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【摘要】作为一个研究对象涵盖基本物质、生命体和社会的跨学科研究领域，复杂系统的研究有助于增进对自然和社会

现象的理解和预测，在解决人类面临的复杂问题中具有重要价值。这一领域的早期研究积累了海量的各类真实复杂系统数据，

在此基础上发展数据密集型、人工智能（AI）方法驱动的复杂性科学研究新范式，将为复杂系统的描述、预测与知识发现提
供一条全新的路径。本文对AI驱动的复杂系统研究进行前瞻性的综述，探讨AI助力下的复杂系统研究发展前沿，并分析基于
AI方法的领域代表性工作，最后讨论复杂系统视角下AI理论及技术的潜在发展方向。 
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Abstract  Spanning across disciplines with research interests in fundamental matter, life forms, and societal 
dynamics, the study of complex systems plays a pivotal role in deciphering and forecasting natural and social 
phenomena, thereby confronting intricate problems of human concern. The wealth of diverse real-world complex 
system data accumulated through early research has paved the way for a novel paradigm in complexity science 
research, which is intensively data-driven and steered by Artificial Intelligence (AI) methodologies. This innovative 
approach provides fresh insights into the characterization, forecasting, and knowledge extraction of complex 
systems. This article offers a visionary review of AI-driven studies in complex systems, highlighting the pioneering 
developments spearheaded by AI. It further scrutinizes exemplary works in the domain that leverage AI 
methodologies and concludes by contemplating the prospective evolution of AI theory and techniques under the 
lens of complex systems. 
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复杂系统（Complex System）及复杂性科学
（Complexity Science）是一门专注于研究多元素相
互作用而产生的集体行为的学科。复杂系统可以广

泛存在于自然和人工环境中，从生态系统和大脑网

络到经济和社会结构，都可以视为复杂系统的典型

例子。复杂性科学的基本目标是理解这些系统的行

为，揭示隐藏在复杂现象背后的规律，并利用这些

规律预测和控制复杂系统的行为。复杂系统领域的

研究已有半个世纪的历史，2021年的诺贝尔物理学
奖可视为这一领域的里程碑式事件。这一年，奖项

授予了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）。前两位科学家因“对地球气候的物理建模、
量化可变性和可靠地预测全球变暖”这一贡献获奖；

而帕里西的贡献则在于“发现了从原子到行星尺度

mailto:liyong07@tsinghua.edu.cn


 2 

的物理系统中无序和涨落之间的相互作用”。这一奖

项的颁发，不仅肯定了复杂系统科学在揭示科学基

本规律和改善人类福祉方面的重要贡献，更标志着

这一领域的研究已经进入一个新的历史阶段，学界

和社会可以进一步期待复杂系统科学发展带来的更

多科学突破和社会应用。 
同样，人工智能（Artificial Intelligence，简称

AI）这个最早可追溯到20世纪50年代的研究领域，
也在经历了起初的发展和低谷之后，在21世纪第二
个十年里取得了革命性进步。2012年，谷歌公司研
究团队开发的深度学习神经网络AlexNet在图像分
类竞赛中战胜了传统方法，这一事件引发了对深度

学习的广泛兴趣；随后，2016年，DeepMind公司开
发的AlphaGo击败了围棋世界冠军，这一里程碑事件
标志着AI在复杂策略游戏中的巨大突破。在科学领
域，AI技术也展现出了令人瞩目的应用，其中一项
备受瞩目的成就是DeepMind团队开发的AlphaFold，
其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。这一突破

性的成果在2020年引起了广泛的关注，并被认为是
AI在生物化学领域的重大突破，为新药物研发、疾
病治疗等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，复杂系统研究与AI的结合，

预示着一种新的可能性。传统复杂系统的研究范式

是寻求基本原理的理论模型，然而在很多复杂问题

中无法建立有效的理论体系。基于各类真实复杂系

统收集的大规模数据，我们有望借助AI在理论难以
触及的领域发展出新的知识获取和知识表达方法。

这种以数据为中心、AI驱动的复杂性科学研究新范
式，有可能突破领域研究瓶颈，帮助我们更好的理

解自然界和社会中的各类复杂现象、更可靠地预测

和控制系统的未来行为，应对现实世界中的复杂问

题和挑战。除了加速复杂性科学的发展，复杂系统

与AI及数据科学的结合，将进一步鼓励不同学科之
间的交流和合作，推动新的研究领域的形成和发展。 
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
驱动的复杂系统研究进行前瞻性的综述，首先回顾

复杂系统及复杂性科学早期的研究，整理当前领域

研究存在的挑战性难题，进一步探讨AI助力下的复
杂系统研究发展方向，并讨论近两年内复杂系统预

测模拟与规律发现研究方面融合AI技术的代表性工
作，在AI为传统复杂系统研究领域带来变革的同时

（即AI for Complex System），我们还注意到复杂系
统视角下AI理论及技术的潜在发展方向（即
Complex System for AI），并在本文中进行了系统性
的阐述与总结。 

1  复杂性科学与复杂系统早期的研究 
复杂性科学与复杂系统早期的研究起源于20世

纪中叶，主要由物理学家以及少量数学家推动，通

过设计一些较简单的机制模型，将自然界中的复杂

性或者系统特征拆分成了若干简单的统计规律并将

其作为复杂性的代表[1]。 
突变理论由法国数学家雷内·托姆（René Thom）

在20世纪70年代初提出，研究的是复杂系统中的突
变这种非线性现象，表现为系统从一个稳定状态突

然转移到另一个稳定状态的过程，其通常伴随着系

统的新特征和行为的出现；混沌理论在20世纪60年
代到70年代间取得了重要突破，其关注的是确定性
动态系统中的无序和不可预测性，混沌现象通常表

现为系统状态对初始条件的高度敏感性，这意味着

即使是微小的初始条件变化也可能导致巨大的结果

差异。耗散结构理论由比利时物理化学家伊利亚·普
利高津（Ilya Prigogine）在20世纪70年代提出，其通
过研究开放系统，发现能量和物质的输入与输出之

间存在不平衡时，系统可以自我组织形成一种更复

杂的结构，展现出与热力学第二定律相反的从无序

转向有序的过程；赫尔曼·哈肯（Hermann Haken）
提出的协同学理论进一步研究了远离平衡态的开放

系统如何通过内部协同作用，自发的出现空间、时

间或者功能上的有序结构，具体表现为各子系统的

协同相互作用产生宏观序参量，支配各子系统行为，

主宰系统的整体演化过程。自组织理论认为复杂性

源于自组织和涌现，斯图尔特 ·考夫曼（Stuart 
Kauffman）于20世纪70年代提出的随机布尔网络及
NK模型展示了如何通过简单的本地规则产生复杂
的全局行为；皮尔·巴克（Per Bak）于1987年提出的
自组织临界理论研究了不同领域系统临界状态下宏

观行为的空间或时间尺度不变特性（幂律分布），发

现系统的这种临界行为的涌现是自发的，并不依赖

于一个精确的控制参数；约翰·霍兰德（John Holland）
对复杂系统自适应性和涌现现象的研究进一步完善

了这一理论。 
基于上述理论, 一些代表性的机制模型有伊辛

模型、分形模型[2]、元胞自动机模型[3]等。然而，实

际复杂系统远比这些要复杂，著名科学家钱学森先
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生提出了“复杂巨系统”的概念，指出生物体系统、

人脑系统、地理系统、社会系统等皆属于此类，包

含很多种类的子系统并有层次结构，子系统之间关

联关系复杂，无法用统计方法略去细节概括起来[4]。 
2000年以来兴起的复杂网络研究方法是把各类

复杂系统简化为节点以及连接节点的边的集合，节

点代表系统的基本单元，边代表各个单元之间的相

互作用[5][6]。自然界和人工环境中广泛存在的真实复

杂系统均可以用网络数据的形式表示，如生物蛋白

质相互作用网络、基因调控网络、神经网络、道路

交通运输网、电力网、通信网络、社会网络等。这

类研究综合运用数学中的图论、物理中的统计力学

方法，进一步结合数据驱动的计算方法，属于一种

不同于传统复杂性研究的思路。复杂网络研究早期

关注各类无标度网络和小世界网络建模，此后拓展

到多层网络[7]、时序网络[8]、空间网络[9]、高阶网络
[10]等，典型研究问题包括网络结构分析（如节点重

要度[11]，高阶结构[12]），网络功能分析（如鲁棒性[13]、

稳定性[14]、韧性[15]、可控性[16]），网络控制与优化

应用[17][18]。值得关注的是，基于记录人类活动历史

（如邮件通信、访问地点等）的大规模真实数据，

复杂网络研究者从中挖掘出人类从事特定活动行为

的统计规律，发现其具有阵发和胖尾的特性，形成

了人类行为动力学这一新的研究方向[19]。随着社交

媒体的兴起，由人类行为所决定的信息传播与观点

演化研究近年来也收到了广泛的关注[20] [21]。 
尽管这些理论和模型为我们理解真实世界的复

杂性提供了重要的工具，然而，现有研究在以下三

个方向仍存在关键挑战。首先，复杂系统规模宏大，

且存在典型的多尺度和异质性，难以基于第一性原

理进行精确、高效的仿真模拟；其次，系统内部广

泛存在的非线性动力学和非高斯（幂律）分布造成

了系统演化的不确定性，存在多个不同稳定状态

（相），即便是很小的扰动也可能发生状态转移，使

得当前复杂系统预测方法的（长期）预测真实性受

到很大制约；最后，系统微观层面的个体状态与相

互作用难以适用于统计方法中的概率描述，两者间

的存在的共演化也对理论建模提出了挑战。要解决

上述难题，复杂系统研究需要寻求在理论与技术层

面新的突破。 

2  AI助力下的复杂系统研究发展方向 
复杂系统的早期研究及应用积累了丰富的真实

世界数据，且以复杂网络为代表的研究很大程度上

采用了数据驱动的计算方法，这为其进一步结合人

工智能技术提供了良好的基础。我们认为，AI技术
助力下的复杂系统研究有以下三个发展方向。 

第一个方向是发展网络科学中的代数方法。相

比统计方法中的概率描述手段，使用确定性的矩阵

表达一个真实的复杂网络，使用面向网络的特征值、

代数特性分析将更具复杂规律挖掘的潜力。近期《自

然·物理》期刊的一项针对复杂网络稳定性的研究

在系统稳定性矩阵（即雅可比矩阵）基础上进一步

推 引 入 动 态 雅 可 比 系 综 （ dynamic Jacobian 
ensemble），综合考虑系统的动力学函数、微观参数
和网络结构，研究发现其呈现出非随机标度模式，

可以解释真实世界复杂网络稳定性的来源，即规模

与异质性[22]。另一项发表于《科学·进展》期刊的

系统临界转变预警信号的研究基于动力系统的分岔

理论来估计系统的主特征值，该动态特征值

（dynamical eigenvalue）绝对值趋于1时系统趋近于
临界转变，复平面分析能进一步揭示临界转变的类

型[23]。上述研究通过网络科学中的代数方法来挖掘

系统稳定性与临界转变等复杂规律，随着AI方法在
证明数学定理、发现矩阵乘法新解法等数学领域的

突破[24]，我们认为AI助力下的网络科学代数方法对
于解决复杂系统的规律挖掘问题将更具潜力。 

第二个方向是发展数据密集型、基于AI的复杂
系统方法。针对复杂系统多尺度、异质特性造成的

模拟仿真难题，可以研究大规模数据驱动的多智能

体模拟方法；相较传统第一性原理驱动的仿真，可

以结合物理信息融合的机器学习技术，从数据中发

现驱动仿真的规律，融合进数据驱动的复杂系统AI
模拟方法[25][26]。针对传统网络科学方法表征数据能

力弱的问题，以图神经网络为代表的机器学习技术

处理高维稀疏特征的能力显著增强，在网络节点分

类、链接预测等任务上往往能取得更高的预测精度，

例如近期发表在人工智能促进协会2023年会（AAAI 
2023）的疫情溯源研究设计了一个基于图神经网络
的算法达到了当前最优效果[27]；通过研究图神经网

络池化方法[28]，从数据驱动角度对高维复杂网络进

行降维，可以辅助大规模复杂系统的多尺度模拟。 
第三个方向是发展知识与AI结合的复杂系统研

究方法。以代数方法和AI方法为代表的两类研究分
别趋向于“白盒”（可解释）与“黑盒”（不可解释）

两个极端，因此第三个方向是把代数和AI结合，将
已知的知识、符号化的数学语言嵌入AI模型，形成
一个介于“黑盒”、“白盒”之间的“灰盒”。一方面，
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可以通过知识的嵌入提高AI模型的通用可解释性；
另一方面能够助力传统手段有困难的复杂系统规律

发现[29]。复杂系统常见的知识描述形式有两种，一

种可以用数学方程表示（记作formal knowledge），
另一种无法用简明方程描述（记作 informal 
knowledge），例如语言，但本质上是一种符号，背
后仍然存在一定的规律。以上两类知识均属于人类

已经掌握的规律，可以通过合理的设计嵌入AI模型。
随着AI技术的发展，未来还有可能出现一类人类不
掌握、但是可以使用的AI知识，例如AlphaGO下围
棋能够超过人类选手，背后一定是搜索到了人类本

不知道的有效策略，因此如何学习复杂系统的机器

行为（machine behavior）背后的知识同样是一个值
得关注的研究方向[30]。 

AI助力下的复杂系统研究对于社会发展同样具
有极大的推动作用。一方面，AI技术的结合更能帮
到人类社会背后的真实复杂系统[31][32]。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，人类擅长基于关心的事物来抽

象、定义问题，两者可以起到很好的互补作用。因

此我们可以畅想结合AI的复杂系统研究在以下四个
应用领域取得突破：1）以城市为代表的社会经济系
统，基于复杂性的思路方法，仿真城市运行情况及

人的行为，进行真实的干预和控制[33][34]；2）生物
医药，例如癌症、老年病的治疗；3）具备复杂规律
的高性能混合材料，如电池；4）AI驱动的新型复杂
系统，如线上推荐系统、智能配送平台、智慧工厂，

人类与智能机器（人工智能体）之间的交互、协作

甚至竞争行为，代表着社会、技术、环境之间的复

杂作用[35][36]。另一方面，人类可以从复杂系统的行

为模式中反向学习一类人类不掌握、但是可以使用

的知识，对这一类知识的翻译、借鉴和探索可以帮

助我们更好地理解人类、复杂系统背后的智能，如

脑科学研究[37][38]。 

3  基于AI的复杂系统预测模拟与规律
发现研究 

目前结合AI技术的复杂系统研究主要包括预测
模拟与规律发现工作。 

相比传统复杂系统预测方法，数据驱动的AI方
法通过在观测系统数据基础上训练机器学习模型，

从数据中提炼出通用规律用于目标系统的预测，不

受理论模型分析能力和适用条件的制约，可以提供

更高精度和更细粒度的预测结果。这方面的一项代

表性研究开发了一种基于深度学习的临界点早期预

警算法[39]，通过利用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，在未明确训练

的系统中提供临界点的早期预警和具体的临界点新

状态类型。另一项工作开发了数据驱动的能自动识

别科研团队结构的AI模型[40]，并通过分析超过1600
万篇论文对应的科研团队结构与多个科研表现指标

的关系，探讨团队结构在促进创新、产生高质量研

究以及培养青年科学家方面的关键作用。与预测问

题类似，传统复杂系统模拟方法难以兼顾大规模模

拟的精度与降阶模型的效率，发表于《自然·机器

智能》的一项研究设计了基于自编码器模块实现尺

度变换以及递归神经网络实现隐层空间动力学模拟

的多尺度模拟方法[41]，可以将计算量减少多达两个

数量级，同时保持整个系统动力学的预测准确性。

另一项发表于《自然·通讯》的研究提出使用图神

经网络来模拟传染动力学的演变[42]，该方法对动力

学的假设很少，且允许对任意网络结构进行模拟。 
综合运用图神经网络、强化学习、符号回归等

技术的AI方法在基于观测数据发现物理公式[43]和图

结构物理机制[44]领域取得了突破，这一思想同样可

以用于复杂系统的规律发现研究。系统动力学方面，

《自然·计算科学》的一项研究设计了基于两阶段

的动力学自动推理方法[45]，从数据中学习基函数的

最优组合，实现了不完整网络结构和噪声数据影响

下的鲁棒推理；《自然·通讯》的另一项研究提出了

具有稀疏回归的物理信息神经网络[46]，以从非线性

时空系统的稀疏、带噪声数据中发现系统的控制偏

微分方程。网络结构方面，除了成对交互关系的推

断，高阶网络重构仍是一个极具挑战性的子领域，

近期有工作基于统计推断框架设计了一种纯数据驱

动的方法从观测到的时间序列数据中重构一类高阶

网络模型的特例，即2-单纯复形网络[47]，如何拓展

到更一般的高阶网络模型仍是值得研究的问题
[48][49]。 

虽然基于AI的复杂系统预测模拟与规律发现研
究已经产生了一系列代表性工作，我们认为这一领

域仍存在下列值得深入研究的问题。 
首先，复杂系统中的预测问题往往关注预测结

果背后的可解释机制，以及预测结果本身的不确定

性，而这些恰恰是深度学习模型所不擅长的，如何

提升现有AI预测方法的可解释性以及对概率分布的
建模能力是一个关键挑战。前者可以考虑结合可解

释AI领域的最新研究成果，后者则可以引入以概率
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生成模型为代表的生成式AI技术。 
第二，现有AI方法需要进一步结合传统复杂系

统研究中的机制模型，以更好的克服训练样本规模

小、数据存在偏差等真实应用场景下存在的性能下

降问题。以网络科学中最为基础的链路预测问题为

例（即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），早期研究提出了一系列基于资源分

配、局部路径等信息的机制模型[50]；最新的研究表

明，其相比当前主流的AI模型在小样本学习、不均
衡样本学习以及抓取网络演化核心规律方面，仍具

备一定的优势[51]；当前的AI技术依旧缺乏发现新的
网络生长机制的能力，简单集成学习已有的机制规

则无法进一步带来预测精度的提升[52]。此外，虽然

图神经网络在网络降维（即图池化）领域应用非常

广泛[28]，但要解决高维复杂网络的降维表示问题，

仍需紧密结合这方面一系列理论研究成果，包括节

点度加权平均[15]、双曲几何[53]、重整化群[54]等。通

过将机制模型背后的复杂系统知识嵌入AI模型的结
构设计，一方面可以增强其可解释性，另一方面可

以降低数据依赖，增强模型泛化能力。 
第三，随着AI技术深入人类社会的日常生产生

活，其自身已形成由人类、机器智能体构成的复杂

系统，例如推荐系统中用户与算法的交互，外卖配

送平台中骑手与算法的交互等，未来关于人的博弈

行为的研究中，面对的可能是大量的AI 玩家，最终
涌现出赢家与输家，需要借助AI去挖掘其背后的知
识、洞见、规律、因果关系。近期《科学》杂志的

一项研究发现借助语言模型与策略学习，AI有能力
掌握人类的一项高级技巧——外交谈判[55]，考虑到

AI在人类生活中逐渐不可或缺，以类似人类行为的
方式对AI机器行为同等看待，从算法以及伦理角度
进行研究都是有必要的[30]。 

4  复杂系统视角下的AI研究发展方向 
越来越多的AI技术得到应用后，自身已形成复

杂系统，需要借助复杂性的视角理解AI、解决其发
展过程中的问题。我们认为有以下四类问题值得研

究，涵盖AI的理论分析、模型优化、真实世界应用
以及近期广受关注的大型语言模型（large language 
model, 简称LLM）研究。 

首先，基于复杂网络结构理论，可以研究表现

好的深度学习网络是否存在普适的规律。发表于《自

然·通讯》的一项研究利用信息论、统计物理中熵

的相关理论，对网络结构预测极限进行了研究，推

导出网络结构预测算法的性能上界，可用于指导未

来推荐系统、蛋白质相互作用探测等场景中的机器

学习算法设计[56]。神经网络的连接方式是影响其性

能的重要方面，早期设计受生物神经网络启发的连

接主义AI思想。发表于《自然》杂志的一项研究通
过研究小鼠小脑皮层的前馈连接图，发现其遵循冗

余、非随机的连接模式，在不显著降低网络编码容

量的同时增加了对噪声的恢复能力，这种编码容量

与冗余之间的权衡可以指导人工神经网络的设计
[57]。进一步地，当前AI领域性能表现优异的网络结
构如残差网络、自动化的网络拓扑搜索、随机网络

启发的神经网络设计等，这些复杂的网络结构设计

一定程度上已经背离连接主义，从复杂网络结构理

论出发，我们可以尝试回答决定AI智能水平的关键
机制、网络连接规律等问题，从而进一步启发AI模
型的设计。 

第二，从系统动力学理论角度，与复杂系统高

度强相关的统计物理方法可以用来分析一定理想化

的机器学习方法，其中两个代表一个是Hebb学习规
则，一个是Hopfield网络；最近的一项工作采用快慢
变量尺度分离的方式，用热力学理论解释和预测深

度卷积网络的特征学习能力[58]。神经网络的参数权

重的更新可以视作动态的演化过程，因此可以从动

力系统角度研究其是否存在规律，从而用于启发设

计训练AI模型的新方法。 
第三，在利用AI优化真实世界复杂系统的实践

中，复杂性科学的研究方式会影响我们设定目标函

数的方式以及目标函数本身。首先，需要考虑设计

实时性更好的目标函数，以及如何去监测；其次，

当把AI用到人类社会的时候，不可避免地需要考虑
一些高度复杂的相互作用和反馈，一些小的扰动也

会带来级联放大的结果，即局部的优化可能带来全

局的一些很大的影响；最后，在建模面向人的复杂

系统问题中可能需要考虑伦理、社会相关的标配目

标函数、正则化项。新冠疫情期间的疫苗分配机制

设计就是这类需要考虑真实系统复杂目标的代表性

研究[59]。 
最后，以chatGPT为代表的LLM技术近期得到了

突破性发展，探讨大模型与复杂系统之间的关系将

是重要的研究前沿。一方面，LLM有希望发展成为
复杂性科学的重要研究工具，虽然现有的LLM尚无
法直接解答复杂性科学问题，但其具备与人类协同

交互、存储海量知识并准确检索的强大能力，因此

可以启发科学家提出新的复杂系统理论[60]；斯坦福
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大学人机交互组的一项最新研究利用chatGPT构建
数十个AI智能体并成功模拟出了人类社会的交友与
信息传播现象[61]，这表明LLM在理解与发展复杂性
科学这一方向上极具潜力。另一方面，复杂系统的

研究同样可以反哺LLM的发展，目前兴起的针对
LLM智能涌现现象及其背后的神经网络标度率的研
究[62]，更多是一种经验性的数据观测和总结，而其

背后的本质原因可能对应到大模型、复杂网络的信

息传输效率、结构特性，进而呈现出训练用的数据

量、模型大小以及计算能力之间存在的一种标度率

关系，因此可以考虑用复杂性科学的研究思路与工

具展开研究。 
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