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【摘要】人工智能（AI）在本世纪取得了革命性的突破，AI方法驱动的研究范式正越来越多地融入到不同的科学研究中。

复杂网络科学作为一个研究对象涵盖基本物质、生命体和社会等众多不同系统的跨学科研究领域同样受到了AI的深刻影响，
并有望获得仅使用传统科学方法可能无法获得的科学知识和应用效果。因此AI方法驱动的复杂网络研究新范式，将为复杂网
络的描述、理解、预测与优化提供一条全新的路径。本文对AI方法驱动的复杂网络研究进行前瞻性的综述，我们回顾了现阶
段的代表性工作，指出了复杂网络科学研究当下面临的挑战，分析了这些挑战和AI算法的深层联系，进而讨论了AI在不同领
域的复杂网络的应用，最后从基础设施网络、生态和生物网络、社交网络等不同类型网络展望了AI驱动下的复杂网络未来研
究发展方向。 
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Abstract Artificial intelligence (AI) has made revolutionary breakthroughs in this century, and AI-driven 

methods are increasingly being integrated into different scientific research. As an interdisciplinary research field 
whose research objects cover different systems such as basic matter, living organisms, and society, complex network 
science has also been profoundly affected by AI and has obtained knowledge discoveries and application performance 
that may not be obtained using traditional scientific methods alone. Therefore, the new paradigm of complex network 
research driven by AI methods will provide a new path for the description, understanding, prediction and optimization 
of complex networks. This article provides a forward-looking review of complex network research driven by AI 
methods. By reviewing the representative works at the current stage, we point out the challenges faced by complex 
network science, and analyze the deep connection between these challenges and AI algorithms. Then we discuss the 
applications of AI in different types of complex networks. Finally, the future research and development direction of 
complex networks driven by AI is prospected from different types of networks such as infrastructure networks, 
ecological and biological networks, and social networks. 
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复杂网络（Complex Network）往往用于抽象刻

画现实世界中的各种复杂性系统（Complex System）
中的网络连接，这些系统往往由巨大数量的个体组

成，同时个体间存在错综复杂的交互关系。复杂网

络将系统中的个体抽象为节点（Node/Vertex），而将
个体间的关系抽象为边（Edge）。例如，细胞被描述
为通过化学反应连接起来的化学物质的复杂网络；

生态网络将种群通过食物链连接在一起；而万维网

 
收稿日期： 2023 
基金项目： 
作者简介：刘家臻 (1994 - )，男，博士，助理研究员，主要从事复杂网络科学方面的研究. 
*通信作者：刘忠，E-mail：liuzhong@nudt.edu.cn；李勇，E-mail：liyong07@tsinghua.edu.cn；范长俊，E-mail：fanchangjun@nudt.edu.cn 

则是一个由网页和超链接构成的巨大虚拟网络。这

些复杂系统只是众多示例中的几个，它们往往可被

抽象为具有非平凡拓扑结构的复杂网络。这些复杂

网络的局部微观行为往往呈现出无序性和随机性，

然而在宏观尺度下却呈现出简洁、甚至具有对称性

的有序结构和规律行为。理解复杂系统从微观无序

到宏观有序的转变和演化机制，正是复杂网络科学

研究的核心目标。2021年的诺贝尔物理学奖授予了
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三位在复杂系统研究领域做出了杰出贡献的科学家：

真锅淑郎（Syukuro Manabe），克劳斯·哈塞尔曼
（Klaus Hasselman）和乔治·帕里西（Giorgio Parisi）。
这一奖项的颁发肯定了复杂系统科学在揭示基本科

学规律和改善人类福祉方面的重要贡献，同时标志

着复杂网络科学的研究进入一个新的历史阶段。近

十年来，随着对复杂网络基本规律的理解愈发深入，

如何利用这些规律预测和控制复杂网络的行为成为

了新的热点，学界和社会可以进一步期待复杂网络

科学发展带来的更多科学突破和社会应用。 
同样，人工智能（Artificial Intelligence，简称AI）

这个研究领域在21世纪第二个十年里取得了革命性
进步，实现了一系列里程碑式的研究突破。这些研

究包括了深度学习神经网络AlexNet在图像分类竞
赛中战胜了传统方法；DeepMind公司开发的
AlphaGo击败了围棋世界冠军；同时，DeepMind团队
开发的AlphaFold利用深度神经网络技术，成功地解
决了蛋白质结构预测这一长期以来困扰科学家的难

题；由OpenAI开发的大型语言模型ChatGPT涌现出
上下文学习、指令遵循、逐步推理等小规模模型无

法实现的能力；以生成式对抗算法、Transformer、扩
散模型为代表的生成式AI算法在图像、语言、时空
数据生成等领域都取得了令人炫目的成果。上述成

就证明了人工智能在科学领域具备极大的应用潜力，

具体而言有以下几方面：（1）现代的科学实验和模
拟大部分具有极高的计算复杂度，掣肘了许多科学

问题的进一步探索。人工智能算法有潜力加速实验

流程并提供接近甚至高于传统实验精度的预测，为

上述难题提供了可行的解决方案。（2）最近的研究
结果表明，人工智能算法有潜力发现新科学知识和

概念。例如，发现数学和物理中的守恒量和拓扑不

变量；在新的功能材料发现前预测其应用；发现新

的蛋白质等。（3）许多应用科学中的一大研究问题
为控制优化，以人工智能为基础的优化策略在许多

领域已经表现出了不可比拟的优越性。人工智能展

现出的巨大潜力为不同科学领域打开了全新的可能

性，引发了“AI for Science”的研究热潮。 
在这样的背景下，复杂网络科学与AI的结合，

预示着一种新的可能性。传统复杂网络科学的研究

范式植根于解析性的数学物理模型。尽管传统范式

在基本规律发现取得了巨大的成果，然而在越来越

多的复杂问题中无法建立有效的理论体系。另外，

由于数学物理理论追求简洁和可解析，在实际应用

中往往存在过度简化和过度假设的问题。而上述问

题有望借助AI来解决。首先，AI在理论难以触及的
领域，能够以数据为中心发展出新的知识获取和知

识表达方法。同时，与传统数学物理模型相比，通过

捕捉数据中的大量复杂信息，AI具备更高效准确地
预测性能和更可靠的控制优化能力，以应对现实世

界中的复杂问题和挑战。因此，通过以数据为中心、

AI驱动的新范式，结合传统数理范式的复杂网络科
学研究有可能突破领域瓶颈，加速复杂网络科学的

发展。 
为了更好地了解这一极具前景和价值的研究方

向，从而为进一步研究和发展提供参考，本文对AI
驱动视角的复杂网络科学研究进行前瞻性的综述，

第一部分回顾复杂系统和复杂网络科学早期的研究，

并指出了复杂网络科学领域现阶段所面临的三大问

题，扼要讨论了AI方法在解决这些问题上的潜在优
势。在第二部分中，我们进一步论证AI方法在解决
复杂网络科学问题上的巨大潜力，并探讨了复杂网

络科学与AI算法之间深层的联系，通过数学形式化
的分析，我们发现复杂网络的三大挑战在数学本质

上对应AI的三大类方法。接着我们分别从机制理解、
预测模拟、控制优化等应用角度讨论了AI驱动的复
杂网络科学研究。最后我们展望了AI视角下城市基
础设施网络、生态和生物网络、社交网络等不同类

型的复杂网络的潜在发展方向。 

1  复杂网络科学相关研究概述 
复杂网络科学研究的源头大致可追溯到两个重

要的数理学科，分别为图论和统计物理。20 世纪图
论的一大突破为随机图理论[1]，其所蕴含的思想是
复杂的拓扑结构源于简单的随机规则。随机图论通

常与渗流理论（percolation）共同使用来对随机网络
进行建模[2]。复杂网络科学的另一源头为复杂系统
与统计物理，其中诞生了大量的重要的理论模型，

如伊辛模型[6]、平均场理论（mean-field theory）[7]、
非平衡热力学及耗散结构理论[8]、协同学理论、自

旋玻璃模型[10]。从20世纪90年代开始，一些研究发

现图论与统计物理的有机结合能够更好地对现实世

界的复杂系统进行描述和理解，这催生了复杂网络

科学。而其中的代表性研究为小世界模型和无标度

网络模型[11][12]。这些模型蕴含了以下思想，即动

力学驱动不平凡拓扑的结构涌现。这种思想深刻地

影响了21世纪第一个十年的网络科学研究，诞生了
许多具有代表性的工作，其中包括：复杂网络的重

整化群方法[13][14]、级联动力学理论[15]、网络社
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区检测[16]、网络中的玻色-爱因斯坦凝聚等[17]。 
然而随着复杂网络科学的蓬勃发展，一些具有

挑战性的关键问题也逐渐浮出水面，主要分为以下

三方面： 
（1）真实复杂网络的动力学机理不明晰。真实

拓扑结构和个体上的动力学往往非常复杂并存在强

耦合，传统理论模型的研究范式往往基于过度简化

的假设，在此类复杂网络上往往无法建立有效的理

论体系，更难以准确刻画现实世界复杂网络中的大

量重要现象，例如：生态系统中物种的共演化和多

样性演变、城市多层耦合网络中的级联反应和脆弱

性分析、交通网络的韧性分析、城市网络上的传染

病动力学分析等。尽管传统理论工作为我们理解提

供了重要的启示，然而，这些工作往往由于过于简

化的假设，无法刻画高维或强耦合场景中复杂网络

中的交互机理，因而导致动力学交互函数与实际场

景存在偏差，此偏差由于系统的高度非线性被进一

步放大。因此如何更好地刻画真实世界复杂网络中

的动力学机理，并提高实际预测精度，成为复杂网

络科学中的重要问题。 
（2）复杂网络中的高阶拓扑特性难刻画。现阶

段大多数关于网络的研究都集中在具有成对连接的

网络上。然而，许多系统中的互动经常发生在一个

网络的三个或多个实体之间。为了研究这种情况，

研究人员越来越多地研究网络中的“高阶”结构，因

为它们可以对动力学过程产生重大影响。解释网络

中高阶结构的重要方法是将网络上的动态过程推广

到单（复）流形上，然而由于涉及多个主体，高阶网

络的研究不可避免地要对单（复）流型进行结合，这

也引出了新的研究视角，即如何将代数几何和微分

几何方法来表征高阶拓扑。 
（3）高维复杂网络难优化。高维复杂网络上的

优化问题是复杂网络最重要的难题之一。传统的运

筹学优化方法通过计算高维的连续时间的微分方程

物理或离散时间上的动态规划方程来对复杂网络进

行优化计算，如高维的贝尔曼方程组。然而传统方

法对于高维复杂网络往往意味着当系统的动态规划

方程组的解析解不存在。另外求解数值解则需要极

高的计算复杂度和计算成本。而通过近似方法降低

计算复杂度往往意味着与理论最优解的偏离。典型

的计算复杂度极高的高维优化场景有化学反应网络、

蛋白质网络、脑神经网络、伊辛模型等。因此，对高

维复杂网络优化的探索有助于包括复杂网络科学在

内多个学科的发展。 

对于上述关键问题，一种潜在的解决思路是通

过AI方法来解决。与传统数理方法相比，AI方法有
以下优点：1）数据驱动方法不依赖于数理模型假设，

能够真实地反映数据中的所蕴含的复杂信息。另外

数据驱动方法能够刻画高维数据中的非线性特征，

并且无需将其简化为线性模型。因此，数据驱动方

法有望更为准确地刻画动力学机理，提高真实场景

下的预测精度；2）AI方法能够全方位，多目标地刻
画复杂网络的几何性质，克服了传统理论模型只能

刻画有限的拓扑特征的局限性；3）以强化学习为代

表的AI算法，仅需要知道复杂网络的基本拓扑特征，

无需知道对应的优化方程组的具体信息即可对目标

进行优化。同时强化学习的通用性很强，已经在诸

多与复杂网络科学有关联的领域有了深入研究，如

博弈论、控制论、运筹学、信息论、仿真优化、多智

能体、群体智能和统计学等，因此强化学习有望成

为高维复杂网络优化难题的解决方案。 

2  AI与复杂网络内在联系 
AI技术在解决上述复杂网络中的挑战问题中具

有巨大潜力，不仅是由于AI算法本身强大的建模能

力。更重要的是，复杂网络中的挑战问题与AI领域
所重点解决的问题，具有更为深层的内在联系。如

图1所示，我们发现复杂网路中的最为基本的表征问

题、推断问题、优化问题，涵盖了我们从理解复杂网

络到预测复杂网络、最后到干预复杂网络的整个流

程，可以对应至AI领域的已经被广泛研究的经典问

题，其包括图表征学习问题、时序图建模与预测问

题、图强化学习问题。具体而言，在通过对这些问题

进行数学形式化描述后，我们发现其本质上是同一

个问题。因此，在本章节中，我们将探讨复杂网络中

的表征、推断、优化问题，分别与图表征学习、时序

图建模与预测、图强化学习问题之间的深层关系，

解释AI技术在解决对应的复杂网络基本问题上的巨
大潜力。 

 

 

图1 复杂网络中的基本问题与机器学习中的相关问题的内



  

在对应关系 

2.1 复杂网络表征与图表征学习 
在复杂网络中，无论是传统基于图论中领接表

的图表征还是基于流行学习等网络的几何空间嵌入

方法的图表征，其所关注的核心问题都是如何在一

个固定维度的、可计算的表征空间中，找到网络中

每个节点在表征空间中的位置的映射，并且基于该

映射能够有效的建模、复现复杂网络特定的性质。

例如，弗拉基斯科斯·帕帕多普洛斯(Fragkiskos 
Papadopoulos) 等 人 提 出 的 经 典 的 Popularity-
Similarity-Oplimization (PSO)模型中[18]，就在双曲

空间中描述了复杂网络的几何结构，其将通过蒙特

卡洛马尔科夫方法估计了复杂网络中的每个节点在

双曲空间中的坐标，并以相似性和流行性为复杂网

络生长过程中竞争的两股核心力量解释了复杂网络

几何结构形成的内在原因。奥斯汀·R·本森(Austin 
R. Benson)等人考虑了复杂网络中Motif等高阶结构，
提出了基于motif的谱分析图表征技术以及相应的聚

类技术，揭露了复杂网络中依赖于高阶作用形成的

组织结构[19]。然而，传统复杂网络方法表征方法的

重要局限是其依赖于专家知识建立的表征模型，并

且一种模型往往仅针对较好的描述捕捉复杂网络的

某方面性质与核心规律而建立，导致了其往往不能

全方位描述复杂网络的多维复杂特性。 
在另外一方面，AI领域研究已经被广泛研究的

图表征学习同样旨在获取图节点的低维表征向量。

不同的是，图表征学习所关注的方面更加多样化，

多样的AI算法被开发来建模图数据中的节点属性、

低阶拓扑结构、高阶拓扑结构等多方面的特征，并

用来支撑节点分类、链接预测等多样的下游任务。

从数学形式上，图表征学习可以被定义如下： 
𝑚𝑖𝑛
!
𝐿(𝐸, 𝐴)	

𝑠. 𝑡.		𝑒" = 𝑓(𝑣" , 𝑉, 𝐴)		∀𝑣" ∈ 𝑉	
其中𝐺 = (𝑉, 𝐴)为我们所关注的复杂网络，𝑉为网络
节点的集合，𝐴为网络中边的集合,	 𝑒"为表征空间中

节点𝑣"所对应的向量,𝐸 = [𝑒#, 𝑒$, … ]为所有节点的
表征，𝑓为特定的图表征机器学习算法，𝐿是用以优
化的目标函数。显而易见的是，复杂网络表征与图

表征学习所重点解决的问题不谋而合。具体而言，𝑓
的获取分别由专家基于经验建立模型与基于神经网

络迭代训练实现；而对于针对优化目标𝐿(∙)，传统复
杂网络表征问题中其被替换成了衡量图表征结果是

否具有某特定的性质的统计度量[18][19]。 
因为所关注的问题在本质上具有一致性，所以

AI技术在帮助解决复杂网络表征问题上具有巨大潜

力，并且已经取得一定的成功。例如，亚历山德罗·穆

斯科洛尼（Alessandro Muscoloni）等人运用机器学

习方法有效解决双曲空间中的网络几何问题[20]。内
斯·查米（Ines Chami）与尤尔·莱斯科维奇（Jure 
Leskovec）等人进一步提出了利用图神经网络方法
将复杂网络节点嵌入双曲空间的方法[21]。总体而言，
我们可以看到，通过合理的设计优化目标函数𝐿，现
有的保护特定性质或规律的复杂网络表征问题都可

以转化为图表征学习问题。因此，在未来基于AI算
法，有望帮助我们实现全方位描述复杂网络的多维

复杂特性的表征方法。 
2.2 复杂网络推断与时序图建模与预测 
正如我们在前文中讨论到，真实复杂网络的动

力学机理往往是不明晰的。尤其是生态系统中物种

相互依存构成的复杂网络、城市多层基础设施相互

耦合构成的复杂网络等涉及多样异质结点、多层作

用关系的复杂网络中，我们往往仅能知道部分的、

残缺的网络动力学机理，而复杂网络中大量的节点

演化和交互的动力学机理对于我们是未知的，导致

了我们无法对复杂网络总体演化趋势有效的理解和

建模。因此，我们需要对复杂网络中的机制、机理乃

至残缺的拓扑等进行有效的推断，从而使得基于推

断得到的结果能够准确复现复杂网络未来的演化趋

势。严钢等人[22]提出了一种基于基本函数库的方法

对复杂网络动力学方程中的节点自演化机制函数F
和交互演化机制函数G进行自动化的推断。巴斯蒂

安·普拉斯（Bastian Prasse）等人[23]进一步证明了
网络拓扑未知的情况下，使用估计的代理网络拓扑，

复杂网络节点的演化趋势也能被准确预测。纵使取

得了相当的成功，现有工作往往依赖于相当数量的

假设，因而导致动力学交互函数与实际场景存在偏

差，此偏差由于系统的高度非线性被进一步放大，

尚且是一个有待解决的开放问题。 
在AI领域，时序图建模与预测早已被广泛的研

究。其旨在分析和预测图数据随时间的变化，它涵

盖了时间序列数据与图结构之间的关系，包括节点

属性和连接的动态演化。从数学形式上，图表征学

习定义如下： 
min
%,'!,(!

=𝑋?)*#:)*, − 𝑋)*#:)*,= + =𝐴B)*#:)*, − 𝐴)*#:)*,= 

𝑠. 𝑡.		[𝑋?)*#, 𝐴B)*#] = 𝑔(𝑋) , 𝐴)) 
𝑋 = [𝑥#, 𝑥$, … ]为所有节点状态组成的向量，𝑔为复
杂网络状态演化的机理函数，‖∙‖表示衡量节点属性

状态与连接一致性的度量。我们可以看到，现有的
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复杂网络推断问题都可以概括在上述时序图建模与

预测的框架下。对于[22]，推断的目标仅为𝑔，且复

杂网络拓扑𝐴)在全程不发生改变。类似地，在[23]中
𝐴)依然为静态，但是其是未知的推断目标，而𝑔在这
个工作研究的复杂网络推断问题中是已知的。 

我们可以看到时序图建模与预测问题从数学形

式描述上与已有的复杂网络推断问题具有一致性。

而于时序图建模与预测的AI算法的优势是，其在解
决问题的过程中，并不依赖于其他假设。因此，其在

给出一个不依赖于过强假设、且能使用与广泛的复

杂网络的解决方案上具有巨大的潜力。AI算法在这
方面已经取得了一些进展，例如Charles Murphy等人
已成果利用图神经网络预测复杂网络上的传播动力

学演化[24]，潘泰利斯·R·弗拉查斯（Pantelis R. 
Vlachas）等人也是用自编码器结合循环神经网络的

方法有效预测了多个复杂系统的演化动态[25]。总体
而言，使用深度学习推断复杂网络的动力学极具研

究价值，其能够更好地刻画真实世界复杂网络中的

动力学机理，更好地刻画其中重要的现象并提高实

际预测精度，从而帮助解决复杂网络动力学未知情

况下的态势演化的理解与预测的问题。 
2.3 复杂网络优化与图强化学习 
复杂网络优化问题旨在解决如何干预网络的节

点或边以影响整个复杂网络的行为，但由于复杂网

络灾难性的维度，对其的优化与干预的计算面临巨

大的复杂度。经典的复杂网络计算方法中往往采用

平均场[26]等近似方法减少计算任务的复杂度。高建

喜等人提出了通过选取一个最小数量的干预节点从

而实现复杂网络的控制，通过降低优化干预问题的

搜寻空间，从而提升运算效率[27]。这样也往往使得

近似计算、缩减搜寻空间的方法虽然提升了复杂网

络优化的求解时间效率，但也极大的限制了复杂网

络优化的性能。 
而在另外一方面，图强化学习作为一个在AI领

域已被广泛关注和研究的学术问题，其同样旨在解

决如何在图结构的数据上进行干预，以实现特定的

控制目标，如干预信息传播或优化网络性能。从数

学形式上，图强化学习可以被定义如下： 
min
-
𝑈(𝑋)*#:)*,, 𝐴)*#:)*,) 

𝑠. 𝑡.		 G 𝑎) = ℎ(𝑋) , 𝐴))
[𝑋)*#, 𝐴)*#] = 𝑔(𝑋) , 𝐴) , 𝑎))

 

其中𝑎)是外部干预的决策，ℎ是基于当前网络状态进

行干预的策略函数，𝑈(∙)为评价干预优化最终效果

的度量函数。不同于复杂网络推断问题，这里的复

杂网络机理函数𝑔是给定的，其可以通过单独求解一

个时序图建模与预测问题给出。类似的，现有的复

杂网络控制问题也可以被上述数学形式描述的问题

所囊括。例如[27]中，𝑈(∙)为系统状态是否达到目标

状态与整个过程的能量成本的综合度量。同时不同

于图强化学习基于求解高维Bellman方程从而获取ℎ, 
[27]中通过线性假设等约束结合数学推导直接给出

ℎ的闭式解。总体而言，我们可以看到图强化学习与

复杂网络优化本质上是同一问题。且在AI算法的赋

能下，已有一些方法被提出来成功解决复杂网络的

优化控制问题。范长俊等人[28]等人利用图强化学习

方法找到复杂网络中的关键节点，使得通过将其删

除后最大程度的降低复杂网络的连接性。进一步，

现有工作利用深度强化学习有效找到了伊辛模型所

描述的复杂网络的基态[29]。已有工作的成功表明图

强化学习在解决复杂网络控制方面的有效性，其能

够有效避免现有复杂网络优化工作需要近似、限制

策略空间等手段，以数据驱动的方法实现更好的复

杂网络优化，从而解决现实世界中复杂网络科学相

关的实际问题，例如城市基础设施网络韧性的加强、

生态网络韧性的干预、传染病传播控制等等。  

3  AI在复杂网络研究中的应用 
复杂网络研究主要包括机制理解、预测模拟与

控制优化三个方向。机制理解是为了揭示复杂网络

宏观性质背后的微观基本规律，如网络结构、动态

过程、生成机制等；在此基础上构建的模型通过模

拟网络的行为，预测在特定条件下的行为；进一步

为复杂网络的控制与优化提供指导，而面向真实世

界应用的网络控制优化实践又可能揭示新的机制。

接下来本文将讨论以上三个阶段中结合AI技术的代
表性工作。 

3.1 复杂网络中的机制理解问题 
复杂网络研究的一个核心目标是理解复杂系统

从微观无序到宏观有序的转变和演化规律，个体间

通过一系列关系连接成具有复杂拓扑结构的网络，

两两个体（或者多于两个体）间非线性相互作用看

似无规律，但在不断增大的网络节点规模和异质性

的共同作用下涌现出系统层面上的有序集体行为。

现实世界中的复杂网络横跨自然生命系统和人类社

会系统，传统研究遵循的“提出假设-演绎推理”模
式在机理不清晰的条件下无法适用；而数据驱动的

AI方法具备从数据中自动归纳提炼出复杂网络动力

学过程、拓扑结构和演化生长过程机制规律的能力。



  

具体而言，基于真实数据以无监督或者有监督的方

式训练图神经网络，表征复杂网络的节点状态及相

互作用（边），从而在宏观层面保持同真实数据观测

一致的网络性质；进一步结合符号回归技术，对真

实数据拟合的节点状态和交互函数（即参数化的图

神经网络）进行符号模型的学习[30]，可以提炼出描
述节点状态和相互作用演化的符号公式，兼具高可

解释性和拟合精度；由于符号搜索的状态空间巨大，

属于NP难问题，因此采用深度强化学习技术可以大

幅加速这一问题的求解过程[31]。 
在复杂网络动力学推理方面，Gao等人的研究提

出了基于基函数组合学习的两阶段动力学自动推理

方法[22]，可以在真实世界的噪声数据及结构缺失条

件下实现可靠的动力学推理，自动推断出复杂网络

的节点及交互作用的演化动力学函数；进一步地，

对于无法用基函数线性组合表示的复杂交互场景，

近期的一项研究首先使用简约性指导的图神经网络

对数据进行拟合，使用神经网络参数表征复杂交互

作用，并使用符号回归方法提纯出简约的符号化动

力学方程，该方法应用在真实世界的行人移动数据

中，成功的学习到类牛顿力学的行人移动、交互机

制[32]。 
除了复杂网络上的动力学过程，利用观测到的

网络动态演化数据，推断隐藏的网络结构同样是一

个由来以久的研究问题[33][34]。特别是对于复杂网
络中的高阶拓扑推断（单纯形、超图等），对动力学

过程存在重大影响，但难以从理论角度求解。Wang
等人的工作设计了基于统计推断方法的框架[35]，在
社会传染和伊辛模型两种形式的动力学下，该纯数

据驱动的方法实现从观测到的时间序列数据（无结

构信息）中恢复出包含二体和三体相互作用的2-单
纯复形网络；Samtoro等人的工作提出了一个框架来

表征多元时间序列中高阶依赖性的时间演化[36]，通
过建模高阶共波动模式，该方法可以从基于节点的

多元时间序列数据（大脑功能活动、金融市场和流

行病数据）中动态重建高阶交互。以上基于统计的

方法初步验证了数据驱动方法在复杂网络高阶拓扑

结构推断上的潜力，未来工作将发展基于深度学习

的AI推断框架，在海量多元时间序列数据的信息提

取、高阶网络类型上提升方法的可用性。 
复杂网络的生成机制研究往往采用网络科学的

工具方法提出机制模型来解释现实世界中广泛存在

的真实网络，如经典的无标度网络（BA）模型和小
世界网络模型，但随着更多新型人机交互复杂网络

的出现，其背后的生成机制变得愈发复杂，亟需借

助AI方法从真实数据中挖掘模式，一种可行的方法
是采用基于智能体建模（Agent-based Modeling）的
思路，将每一个节点建模为智能体，通过设计恰当

的奖励函数驱动智能体之间交互，最终涌现出与数

据匹配的真实网络结构，这样一个过程即实现了复

杂网络生成机制的学习。Yuan等人的工作提出了一

种社交网络形成模型[37]，该模型用一个向量表征每

个智能体的特征，并使用博弈论方法来对智能体间

社交关系形成的效用进行建模，通过对真实网络数

据的拟合，得到的智能体特征向量既可以表征智能

体间的异质性，同时可用于解释网络的形成机制。

在网络演化过程状态数据可观测的条件下，可以考

虑将智能体的链接建立行为建模为马尔科夫决策过

程，使用逆强化学习方法从数据中学习驱动链接形

成的奖励函数，并从中提炼出网络形成机制[38]。 
3.2 复杂网络中的预测与模拟问题 
由于复杂网络往往在微观个体和宏观系统等不

同层面表现出截然不同的性质，因此不同尺度下的

预测问题也有所侧重，微观层面关注与个体相互作

用关联的链路预测问题，宏观层面关注网络集体行

为的预测。基于复杂网络拓扑结构与演化动力学的

建模，可以进一步研究网络动态行为的模拟问题。 
在个体行为预测这一微观层面，网络科学中的

基础预测问题是通过已有网络结构预测真实存在但

尚未观测到的网络链路，传统研究从复杂网络的生

长机制出发，提出了一系列基于资源分配、局部路

径等结构信息的机制模型，这类方法虽然在观测有

限（小样本）、节点信息缺乏的场景相比机器学习方

法具备优势，但是在特征丰富的链路预测问题中存

在预测精度不足的问题[39]；因此有必要设计综合机
制模型和AI模型的知识与数据协同驱动新方法，兼

具知识驱动方法的网络生长规律抓取能力和数据驱

动方法的高预测精度。自然系统中的复杂网络拓扑

往往具备一定的对称性，因此可以考虑结合几何深

度学习来提升预测的效果。Pineda等人提出了一个
基于几何深度学习的图神经网络框架[40]，可以实现
生命系统动力学特性的准确估计，通过使用几何先

验处理对象特征，网络能够执行微观个体层面多项

预测任务，涵盖坐标链接、轨迹预测、动态属性推断

等。 
在网络集体行为预测这一宏观层面，例如社交

网络的信息传播规模[41]、疫情传播的爆发[42]等，
由于宏观性质的涌现来源于微观动力学与网络结构
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的耦合，仅建模拓扑结构影响因素的图神经网络方

法也难以有效预测，需要进一步结合动力学过程，

因此图神经网络与神经常微分方程（Neural Ordinary 
Differential Equations）的结合成为一种可行的选择，

并在近期一项基于微生物组成预测代谢组图的研究

中采用[43]。传统网络科学方法致力于寻找可在不同

网络中泛化通用的普适规律，通过在深度学习算法

中嵌入这一知识约束，可以实现更加可靠的性质预

测。例如Thomas M. Bury等人的研究基于不同动态
系统在临界点附近普遍存在的标准形式和标度行为

信息，设计了规律指导的临界点早期预警深度学习

算法[44]。对于复杂网络中诸如稳定性[45]、韧性[46]、
可控性[47]等网络结构与动力学耦合涌现出的宏观

性质，一个具有前景的研究方向是综合利用上述考

虑网络拓扑、动态演化与核心机制规律的AI方法以
实现准确可靠的预测。 

在复杂网络的状态演化模拟问题中，如上一章

节所讨论的，使用AI方法进行复杂网络模拟具有速
度快、无需完整的系统先验参数两大突出优势。 

在模拟加速这一方面，AI方法的优势主要源于

具备从数据中学习高维方程的替代模型（surrogate 
model）和基于表征学习降维的能力。前者的代表性

工作是分子动力学模拟的加速[48]，利用量子力学模
型（物理模型）提供训练数据，深度神经网络（数据

驱动方法）对高维势函数进行拟合，在保证精度的

同时实现计算速度的指数级别提升。后者主要通过

在深度学习方法映射的低维度表征空间实现原始高

维系统的模拟，例如上一章节介绍的基于自编码器

的复杂系统多尺度模拟工作[25]；但是数据驱动的

AI方法也存在易过拟合、长程模拟泛化效果差的问

题，因此需要考虑结合发现系统本征维度的方法，

对神经网络进行相应的约束[49]；Li等人的工作受此

启发，提出了一种基于时滞自动编码器框架的本征

维度驱动学习方法[50]，该方法能够自适应的识别适

当的时间尺度来同时分离复杂网络演化过程中的慢

速和快速变量，实现高精度、可解释性强的长程模

拟。 
另一方面，数据驱动的AI方法无需完整的系统

先验参数，发表于2020年的一项代表性工作[51]利用
图神经网络实现了先验参数未知条件下复杂图结构

物理机制（分子间的相互作用）的模拟仿真。然而在

实际环境中，环境变化或者网络结构自身的变化均

会对其演化动力学的参数产生影响，而仅依赖数据

的AI方法在新参数下会存在泛化能力不足的问题，

因此近期研究热点关注如何能够基于收集自不同参

数动力学系统的有限样本快速学习适配模型，主要

有模型无关的元学习方法（Model-Agnostic Meta-
Learning）[52]、解纠缠表征学习方法（Disentangled 
Learning）[53]等。 

3.3 复杂网络中的控制与优化问题 
基于对复杂网络节点及相互作用的有效表征、

动态过程的精确模拟，设计AI方法干预复杂网络的

节点状态和拓扑结构，从而实现控制与优化，对于

解决现实世界中的复杂应用问题极具实用价值。 
复杂网络的控制问题旨在设计反馈策略来引导

网络的动态行为朝着某种期望的演化方向发展，理

想情况下是通过影响相对较少的微观自由度[54]。此
类控制问题的复杂性体现在网络中节点连接模式的

异质性和节点行为的非线性，这些都对传统控制论

方法在复杂网络上的可用性提出了挑战。相较而言，

以强化学习为代表的AI方法能够克服高维问题求解

的维数灾难，基于真实数据训练得到可用性强的模

型；然而AI方法本身存在的黑盒不可解释性、求解

质量的不稳定性，又与控制问题强调的安全稳定存

在天然矛盾。因此，目前基于数据驱动的复杂网络

控制方法研究关注对于未知系统从数据中学习系统

动力学方程，进而结合传统基于优化的控制方法解

决网络控制问题。Baggio等人的工作开发了一个数

据驱动的复杂网络控制框架[55]，可以在不了解网络
动态的情况下以最佳方式控制复杂网络，值得注意

的是，其通过随机输入刺激未知网络的方式来构建

训练最优控制策略的有限数据集，并且在存在噪声

和非线性动力学的电网、大脑网络数据中验证了方

法的可行性。然而面向超大规模的真实世界复杂网

络实际应用问题，例如疫苗分配、社交网络影响力

最大化等，如何设计鲁棒高效的AI控制方法仍旧极
具挑战[56]。以Transformer、生成式AI为核心的决策
基础模型提供了解决这一问题的潜在思路[57]。 

另一方面，现实世界中的很多自然或者人工复

杂网络均可以通过改变节点属性或拓扑的方式实现

性质的优化，对应的应用方向有药物、蛋白质设计

[58][59][60]以及城市结构优化（如道路网络、地块使

用图等）[61][62]。Zheng等人近期的工作将城市空间

规划问题建模为复杂网络上的顺序决策问题[61]，提
出的基于图神经网络的强化学习模型能够有效应对

巨大的解决方案空间的挑战，在客观指标方面优于

人类专家设计的规划方案，并且可以快速生成适应

不同情况和需求的候选方案。AI往往擅长做人类不



  

擅长的问题，在一个给定的问题下可以快速搜索、

试错迭代，找到多目标优化下表现良好的候选解。

因此，以变分自编码器、生成对抗网络、扩散模型为

代表的深度生成模型技术，以及深度强化学习技术，

均可以实现上述目标。 

4 AI驱动下的复杂网络研究发展方向 

早期研究表明，AI技术在复杂⽹络研究中发挥
着⾄关重要的作⽤，为我们深⼊理解复杂⽹络提供
了强有⼒的⼯具。借助AI技术，我们能更为全⾯地
探究复杂⽹络的关键性质，揭⽰⽹络中微观节点以
及整体⽹络⾏为变化所蕴含的复杂作⽤机理和演化
规律。在实际应⽤中，我们会⾯临诸如城市基础设
施⽹络、社交⽹络、⽣态⽹络和⽣物⽹络（Biological 
network）等多种不同类型的⽹络。由于这些⽹络有
着独特的结构和特性，因此采⽤的研究⽅法也会有
所不同。在此背景下，我们认为，AI驱动下的复杂
⽹络研究应针对不同类型的⽹络展开，并重点探讨
其在机制理解、模拟预测和优化控制等⽅⾯的发展
潜⼒。 
在研究城市基础设施⽹络，特别是交通⽹络、

电⼒⽹络和供⽔排⽔⽹等时，我们需要利⽤各种AI
技术来加深对这些⽹络内在机制的理解，提⾼模拟
预测的准确性，以及实现⽹络的优化控制。⾸先，从
机制理解的⾓度，利⽤图神经⽹络可以揭⽰⽹络的
空间同质性和各个城市间的复杂依存关系，深⼊理
解⽹络的微观结构和宏观⾏为[63]。其次，从模拟预
测的⽅⾯，运⽤易感-感染-恢复（SIR）模型、渗流
理论和XGBClassifier等⼯具，可以准确描述和预测
⽹络中的动态⾏为[64]，拓扑结构变化[65]和临界模
式特征。。然后，从优化控制的视⾓，通过引⼊强化
学习和其他先进控制策略，可以识别⽹络的脆弱点，
优化⽹络性能，减轻城市基础设施的级联风险
[66][67]。⽽且，在分析单⼀⽹络和多⽹络耦合
[68][69]的基础上，这些AI技术可以帮助我们更全⾯
地评估⽹络的脆弱性、探索⽹络拓扑的演化过程，
并最终实现对城市基础设施⽹络的⾼效规划和管理。
随着AI技术的不断发展，特别是诸如ChatGPT等⼤
型语⾔模型技术的出现，使得AI在城市复杂⽹络研
究⽅⾯具备了更⼤的潜⼒。因此，结合AI的城市复
杂⽹络研究，可以从多个视⾓来探索单⼀⽹络和多
层耦合⽹络，包括分析城市复杂⽹络的拓扑特性、
研究节点的动⼒学⾏为、探究⽹络拓扑的演化过程、
识别相变现象以及评估⽹络的脆弱性等⽅⾯，从⽽

更全⾯地提升对城市基础设施⽹络的运⾏与规划的
理解和优化⽔平。 
⽣态⽹络描述了⽣物群落内各物种之间的相互

作⽤，这种作⽤涉及捕⾷、寄⽣以及合作等多种形
式。在研究这⼀领域时，利⽤AI技术探索⽣态⽹络
的多样性、复杂性和动态性将成为⼀个新的研究⽅
向。我们认为，AI的运⽤将极⼤促进我们对⽣态⽹
络机制的理解、模拟预测的准确性以及⽣态系统的
优化控制。在机制理解⽅⾯，在深化对⽣态⽹络交
互关系和演化机制的理解时，可以采⽤卷积神经⽹
络和递归神经⽹络等深度学习技术来揭⽰⽣物群落
中复杂的交互模式，并探讨物种是如何通过直接和
间接的途径实现共同演化[70]。在模拟预测⽅⾯，通
过联合利⽤深度学习模型和动⼒学理论模型[71]，我
们可以模拟和预测⽣态⽹络的演变和物种间的互动，
揭露哪些物种形成了强连接或弱连接，以及这些连
接如何影响⽹络的稳定性和演化[72]。这不仅有助于
我们预测未来⽣态⽹络的状态，还能深⼊理解物种
之间的关联模式。在优化控制⽅⾯，深度强化学习
可帮助我们寻找并应⽤最优的⽣态管理策略，维持
⽣物多样性，实现⽣态系统的长期稳定。通过科学
的策略，我们可以更为有效地保护⽣物群落，促进
⽣物多样性的可持续发展。 
⽣物⽹络则描述了⽣物系统内包括基因、蛋⽩

质、细胞和分⼦在内的各类实体，及其相互之间的
复杂关系，如化学反应和各种⽣物学相互作⽤。通
过深⼊研究⽣物⽹络，我们能够捕捉到更为丰富和
多样的⽣物过程（如⽣物分⼦的合成与分解）和交
互动态，这将为我们揭⽰⽣物系统的组织和功能提
供更为深刻的见解。在机制理解⽅⾯，卷积神经⽹
络、图神经⽹络和其他深度学习技术的进⼀步发展
和应⽤，将使我们能够更为精确和深⼊地揭⽰⽣物
⽹络结构和功能之间的复杂关系[73]。特别是，表征
学习为我们提供了⼀种全新的⽅法来捕获和解释这
些关系，它通过将⽣物实体或⽹络结构映射到低维
向量，来编码其中蕴含的丰富信息[74]。利⽤更为丰
富和精确的⽣物学数据和已知知识，我们将能够深
化对⽣物实体间复杂且精细的功能联系和调控机制
的研究，从⽽更为全⾯地理解⽣物体的⽣物学机制
和⽣物过程。在模拟预测⽅⾯，通过融合深度学习
和动⼒学模型，我们能够更为准确地模拟⽣物⽹络
中的动态过程和⽹络演化。这不仅可以帮助我们预
测未来⽣物⽹络的结构[75]以及未知的⽣物实体功
能[76]，还有助于我们发现和理解⽹络中潜在的⽣物
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学规律和模式。在优化控制⽅⾯，强化学习和其他
前沿优化技术的发展将使我们能够更为精准地调控
⽣物⽹络中的各种参数和变量，为⽣物医学领域带
来⾰命性的改变，推动更为有效和个性化的治疗⽅
法和药物设计的发展[77]。 
与其他类型⽹络不同，社交⽹络不受地理位置

的约束，构建了⼀种跨越地域界限的虚拟⽹络。为
深⼊理解和管理不同类型的社交⽹络，例如社交媒
体⽹络、学术社交⽹络以及兴趣社交⽹络，我们需
要在机制理解、模拟预测，以及优化控制的层⾯上
采⽤多样化的AI技术。⾸先，在理解社交⽹络机制
⽅⾯，我们可以采⽤深度学习⽅法来获取⽹络中的
多维信息和表征，揭⽰其背后的社交机制和动⼒学
规律[78]。其次，在模拟预测⽅⾯，可以利⽤流⾏学
习[20]和其它先进的机器学习⽅法对社交⽹络中的
⾮线性、⾼动态性和竞争性特征[79][80][81][82]进⾏
精确建模和预测。再次，在优化控制的⾓度，通过深
度强化学习技术和先进的优化算法，我们可以发现
并增强社交⽹络的鲁棒性，实现对⽹络的⾼效管理
和控制。例如，可以通过对关键节点的优化控制来
改善⽹络的结构和性能，减少⽹络中的脆弱性和风
险[28]。随着AI技术的不断发展，我们可以创新知识
和AI协同驱动的研究⽅法，将已有的知识嵌⼊到AI
模型中，以提升模型的可靠性和完备性。这将有助
于我们更全⾯、更准确地理解、推演和优化复杂社
交⽹络，深化对社交⽹络表征、⽹络拓扑⽣成、节点
动⼒学、结构演化、⽹络鲁棒性等多个⽅⾯的研究。 
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