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高阶关系建模方法、应用及展望 
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[摘 要] 近年来，大数据技术为网络科学提供了重要的数据支撑，推动了复杂系统中高阶关系建模与 

分析方法的发展，为揭示复杂系统内在机制提供了新的途径，展现出重要的应用前景。聚焦系统要素间 

关系研究，本文从高阶关系的基本概念切入，首先介绍高阶交互关系和高阶依赖关系的定义，然后对基于 

单纯复形、超图、模体和高阶马尔可夫过程的高阶关系建模方法进行全面总结和描述。进一步地，通过梳 

理在社会、生物和工程物理等领域的前沿应用，全面论述高阶关系挖掘在现实复杂系统研究中的应用现 

状。最后，从建模方法和实践应用两个维度分析了高阶关系研究存在的挑战，并展望了未来研究方向。 
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1 高阶关系研究概述 

在大数据时代，物联网技术的广泛应用推动了数据 

采集和生成模式的革新。各个主体（企业、政府机构、个 

人用户等）通过多种渠道（包括传感器、摄像头、智能手 

机等）不断生成、存储和处理数据，导致数据的规模和生 

成速度持续攀升 [1，2]。积累的海量数据不仅为复杂系统 

研究提供了全新的视角，也为揭示系统内部的潜在联系 

和复杂交互提供了坚实的数据支撑。 

复杂系统由大量相互作用、相互依赖的要素组成，这 

些要素通过各种类型的交互作用建立连接，如社会系统 

中个体的友邻关系 [3]，交通系统中受多种因素影响的移 

动轨迹 [4，5]，天气系统中不同空间点位的气象关联 [6，7]， 

军事系统中相互依赖的指控链路 [8]等。相较于简单系 

统，复杂系统并非其组成部分的简单叠加，其通常具备不 

确定性、非线性、适应性、涌现性等特性，传统线性科学理 

论难以对其展开全面深入的理解与认知 [9，10]。 

网络科学通过使用图形和网络来表示相互作用，被 

广泛应用于描述现实复杂系统，成为复杂系统建模的典 

型范式之一。传统网络建模方法大多是基于节点之间 

的直接连接关系，在本质上局限于对成对交互关系的分 

析。事实上，仅用成对交互来表征复杂系统，往往只能 

实现对现实的一种近似。对于绝大多数系统而言，若考 

虑多个要素或个体间的相互作用，其表征能力将更加完 

备。Rosvall等 [11]通过在交通、电子邮件等多个数据集 

上的对比分析发现，忽略二阶马尔可夫动力学的影响会 

导 致 社 区 划 分 、 信 息 传 播 等 过 程 中 出 现 显 著 偏 差 ；  

Benson等 [12]分析了来自生物学、医学、社会学等多个领 

域的数据，结果显示高阶结构模式在同类系统中表现出 

一致性特征。这些实证研究证明高阶关系能够有效捕 

捉复杂系统中更多潜在信息，更准确地刻画复杂系统中 

信息流动和功能整合的机制，从而为系统的理解与优化 

提供重要支撑。 

大数据背景下复杂系统中高阶关系研究存在新的 

挑战。在理论研究层面，应深入分析高阶交互关系和高 

阶依赖关系的特征，重点探讨不同高阶关系的建模差 

异。在应用研究层面，需将这些新方法应用于社会、生 

物和工程物理等领域，以评估其在不同复杂系统中的有 

效性和适用性。 
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2 高阶关系的概念与类型 

高阶关系（higher-order relationship）是指在复杂系 

统中，要素或节点间的交互或依赖关系超越传统的成对 

交互（即一对一关系），而涉及多方之间的复杂关联。根 

据 节 点 间 的 作 用 方 式 ， 高 阶 关 系 可 分 为 高 阶 交 互  

（higher-order interaction）关系和高阶依赖（higher-order 
dependency）关系。高阶交互强调三个及以上节点作为 

整体同时作用所产生的影响，而高阶依赖描述了系统当 

前状态受到历史上多个时间点状态共同影响的复杂 

模式。 

2.1 高阶交互关系 

高阶交互关系是指在一个系统或网络中，三个及以 

上节点之间存在的复杂相互作用（如各种类型的关联、 

互 动 和 信 息 传 递 等 ） 。 对 于 网 络 G V I= ( )，  

V v v v= { }n0 1 1 表 示 节 点 集 ； I I I= { 0 1

}I Iq p 1 表示节点间相互作用的集合，共 p

项。其中，I i i i= { }q k0 1 1 表示第q项的高阶 

交互是一个包括k个节点的k 1阶交互关系（k 3）。在 

高阶交互关系中，多个节点同时参与到某一过程或事件 

中，它们的互动不仅受到彼此之间的直接影响，还可能 

受到其他节点的间接影响，从而形成更为复杂和多层次 

的交互关系。图1A展示了多个基因的协同作用对疾病 

产生的影响；图1B展示了大脑皮层神经元间的交互关 

系，刻画了神经活动所依赖的结构基础。 

2.2 高阶依赖关系 

高阶依赖关系是指在序列数据或网络路径中，当前 

节点后续状态或行为发生的概率不仅与当前节点的状 

态或行为有关，还受到前序一个或多个节点状态或行为 

的 影 响 。 对 于 具 有 时 序 特 征 的 网 络 G V= ( )，  

= { }n0 1 1 表示n个相互独立序列的集 

合，其中 v v v= ( )m l0 1 m
表示一个存在于网 

络G中包括l + 1m 个节点，长度为lm的序列。且对于序列 

图1 复杂系统中的不同高阶关系：A. 多个基因对疾病的协同作用 [13]；B. 大脑皮层神经元间的交互关系 [14]；C. 邮件转发序列 
Fig.1 Different Higher-order Relationships in Complex Systems：A. Synergistic Effects of Multiple Genes on Disease [13]; B. Interaction 
Relationships between Neurons in the Cerebral Cortex [14]; C. Email Forwarding Sequences  
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m，其节点vi后续状态或行为的k阶依赖关系与前序 

v v v vi k i i i( 1) 2 1 个节点有关，路径转移概 

率记为 ( )P v v v vi i k i i+1 ( 1) 1 。高阶依赖关 

系能反映序列数据中的多层次间接依赖，模拟真实系统 

的行为。如图1C所示，邮件转发序列中前序邮件来源会 

影响后续的转发行为。 

3 高阶关系的建模方法 

在过去的20余年中，随着ER随机图模型、WS小世 

界网络模型和BA无标度网络模型等的提出，网络科学 

被广泛应用于描述现实复杂系统，成为复杂系统建模的 

典型范式之一。传统网络建模方法大多是基于节点之 

间的直接连接关系，在本质上局限于成对交互关系的分 

析 [15]。而实际上一个节点可能经常以非线性方式受到 

多个其他节点的影响，并且这种高阶作用不能分解为成 

对交互 [16-18]。目前，高阶关系的建模方法因关系类型不 

同 而 存 在 区 别 ： 高 阶 交 互 关 系 通 常 采 用 单 纯 复 形  

（simplicial complexes）、超图（hypergraphs）或模体 

（motifs）等高阶结构建模；高阶依赖关系则主要基于高 

阶马尔可夫过程（higher-order Markov processes），也可 

使用时序模体等方法。 

3.1 高阶交互关系建模 

3.1.1 基于单纯复形的高阶关系建模 

单纯形是几何学中的一个概念，指在n维欧几里得空 

间中的一个凸包，它由n + 1个不共面的顶点和它们之间的 

所有边、面、体组成。对d-单纯形s来说，其由d + 1个相互作 

用的节点构成，记为s = [node node node ]d0 1 。 

d-单纯形s的面是指该单纯形s的子集s ，即s s。图2展 

示了不同维数的单纯形结构，单节点结构为0-单纯形，两个 

节点形成的连边为1-单纯形，三个节点组成的三角形结构 

为2-单纯形，以此类推 [19]。 

单纯复形是由0-单纯形（点）、1-单纯形（线段）、2-单 

纯形（三角形）等d-单纯形构成的集合，其中每个d-单纯 

形表示d + 1个要素间的高阶相互作用，且要求该相互作 

用的所有低维子关系（即任意子集构成的单纯形）必须 

包 含 在 该 单 纯 复 形 中 。 具 体 来 说 ， 单 纯 复 形  

K V S= 具有组合闭包性质，即满足如下两个条件： 

（1）如果单纯形属于单纯复形，则单纯形的任意面也包 

含在单纯复形中，即s K ，那么s K ；（2）给定一个单 

纯复形中的两个单纯形，则它们的交点属于单纯复形， 

或者它们的交点为零，即s s K ，则s s K 或 

s s = 。 

在基于单纯复形的高阶关系建模中，系统要素表示 

为单纯复形中的顶点，要素间的连接表示为1-单纯形， 

真实系统中存在的环路或多重连接等高阶关系表示为 

d-单纯形（d 2），最后输出所有要素、连接和高阶关系 

的单纯复形表示结果 [20]。其中，复杂系统的单纯复形 

可以表示为K V S= ，其中V 表示节点集，S表示n个 

单纯形的集合，记为 { }S s s s= ), , … , (n(1 (2) ) 。以社交网 

络为例阐述单纯复形的构建过程。假设存在6个用户， 

其中用户A、B、C、D之间形成紧密的朋友圈，任意两人、 

三人、四人都有直接的社交互动；用户E、F之间存在直接 

的双向互动。该社交网络被建模为如图2D所示的单纯 

复形，其节点集V = {A B C D E F}包含所有 

用户，单纯形集合S涵盖所有观察到的群体互动结构及 

其子结构，包括了6个0-单纯形、7个1-单纯形、4个2-单纯 

形和1个3-单纯形。然而在建模过程中，随着单纯形维 

度d的增加，系统需要验证的组合闭包条件呈指数级增 

长，因此在实际应用中通常需要权衡计算复杂度与建模 

精度，选择合适的建模阶数。 

近年来，单纯复形的神经网络建模方法逐渐受到关 

注，研究者提出了若干面向单纯形数据处理的神经网络 

架构。Bodnar等 [21]将消息传递神经网络拓展至单纯复 

形，并引入单纯魏斯费勒—莱曼着色过程，利用上下邻 

域关系进行特征聚合，显著增强了对非同构结构的区分 

能力。此外，广义单纯注意力网络采用掩码自注意力机 

制，动态学习不同阶单纯形间的交互权重，进一步提升 

了模型的表达能力 [22]。为提高计算效率，二进制单纯 

卷积神经网络结合加权二进制符号传播，优化了单纯卷 

积运算 [23]。 

图2 单纯形和单纯复形示意图：A. 0-单纯形；B. 1-单纯形；C. 2-单纯形；D. 单纯复形示例 
Fig.2 Schematic Diagrams of Simplices and Simplicial Complex：A. 0-simplex; B. 1-simplex; C. 2-simplex; D. Example of Simplicial 
Complex  
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3.1.2 基于超图的高阶关系建模 

超图是图论中一种比传统图更灵活的数据结构，它 

允许超边（又称广义边）连接多个顶点，而不仅限于两个 

顶点之间的关系。即超图中的每条超边是一个节点的 

集合，表示多个节点之间的相互作用。一个由n个节点 

集组成的超边eH可记为e v v= [ ]H n1 。如图3所 

示，2-超边是由两个节点组成的集合，表示系统中两个 

要素之间的相互作用；3-超边是由三个节点组成的集 

合，表示系统中三个要素之间的高阶相互作用，以此 

类推。 

基于超图的高阶模型 [24]借助超边结构，能够将网 

络中多个顶点同时相关联，从而更好地表示现实世界中 

的复杂关系和连接。与单纯复形的建模方法不同，超图 

是一种一般化的关系描述工具，它不限定于特定的拓扑 

结构，但这一泛化描述也增加了处理实际问题的复杂 

度 [ 2 5 ] 。如图3D所示，复杂系统的超图可以表示为 

G V E= ( )H H ，其中V 表示节点集，EH表示m个超边的 

集合，记为 { }E e e e=H H H H
m(1) (2) ( ) 。 

超图理论与深度学习的交叉融合为复杂系统的高 

阶交互建模提供了新的研究范式。研究者提出了多种 

基于两步消息传递机制的超图神经网络 [26-28]：首先将节 

点特征传递到对应超边以学习超边嵌入，继而将学习得 

到的超边嵌入回传至节点，完成节点表示学习。然而，随 

着网络深度增加，这类方法易受节点表示过度平滑的影 

响，导致高阶结构信息丢失。为此，近期研究引入基于多 

头注意力机制的全局建模框架，通过显式捕捉节点与超 

边之间的长程依赖关系，有效提升了深层超图神经网络 

的表征能力 [29]。此外，Heydaribeni等 [30]通过超图神经 

网络对复杂约束关系进行建模，并采用分布式和并行训 

练架构，有效提升了算法的可扩展性和计算效率，为多学 

科科学与工程领域的复杂系统建模提供了新的方法。 

3.1.3 基于模体的高阶关系建模 

模体是网络中一种由简单的两节点或多节点连接 

模式构成的结构，它在网络中以一定的模式重复出现， 

通 常 具 有 特 定 结 构 或 功 能 。 如 果 G V E= ( )和  

G V E= ( )表示两个图，其中V V 分别表示网络 

G G中的节点，E E分别表示网络G G中的连边， 

且有V V 且E E V V( × )，则图G 是图G的子图， 

记为G G。当子图G 在特定网络G中的出现频率 G

高于阈值T时，该子图称为网络中的一种模体。 

在基于模体的高阶关系建模研究中，最开始对两节 

点模体展开了研究，并逐步对更复杂的三节点、四节点 

模体等进行了探索。其中，三节点模体因其能够捕捉到 

复杂网络中的特定结构和动态特征，并相对于简单的两 

节点模体和复杂的四节点模体具有适中的复杂性和可 

分析性，因此在复杂网络中得到了广泛关注和深入研 

究。常见的三节点有向模体包括13种，具体连接形式如 

图4所示。网络中相同模体的聚集反映了网络的组织模 

式，如三角形模体（图4中的M1~M7）是社交网络研究的 

关键 [31]；前馈环路（图4中的M5）已被证明是理解转录调 

节网络的基础 [32]；开放的双向楔形（图4中的M13）是探 

索大脑结构中枢的关键 [33]；两跳路径（图4中的M8~M13） 

对于理解空中交通模式至关重要 [11]。基于模体的高阶 

关系建模过程的关键步骤在于有效计算网络中模体的 

数量，并识别出优势模体 [34，35]。 

模体作为网络高阶结构的基本单元，其与神经网络 

的融合有效捕捉了网络中更深层的结构特征，从而提升 

了下游任务的性能。早期基于模体的深度特征学习模 

型将模体特征与自动编码器结合，分析了不同模体类型 

对预测任务的影响 [36]。基于模体的图注意力网络通过 

引入基于模体的混合信息矩阵，改进了图注意力系数的 

生成机制，使模型能够有效捕捉高阶结构特征 [37]。在 

特定领域中，基于模体的服务推荐图注意力网络专门针 

对二分图，开发了模体邻接矩阵生成算法，并融合基于 

模体的注意力机制与协同过滤方法，显著提升了服务推 

荐性能 [38]。基于模体的局部—全局自学习框架，以生 

物学代谢相互作用为基础，通过层次化建模有效揭示了 

意外药物相互作用的可解释性机制 [39]。 

3.2 高阶依赖关系建模 

高阶依赖关系的建模主要基于高阶马尔可夫过程的 

理论框架。高阶马尔可夫过程是指在随机过程理论中， 

图3 超边和超图示意图：A. 2-超边；B. 3-超边；C. 4-超边；D. 超图示例 
Fig.3 Schematic Diagrams of Hyperedges and Hypergraph：A. 2-hyperedge; B. 3-hyperedge; C. 4-hyperedge; D. Example of Hypergraph  
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考虑多个过去状态的相互依赖性，结合当前状态和一定 

数量的历史状态信息，以概率方法确定未来状态的数学 

模型。一阶马尔可夫过程假设节点vi转移到节点vi+1的概 

率只与节点vi和vi+1有关，与其他节点无关，节点的转移概 

率满足P v v v P v v( ) = ( )i i i i+1 0 +1 。二阶马尔 

可夫过程假设节点间的关联关系不仅与最近邻的两个节 

点有关，而且受到前序节点vi 1的影响，节点的转移概率 

满足P v v v P v v v( ) = ( )i i i i i+1 0 +1 1 。k阶马 

尔可夫过程假设相邻节点间的关联关系受前序k个节点 

的影响，节点的转移概率满足P(vi+1 | v0→ … → vi)= 
P( vi+1 | vi−(k−1) → … → vi)。 

为了实现这种高阶依赖关系的建模，需要对传统的 

节点表示方法进行扩展。在基于高阶马尔可夫过程的网 

络表示中，节点不再是简单的实体标识，而是包含历史路 

径信息的复合状态。具体地，每个节点不仅包含当前所处 

实体节点的信息，还具有对前序节点的记忆特性。这种扩 

展表示使得一个节点能够同时编码多个实体的序列信息， 

从而支持高阶转移概率的计算和高阶依赖关系的表示。 

以图1C中的邮件转发数据为例，William经常接收来自 

Jennifer和Michael的邮件，但William会将来自Jennifer的邮 

件转发给John，而来自Michael的邮件会转发给Mary。传统 

一阶关系无法有效描述此行为，然而二阶依赖关系可以准 

确刻画这一现象，满足P(John Jennifer William) = 1， 

P(John Michael William) = 0。 

基于高阶马尔可夫过程的建模过程的核心在于识 

别序列数据中的潜在高阶依赖关系，并将其转化为网络 

表示。为了充分考虑实际系统的高阶依赖性，许多建模 

框架被提出，如二阶马尔可夫网络模型 [11，40]、k阶聚合网 

络模型 [41]、稀疏记忆网络模型 [42]、多阶图形模型 [43]、 

BuildHON模型 [44]、BuildHON+模型 [45]、生成多阶模 

型 [46]等。 

3.3 高阶关系建模方法的比较与分析 

高阶关系建模方法的比较总结如表1所示。单纯复 

形具有严格的组合结构（包含所有子单纯形），为拓扑数 

学和精确结构分析提供了重要的理论工具。然而，这种 

表征方法在高维空间面临显著的计算挑战，随着维度的 

增加，子单纯形的组合数量呈指数级增长，导致计算复 

杂度急剧上升，严重制约了其在大规模复杂系统建模中 

的实际应用可行性。超图借助高阶集合关系，能够灵活 

表征系统中多个主体间的复杂关联，并且能够对异质主 

体的交互（如电商中的用户—商品关系）进行有效建模。 

其具有良好的可扩展性，但其建模效果高度依赖超边的 

定义，超边定义的复杂性和主观性可能影响模型的准确 

性和通用性。模体通过局部拓扑模式匹配实现对网络 

结构的数学表征，且结合特定领域知识能够有效识别系 

统中的功能子结构。其识别方法具有一定的灵活性，但 

表1 高阶关系建模方法比较 
Table 1 Comparison of Higher-order Relationships Modeling Methods 

特点 单纯复形 超图 模体 高阶马尔可夫过程 

数学表征能力 严格组合结构 灵活的高阶集合关系 局部拓扑模式匹配 时序依赖的随机过程 

主要适用场景 拓扑数学和精确结构分析 异质实体交互 功能子结构识别 时序依赖系统建模 

扩展性 高维扩展受组合爆炸限制 可扩展但依赖超边定义 需预设模体库 阶数增加导致参数呈指数增长 

图4 常见的三节点有向模体 
Fig.4 Common Three-node Directed Motifs  
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通常需要预设模体库，这在一定程度上限制了其在不同 

场景中的通用性和适用性。高阶马尔可夫过程以时序 

依赖的随机过程为数学基础，能够捕捉系统中更复杂的 

时序相关性，进而对具有长期依赖特征的动态系统进行 

有效建模。其建模方法具有较强的表达能力，但随着马 

尔可夫阶数的增加，模型参数呈指数级增长，这在一定 

程度上限制了模型的可扩展性。 

4 高阶关系的实践应用 

高阶关系建模作为复杂系统研究的重要理论工具， 

正展现出广泛的应用价值。同时，随着大数据与人工智 

能技术的快速发展，多领域复杂系统场景的数据采集能 

力显著提升，这既推动了高阶建模方法的创新需求，也为 

理论验证提供了丰富的实证基础。高阶关系建模方法目 

前在社会、生物和工程物理系统等领域得到了广泛应用。 

4.1 社会系统 

社会系统中的群体合作与互动行为具有重要研究 

价值。传统基于成对交互的建模方法难以充分刻画群 

体行为的复杂性，而通过建模群体成员间的高阶交互特 

征，构建基于高阶关系的动力学模型，能够更准确地描 

述多主体合作行为和社会互动等复杂社会现象的演化 

规律。如Park等 [47]提出了一种研究模体数量变化的模 

体动力学方法，证明了非循环结构模体与系统规模的相 

关性显著高于循环结构模体，并应用该方法揭示了大学 

新生之间友谊的形成过程。Sarker等 [48]基于单纯复形 

的方法重新定义了群体同质性的概念，提出了k-单纯形 

同质性这一新的测量方法，并通过实证数据集验证了该 

方法在识别节点元数据对预测群体互动有用性方面的 

有效性。Iacopini等 [49]从群体动力学的角度分析了学龄 

前儿童和大学新生两个群体中的互动，研究表明虽然群 

体在年龄、环境、互动形式等方面存在差异，但在群体规 

模、互动持续时间分布、群体转变、群体形成和解散现象 

上两个群体动态特征是一致的，并基于此规律提出了一 

个动态超图模型。Alvarez-Rodriguez等 [50]研究了具有 

高阶互动的社会系统中公共物品博弈的演化动态，证明 

了均匀超图上的博弈与混合极限下的复制动力学相对 

应，并基于该理论对科技协作数据进行实证分析。Wang 
等 [51]提出了一种将原始时序互动数据构建为时序超图 

网络的方法，其具体构建流程如图5所示，首先将数据表 

征为具有特定持续时间的超边，继而按预定义的时间窗 

口聚合为时序超图。该研究的结果表明，与静态超图网 

络相比，时序超图网络可以促进合作，这一发现说明基 

于成对或静态互动的传统网络可能低估了互动对促进 

合作的影响。此外，在科学协作网络中，可以对学者间 

的协同发表模式、跨领域研究群体的交叉合作等高阶关 

系进行建模，从而揭示学者合作的特征规律及合作关系 

的演化机制，深入理解科学协作活动的内在规律 [52-56]。 

Patania等 [57]通过单纯复形分析发现，arXiv学科间合作 

规模分布差异显著，但作者合作数量分布相似，且普遍 

存在强封闭性，表明知识流动具有高阶集群特征。李佳 

旭等 [58]基于引文大数据构建了基于路径引用的二阶网 

络 ， 并 提 出 信 息 熵 指 标 量 化 高 阶 引 文 关 系 。 此 外 ，  

Baccini等 [25]利用加权单纯复形建模科学合作数据，通 

过高阶谱熵揭示了9 279个三角形结构蕴含的交互信息。 

Gebhart等 [59]进一步发现，代数拓扑方法可检测传统网 

络指标无法捕捉的知识网络高阶结构快速增长现象。 

图5 四人社交合作的时序超图网络构建：A. 四人的社会互动情况；B. 根据高阶交互的时间尺度（Δt = 2）形成超边；C. t = 4的时间尺度下 
超边聚合形成多个时序超图；D. 时序超网络聚合成静态超网络 
Fig.5 Construction of Temporal Hypergraph Network for Four-person Social Collaboration：A. Social Interaction among the Four 
Persons; B. Formation of Hyperedges Based on the Time Scale of Higher-order Interaction （Δt = 2）; C. Aggregation of Hyperedges at the 
Time Scale of t = 4 to Form Multiple Temporal Hypergraphs; D. Aggregation of Temporal Hypergraphs into a Static Hypergraph  
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4.2 生物系统 

在生物系统的研究中，基于高阶关系的建模方法展 

现出广阔的应用前景，已成功应用于蛋白质相互作用网 

络分析、基因—疾病关联建模和脑网络功能解析等关键 

领域，为揭示生物系统的复杂调控机制提供了新的理论 

工具和分析框架。Estrada和Ross [60]通过将蛋白质相互 

作用网络建模为单纯复形，扩展了传统节点中心性的概 

念，并利用这些中心性指标，探讨了一种检测细胞PPI网 

络中重要蛋白质的方法，揭示了不同层次的中心性测量 

在识别这些重要蛋白质方面的不同能力。Rossi等 [61]对 

人类基因疾病相互作用网络进行高阶关系分析，得到与 

白血病、结肠癌和耳聋等疾病相关的致病基因。Krieg 
等 [62]利用Xu等 [44]提出的高阶网络框架，从913 475例2 
型糖尿病患者的数据中生成了一组疾病轨迹高阶网络， 

研究了最高阶依赖关系对网络熵的影响，并讨论了转移 

概率分布、链路预测、节点排序和网络聚类问题。Sporns 
和Kötter [63]基于神经解剖学数据研究了大脑网络的构 

建以及神经功能实现的组成和拓扑结构，发现各种真实 

大脑网络中的功能模体数量非常高，而结构模体数量相 

对较低，说明高度进化的神经架构能在最大限度内实现 

各项功能并支持信息的高效整合。Giusti等 [64]利用单纯 

复形对脑网络中的高阶交互关系进行建模，为建模和测 

量神经现象开辟了新的可能性。Sizemore等 [14]通过挖 

掘脑网络中的高阶关系，研究了密集连接节点组的局部 

计算和互动模式的并行处理，对大脑功能复杂性提供了 

更加详尽的见解。Peng等 [65]通过分析人类颞叶皮层手 

术样本中2~3层锥体神经元的多神经元膜片钳记录，发 

现其网络模体结构的时空分布显著区别于随机网络，揭 

示了高阶网络结构在皮质计算中的关键作用。Gu等 [66] 

使用超图表示法表征了脑网络中三类不同的超边（簇、 

桥和星），揭示了这三种超边的具体拓扑结构和功能实 

现。如图6所示，Battiston等 [67]基于磁共振扩散成像和 

功能磁共振成像构建了结构和功能双层网络，通过识别 

双层网络中的模体结构，深入分析了大脑结构和功能之 

间的多层交互，揭示了这些高阶相互作用在静息状态下 

维持人脑功能协调中的关键作用。 

4.3 工程物理系统 

在工程物理系统（如电力系统、交通系统等）中的应 

用研究，主要聚焦于基于高阶结构的系统可靠性优化与 

多要素耦合下的动态扩散预测。在电力系统可靠性研究 

中，当前实证分析的主要思路是通过识别电网中的高阶 

拓扑结构，以更全面地捕捉节点间的高阶关联特性，进而 

提升系统可靠性。如Abedijaberi等 [68]通过分析欧洲电网 

的局部结构，揭示了定向攻击下网络鲁棒性与特定网络 

模体的关联性。Anđelković等 [69]提出基于代数拓扑的方 

法，通过识别网络中的高阶结构，精确定位可能引发级联 

故障的关键节点，为防范电网潜在风险提供了新思路。 

Li等 [70]聚焦虚假数据注入攻击问题，创新性地结合子图 

分区策略和超图模型，设计了针对大型电网的可靠性检 

测方法。在路网和航运网络的研究中，研究者们通过挖 

掘时空高阶特征建立了更精确的传播预测模型。图7展 

示了Luo等 [71]提出的用于交通预测的有向超图注意力框 

架，该框架采用有向超图建模路网空间关系，结合有向超 

图卷积与注意力机制，显著提升了交通预测精度。Tao 
等 [72]开发了HoNVis的可视化分析框架实现高阶网络的 

分析，以全球航运网络物种入侵为实例，通过该框架的节 

点排序和聚类算法，快速识别重要港口并追踪生物入侵 

的过程。在该可视化分析框架的基础上，Saebi等 [73]进一 

步扩展研究的范畴，基于全球船舶航行模式、水生环境条 

件和生物地理信息构建了外来入侵物种传播风险的预测 

模型，并通过识别出的高阶依赖关系构建的物种流高阶 

网络评估预测结果，有效提高了传播预测的准确性。此 

后，Saebi等 [74]还利用该高阶网络分析框架和数据挖掘技 

术评估、可视化和预测北极内非本地物种的扩散活动。 

5 高阶关系研究的挑战与展望 

5.1 当前挑战 

本文系统梳理了高阶关系的基本概念、建模方法及 

A B

图6 基于模体方法的多层大脑网络分析：A. 多层大脑网络的测量；B. 实验中t = 15的多层三元组示例 
Fig.6 Analysis of Multi-layer Brain Networks Based on the Motif Method：A. Measurement of Multi-layer Brain Networks; B. Example 
of Multi-layer Triples with t = 15 in the Experiment  
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其在多领域中的应用，展示了其在社会、生物和工程物 

理等复杂系统研究中的重要价值。高阶关系建模通过 

单纯复形、超图、模体等结构，深入刻画了多主体间的复 

杂交互与依赖关系，并在揭示社会群体演化规律、神经 

功能连接及物理系统可靠性优化方面取得了一系列成 

果。这些研究表明，高阶关系规律在现实复杂系统中真 

实存在，且将高阶建模方法与传统研究手段相结合，能 

够更好地解决实际问题，推动相关领域的理论发展与应 

用。尽管取得了诸多进展，高阶关系在建模方法和实践 

应用中仍存在一些待解决的问题，研究建议与路线如图 

8所示。 

5.1.1 建模方法挑战 

首先，在网络演化过程中识别与推断重要高阶关系 

存在技术瓶颈。对于科学引文网络、合作网络等结构化 

数据，虽然可以直接从数据中识别高阶关系模式（如共 

同引用三角、多作者合作等），但关键挑战在于甄别哪些 

高阶关系模式对系统功能具有显著影响。而在脑网络 

等复杂功能系统中，高阶关系往往不能直接观测，需要 

通过统计推断等方法进行挖掘。为识别网络数据中潜 

在重要的高阶关系，Li等 [75]提出了一种基于假设检验和 

图7 基于有向超图注意力机制的交通数据建模架构 [71] 

Fig.7 Traffic Data Modeling Architecture Based on Directed Hypergraph Attention Mechanism [71]  

图8 高阶关系建模与应用研究框架 
Fig.8 The Research Framework for Higher-order Relationships Modelling and Applications  
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马尔可夫链蒙特卡罗的高阶依赖关系挖掘方法，用于识 

别真实系统中的重要高阶依赖。Lyu等 [76]借鉴图像识 

别领域中尺度结构学习的思想，采用子图采样和非负矩 

阵分解方法挖掘网络数据中的潜在模体结构信息。然 

而，这些研究均假设网络拓扑结构在时间维度上保持静 

态不变。实际上，许多复杂系统的拓扑结构会随时间动 

态演化，如大脑静息态网络和气候系统等。因此，如何 

在网络演化过程中有效识别和度量高阶关系的重要性， 

是亟待解决的问题。 

其次，高阶关系的建模过程需要合理选择建模方法 

和模型阶数。在建模方法选择方面，不同的高阶关系建 

模方法具有不同的理论基础和适用范围（详见3.3节）。 

在模型阶数确定方面，阶数过低可能无法有效捕获数据 

中的关键高阶信息，而阶数过高则会显著增加计算复杂 

度，同时可能引入噪声干扰。在现有研究中，Zhang 
等 [77]以脑网络中的同步过程为例，证明了高阶相互作 

用的效果高度依赖于表示方式：即高阶交互关系会不断 

破坏单纯复形中的同步但倾向于在超图中稳定同步。 

Eriksson等 [78]系统研究了随机游走模型在超图上的应 

用，并深入分析了不同表示方式与随机游走模型的组合 

如何影响多层次社区识别。尽管现有研究探讨了高阶 

关系建模方法的选择和模型阶数的确定问题，但大多侧 

重于方法间的效果对比，而缺乏对建模方法理论依据和 

决策准则的深入分析。建立从数据特征到建模策略的 

映射准则，设计阶数自适应确定算法，仍是高阶关系建 

模中的核心挑战之一。 

最后，高阶关系建模在大规模数据场景下面临显著 

的计算挑战。随着数据采集技术的快速发展，现实网络 

规模不断扩大，节点和高阶关系数量的爆炸式增长给建 

模过程带来了计算复杂度、存储空间和处理时间等多重 

问题。目前已有较多工作通过并行化、提前剪枝、动态 

扩展树等方法来提升算法效率 [79，80]，但这些方法没有 

充分考虑网络数据的稀疏性、局部性等结构特征，因此， 

亟需针对大规模网络数据中的特殊性质，设计专门的高 

阶关系估计与推断算法，在保证模型精度的前提下显著 

降低计算复杂度。 

5.1.2 实践应用挑战 

高阶关系的应用研究主要聚焦在社会、生物和工程 

物理等领域。不同领域的数据往往包含丰富的结构特 

征，需要采用合适的方法对其中潜在的高阶模式进行挖 

掘与表征。社会系统中，个体的认知风格差异、合作偏 

好等异质性特征以及直接互惠、间接互惠等行为机制是 

影响群体互动和合作的关键因素。如何通过社交网络 

行为数据、问卷调查数据等多源数据有效量化这些因 

素，进而识别潜在的高阶结构特征是实证研究的一大挑 

战。在生物系统的实证研究中，蛋白质相互作用网络、 

基因调控回路和脑功能网络等研究都需要整合结构生 

物学数据、神经影像数据等，并在考虑蛋白质复合物形 

成的细胞周期依赖性、神经元空间分布的区域异质性等 

时空因素基础上，系统提取高阶结构特征，进而阐明其 

对生物学功能或疾病表型的调控机制。这需要深度融 

合生物信息学、网络科学和机器学习等跨学科方法，是 

生物系统实证研究面临的重大挑战。在工程物理领域， 

基于高阶关系建模的系统可靠性优化和动态扩散预测 

等研究，需要在理论建模的同时兼顾物理约束与成本效 

益等实际因素，体现理论与实践的紧密结合。基于上述 

现状，当前高阶关系实证研究面临的关键挑战在于如何 

开发能够高效处理多源异构数据的高阶关系挖掘方法， 

以从领域特异性数据中提取可解释的高阶模式，从而揭 

示系统功能规律，并最终推动其实际应用落地。 

5.2 未来展望 

未来研究需要从方法论创新和应用实践两个维度 

应对上述挑战。在建模方法层面，第一，针对网络演化 

过程中高阶关系重要性度量问题，需要引入时序模体、 

高阶信息的动态图表示学习等多种方法，以捕捉高阶结 

构的时序演化特征并量化其功能影响。第二，针对高阶 

关系建模方法和模型阶数确定问题，需综合考虑领域数 

据的异质性、稀疏性和系统复杂度等因素，通过量化分 

析模型阶数增加的信息增益、假设检验的统计显著性， 

构建理论指导框架，以实现不同系统中高阶关系的自适 

应建模与模型阶数选择。第三，针对大规模数据场景下 

高阶关系建模的高计算复杂度问题，需结合网络采样技 

术、典型局部结构识别与提取等方法，通过降维和去噪 

确定系统中不同尺度下的关键结构特征，从而在保证模 

型精度的前提下显著提升计算效率。在应用实践层面， 

可考虑结合图神经网络、张量分解等方法设计多源异构 

数据融合架构，开发通用的高阶关系识别框架，选择社 

交网络、生物医学网络、电网等典型场景，结合领域知 

识，构建领域适应性的高阶关系分析模型，实现从理论 

方法向实际问题的有效转化。 
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Modelling Methods，Applications and Perspectives on Higher-order Relationships 
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Abstract In recent years，big data technologies have provided crucial data support for network science，advancing the 
development of modeling and analytical methods for higher-order relationships in complex systems，thereby offering new 
avenues for revealing the underlying mechanisms of complex systems and demonstrating significant application potential. 
Focusing on the relationships between system elements，this paper begins with the fundamental concepts of higher-order 
relations by introducing the definitions of higher-order interaction relations and higher-order dependency relations，and then 
provides a comprehensive summary and description of modeling methods based on simplicial complexes，hypergraphs， 

motifs and higher-order Markov processes. Furthermore，by examining cutting-edge applications across fields such as social 
science，biology，and engineering physics，the current status of higher-order relation mining in real complex system studies 
is demonstrated. Finally，the challenges confronting higher-order relationships research are analyzed from the dual 
perspectives of modeling methodologies and practical applications，and future research directions are subsequently 
proposed. 
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