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摘要:总结了几位作者对复杂网络研究中存在的重要问题和发展趋势的讨论，其中

既包括度分布和度指数的分析和计算，各种不同动力学之间的内在一致性，网络加

速增长机制这样的基本问题，也包括了网络中尺度这类细致深入的结构分析。还
就复杂网络与其他重要研究方向深入结合的现状和未来展开了讨论，包括复杂网

络中的链路预测问题，复杂网络在信息推荐系统中的应用，复杂网络与信息物理系

统的可能结合，复杂网络和人类动力学的结合以及复杂网络在国家安全方面可能

的重要战略地位。
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Abstract: This article summaries the discussions about the open issues and research tendency of complex
networks by several active scholars． The statement covers both fundamental problems like the understand-



复 杂 系 统 与 复 杂 性 科 学 2010 年 9 月

ing of power-law degree distributions，the underlying connections between different flow-driven dynamics
and the mechanism leading to acceleratingly growing，and the in-depth analyses like the understanding of
mesoscales in complex networks． Moreover，we introduce some typical interdisciplinary studies where
complex networks play a major role，including the link prediction in complex networks，recommender sys-
tems for user-object bipartite networks，the integration of cyber physical systems and complex networks，
the human dynamics in the online network space，and the possibly important role of the studies of com-
plex networks in national security．
Key words: complex networks; degree distribution; acceleratingly growing; synchronization; epidemic
spreading; network traffic; flow-driven dynamics; mesoscales; link prediction; recommender systems;
cyber physical systems; human dynamics

1 引言

如果从 1998 年 Watts和 Strogatz提出小世界网络模型［1］，以及 1999 年 Barabási和 Albertt提出无标度网
络［2］算起，复杂网络这个研究领域已经走过了它的第 1 个 10 年。即便去除掉开创时期的文章，仅 2000 ～
200910 年发表的明确以“复杂网络”( complex networks) 为主题( topic) 的 SCI论文就达到了 4 925 篇之多，引
用高达 76 834 次，而且依旧呈现强劲的上涨势头( 见图 1) 。得益于我国一些学者较早意识到复杂网络研究
的重要性，并推动了我国网络科学的迅猛发展。如图 2 所示，复杂网络在我国呈现出了类似的迅猛发展的势
头，在统计的 SCI论文中，有中国地址的论文共有 1 318 篇，超过了四分之一。

图 1 以复杂网络为主题的 SCI论文数 图 2 以复杂网络为主题的含中国地址 SCI论文数

在欣喜之余，我们也需要警醒，这 1 318 篇论文获得的引用仅仅是 7 229 次，还不到总数的十分之一，说
明我国学者在复杂网络方面的研究工作距离世界平均水平还有比较明显的差距。本文正是在这种冷静的兴
奋、谨慎的乐观情境下对于复杂网络研究中存在的重要问题和发展趋势的一次集中讨论。从这些讨论中，可
以看出，在复杂网络研究中作出真正重要的贡献，离不开“精”、“深”、“广”三字。
以前对于网络结构的刻画，要么很宏观，例如网络的连接密度和平均距离，要么很微观，从节点的局部性

质入手，比如节点的度和簇系数。这些量都只能从比较粗糙的层面揭示网络的结构，而本文要述及的中尺
度，包括模体、圈、核、群落等等，有望提供连接微观与宏观的桥梁———这类研究体现了从粗放到精细的趋势。
以前对幂律度分布的拟合，往往是双对数坐标下简单的最小二乘法，拟合得好不好，也就是肉眼判断一下。
如何判断一个分布是不是幂律的，幂指数如何确定，离散和连续分布的区别等等，最近又重新成为学术界争

论的焦点———这类研究体现了从简浅到深刻的趋势。以前复杂网络的研究，大部分集中于网络结构分析和
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建模，对于网络功能的研究，也主要集中在传播、同步、交通、博弈等少数几个方面，虽然号称交叉学科，但和
其他学科关系松散，基本上可以说是自娱自乐。本文介绍了复杂网络和链路预测、信息推荐、人类动力学等
研究方向业已存在的深入结合，展望了其与信息物理系统的可能联姻———这类研究体现了从狭促到广阔的
趋势。
本文将尽最大可能忠实于原作品的风格，希望能对我国学者在复杂网络方面的研究提供借鉴。

2 几何增长网络的度分布和度指数

自从 Barabási等人［3］利用模块增长构造出第一个确定性的层次网络起，层次网络［4 － 6］、伪分形图［7 － 9］、
阿波罗网［10 － 13］等几何增长网络的度分布和度指数就一直是颇有争议的问题。他们在文［3］中首先得到了
第一个确定性的层次网络度概率的尾部呈现幂律，度指数是 3 的对数与 2 的对数之比。后来觉得不妥，在文
［4］中又给出了该层次网络度概率密度的尾部，也呈现幂律，度指数是 1 加上 3 的对数与 2 的对数之比。文
［7］采用补分布方法，首先求出了伪分形图的补分布，然而表达式是一个离散的幂律，得到了伪分形图的度
指数为 1 加上 3 的对数与 2 的对数之比。文［10］引入了阿波罗网络，用补分布方法求出了阿波罗网络度的
补分布也是一个离散的幂律，度指数为 1 加上 3 的对数与 2 的对数之比。不知何故，然后文［10］的作者在文
［13］中又将度指数更改为 3 的对数与 2 的对数之比。
由于几何增长网络不仅突破了每次只增加一个结点的限制，而且因其特殊的拓扑性质( 自相似和高群

集) ，以及便于精确解析广泛受到网络界的青睐。然而，几何增长网络的正确度分布( 概率、密度、补分布) 是
什么? 正确的度指数需不需要在两个对数之比基础上加 1。文献上对这个问题的认识就像过山车一样，迄
今没有一个令人信服的说法。因为这类网络度的非零概率一般都是幂律，但其中存在几何增长的度概率为
零的区间，使得网络是否无标度和度指数难于决断。而且这种现象在实际网络统计和模型网络模拟中也经
常会遇到。这就引发了如何准确判断一个网络的度分布是否为无标度，以及如何确定其度指数的重要问题。
我觉得这或许会是“复杂网络圈”的一个好论题。
首先关于幂律和标度要有一个正确的定义，文献［14］对确定的和随机的两种情况都有详尽的论述。如

果确定的单调递减序列或随机的补分布函数存在一个常数使得序列值或函数值能够表示为正比于幂律的形

式，那么就称为无标度的，幂律指数，即那个常数除掉负号就称为标度指数。对随机的情况，如果存在密度函
数，密度函数也是幂律，但标度指数需要加 1。不过要注意，在复杂网络里，无标度网络的度指数都是指概率
密度的标度指数，因此需要加 1。这可能是 Barabási等人［2］在用平均场方法推导 BA 模型网络度分布时，得
到的是概率密度，现在已经约定俗成，既不便更改也无须争辩。
下面以伪分形图［7］为例子来讨论。文［7］精确分析了该网络的结点度和结点数，结点只有度 2，22，

23，…，2 t － 1，2 t，2 t + 1，对应的结点数分别是 3 t，3 t － 1，3 t － 2，…，32，3，3，结点总数为 3 ( 3 t + 1) /2。于是，文［7］得
到该网络的稳态度概率是在 2，22，23，…上取值的幂律，系数为 2，幂指数为负 3 的对数与 2 的对数之比。因
为当中穿插了许许多多概率为零的度，这不是单调递减序列，所以无法判断。文［7］采用补分布来绕开这个
困难，给出了一个离散幂律的表达式，幂指数仍为负 3 的对数与 2 的对数之比，但指出度指数是 1 加上 3 的
对数与 2 的对数之比。随后几何增长网络的文献几乎都采用这种方法确定无标度网和度指数。
我们现在来评论一下上述工作。文［7］得到的稳态度概率是精确的，度指数也是正确的。然而补分布

表达式容易误解，对离散情况，众所周之补分布应该是一个递减的连续阶梯函数。正确的补分布可以借助
Heaviside阶梯函数表示出来。另外，文［4］中给出的概率密度尾部也不准确，离散的概率密度也不是单调递
减序列。因此，对几何增长网络，我认为度分布最好采用递减的连续阶梯函数，度指数是其幂指数除掉负号
后加 1。如果采用度概率，必须说明定义域，度指数仍需在其幂指数除掉负号后加 1。
事实上，只有当度间隔为 1 的概率值服从幂律，才能直接得出无标度网和正确的度指数; 否则需要采用

补分布方法。实际网络统计和模型网络模拟都会遇到在最小度和最大度之间出现度概率为零的情况。如果
只有偶尔几个零问题还不至于太大，若度概率为零的点比较多，问题就严重了。所以一般建议采用补分布方
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法，即统计大于等于度 k的结点数与总结点数之比来画图，因为这样更准确。不过要注意，度指数是其斜率
除掉负号后加 1。

( 史定华)

3 网络同步、交通和传播动力学的内在一致性

2005 年 1 月，Motter、昌松和 Kurths在《美国物理评论 E》上发表了一篇不算太难的文章［15］，提出网络同
步的时候，一个节点被耦合的强度总和应该归一。以前每一条边上的耦合强度都是 1，那么一个度为 k 的节
点，被耦合的强度之和就是 k，现在要归一，就是要除以一个 k———这样得到一个归一化的拉普拉斯矩阵。这
个方法虽然简单，但是原来同步能力很差的无标度网络［16］，一下子同步能力就变强了。所以说很快就成为
了网络同步研究中耳熟能详的著名方法，事实上，一多半的提高网络同步能力的尝试，都受到了这个方法的

启发［17］，而这篇论文在 2005 年《美国物理评论 E》上发表的 2 590 篇论文中引用排名第 3。
2006 年 2 月和 2006 年 4 月，中科大小组接连在《美国物理评论 E》上发表了两篇关于交通流的论文，前
一篇是仅知道网络局部信息的交通流问题［18］，后一篇是知道网络整体结构的交通流问题［19］。这两篇文章
也是一发表就受到广泛关注，目前在 2006 年《美国物理评论 E》上发表的 2 425 篇论文中引用排名第 6 和第
4。两篇文章都涉及到同一个问题，就是交通选路时选择短路和选择流量小的路之间的矛盾: 如果总是走偏
街背巷，尽管不会堵，但是太绕路，如果总是走大路，则有可能完全堵死。有趣的是，尽管两篇论文所利用的
信息和路由策略非常不同，但是结论却很相似，前者发现最优的策略是按照与邻居度 k 成反比传送信息包，
后者指出最优路由策略可以通过按照与节点度 k成正比的数值进行路径加权。
假设我们考虑一个带有自由参数 α 的一个与度相关的量 kα，会发现这些最优值的位置简直太漂亮了，

要么是 1，要么是 － 1。尽管在一些假设的基础上，似乎也能够对这样的最优参数给出似是而非的解释，但是
真正从头做起的完整的解析却很困难，因为同步能力中涉及的特征值问题和网络交通流中涉及的路径问题，

都有巨大的复杂性。这里，我想特别强调的一点是，这些似乎很不一样的物理过程，都可以看做一种“流驱
动的动力学”( flow-driven dynamics) : 同步中是耦合信号在传输，交通中则是信息包在传输，而更加直观的例
子，是传播动力学，其中疾病在网络中传播。当然，这其中也有本质的不同之处，例如耦合信号之间互相可以
干扰，信息包和疾病则不会; 传染源可以复制，而信息包则不会。
因为看到了这种隐隐约约的内在的一致性，我希望能够找到一种非常简单但是又能体现这种流驱动的

动力学本质的物理过程，并尝试一些解析。在所有流驱动的动力学中，接触过程( contact process) 无疑是最
简单的之一，所以我先以此为突破口。我们发现，如果允许一个个体在选择接触对象的时候( 只能在邻居中
选择) ，按照与其度 k的一个函数 f( k) 成正比的概率选择，那么可以利用泛函变分的方法证明最优的函数是
f( k) = 1 / k。注意，这里并不依赖于 f( k) 的具体形式。这篇文章 2008 年 12 月也在《美国物理评论 E》上发
表［20］。
得到这样的解析结果固然可喜，但是并不意味着我们真正理解了这些动力学之间的一致性，甚至不能表

明是否真正存在某种有价值的一致性。流驱动的动力学是否拥有一些性质，在同步、交通和传播中都能表现
出来呢? 对我来说，依然是完全没有头绪的!

( 周 涛)

4 网络同步的中尺度分析———同步从度大的区域开始

最近读了 CHAOS 20，010202( 2010) 的专辑征稿文章: Announcement: Focus Issue on Mesoscales in Com-
plex Networks，觉得复杂网络中尺度( Mesoscales) 问题的确是值得十分重视的研究方向，正如征稿文章指出
的“专辑的目的是通过对复杂网络中尺度层次的研究来推进非线性科学特别是复杂系统的研究”。复杂网
络中尺度并不是今天才提出来的，至少在 2006 年文献［21］就明确提出网络的中尺度问题，不过这方面的成
果似乎不多，而这个问题又十分重要，因此值得我们深入研究。
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复杂网络可以在不同层次用不同尺度去刻画。在小尺度( 微观、局部) 层次，就是点和边的层次，可以讨
论它的度、介数、聚类系数等属性，但是要刻画点和边的动力学就不能孤立静态地分析了。在大尺度( 宏观、
全局) 层次，就是从网络的整体分析其参数的统计规律。文献［21］中指出，在这两种尺度中间，仍然存在一
个包含各种不同尺度的很大的过渡空间，这就是所谓的中尺度。这些尺度可以理解为子结构( 子图) ，相对
于整个网络而言，子结构有自己的拓扑实体，例如模体( motifs) 、小圈子( cliques) 、核( cores) 、环( loops) ，或者
更一般地说成社团。这里对中尺度的定义已经有初步的界定。目前对于大尺度和小尺度两头的属性，研究
得比较清楚，可是中间层次的属性，很多都还没有搞清楚，就譬如社团发现问题至今仍然存在着争议。实际
系统的社团的确定很难做到是唯一的，原因就在于不同的尺度会有不同的划分。
复杂动力网络的同步已经得到广泛的研究，目前主要集中在给定拓扑结构和动力学后判断网络能否最

终达到同步，主要利用主稳定方法和 Lyapunov方法( 少数利用图方法) ，它是从大尺度来分析网络节点的集
体行为。可以说它是一种只看结果( 最终是否同步) 不顾过程的研究。至于同步过程表现出来的属性很少
研究。实际上同步过程是很重要的，因为同步本来就是一个渐进过程，在网络趋于全局同步的过程中有没有
什么有趣的现象发生，不同拓扑结构的网络的同步过程有什么差异，同步过程如何揭示拓扑尺度和发现社

团，等等，对于它的研究有利于揭示复杂系统的演化机理，有利于理解不同复杂系统的时空差异。
研究网络的同步过程离不开网络中尺度层次，网络中尺度有利于揭示同步过程，网络同步过程的中尺度

研究可以展示实际系统丰富的时空复杂性。要分析清楚同步过程，需要引进能够刻画同步过程的中尺度物
理量。本节介绍几篇文献在这方面的工作。文献［22］讨论的是 KM振子模型，首先引入了全局序参数和局
部序参数，前者刻画全局同步程度，后者刻画网络中同步边所占的比例。通过计算 ER 随机网络和 SF 无标
度网络在耦合强度增加时这两个参数的变化，发现在开始耦合强度较小时，全局序参数虽然为 0，可是局部
序参数已经增加，说明虽然全局不同步，但是局部同步已经开始; 接下来随着耦合强度的增加 SF网络的全局
序参数迅速增加; 当耦合强度继续增加时，ER 网络的全局序参数和局部序参数都急剧增加而超过了 SF 网
络，说明 ER网络的同步是在比较短的时间内发生，不像 SF 网络同步所需要的时间那么长。文献又引入两
个很有意思的参数: GC( 最大同步块所包含的节点数目) ，NC( 局部同步块的数目) 。发现在开始耦合强度较
小时，GC值是 SF网络大于 ER网络，而 NC值是 ER网络大于 SF 网络，当耦合强度继续增加时，ER 网络的
GC值急剧增加而超过了 SF 网络，而 ER 网络的 NC 值急剧下降而低于 SF 网络。说明 SF 网络由于存在
hubs节点，它的同步是以 hubs为中心凝聚方式趋于全局同步，而 ER网络由于节点度较均匀，它的同步是以
许多小社团分别同步开始，然后在比较短的时间内这些小社团相互趋于全局同步; SF 网络由于节点的不均
匀性，大多数节点的度值较小，这些度很小的节点达到同步所需要的时间更长，所以造成 SF网络完全同步所
需时间大于 ER网络。可见度分布的不同造成同步过程和方式的差异。文献计算了网络中不同度的节点属
于最大同步块的概率，发现度大的节点即使在耦合强度较小时属于最大同步块的概率仍然很大，而度小的节

点即使在耦合强度较大时属于最大同步块的概率仍然很小。
在同行工作的基础上，我们最近在中尺度意义下，也研究了不同拓扑结构的复杂网络的同步以及广义同

步过程［23-24］。现在我们可以概括为以下几点: 1) 不同结构的网络其同步方式和过程是完全不同的，SF 网络
的同步是以 hubs为中心凝聚方式趋于全局同步，边缘点( 度小的节点) 影响同步时间，而 ER 网络的同步是
以许多小社团分别同步开始然后相互趋于全局同步。SF无标度网络完全同步所需时间比 ER随机网络长。
2) 同步是从度大的节点开始的，然后再蔓延到网络的其他节点，对于 SF 无标度网络尤其明显。由于实际网
络大多是无标度网络，是否可以说现实的复杂系统的集群行为也是从密集处开始。3) 社团网络的同步过程
是从完全不同步到部分同步，再到聚类同步最后实现全局的完全同步; 根据同步过程可以发现网络的拓扑结

构，网络社团结构的发现依赖于尺度; 分层社团结构的网络的同步过程与特征值谱的分布有关。
( 陆君安)

5 复杂网络的加速增长现象

许多实际的网络具有加速增长特征。通过对万维网、因特网、科学家合作网、引文网络等的实证研究发
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现，在观测的生长期内，这些网络的平均度是随时间增加的，即边的数量比节点的数量增长更快，这种现象一

般被称为加速增长［25］。过去十年间，已有不少文献对加速增长网络的拓扑性质进行了模拟、解析或数值的
分析［26 － 32］，但对网络为何会加速增长这一问题还较少受到关注。本节将对这一问题进行粗浅的探讨。
网络规模的增长通常会表现在两个方面: 一是节点数量的增加，二是边数量的增加。当有新的个体进入

网络时，网络的节点数量会增加，同时至少会有一条边加入网络中。此处将节点数量理解为网络的演化时
刻，则每个时刻网络边增加的数量可以表示为 m( t) ，如果网络的边是加速增长的，则 m( t) 应该是一个增函
数［25］。需要注意的是，每个时刻增加的边并不一定都是连接新加入节点的，网络中的“老”节点之间也可能
产生新的连接［27］。例如对于因特网，一个新设备通常是用一条线路而不是多条线路接入网络的。网络边数
量较节点数量增加的快，更多的原因是网络中既有设备之间为增加吞吐量或提高速度而增加新的线路。这
种现象在合作网络中存在的更为普遍，例如科学家论文合作网络，相当规模的论文是由已发表过论文的作者

完成的，这种情况下网络甚至没有增加节点，而只是增加了边( 或提高了边的权值) 。对于以此种方式演化
的网络，我们可以把其加速增长现象理解为: 在网络“年轻”时，边更多地是以连接新节点的形式增加; 而随
着网络年龄的增长，越来越多的边会在老节点之间产生。
那么，为什么很多实际的网络中会有这种“初期以连接新节点为主、后期以连接老节点为主”的边加速

增长特性呢? 本节尝试用经济学中的边际效用递减理论［33］来对其进行初步解释。边际效用递减理论认为，
在消费者连续消费某种消费品时，随着所消费的该消费品的数量增加，其总效用虽然相应增加，但消费品的

边际效用( 即每消费一个单位的消费品所带来的效用增加量) 有递减的趋势。如果我们认为网络是自组织
的，那么可以把网络自身理解为一个消费者，把网络演化过程中边的增加理解为一次消费行为，而把边连接

新节点还是老节点理解为两种消费品。在网络增加边的一次“消费行为”中，是选择新节点连接还是选择老
节点连接，取决于这二者中的哪个会带给网络自身更大的“效用”。而根据边际效用递减理论，连接新节点
带给网络的效用会越来越小，网络会越来越不倾向于连接新节点，网络会呈现出边加速增长的趋势。例如对
于公交网络，在网络发展早期，新辟线路的主要目的是覆盖公交服务盲区，那么连接新站点对提高网络整体

效率的效用显然比连接旧站点更大; 而随着网络发展，服务盲区越来越少，连接新站点的效用会递减，而减少

既有站点间的换乘次数对提高网络整体效率的效用会加大，因此线路更倾向于在既有站点间连接。这样，公
交网络的节点增速降低，而边的增速提高，网络会加速增长。对于科研合作网络也可以进行类似的解释: 当
新出现一个研究方向时，发表论文的“门槛”可能较低，也就是说新节点进入网络的“成本”( 可以理解为负的
效用) 较低; 但随着这一方向研究的不断深入，新研究者发表论文的“成本”会越来越高，而“老”研究者由于
有了更多的积累，发表论文的“成本”会越来越低。网络节点的增加会减速，网络呈现边加速生长趋势。
当然，以上解释只能说是一种类比，对于驱动网络加速增长的内在机制我们还并不十分了解，尚需结合

各种实际网络的具体情况进行更深入的分析( 最近琳媛、子柯和周涛提出了一种新的观点，即认为无标度网
络要保持度指数的稳定，必须采取加速的增长模式［34］) 。但本节从经济学角度所给出的这些解释，为开发更
符合实际的网络演化模型提供一种新的视角，有助于更深入地理解复杂网络的演化机制。

( 闫小勇)

6 复杂网络中的链路预测

复杂网络研究近几年发展迅速，可谓枝繁叶茂。六七年前，如果你问一个人的研究领域，他说:“复杂网
络”。你大概就知道他是干什么的了。如果现在有人问你，你做什么的，如果你只说“复杂网络”人家就会问
“具体哪个方向”，然后你说“网络上的动力学”，人家又会继续问“同步，传播，交通，博弈还是什么呢”。可
见，如今的复杂网络研究已经不仅仅局限于自身理论和方法的研究，而是成为多学科交叉的研究方向和多学

科研究的有力工具。例如生物学中的新陈代谢网络、蛋白质相互作用网络、神经网络; 社会学中的性关系网
络、朋友关系网络、合作网络; 交通系统中的航空网络、铁路及公路网; 信息系统中的互联网、万维网等等。复
杂网络研究已经与生物学、社会学、交通科学等产生了深刻的联系，而链路预测则是将复杂网络与信息科学
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联系起来的桥梁。
网络中的链路预测是指通过已知的网络结构信息预测网络中尚未产生连边的两个节点之间产生链接的

可能性［35］，该研究在理论和应用两方面都具有重要意义。
首先，链路预测的研究可以从理论上帮助我们认识复杂网络演化的机制。由于刻画网络结构特征的统计

量非常多，很难比较不同的机制孰优孰劣。链路预测机制有望为网络演化模型提供一个简单统一且较为公平
的比较平台。类似地，如何刻画网络中节点的相似性也是一个重大的理论问题，相似性的度量指标数不胜数，
只有能够快速准确地评估某种相似性定义是否能够很好刻画一个给定网络节点间的关系，才能进一步研究网

络特征对相似性指标选择的影响。在这个方面，链路预测可以一展身手。链路预测本身也带来了有趣且有重
要价值的理论问题，也就是如何通过构造网络系综并藉此利用最大似然估计的方法进行链路预测的可行性分

析。这方面的研究有望建立链路预测的统计力学基础，迈出从统计力学的观点理解数据挖掘的第一步。
链路预测还具有重要的应用价值。以蛋白质相互作用网络和新陈代谢网络为例，节点之间是否存在相

互作用关系，是需要通过大量实验结果进行推断的。我们已知的实验结果仅仅揭示了巨大网络的冰山一角。
由于揭示这类网络中隐而未现的链接需要耗费高额的实验成本。如果能够事先在已知网络结构的基础上设
计出足够精确的链路预测算法，再利用预测的结果指导试验，就有可能提高实验的成功率从而降低试验成本

并加快揭开这类网络真实面目的步伐! 另外，在社会网络分析中也会遇到数据不全的问题，这时候链路预测

同样可以作为准确分析社会网络结构的有力工具。链路预测算法还可以用于分析演化网络，即对未来可能
连边的预测，如在线社交网络的朋友预测( 推荐) 问题。另外，链路预测的思想和方法，还可以用于在已知部
分节点类型的网络中预测未标签节点的类型———这可以用于判断一篇学术论文的类型或者判断一个手机用
户是否产生了切换运营商( 例如从移动到联通) 的念头［36］。此外，关于错误链接的预测对于网络重组和结构
功能优化也有重要的应用价值。例如在很多构建生物网络的实验中存在暧昧不清甚至自相矛盾的数据，我
们就有可能应用链路预测的方法对其进行纠正［37］。
链路预测作为数据挖掘领域的研究方向之一在计算机领域已有一些早期的研究。他们的研究思路和方

法主要基于马尔科夫链和机器学习。这些方法往往要涉及节点的属性信息。虽然应用节点属性等外部信息
的确可以得到很好的预测效果，但是很多情况下这些信息的获得是非常困难的，甚至是不可能的。比如很多
在线系统的用户信息都是保密的。另外即使获得了节点的属性信息也很难保证信息的可靠性，即这些属性
是否反映了节点的真实情况。更进一步，在能够得到节点属性的精确信息的情况下，如何鉴别出哪些信息对
网络的链路预测是有用的，哪些信息是没用的仍然是个问题。因此与节点属性信息相比较，已观察到的网络
结构或者用户的历史信息更容易获得也是更可靠的。
基于节点相似性的链路预测方法最近受到了广泛的关注。此方法的一个重要前提假设就是两个节点之

间相似性( 或者相近性) 越大，它们之间存在链接的可能性就越大。因此如何定义节点的相似性就成为该方
法的一个核心问题。尽管这个框架非常简单，但是相似性定义本身内涵丰富，它既可以是非常简单的共同邻
居的个数，也可以是包含了复杂数学物理内容的诸如随机游走的平均通讯时间或者是基于图论的矩阵森林

方法。因此这个简单的框架事实上提供了无穷无尽的可能性。Liben-Nowell和 Kleinberg［38］提出了基于网络
拓扑结构的相似性定义方法，并分析了若干指标在社会合作网络中链路预测的效果。周涛、吕琳媛和张翼
成［39］在 6 种不同网络中比较了 9 种已知的基于局部信息的相似性指标在链路预测中的效果，并提出了两种
新指标: 资源分配指标( resource allocation index) 和局部路径指标( local path index) 。研究发现，新提出来的
这两种指标具有明显好于 9 种已知指标的预测能力。特别地，最近的研究结果显示，新提出来的相似性指标
在进行群落划分［40］和含权网络权重设置［41］的时候也比原有指标好。吕琳媛、金慈航和周涛［42］进一步在噪
音强度以及网络密度可控的模型中细致分析了局部路径指标的性能，发现这个指标在网络的平均最短路径

较小的时候具有与全局结构指标可匹敌的预测能力，甚至在噪声较大的情况下可以预测得更加准确。刘伟
平和吕琳媛［43］提出了两种基于网络局部随机游走的相似性指标，通过与其他 5 种相似性指标的比较，发现
有限步的随机游走可以给出比全局收敛后的预测精度更好的结果。
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链路预测另一类方法是基于最大似然估计的。Clauset，Moore 和 Newman［44］认为很多网络的连接可以
看作某种内在的层次结构的反映。基于此，他们提出了一种最大似然估计的算法进行链路预测，这种方法在
处理具有明显层次组织的网络，如恐怖袭击网络和草原食物链，具有较好的精确度。Guimera 和 Sales-Par-
do［37］假设我们观察到的网络是一个随机分块模型( Stochastic Block Model) 的一次实现，在该模型中节点被
分为若干集合，两个节点间连接的概率只和相应的集合有关。他们所提出的基于随机分块模型的链路预测
方法，可以得到比文献［44］更好的结果。以此同时，该方法不仅可以预测缺失边，还可以预测网络的错误链
接。所有最大似然估计的方法都存在一个共同的问题，就是计算非常耗时，只能处理很小的网络。
另外一个需要特别注意的趋势，是随着一些原来从事复杂网络研究的学者对链路预测问题的关注，很多

复杂网络，特别是社会网络分析中遇到的理论与方法被应用到链路预测中。例如吕琳媛和周涛［45］发现在针
对某些含权网络进行链路预测的时候，权重很小的边反而起到了比高权重边更大的作用，这与社会网络研究

中广为人知的“弱连接理论”有深刻的关联。Leskovec、Huttenlocher 和 Kleinberg［46］则注意到了近期“社交平
衡理论”的定量化研究成果，并在此启发下设计了可以预测网络中的正负( 友敌) 链接的算法。
借助复杂网络的理论和方法从统计物理的角度来考虑链路预测问题给出了全新的视角。现有的工作只

是起点，还有很多需要进一步研究和完善的地方，如对于大量算法在各种不同网络中的预测能力的系统分析

尚欠，目前还没有算法性能和网络结构特征之间关系的较深入的研究。对于比较复杂的网络，例如含权网
络、有向网络和多部分网络( Multi-Partite Networks) 的讨论虽然有，但非常少，也不系统。综上所述，我们认
为链路预测在未来的一段时间里可以围绕以下几点进行研究:

1) 丰富和提高现有相似性预测的算法，特别是针对有向网络、含权网络、多部分网络、含异质边的网络
等较复杂的情形，提出新的相似性指标。

2) 对已知算法的性能进行深入细致的分析，揭示算法性能和网络结构特征之间的关系，希望得到各种
算法在不同网络中的可预测性极限。

3) 利用网络系综和最大似然估计的思想和技术，建立相似性框架下链路预测的理论基础。
4) 基于链路预测的思想，建立一个比较和评价不同演化模型优劣的平台。
5) 实现有代表性的链路预测的应用研究，并开展自适应性的快速算法研究以实现在巨大规模的实际系
统中的应用。

( 吕琳媛)

7 物理方法在推荐系统中的应用

但凡看过情景喜剧《天才也性感( The Big Bang Theory) 》的人，我想没有不被剧中人物谢尔顿( Shelton)
的那种与生俱来的古灵精怪、单纯的性格和执着的信念所吸引的。理论物理学家这个职业的具体内容也随
着谢尔顿的出色演出而逐渐被广大观众所熟知。该剧由浅入深的将我们日常生活中所存在的大量物理学现
象娓娓道来，从而使得非物理专业人士也能快速理解各种生活现象背后看似深奥的原理。热传导( Heat
Conduction) 便是众多普遍存在的物理现象中的一种。所谓热传导，是热传递三种方式( 即热传导、热对流和
热辐射) 中的一种。它的工作原理非常简单: 当两个不同温度的物体相接触时，热量会从温度高的物体传递
到温度低的物体上，直到两者的温度相同，所以热传导方法有助于提高系统中低温度物体的温度。而我们知
道，在信息极为丰富的互联网中，对于用户来说，最为迫切问题就是如何帮助他们找到那些他们所感兴趣但

不易找到的信息。而这也正是推荐系统所最为关注的问题之一。假设以精确性为衡量一个推荐系统好坏标
准的话，那么只要将算法设计得更加容易推荐那些热门的物品即可。举个例子来说，对于一个电影网站，如
果一味的倾向于向用户推荐《阿凡达》、《功夫熊猫》之类的热门大片，固然用户会喜欢，推荐的精度也会很
高。但这样的推荐结果对于用户来讲是没有任何信息含量的( 因为大家早就通过各种渠道了解到了) 。反
之，如果能够推荐一些适合用户喜好的，但鲜有人关注而用户还不知道的影片。因为长尾效应的存在，推荐
那些被收藏次数少、质量高的影片反而能起到“四两拨千斤”般的“惊艳”效果，从而提高用户对系统的信任

·081·



第 7 卷第 2－3 期 吕琳媛，等: 复杂网络观察

和黏着性。正是基于这些考虑，近来一些物理学家尝试将热传导的方法应用到推荐系统中来，期望可以利用
热量传递的原理，合理的提高温度较低物体的温度，更有利用推荐算法来发现那些不易被用户所察觉的“冷
点”信息［47 － 48］( 即被收藏次数较少的物品) 。
有了这个想法，在没有其他额外信息( 如用户属性，物品属性、描述等) 的情况下，利用网络结构( 只有节

点和连边) 来实施基于热传导的推荐方法便成了第一选择。事实上，对于一个固定的网络结构来说，是比较
容易应用热传导方法的。因为网络中的节点可以看做是物体，而是否有连边则可看做是两个物体是否有接
触。能量只会在有连边的两个节点之间进行传递。那些被收藏次数多的物品可以看做是温度较高的“热
点”，被收藏次数少的物品则可以看做是温度较低的“冷点”。能量根据连边的由温度高的节点流向温度低
的节点。不难想象，只要给予足够长的时间，所有节点都会达到相同的温度。这种稳态将最大限度地发掘出
所有隐蔽的“暗信息”。但很可惜，面对所有温度相同的物体，此时任何推荐算法都会一筹莫展: 如何从中选
取合适的物品给用户呢? 于是，精确性和多样性便组成了一把双刃剑，综合起来衡量推荐结果的质量。具体
来说，就是考虑温度传递的步数与推荐效果的关系。从目前的实验结果来看，在用户-物品组成的二部图中，
两步传递会得到较好的推荐结果。多步传递由于涉及到了重复的全局信息，在没有考虑这些重复信息的负
作用时，将会得到比较差的推荐效果。因此，从简单和便于实现的角度来说，两步传递是目前热传导方法所
采用的主要方法。
另外，物理学中还有一种被称之为物质扩散( Mass Diffusion) 的方法也被广泛的应用到推荐系统中

了［49 － 53］。从本质上来讲，物质扩散等同于推荐系统的常用的随机游走( Random Walk) 方法，只是不同学科
对相同方法的不同称呼而已。基于物质扩散和基于热传导的推荐算法的区别在于: 基于物质扩散的方法在
进行个性化推荐时，系统的总能量是保持不变即守恒的; 而热传导在推荐过程中，目标用户( 即被推荐用户)

的收藏品将被视作恒温热源，源源不断的给系统提供能量，所以系统的总能量随着传递步骤的增加是在不断

增加的。换而言之，对于物质扩散，相当于有固定的初始能量在系统中传递，最后的系统稳态结果是和节点
度( 即物品被收藏数目) 成正比的，所以它倾向于推荐那些度较大( 较流行) 的物品，相当于一个凸透镜，将用

户的视野汇聚在那些较流行的节点上，从而也就不难理解这种方法会对提高推荐的精确性有很大帮助。而
对于热传导，因为热源存在的缘故，从而保证系统中有足够的能量可以传递到那些“冷点”上。也正是这个
热源的存在，导致系统的最终稳态结果是所有节点温度相同，所以相对于物质扩散来说，热传导倾向于推荐

那些度较小( 较不流行) 的节点，相当于一个凹透镜，把用户的视野发散到了那些较不流行的物品上，从而提

高了推荐的多样性［48，53］。文献［48］将两者结合起来设计了一套行之有效的混合算法，发挥二者的优势，同
时在精确性和多样性上提高了推荐算法的性能。
目前的科学研究越来越向交叉科学方向发展，各领域相互学习、借鉴和渗透的趋势也越来越明显。在为

各学科提供新鲜血液的同时，也由此诞生了很多新兴学科和研究方向，如生物物理、信息物理、金融物理、经
济地理等。物理学作为一门基础性学科，其解释日常生活现象背后原理的优势使得它更容易地被其他学科
所认同和接受，并迅速在各学科得到广泛应用。因此我们有理由相信，除了热传导和物质扩散，会有其他的
物理学方法和原理将被应用到推荐系统中来，为这一新兴领域的发展壮大添砖加瓦。

( 张子柯)

8 信息物理系统与网络科学

信息物理系统( Cyber physical system，CPS) 是集计算、通信与控制于一体的下一代智能系统，是计算进
程和物理进程的统一体。该系统通过人机交互接口实现和物理进程的交互，使用网络化空间以远程的、可靠
的、实时的、安全的、协作的方式操控一个物理实体。CPS 包含了将来无处不在的环境感知、嵌入式计算、网
络通信和网络控制等系统工程，使物理系统具有计算、通信、精确控制、远程协作和自治功能。它注重计算资
源与物理资源的紧密结合与协调，其涉及应用领域非常广泛，包括智能交通系统、远程医疗、智能电网、航空
航天等多个领域［54 － 55］。如果说 Internet的普及给人类社会带来了翻天覆地的变化，那么 CPS 的普及将给人
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类带来另一次工业革命。目前，CPS 的研究才刚刚起步，对研究者来说机遇与挑战并存。本节将简要介绍
CPS的特点、CPS与物联网的关系、CPS面临的机遇与挑战、CPS对复杂网络研究的影响。
8． 1 CPS的特点
从 20 世纪 40 年代麻省理工学院发明数控技术到如今基于嵌入式计算系统的工业控制系统遍地开花，

工业自动化技术早已成熟，并且这种技术已经广泛地应用到了各行各业的生产线上。但是，这些控制系统基
本是封闭的系统，即便其中一些工控应用网络也具有联网和通信的功能，但其工控网络内部总线大都使用当

前的工业控制总线，网络内部各个独立的子系统或者说设备难以通过开放总线或者互联网进行连接，其通信

距离很短，通信功能比较弱。而 CPS则把通信放在与计算和控制同等地位上，这是因为 CPS 强调的分布式
应用系统中物理设备之间的协调是离不开通信的。CPS对网络内部设备的远程协调能力、自治能力、控制对
象的种类和数量，特别是网络规模上远远超过现有的工控网络。美国国家科学基金会( NSF) 认为，CPS 将让
整个世界互联起来，如同互联网改变了人与人的互动一样，CPS将会改变我们与物理世界的互动。2007 年 7
月，美国总统科学技术顾问委员会( PCAST) 在题为《挑战下的领先———竞争世界中的信息技术研发》的报告
中列出了八大关键的信息技术，其中 CPS位列首位。
8． 2 CPS与物联网的关系
物联网是在计算机互联网的基础上，利用 RFID、无线数据通信等技术，把世界上万事万物连接起来的网

络。在这个网络中，物品( 商品) 能够彼此进行“交流”，而无需人的干预。其实质是利用射频自动识别
( RFID) 技术，通过计算机互联网实现物品( 商品) 的自动识别和信息的互联与共享。当人们还陶醉在物联
网能够把物与物连在一起时，没想到 CPS又冒了出来，而物联网所擅长的基于 RFID 的连接，对于 CPS 来说
太过简单。在很多应用中，CPS对接入网络的设备的计算能力的要求远非 RFID 能比。以基于 CPS 的智能
交通系统为例，虽然目前人们使用的汽车都嵌入了各种具有计算功能的电子系统，但是这些嵌入式系统的计

算能力还远未达到智能交通系统对汽车之间的协同能力的要求。事实上，满足 CPS 要求的汽车电子系统的
计算通常都是海量运算［56］。海量运算往往是很多 CPS接入设备的特征，因此，接入设备通常具有强大的计
算能力。如果从计算性能的角度出发，把一些高端的 CPS应用比作胖客户机 /服务器架构的话，那么物联网
则可视为超级瘦客户机服务器［57］，由于物联网中的物品不具备控制和自治能力，通信也大都发生在物品与

服务器之间，因此物品之间无法进行协同。
8． 3 CPS面临的机遇与挑战
如果物联网的市场规模像人们说所的有上万亿元，那么，CPS 的市场规模则难以计数，因为 CPS 涵盖了

小到智能家庭网络大到工业控制系统乃至智能交通系统等国家级甚至世界级的应用。更为重要的是，这种
涵盖并不仅仅是将现有的家电简单地连在一起，而是要催生出众多具有计算、通信、控制、协同和自治性能的
设备。下一代工业将建立在 CPS之上，随着 CPS 技术的发展和普及，使用计算机和网络实现功能扩展的物
理设备无处不在，并将推动工业产品和技术的升级换代，极大地提高汽车、航空航天、国防、工业自动化、健
康 /医疗设备、重大基础设施等主要工业领域的竞争力。CPS 不仅会催生出新的工业，甚至会重新排列现有
产业布局。尽管 CPS前景无限，但其带来的挑战也是物联网所无法比拟的。CPS 所面临的挑战主要来自以
下几个方面: 1) 计算速度，由于很多 CPS 需要海量运算，当前嵌入式系统的计算速度还无法满足这一要求，
可以想象在智能交通系统中高速运动的汽车长时间等待一条指令的情况下时将会发生什么危险事情。2 )
网络通信效率，就目前的互联网来说，在网络拥堵的情况下点击一个页面出现几秒钟延迟是常见的事情，然

而在 CPS中，如果一辆汽车需要立刻采取刹车措施时迟迟得不到指令是很危险的。3) 研究条件，从 CPS 的
特点我们已经知道它是一个横跨多个学科的领域，尽管人们已经意识到学科交叉的重要性，但在目前的教育

和评价体制下，学科之间的融合显得缺乏动力。由于工业界和学术界对科研成果的评价指标不一致，使得高
校和科研机构不愿投入时间和资源来研究和弄懂工业界所遇到的实际问题。
8． 4 复杂网络在 CPS中的应用
复杂网络在经历了 10 年的发展之后，目前正向着各个应用领域前进，CPS 的出现给复杂网络领域的研
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究者带来了无限机遇。CPS最大的特点就在于它是由很多具有通信、计算和决策控制功能的设备组成的智
能网络，这些设备可以通过相互作用使得整个系统处于最佳状态。例如在机器人足球比赛中，当某个机器人
准备传球时，它会收集每个同伴的信息，然后通过计算得出一个最佳的传球方案，并且将该方案传给所有队

员，让队员们配合这个传球过程，通过这种方式可以提高整个球队的水平。该思想同样可以应用于很多其他
的系统，如交通系统中车辆之间通过通信和计算得出最佳行车路线，并避免各种交通事故; 电力系统中各个

站点通过信息传递从而动态调整负荷，避免大规模级联故障等。这些系统的运行其实就是复杂网络的动力
学过程，只不过这些过程集合了复杂网络中的信息传播，同步，博弈等多种动力学过程，研究的内容也更加复

杂。一方面，CPS的出现给复杂网络提供了大量的研究课题; 另一方面，复杂网络的研究必将极大地推进
CPS的研发和应用进程。我们相信，CPS和复杂网络的结合必将加速推动科技进步的步伐并给人类的生产
和生活方式带来巨变。

( 周海平)

9 人在互联网上的行为动力学

追寻人的行为规律是科学家们梦寐以求的理想，长期以来，由于人的行为的复杂性以及缺少记录，对人

的行为规律的研究一直停留在定性分析阶段或者简单的认为人的行为就是一个没有规律的泊松随机过程。
研究人的行为规律的重要性不言而喻，很多自然、经济、科技等行为是受人的行为驱动的。随着 2005 年，
Barabási关于人写信规律的 Nature文章［58 － 59］出来后，有一批科学家重新进入了这个领域，由于现代科技的

发展，人的某些行为已经有被记录下来，可以用来研究人的行为规律。Barabási 主要关注的是等待时间以及
inter-event时间，这两个物理量在人的行为特点里起很大的作用。关于这两个刻画人的行为的物理量，在很
多领域已经被深入研究过了，比如经济系统里连续两次交易之间的时间间隔，地球系统里连续两次地震之间

的时间间隔，气候系统里连续两次下雨或者极端气候之间的时间间隔等。在这些系统里，都已经发现了与泊
松过程不同的性质，也就是说 inter-event 分布不是指数分布，而是 power-law 或者 Weill 等分布，但由于人的
行为缺少记录，很少人来关注在人的行为里去寻找有没有规律，直到 Barabási，听说他们是人工把那几个名
人写的信的记录一条条找出来统计出来的规律。
因特网作为一个虚拟社会，人在因特网上的行为与现实生活的行为具有共性，研究其规律同样非常重

要，同时因为因特网具有实时记录特点，研究人在因特网上的行为特点必将引起社会学家，统计学家，物理学

家以及网络设计者的关注。目前关于人在网上的行为的定量研究还局限于网站访问的 inter-event time 等，
定性研究倒是有一些，比如关于网络舆论的形成、传播等，但局限于定性或者半定量的统计性质分析，缺少理
论以及背后机制分析。下面几个方向或许会成为热门的研究方向。
人在“BBS”上的行为规律分析，首先是抛弃一切内容的纯物理分析内在规律并建模，不局限于 inter-

event分析，而挖掘更多的刻画人的行为规律的物理量。其次结合部分内容分析，把人在“BBS”上的行为模式
分类，可以分为自组织、外力驱动等模式，可用于识别真假舆论等。
由于人在“BBS”上的每一句话都有记录下来，所以结合语义分析，可以得到网络舆论形成的内在机制以

及详细的过程特点。举个简单的例子，一个帖子后面的回复可以分成 3 类: 正面、反面，以及中立，通过分析
可以定量地得到后面的帖子是怎样受到前面帖子性质的影响，得到一个舆论形成的详细过程。
人在网络上参与的舆论传播行为，在宏观角度上，把一个站点，或者一个站点的分站定义为一个复杂网络

的节点，以某个突发事件为研究对象，互相转载认为边，在这种网络上，一个事件的传播是一种复杂的行为，事

件从 A站点起源，传出到 B站点，同时 B站点的用户看到后，回到 A站点追源，减慢了事件在 A站点的影响衰
减。这与生活中的流行病传播具有共性。我把病传给你，我好了，你没好，你会把病又传给我。所以定量分析
这种相互作用过程，不但有助于理解网络舆论传播，而且对现实流行病传播过程的理解也有帮助。
最重要的一点，现在的复杂网络或者人的行为动力学的研究都是后知研究，通俗说叫事后诸葛亮，都是

对过去记录的数据进行分析，得到其中的规律，并建模分析等。而对社会学家或者动物学家或心理学家来
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说，还有一种研究方法，那就是为了验证某一个推测或者理论，人为设计一套合理的实验来验证。复杂网络
的六度分离已经得到了实验的验证，但还有很多理论或推测没有得到验证。由于因特网的开放性，广泛性以
及自组织特点，还有成本低，会是一块很好的实验田。

( 吴 晔)

10 密切关注和应对“网络中心战”

网络科学分析为复杂系统研究提供了一个的重要平台和有力武器，有助于人类应对重大社会的和多方

面的挑战，但是网络科学的研究成果与任何事物一样具有两面性: 它既可以造福人类，又可以祸害人类。因
此，需要我们密切关注和应对。
这让我联想到世界二战投在日本的二颗原子弹造成人类的空前悲局。1945 年 8 月 6 日美国 B-29 轰炸

机“埃诺拉·盖伊”号在广岛投下一枚代号“小男孩”的原子弹，造成死亡 14 万人。1945 年 8 月 9 日: 第二颗
代号“胖子”的原子弹在长崎爆炸，造成约 8 万人死亡。负责运送原子弹的“印第安纳波利斯”号巡洋舰的舰
长在战后得知自己运送了原子弹，同时也了解到原子弹的破坏力后，最终由于无法忍受自己的罪恶，而在家

中开枪自尽! 负责创建洛斯阿拉莫斯( 武器) 实验室和“曼哈顿工程”的“美国原子弹之父”奥本海默也因此
类似的主因而自杀!

历史的教训值得注意。当年，曼哈顿工程虽然是一项人类伟大的创举，它开创了科学、军事和工业的三
位一体的“大科学”典范，它是一个具有领导统一、组织严密、分工明确、高效协调的复杂网络，提供了原子弹
成功研制保证。但是它同时也是一个生命、死亡和战争的疯狂竞赛。曼哈顿工程既揭开了原子能的神奇之
谜，也第一次把最具破坏力的武器———原子弹赋予了人类。

2009 年《科学》专辑上 John Bohannon关于“调查网络科学: 它的黑暗面”一文的最重要贡献是: 大胆地
揭开了网络分析的黑暗面，揭露了美国军方利用网络分析犯下的罪行，他直截了当地指出: 美国“国家安全
局对从 e-mail和电话通话中获得的海量信息数据库进行挖掘。”“这种做法并不关心一个被拘留者是否是无
辜的”。美国西北大学的网络科学家 Brian Uzzi指出:“所有强有力的( 网络分析) 方法都伴随一个黑暗面的
增长。它们的力量最终会被不负责任地使用。我认为在这里最让我恐惧的事情是，一个以发现新见解著称
的方法被错误地使用了。”“一位前美国官员声称在伊拉克和阿富汗无辜的平民被盘问，以便获取建立恐怖
分子网络模型所需要的信息。”据推测: 被关押在伊拉克和阿富汗的人数为 5 万人。许多人并不相信在阿富
汗和伊拉克竟有他说的那么大规模的使用。事实却是如此，这是多么令人可怕的情形! 事实充分说明网络
科学的分析方法被美国军方不恰当地应用于“反恐”方面，并被不负责任地错误地扩大化到无辜的广大普通
民众生活。这就是目前网络科学应用出现的一个黑暗面! 这个反面教训是非常深刻的。
更应引起全世界人民的警惕和重视的是，美国正在大搞的未来“网络中心战”! 它可能产生比原子弹更

大的“爆炸”威力和更严重的不可预测后果。我认为，现代网络科学必须接受“曼哈顿( 原子弹) 工程”的历
史深刻教训，不仅在“反恐”网络分析方面，而且特别是“网络中心战”方面，不应被各国军方不负责任地扩大
化和效仿。任何负责任的国家都要认真研究长远之计，研究应对这种可能发生的方法、策略和措施等。今后
全世界科学工作者不可等闲视之，都应该联合起来，行动起来，绝不能让历史的悲剧重演!

( 方锦清)
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