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　　摘　要 : 　解决协商僵局问题是协商优化中的重要研究课题.利用协商议题之间的相关性 ,提出了一种用于消解

双边多议题协商僵局的多目标粒子群优化算法 (MOPSO) . MOPSO首先动态放宽僵局议题的保留值 ,然后将僵局议题相

关的多个议题的保留值缩紧问题转化为一个多目标优化问题 ,通过粒子群搜索到 Pareto最优解集 ,从而并行优化了这

些相关议题的保留值 ,最后在不降低协商者整体利益条件下进行协商议题保留值向量等效置换.实验验证了 MOPSO

是有效的 ,其僵局解决能力明显比现有的其他方法强.
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Abstract :　It is one of the important study tasks for negotiation optimization to solve negotiation deadlocks . In order to get rid

of such deadlocks in the time2limited bilateral and multi2issue autonomous negotiation ,a multi2objective particle swarm optimization

algorithm ,called MOPSO ,is put forward in this paper. MOPSO makes full use of the relationship among issues and first relaxes the

reserved value of the issue dynamically which triggers the negotiation deadlock. Then the algorithm translates the problem of tighten2
ing the reserved values of the issues relevant to the deadlock issue into a multi2objective optimization one and turns up a Pareto2opti2
mal set by a particle swarm. In this way ,these reserved values are optimized in parallel and the algorithm lastly replaces the old re2
served vector of the negotiation issues with a new one equivalently ,which keeps the level of the integrated utility of the negotiant .

The obtained results of experiments on E2commerce support the claim that MOPSO is valid and it is preferable to the existing

method in solving the problem of the negotiation deadlocks .
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1　引言

　　自治协商是多Agent 协作研究的一个重要分支 ,也

是多Agent系统的关键问题之一[1 ] . Agent在自治协商过

程中经常会发生由于某个协商议题没有达到平衡点而

导致协商陷入僵局的情形.当僵局发生时 ,如果不采取

一定的消解措施 ,在限时条件下很可能导致协商失败 ,

大大降低了协商成功率和协商效用.因此 ,消解协商僵

局是协商优化的重要研究课题.但是 ,目前绝大多数自

治协商模型[2～7]都没有涉及这一问题的研究 ,只有为数

很少的相关报道 ,主要包括 : Guo 等人[8 ]使用强化学习

中的 Q2学习算法动态放宽僵局议题的保留值 ,然后在

已经达成一致的议题集合中选择一个与僵局议题相关

的议题 ,并缩紧该相关议题的保留值 ,最后进行协商议

题保留值向量的等效置换 ;Raymund等人[9 ]则从协商协

议入手 ,提出基于第三方仲裁的僵局消解协议.

我们认为 ,现有工作是初步的.第一种方法明显存

在两点不足 : (1)当协商议题较多时 ,不可避免会出现

Q2学习算法所固有的维数灾难、学习速度缓慢等问题 ;

(2)仅仅缩紧单个相关议题的保留值 ,而其他相关议题

的保留值保持不变 ,这使得僵局议题保留值的动态放宽

幅度很有限.第二种方法 ,由于所提出的僵局消解协议

过于复杂 ,使用起来很不方便 ,其效果仍有待进一步研

究.根据参与协商的 Agent 个数 ,多议题自治协商可分

为双边多议题自治协商和多边多议题自治协商.在文

中 ,我们提出了一种用于解决双边多议题协商僵局问题

的多目标粒子群优化算法 (Multi2Objective Particle Swarm

Optimization ,MOPSO) .与 Guo等人[8 ]所采用的机制相似 ,

MOPSO动态放宽了僵局议题的保留值.但是 ,MOPSO将

僵局议题相关的多个议题的保留值调整问题转化为一

个多目标优化问题 ,通过粒子群的并行搜索 ,获得 Pareto

最优解集 ,然后进行多个相关议题保留值的动态并行优

化 ,平衡了由于放宽僵局议题保留值所造成的协商效用

损失.由此 ,MOPSO在不降低协商者协商效用前提下实

现了协商议题保留值向量的等效置换.
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我们通过实验验证了MOPSO是有效的 ,其僵局解决能

力明显比 Guo等人[8 ]的方法强.

2　双边多议题自治协商框架

　　我们认为 ,限时条件下双边多议题自治协商通用

框架至少应包括协商参与者集合 AS、协商议题 NI、协

商效用评价机制 UM、协商交互协议 IP、协商议题提议

值策略 PP和交互时间 IT等六要素.由于本文所讨论

的协商限于双边协商 ,因此 AS 可定义为 AS = { a1 , a2} ;

另外 ,在限时条件下可设 IT = { 1 ,2 , ⋯, tmax} ,其中 tmax

表示双方约定的最多交互次数.

211　协商议题要素2NI

定义 1 　Π ai ∈AS , NI 可定义为一个四元组 ( IX ,

IVIV , IWIX
a

i
, IVRIX

a
i
) ,各元组分别定义为 :

Π n∈N ( N 为自然数集) , IX = ( ix1 , ix2 , ⋯, ixn)为

协商议题向量 ,表示双方协商所涉及的 n个议题.协商

参与者希望通过协商 ,能就这 n 个议题达成一致 (平

衡) .

IVIX = ( ivix1 , ivix2 , ⋯, ivix
n)表示在协商议题向量 IX

上的一个取值向量 ,称之为协商议题值向量. Π ixm ∈

IX , ivix
m∈Rix

m ,其中 Rix
m为议题 ixm的值域.

IWIX
a

i
= ( iw

ix1

a
i
, iw

ix2

a
i
, ⋯, iw

ix
n

a
i
)表示 ai 对各协商议题

分配的权重 ,称之为协商议题权重向量 ,且有 ∑
n

m = 1

iw
ix

m

a
i

= 1 .

IVRIX
a

i
= ( ivr

ix1

a
i
, ivr

ix2

a
i
, ⋯, ivr

ix
n

a
i
)表示 ai 允许各协商

议题取值的底线 ,称之为协商议题保留值向量. Π ixm ∈

IX , ivr
ix

m

a
i
∈Rix

m .

212　协商效用要素2UM

定义 2　Π ai∈AS , Π ixm∈IX , SU
ix

m

a
i

: Rix
m→R ( R为

实数集)为 ai 评价议题 ixm 各种取值的效用大小 ,称之

为 ai 单议题效用函数.

定义 3　Π ai ∈AS ,称 ai 上各单议题效用函数的

加权求和为 ai多议题整合效用函数 ,记为 EUa
i
,形式化

为 : EUa
i
( IVIX) = ∑

n

m =1

iwix
m

a
i
×SUix

m
a

i
( ivix

m) .

另外 ,我们用式 (1)来评价协商议题值向量 IV′IX和

IVIX的多议题整合效用差距Δ,形式化为 :

Π ai∈AS ,Δa
i
( EUa

i
( IV′IX) , EUa

i
( IVIX) ) = ∑

n

m =1

iwix
ma
i
×( SUix

ma
i

( iv′ixm) - SUix
ma
i

( ivix
m) ) (1)

213　协商交互协议要素2 IP

假设 Π ai ∈AS 与其协商对手就协商议题向量 IX

= ( ix1 , ix2 , ⋯, ixn)进行协商 ,则在第 t ( Π t ∈IT)次协

商交互中 ai 按照下面过程进行推理 :

(1) ai 接收到对方的提议 ,如果是同意提议 ,则转

步 (3) .

(2) ai 根据式 (1)计算多议题整合效用差距ξ=Δa
i

( EUa
i
( IVIX

op→a
i
( t) ) , EUa

i
( IVRIX

a
i
) ) ,其中 IVIX

op→a
i
( t)为在

本次交互中对方向 ai 发出的协商议题提议值向量.若
ξ≥0 ,表示 ai 对对方的提议表示满意 ,则向对方发送同

意提议 ;否则 ,表示不满意对方提议 ,需进一步协商 ,根

据提议策略 ,向对方发送反提议 ,然后转步 (1) .

(3)结束协商.

214　协商议题提议值策略要素2 PP

协商者根据协商议题提议值策略向对方提出议题

的提议值 ,而提议值策略一般都与协商交互次数、对方

的议题提议值、协商者本身的议题保留值有关 ,形式化

为 : Π ai ∈AS , Π ixm ∈IX , Π t ∈IT , iv
ix

m

a
i
→op ( t) = pp

ix
m

a
i
→op

( t , iv
ix

m

op→a
i
( t) , ivr

ix
m

a
i
) .

3　多目标粒子群优化算法

311　协商僵局检测

假设Π ai∈AS 与其对手按照第 2节所描述的协商

框架就协商议题向量 IX = ( ix1 , ix2 , ⋯, ixn)进行协商.

从 2 . 4节可知 , IVIX
op→a

i
随协商交互次数 t 变化而动态变

化 ;另一方面 ,由于MOPSO采用协商议题保留值向量动

态置换机制来消解协商僵局 ,因而 IVRIX
a

i
也是随 t 变化

而动态变化.因此 ,多议题整合效用差距ξ=Δa
i
( EUa

i

( IVIX
op→a

i
) , EUa

i
( IVRIX

a
i
) )是 t的函数.由此 ,当 t增加而ξ

没有明显变化时 , ai 可判断协商已陷入僵局 ,形式化

为 :

定义 4 　Π t ∈IT , Π ai ∈AS ,若 dξ
d t

<θa
i
∧ξ< 0

(θa
i
为僵局阈值) ,则协商已陷入僵局.

312　数学模型

假设Π t∈IT , Π ai∈AS 按照定义 4检测到协商已

经陷入僵局 ,僵局的原因是双方在议题 ixk ( ixk ∈IX)上

未能达到平衡.下面首先给出议题的相关性和平衡议

题的定义.

定义 5　Π ai∈AS , Π ixp , ixq∈IX( p≠q) ,若 ixp与

ixq相关 ,当且仅当改变议题 ixp的取值 ivix
p所导致多议

题整合效用的 EUa
i
( IVIX)变化可通过改变议题 ixq的取

值 ivix
q而使得 EUa

i
( IVIX)不变.

定义 6　Π ai∈AS , Π ixp∈IX ,若议题效用差 SUix
p

a
i

( iv
ix

p

op→a
i
) - SUix

p
a

i
( ivr

ix
p

a
i
) ≥0 ,则称 ai 在议题 ixp 上已平

衡.

根据定义 5～6 ,假设与僵局议题 ixk 相关的议题集

为ω,僵局时已平衡的议题集为 �ω,则与僵局议题 ixk相
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关且已平衡的议题集α=ω∩�ω.为了方便表示 ,我们将
α中的议题按照议题下标升序的方式进行排列 ,构建一

个与僵局议题 ixk 相关且已平衡的议题向量βix
k
(βix

k
<

IX) ,并将其表示为βix
k

= ( ixr1
, ixr2

, ⋯, ixrλ
) ,其中λ表

示α中议题个数 , Π rp ( p = { 1 ,2 , ⋯,λ} )为议题 ixr
p
的下

标 ,对应{ 1 ,2 , ⋯, n}上的一个值.

定义 7　Π ai ∈AS ,若协商议题保留值向量 IVRIX
a

i

与IVR′IX
a

i
是可置换的 (等效的) ,当且仅当Δai ( EUa

i

( IVRIX
a

i
) , EUa

i
( IVR′IX

a
i
) ) = 0 .

从定义 3和定义 7可知 ,协商议题保留值向量等效

置换空间Г是一个包括 IX各议题变量的 n 维超平面

闭空间 ,其两侧分别是多议题整合效用大于和小于 ai

协商议题保留值向量多议题整合效用的子空间.协商

议题保留值向量等效置换就是从Γ中选择一点 IVR′IX
a

i

来代替IVRIX
a

i
.与 IVRIX

a
i
相比 , IVR′IX

a
i
放宽了僵局议题 ixk

的保留值 ,但缩紧了βix
k
中所有议题的保留值 ,至于 IX

- { ixk} - βix
k
中的议题的保留值保持不变.由于通常λ

> 1 ,最优缩紧βix
k
中所有议题的保留值成为一个多目

标优化问题.下面推导该问题的数学模型.

(1)假设经过协商议题保留值向量等效置换后僵

局议题 ixk 的保留值 ivr
ix

k

a
i

( t - 1)放宽量为σix
k
,则σix

k
必

须满足等式 PPix
k

a
i

( t , iv
ix

k

op→a
i
( t ) , ivr

ix
k

a
i

( t - 1) +σix
k
) =

iv
ix

k

op→a
i
( t) .该条件用于保证僵局议题的保留值放宽后

ai 在该议题的提议值能满足对方的要求 ,以打破僵局.

(2)我们还需定义与βix
k
中的议题一一对应的保留

值缩紧目标函数.假设所有缩紧目标函数组成一个向

量 Fix
k
,表示为 Fix

k
= ( f

ix
r1

ix
k
, f

ix
r2

ix
k
, ⋯, f

ix
rλ

ix
k
) ,则 Π ixr

p
∈βix

k
对

应的保留值缩紧函数可定义为 f
ix

rp

ix
k
( ivr

ix
rp

a
i

( t) ) = ivr
ix

rp

a
i

( t)

- ivr
ix

rp

a
i

( t - 1) .由于βix
k
中议题的保留值缩紧后可能会

破坏原平衡状态而诱发成新的僵局议题 ,为了尽量避

免这种情况发生 ,应使目标函数向量 Fix
k
中的每个函数

最小化.

综上所述 ,基于协商议题保留值向量等效置换机

制的多目标优化问题可描述为下面数学模型 :

min( f
ix

r1
ix

k
( ivr

ix
r1

a
i
( t) ) , f

ix
r2

ix
k
( ivr

ix
r2

a
i
( t) ) , ⋯, f

ix
rλ

ix
k
( ivr

ix
rλ

a
i

( t) ) ) (2)

ivr
ix

rp

a
i

( t) = ivr
ix

rp

a
i

( t - 1) + f
ix

rp
ix

k
( ivr

ix
rp

a
i

( t) ) , p = 1 , ⋯,λ (3)

PPix
k

a
i

( t , iv
ix

k

op→a
i
( t) , ivr

ix
k

a
i
( t - 1) +σix

k
) = iv

ix
k

op→a
i
( t) (4)

ivr
ix

k

a
i
( t) = ivr

ix
k

a
i
( t - 1) +σix

k
(5)

Δa
i
( EUa

i
( IVRIX

a
i
( t - 1) ) , EUa

i
( IVRIX

a
i
( t) ) ) = 0 (6)

在模型中 ,式 (2)表示最小化每个与僵局议题相关

且已平衡的议题的保留值变化幅度 ,式 (3)～ (6)为优化

的约束条件 ,其中式 (6)要求协商议题向量置换必须在

超平面空间Γ上进行 ,以确保不降低协商者利益.

313　标准粒子群优化算法

粒子群优化算法 ( Particle Swarm Optimization ,

PSO) [10 ,11]是一种基于群体的随机优化算法 ,其优点在

于易于编程实现以及算法收敛快和收敛有保证.近年

来 ,PSO快速发展并得到广泛应用[12] .

PSO有一个随机的初始群体 ,群体中的每个粒子
(解)有自己的位置和速度 ,在搜索空间中飞行以寻找

问题的最佳解.假设搜索空间是 D维 ,则第 i 个粒子的

位置记为 Xi = ( xi ,1 , xi ,2 , ⋯, xi , D) ,速度记为 Vi = ( vi ,1 ,

vi ,2 , ⋯, vi , D) .在搜索过程中每个粒子跟踪两个极值来

更新自己的飞行方向 ,一个是个体极值 ,即粒子自己目

前找到的最优解 ,其位置记为 Pi = ( pi ,1 , pi ,2 , ⋯, pi , D) ;

另一个是全局极值 ,即整个群体目前找到的最优解.假

设 g是群体中搜索到全局极值的粒子索引号 ,则全局

极值位置为 Pg = ( pg ,1 , pg ,2 , ⋯, pg , D) .

粒子按式 (7)～ (8)更新每维的速度和位置 :

vi , d = wvi , d + c1 r1 ( pi , d - xi , d) + c2 r2 ( pg , d - xi , d) (7)

xi , d = xi , d + vi , d (8)

式 (7)中 , vi , d和 xi , d分别表示第 i 个粒子在第 d 维

的速度和位置 ; w是惯性权重 ; c1和 c2分别是认知参数

和社会参数 ; r1和 r2是均匀分布在[0 ,1 ]上的两个随机

值.有关这些参数的选择在文献 [13 ]已得到广泛的讨

论.另外 ,该式可看成由三部分组成 :第一部分为粒子

对先前速度的惯性 ;第二部分为“认知”部分 ,表示粒子

本身的思考 ;第三部分为“社会”部分 ,表示粒子间的信

息共享.

314　粒子编码和非劣最优解选择标准

为了利用 PSO解决式 (2)～ (6)所示的多目标优化

模型 ,我们设计了下式所示的粒子编码方案 :

　　　X = ( x1 , x2 , ⋯, xλ)

= ( ivr
ix

r1
a

i
( t) , ivr

ix
r2

a
i
( t) , ⋯, ivr

ix
rλ

a
i

( t) ) (9)

多目标优化问题中的多个目标之间一般都会有冲

突 ,几乎不可能在同一解上同时达到最优.因此 ,多目

标优化问题的解往往不是单一的 ,而是一组解的集合 ,

这个集合称为非劣最优解集 ( Pareto2Optimal Set) ,集合

中每个解称为非劣最优解.由此 ,针对本文的多目标优

化问题 ,我们可通过以下定义 ,作为算法最终选择非劣

最优解的标准.

定义 8 　设 u = ( u1 , u2 , ⋯, uλ)和 v = ( v1 , v2 , ⋯,

vλ)是目标函数向量 Fix
k
的两个值向量 ,若 u 支配 v ,当

且仅当 (10)式成立 :

ud≤vd , d = 1 , ⋯,λ (10)
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其中至少存在一个严格的不等式.

定义 9　粒子 X是算法的最终非劣最优解当且仅当

粒子群中不存取另一个粒子 Y ,使得 Fix
k
( Y)支配 Fix

k
( X) .

315　算法描述

在文献[14 ,15 ]中 , Parsopoulos和 Vrahatis提出了一

种基于向量评价的粒子群算法 (Vector Evaluated PSO ,

VEPSO) ,用于两目标的优化问题. VEPSO 的基本思想

是 :按照单目标优化函数的个体评价方法 ,用两个单目

标优化函数分别评价群体中的每个粒子 ,然后分别从

中选择一半较优的粒子作为下一代的两个子粒子群 ;

子群间共享彼此的社会信息 ,即一个子群的粒子在飞

行过程中接受来自另一子群的全局极值信息 ,从而使

粒子又朝着满足另一目标函数的方向飞行 ,如此不断

朝着 Pareto最优解方向飞行.本文借鉴 VEPSO的思想 ,

将其推广到两个目标以上的优化中 ,以解决式 (2)～ (6)

所示的多目标优化问题.

MOPSO算法具体描述如下 :

(1)计算僵局议题保留值的放宽量σix
k
,确定与僵局

议题相关且已平衡的议题向量βix
k
.

(2)设定群体规模 L 以及每个子群的惯性权重 w、

认知参数 c1 和社会参数 c2 (按照单目标函数与子群一

一对应的原则 ,共有λ个子群) ,并按照式 (9)的编码方

案在 R
ix

r1 ×R
ix

r2 ×⋯×R
ix

rλ中随机产生 L 个粒子.

(3)形成λ个子粒子群 ,每个子群规模为 L/λ.任

意子群 p( p = 1 ,2 , ⋯,λ)产生方法 :使用单目标优化函

数 f
ix

rp

ix
k
评价所有粒子 ,从中选择 L/λ个较优的粒子.

(4)粒子飞行操作.假设 Xj
i、V

j
i和 Pj

i ( i = 1 ,2 , ⋯, L ;

j = 1 ,2 , ⋯,λ)分别表示第 j 个子群中的第 i 个粒子的

位置、速度和个体极值位置 ; wj、cj
1 和 cj

2 分别表示第 j

个子群的惯性权重、认知参数和社会参数 ; Ph
g 表示第 h

个子群的全局极值位置.则粒子按下面两式更新每维

的速度和位置 :

　vj
i , d = wjvj

i , d + cj
1 r1 ( pj

i , d - xj
i , d) + cj

2 r2 ( ph
g , d - xj

i , d) (11)

　xj
i , d = xj

i , d + vj
i , d (12)

式 (11)的 h∈{ 1 , ⋯, j - 1 , j + 1 , ⋯,λ} ,表示第 h

个子群的全局极值位置作为第 j 个子群的全局极值位

置 ,体现了子群间社会信息的共享性.有关 h 的值 ,可

按式 (13)确定 :

h =
λ, if　j = 1

j - 1 , if　j = 2 , ⋯,λ
(13)

式 (13) 是一种环形分

派机制 ,原理如图 1所示.

(5)所有粒子合并为一

个新的粒子群.

(6)若未达到最大进化

代数 ,则转步 (3) .

(7)选取符合式 (3)～ (6)的粒子 ,依照定义 9 确定

非劣最优解集.

(8)按下面过程获得新的协商议题保留值向量 :

( a)根据σix
k
调整僵局议题 ixk的保留值 ;

( b)选取非劣最优解集中的一个解作为与僵局议

题 ixk相关且已平衡的所有协商议题相应保留值的优

化值 ;

( c)保持 IX -βix
k
- { ixk}中所有议题 I保留值不变.

4　算法验证

　　为了验证本文提出的协商框架和MOPSO的有效

性 ,我们设计了一个电子商务验证系统 ,分别与 Jennings

等人[5 ,6 ]提出的协商模型和 Guo 等人[8 ]所采用僵局解

决方法的进行比较.

设Agent a1 (需方)与Agent a2 (供方)就某产品的议

题 Cost、Time和 Fine进行自治协商 ,双方有关协商假设

如表 1～2所示.

表 1　协商参数 (1)

协商者 协商议题向量 协商议题提议值向量 协商议题权重向量 协商议题保留值初始向量

a1 IX = ( Cost , Time , Fine) IV IX
a
1
→op = ( ivCost

a
1
→op , ivTime

a
1
→op , ivFine

a
1
→op) IWIX

a
1

= (015 ,012 ,013) IVR IX
a
1

(1) = (1200 ,50 ,300)

a2 IX = ( Cost , Time , Fine) IV IX
a2→op = ( ivCost

a2→op , ivTime
a2→op , ivFine

a2→op) IWIX
a2

= (016 ,012 ,012) IVR IX
a2

(1) = (1240 ,45 ,385)

表 2　协商参数 (续)

协商者 单议题效用函数 协商议题提议值初始向量

a1 SUCost
a
1

( ivCost) = 1300 - ivCost , SUTime
a
1

( ivTime) = 50 - ivTime , SUFine
a
1

( ivFine) = ivFine - 300 IV IX
a
1
→op(1) = (1100 ,40 ,360)

a2 SUCost
a
2

( ivCost) = ivCost - 1240 , SUTime
a
2

( ivTime) = ivTime - 45 , SUFine
a
2

( ivFine) = 385 - ivFine IV IX
a
2
→op(1) = (1400 ,55 ,280)

　　a1的第 1次协商推理过程如下 :

(1) a1收到 a2的协商议题提议值初始向量 IVIX
op→a1

(1) = (1400 ,55 ,280) ;

(2) a1 计算多议题整合效用差距ξ=Δa
1 ( EUa1

( IVIX
op→a1

(1) ) , EUa1
( IVRIX

a1
(1) ) ) = - 107.由于ξ< 0 ,需

进一步协商 ;同时根据θa1
= 015 ,判断协商没有陷入僵

局 ;根据提议策略 ,向对方发送协商议题反提议值向量

IVIX
a1→op (1) = (1100 ,40 ,360) .

⋯⋯

在第 51次协商交互中 ,双方在 Cost 议题上未能达
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到平衡 ,导致协商陷入僵局.为了消解该僵局 , a1 启动

MOPSO ,进行协商议题保留值向量等效置换.在本次协

商中 a1推理过程如下 :

(1) a1收到 a2的协商议题提议值向量 IVIX
op→a1

(51)

= (1240 ,50 ,300) ;

(2) a1 计算多议题整合效用差距ξ=Δa1
( EUa1

( IVIX
op→a1

(51) ) , EUa1
( IVRIX

a1
(50) ) ) = - 20 .由于ξ< 0 ,需

进一步协商 ;同时根据θa1
= 015 ,判断协商已经陷入僵

局. a1启动MOPSO(群体规模为 50 ,每个子群的惯性权

重都为 018 ,每个子群的认知参数和社会参数都为

2105 ,最大进化代数为 2000 代) ,粒子群经过 2000 代进

化后最终得到优化的协商议题保留值向量 IVRIX
a1

(51)

= (1250 ,45 ,380) ; a1 在 IVRIX
a1

(51)基础上向 a2 发送新

的提议值向量.

在整个协商过程中 a2 都没有进行协商优化 ,双方

最终在议题值向量 (1240 ,44 ,382)上达成一致.

从上面过程可看到 ,在第 51 次协商中 , a1 放宽了

僵局议题 Cost 的保留值 ,同时并行缩紧了已取得平衡

的相关议题 Time和 Fine的保留值 ,并对缩紧量进行优

化 ,从而得到一个新的协商议题保留值向量.通过保留

值向量的等效置换 ,新的保留值向量与对方的协商议

题保留值向量的差距进一步缩小 ,不仅有效地打破了

僵局 ,也使得协商向双方尽可能都能接受的方向逼近.

在相同的协商参数条件下 ,图 2 显示了使用 Jen2
nings等人[5 ,6 ]提出的协商模型 (该模型是一个典型的多

议题自治协商模型 ,但侧重于协商策略)进行协商的议

题值变化曲线.为直观显示 ,图中将原先的三维曲线图

分别用两个二维曲线图表示.

从图 2可以看出 ,由于协商模型没有对议题保留值

向量进行优化 ,使得在整个协商过程中 a1 在 Cost 议题

的保留值 ivrCost
a1
总是低于 a2相应的保留值 ivrCost

a2
,因而协

商在双方到达各自 Cost 议题的保留值后就陷入僵局 ,

导致协商以失败而告终.这就意味着 ,在这个协商设置

下 ,Jennings等人[5 ,6]的协商模型是无效的.

　　图 3则显示了使用本文的协商框架并当协商僵局发

生时 a1使用MOPSO的议题值变化曲线以及 a1议题保留

值向量的优化情况.从该图可看到 ,由于使用MOPSO动态

优化了议题保留值向量 ,使得 a1在 Cost 议题上的保留值

ivrCost
a1
调整为高于 a2的保留值 ivrCost

a2
, a1的议题取值曲线最

终能够与 a2的 Cost议题保留值 ivrCost
a2
直线相交 ,协商最终

达成一致 ,从而提高了协商成功率.

为了比较 MOPSO和 Guo 等人[8]的 Q2学习算法在
解决协商僵局问题上的能力 ,我们将这两种算法应用

到 50个随机产生的僵局中 ,表 3比较了应用结果.
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从表 3可看到 ,尽管这两种算法都是采用协商议题保

留值向量的等效置换机制 ,但MOPSO解决协商僵局问题

的能力明显比 Q2学习算法强.究其原因 ,主要有两个方

面.第一 ,由于许多自治协商问题的状态空间都是连续的 ,

这使得 Q2学习算法几乎无法遍历所有状态 ,因而通过学

习得到的最佳策略的泛化能力是很有限的;而对于MOP2
SO ,状态空间无论是连续 ,还是离散 ,粒子群都可通过飞行

而遍历整个状态空间.第二 , Q2学习在调整相关议题的保
留值时采用单议题方式 ,且调整量没有经过优化;而MOP2
SO充分挖掘了多个相关议题的整体潜力 ,对它们的保留

值进行并行优化 ,更容易满足对方的要求.

表 3　两种算法的僵局解决能力比较

Q2学习 MOPSO

成功解决的次数 成功解决的百分比 成功解决的次数 成功解决的百分比

16 32 % 38 76 %

5　结束语

　　针对双边多议题自治协商中由于某一议题没有达

到平衡点而使得协商陷入僵局的问题 ,本文在不降低

协商者利益前提下利用MOPSO对协商议题保留值向量

进行优化. MOPSO主要特点在于将僵局议题相关的多

个议题的保留值调整问题转化为多目标优化问题 ,利

用具有较强的全局搜索能力和较低计算代价的粒子群

并行地搜索多目标的 Pareto 最优解集. 实验验证了

MOPSO是一种有效的算法 ,其僵局解决能力也比现有

的其他方法强.

在未来的工作中 ,我们将进一步改进MOPSO ,使算

法也适合于多边多议题自治协商中的僵局问题.另外 ,

如何共享和重用算法学习到的僵局解决知识也是算法

改进的重点内容之一.
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