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摘要：国以民为本，民以食为天．粮食安全是人类社会稳定发展的基石．面对新冠疫情、自然灾
害、局部战争、贸易战等事件，全球粮食贸易网络的脆弱性直接影响国际粮食安全，如何度量贸

易网络的脆弱性并提供风险防控策略，是亟需解决的重要问题．本研究基于效用函数理论，构
建异质主体大米贸易决策模型，运用图神经网络（ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模型和优化算法学习决
策模型参数，模拟国际大米贸易网络演化，探究经济体贸易行为的演化规律．在贸易战、新冠疫
情冲击而导致的全球贸易关系变化的现实情景下，通过计算实验进行政策模拟和评估，探究经

济体大米贸易在面对外部冲击时的脆弱性．研究发现，在大洲层面上，亚洲和欧洲、非洲和大洋
洲、北美洲和南美洲分别具有相似的脆弱性；在经济体层面上，当贸易关系增加时，中国大陆、

意大利和泰国所受影响较大，而印度和巴基斯坦所受影响较小．本研究运用图神经网络和优化
方法解构蕴藏于贸易网络结构中的诸多影响因素，重构经济体特征属性，充分考虑多主体计算

实验模型中个体属性异质性，从而保证模型更加贴合现实贸易环境，使得计算实验结果具有更

高的参考价值．本研究的主要创新点是融合数据驱动和机制建模两大研究范式，具有高度的可
扩展性和迁移性，可应用于不同领域的复杂系统并分析其脆弱性或网络动力学特征．
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０　引　言

粮食安全是社会经济系统稳定发展的重要基

础
［１－４］．社会经济系统是一个高度关联、深度耦合

的复杂巨系统
［５］，粮食贸易系统是其重要组成部

分，粮食危机时刻考验着全球社会经济系统的稳

定性和稳健性．突如其来的全球新冠疫情、频频发
生的地区军事冲突、危害巨大的自然灾害，使得全

球贸易环境发生了巨大变化，进一步加剧了世界

各个经济体未来贸易发展的不确定性，增加了全

球社会经济系统的脆弱性，包括粮食贸易系统的

脆弱性，给全球粮食安全带来重大挑战．粮食安全
具有政治、经济、社会等属性，全球粮食贸易网络

的脆弱性具有重要的研究价值和现实意义，经济

体如何应对世界贸易环境的变化和冲击变得至关

重要
［６］．复杂网络分析作为刻画和研究复杂系统

的重要工具，为人们洞察和应对复杂系统脆弱性

提供了大量理论和方法
［７－９］．面对自然灾害、气候

变化、流行病、局部战争等外部冲击，全球贸易网

络的脆弱性直接影响了经济体的粮食贸易和粮食

安全
［１０］，也对全球经济稳定和人们健康生活产生

持久影响
［２］．如何确保粮食安全是每个经济体都

需要关注和解决的问题．由于气候条件限制和自
然环境差异，全球粮食资源分布极不均匀，因此需

要通过粮食贸易来平衡不同经济体间的粮食生产

和消费．由于部分区域间的粮食贸易存在运输规
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模大、运输距离远、运输能力相对紧张、运输成本

较高等特点，国际粮食贸易系统的发展也受到了

一定的制约
［１１］．国际粮食贸易系统在局部战争、

经济制裁、自然灾害等因素影响下显得较为脆弱，

导致一些经济体遭受粮食供应中断、粮食价格飙

升等危机的影响
［１２，１３］．

近年来，人工智能技术和方法蓬勃发

展
［１４，１５］，人工智能和机器学习算法在各个研究领

域得到了广泛应用，其中也包括复杂社会经济系

统
［１５］．虽然一些机器学习模型可解释性较弱，在

经济领域的应用存在一定局限性，但近年来学者

们运用机器学习方法研究经济领域相关问题仍取

得了很多研究成果
［１６，１７］，也出现了大量针对深度

学习算法可解释性的研究方法和工具
［１８］．图神经

网络模型作为机器学习领域图数据分析的重要工

具，越来越受到重视．学者们在各自研究领域引入
了机器学习算法来分析和解决复杂问题

［１９］，在取

得创新研究成果的同时，也面临着不小的挑

战
［２０］．例如，在经济预测方面，引入机器学习和深

度学习存在一个被熟知且诟病的深度学习黑箱问

题．虽然深度学习算法能够提高预测的精确度，但
预测结果和模型的经济学含义却得不到合理解

释
［２１］．人们不满足于大部分机器学习算法所发现

的相关关系
［２２］，需要更多的因果关系分析和演化

机制研究
［１８，２３］．如今世界经济格局暴露出众多风

险，如中美贸易战
［２４，２５］、主权债务危机、全球新冠

肺炎疫情等，如何维持世界贸易经济的稳定发展，

解决粮食贸易网络脆弱性问题需要不同学科研究

者共同努力，交叉融通，进行跨学科合作
［２６］．人工

智能和机器学习在各领域的广泛而成功的运用，

为解决国际粮食贸易结构稳定性问题和扩大国际

粮食贸易合作提供了新的工具和方法
［２７］．

在人工智能时代的大背景下，ＡＩｆｏｒＳｃｉｅｎｃｅ
方向越来越受到关注，在数据挖掘和机制建模之

中融合基于数据驱动的机器学习模型越来越重

要．本研究提出的模型框架将融合数据驱动和机
制建模两大分析范式，旨在构建更强大的人工智

能工具来研究复杂系统，提升对自然、社会、经济

和金融复杂系统的模拟和分析能力．本研究的模
型框架包含了人工智能和图机器学习领域的前沿

模型：图神经网络，如图卷积神经网络（ｇｒａｐｈｃｏｎ-

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）模型，可以更好地对图结
构复杂系统进行建模，挖掘图数据信息，更有效地

模拟复杂系统功能和结构的特征规律，包括系统

的脆弱性、稳健性和稳定性等．
大米是我国的主要粮食作物之一，对我国的

国家安全和人们生活保障的重要性不言而

喻
［２８，２９］．全球大米贸易作为复杂系统，非常适合

运用复杂网络研究方法进行分析
［３０－３２］．复杂网络

理论视角不仅考虑到贸易网络中单个或部分经济

体，还将国际贸易整合到一个深度耦合的复杂系

统中．在建模过程中，每一个经济体可以看作一个
节点，经济体间的贸易关系被抽象为连边．贸易关
系除了受到经济体本身属性的影响，还受到其所

处贸易网络结构的影响．国际粮食贸易网络研究
已经取得了大量成果，如基于联合国粮食及农业

组织提供的进出口和生产数据开发的粮食分配模

型
［１０］．在粮食风险方面，研究者使用复杂网络工

具分析国际小麦贸易网络，考察经济体对小麦进

口依赖的脆弱性，通过数值计算模拟不同强度冲

击情况下对人口的影响，发现一些发展中国家具

有较大的脆弱性
［３３］．在粮食贸易网络中食品安全

潜在风险信息能帮助监管机构和食品行业监控和

缓解针对跨国食品贸易的安全隐患
［３４］．一项基于

肯尼亚北部的实证研究提出了一种衡量粮食安全

的方法
［３５］，基于１９９２年—２００９年小麦和大米的

全球贸易网络，运用大量数据和模型模拟，研究了

全球粮食系统脆弱性分析方法
［３６］，为现实世界粮

食风险防控提供政策建议，具有重要现实意义．随
着全球粮食贸易增加，贸易网络复杂性也在增加，

在全球粮食结构性短缺的背景下全球粮食系统易

受破坏，贸易网络表现出脆弱性，研究发现政府政

策应着重于平衡国际贸易效率，提高国内生产和

全球需求的弹性和多样性．
度量粮食安全和国际大米贸易网络脆弱性是

极具挑战的问题．基于国际大米贸易网络结构进
行分析已取得了一些研究成果

［３３－３５］，但在国际粮

食贸易系统和经济体贸易行为建模方面存在较大

差异．经典经济学中存在大量从个体层面建模经
济体贸易行为的模型，如效用函数模型等；社会经

济网络分析则从宏观层面对贸易网络的形成和演

化进行建模，如引力模型和偏好模型等．图神经网
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络模型从现实贸易网络结构中学习经济体贸易属

性特征，刻画经济体贸易行为的异质性和个体属

性的异质性，能够在一定程度上减少贸易因素的

人为选择和模型参数调节的困难，使得大米贸易

网络脆弱性分析更加贴合实际情况．因此，本研究
引入图神经网络模型、效用函数建模和数值模拟

方法，构建了大米贸易网络脆弱性分析框架．
在复杂系统中，主体决策行为受到诸多因素

的影响，如何表示主体属性和环境因素是核心问

题．在机器学习领域，表示学习是各个子领域的基
础，对复杂系统中主体和环境特征进行有效地表

示学习，在解决复杂问题时能够起到较好效果．图
神经网络模型是专门处理图数据的机器学习模

型．在不同决策环境中，很多影响因素会因隐私和
采集难度而不可获得或者不可量化．在相关文献
中，贸易网络模型大部分基于物理模型或社会经

济机理模型，很少从贸易网络数据出发并结合图

神经网络方法对贸易网络进行建模研究．本研究
的主要贡献是采用复杂环境下经济体决策模型和

图表示学习方法，解构国际大米贸易网络结构信

息，通过图神经网络和优化算法学习经济体贸易

决策变量，重现经济体大米贸易决策过程．为了更
加真实地模拟复杂系统的结构和动力学演化规

律，本研究运用基于主体的模型（ａｇｅｎｔ-ｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ，ＡＢＭ）进行模拟仿真［３７］，可为经济体和组

织决策提供更加贴合实际的策略，达到政策模拟

和政策评估的目的．

１　模型框架与机器学习结果

本研究从联合国粮食及农业组织（Ｆｏｏｄａｎｄ
ＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＮａｔｉｏｎｓ，ＦＡＯ）
数据库中提取大米贸易无向无权网络数据，将大

米贸易网络数据作为模型输入，构建学习器，训练

模型，确定模型超参数，对模型进行有效性校验和

稳健性分析．与ＵＮＣｏｍｔｒａｄｅ数据相比，ＦＡＯ数据
更加专业和齐全，如统一规范的编码信息．ＦＡＯ
网站包含了大量相关数据集，如全球经济体属性

和农产品等关联数据．为了强化理论、方法和应用
之间的逻辑衔接，图１给出了模型框架和研究路
线图．模型以大米贸易网络为研究对象，将大米贸

易网络数据作为模型输入，构建贸易网络中经济

体大米贸易的效用函数模型，模型参数通过机器

学习算法进行拟合优化，通过调整学习到的模型

参数来模拟现实世界贸易摩擦，进而分析经济体

大米贸易脆弱性．为了能够获得更加可信和稳健
的分析结果，本研究同时给出多个并行模型并独

立进行数值模拟，获得贸易网络中各个经济体的

脆弱性指标．
模型总体框架如图１所示，本研究使用优化

算法学习经济体决策模型 Ｕｉ（Ｅ，ｂ，ｃ，ｓ），其中
禀赋矩阵Ｅ通过图神经网络模型学习得到．权重
系数向量ｂ和ｃ是可学习参数，ｓ为超参数集合，
ｓ* 为最优超参数集合．为了简化模型构建部分，
文中模型构建部分没有将超参数集合ｓ放入模型
中进行描述．参数优化后的智能模型包含了 Ｎ个
智能体，每一个智能体对应一个经济体，Ｎ个智能
体之间具有贸易关系．在模型中，智能体对应大米
贸易网络中的经济体，智能体属性由Ｅ表示，刻画
经济体禀赋向量，是图神经网络模型学习的特征

变量或隐藏变量．在决策过程中，经济体之间的贸
易禀赋向量决定了智能体之间交互关系，是否存

在贸易关系由智能体基于禀赋向量的效用函数决

定．智能体环境参数为效用函数中的 ｂ和 ｃ，也是
可学习参数，能够从大米贸易网络结构中学习得

到．智能体异质性表现为每个智能体禀赋向量不
同．智能体之间构建贸易关系时遵循同一规则，都
是基于效用函数，不同智能体之间贸易关系会因

禀赋向量差异性而不同，因此模型为多智能体

模型．
模型通过最优化算法学习每个经济体的决策

属性表示，以及决策函数中的行为参数．在最优超
参数组合和不同随机初始化情况下，对２０１９年国
际大米贸易网络进行了学习，每个贸易网络训练

２０个智能模型，然后针对学习到的智能模型进行
政策模拟和计算实验．针对国际大米贸易网络，运
用训练好的２０个智能模型同时进行独立的数值
模拟，揭示特定贸易环境下国际大米贸易网络的

特征．通过简单的平均方法，将２０个独立模型中
经济体脆弱性指标进行平均，以减少模型参数训

练时随机初始化带来的不确定性．下面将分别介
绍模型框架中各部分模型细节和机器学习结果．
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图１　机器学习模型框架和计算实验模拟过程

Ｆｉｇ．１Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

１．１　网络数据
本研究采用联合国粮食及农业组织官方网站

２０１９年全球大米贸易数据，包含贸易年份、出口经
济体、进口经济体以及贸易金额，单位为１０００美元．
六大洲不同经济体在２０１９年的进出口大米贸易
量分布情况如图２所示，纵坐标对应进出口贸易
金额以１０为底的对数值．横坐标对应了六大洲贸
易量对数值的概率分布．概率分布中深色和白色分
别对应全球大米贸易进口和出口贸易量情况．

图２　２０１９年六大洲中经济体进口和出口大米贸易量分布情况

Ｆｉｇ．２Ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｄｅｘｐｏｒｔｏｆｒｉｃｅｉｎｔｈｅｓｉｘ

ｃｏｎｔｉｎｅｎｔｓｉｎ２０１９

在图２的每一个概率分布中，自上而下的三条
虚线依次对应上四分位数、中位数、下四分位数．
可以看出，六大洲的大米进出口差异较大，亚洲、

北美洲和南美洲经济体出口量较大．非洲和南美
洲大米进口和出口贸易量分布差异较大，非洲进

口明显大于出口，南美洲出口明显大于进口．在全
球大米贸易中，亚洲的中国、泰国等都是主要大米

生产国，大米出口到世界各地，在国际大米贸易系

统中占有重要地位．

本研究基于国际大米贸易数据构建了２０１９年大
米贸易网络，大米贸易网络可以用矩阵 Ｗ（ｔ）＝
［ｗｉｊ］表示，ｗｉｊ表示经济体ｉ出口大米至经济体ｊ
的贸易量．本研究只对无向无权网络进行学习和
训练，因此基于贸易量矩阵，得到经济体之间的大

米贸易网络邻接矩阵 Ａ＝［ａｉｊ］，邻接矩阵元素
ａｉｊ＝ａｊｉ＝１表示经济体ｉ与经济体ｊ之间的进口
或出口贸易量大于１０００美元（贸易金额单位为
１０００美元）．本研究将原始有向有权的大米贸易
网络转化成无向无权网络过程中，会有贸易信息

的损失，不能够完全还原大米贸易真实情况，但简

化后能够方便模型构建和机器学习算法优化，分

析有向加权网络是模型进一步改进的方向．

为了对全球大米贸易网络有一个比较直观了

解，图３展示了２０１９年全球大米贸易网络拓扑结
构．为了避免贸易连线过于密集，图３绘制了国际
大米贸易量最大的５％ 的贸易关系（粗线）．图３
中全球大米贸易网络背景为世界地图，网络节点

对应位置为经济体所在地区，网络连边代表了经

济体之间大米贸易关系．从图３可以大致了解全
球大米贸易网络在地理空间嵌入情况．５％ 的贸
易关系构建的网络拓扑结构可以看出大米贸易网

络中贸易关系复杂，横跨不同大洲，覆盖了大部分

重要地区和经济体．在区域结构和拓扑结构上表

现出的特征规律需要更加定量化工具进行深入

分析．
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图３　２０１９年国际大米贸易网络

Ｆｉｇ．３Ｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｒｉｃｅｔｒａｄｅｎｅｔｗｏｒｋｉｎ２０１９

１．２　模型构建
国际大米贸易环境复杂多变，影响国际大米

贸易的因素很多，包括气候、自然灾害、粮食价格、

粮食进出口路线、粮食产量和经济体文化差异等，

共同影响着经济体间大米贸易关系的稳定性和鲁

棒性．在实际研究中，很难通过主观选择将所有贸
易因素都纳入模型，而且一些特殊因素的量化和

敏感数据的收集都非常困难．因此，假设现有的大
米贸易网络中已经蕴含了影响贸易关系的诸多因

素，而影响因素对贸易关系的影响都已作为“记

忆”保存在贸易网络结构之中．已有文献［１８］通
过机器学习方法研究网络形成和演化规律，本研

究对模型进行了改进，通过图神经网络模型和优

化算法，从大米贸易网络中学习到影响经济体进

行大米贸易的因素表示，是本模型框架的主要功

能，融合图神经网络模型是与文献［１８］最大的不
同点和模型改进．本研究构建了异质经济体的贸
易决策模型，基于图神经网络模型和优化方法解

构蕴藏于贸易网络结构中的贸易信息，学习经济

体的异质性特征属性．

图４　图神经网络模型结构示意图

Ｆｉｇ．４Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
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　　图神经网络模型包含图数据特征提取方法，
如图卷积神经网络和图注意力神经网络等．本研
究使用图卷积神经网络模型学习粮食贸易网络中

各经济体的属性变量（即禀赋矩阵 Ｅ），具体模型
结构如图４所示．图４的左边为输入数据，包含国
际大米贸易网络中经济体原始属性变量和网络拓

扑结构信息，如经济体网络度、聚类系数和邻接矩

阵．图卷积神经网络模型的主要功能就是为每个
经济体学习特征属性变量．图４中间部分采用了
两层图卷积神经网络，每一个隐藏层对应一次图

卷积操作．每个经济体属性变量除了受自身属性
影响，同时也受邻居节点属性影响．模型计算每
一个经济体的隐藏变量

Ｅ＝ＧＣＮ（Ａ，Ｅ０；θ） （１）
其中多层ＧＣＮ表示图４中图卷积神经网络模型，
Ｅ０表示原始经济体属性矩阵，Ａ为邻接矩阵，θ为
图卷积神经网络模型参数，激活函数采用Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数．本框架中图卷积神经网络模型只包含２层
隐藏层，过多的图卷积神经网络层容易造成过平

滑问题．
经济体的属性向量作为建立大米贸易关系的

决策变量，经济体 ｉ的贸易效用函数Ｕｉ（Ｓ；Ｅ，ｂ，
ｃ）可以用收益Ｆｉ（Ｓ；Ｅ，ｂ）和成本Ｇｉ（Ｓ；Ｅ，ｃ）度
量
［１８］，如下所示

Ｕｉ（Ｓ；Ｅ，ｂ，ｃ）＝Ｆｉ（Ｓ；Ｅ，ｂ）－Ｇｉ（Ｓ；Ｅ，ｃ）（２）
其中∀Ｓ⊂Ｔ／ｉ，Ｓ表示经济体ｉ的贸易伙伴集合，
Ｔ表示贸易网络中所有经济体的集合．为了模型
描述的简洁，效用函数中不包含图１中模型超参
数ｓ．矩阵Ｅ表示大米贸易网络中所有经济体的属
性矩阵，其规模为Ｎ×Ｄ，其中变量Ｎ为贸易网络
中经济体数量，模型超参数 Ｄ表示属性向量的维
度，即经济体嵌入空间的维度．矩阵Ｅ中每一行对
应一个经济体的属性向量，列向量对应一个维度

中所有经济体属性值，不同列向量表征了不同经

济体属性和贸易因素．属性矩阵 Ｅ中每个经济体
的Ｄ维向量元素可分成两类，前Ｄｂ个元素作为收
益函数的决策变量，后Ｄ－Ｄｂ个元素作为成本函
数的决策变量．ｂ表示收益属性的重要性程度向
量，大小为Ｄｂ×１．ｂ中Ｄｂ个重要性权重系数分别
对应属性矩阵Ｅ中前Ｄｂ列的重要性程度．ｃ表示
成本属性的重要性程度，大小为（Ｄ－Ｄｂ）×１，ｃ中

重要性系数对应成本属性．此方法借鉴古典国际
贸易理论中的比较优势理论和新古典贸易理论中

的要素禀赋理论，建立异质经济体的贸易决策

模型．
当经济体ｊ的粮食禀赋大于经济体ｉ时，经济

体ｉ就会愿意与经济体ｊ进行贸易往来，而且不同
的禀赋ｄ都设置了一个重要性程度 ｂｄ．禀赋矩阵
Ｅ、权重系数ｂ和ｃ是可学习参数，通过机器学习
优化算法学习得到．经济体 ｉ在决策过程中的收
益函数为

［１８］

Ｆｉ（Ｓ；Ｅ，ｂ）＝∑
ｊ⊂Ｓ
∑
Ｄｂ

ｄ＝１
ｂｄｍａｘ（ｅｊｄ－ｅｉｄ，０） （３）

其中ｅｉｄ和ｅｊｄ分别表示经济体ｉ和ｊ在第ｄ个维度
上禀赋属性值．当经济体ｊ在收益维度上的属性值
大于经济体ｉ对应维度的属性值，经济体ｉ才能从
与经济体ｊ的贸易中获得收益．部分禀赋之间的差
异能够促成经济体之间的贸易往来，如大米的产

量、品质差异等．
在全球贸易系统中，并非所有的禀赋差异都

能够促进建立贸易关系，经济体部分属性差异不

利于大米贸易关系的形成，如地理位置、文化差

异、语言差异等会加大贸易成本，进而不利于产生

贸易关系．因此，定义经济体ｉ在决策过程中成本
函数为

［１８］

Ｇｉ（Ｓ；Ｅ，ｃ）＝∑
ｊ⊂Ｓ
‖ｃ°（ｅｊ－ｅｉ）‖２ （４）

其中圆圈算子表示向量间对应元素相乘．ｅｉ和 ｅｊ
分别表示经济体ｉ和ｊ的成本禀赋向量，为属性矩
阵Ｅ后Ｄ－Ｄｂ列的第ｉ行和第ｊ行向量．收益函数
（３）和成本函数 （４）的定义说明，两个经济体之
间建立贸易关系的前提是至少有一方能够从此贸

易关系中获利，即新增的贸易关系对一方带来的

效用为正或大于某一阈值．当经济体ｊ属于经济体
ｉ的最优贸易合作伙伴集合Ｓ* 时（ｊ∈Ｓ*），贸易
关系ａｉｊ＝１产生的效用增量为

［１８］

Δｕｉ（ｊ）＝Ｕｉ（Ｓ*；Ｅ，ｂ，ｃ）－Ｕｉ（Ｓ*／Ｊ；Ｅ，ｂ，ｃ）（５）
当经济体ｊ不属于经济体 ｉ的最优贸易合作伙伴
集合Ｓ* 时（ｊ∉Ｓ*），贸易关系ａｉｊ＝１对经济体
ｉ的效用增量为

Δｕｉ（ｊ）＝Ｕｉ（Ｓ* ∪ｊ；Ｅ，ｂ，ｃ）－Ｕｉ（Ｓ*；Ｅ，ｂ，ｃ）
（６）
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将式（３）和式（４）代入式（５）和式（６）可以得到

Δｕｉ（ｊ）＝∑
Ｄｂ

ｄ＝１
ｂｄｍａｘ（ｅｊｄ－ｅｉｄ，０）－

‖ｃ°（ｅｊ－ｅｉ）‖２ （７）

在数值模拟过程中，当效用增量Δｕｉ（ｊ）大于某个
阈值时，则认为经济体ｉ和经济体ｊ能够建立大米
贸易关系．
１．３　模型训练

为了估计经济体 ｉ的大米贸易决策模型
Ｕｉ（Ｓ；Ｅ，ｂ，ｃ）中参数，需要确定最优化的目标
函数．贸易决策模型是为了捕捉大米贸易网络结
构特征以及经济体贸易属性．基于学习到的模型
参数，贸易决策模型能够很好地重现贸易网络关

系，越好的属性矩阵Ｅ能更准确地重构原始大米
贸易网络．设定机器学习优化的目标函数为重构
大米贸易网络的损失函数Ｌ，损失函数Ｌ越小说
明基于属性矩阵Ｅ和决策模型能更准确地重新构
建原始的大米贸易网络，在数值模拟和政策模拟

时能更加真实地贴近现实大米贸易系统．损失函
数Ｌ具体形式如下［１８］

Ｌ ＝Ｌｐｏｓ＋Ｌｎｅｇ＋Ｌｒｅｇ （８）

其中Ｌｐｏｓ衡量了学习的属性矩阵 Ｅ和权重系数
ｂ、权重系数 ｃ预测原始贸易关系的优劣，Ｌｐｏｓ越
小说明预测的准确程度越高．Ｌｎｅｇ衡量模型预测
原始网络中不存在的贸易关系的优劣，Ｌｎｅｇ越小
说明不存在于原始网络中的贸易关系在预测过程

中出现概率越小，说明模型参数拟合越好，重构网

络与现实原始网络更加吻合．在实际计算过程中
运用了机器学习中的负采样技术．与文献［１８］比
较而言，本模型进行适当简化，损失函数中没有错

误预测的惩罚项．为了让模型更加稳定，目标函数
中添加了可学习参数的正则项 Ｌｒｅｇ．Ｌｐｏｓ、Ｌｎｅｇ和

Ｌｒｅｇ的具体定义在文献
［１８］
的补充材料中有详细

介绍．贸易决策最优化模型如下
θ＾，ｂ＾，ｃ＾＝ａｒｇｍｉｎ

θ，ｂ，ｃ
Ｌ（θ，ｂ，ｃ｜Ａ，Ｅ０）

ｓ．ｔ．ｃｄ≥０，∀ｄ＝１，２，…，Ｄ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｄ ＝０，∀ｄ＝１，２，…，Ｄ

‖Ｅｉｄ‖
２
２ ＝Ｎ，∀ｄ＝１，２，…，Ｄ （９）

在模型训练过程中，超参数选择参考了文

献
［１８］
中的参数设置，如学习率取０．０１，训练迭代

次数取１０００等．本研究只对嵌入空间维数 Ｄ和
Ｄｂ超参数进行了调优，为了验证模型的稳健性，
将对不同嵌入维度情况进行了模型学习和数值模

拟．本框架与文献［１８］模型的主要区别在于：１）
经济体属性变量矩阵Ｅ由图卷积神经网络模型计
算得到，而文献［１８］的矩阵Ｅ是作为参数直接进
行学习和优化；２）本模型损失函数更加简洁，损
失函数中不包含对错误预测的惩罚项，模型同样

具有较好的收敛性和有效性；３）本模型属于归纳
式学习（ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ），不同于文献［１８］的
直推式学习（ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ）．本模型框架
优点包括：１）基于图神经网络模型的归纳学习能
够有效融合网络的节点属性信息和拓扑结构信

息，而文献［１８］的模型只能分析网络结构信息；
２）本模型可扩展性更好，图神经网络模型是图数
据分析的前沿方法，扩展性得到了大量理论和工

程的验证（对于规模为 Ｎ个节点的网络，文献
［１８］模型的待优化参数为Ｎ×Ｄ，而基于图神经
网络模型的待优化参数不随网络规模 Ｎ变化，只
与隐藏层神经元个数有关，适用于大规模复杂网

络数据）；３）融合图神经网络模型具有更好的可
解释性，文献［１８］模型的机制建模部分具有一定
的可解释性，但是网络嵌入部分的节点属性变量

可解释性有限；４）图神经网络模型强化了整体模
型的有效性，能够更好地建模复杂网络系统，解构

大米贸易网络信息．
１．４　模型选择

在贸易决策模型中，嵌入空间维度参数Ｄ直
接关系到决策函数中决策变量的数量，及经济

体贸易属性变量中收益和成本相关的属性维

度．为了选择最合适的属性维度，基于参考文
献
［１８］
的计算和分析，选择了不同的嵌入维度

Ｄ＝６，７，８以及对应的收益属性维度 Ｄｂ．模型
训练和优化以更准确地重构原始贸易网络为目

标，即最小化损失函数值 Ｌ．在不同嵌入维度 Ｄ
和收益维度Ｄｂ的情况下，基于Ａｄａｍ梯度下降算
法迭代更新可学习参数，得到最小化的损失值

Ｌ，如图５所示．
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　　（ａ） （ｂ）

图５　超参数确定．（ａ）在不同嵌入空间维数Ｄ情况下，目标函数Ｌ与Ｄｂ关系．（ｂ）嵌入空间维数Ｄ＝８情况下，不同优化算法结果

Ｆｉｇ．５Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒ-ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．（ａ）ＴｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｖａｌｕｅＬａｎｄｔｈｅｂｅｎｅｆｉｔｅｎｄｏｗｍｅｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎＤｂｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｍｂｅｄｄｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓＤ．（ｂ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｉｔｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｄｉｍｅｎｓｏｎＤ＝８．

　　图５左图的横坐标表示收益维度大小Ｄｂ，纵
坐标表示最优化后损失函数值 Ｌ．每条折线代表
一个空间维度Ｄ在不同的收益属性维度 Ｄｂ情况
下最优化目标函数值 Ｌ．机器学习计算平台提供
了很多优化器，其中以随机梯度下降算法（ＳＧＤ）

最为出名，加入动量因子改进后发展出了

ＭｏｍｅｎｔｕｍＳＧＤ以及ＮｅｓｔｒｏｖＭｏｍｅｎｔｕｍＳＧＤ．为
了使得学习率能够随着梯度变化而自适应调节，

在ＳＧＤ基础上进行改进，得到了自适应梯度下降
（Ａｄａｇｒａｄ）算法．随后ＲＭＳｐｒｏｐ梯度下降算法和
Ａｄａｄｅｌｔａ梯度下降算法也取得了非常好的效果．

后来Ａｄａｍ梯度下降算法融合了前面算法的精
髓，成为了机器学习领域中较常用的算法．本模型
超参数较多，如学习率、嵌入维度、优化器等，涉及

到的计算量很大，因此选择了融合了诸多先进优

化算法的 Ａｄａｍ算法作为优化器，并选择不同嵌
入维度下最优的Ｄｂ．目标函数值 Ｌ越小，说明模
型拟合越好，对应的收益属性维度 Ｄｂ越合适，将

Ｌ最小值对应的Ｄｂ记做最优收益属性维度 Ｄ*ｂ．

从图５（ａ）可以看出，收益属性的维度 Ｄ*ｂ要比成

本属性的维度Ｄ－Ｄ*ｂ 高．因此后续分析中，分析
了大米贸易网络嵌入维度为Ｄ＝８，７，６时最优
收益维度分别为Ｄ*ｂ ＝４，５，３的情况．因为机器
学习面对的问题具有多样性，并非所有的优化问

题使用Ａｄａｍ算法的效果都是最好的，在本研究
中Ａｄａｍ算法速度快，优化效果较好，在选择最优

嵌入维度Ｄ时需要大量的计算，因此图５（ａ）使用
Ａｄａｍ算法进行优化．图５（ａ）确定了最优嵌入维

度 Ｄ和 Ｄｂ 后，图 ５（ｂ）用 ＳＧＤ、Ｍｏｍｅｎｔｕｍ、
ＲＭＳｐｒｏｐ和Ａｄａｍ进行了对比分析，发现Ａｄａｍ具
有相对最佳的优化效果．在最优收益属性维度Ｄ*ｂ
附近，Ａｄａｍ和ＲＭＳｐｒｏｐ优化结果较为接近．后文
将基于图５（ａ）中确定的最优收益属性维度 Ｄ*ｂ，

用Ａｄａｍ算法对不同嵌入维度情况进行参数学习
和优化．
１．５　模型校验

为了检验模型有效性，对比智能模型重构的

大米贸易网络中经济体贸易伙伴数量和原始贸易

网络中贸易伙伴数量之间的关系，如图６所示．大
米贸易网络模型中，经济体 ｉ的贸易伙伴数量可
以用节点度指标进行刻画

Ｄｅｇｒｅｅ（ｉ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ａｉｊ （１０）

其中ａｉｊ＝１表示经济体ｉ和经济体ｊ之间存在贸
易关系．

图６（ａ－ｃ）从左至右依次为２０１９年国际大
米贸易网络在嵌入维度Ｄ＝８，７，６时智能模型
重构的贸易网络与原始网络经济体贸易伙伴数量

比较情况．横坐标为原始网络的经济体网络度，纵
坐标对应重构网络的网络度．图中节点度都归一
化到０～１之间．图中每一个点对应一个经济体．

图６（ｄ，ｅ，ｆ）分别给出了重构网络和原始网络中
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经济体的网络度之间的皮尔森相关系数、斯皮尔

曼等级相关系数和 Ｋｅｎｄａｌｌ相关系数，在重构网
络和原始网络中经济体的网络度具有强相关性，

Ｋｅｎｄａｌｌ等级相关系数平均值在０．８５附近，皮尔
森相关系数和斯皮尔曼等级相关系数平均值大于

０．９５．总的来说，重构网络和原始网络中经济体贸
易伙伴数量都具有较高的相关性，说明基于异质

性个体学习到的禀赋向量能够有效表示经济体贸

易决策的隐藏变量，为政策模拟的有效性提供了

保障．

图６　（ａ－ｃ）重构网络与原始网络的节点度散点图．（ｄ－ｆ）重构网络与原始网络的节点度相关系数分布情况

Ｆｉｇ．６（ａ－ｃ）Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｎｏｄｅｄｅｇｒｅｅｓｏｆｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ．（ｄ－ｆ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１．６　模型稳健性
为了避免模型过拟合，模型训练过程中针对

不同嵌入维度都进行了随机参数初始化训练和结

果分析，验证模型的稳健性和敏感性．模型设定了
不同的随机化种子进行参数初始化，训练得到

２０个智能模型具有一定的多样性．本研究验证了
嵌入空间维度Ｄ＝８、最优收益维度Ｄ*ｂ ＝４时经
济体禀赋值的分布情况，嵌入维度Ｄ＝７和Ｄ＝６

时得到的禀赋值分布结果非常相似．在模型训练
过程中对参数进行了标准化，因此２０个智能模型
中的禀赋值分布较稳定，这也在一定程度上说明

了模型的稳健性．在嵌入维度Ｄ取不同值时，经济
体禀赋值分布情况具有类似的特征分布，进一步

验证了模型的稳定性．

图６（ａ，ｂ，ｃ）表明，在不同嵌入维度下模型
都能够很好地重构大米贸易网络结构，说明模型

在不同的嵌入维度下都具有较好的效果．相应地，
图６（ｄ，ｅ，ｆ）表明重构网络和原始网络中经济
体的贸易伙伴数量都具有较高的相关性，进一步

说明了模型超参数嵌入维度对结果分析影响较

小，模型模拟结果具有稳健性．

２　国际大米贸易网络脆弱性分析

２．１　政策模拟和脆弱性度量
通过模型构建、模型训练、模型校验和稳健性

分析，可以发现，学习到的经济体大米贸易决策模

型具有较高的可靠性，因此基于经济体禀赋属性

进行政策模拟具有可行性和有效性．在模型应用
方面，结合计算实验中“情景 －应对”的思想［３７］，

通过对模型参数进行调整设定，模拟现实贸易系

统的政策变化或突发事件冲击．与经典ＡＢＭ模型
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不同之处在于，经济体的属性向量和参数都是通

过图神经网络算法学习得到，而非人为设定．同时
对大米贸易网络学习得到的２０个智能模型进行
数值模拟，分析在新的贸易环境下经济体贸易关

系变化情况．

贸易关系的变化分成两种情况，第一种为增

加潜在的贸易关系，对应国际贸易环境良好情况．

第二种为减少已经存在的贸易关系，对应国际大

米贸易环境较差的情况．在本模型框架下，增加和
减少贸易关系都依赖于计算所有经济体之间贸易

关系的效用增量Δｕｉ（ｊ），从而确定贸易关系变化
情况．经济体ｉ和经济体ｊ之间的效用增量表示为
Δｉｊ＝ｍｉｎ（Δｕｉ（ｊ），Δｕｊ（ｉ））．

本研究基于效用增量 Δｉｊ模拟大米贸易网络
中贸易关系的增加和减少情况．为了简化问题，假
定在模型框架下，效用增量 Δｉｊ数值越大，则经济
体ｉ和经济体ｊ之间的贸易关系越可能存在；效用
增量Δｉｊ数值越小，则经济体ｉ和经济体 ｊ之间的
贸易关系越不可能存在．首先统计分析大米贸易
网络，得到经济体的度，记作Ｄｅｇｒｅｅ（ｉ），以衡量与
经济体 ｉ进行大米贸易的经济体数量．贸易网络
的平均度能够衡量全球大米贸易网络的繁荣程

度，平均度越大说明边密度越大，贸易关系越多，

贸易活动越频繁．命参数 α为贸易关系增加或减
少的比例．当α＞０时，计算潜在的所有网络连边
的效用增量Δｉｊ，选择Δｉｊ最大的αＮｅｄｇｅｓ条贸易关
系加入原始贸易网络之中，其中Ｎｅｄｇｅｓ为原始网络
的贸易关系数量．当α＜０时，计算原始贸易网络
中存在的所有网络连边的效用增量 Δｉｊ，删除 Δｉｊ
最小的｜α｜Ｎｅｄｇｅｓ条边．当 α＝－０．２５，－０．２，…，
０．２，０．２５时，基于学习到的模型参数分别进行
模拟，统计分析新的网络中经济体贸易伙伴数量，

及经济体ｉ的度记作Ｄｅｇｒｅｅα（ｉ）．一般来说可以采
用贸易网络边密度或平均度作为贸易繁荣程度的

度量．平均度定义为网络边数量 ｍ除以节点数量
Ｎ，即２ｍ／Ｎ．边密度定义为２ｍ／（Ｎ（Ｎ－１））．对于
给定的网络节点数量Ｎ，当网络规模相同时，无权
网络中平均度和边密度存在正比关系．本研究选
择平均度衡量大米贸易网络繁荣程度具有合

理性．

在新的贸易环境下，经济体之间贸易关系发

生了变化，为了衡量贸易环境变化或者政策变化

对贸易网络结构的影响程度，需要定义一个网络

脆弱性指标．在贸易摩擦和贸易冲击下，贸易合作
伙伴数量的变化能够衡量经济体的贸易脆弱性．

当变化量很大时，脆弱性比较大．因此本研究定义
了经济体ｉ的贸易脆弱性指标［３８］

ＶＤｅｇｒｅｅ（ｉ）＝
Ｄｅｇｒｅｅα（ｉ）
Ｄｅｇｒｅｅ（ｉ）－１ （１１）

其中Ｄｅｇｒｅｅ（ｉ）表示当α＝０时经济体 ｉ的网络
度．ＶＤｅｇｒｅｅ（ｉ）越接近０，说明网络结构变化越小，

其脆弱性越小，风险也越小；ＶＤｅｇｒｅｅ（ｉ）越远离０，

说明网络结构变化越大，其脆弱性越大，风险也越

大．面对复杂多变的贸易网络，经济体网络度数变
化指标虽然不能完全反应经济体脆弱性，但是网

络度作为复杂网络分析中最重要的特征属性，直

接影响了网络中节点的影响力和网络动力学特

征．本研究旨在提供一个融合图神经网络模型和
计算实验的模型框架，并通过对大米贸易网络脆

弱性进行分析，验证模型的可靠性和有效性；在实

际拓展和运用过程中，可以基于应用场景和实际

问题背景，构建能够反映所研究问题的统计量，通

过本模型考察统计量在特定情境下演化规律，分

析和解决对应的实际问题．
２．２　六大洲大米贸易脆弱性

在国际大米贸易网络中，将一个大洲内所有

经济体的脆弱性指标进行平均，可以得到该大洲

的贸易脆弱性ＶＤｅｇｒｅｅ．图７给出了贸易关系变化比
例α对网络结构的影响程度．贸易关系增加对应
良好的贸易环境，如结束贸易战、解除贸易壁垒、

降低贸易关税等情况，此时α＞０．大米贸易网络
中经济体数量变化较小，经济体网络平均度能

够衡量全球大米贸易网络的繁荣程度，网络平

均度越大说明边密度越大，平均贸易关系越多，

贸易活动越多．贸易关系减少对应着爆发贸易
战、设置贸易壁垒、增加贸易关税等情况，此时

α＜０．图中每一条线对应一个大洲的脆弱性变
化情况，阴影宽度为２０个模型模拟结果的９５％
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置信区间．
图７从左至右依次对应嵌入维度为 Ｄ＝８、

Ｄ＝７和Ｄ＝６的情况．图７（ａ，ｂ，ｃ）给出了在贸
易减少的情况下，六个大洲中经济体平均脆弱性

指标变化情况．随着贸易关系减少，平均贸易伙伴
数量减少，ＶＤｅｇｒｅｅ＜０，贸易关系减少的程度越大，
贸易网络中贸易关系越稀疏，ＶＤｅｇｒｅｅ越来越小．图
７（ｄ，ｅ，ｆ）给出了贸易关系增加的情况，平均贸
易伙伴数量增加，ＶＤｅｇｒｅｅ ＞０，贸易网络贸易关系
越繁荣，ＶＤｅｇｒｅｅ越来越大．在相同的贸易关系变化
程度下，六大洲之间脆弱性具有一定差异．根据
贸易脆弱性的相似度，六大洲可分成三类，亚洲

和欧洲、北美洲和南美洲、非洲和大洋洲分别具

有类似的脆弱性．当贸易关系减少时，北美洲和

南美洲受到冲击最大，其次为大洋洲和非洲，欧

洲和亚洲受到的冲击最小．当贸易关系增加时，
亚洲和欧洲所受影响最大，其次为大洋洲、非

洲，受影响最小的是北美洲和南美洲．因此，当
大米贸易环境变差时，北美洲和南美洲受到冲

击最大；当大米贸易环境变好时，亚洲和欧洲贸

易关系增加较大．由此可见，亚洲和欧洲具有较
小的大米贸易脆弱性．图２中非洲的大米进出口
贸易不均衡，较多非洲国家依赖于进口大米解

决国内粮食短缺．因此非洲国家虽然贸易脆弱
性不是最大，但大米贸易对非洲人的生活影响

可能是最大的．当嵌入维度为 Ｄ＝８、Ｄ＝７和
Ｄ＝６时，上述结果是一致的，表明模型模拟结
果具有稳健性．

图７　贸易关系变化比例α影响下，六大洲经济体脆弱性分析．从左至右分别对应嵌入维度Ｄ＝８，７，６

Ｆｉｇ．７Ｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｃｏｎｏｍｉｅｓｉｎｓｉｘｃｏｎｔｉｎｅｎｔｓｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｒａｄｅｆａｃｔｏｒα．Ｆｒｏｍｌｅｆｔｔｏｒｉｇｈｔｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ

ｔｏｔｈｅｃａｓｅｏｆｔｈｅｅｍｂｅｄｄｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎＤ＝８，７，６

２．３　经济体大米贸易脆弱性
为了评估在贸易关系变化下经济体大米贸易

脆弱性，需要对单个经济体贸易脆弱性进行分析．

基于参考文献
［１８］
中贸易影响力和排他性定义，本

研究识别出排他性较小且贸易影响力最大的六个

经济体：泰国、印度、中国大陆、美国、巴基斯坦和

意大利．图８给出了泰国、印度、中国大陆、美国、

巴基斯坦和意大利六个主要经济体的脆弱性分析

结果．图８（ａ，ｂ，ｃ）和图８（ｄ，ｅ，ｆ）分别给出了

贸易关系增加和减少时六个主要经济体大米贸易

的平均脆弱性指标变化情况．图中每一条线对应
一个经济体脆弱性变化情况，阴影宽度为２０个模
型模拟结果的９５％ 置信区间．当全球贸易关系减
少时，中国大陆、美国和意大利的贸易关系减少较

小，印度减少较大．当贸易关系增加时，巴基斯坦
和印度受影响较小，中国大陆受影响较大．

对比贸易关系增加和减少两种情况，发现增

加贸易关系对主要经济体影响较大．当贸易关系
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增加时，设定α＝０．２５，ＶＤｅｇｒｅｅ在０．３０附近，说明
贸易关系增加近３０％；当减少贸易关系时，设定
α＝－０．２５，ＶＤｅｇｒｅｅ在 －０．１０附近，说明贸易关系
只减少了近１０％，主要大米贸易经济体的影响小
于贸易关系增加情况．

为了分析模型模拟结果的稳健性，本研究也

对嵌入维度为Ｄ＝７和Ｄ＝６情况进行模拟和分
析，其结果与Ｄ＝８时结果类似，说明模型模拟结
果具有稳健性．模型模拟贸易关系变化得到的经
济体脆弱性指标可以作为风险预警指标，可以对

全球大米贸易网络中经济体脆弱性较大的经济体

发出预警信号，做好风险防控．

图８　贸易关系变化比例α影响下，六个主要经济体平均网络脆弱性

Ｆｉｇ．８Ｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｉｘｍａｊｏｒｅｃｏｎｏｍｉｅｓｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｒａｄｅｆａｃｔｏｒα

　　本研究只进行了大米贸易网络整体贸易关系
变化情况下各个大洲和部分主要粮食经济体的脆

弱性分析．在后续研究中，可以针对不同的模拟环
境，进行更加细致的参数调整，比如出现两国之间

贸易冲突时，模型可以单独调整两国之间成本参

数，其他贸易成本参数保持不变，可更具针对性地

模拟和分析两国之间贸易脆弱性．后续工作中，将
深入分析属性矩阵 Ｅ和权重系数 ｂ、ｃ的经济学
含义，可以用ｃ模拟不同市场贸易摩擦情况，通过
模拟大米贸易网络中贸易关系演化，进而发掘大

米贸易网络演化特征和风险．国际大米贸易中贸
易摩擦不仅会对经济体成本权重产生影响，也会

对收益权重产生影响．在基于经济体禀赋属性的
适应性决策模型中，成本重要性参数 ｃ可以用来
刻画贸易关系中贸易成本大小，如农业自然灾害、

新冠疫情、贸易战、经济危机、贸易壁垒、贸易关税

等事件，这些情景可以通过调节贸易成本ｃ实现．

本模型的关键贡献是测度、识别和预警经济体贸

易脆弱性，而深入解释经济体贸易脆弱性的原因

较为困难．

３　结束语

粮食安全关乎国计民生，是国家安全的重要

基础．国际大米贸易的重要性和脆弱性使大米贸
易需要朝着多元高效的方向发展．本研究基于
ＦＡＯ大米贸易统计数据库中２０１９年全球大米贸
易数据，构建了无向无权国际大米贸易网络，通过

构建异质性经济体贸易决策模型，运用机器学习

算法学习大米贸易网络中经济体禀赋向量．在相
同模型设定和不同初始化参数的情况下，同时训

练了２０个智能模型，构建了２０个虚拟的平行模
拟空间，在２０个嵌入空间中进行数值模拟并分析
了大米贸易网络中经济体贸易脆弱性．本研究主
要贡献包括以下几点：１）借鉴了比较优势理论和
要素禀赋理论思想，运用效用函数理论构建了异
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质性经济体间大米贸易策略模型．２）基于机器学
习中网络表示学习和优化方法，直接对大米贸易

环境下异质性经济体进行表示学习．３）结合特定
贸易场景和ＡＢＭ模型进行数值模拟，分析了异质
性经济体贸易脆弱性，为各经济体贸易合作策略

制定和大米贸易风险预警提供建议．

本研究框架是一个机制世界（效用理论）和

数据驱动世界（机器学习）的链接体，能更有效地

建模复杂系统特征和演化规律．一般情况下，将统
计模型或者数据驱动模型称作弱机制模型．图神
经网络模型整合图数据信息，运用图机器学习方

法将图属性信息和拓扑结构信息作为先验知识，

集成到图数据分析、图决策问题建模流程中，并融

合强机制模型（科学理论），以此实现对复杂现实

世界系统的模拟．因此，为了进一步强化本模型框
架的普适性，引入了人工智能和图机器学习领域

前沿的图神经网络模型，作为学习模块，构建经济

体特征属性向量．本研究提供了一个融合复杂网
络、机器学习、效用理论和数值模拟的分析框架，

能够有效地表征复杂系统中异质性经济体之间的

交互机制和演化规律．本研究框架具有很好的通
用性，在不同的网络中都可以进行运用和拓展，能

够深入分析复杂系统的演化，进行更贴近现实的

政策模拟，提出防控系统性风险方法和有效的应

对策略，具有一定的实用价值．

本研究创新之处在于考虑经济体属性和贸易

网络结构等多重因素，构建多主体计算实验模型，

且主体参数可通过图神经网络和优化算法从网络

数据中学习得到．假设贸易网络受到多重因素影
响，且影响因素信息已蕴含在贸易网络结构之中，

运用类似于逆向工程的操作，通过引入图神经网

络从网络结构数据中学习经济体的禀赋属性表

示，重现个体决策过程，对贸易网络关系进行预

测，对网络演化进行数值模拟，量化网络演化指

标，如经济体脆弱性等．在宏观层面，模型能够模
拟全球宏观经济政策对贸易关系的影响和系统性

风险的度量；在中观层面，模型可以模拟分析不同

大洲经济体或国际组织的贸易演化和进出口贸易

脆弱性；在微观层面，模型能够通过调节个体贸易

参数，进行针对个体经济体的贸易演化模拟，并分

析不同贸易环境下，经济体脆弱性和粮食风险程

度，对粮食风险进行预警．

在大数据和人工智能时代，复杂网络有助于

深刻理解社会经济现象，量化社会经济危机和粮

食危机，同时预警危机并进行有效的防控．在此过
程中，如何精确、细致地刻画复杂系统中个体之间

的网络关系及其形成和演化特征，如何重现网络

全局结构的演化机理，一直是备受关注的问题．通
过图机器学习方法量化贸易网络形成过程和演化

机理，具有重大理论意义和应用价值．

本模型融合机器学习的优化方法，需要克服

机器学习中黑箱问题，研究具有可解释性的网络

形成和演化机理模型．面对复杂多变的国际环境，

自然灾害、局部战争、气候变化等都会影响粮食安

全和社会稳定，需要构建更加贴合实际的数值模

拟平台，进行更加细致的数值模拟．融合大数据和
图神经网络方法，通过图或网络数据进行网络形

成和演化机制的学习，挖掘复杂系统中网络结构

和属性，构建复杂网络中异质性个体决策模型．本
模型的通用性得益于三点：首先，输入数据的通用

性，网络数据在现实世界中极其普遍；其次，图神

经网络模型具有较好的普适性、扩展性和有效性；

最后，经济体行为建模、模拟指标构建都可以基于

现实环境进行调整，可应用于不同领域的复杂网

络分析．

本模型不仅能模拟网络关系脆弱性，还可以

设计不同网络特征指标，调整对应模型参数，模拟

相应的网络演化动力学过程．在效用函数设计过
程中，可以根据问题背景和个体行为特征，结合个

体行为偏好，如相似性、异质性、互补性等偏好因

素，将行为偏好建模到个体的效用函数中，使得模

型更具普适性和合理性．然而，本研究针对经济体
脆弱性表现、分析及建议等部分的解释存在不足．

针对这些不足，后续工作将从几方面进行模型改

进：针对有向网络、加权网络进行学习，能够识别

更多类型网络，拓展模型运用范围，提高模型精度

和适用性．融合图神经网络思路，结合网络节点属
性，学习节点表征，进而更加贴合实际地模拟现实
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复杂系统演化
［３９］．本研究提供的模型框架能够为 ＡＢＭ模型和复杂系统建模提供新视角．
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