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摘  要：为实现复杂多方危机博弈场景下各方行为决策的分析预测，本研究提出了结合行为体建模与“遗传－动

态时间规整（dynamic time warping, DTW）”的策略偏好拟合方法。 通过拟合多方危机博弈中的智能行为体的历史时

序数据，模拟了国际行为体的危机决策过程，并预测了系统状态变化趋势。通过将专家知识与机器学习相结合，本文

模型在多方博弈行为体策略偏好拟合方面取得了初步成果，在历史案例状态序列预测任务中取得平均 DTW 距离 9.35。

本文的方法为多方危机博弈问题提供了全新的研究路径。本文提出的建模方法与模型校准方法能够被广泛应用到多边

多轮谈判、多边经济制裁、区域冲突等其他多方复杂博弈场景。 
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Abstract: To analyze and predict decision-making in complex multi-party crisis game scenarios, a novel strategy 

preference fitting method that integrates agent-based modeling with the “Genetic-DTW (genetic-dynamic time warping)” 

algorithm is proposed. By fitting historical time-series data from intelligent agents in multi-party crisis game, this study 

simulates the decision-making processes of international actors during crises and predicts system state transitions. Combining 

expert knowledge with machine learning, our model achieves promising results in capturing strategy preferences of actors in 

multi-party games, obtaining an average DTW distance of 9.35 in historical case state sequence prediction tasks. This approach 

provides an innovative research path for understanding multi-party crisis decision-making. The proposed modeling and 

calibration methods can be widely applied to other complex multi-party game scenarios, including multilateral multi-round 

negotiations, multilateral economic sanctions, and regional conflicts. 
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从国际关系理论上来说，危机和冲突都是“讨

价还价问题”（Bargaining）或者说是“博弈问题”
[1]。常规博弈场景可以包含两到三个行为体，并

在享有“共同知识”（Common knowledge）的情

景下进行有限轮次的博弈。而在危机场景下的非

常规多方战略博弈具有行为体众多、行为及行为

规则多样、收益模糊、系统特性复杂等特点，且

缺乏“共同知识”。在复杂多方的博弈场景下，

分析并推断各方应对策略是极为困难的——同样

处于危机冲突条件下，为什么某些行为体选择协

商妥协，而某些行为体选择对抗升级？具体而言，

应当如何量化国际行为体在复杂博弈场景下的行

为逻辑？又如何根据多方博弈中的行为体博弈偏

好预测危机走向？只有解决了上述问题，才能更

加深入地理解当下和未来的国际危机冲突，实现

对冲突进程的预测与管控。 

现有的危机决策分析框架主要分为效用分析

和计算模拟两大类。效用分析的主要研究方向包

括经典博弈论与多元启发理论（poliheuristic 

theory）。基于经典博弈论的研究主要集中于简

化的两方至三方博弈[1]，而多元启发理论通过将

认知决策研究与理性效用分析结合，完成了对多

个复杂现实案例的解释分析[2]。但该类模型受限

于效用分析数学框架，很难用于分析超过三方的

博弈场景，且模型构建基本依靠专家知识，可靠

性与可迁移性不佳。 

计算模拟方面，现有研究主要使用基于行为

体的建模（agent-based modeling, ABM）来捕捉

复杂的社会动态[3]。尽管 ABM 在描绘社会演化

的涌现性结果上具有优势，但在多方冲突博弈领

域，ABM 的应用大多仍局限于经验性的模型配

置，研究目的局限于验证个别的国际关系理论，

缺乏模型与现实实证数据的验证校准，很难将研

究发现迁移至现实决策过程[4]。 

总体而言，以往的研究通常依赖于专家构建

的博弈论模型，这些模型往往将多方危机博弈视

为简单的理性选择问题，或者是用讨价还价模型

等数理模型来简化描述复杂的博弈决策过程。这

类方法过分简化了国际危机博弈的复杂性和多样

性，模型输入输出难以与现实数据进行比对校准，

对现实博弈决策过程缺乏解释力。 

为填补现有研究在复杂多方危机博弈问题上

的空白，本文提出了基于行为体建模与“遗传－

动态时间规整 DTW（dynamic time warping, 

DTW）”策略拟合的多方危机博弈推演模拟方法，

在历史时序数据上训练符合实际国际行为体决策

方式的智能行为体，并在国际关系理论指导的环

境框架中运行 ABM 模拟，解释和预测行为体在

危机和冲突中的决策过程。经过不断完善，本研

究提出的建模方法将有望为现实多方危机博弈决

策提供支持。 

1. 基于行为体建模的危机冲突模拟技术 

在危机冲突研究领域，西方国际关系学者自

20 世纪 70 年代起就已开始运用 ABM 建模方法

验证国家间冲突的相关理论。1977 年斯图尔

特·布雷默（Stuart Bremer）与迈克尔·米哈尔

卡（Michael Mihalka）构建的“马基雅维利自动

机”（Machiavelli in Machina）通常被认为是将

计算机模拟方法应用到国际冲突领域的奠基性研

究[5]。 

基于布雷默与米哈尔卡的建模框架，西方学

者不断拓展模型规模与复杂度，并基于计算机技

术的进步持续改进模拟程序底层架构，借助计算

机模拟探究现实主义视角下各影响因素如何影响

国家宏观行为决策。目前，ABM 建模方法已经

被用于探索包括恐怖网络和毒品网络在内的众多

不同的复杂社会问题[6-7]。表 1 简述了 1990 以来

一些有代表性的研究。 

表 1 1990 以来代表性的国际冲突 ABM 模型 

Tab. 1 Selected ABM models of international conflict, post- 

1990s 

模型名称 研究意义 参考文献 

EARTH 

通过简单行为规则和局部

互动分析不同因素条件下

的国家冲突行为及结果。 

[8] 

GeoSim 

在传统国际冲突模型中纳

入央地关系模拟，以更好

地捕捉国内政治与结盟策

略对边界变化的影响。 

[9] 

RealLand 

使用 NetLogo 框架，额外

纳入地形、资源、贸易等

建模要素，使模型更加贴

近现实。 

[10] 

WarAgent 

不再使用专家制定的模拟

规则，而是直接将大语言

模型作为博弈行为体。 

[11] 

但是，这类现有的 ABM 系统存在以下问题： 

1）绝大多数现有模型都是基于简化的博弈场

景实现的，很少能做到与现实数据进行对比验证。

这一问题在很大程度上是因为这些系统均没有来
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自微观层面决策数据的验证支持[12-13]。 

2）大多数针对冲突的计算机模拟模型都因过

分简化而忽略了结盟以外的一切外交博弈。现实

世界中，战争是政治的延续，外交博弈在冲突爆

发与缓和的过程中扮演着不可或缺的角色[1, 14-15]。 

3）要真正实现推演预测多方危机博弈进程，

需要对国家战略意图、国家政策偏好进行准确刻

画，并考虑冲突与外交的紧密交互关系。 

本文提出的面向危机博弈的多行为体多回合

博弈的 ABM 模拟方法旨在突破国内外研究在上

述各方面的局限。 

首先，首次尝试从微观层面获取决策数据，

对模型进行训练和校准，实现了基于现实数据的

ABM 建模和危机博弈状态预测。这一方法能够

有效解决现有模型过于简化、缺乏现实数据验证

支持的问题，提高模型的准确性和可靠性。 

其次，提出的 ABM 模型涵盖多种外交博弈

行为和战略决策，不再局限于结盟与冲突行为。

行为体的行为策略包括提出、接受、拒绝、执行

等，涵盖经济制裁、军事介入等冲突外交的主要

议题。通过模拟行为体在多方谈判中的多维度互

动，以及冲突与外交的相互作用，使得模型更加

契合国际安全研究的核心理论和实证进展。 

最后，选择从战略层面而非战术层面入手探

究多方危机博弈过程。模型将战场胜负等战术效

果作为行为体观察状态值纳入模拟过程，结合行

为体行为偏好模型与议题偏好模型指导行为体决

策，能够模拟行为体在不同战术条件下采取的战

略决策和互动策略，实现以宏观战略博弈为主体

的多方危机博弈理论建模与校准优化。 

2. 基于马尔可夫决策过程的多方危机博

弈建模 

2.1 多方危机博弈建模要素 

多方多回合的博弈决策过程通常具有极强的

不确定性和动态性。行为体需要在未知或部分已

知的环境中，根据当前状态和可观测信息，作出

最优或次优决策。为了有效地模拟这种复杂的决

策过程，采用马尔可夫决策过程（Markov decision 

process, MDP）作为主要的建模框架： 

首先，MDP 能够有效刻画不确定性和动态环

境。多方博弈的决策过程充满了不确定性，MDP

恰恰能够有效地描述这种在不确定环境下的决策

过程，将复杂难以计算的博弈树转化为便于计算

的马尔可夫决策问题，借助状态转移概率刻画环

境反馈。 

其次，MDP 天然适用于多轮决策问题，而危

机博弈恰恰就是一个多回合决策过程。MDP 框架

能够帮助模拟行为体以序列方式执行行动，兼顾

行为体在不同阶段的策略演化和决策变化。 

最后，MDP 框架能够为策略优化和学习算法

提供良好基础。通过参数化行为体价值函数，行

为体可以通过学习算法不断改进策略，不断逼近

现实国家行为体的决策偏好。由于难以使用一个

奖励函数量化行为体行为与历史行为模式的异同，

传统强化学习难以发挥作用，本文转而采取遗传

算法作为行为体策略优化的主要手段。 

本文采用的 MDP 建模框架主要包括

𝑆, 𝑃, 𝐴, 𝑂四大组成要素： 

1. 环境状态（S ）：系统整体所处的状态。

在本文重点刻画的多行为体危机冲突博弈中，环

境状态可以被描述为“危机状态”，代表冲突各

方所处环境的紧张程度或冲突强度。 

2. 状态转移概率（P ）：给定行为后环境

状态转移至其他状态的概率分布。换句话说，在

马尔可夫假设下，系统的下一状态直接依赖于当

前系统状态及行为体动作。基于此，在历史危机

博弈数据上训练了状态转移概率矩阵P ，用于在

模拟中向行为体提供环境状态变化的反馈。 

3. 冲突各方的动作空间（ A）：冲突各方

所有可能的行动或决策。例如，一方可能选择提

出博弈诉求、接受博弈诉求、拒绝博弈诉求，或

采取行动。上述行为选择还可进一步依据博弈行

为议题领域具体划分，如行为体可以在战俘议题

领域提出诉求，也可以要求对方行为体停火撤军。

通过灵活组合博弈行为与议题领域，本文模型能

够在有限动作空间中刻画复杂的博弈决策，且支

持通过修改议题领域来适应不同的危机冲突场景。 

4. 观察状态（O）：行为体各自观测到自

身所处的状态。在多方危机博弈场景下，行为体

的行为决策不仅受环境整体状态影响，还受到行

为体自身处境的制约。因此，本文采用的 MDP

模型额外纳入了观察状态集合O，从国内国外两

个维度刻画行为体决策时所处的内部与外部条件。 

从内部的角度来看，一个关键的观察要素是

内部稳定性。例如，领导人的更换、政府或组织

的结构变动、大规模的社会动荡，这些都是可能

影响行为体决策的关键因素。 

从外部的角度来看，军事优劣势是模型使用

的另一个观察维度。这一观察值描述了行为体在

战场上的实际表现。例如，如果行为体在重大战
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役中取得了胜利，那么其军事优劣势的观察值将

被设定为高；如果遭遇失败，则设定为低。 

总体而言，MDP 为本文提供了一个可靠有效

的建模框架，使模型能够模拟复杂情境下的行为

体决策，为多方博弈场景下的行为体偏好拟合提

供了必要的建模基础。 

2.2 多方危机博弈时序数据结构定义 

基于MDP的基本架构与上述模型框架设计，

本文提出的博弈行为序列数据结构如表 2 所示，

包括系统状态事件时间、行为体双方、行为策略、

行为类别与环境特征变量向量。 

 

表 2 结构型案例数据编码标准 

Tab. 2 Coding standards for structural event data 

列变量 编码含义 

时间 

动作发生的时刻标记。时间表达式要

求符合 ISO-8601 标准，一个有效的

数据示例：“2022-01-02”。 

环境状态 

当前系统状态参数。“-1”表示危机

结束，“0”表示危机，“1”表示重

大危机，“2”表示只谈，“3”表示

边谈边打（低烈度），“4”表示边

谈边打（高烈度），“5”表示打（低

烈度），“6”表示打（高烈度）。 

行为体 A 
动作的主动方。通常为国家的 ISO 

3166-1 三位字母代码，如“USA”。 

行为体 A 角色 

行为体的类别。“0”第一交战方及

其盟友；“1”第二交战方及其盟友，

“2”中立第三方，“3”霸权国。 

行为 

行为体 A 的博弈行为。可以扩展。“0”

表示提出诉求，“1”表示接受诉求，

“2”表示拒绝诉求，“6”表示执行

手段。 

议题领域 
行为体 A 的博弈行为具体行为议题

领域。见表 4。 

行为体 B 

动作的被动方。即行为体 B 的独立唯

一标识（Unique ID），通常为国家的

ISO 3166-1 三位字母代码，如

“USA”。 

行为体 B 角色 

行为体的类别。“0”第一交战方及

其盟友，“1”第二交战方及其盟友，

“2”中立第三方，“3”霸权国。 

观察值 1 
行为体内部稳定性变化。包括精英凝

聚力、社会凝聚力、领导人安全、领

导人更替等。“-1”变差，“0”不

变，“1”变好。 

观察值 2 
战场优劣势的变化。“-1”变差，“0”

不变，“1”变好。 

 

其中，系统状态值（State）对应 MDP 中的

环境状态S ，代表了危机的总体紧张程度。当冲

突状态发生变化时，行为体可能会决定更改其策

略，例如由防守转为进攻，或由激进转为温和，

或由拒谈转向妥协。本文试图通过状态转移模型

P 与行为偏好模型的结合来刻画此类深层次的

行为体行为逻辑。 

在数据编码过程中，本文将系统状态值分为

三个主要分量指标：危机紧张程度、谈判有效程

度和冲突剧烈程度。为将以上抽象概念操作化为

量化指标，首先统计过去一个月内的历史事件，

再基于各分量指标相关的历史事件数量编码每一

时刻的危机紧张程度、谈判有效程度和冲突剧烈

程度三项指标值，并最终合成总体系统状态值。

行为事件数据筛选标准如表 3 所示： 

 

表 3 系统状态值指标分量行为数据对应表 

Tab. 3 Mapping of system state value indicators to 

behavioral data components 

指标分量 事件数据筛选条件 

危机紧张程度 交战方提出或拒绝诉求 

谈判有效程度 交战双方之间达成妥协 

冲突剧烈程度 交战双方之间发生军事冲突 

 

行为（Action）与议题（Issue）的组合对应

MDP 中的动作空间 A。针对博弈议题领域，基

于剑桥大学与联合国提出的和平语言条约数据库

（Language of Peace）条款类别树进行补充修改，

结合历史危机博弈案例实际议题领域分类，确定

了 13 类主要的博弈议题领域 （表 4），通过与

博弈行为策略（如提出、接受、拒绝、行动）结

合，共支持 52 类博弈行为。 

 

表 4 博弈议题领域定义表 

Tab. 4 Definition for game issue areas 

编码 行为类别 定义与描述 

0 交换战俘 敌对方交换战俘 

1 重定边界线 确认或修改争议地区边界 

2 停战 暂时停止敌对行为 

3 赔偿 对战争损失提供金钱或资
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源补偿 

4 谈判议程 确定和平谈判的主题和条

件 

5 撤军 军队退出争议或冲突地区 

6 军事介入 军事干预 

7 独立与国际

承认 

寻求并获得独立国家地位

认可 

8 经济制裁 实施经济措施以施加政治

压力 

9 封锁 限制敌国交通与通信 

10 对外宣传 影响国际观点的信息传播 

11 战后政权 建立或调整战后政权结构 

12 战后援助 提供战后经济和技术援助 

 

最后，行为体内部稳定性变化（观察值 1）

与战场优劣势变化（观察值2）的结合代表了MDP

的观察状态O。这些外部条件同样深刻影响了行

为体的行为决策，因此本文的行为偏好模型也将

这些条件考虑在内，用于调控行为体在不同状态

下的策略选择。 

依据上述数据结构与编码规范，本文基于历

史档案与二手专著文献对二战后共 15 个重要的

危机冲突事件案例进行了数据编码。数据来源包

括历史学与国际关系学专著、外交官回忆录，以

及历史新闻。这些数据被用于模型训练和检验。 

2.3 多方危机博弈 ABM模型构建 

基于 ABM 建模方法，设计实现了针对多方

复杂博弈的模拟推演模型。 

首先，相较传统博弈模型，本文模型认为国

际关系中的行为体遵循有限理性，即行为体更多

地依赖于过去的经验和可获得的信息进行决策，

而不是在完全信息上进行收益最大化分析。本文

假设行为体的政策具有一定的连续性和惯性，不

会在短时间内发生剧烈改变。也即历史经验对当

前决策有显著影响。 

其次，在国际危机博弈中，不同行为体的政

策偏好和议题关注点存在差异。一方面，行为体

对不同行动（如提出、接受、拒绝、执行）的倾

向性不同，这取决于行为体自身的意图与决心。

另一方面，在不同的谈判场景下，行为体对各个

议题领域（如停战、撤军、赔偿）的重视程度不

同。这与其战略需求密切相关。为此，本文为每

个行为体设置了两套参数：行为偏好矩阵Q 用于

刻画行为体在不同状态和观察下选择各个行动的

倾向性，通过历史行为数据进行拟合和更新；议

题偏好矩阵M 用于描述行为体对其他行为体在

各个议题上的诉求强度，数值化地体现行为体在

不同议题上的优先级。 

最后，多方危机博弈是一个多行为体多回合

的交互过程，与双边或三边博弈不同，多方博弈

中多个个体间的多轮交互完全可能导致整体系统

出现复杂非线性的模式变化。 

基于上述理论假设，可以将多方危机博弈过

程建模为一个动态的多智能体交互过程。根据

MDP 框架，模型设置行为体集合 I 、危机状态集

合S 、状态转移矩阵P 、动作空间 A、观察集合

O，在每一回合行为体将根据行为偏好模型Q 与

议题偏好模型M 决定本回合采取的行动与行动

所在的议题领域，随后系统对行为体行为做出反

馈，依据状态转移矩阵P 更新系统状态。模型输

出包括系统状态序列 0 1 2{ , , , , }ˆ
S ny s s s s  与博

弈事件序列 ˆ
Ey 。模型输出中，每个事件可以表示

为一个四元组： 

 

  , , ,k k k k k

t t t t te i j a d  (1) 

 

其中，
k

ti I 为发起行动的行为体，
k

tj I

为行动对象，
k

ta A 为行为类型，
k

td 为行为议

题领域。 

模型在每个时间步 t 生成一个事件集合： 

 

  1 2, , , tK

t t t tE e e e   (2) 

 

 

其中， tK 是时间 t 发生的事件总数。整个模

拟过程中，事件序列可表示为： 

 

  0 1 2
ˆ , , , ,E Ty E E E E   (3) 
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图 1 ABM 系统架构图 

Fig. 1 ABM system architecture 

 

2.3.1 行为体设定 

模型中的行为体均为独立的博弈智能体，主

要包括在危机博弈进程中具有自主决策能力的国

家、地区武装组织、国际组织及其他第三方。 

每个行为体都具有数个初始参数，如收益期

望，取值在 0~10 之间，用于表示该行为体期望

在博弈中获得的总收益；冲突立场，取值为-1、0

或 1，由于绝大多数多方危机冲突通常仅包含两

大对立阵营，该参数取值范围完全能够刻画复杂

危机事件中行为体的阵营分布。 

在每个危机博弈场景中，行为体数量依据实

际情况确定，数量通常不超过 10 个。每个行为体

都具有独立的行为逻辑与行为能力，通过在前述

收集的历史时序数据上进行机器学习训练与偏好

拟合，行为体将基于历史案例同阵营行为体的行

为规律选择行为类别（如提出、接受、拒绝、执

行等），再基于当前事件案例的议题偏好矩阵选

择行为议题领域（如交换战俘、重定边界线、停

战、赔偿等）。 

2.3.2 行为、行为规则与交互规则设定 

模型的每一时刻即一个博弈回合，在一个时

刻内，每个行为体将基于历史行为决策的访问次

数表决定行动的行为类别，再基于当前事件时序

数据拟合得到的议题偏好矩阵决定行动所在领域。 

1. 行为偏好模型 

首先，系统通过行为策略访问次数模型对行

为体进行行为策略拟合，使模拟行为体在行为

（Action）选择上模仿历史博弈行为决策。 

模型定义状态 s 为危机状态，状态集合

 1 2, , , nS s s s  ，定义行动a 为行为体的行动，

行动集合  1 2, , , mA a a a  ，定义观察o 为行

为体对国内政治与战场形势变化情况的观察，观

察集合  1 2, , , kO o o o  。 

访问次数表
n m kQ R   ，n 为系统状态取值

数量，m 为动作取值数量，k 为观察取值数量。

矩阵每个元素  , ,i j lQ s a o 代表在状态 is 、观察

lo 下采取行动 ja 的访问次数。 

状态为 1s 时的
 1sQ 可以表示为： 

 

 

     
     

     

1

1 1 1 1 1 2 1 1

1 2 1 1 2 2 1 2

1 1 1 2 1

, , , , , ,

, , , , , ,

, , , , , ,

k

s k

m m m k

Q s a o Q s a o Q s a o

Q s a o Q s a o Q s a o
Q

Q s a o Q s a o Q s a o

 
 
 
 
 
  

 (4) 

 

在状态为 1s 、观察为 1o 的条件下，行为体将

执行该条件下历史访问次数最多的行动： 

 

    *

1 1 1 1, argmax , ,
ja ja s o Q s a o  (5) 

 

2. 议题偏好模型 

不同危机事件场景下各方关注的议题不同，

因此行为体对议题（Issue）的选择将进一步由行

为体在当前场景下的议题偏好矩阵调控。 

每个行为体的议题偏好矩阵
n mM Z  ，其

中，n 为行为体数量，m 为议题领域取值数量。

矩阵元素 ija 代表了该行为体对第 i 个行为体在

第 j 个议题上的诉求强度，取值 0 代表诉求较弱，

10 代表诉求强烈。 

行为体在选取议题领域时，将从议题偏好矩

阵中寻找一个目标行为体
*i 和一个议题

*j ，使

* *i j
a 取得 ija 中的最大值： 

 

  * *

,, argmaxi j iji j a  (6) 

 

3. 信息交互规则 

在选定行为与行为领域后，行为体的行动将

对其他行为体产生交互作用。每个行为体都维护

一个诉求提出列表，一个诉求接收列表，以及一

个宣战列表，用于管理行为体交互状态（表 5）。 
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表 5 行为体行为规则设定表 

Tab. 5 Behavior rules for agents 

行为 描述 

提出

诉求 

将诉求添加到自身提出列表末尾；同时将该

诉求置入对方的接收列表末尾，如果该诉求

已存在，将该诉求置顶。 

接受

诉求 

从接收列表中取出顶端诉求，表示接受。如

接受的诉求为重定边界线、谈判议程、国家

独立或解除经济制裁，则对方获得数值等同

于偏好矩阵中诉求值的收益。如果接受的是

停战诉求，则从宣战列表中移除交战双方。 

拒绝

诉求 

从接收列表中取出顶端诉求，表示拒绝。从

对方提出列表中删除该诉求。 

执行

行动 

行为体向自身偏好矩阵中诉求最高的敌方阵

营行为体宣战，将对方添加到自身宣战列表，

将自身添加到对方宣战列表。 

 

2.3.3 环境设定 

博弈环境主要用于刻画危机博弈过程中各方

所处的外部环境，包括危机状态、战场形势，以

及国际局势（比如国家间关系）的变化。 

1. 环境状态转移模型 

基于马尔可夫假设，系统状态将始终基于上

一步的系统状态及上一步的行为体行为发生变化。

为刻画这一变化过程，本文采用了一个在历史时

序数据上训练得到的状态转移模型，用于在ABM

模拟中指导系统完成危机状态转换。 

假设系统有状态集合  1 2, , , nS s s s  ，及

行动集合  1 2, , , mA a a a  。系统状态 s 表示

危机的不同发展状态，行动a 代表在这些状态下

可能采取的行动。 

状态转移矩阵
 j n nP R  ，其中n 是系统状

态的数量。矩阵的元素    | ,
j

ik k i jP P s s a 表示

在观察到行动 ja 的情况下，从状态 is 转移到状态

ks 的概率。 

 

 

     

     

     

1 1 2 1 1

1 2 2 2 2

1 2

| , | , | ,

| , | , | ,

| , | , | ,

j j n j

j j j n j

n j n j n n j

P s s a P s s a P s s a

P s s a P s s a P s s a
P

P s s a P s s a P s s a

 
 
 

  
 
 
  

 (7) 

 

矩阵中，每一行代表一个起始状态，每一列

代表一个可能的下一个状态。如果行动 ja 在状态

is 下发生了 ijN 次，并且在该条件下，转移到状

态 ks 的次数是 ijkM ，那么转移概率  | ,k i jP s s a

可以估计为： 

 

  | ,
ijk

k i j

ij

M
P s s a

N
  (8) 

 

在推演模拟开始时，模型初始化一个概率分

布  1 2π π ,π πn  ， 概 率 初 始 值

1
π ,    ,   i i n i N

n
   ，n 为系统状态的数量。 

在每个时间步骤 t ，遍历所有该时刻的行为

ta ，更新概率分布： 

 

 
 

π
t

P   (9) 

 

其中，
 tP 是对于行动 ta 的所有状态转移概

率矩阵。 

系统的下一状态 argmax πi is  。 

2. 战争成本 

除系统状态转移外，环境还将在每一时间步

更新每个行为体的战争成本。环境设有一个战争

成本因子 1  ，每一时间步，所有参战的行为

体损失战争成本 。 

此外，交战时间越长，战争成本越高，行为

体崩溃的风险（Risk of collapse）越高，向敌方要

求停战求和的可能性也就越高[7]。因此，各停战

相关议题都设有一个停战诉求因子 ，每一时间

步，参战行为体对敌方行为体在各停战相关议题

上的诉求强度增加 。停战相关议题的诉求因

子列举如表 6： 

 

表 6 停战诉求因子初始设定表 

Tab. 6 Initial settings for ceasefire demand factors 

议题 因子初始值 

解除封锁 1 

撤军 2 

停战 3 

交换战俘 0.5 

赔偿 0.25 

 

3. 结合机器学习的博弈议题偏好拟合 
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不同博弈场景下所涉议题种类不同，各行为

体对各议题的重视程度也不同，举例而言，某个

问题在某个危机博弈中是核心议题，但在其他停

战谈判中很可能只是一般性议题。为使模型能够

捕捉行为体在特定博弈场景下的议题偏好，提出

了结合机器学习的“遗传-DTW”行为体议题偏

好拟合方法。 

本文行为体议题偏好拟合方法的核心是结合

了遗传算法与动态时间规整（dynamic time 

warping, DTW）算法的组合优化算法。其中，遗

传算法被用于探索议题偏好参数空间，寻找可能

的最优解，而 DTW 则用于评估历史博弈行为序

列与模型生成的博弈行为序列之间的相似度，从

而作为遗传算法的适应度函数。这种结合保证了

在一个宽泛的参数空间中找到一个较好的初始解。 

议题偏好拟合的对象是议题偏好参数矩阵

M ，矩阵中的每个元素代表了某一行为体对另

一行为体在某一议题上的诉求强弱。该参数定义

一方面便于模型使用者基于专家知识评估模型对

历史博弈场景的拟合效果，另一方面，在未来也

能够支持借助专家知识对算法产生的策略偏好进

行分析校准，并针对性地提出建议和调整。 

3.1 基于遗传-DTW 算法的议题偏好拟合 

 

图 2 行为体策略拟合原理图 

Fig. 2 Agent strategy fitting principle 

 

3.1.1 基于 DTW 算法的适应度函数 

由于 ABM 系统本身的不确定性和随机性， 

ABM 系统得出的状态序列通常很难直接与真实

值进行比较[16]。这一方面是因为 ABM 系统生成

的预测数据庞杂且多噪声，另一方面是因为ABM

系统的时刻概念很难与现实对应。通常 ABM 系

统中每个行为体行动一次计一个时刻（tick），但

一个时刻究竟对应现实的 1 小时还是 1 天并不确

定，并且这一对应关系也完全可能是动态变化的。 

为解决这一问题，将 DTW 算法与遗传算法

结合，将 DTW 距离计算函数作为遗传算法的适

应度函数（fitness function, FF），用于优化拟合

行为体的偏好参数矩阵，最终达到校准 ABM 系

统的目的。 

DTW 算法是一种时间序列匹配算法，广泛

应用于语音识别、手写识别和模式匹配等领域。

其核心思想是寻找两个时间序列之间的最佳对齐

路径，使得整体距离最小[17]。 

DTW 算法的特点是可以将时间序列的某些

片段进行伸长、缩短或扭曲来使两条时间序列尽

量相互匹配，并根据匹配情况计算时序相似度。

不同于传统的时间序列比较方法，DTW 可以弥

补两个时间序列之间由于时间轴上的扭曲和变形

所导致的不同步问题，能够在一定程度上解决

ABM 系统的时刻与真实数据的时刻不匹配的问

题。 

要计算两条时间序列的 DTW 距离，首先设

推演输出的系统状态（State）序列为： 

 

  1 2   , , , nX X X X   (10) 

 

设历史场景的真实状态序列为： 

 

  1 2   , , , nY Y Y Y   (11) 

 

其中，n 为序列 X 和 Y 的长度，即博弈推演

的总时刻数； iX 与 jY 分别表示在第 i 时刻推演结

果的环境状态变量取值以及第 j 时刻真实环境状

态序列的环境状态变量取值。 

随后，构建一个n n 的距离矩阵 D ，其中

 ,D i j 表示序列 X 的前 i 个节点与序列Y 的前

j 个节点之间的累计距离： 

 

     
     

     

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

, , ,

, , ,

, , ... ,

...

...

n

n

n n n n

D X Y D X Y D X Y

D X Y D X Y D X Y
D

D X Y D X Y D X Y

 
 
 
 
 
  

 (12) 

 

借助动态规划填充距离矩阵，最终可以计算

得到  ,DTW D n n ，即历史序列 X 与真实序

列Y 之间的最短累计距离。 
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首先设定初始条件如下： 

 

    1 11,1 ,D d X Y  (13) 

    1 1,1 Σ ,i

k kD i d X Y  (14) 

    1 11, Σ ,j

k kD j d X Y  (15) 

 

使用动态规划方法填充距离矩阵D： 

 

 

   
      

,? ,?

1,? , ,? 1 , 1,? 1

i jD i j d X Y

min D i j D i j D i j

 

   

 (16) 

 

其中，  ,i jd X Y 表示 iX 与 jY 节点间的距

离，距离函数d 可以是欧几里得距离、曼哈顿距

离或其他适合的度量方式。 

由于环境状态变量取值较小，取值范围固定，

方差较小，本文选择采用堪培拉距离（Canberra 

Distance）来衡量推演结果和历史场景的真实环境

状态的差异，堪培拉距离的计算公式如下： 

 

  ,
i j

i j

i j

X Y
d X Y

X Y





 (17) 

 

根据上述距离计算函数，DTW 距离取值为

0, X Y  ，取值越小代表历史与真实情况的系

统状态序列越相似。 

涌现性（Emergence）是 ABM 系统的核心特

征之一。涌现现象描述的是当多个独立的个体行

为体相互作用时，通过局部的行为规则和互动产

生出在宏观层面上不可直接预测的全局行为。这

一方面意味着一个经过校准的 ABM 系统很可能

能够捕捉系统的宏观状态变化，如多方博弈进程

中冲突烈度的变化，但同时也意味着 ABM 系统

生成的数据通常包含较多的噪声与随机性，尤其

是在推演生成的事件序列与真实事件之间很难找

到一一对应关系，导致推演出的状态序列与现实

状态序列难以同步。 

传统的时间序列比较方法很难处理此类缺乏

直接对应关系的对齐问题，而 DTW 算法的核心

特点恰恰在于它能够动态地拉伸、压缩时间序列

的某些部分，以实现最优对齐，进而评估时间序

列之间的差异，从而提高 ABM 系统的拟合度。 

此外，相较传统 ABM 系统仅针对模型终止

状态进行优化，本文通过将 DTW 距离作为遗传

算法的适应度函数，把复杂的行为体偏好优化问

题转化为了一个以  ,D n n 为目标函数的最小化

优化问题，将整个博弈进程的状态变化纳入行为

拟合，使 ABM 系统在应对多样复杂的博弈场景

时具有较高的稳定性与鲁棒性。 

3.1.2 结合遗传算法的偏好矩阵参数拟合 

遗传算法（genetic algorithm，GA）是模拟自

然选择和遗传学机制的搜索算法。在多目标优化

问题中，遗传算法往往可以找到全局最优或接近

全局最优的解[18-19]。 

遗传算法主要包含选择、交叉和变异这三个

操作算子 , ,  ，其主要组成要素包括： 

 

 0, , , , , , ,GA C FF P M T    (18) 

 

其中，FF 表示算法的适应度评价函数，即

基于 DTW 算法的时间序列相似度计算； 0P 表示

优化对象的初始值，每个初始偏好矩阵由取值为

0~10 的随机自然数组成；M 表示种群的大小，

根据行为体的数量决定； , ,  是三个操作算子

参数，根据实际运行情况进行调整；T 是结束条

件，本系统由于收敛性条件待验证，采用指定代

数结束。C 为算法的优化目标。本文所用遗传算

法的伪代码如下： 

 

算法 1 遗传-DTW 算法 

Alg. 1 Genetic-dynamic time warping algorithm 

输入： 0, , , , ,DTW P M φ Γ ψ  

输出：C  

1 设定参数 ,? ,? ,? ,?DTW M   ; 

2 1g  ; 

3 While g G  do 

4    使用 , 算子生成新偏好矩阵种群 tP ; 

5    对每个偏好矩阵运行适应度函数 DTW ; 

6    使用算子选择下一代的父母； 

7    1g g  ; 

8 End 

9 返回种群 TP 中适应度表现最好的偏好矩阵C  

 

3.2 基于遗传-DTW 算法的模型推理测试 

为训练模型并进行模型测试评估，首先将数

据区分为训练集与测试集。其中，测试集为某特

定危机场景的历史数据，训练集为其余案例事件

数据。在训练集上训练了状态转移模型与行为偏

好模型，随后又使用“遗传-DTW”算法拟合了
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各参与方的议题偏好矩阵。 

拟合过程中设置遗传代数G 为 10 代，种群

的大小M 为 80，父代的选择采用轮盘赌选择

（Roulette Wheel Selection, RWS），每代选择的

父代数量为 12，保留 8 个父代用于下一代繁殖。

交叉操作使用双点交叉（Two-point crossover），

变异操作类型为随机变异，变异操作 的概率设

置为 15%，每次变异的参数值在 3.0,?3.0 范围

内随机变化。适应度函数 FF 通过重复运行 

ABM 系统 300 次，计算模型输出的前 100 回合

系统状态序列与历史数据的前 100 回合状态序列

之间的 DTW 距离，取100 DTW 作为适应度，

适应度越高越好。 

状态转移模型、行为偏好模型与议题偏好模

型训练完成后，在后 100 回合历史数据上进行了

模型推理测试。与传统 ABM 模型在推理时被动

观察涌现性结果不同，本文模型在推理过程中将

继续在当前事件既有数据上进行校准，以将当前

案例的行为体议题偏好纳入模型考量。 

具体而言，一次完整的模型推理将首先重复

运行 ABM 模拟 1000 次，分别计算每次模拟前

100 回合的状态序列与前 100 回合训练数据的真

实状态序列之间的 DTW 距离，取距离最小的 1

次模拟，截取后 100 回合系统状态序列作为模型

预测值，也即基于当前场景的已知博弈事件序列

预测后续危机发展态势。 

基于上述方法，对测试案例的系统状态序列

进行了 10 次预测测试，绘制 DTW 最优对齐路径

图如图 3 所示，图中每一条折线路径对应一次推

理预测结果。路径代表预测序列与真实序列的对

齐情况，路径越平滑，越接近对角线，表明序列

之间的相似度越高。其中，红色线为基线模型，

即使用前 100 回合系统状态值的平均值 4（高烈

度边谈边打）作为后 100 回合的系统状态预测值，

基线模型的 DTW 距离为 14.60。蓝色线为 10 次

推理的模型预测值，即模型预测的后 100 回合系

统状态序列，蓝色线的深浅代表 DTW 距离的大

小，颜色越深，代表距离越小，模型表现越好。

经过实验，模型预测值的平均DTW距离为9.35，

显著好于基线模型。 

 

图 3 10 次模型推理的 DTW 最优对齐路径图 

Fig. 3 DTW optimal warping path of ten model generations 

图 4 所示是模型在某危机场景下的推理预

测结果示意。可见，通过对微观决策的模拟，模

型可以在宏观上推演得到较为合理的系统状态变

化，模型在 0-40 时刻基本准确地描述了该危机进

入第三年后开始“时谈时打”，系统状态在 2 至

4 之间来回波动。在 40-70 时刻捕捉到了一方对

另一方的战术施压，进入长期“伴随谈判的高烈

度冲突”，系统状态长期保持在 4。最终又在

70-100时刻成功预测了危机某一方发动的最后一

波攻势，推演出了冲突烈度在长期稳定后的再次

急剧升级与降级，最终进入协议签署过程，回归

“边谈边打”。 

 

图 4 模型预测状态序列示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of the model predicted state 

sequence 

本文也对模型各组成部分进行了消融实验

（如图 5）。在基础模型中，每一回合系统状态

将以相同概率转移至任一状态（包括自身），行

为体以相同概率选择任意动作，议题偏好矩阵中

的参数以均匀分布随机生成。 
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（a） 基础模型 DTW 最优对齐路径图 

(a) Optimal DTW alignments of the base model 

 

（b）+状态转移模型 DTW 最优对齐路径图 

(b) Optimal DTW alignments with state transition model 

 

（c）+行为偏好模型 DTW 最优对齐路径图 

(c) Optimal DTW alignments with behavior preference 

model 

 

（d）+议题偏好矩阵 DTW 最优对齐路径图 

(d) Optimal DTW alignments with issue preference matrix 

 

图 5 消融实验不同阶段下的模型表现对比图 

Fig. 5 Comparison of model performance at different stages 

in ablation experiments 

 

随后，依次加入训练得到的状态转移模型、

行为偏好模型与偏好矩阵模型重复进行实验，每

一阶段进行 10 次模型推理，计算 DTW 距离的平

均值，结果如下表所示： 

表 7 模型消融实验结果 

Tab. 7 Results of ablation experiments 

模型 10次预测平均DTW距离 

基础模型 29.84 

+状态转移模型 12.40 

+行为偏好模型 10.09 

+议题偏好矩阵 9.35 

 

4. 结论 

多行为体多回合的非常规博弈问题由于其参

与方数量众多、行为策略复杂、缺乏共同知识等

特点，是传统博弈论难以解决的研究问题，在国

际关系学领域也基本停留在理论探索与案例比较

研究。有部分研究尝试使用基于 ABM 的模拟方

法验证博弈中常见的理论或规律，但目前为止仍

没有研究真正实现基于现实数据训练校准计算模

型，并对现实危机博弈事件进行推演复盘。 

针对上述问题，本文的首要贡献在于首次实

现基于现实数据训练和校准多方博弈 ABM 模型，

并用于复杂多方危机博弈问题的推演和复盘。通
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过构建统一的 MDP 框架收集历史数据，结合

ABM 校准方法，实现了数据驱动的 ABM 建模和

危机博弈状态预测，并在历史数据集上进行了模

型效果检验。这一尝试在多方复杂博弈的量化推

演研究方面填补了空白。 

其次，提出并应用了结合专家知识与机器学

习的混合建模方法。在传统博弈论模型难以应对

多行为体多回合非常规博弈的背景下，结合了专

家领域知识和数据驱动的机器学习技术，尝试对

行为体的偏好和行动策略进行建模与优化，确保

了模型的一定预测能力和现实适用性。这一创新

为多方博弈问题，尤其是多方危机博弈提供了新

的研究路径。 

最后，基于 ABM 的推演模拟方法也为国际

关系研究提供了崭新的研究视角与研究方向。在

未来，通过对推演生成的博弈路径（状态－行为

序列）进行进一步频次统计、相关挖掘、聚类分

析，国际关系学者将能够更加深刻地理解怎样的

物质与行为条件将使一方更可能选择退让，又有

怎样的条件将使一方更可能保持强硬。 

本文通过构建基于行为体的预测模型来尝试

回答这一问题。总体而言，模型已经基本具备了

对博弈态势变化的部分解释能力。但必须承认，

由于无法将时刻与现实时间相对应，现有模型只

能用于理解战略博弈的总体发展趋势，且拟合得

到的行为体偏好参数仍然难以直接解释行为体偏

好与行为之间的因果联系。期待未来的研究在这

一方面有所针对性的突破。 

在后续研究中，期待通过继续增加数据规模、

优化改进现有模型，实现对历史博弈路径的大规

模数据挖掘，进一步回答多方博弈中的行为体策

略选择问题，期待最终实现为国际冲突和平解决

提供理论支持与决策参考。 

此外，还将在下一步工作中进一步拓展现有

模型的应用场景，将本文提出的 ABM 建模框架

与行为体策略偏好拟合方法迁移应用至其他多方

复杂博弈场景中，如多边多轮谈判、多边经济制

裁、区域冲突等。 
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