的成功应用l_】““]，已经证明了 

利用生态学的相关知识解决其它领域相关问题是可行的。基 

于生态学中的种群生长原理，本文构建了适合于协商问题的 

种群竞争及合作环境分析模型PCCM，使其能够根据协商情 

况动态分析个体所处的竞争及合作形势。 

2．1 PCCM结构描述 

本文根据协商特点，定义A6对应poppy购买种群；A 对 

应pop 销售种群；群内和群间分别为竞争和合作关系。 

传统的生态计算模型中，利用 Logistic函数描述单个种 

群增长与环境之间的动力学特征，利用 Lotka-Volterra函数 

描述种群之间的关系[9]。基于以上两个函数 ，结合协商问题 

的特点，定义 PCCM 由种群 自生长模块、基于群间关系的生 

长模块和环境分析模块构成。 

2．2 PCCM具体实现 

2．2．1 种群 自生长模块 

种群自生长模块 R (·)是在基本 Logistic函数基础上 

构建的，该模块由式(1)、式(2)构成。 

(1)Logistic函数 

基本 Logistic增长函数定义如下： 

dN
一 —

rbN
—

( K
一

-- N) (1) 

K 

式中， 为种群内部的自然增长率，rb一出生率一死亡率；K 

为环境容量；N为种群密度 ；(K—N)／K为 Logistic系数。 

(2)种群密度 

在协商当中，种群密度与群内个体数目和个体能力密切 

相关。本文定义初始种群密度为： 

N一∑Aa (2) 

式中，，z为初始种群个体数目；Aa 为种群中第i个个体的初 

始能力值。 

(3)种群自然增长率 

种群的自然增长率由出生率和死亡率组成，即 rb—rnb一 

。 其中 m 为出生率，rnb—rand(0，0．5)；rdb为死亡率，在 

此每次选取 2个最差个体，从种群中自然死亡。 

2．2．2 基于群间关系的生长模块 

生长模块 (·)是在 Lotka-Volterra基础上构建的，由 

式(3)、式(4)构成 ，则群间关系影响下种群的增长情况如下： 

f 一 (—K,-- NI--[-t~12Nz) 

【 一 N2( ) 
式中，K 和Kz分别表示 0 和pop 的负载容量 和Y2 

表示两个种群的最大瞬时增长率；O<a z<1和O< <1是 

各个种群对对方种群的影响因子。 一 Ee ，d 为种群的 



需求因子；e／)为种群 i的影响因子，表示与其合作带来的影 

响。计算方法如下。 

1)需求因子计算 ：需求因子在此采用随机值，即 dd— 

rand(O，0．5)； 

2)影响因子计算：对于协商中的个体而言，其影响合作者 

的情况有两种：①协商合作成功，双方从各自种群中退出，即 

正常死亡 ；②协商合作失败，若对方累计失败次数超过一 

定阈值 ，则认为对方个体从所属种群中退出，即非正常死亡 

urd。影响因子 ％计算如下： 

eij一 —
nr

—

d'b + u
—

rd~b (4)
t r ⋯  

式中， r 为t时刻种群b中正常死亡的所有个体的能力和； 

urdl为非正常死亡的所有个体的能力和。计算方法如下： 

① 秘 ：For J一1 to I rl{if(Thr~’STS=ts—S){ 础  

++；})； 

②“ ：While(RN~≥ && T r s TS—ts
—

F){“r + 

+ )。 

2．2．3 环境分析模块 

由以上定义的种群增长情况，可知个体在不同时刻的环 

境情况，而其是根据种群密度得来的，在稳定的状态下 ，对于 

所有的种群 ，d ／dt都等于零，则种群的平均密度为： 

Nd=K —N + ∑ aqNf (5) 

(1)竞争强度分析 

种群密度越大 ，则个体之间的竞争越激烈。对于个体 P， 

其所在种群中的其它个体对 P来说都是潜在的竞争关系，而 

与P有直接竞争关系的个体数即为P对手的当前协商线程 

数一1，记为 ，则 P在时刻 t的实际与未来可能竞争强度 

为： 

AcR 一AC；／∑Ac (6) 
“= 1 

ACRP~p—AC ／(r·-N 一∑AG ) (7) 

式中，AC磁 表示实际竞争强度；ACRI~表示未来可能的竞 

争强度；AG 表示种群i中第P个个体的能力值；rE[O．5，1] 

为个体对种群认知的扰动因子。 

(2)合作机会分析 

与竞争强度的计算方法类似，假设 t时刻以P为主进行 

的协商线程数为pcn，则实际合作机会与未来可能合作机会 

为： 

ACOp一∑A (8) 
= 1 

ACOP；一r· —AOSu (9) 

式中，AG()I表示实际合作机会,ACOP~表示最大可能合作 

机会；N 表示合作种群的密度值；rE Eo．5，1]为个体对种群 

认知的扰动因子。 

3 协商决策模型NDM 

3．1 决策目标描述 

假设双方可获取的利益包含两部分：当前利益和长远利 

益。两种利益的需求程度，通过企业的战略特性进行衡量，战 

略特性有近利和长远两种。协商决策目标函数为： 

max E，E= ·MPU ·P2 +(1一 )·P (1O) 

式中，MP · 为下一时刻可能最大利益估计值(见 3．5． 

2节)；P 为估计的与A 下一回合达成协商的概率(见 3．5．1 

节)；0为收益权衡 因子，由个体战略特征得到 ： =1／(1+ 

e—SFin)，其中 SFi表示个体 i的战略特征。 

3．2 决策模型结构描述 

基于 3．1节的 决策 目标 ，本 文定 义了一个 决策模 型 

NDM。该模型由协商历史记录集(HRC)、自身效用评估函数 

(SU)、对手效用评估函数预测(OUP)、成功率和最大收益及 

概率预测(NFM)、基于协同进化的混合优化算法(cE_H0A) 

几部分组成 ，各部分之间的关系及相应决策过程如图 1所示。 

图1 协商决策过程 

3．3 自身效用评估 

本文定义多个议题下的自身效用评估函数如下： 
m  

SU=E谜 · (11) 
= 1 

式中，雠 表示A 在议题 “上的偏好权值。 

3．4 对手效用函数预测 

本文采用最小二乘支持向量回归机方法[1。]预测对手效 

用函数。预测得到对手的效用估计函数如下： 

Z 

o o)：∑aiK(o，0{)+b (12) 
= 1 

式中，K(·)为核函数 ；a 为一变量 ；6为常数。 

3．5 成功率和最大收益及概率预测 

3．5．1 协商成功率预测 

(1)成功率预测 

假设当前协商时刻为t，￡+1时刻卖方效用为U ，最大 

期望收益为MUsl。若 >M ，则协商成功。令 表示 

与A 协商成功的概率，则 一P( >M )，经过预测得 

到卖方效用函数 0 ·)。假设 ￡+1时刻的反提议为 ， 

则 ¨一0 州)。将 改写为： 

P,／一P(0 )>ML ) (13) 

式中， 州一((0{+CⅥ)，( +C )，⋯，( +C ))，C 

为t时刻在议题i上的让步值；P( ， )表示z大于Y的概率。 

(2)对手最大期望收益预测 

对手的最大期望收益 ~／Us／是动态变化的。假设 +1时 

刻最大期望收益为MU ，t时刻为 M ，则 

U 一 (TF·G·F)· (14) 

式中，C为当前环境对期望收益的影响因子；F为未来环境对 

期望收益的影响因子；TF为协商时刻对期望收益的影响。 

若定义 G=(TF·C·F) ，则上式可表示为： 

MU 一 ¨ ·M = ¨ ·(G ·MU ) 

+ 1 

一  · (Gt·(“·))一M 17[ (15) 
“= 1 

式中，ML曙表示初次协商卖方最大收益。假设协商开始双方 

都按照自身保留值提议，则卖方最大收益为 的保留提议产 
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生的收益，即M 一0u(R )。由于 岛 已知，则计算 MU+ 

就转化为计算Gr。下面根据式(16)一式(18)计算 。 

1)当前竞争及合作环境 ：根据 PCCM 的分析，可知当前 

A 竞争强度为ACR'p，合作机会为A∞  ，则 C计算如下： 

C一1／(1+e(ACR~一肋 ’) (16) 

2)未来竞争及合作环境 ：根据 PCCM 中的分析，可以得 

到 的未来竞争强度为ACRP；，未来合作机会为ACOP~。 

F的计算如下： 

F一(1+ ；脚 ；) (17) 

3)协商时刻影响：对于买卖双方 ，其最大期望效用是不断 

变化的。定义时间变化因子 T为： 

TF= (￡／Ti) ／oi (18) 

式中， 为卖方定义的最大协商时刻； 为时间影响因子。 

3．5．2 最大收益及其概率预测 

(1)最大收益预测 

在协商中，下一时刻可获取的最大收益，即按照 自己的保 

留值设置提议时的收益值。假设￡+1时刻的保留值为R ， 

则 ￡+1时刻获取的最大收益为： 

MPL —SU(R ) (19) 

(2)自身保留值预测 

自身的保 留值是不断变化的。假设 f+1时刻 自身保留 

收益为R ，t时刻保留值为R ，定义： 

磁 H一 (TF ·C·F)·R (2O) 

则与最大期望效用预测类似，将式(2O)改写为： 

R 一G州 ·R0一G州 ·(G ·盯  )一 G ·(G，· 

(⋯))=融 Ⅱ (21) 
“= 】 

式中，G 利用式(16)一式(18)得到；融 为 自身初始保留值， 

即磁 一SU(磁 )。 

(3)获取最大收益概率预测 

由于当前协商者受益的变化幅度对对手接受提议的概率 

影响较大，因此根据收益变化率预测获取最大收益的概率。 

定义个体 i的收益变化率为： 

T
dU'一△／t∑--1△ (22) 
0 j一 1 

△一 ，
．

讧 o 
(23) 【

2×I — l， if口· O 

式中，n— ¨～ ，口一 — ～。假设 +1时刻的提议为 
¨

，则对应效用为 ∽ 一SU( 州)，1～ +1时刻效用变化 

率为： 

—

dU ,+l
-- A／壹△ (24) 

Q t： 1 

式中，△的计算见式(23)。则由式(22)一式(24)得到获取最 

大收益的概率为： 

尸l 一1／1十exp(～(1／l(d ¨／出)一(d ／出)1)) (25) 

4 基于协同的混合优化算法CE-ItOA 

本文提 出一种 基于 协 同进 化 的混合优 化算 法 (CE- 

H0A)。在 CE-HOA中，利用极值变异的粒子群算法(PSO) 

作为子群优化方法，有效地避免了已有算法易早熟的不足。 

同时采用分级抽样技术和邻域空间进化方法，克服了传统协 

同进化算法在采样和全局搜索方面的不足。 
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4．1 算法描述 

4．1．1 极值变异粒子群算法 

在传统 PSO中，粒子分别从个体极值 pbest和全局极值 

gbest处获取相应的认知能力，从而影响 自身的飞行。而当 

pbest和不再进化时，整个算法会陷入早熟。在本文算法中， 

采用极值变异方法，避免早熟并提高全局搜索能力。 

具体思路如下：当算法寻优停滞时，引入变异操作，对 

pbest和gbest分别变异，以保证种群多样性。速度与位置更 

新公式更改为： 

一Ⅲ +Cl 1"1(Cpbest~一 )+C2 r2(Cgbest~一-z ) 

if < 

if > 

(26) 

(27) 

(28) 

Cgbes 一 ， if <  
(29) 【

Vgbest ， if > 

式中，Vpbest和Vgbest分别为变异后的极值。 

4．1．2 分级抽样方法 

CE-HOA算法采用分级抽样，具体过程如下。 

Step1 计算种群中个体平均适应值 ，选择所有大 

于 F 群 的组成集合FMu，小于 群 的组成集合 FMd； 

Step2 计算 FM．和 FM 的平均适应值 FM 和 

FMU ，从 FM．中转移大于 FMU 的个体到 FB 中，从 FM 

中转移小于FM 的个体到FL中； 

Step3 根据 以上 两步，种群分为精英集 FB、普通 集 

FM．UF 、较差集 FL；从 3个集合个体中，选择最优的作为 

各自代表 xbestj，组成集合E~cbest1，xbest2，3chest3]。 

4．1．3 邻域 空间进化 

为提高算法性能，本文令传统邻域空间具有进化功能，详 

细描述如下。 

Stepl 以领域空间中保留的”个精英个体作为初始集 

el( )，对个体进行编码； 

Step2 计算适应值并进行交叉操作；对交叉后的个体进 

行变异，利用变异后的个体更新集合 el(u)； 

Step3 “一“+1，若满足结束条件，退出；否则，转 Step2。 

4．2 CE-ttOA算法收敛性分析 

CE-HOA算法中邻域空间的进化仅仅是一种优化操作， 

不会影响算法的收敛性。所以，CE-HOA算法的收敛分析就 

变成对极值变异粒子群算法的收敛性分析。 

假设 1 问题 P的定义域 Q为 中的有界闭区域 ；目标 

函数-厂(z)是区域Q上的连续函数；f在Q内的最优解集F ≠ 
18j

。 

定理 1 对于有界约束优化问题，引入变异操作的粒子 

群算法是收敛的，且以概率 1收敛于全局最优解。 

证明：由假设 1可知，有界约束优化问题的最优解集存 

在。由于文献[14]已经证明基本粒子群是以概率 1全局收敛 

的，因此本文按照添加操作逐步证明。当极值停滞代数 t < 

时，为基本粒子群算法，能够以概率 1收敛到全局最优。 

当 t 一 时，需要对极值进行变异，则变异前后的位置变化 

值为 ：c1·t'l·(Cpbes~--pbes~)+C2·r2·(Cgbes~一 

gbest~)～c，其中c为常数，算法最终还是会以概率 1收敛到 

全局最优。 



4．3 求解最优让步向量 

由上文中的式(10)一式(25)，可以得到一个时间约束下 

的优化问题 ，该问题中的未知量即为多个议题的让步值，利用 

CE_H0A求解让步值的过程如下。 

l BeginCl’_H0A 

2 Create：P1，P2，⋯，P ；／ P is the population*／ 

3 Init( )：Num，X，V，fitness，pbest，gbest⋯； 

4 Form一1 toNC／*NCistheiterations*／ 

5 For 一1 to ／*SWisthe number ofissue*／ 

6 For 一1 to{P l／* lP l isthe number ofPi*／ 

7 Update pbest and gbest； 

8 Update V and X used equation (26)一 (29)； 

9 End For 

10 Rating and Sampling； 

11 End For 

12 Combination and Fitness Evaluate； 

13 Select Elite add to el(1)； 

14 For“一1 to 1O 

15 Coding el( )： 

16 Select best individual of el(“)； 

17 Crossover and  Variation； 

18 End Fo r 

19 End For 

2O End CE H0A 

5 仿真实验和结果分析 

5．1 实验设计 

假设在开放市场环境下，仅仅考虑不同的竞争及合作环 

境的影响。买方和卖方针对产品 P的交易进行协商，协商涉 

及价格 、质量、交货周期和售后服务水平 4个议题。 

相关参数设置如下：1)max poppy一20，min popa,y>0； 

2)maxpop ：20，min pop~u>0；3)双方时间约束 T一30； 

4)外部个体进入popb．y和pop 的时机是[0，T]区间的随机 

值；5)个体能力AC是[O，lO3区间的随机值；6)个体战略特征 

是[0，1]区间内的随机值。 

5．2 实验一：环境分析效果实验 

为了验证 PCCM对环境分析的有效性，与 C0BN[7]和 E_ 

MDAsE ]中的方法进行了比较。 

5．2．1 当前竞争环境分析 

如图2所示，在协商初始阶段，PCCM方法是与真实竞争 

形势误差最小的方法 ，这主要是 由于在 PCCM 中考虑了个体 

能力对竞争强度的影响。随着协商的进行 ，环境发生了变化， 

不同能力 的个体 退 出／进入买 卖双 方集合。COBN 和 E_ 

MDAs由于仅仅考虑了个体数量的影响，因此其对环境的分析 

明显不足。在第 11~27协商时刻，o0BN和 E-MDAs与实际 

情况的误差明显增加，而 PCCM则一直保持较小的误差。 

图2 当前环境对比 

经过以上分析，可以发现在 PCCM 中，由于考虑了个体 

能力，因此对当前环境的分析更为准确 。 

5．2．2 竞争环境变化感知情况分析 

令 Al所处竞争环境在t一4， 一9，￡一15和 一25时发生 

变化，得到如图 3所示的对比分析结果 。 

图 3 未来环境变化感知 

在t=4，9，15，25时，竞争环境发生变化，但是 COBN和 

E-MDAs中的方法并未能够有效感知这种环境的变化，仍然 

停留在上一时刻的环境状态下；而PCCM在这几个时刻都能 

够很好地感知环境的变化，且感知误差较小。这主要是 由于 

PCCM基于生态学中的自生长原理对环境进行分析 ，使得当 

环境变化后，能够自适应进行感知。 

5．3 实验二：NDM 决策效果分析实验 

5．3．1 战略特征对决策的影响 

在此对比采用不同决策模型时协商成功耗费时间(ST)、 

成功率(S)和 自身收益(U)的平均值。3种决策模型分别为： 

1)仅考虑当前利益的CDM；2)仅考虑长远利益的 LDM；3)采 

用本文带有权衡因子的 NDM。对比结果如表 1所列。 

表 1 3种决策模型效果对比 

由表 1可知，在 CDM 中，决策者只注重自身利益 ，效果 

不好。在 LDM 中，决策者只注重长远利益，虽然 Avg-ST明 

显减少，并显著提高了成功率，但并未获得好的收益效果。 

在NDM中，根据战略特征取值进行分析。当sfE[O．1， 

0．3]时，战略特征偏向近利型，取得的效果与CDM类似。当 

sfE[o．4，0．7]时，战略特征能够集合近利型和长远型的优 

点，其与CDM相比不仅提高了协商成功率，而且显著提高了 

决策者的收益 ；与 LDM 相 比，在维持成功率的前提下，有效 

提高了决策者的收益。当sfE[O．8，1)时，由于战略特征偏 

向于长远型，因此取得效果与 LDM类似 ，且决策者收益有一 

定提高。 

经过以上分析 ，在 NDM 中决策者可以有效地平衡 当前 

利益和长远利益间的选择 ，提高了决策的灵活性。 

5．3．2 平衡多议题让步对决策的影响 

(1)CE-HoA寻优效果分析对 比实验 

将CE．HOA和文献[13，15，16]中的算法分别用于多议 

题让步搜索。通过对比寻到最优解时间和适应值两个指标， 

衡量 CE_H0A的性能。实验参数设置如下：邻域空间进化代 

数一10；NC=50；NDM中sfE E0．4，0．7]。实验结果如表 2 

所列。 
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与常用的分块映射模型PBM和 CBM 比较，本文算法在 

TourismA和TourismB中查全率有较大提高，查准率有小幅 

下降；而在 MedicalA和 MedicalB中查准率和查全率都有小 

幅提升，这是 由于本文算法通过对相同或相近本体概念元素 

的聚合，使得本体间用于进行匹配比较的概念对数 目增加 ，从 

而能有效提高查找的准确率。 

结束语 在大规模本体中，为更好地实现分块映射 ，本文 

提出了一种基于模块抽取的方法。本文方法能抽取出独立性 

高的本体模块，有效实现大本体的分块映射。但目前对于分 

块质量的衡量还缺少一个统一的评价体系，无法对提出的分 

块算法进行精确地度量。下一步，本文将把研究重点放在抽 

取模块的质量好坏的评价上，如模块内部纯语义的评价等，同 

时将该评价方法和其它通用方法相结合，建立一个比较完备 

的评价体系。 
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表 2 最优解对比 

由表 2可知，利用 CE-HOA算法不仅适应值高，而且能 

够有效缩短寻优时间，提高算法效率，使协商更为高效。 

(2)多议题让步对收益影响实验 

分别对比多议题与单议题让步时的收益情况。选取指标 

为平均收益(Avg-U)和平均协商成功率(Av s)。 

由表 3可见，两种方法的协商成功率差别不大，但是获得 

的收益差别明显。这是由于考虑多议题让步后，决策者对偏 

好小议题采取较大让步 ，而偏好大议题采取较小让步。这样 

既能够保证协商成功率，又能够尽可能提高自身利益。 

表 3 对比结果 

IssueType Avg-U Avg-S 

Single-issue 62．3 89 

Multi-issue 81．5 92％ 

结束语 本文提出一种竞争及合作环境影响下的动态协 

商模型，并基于种群 自生长原理构建了环境分析模型；为提高 

决策灵活性，提出一种引入战略特征的决策模型；为平衡各议 

题的让步值，利用一种混合优化算法进行最优组合 的搜索。 

仿真实验结果表明，本文提出的模型达到了较好的效果。 

在未来工作中，将针对其它影响因素进行研究，以进一步 

提高协商模型的实际应用效果。 
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