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ABSTRACT

分层进化代理仿真（HEAS）是一个 Python框架，它统一了分层的基于代理建模与进化优化
和锦标赛评估，在一个可重复的工作流中。HEAS将模型表示为轻量级进程（“流”）的层次结
构，这些进程以确定性的层次安排运行，读取和写入共享上下文，使跨尺度耦合明确且可审
计。紧凑的 API和 CLI——模拟、优化、评估——暴露了单目标和多目标进化，通过参数展
平/还原集成 PyTorch策略，并提供了具有用户定义评分和投票规则的一般锦标赛工具。该框
架通过统一每步和每个纪元指标来标准化评估，持久化种子、日志簿和名人堂档案，并提供
用于轨迹、帕累托前沿和比较结果的绘图助手，减少了胶水代码并提高了研究间的可比性。
HEAS强调机制与编排的分离，允许外源驱动程序、内生代理和聚合器进行组合和交换而无
需重构，同时同一个模型可用于正向仿真、优化或系统性比较。我们通过两个紧凑示例——
一个生态系统和一个企业决策环境来说明使用方法。HEAS为跨学科多层级研究提供了一个
实用基础，产生可靠且可重复的结果。

Keywords 基于代理的建模 ·进化优化 ·层次建模 ·跨尺度建模 ·多目标搜索

1 介绍

跨越自然科学和社会科学，决策同时在多个层面展开：个体在群体中适应；群体在组织内协调；组织对市场
或机构作出反应；生态系统反馈以塑造个体的适合度。虽然基于代理的建模（ABM）现在是研究此类自适应、
相互作用实体 [1, 2, 3]的标准方法，但大多数开放工具使得分层组合模型并优化行为或参数变得笨拙，在同
一工作流中难以实现。本文介绍了HEAS（层级进化代理仿真），这是一个用于构建具有演化代理和可配置决
策规则的多层仿真的 Python框架，具备集成的进化搜索、锦标赛评估和神经策略。

1HEAS Python软件包可以通过以下方式安装： pip 安装 heas 。我们提供 HEAS作为一个现成的、易于使用的软件
包，以便研究人员可以直接在他们的工作中使用它。有关文档和教程，请访问：https://pypi.org/project/heas/。

https://orcid.org/0000-0002-0883-4574
https://orcid.org/0000-0002-0275-117X
https://orcid.org/0009-0005-7399-109X
https://pypi.org/project/heas/
https://arxiv.org/pdf/2508.15555v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.15555v1


分层进化代理仿真（HEAS）

传统 ABM平台—例如，NetLogo[4]、Repast[5]、Mesa[6]以及高性能引擎如 FLAME GPU[7, 7]—在定义代理
状态和交互规则方面表现出色。然而，（一）多层设计通常以定制代码的形式表达而不是作为模型对象的一级
元素；（二）进化优化（单目标或多目标）需要在仿真器和库（如 DEAP[8]或自定义遗传学代码）之间进行
大量的粘合工作；（三）跨场景（例如，机构、生态）和参与者（例如，策略、组织）的比较锦标赛并不是一
个内置概念；（四）尽管在多代理系统 [9, 10, 11]中越来越常见，但将神经控制器集成到 ABM中对用户来说
并不是一项简单的任务。

HEAS通过四个设计选择来解决这些差距。首先，它将模型表示为流的层次结构。流是一个具有步骤 ()方法
的最小过程（例如，环境过程、代理策略或计算游戏结果的“裁判”）。流写入和读取共享上下文，并在层中
调度以形成有向无环执行图。这捕捉到了生物学和社会科学中的跨尺度反馈，从多层次选择和群体结构进化
[12, 13]到组织协调和投票 [14, 15]。其次，HEAS将进化搜索集成为第一类 API：用户声明参数模式、目标
（包括向量值目标），并使用诸如 NSGA – II [16]、进化策略 [17]或 CMA – ES样式的算子 [18]等已建立的
算法获取名人堂档案和统计数据，无需显式导入优化器库。第三，HEAS提供了一个比赛/锦标赛模块用于跨
场景×参与者的实验比较，带有用户定义的评分和投票规则（例如，多数、argmax、Condorcet样式的变体），
促进了单次运行 ABMs之外的制度和组织选择研究。第四，HEAS支持 PyTorch策略：用户可以插入神经控
制器以供代理使用，并且有辅助工具来展平/解除展平参数，以便无梯度搜索能够轻松地在权重上操作，就像
在规则参数上一样。

我们展示了 HEAS在两类问题上的应用。对于科学领域（生态学、进化论、行为），我们建模了分层种群过
程（例如，环境驱动→群体动态→个体觅食），并展示如何通过演化搜索发现多目标权衡下的稳健策略（例
如，奖励与风险）。对于社会科学领域（组织、政策、市场），我们建模了层级决策流程（信号→代理→聚
合和投票），并在不同制度场景下运行锦标赛以比较集体结果。在两个领域中，相同的抽象概念（流、层、锦
标赛、可视化）以及相同的优化 API都适用。

概念上，HEAS处于基于代理的模拟 [1, 2]、进化计算 [19, 8, 16]和层级决策 [9, 10]的交汇点。其贡献并非一
个新的优化器或学习规则本身，而是一个统一的软件抽象，它（i）使层级组合明确且可重用；（ii）将模拟与
搜索和评估耦合在一起；（iii）降低跨学科研究中的障碍，在这些研究中分层机制和适应性策略是核心。通过
发布 HEAS作为具有简单 API、CLI和绘图工具的开放 Python软件包，我们旨在实现可重复的多层次实验，
从而连接生物、生态和社会模型。我们认为这种组合将帮助研究人员提出并解答以前难以处理的问题：哪些
协调架构能够产生稳定的合作 [20, 13]？哪些制度设置能使政策在不同环境中稳健？哪些演化策略能够在层级
或场景之间转移？HEAS提供了一个紧凑且可扩展的基础，用于此类研究。

2 相关工作

基于代理的建模（ABM）框架，如 NetLogo[4]、Repast[5]、Mesa[6]以及 GPU加速引擎如 FLAME GPU[7]，
已经使得跨学科领域的代理模拟变得广泛可及。这些工具强调了代理状态、交互规则和调度。然而，多层或
多层次的组合通常是临时编码的，而不是作为第一类模型结构定义的。ODD协议被引入以标准化 ABM描述
并提高再现性 [21]，但它并没有规定用于组成层次过程或将优化集成到模拟循环中的软件抽象。HEAS旨在
通过将层级和跨层流视为显式的建模对象，并结合仿真与进化搜索和评估来补充这些框架。

在进化计算中，广泛使用的方法包括遗传算法、演化策略和协方差矩阵适应 [18, 22]。多目标进化算法，特别
是 NSGA-II，现在已经成为发现折衷方案和 Pareto集合的标准方法 [16]。DEAP为这类算法提供了一个灵活
的 Python工具包 [8]，然而将优化器连接到仿真模型通常需要大量的“粘合”代码来定义适应度函数、检查
点以及统计数据。HEAS在单一 API后整合了这些功能：用户声明参数模式和目标，获取统计数据和名人堂
存档，并在分层仿真的现场评估候选方案。

还有一系列工作处于学习和演化的交叉领域。神经演化方法（例如 NEAT）优化神经网络的拓扑结构和权
重 [23]，并且可扩展的演化策略已被探索作为基于梯度的强化学习的替代方案 [24]。在多智能体强化学习
（MARL）中，诸如 RLlib[11]和 PettingZoo[25]等框架提供了标准化环境、向量化滚动以及分布式训练。这
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些库专注于在扁平任务结构下的学习控制；它们不针对分层外源过程或演化搜索与层次智能体模拟的紧密集
成。HEAS是互补的：它通过 PyTorch支持神经控制器，同时保留了用于分层组合和演化解优化的统一抽象。

与 HEAS相关的第二个线程是制度选择、投票和锦标赛风格比较。社会选择理论中的基本结果，包括阿罗不
可能定理和多数规则 [14, 15]的公理化特征，继续为集体决策的计算研究提供信息。在实践中，ABM论文通
常嵌入特定问题的评分、一对一比较和临时聚合规则，这可能会妨碍研究之间的可比性。HEAS引入了一个
通用的锦标赛模块，通过参与者形式化场景，支持用户定义的评分和投票规则，并将评估与优化和可视化结
合在一起，从而降低跨组织、政策或生态策略进行系统比较实验的摩擦。

总结来说，先前的工作提供了强大的 ABM模拟器、成熟的进化算法和有能力的MARL堆栈，但在软件方面
仍存在一个缺口，即没有将层级组合作为首要概念，并且原生地结合了模拟、进化搜索（包括多目标）和锦
标赛评估。HEAS通过设计紧凑的 Python API来填补这一缺口，该 API旨在服务于科学和社会科学研究案例。

3 HEAS的架构

HEAS将系统建模为一个分层图流，在离散时间中推进共享的模拟环境。流是最小处理单元，具有步骤 ()方
法和可选度量挂钩。每个流从代表当前节拍下所有进程可见状态的关键值上下文中读取并写入数据。通过排
列流层，HEAS在每一节拍内定义了一个有向无环执行顺序：上游层生成信号和状态，下游层可以消费这些
内容。这种明确的分层将多尺度耦合（例如环境→群体→个体）转化为首要模型结构而非临时控制流。图
1概述了 HEAS中使用的抽象流-层架构。

Lk: Source Streami Lk: Source Streami+1

Lk+1: Actor Streami+1

Lk: Source Streami+2

Lk+1: Actor Streami+2Lk+1: Actor Streami

Lk+2: Aggregator

Shared Context Ct (signals/state)

Shared Context Ct (updated actions/states)

Shared Context Ct (with metrics Mt)

Tick + 1

advance to Ct+1

Evolution API

schema → θ

simulate(θ) → metrics

fitness & variation

hall-of-fame / checkpoints

Tournament API

scenarios × participants

simulate → scores

voting rule → standings

图 1: 摘要流层架构在 HEAS中。模型由最小的步骤 ()流组成，这些流被调度到确定性层次结构中，读取和
写入共享键值上下文 Ct。在每个时间点内，上游层次更新 Ct，中间层次从 Ct读取并写入动作/状态，下游层
次聚合指标Mt；然后调度器推进到 Ct+1。虚线连接表示用于演化搜索和比赛评估的外部挂钩。

形式上，用 Ct表示时间 t的上下文。层 L(k)包含流 {s(k)i }，每个流实现一个部分变换 C ′ = s
(k)
i (C)，读取选

定的键并写入新的或更新的键。在一个 tick期间，HEAS按确定顺序应用 L(1)中的所有流，将它们的写操作
合并到上下文中（带有用户控制冲突策略），然后继续进行 L(2)，依此类推。在最后一层触发后，调度器增加
tick并记录由流暴露的每步指标。由于读取和写入是通过共享上下文进行的，因此跨层反馈变得简单：一个
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裁判流可以在下一个 tick发布收益或最后行动供代理流使用；一个市场流可以聚合微观级别的交易并公开宏
观价格以供下游控制器使用。

这种以情境为中心的观点支撑了三种难以结合的能力。首先，层次结构组成：任何可以表示为情境转换的过
程都可以放置在适当的层级中，允许外生驱动因素、内生代理和聚合器共存而不需要特殊情况。其次，评估：
HEAS按步按事件统一指标，使分析能够跨越微观痕迹、中观摘要和宏观结果。第三，搜索：进化 API将模
型运行视为在声明的参数模式上的纯评估函数 f(θ)；HEAS提供种群初始化、变异、适应度塑造、统计信息
和名人堂档案，包括多目标适应度。因为仿真本身对优化器视而不见，相同的层次结构模型可以用于正向仿
真、锦标赛比较或参数优化而不需重构。

神经控制器自然集成。策略是由 PyTorch模块支持的普通数据流；HEAS包括辅助工具来展平和还原模型参
数，以便无梯度演进能够像作用于规则参数一样作用于权重向量。这使得在同一个分层系统中混合符号规则
和学习控制器成为可能。最后，HEAS将比较研究编码为锦标赛：场景生成器产生一组上下文或超参数；参
与者是模型构造者或策略族；评分函数生成每集的结果；投票规则选择每个场景或总体的获胜者。因为锦标
赛在同一上下文和度量接口上运行，它们可以与演化（例如，优化比赛表现的策略）以及层级结构（例如，比
较作为不同中间层实现的机构）组合。

3.1 包结构

HEAS被组织以使上述概念具体化和可重用：

• heas.api提供一站式编排：模拟,优化,评估。

• heas.config定义了实验、算法和评估的类型配置以及参数模式。

• heas.hierarchy 实现了流、层、图以及执行分层有向无环图并管理共享上下文和指标钩子的复合
模型。

• heas.agent提供基础混合项和单个回合滚动的运行器；它与所选代理逻辑无关。

• heas.evolution包含进化算法、种群工具、日志记录和多目标支持，并提供一个稳定的接口（最终
用户不直接导入优化器库）。

• heas.game 提供了竞技场、场景、锦标赛、评分和投票规则，以便在不同参与者和环境中进行比较
实验。

• heas.torch_集成包括神经策略基础和参数展平/还原展平工具，支持权重空间演化和设备管理。

• heas.schemas包含基因原语和基因型到参数映射工具，以连接搜索空间和模型构造器。

• heas.vis提供了步长跟踪、帕累托前沿、进化日志、锦标赛结果和架构图的绘图辅助功能。

• heas.cli暴露了命令 (运行,运行图,调整,竞技场,锦标赛,即)，使得非专业人员可以从 shell执行分
层模拟、优化运行和可视化。

• heas.示例主持展示层次结构、锦标赛和优化模式的最小可运行模型。

• heas.utils提供可重复的随机数生成器、度量辅助工具和输入输出功能。

此布局在建模（流和层）、评估（指标和锦标赛）以及搜索（进化和模式）之间划分了关注点，同时保持了一
个薄的公共 API和 CLI，涵盖了常见的工作流程：模拟层次结构、优化参数或权重、比较不同场景下的参与
者，并可视化动态和结果。

4 科学应用演示：生态案例

我们提供了一个紧凑的生态示例来说明 HEAS如何支持跨尺度建模、评估和搜索。该意图是教学性的而非机
械性的：模型是一个具有季节性强迫、斑块网络、捕食者-猎物动态和特征驱动扩散的理想化元群落。重点在
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于分层流和共享上下文如何让我们在一个连贯的工作流程中组合驱动力、种群、运动、聚合器、多目标进化
以及场景锦标赛。

架构。第一层提供外源驱动因素：一个气候流生成具有罕见冲击的季节性信号；一个景观流将此信号映射到
斑块质量并暴露一个带有移动成本的稀疏图。第二层包含内生过程：猎物增长与风险敏感的觅食和类型 II捕
食损失；捕食者的反应包括转化和死亡率；一个移动流根据扩散特征重新分配猎物向更吸引人的斑块。第三
层汇总每步和每个情节指标（平均生物量、变异系数、捕食者密度、累积局部灭绝）。由于各流读写命名空间
键，因此跨层次耦合明确且可审计。

Component Role Key params

L1: Climate seasonal driver + shocks amp, period, shock_prob
L1: Landscape patch quality + graph n_patches, fragmentation, move_cost

L2: Prey density growth + risk foraging r, K, risk, βF , γV
L2: Predator consumption response conv, mort
L2: Movement dispersal on graph dispersal ∈ [0, 1]

L3: Aggregator per-step & episode metrics ext_thresh

表 1: HEAS生态层次和流。短语；参数作为符号或范围。

目标与搜索。我们定义了一个两目标的事件损失：最小化负面猎物生物量和最小化变异性，并带有较小的灭
绝惩罚。HEAS宣布了两个基因模式（风险敏感性，扩散）并应用 NSGA-II；模拟器被视为纯粹的功能评估。
然后在同一层次结构中进行比较，在变化气候幅度和破碎度的比赛中使用每步平均生物量作为得分，并在每
个事件中采用 argmax规则。

Component Purpose Params

Evolution (NSGA-II) multi-objective search pop=24, ngen=6–8, weights= (−1,−1)
Schema trait genes risk: [0, 1], disp: [0, 1]
Scenarios environment grid amp∈ {0.4, 0.8}, frag∈ {0.2, 0.5}
Participants policies/traits baseline= (0.55, 0.35), evolved=champion
Scoring biomass metric metric=捕食者.捕食者.平均值_x
Voting episode winner rule rule=argmax (per episode)

表 2: 搜索和锦标赛设计在生态演示中的应用。

发现（演示）。Pareto搜索恢复了倾向于专家的战略：高风险敏感性加上接近零的扩散最大化了训练制度下的
生物量。然而，当在一小网格的分布外场景中进行评估时，基线策略赢得了我们玩具锦标赛中的所有回合。
这个差距是一个已知模式：局部适应可以在环境中权衡稳健性，适度的扩散可以提供空间保险。在我们的玩
具设置中，移动成本和碎片化使平衡偏离了训练目标下的扩散，而分布外的变化暴露了脆弱性。

范围和用途。这些结果并非针对任何特定生态系统；它们展示了 HEAS如何表达分层机制，统一指标，并将
搜索与比较测试结合在一起。为了科学地探索鲁棒性，人们会（一）在场景分布上进行训练（场景批处理），
（二）采用风险意识聚合（最坏情况或 CVaR），（三）重新平衡灭绝惩罚，以及（四）对特征添加先验或正则
化项。HEAS支持将这些作为第一类配置而无需更改模型代码：只需更换模式、目标或场景生成器。

5 社会科学中的应用：企业决策制定

企业制定战略选择——投资、合规、合作、标准设定——这些选择是在由公共政策、行业监管和市场信号塑
造的制度领域中做出的。HEAS为这类问题提供了一种自然分解：外生驱动因素（政策、需求冲击）存在于
第一层；企业和联盟层面的过程运作于第二层；第三层则汇总结果用于诊断、选择和演化搜索。

我们建模了受监管行业中的两家重点企业 A和 B。每个时期，它们都会从诸如投资与延期、合作与差异化或
遵守规则与搭便车等成对的行动中进行选择。收益取决于价格和成本（受到需求和技术的影响）、合规罚款
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Item Value

Baseline policy Torch MLP (ref, seeded)
Evolved policy Torch MLP (NSGA-II champion)
Episodes / scenario 4
Steps / episode 140
Score (per step) mean prey biomass

Grid-avg biomass (ref) 51.584
Grid-avg CV (ref) 0.167
Grid-avg biomass (champ) 52.641
Grid-avg CV (champ) 0.146
∆ biomass (champ − ref) +1.057
∆ CV (champ − ref) −0.022

NSGA-II (pop, ngen) (20, 5)

表 3: 玩具生态演示的总结。

（政策制度）以及跨企业的外部性（溢出效应、标准兼容性）。政府可以是合作型（以激励为导向）或指令型
（以惩罚为导向）；行业监管可以宽松或严格；市场面临具有可配置幅度和持续性的需求冲击。在 HEAS中，
这些是在第一层中的场景参数。第二层流实现了企业政策（带有战略记忆）、联盟形成（带有一个讨价还价规
则和旁支付）以及收益核算。第三层收集每一步骤和每个阶段的指标（利润和分散度、合规性、联盟稳定性
和社会福利），并将它们传递给优化器和锦标赛。

表 4列举了流和关键旋钮。策略是紧凑的神经控制器（PyTorch MLPs），读取命名空间信号——价格、需求、
税收、反垄断、补贴和时间索引，并生成连续动作：投资强度和合作倾向。我们用多目标遗传算法进化权重
并记录名人堂档案。至关重要的是，支持优化的同一层次结构也支持锦标赛评估。HEAS运行一系列场景并
将播种参考策略与进化的冠军策略进行比较，使用每集分数和投票规则。

Layer Stream Role Inputs (key params) Outputs

L1 GovernmentPolicy Subsidies & penalties regime ∈ {coop, dir}; tax;
audit_intensity

subsidy; penalty_rate

L1 IndustryRegime Standards & thresholds regulation ∈ {lenient, strict};
std_compat

compliance_thr; audit_prob

L1 MarketSignal Demand & shocks base_demand; shock_amp; atr demand_t; price_signal

L2 FirmPolicy_A Action + memory costs; signals; last actions;
compliance_thr

action_A; state_A

L2 FirmPolicy_B Action + memory (same as A) action_B; state_B

L2 AllianceMediator Join/leave & splits bargain_rule; side_payment alliance_state; transfers

L2 PayoffAccounting Profits, fines, welfare price_fn; cost_fn; penalties profit_A; profit_B; welfare_t

L3 Aggregator Metrics & logging welfare_weights; risk_penalty π̄; var(π); compliance; stability

表 4: HEAS分层设置用于企业决策的玩具演示。

表 5汇总了 32种情形下的利润（制度Œ行业Œ税收Œ反垄断Œ补贴）。进化冠军在各方面均优于种子参
考。收益较大，并且在各制度下异常均匀（大约平均增加 660，无论是在合作还是指令性制度下），而各个行
业的差异主要在于绝对基线的不同。每种情形下的标准差对于两个参与者来说都相对温和，表明了稳定的控
制而非脆弱的机会主义。在每个制度内部，较高的反垄断政策略微降低了能源行业冠军的平均值，这与对类
似联盟行为的轻微约束一致，而小规模补贴则为两个行业的利润提供了微弱提升。由于 HEAS将学习和测试
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分开，相同的设置可以立即探究反事实情况：交换评分规则以利润减去排放处罚，实施方差上限或公平性约
束，或者在压力场景下评估最坏情况下的表现。

Group Ref mean µref Champ mean µchamp ∆ = µchamp − µref

面板 A：总体
Overall 375.31 ± 173.20 1,036.26 ± 194.00 660.95

面板 B：按政府体制分类
Cooperative 375.33 1,036.15 660.81
Directive 375.29 1,036.36 661.08

面板 C：按行业部门划分
Energy 223.06 880.76 657.71
Tech 527.56 1,191.74 664.18

表 5: 玩具演示在 32场景下的利润总结（制度 ×部门 ×税 ×属性 ×补贴）。

此案例展示了 HEAS在社会科学问题上的三种设计优势。首先，层次结构是一种建模原语：政策、行业、市
场、企业、中介者和聚合器是通过共享上下文进行通信的独立流。交换政策时间表、添加消费者剩余计算器
或插入卡特尔合规审计员都不需要重构企业的逻辑。其次，评估是一致的。精确的每步密钥和情节指标驱动
仪表板、优化目标和比赛评分，这使得结果在不同运行之间具有可比性，并减少了胶水代码。第三，学习是
优先考虑但可选的。研究人员可以进化神经策略、调整规则参数或保持策略固定并专注于制度变化。任何组
合都通过声明一个模式、一个基于情节指标的目标以及场景生成器来表达。

6 创新与结论

创新。HEAS提供了一个统一的软件抽象，将层次结构组成、评估和进化搜索作为首要建模问题。具体而言，
它引入了：(i)流和层作为显式构建模块，编译成共享上下文上的分层 DAG；(ii)以上下文为中心的合同，使
跨尺度耦合可审计并简化过程重用；(iii)集成进化（单目标和多目标）通过稳定的 API公开，使得用户声明
模式和目标而不是编写粘合代码；(iv)比赛模块形式化了场景 ×参与者，并允许用户定义评分和投票规则；
以及 (v)通过 PyTorch集成神经策略，参数扁平化/非扁平化使得无梯度搜索可以轻松地在权重上操作，就像
对规则参数一样。一个薄公共表面—模拟,优化,评估和 CLI反映了这些功能，降低了非专家运行分层模拟、
优化和比较实验的障碍。

这实现了什么。通过将层级与搜索和锦标赛相结合，HEAS自然地提出了跨越层次和设计的问题而无需重构：
微观规则如何传播到中观结果和宏观稳定性？哪些制度配置在外部环境中是稳健的？进化策略何时会在各层
或场景之间传递？由于所有流都读取和写入相同的上下文并暴露统一指标，同一个模型支持（a）前向模拟和
诊断；（b）参数或神经权重的进化调整；以及（c）跨场景和参与者的锦标赛比较。这种“一个模型，多种视
角”的模式减少了冗余工程并提高了实验间的可比性。

层次化表示将机制与编排分开：外生驱动因素、内生代理和聚合器是独立的流，按层调度。评估是一致的：
每一步骤和每个时段的指标为仪表板、目标和投票提供动力，无需专门适配器。搜索是声明式的：模式将基
因型映射到构造函数关键字参数，名人堂档案和日志本会自动生成，并且原生处理多目标适应度。对于循环
学习研究，PyTorch策略作为普通流插入；对于基于规则的研究，进化可以针对符号旋钮进行优化。在这两
种情况下，场景生成器和投票规则使得比较静态分析和稳健性分析可重复。

HEAS强调明确配置（heas.config），确定的时隙内顺序，以及上下文写入冲突的可控解决。种子、运行元
数据、日志簿和名人堂工件被持久化以供重新运行和审计；绘图助手（heas.vis）提供了对跟踪记录、帕累
托前沿和锦标赛结果的标准视图。示例画廊展示了生态学和组织领域的最小可执行模式，旨在作为领域特定
模型的模板。架构有意设计得很小：大多数用户仅与 API/CLI进行交互，而高级用户可以扩展流、模式或投
票规则。
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基于代理的建模、进化计算和多代理学习已经平行成熟，但研究人员在将层级结构、搜索以及比较评估结合
到单一工作流时仍然会遇到可以避免的摩擦。HEAS通过提升分层组合、统一度量、集成演化和锦标赛比较
至首要软件原语来解决这一问题。结果是一个紧凑且可扩展的框架，有助于科学家和社会科学家提出多级问
题并以可重复实验的方式回答这些问题。通过发布具有简单 API、CLI和示例库的 HEAS，我们旨在将工作
重心从管道转移到研究：指定机制、阐明目标以及在不同场景下质询鲁棒性。在此过程中，HEAS使跨尺度
推理成为常规，并扩大了可以使用基于代理的模拟进行可信研究的问题范围。
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