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人类一直在利用科学上的进步寻找新的机会来收集大量关于复杂系统的数据。虽然在系统的精细映
射方面取得了关键进展，但如何将这些数据与解决人类面临的许多挑战相联系尚不清楚。我们往往希
望能够通过确定干预措施对系统的影响来解决问题，但这种影响并不会明显地表现在可用的详细数据
中。在本文，我们回顾了一些相关的关键概念，并试图构架一个通用框架，用于建立复杂系统的大尺
度视图，以及刻画信息在物理、生物和社会系统中的重要性。我们会举例说明它在（与生态、生物多样
性、流行病和人类寿命等方面有关的）进化生物学中的应用，以及在种族暴力、全球粮食价格和股市
恐慌等社会系统方面的应用。科学探究就是努力确定什么是重要的什么是不重要的，这样才能增进我
们对许多实际问题的理解和解决，诸如经济发展或疾病防治等。

I. 概览（OVERVIEW）

治疗疾病和扭转不稳定增长的经济都是人类当前
面临的众多复杂挑战中的项目。我们该如何利用日益
增多的可用海量数据来解决这些亟待解决的问题？这
些数据提供了丰富的细节，但是通常没有标签来标识
哪些信息可以关键性地确定出有效干预措施。我们需
要解决的问题是关于诸如人体生理、全球经济这样的
复杂系统的属性。要解决关于这些复杂系统的问题，需
要厘清其中错综复杂的依存关系和行为的多重因果联
系，并充分认识到系统行为会跨越微观到宏观的多个
层次。

我们认为解决这些问题的关键是关注行为在不同
尺度上的关联方式，以及系统内部的依存关系如何引
致大尺度的行为模式，这些大尺度的行为模式可以被
直接刻画，而不需要映射所有错综复杂的细节。该方
法建立在对如何聚合组元行为以识别更大尺度行为的
理解之上，这个方法由物理学相变中 “重整化群”的研
究中发展而来，并被推广到多尺度信息理论。在这个
框架中，信息本身是有尺度的，大尺度信息是需要知
道的最重要的信息，逐步更精细尺度的信息只是在必
要时提供细节。这种分析将重点放在刻画如何影响系
统最大规模行为的那些信息上。在生物系统和社会系
统研究中，建立从分子尺度到全局尺度的所有因果映
射是徒劳的，而这种方法提供了一条捷径。需要被研
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究的具体原因和作用只是所有尺度的系统行为中的一
小部分。因此，相对于扩展传统方法以获得预期结果
的方式，这种方法极其简洁。但是，这种形式化的方
法在特定情况下的实际应用仍然具有挑战性。只要运
用得当，其分析结果对如何干预和解决重大问题具有
明确的指导价值，能确定出高层次的努力方向。一些
成功的例子表明，这种方法可以应用于各种各样的科
学疑问和现实世界的问题，但如何进行更广泛方面的
应用亟待进一步发展。通过该方法的一般形式化描述，
就可以理解该方法的优势和局限性。

这种方法是对许多其他应用于复杂系统的研究方
法的补充，不仅有大数据，而且还包括网络模型、多主
体模型、博弈论、系统动力学、机器学习、随机建模、
耦合的微分方程组，以及其他一些起始于特定表示的
框架。从关注尺度的作用看，这个方法在精神上很接
近于分形和混沌，但它没有采用这些特定的表示方法。
本文所描述方法其策略是以最小但可靠的表示来描述
最大尺度的行为，每一个不同的表示方法，或者它们
的组合，都可以适当地加以使用。

本文回顾并扩展了系统定量分析的基本方法。虽
然许多概念是在物理学中发展起来的，但其具有一般
性，可以较好地应用于复杂的生物和社会系统。本文
的目的是为了让更多的人能够接触和理解这样的基本
见解，这种能力对于那些致力于复杂系统定量理解的
物理学家和数学家是极为重要的。尽管我们努力让它
容易理解，但本文并不是一个复杂系统科学概念和方
法的通用教程，如果要学习这方面的知识请参阅文献
材料 [1, 2]。回顾某些基本概念在这里是必要的，因为
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它们通常不是采用便于泛化的形式给出。本文包含一
些在生物系统和社会系统应用的例子，虽然这些例子
并没有展示出这个基本方法的全部功力，但都很好展
示了其应用于具有实际重要意义的高度复杂系统的各
个方面。如果不提及基本的一般方法，就不容易弄清这
些例子是如何被研究的。本文不是告诉 “怎么做”，而
是提供一个概念性的框架和动机，因此还有很大的空
间留给其他文章，由它们来提供对未来工作的实际指
导。

在第 II 节，我们回顾了依赖于行为的尺度分离
而以微积分和统计学为基础工具的传统科学方法的本
质。我们将指出为什么它们对于造成多尺度行为模式
的复杂系统的内部依存关系不再有效。在第 III节，我
们描述了一个关于微积分和统计学失效的基本洞察力
是如何从物质相变的研究中产生的，这导致了重整化
群这种多尺度方法的概念的发展。在第 IV节，我们通
过介绍复杂度曲线（对复杂系统的多尺度刻画）以及
在特定尺度上可靠描述的概念，给出了应用于复杂系
统的多尺度分析方法的通用形式。第 V 节讨论了在重
整化群中形式化的普适性的概念，其适用于多种复杂
系统场景，可以用来判断大尺度系统行为特征的重要
程度。第 VI节简要讨论了由于放大、耗散和混沌的动
力学而产生的复杂性，这些动力学行为随时间会发生
尺度上的变化。第 VII 节简要地讨论了几个例子，包
括种群生物学、种族暴力、粮食价格运动机制、市场
崩溃、组织结构以及其他。在最后的第 VIII 节中，我
们指出，如果不关注普适性就不可能有效地理解系统，
因为每个观察都是来自于不同的微观状态。因此，将
科学探究锚定到那些关注大尺度行为的尺度敏感方法
是至关重要的。如果不注意尺度，任何方法都注定会
错过系统的核心大尺度特性，而将大部分精力都浪费
在无关的精细尺度细节上。

II. 尺度的分离（SEPARATION OF SCALES）

关于复杂系统的一个核心观点是，传统的数学和
概念性方法不能充分表示系统内组元之间依存关系的
影响，其局限性的关键在于它们仅适用于那些行为在
宏观和微观尺度上存在分离的系统，而复杂系统各个
部分之间的相互作用会导致跨尺度的行为而违反了这
种分离。

考虑一个块沿斜面滑动的滑块。传统的方法会在
微观尺度和宏观尺度下分别处理。为了解决微观尺度
下（分子）的动力学问题，我们会对它们进行平均，并
使用热动力学描述它们的温度和压力。为了描述宏观
尺度下的动力学（斜面上滑块的运动），我们使用牛顿
物理学来讨论它们的大尺度运动 (图1)。这个例子中，
物体中的各个部分可以被认为要么是相互独立行为的
（如微观尺度上的随机相对运动），或相干作用（和宏
观尺度上的平均运动一样）。因为这些尺度区别非常明
显，有数量级上的差异，所以我们分别描述它们时不
会遇到问题。最后，我们通常默认滑块和斜面的结构
都是固定的。

图 1. 滑块 (某时刻速度为 v) 沿斜面滑动的示意图。受重力和
摩擦影响的宏观运动可以用牛顿运动定律来处理，而原子的微
观行为可以用热力学来处理，认为原子群的局部振荡是随机和
独立的 (一群粒子处于特定状态的概率与另一群的状态无关);
对这种运动的统计处理确定滑块和斜面的压强和温度。

因此，因此，传统地看，一个系统具有三个侧面：
精细尺度的，动态的，和固定的。桌上放一杯水，里
面放一块冰块，可以通过考察冰块的运动和融化情况、
分子的平均振动以及玻璃杯的固定结构来处理。在很
大的时间尺度上，水终将蒸发，玻璃会流动，桌子可能
会腐烂，但是这在一个特定的尺度 (或某个尺度范围)
的观察中并不重要。

考虑从太空看地球这个例子。地球是高度复杂的，
但我们仍然可以用可预测的方式将其描述为一颗围绕
太阳运行的行星。地球上所发生事情的大部分细节在
地球的运行轨道尺度上起不了任何作用。在其轨道尺
度上，地球所有的内部结构都可以平均到一个点。假
定太阳系中的天体不变，而且每个天体的物质都与其
他天体完全分开，我们就可以对这些天体的动态行为
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进行建模和预测。

当尺度分离起作用时，我们不仅可以描述系统孤
立存在的情况，而且还可以描述它对外部作用的反应。
如在轨道运动尺度上，作用在地球上的力与在这个尺
度上发生的动力学行为是相关联的。如果我们考虑一
个新的天体进入太阳系，除非它打乱了系统的结构 (如
撞碎一颗行星)，只要我们的兴趣还在轨道运动的尺度
上，我们就可以用那些相同的自由度来描述系统的行
为。

对于复杂的系统，我们最想回答的问题也是与大
尺度的信息有关。显然，描述的尺度和交互作用的尺
度要是相近的。当我们描述系统大尺度的行为时，我
们也会考虑环境对系统在大尺度上的影响，以及系统
对环境的反作用。

但是，许多系统，特别是那些我们非常想弄清楚
其机理并试图加以影响的系统，并没有很好地在微观
和宏观尺度上分开描述。以一群鸟为例，如果所有的
鸟都是以不同的方向独立飞行，那么我们就需要分别
描述每一只鸟。但如果它们都朝同一个方向运动，我
们就可以简单地只描述它们的平均运动。然而，如果
我们对它们的群体行为感兴趣，那么描述每一只鸟的
运动信息太多了，而只描述它们的平均运动信息又太
少了。复杂系统内部往往既不是完全独立也不是完全
相干一致，最好的处理方法是跨尺度的描述。这需要
知道哪些信息可以在感兴趣的尺度上被观察到。这个
例子的一般化框架可以广泛应用于不同的复杂系统。

III. 理论与实证的矛盾与多尺度洞察力
（THEORY-EXPERIMENT CONTRADICTION

AND MULTISCALE INSIGHT）

传统物理学和 20 世纪 70 年代起发展起来的以重
整化群方法为基础的统计物理之间的差异可以帮我们
理解一些关键思想。这种新框架下的建模可以区分出
最大尺度上可以观察到的东西。为了解释这种形式化
概念，我们叙述它在材料研究 [3–9]中的发展。然后给
出可应用于复杂生物系统和社会系统的一般形式。

在对物质的研究中我们不用具体到到单个原子运
动的，而是使用压强、温度和体积来描述我们看到的
东西，以及我们可以如何使用力来操纵物质。例如，用
活塞压缩气体会减少气体体积而增加压强，热量传递

到物体会导致其温度上升。我们能够进行这种描述完
全依赖于尺度这一关键概念：原子在精细尺度（微观）
的行为对于我们观察和操纵系统并不重要；我们观察
和操纵的是大尺度 (宏观) 性质，它们反映的是原子运
动特征的平均或聚合。
这种方法是在 19世纪通过统计物理学形成的，它

通过最小化与宏观变量有关的自由能来确定平衡态下
材料的性质。它通过最小化与宏观变量有关的自由能
来确定平衡态下材料的性质。这种方法几乎总是有效
的。然而，在研究水与水蒸汽之间或铁磁体与顺磁体
之间的相变时，人们发现这种方法对特殊情况下的二
级相变点的性质所给出的结果并不正确。这种现象提
供了复杂系统的一个简单示例，在这个复杂系统中，各
组元之间既不完全独立又不完全一致，此时尺度分离
的特征被破坏。

图 2. 水的相图。液态水和气态水之间的转变停止在临界点（红
点）。在临界点，类液体和类气体密度之间的波动存在于整个系
统，因此系统不再平滑（违反微积分的假设），平均值失效（违
反统计的假设）。为了解决这个问题和其他类似问题，人们发展
出一种考虑跨尺度行为的新方法，即重整化群。

考虑水和水蒸汽之间的转变。在一定压强下，我
们可以通过提高温度，使水变为蒸汽（液相转为气相）。
在转变温度，物质的密度会突然（不连续地）发生变
化，这被称为一级相变。若我们增大压强，蒸汽会被压
缩，转变点的（液相和气相）密度差异会减小 (图2)。
到达一个特定压强后这个密度差异就消失了，液态水
和气态度水之间不再有区别。这个点被称为二级相变
点，它是一级相变线的终点。在二级相变点附近，液相
和气相之间的密度的不连续跳跃程度变为零，密度差
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的变化形式是幂律的 ρ ∝ xβ，其中 x 是沿着一级相变
线到二级相变点的距离。还有许多其他材料的相变线
也会终止于某个点，这被称为二级相变点或者临界点。
在临界点附近幂律规律是普遍存在的。实证研究表明
磁体和水的气液相变行为还有其他一些例子的幂律指
数是一样的 β ≈ 0.33 [10–12]。然而，基于自由能极小
化的理论预测值为 0.5 [13]，其推导是从临界点密度的
自由能解析展开出发，然后将它的导数设为零以得到
最小值 (朗道理论)。
观测和理论之间的这种巨大差异促使我们的理解

发生了重大变化。我们通常使用的微积分和统计学方
法在这个临界点上失败了，这是因为它们需要的假设
不再成立。微积分假定物质是平滑的，而统计学假定
大量对象的平均是明确定义的。在远离临界点时，由
于原子的微观行为与整个材料的宏观行为分离得很好，
这些假设成立。此时，材料的不同部分看起来本质上是
相同的，它是光滑的，对原子属性的任意局部平均会是
同样的数值。然而，在临界点，密度的涨落波动（介于
类液与类气条件之间）使得物质不再是光滑的，材料
的整体平均密度不能代表任何时刻和位置的局部平均
密度。在临界点附近，整个材料会由高密度和低密度
的区块组成，这种区块状会存在于所有尺度，甚至在
宏观尺度。

为了在数学上解决这个问题，人们发展出重整化
群 [5]。在重整化群方法中，人们认为系统存在多重尺
度 (分辨率水平)。在某一分辨率水平上宏观密度是随
空间变化的，相关的更大尺度的宏观密度应该是采用
局部平均而不是全局平均。这种平均将一个观测尺度
上的自由能与一个更大尺度上的自由能联系起来。系
统的性质可以从行为如何随尺度变化找到，取任意大
（甚至无限）尺度为极限。数学计算并不容易，但计算
得到的参数与实证发现是相符的 [4, 5, 10]。自重整化
方法发展以来，有关材料结构和动力学问题的探索取
得了许多进展 [16, 17]。
传统方法和重整化群得到的结果是不同的，原因

在于，在这种情况下，自由能不是平均密度的函数。尽
管如此，我们也没有必要考虑单个原子之间的相互作
用。对于液相向气相的转变，自由能取决于密度的空
间变化，即不同位置的局部密度如何相互作用。局部
密度之间有许多可能的相互作用会对影响自由能。然
而，其中只有一部分是重要的。使用重整化群这种方

法，可以确定哪些描述相互作用的参数是重要的，而哪
些不是。“相关” 参数是指随着尺度升高而增大的自由
能参数，反之，“不相关” 参数随尺度升高而减小。因
为物质中有很多原子，所以不相关参数并不会影响物
质的宏观变化或在临界点附近我们与物质的相互作用
情况。因此，在实际研究中，尽管我们可以微观地测量
不相关参数，但由于其并不会影响我们的观察，所以
我们只需要考虑相关参数即可。

IV. 表示和信息都是尺度的函数
（REPRESENTATIONS AND INFORMATION AS

A FUNCTION OF SCALE）

为什么以微积分和统计学为基础的朗道理论会失
败？问题不在于让自由能最小化的目标，而是在于对
材料的表示。假设自由能是平均密度的函数是不行的
的，因为只有一个变量不能捕捉到材料中正在发生的
事情。但另一方面，我们也不必要清楚所有原子的位
置，只需要知道密度的空间分布格局。我们越贴近观
察，所需要的密度的数值就越多。我们表示系统的方
法就是症结所在——在我们选择的系统观测尺度上的
表示是否充分。

表示是从系统到数学变量的映射。更准确地说，一
个表示应该被理解为系统的可能状态集到数学变量的
可能状态的映射。一个忠实的表示必须具有与它所表
示的系统相同的状态数，这才可能使得表示的状态可
以一对一地映射到系统的状态。如果一个模型的状态
比系统少，那么它就不能表达出系统发生的所有事情；
如果模型有更多的状态，那么它会表达出系统不可能
发生的事情。传统的模型往往没有考虑到这点，就导
致了系统和模型的不匹配。这些不可靠的表示无法正
确地区分系统的行为，因此也最终无法识别系统对环
境外力或我们可能考虑的干预措施的反应。因为我们
想对系统施加影响，要知道重要的区别，我们就必须
把注意力集中于在那些在特定观测尺度上可以区分的
状态。

为了将这些思想形式化用于复杂系统，需要理解
与尺度相关的信息。我们定义了复杂度曲线 [1, 14]，复
杂度是表示一个系统所必需的信息量，它是尺度的函
数。信息理论中，一个消息中的信息量是消息的可能
数量的对数值 (以 2 为底)。这样，系统在所有特定尺
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图 3. 复杂度曲线（尺度的函数）。复杂度是描述系统所需的信
息量，会随着尺度变化而变化。通常，尺度越高（大），所需的
细节越少，因此信息量也越少。

度上的可能状态数就确定了系统的复杂度曲线。通常，
对一个系统考察得越精细，描述它所需要的信息量就
越大 (图3)。因为量子不确定性，系统在最精细尺度上
的复杂度也是有限的，等于一个普适常数 1/kB ln(2)
乘以系统均衡状态的熵，其中 kB 为玻尔兹曼常数。

单个实数的位数是无限的，有无限多个可能状态，
所以它有能力表达一个无限的信息量。这似乎表明我
们可以使用一个实数来表示一整个系统。例如，一个
表示液体密度的实数，应该可以包含有无穷的信息，但
是我们从前面的关于相变的讨论已经知道，单单这一
个数值是不够的。为什么不行？问题在于，信息在这
个真实数值中按尺度的组织方式与系统中的方式不一
致。一个实数可以在一维方向上表示一个点的位置。假
设我们从知道物体在 1 个标准单位长度分辨率下的位
置开始。将分辨率增加一倍，就意味着我们可以区分
这个位置是在其中的哪个 1/2 单位长度上。通信此信
息需要一个二进制变量。分辨率每增加到 2 倍，就有
2 个额外的可能性需要确定。需要的二进制位数是分
辨率尺度的对数 (以 2 为底)。然而，对于在其临界点
状态的液体，为了描述密度的波动，位数增加不等于
分辨率的增加，这个增长要比分辨率加倍的速度要快

(见图4)。

图 4. 一个实数（上面的，x）有无穷的位数，确定一个点的位
置，在精度加倍（尺度减半）的情况下，会增加 2 种（位置的）
可能性，信息量增加 1。单个实数值并不能很好的表示整个复
杂系统，因为复杂系统的信息量不同于尺度增加（y），其位数
的增加应类似于图3所表述的复杂度曲线那样。

因此，对系统的一个充分的表示，就是在不同的分
辨率下都有一个可能状态集能对应到系统不同状态集，
自上而下，直到需要我们去描述的那些我们所关心的
性质的层次（相关参数），不用再细。在考虑影响系统
大尺度属性（而不是系统的详细细节）的干预时，我们
应该从系统行为的最大尺度的模式出发，增加一些需
要的补充信息。根据复杂度曲线，关于系统的每一个
信息块都有其规模（size）属性——就是我们可以开始
检测这个信息块的最大尺度。

因此，更一般的，描述系统的信息是尺度的函数
(图3)[1]。直观地看，随着尺度的升高，我们需要的
信息越来越少。如果信息作为尺度的函数存在高原
（plateaus）性状，就有明显的尺度分离情况。而在二
级相变时，我们找到一个幂律行为，它是尺度的函数，
这个时候没有尺度分离。

物理中使用的重整化群与我们有兴趣研究的复杂
系统中的应用方式不同，要通过复杂度曲线形式化。重
整化群也是通过系统能量来描述，它大约是最大的 “热
力学” 尺度，即无限规模。但是，在考虑复杂系统的行
为时，我们对发生感兴趣行为的系统层次（即人类健
康或社会经济活动）更为关注。对于思考这些复杂系
统，无限规模并不总是有用的。为了实现我们的目的，
我们要识别的系统属性是在特定尺度上表征其动态行
为的系统的可区分状态集。

尽管如此，重整化群的方法论带给我们的不只是
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概念，我们也得到关于如何基于组元的整合识别相关
变量构建模型的形式化指导。随着尺度的提升，我们
看到的细节越来越少，小的可区分差异消失了，只有
涉及系统许多部分的更大的差异仍然存在。部分的特
征如何聚合（aggregate）为观察到的（或重要的）总
体特征？通过研究这些特征的聚合方式，我们可以识
别确定出重要的大尺度系统性质。聚合结果取决于各
部分之间的相互依存关系（Aggregation is determined
by how the parts depend on each other）。
最简单的情况是系统各组元完全独立或完全不独

立，在前一种情况下，聚合结果可以从统计学中正态
（高斯）分布描述的均值和随机偏差知道，而完全不独
立会产生单一的相干行为。当存在下一节要讨论的其
他类型的依存关系时，就会发生与上面不同的系统行
为，这些行为包括动态振荡和空间模式 (图??).

图 5. 当我们关注最大尺度时，系统行为会映射到简化的模型
上，每个模型都可适用于具有广泛不同的微观细节的大量可能
系统。此图显示的一些例子：高斯分布、波动、从有序到无序
（如本文讨论的相变）、图灵斑图、Navier-Stokes方程描述的流、
吸引子动力学。少数几个模型就可以捕获大量不同系统的行为，
其根源是普适性，具体系统是普适性行为类的成员。

V. 普适性、正态分布及更多（UNIVERSALITY,
NORMAL DISTRIBUTIONS AND BEYOND）

当我们研究一个系统的最大尺度行为时，我们可
以简化系统的数学描述，因为可区分的状态较少，只
有非常有限的行为可能发生。这也意味着在微观尺度
上不同的系统在宏观上可能看起来并无不同，因为它
们的数学描述变得一样。

一个例子是，液体被加热到沸腾转变为气态和磁
铁受热达到某一点使它变成非磁性的 (从铁磁到顺磁
转变) 具有相同的性质。这不是巧合，也不仅仅是类
比，而是一种直接的数学关系。磁体具有局部的磁化
强度，在磁性临界点处起伏，就像水和蒸气在临界点
处的密度一样。正如水分子随着温度的升高经历了从
有序到无序的转变一样，这些小磁体也经历了从有序
到无序的转变。局域的磁化强度相互作用就像临界点
处水的密度波动一样。其结果是，这两种看似不同类
型的系统在数学上存在相互的映射。

将水到水蒸气的转变映射到磁性的转变阐释了一
种行为类型，是可以描述多个系统的。随着重整化群
的应用越来越广泛，人们发现了许多具有相同行为的
系统，尽管它们在细节上会很不一样。这个概念被称
为普适性（universality）。许多系统具有相同的行为，
但这些行为也有不同种类。这意味着系统可以按行为
分类，这就导致了 “普适性类”（universality class）这
个术语的提出。幂律现象常常出现在跨尺度的行为场
景，而幂律指数的值就可以作为普适性类的区分标志
[4,5,9,10]。
在某种意义上，许多系统可以用相同的大尺度行

为来描述的思想已经在传统理论中得到了应用。科学
家对许多不同的生物系统和社会系统中都使用了正态
分布。实际上，任何由充分独立成分构成的系统都满
足中心极限定理（central limit theorem）要求，其加
总行为是相同的，都可以用正态分布进行数学描述。而
当存在依存关系时，正态分布不再适用，其他类型的依
存关系特征会导致其他系统行为。为了研究这些行为，
我们必须确定各种依存关系是如何引致各种大尺度行
为的。

对系统的一般数学描述有一些比较基本的方法，
如用点粒子的运动来描述许多不同物体的运动，用波
动方程来描述音乐片段、水波和光。虽然具体系统非
常不同，但是引致其行为的依存关系，以及行为本身，
在数学上是相关的（are related mathematically）。
我们可以更一般地考虑复杂系统的普适性。为了

从重整化群概括出普适性概念，我们不考虑无限系统
规模的宏观极限和幂律指数。相反，我们采用的表示
的状态必须对应于系统在观察尺度上的状态。此外，我
们不会像相变物理中做的那样用这些状态来描述的自
由能，而是用它们来描述动态变化，以及系统对外力
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的响应。任何方程都是基于这样的假设，即使用的变
量是对系统的一个有效 (充分) 的表示。相关参数在特
定观测尺度上是重要的，由对观测者的可分辨性决定。
一个系统在特定尺度上的数学表示（描述）也可能对
应于其他系统的行为，即使这些系统可能有相当不同
的底层组元。这就是是普适性的一般概念 (图 5)。

在哪些情况下，热力学极限不能揭示普适性？一
个重要的例子是模式形成，如图灵斑图 [26] 所示，它
是由大致呈现周期性的的斑点或条纹所组成的空间阵
列。这些模式可以以多种方式出现，例如，化学物质
的扩散和反应 [27]。在足够大的尺度下，这些图案看起
来只是灰色的。在这种情况下，系统行为发生在有限
的尺度范围内，在足够大的尺度下自由度（degrees of
freedom）会消失。不过，我们仍然可以将这些描述性
变量从一个系统映射到另一个系统。这些模式表示在
特定尺度具有某个结构的系统普适行为类。重要的是，
这些宏观模式来自各种可能的微观行为，但它们对细
节不敏感，因为这些模式的尺度很大，与微观细节是
分离的。描述所形成模式的变化需要一些参数，但这
些参数数量远远少于微观材料的细节。构成它们的物
质的微观变化只有对相关参数的变化影响到一定程度
时才能改变其模式，并且要想理解这种方式，需要先
明白它们是如何影响相关参数的。

将图灵斑图纳入普适性概念，是对统计物理学中
普适性概念的自然而重要的概括。这些模式随相关参
数的变化，以及它们对环境条件的反应，可以用现象
学观测来研究。在观测尺度下，有能力对交互行为进行
预判。处理这些问题并不简单，它们给数学和观察研究
都带来了挑战。生物学上采用图灵的思想来描述动物
皮肤上的模式和形态发生还存在争议 [28, 29]，一些人
认为模式动态并没有捕捉到微观机制。但这个争辩忽
略了普适性的关键之处。普适性应该是直观的，分子
过程的细节不必用来刻画具有相似模式的个体动物之
间或物种之间的变化，或者模式形成的动态过程，而
且这些分子过程也不会影响这些模式在社会和生态交
互中的作用。一旦用相关变量确定了系统行为的描述，
对这些模式的任何遗传或环境作用都会影响到这些相
关变量。行为可以通过相关变量及决定相关变量的起
源和变化的基本机制进行研究。这与不用描述行星结
构的细节而可以描述行星运动的能力是相似的。

对普适性的研究使我们能够确定出一些行为方式

相同并且可以用一个通用数学模型来描述的系统类
（classes of systems）。这就是通过对重整化群的分析
和在复杂系统的科学研究中采用多尺度信息理论概括
出来的普适性原则。简单地理解，就是用某个数学模
型描述一类问题。

VI. 动态敏感性与混沌性（DYNAMIC SENSITIVITY
AND CHAOS）

当我们考虑一个系统的行为尺度时，我们还必须
考虑到放大（amplification）和耗散（dissipation）。
放大使得较小的尺度变化能够影响到较大的尺度；耗
散是随着时间的推移较大的尺度行为被局限到小尺度
上。在这种情况下，研究系统的时间长度被用来确定
为描述系统在另一时刻的大规模行为而在某一个时刻
所需要的细节层次。放大率或耗散率可能与附加信息
的范围有关，这些附加信息可以作为观测时间尺度的
函数用于描述某一特定尺度下的系统。

众所周知的蝴蝶效应（butterfly effect）是确定性
混沌 (文献 [1] 中的 1.1 节) 的一个例子，这个气象
系统中小的初始差异会随着时间指数性增长，这样的
系统尺度和时间是混合的。因为我们对于系统的观测
精度总是有限的，从可预报性的角度来看，需要讨论
系统运行轨迹的分散。关于初始条件的有限信息意味
着，即使系统是确定性的，系统的后期状态也无法由
初始时刻的观测值决定。混沌系统具有不同程度的可
预测性。行星轨道是混沌的，尽管可预测性很高。对
于系统的可预测性来讲，重要的是发散率，这一般用
Luyaponov 指数来衡量，或者是在最大尺度上发生发
散的时间尺度。对于行星轨道来说，这个时间尺度是
数百万年。

从多尺度信息理论的视角来看，放大、耗散和混沌
是实际系统的数学模型所必须的几个方面。虽然有些
人认为建模的目的是为了预测，但是数学模型的目的
应该被理解为模型要对系统具有保真度（fidelity）。混
沌系统的数学模型可以像其他模型一样建立出来，但
在可预测性上遇到的困难不是数学表示的问题，其预
测的局限性是系统行为固有的。认识到系统内在的不
确定性，建模的目的是获得可能的最好理解。要认识到，
获得可能的最佳理解的能力不能与具有完全的可预测
性相混淆。(更准确地说，确定性混沌的分析表示假定
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了一组描述系统的实参数。然而，如图 3所示，复杂度
曲线一般意味着在精细尺度上有更多的自由度，因此
混沌行为的标准模型不能扩展到系统更精细尺度的描
述上。在混沌理论不适用的尺度，需要采用其他模型。
)
将复杂度曲线应用于生物系统和社会系统，其挑

战在于识别出重要的放大 (与混沌无关)。考虑生物学
中微观和宏观的联系。β-珠蛋白基因的一个突变，缬
氨酸取代了第 6 位（或第 7 位，包括起始密码子）的
谷氨酸，会导致异常的血红蛋白分子。个体中的一个
这样的突变会导致镰状细胞特征，对疟疾具有抵抗力，
而两个这样的突变会导致镰刀型红血球疾病。考虑社
会中的微观和宏观联系。一个人的想法和观点有可能
产生巨大的影响，例如，史蒂夫·乔布斯（Steve Jobs）
在从个人电脑到 iPhone 的现代设备发展中所起的作
用，他改变了数百万人的工作和娱乐方式。随着时间
的推移，一个有机生物或一个社会在生理上的大尺度
差异似乎可以将生物和社会系统与物理系统区分开来，
但这些系统（包括物理系统）对小规模事件也可能有
相似的敏感性。明显地，到更精细尺度的信息扩展对
大尺度行为及其发生条件的影响是有限的。理解这些
有影响的条件和细节对科学的理解是必不可少的。

突变和想法的大尺度（规模）影响来自于随着时
间推移通过信息复制放大的可能性，这使得它们能实
现到大尺度上。生物突变可能产生巨大的影响，因为
DNA 在从细胞到整个身体（甚至跨种群）复制，随后
将其信息转录为许多特定功能的蛋白质。社会系统对
特定的思想具有敏感性，会通过内部的机制和组织过
程将这些想法广泛传播。这种过程在许多方面类似于
气象系统中的蝴蝶效应。放大的条件要求在受热的海
洋中有一个可用的能量源，以及驱动产生飓风那样的
大尺度（规模）运动的能力。

这些过程并不违背信息重要性的框架。然而，它
们确实使其应用更具挑战性，因为我们需要理解信息
随着时间的推移而复制的方式。对微观信息的敏感性
并不意味着所有的微观信息都能够或者将会以大尺度
系统行为告终。并不是所有的分子改变或基因突变都
会有大尺度的影响。能够改变整个社会的思想和个人，
与社会上现有的众多思想和个人相比，是少之又少的。
随着时间演化大尺度行为是否以及多大程度上对小尺
度事件的冲击具有敏感性（随着复制，其影响会越来

越大），这是复杂系统行为中信息尺度分析的一部分。
在任何情况下，确认识别大尺度信息对于我们的系统
分析和最终理解都是至关重要的。在原子尺度的精细
细节上建立（到数学的）映射最终是无效的，关注系统
的大尺度行为是必由之路。此外，正是了解哪些微观
信息会对系统的大尺度行为产生实际影响，才能提供
对系统行为的真正洞察。

VII. 复杂系统的一些例子（COMPLEX SYSTEMS:
EXAMPLES）

多尺度信息方法的目的是正确地表示系统的最大
尺度行为，而忽略掉对于回答特定问题并不重要的微
观细节。忠实于细节的表示往往是不能解决实际问题
的。表示最大尺度的行为意味着确定一组可能的状态
及其动力学，以及外力对它们的影响。复杂度曲线提供
了所需状态数量的度量，但不管有没有它的帮助，有一
些特殊方法都能确定出正确的模型。由于普适性，以前
在物理系统描述中发现的宏观行为类也可能适用于生
物和社会系统。普适性类分析（universality class analy-
sis）可以使特定的系统或问题域的刻画更加方便快捷。
本节中的例子主要利用了前期获得的普适性类及洞察
力。将这些方法推广到更完整的一系列社会挑战和健
康干预问题将需要更多的努力。这里提供的例子只是
这个努力过程中的第一步。

在复杂生物系统和社会系统的研究中，一种多尺
度研究方法被广泛采用，就是确定实证数据中的幂律
标度行为。这已经在诸如经济时间序列、DNA 序列相
关性、心跳间隔时间、网络连接性、生理和城市属性等
广泛的前沿领域得到了应用 [19–25]。因为幂律是标度
不变的，这种多尺度行为可以被确定并被建模，而不
需要太多参考重整化方法的框架。

在相变研究中，要洞察到空间同质性（即平滑性
和用来数学近似的平均）被破坏，才能预计是否可以
使用统计平均值来描述系统的行为。相变研究中认识
到空间均匀性（即平滑性和平均作为数学近似）的破
坏是一种洞察力，用来判断是否可以使用统计平均来
描述系统行为。我们可以认为平均不是一种失败的方
法，而是一种近似，它可能有效也可能无效，即使不
是严格有效的时候可能也是有用的。这种方法常被称
为 “平均场” 近似。原因在于，一个系统的局部行为是
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对作用于它的力的响应，这种力被称为局部 “场”。如
果我们有一个模型，它使用的是整个物质的局部 “场”
的平均值，而不是所有地方的实际 “场”，那么不光是
“场” 一样，模型的局部行为也是一样的。这就成为系
统大尺度行为的一个近似。事实上，这个近似方法是
否失效可以用来判断哪些系统可以用传的统计方法可
以描述，哪些系统需要用复杂系统的方法。复杂系统
的依存关系会导致多尺度行为（multiscale behavior）。
因此，我们可以预期，在生物学和社会系统中，许多情
况下平均场近似会失效，这些例子会为我们提供新的
见解。

我们给出的第一个例子是生物进化理论的数学分
析，其中涉及生物多样性、利他主义、物种形成和寿
命。随后还有一些在社会系统应用的具体例子，如种
族暴力、全球食品价格、恐慌和组织的有效性等。

A. 进化动力学 Evolutionary dynamics

统计学是结合费舍尔（Fisher）的新达尔文进化论
观点发展起来的 [31]。在 20 世纪 20 年代，统计学是
描述亲代基因组如何结合成为子代基因组的一个强有
力的新方法（孟德尔定律）。在他使用的方法中，每一
个子代都被视为所有可能的父母组合的一个实例。他
发展出的数学至今仍然在分析遗传和性状进化，即种
群生物学中起着核心作用。但他使用的统计方法只是
近似，其重要性仍然没有得到广泛的理解。

这种种群生物学中的统计分析可以直接映射到物
理学相变研究中发现的数学问题上。区别在于，进化
动力学的分析是用动力学方程代替原来的物质平衡描
述。在每个案例分析中，数学都是从系统状态的概率
描述开始，这与组元状态有关。

正如一个材料的不同局部可以处于不同的状态
——液态，气态，一个种群中的生物体可以有不同的
可能基因组，即等位基因组。整个种群是众多有机体
构成，单个有机体都是基因的组合，每个基因都有自
己的状态 (几个等位基因中的一个)。Fisher 做的假设
是，一个基因位被分配一个等位基因的概率会独立于
该生物体的其他等位基因的具体状态和其他基因组的
具体状态。但微妙之处在于，这个概率并不独立于该
生物体内其他基因的基因组的状态，甚至不独立于其
他生物体基因组的状态。（等位基因在种群中存在的

概率和随机样本中遭遇的几率本质上是一样的）一个
基因的状态独立于其他基因或基因组的状态。数学上，
所有生物体基因组的概率可以写成单个生物体状态的
概率的乘积，甚至也可以写成单个基因状态的概率的
乘积。这是一种通常的分离尺度平均场近似方法，即
P ({si}) = Πip(si)，其中 P ({si}) 是整个系统 (材料，
或所有生物的基因组) 的状态的概率，p(si) 是特定状
态下单个组元 (材料的一小块区域，或单个基因) 的概
率。这儿的依存关系大体如此：一个组元的特定状态
不影响另一个组元的状态，一些组元的状态概率才会
影响其他组元的状态概率。这个区别看起来很小，但
在数学上却是至关重要的。

为了让讨论更容易，我们将使用道金斯（Dawkin）
在他的书《The Selfish Gene》（中文译作《自私的基
因》）[32] 中使用的 “划船者的类比” 来解释统计学的
方法和它的失败。

我们考虑划船者（浆手）队伍之间的比赛。每个
浆手类似于一个基因，而整个船类似于有机体。存在
一个浆手储备库，浆手被从库里挑选出来安排到船上，
所有的船都有相同数量的浆手。船之间相互竞争，优
胜者被放回浆手池获得可能再参加比赛的机会。为了
弥补那些输掉比赛的浆手，使储备库总体数量始终保
持一致，成功的浆手将被复制而数量增加。

Dawkins 描述的一个例子是说英语和说德语的浆
手之间的竞争。语言会对比赛产生影响，一艘船上说
同一种语言会更具优势去赢得比赛，因为浆手能相互
理解。随着时间的推移，储备库会发生什么变化？如果
开始说英语的桨手比较多，一艘船上的桨手都说英语
的可能性更大。而一个德语浆手的同伴也更有可能是
英语浆手。这意味着说英语的浆手比说德语的浆手更
容易赢得比赛。随着时间的推移，说英语的浆手数量
将会增加，说德语的浆手的数量将会减少。最终将会
变成一个全部说英语的浆手储备库。或者，如果我们
从一个说德语更多的库开始，随着时间的推移，说德
语的数量将会增加，最终我们将得到一个完全说德语
的库。在上面任何一种情况下，我们都可以把这看作
是浆手之间的竞争，随着时间的推移，一种类型的浆
手会赢过另一种类型的浆手。

Dawkins 的论点似乎是合理的，但是这儿有一个
隐藏的假设会产生意想不到的影响。这个假设隐藏在
浆手们是如何被挑选出来放到船上的。作者假设这是
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随机的挑选。但如果我们不这么做会怎么样？例如，让
储备库中所有的桨手总是排成一队，前面的人先上船
参加比赛，而赢了回来的人及其复制品都排到队列后
面。在这个新假设下，动力学过程将变得非常不同。

新情况下，在队列的某个地方，往往会聚集同一
类型（说英语或德语）的人。队列中不同地方所聚集的
类型可能会不一样。这种区块状结构会导致整体的多
尺度结构！区块状的存在使得这一过程不同于前述的
混合式情况。此外，在描述系统时，仅仅识别出存在区
块状格局的是不够的，还要了解由于边界移动导致的
区块变化。系统的动力学描述要包括这些区块的多尺
度动态过程。

这个排成队列的过程会和前面的随机挑选情况不
同，在新情况下英语和德语会长期共存。虽然这个或
那个语言可能终将消失，但相对于原来说的随机混合
模式，新模式会需要运行更多的世代（时间）才能发
生灭绝。有趣的是，这可能也是真实世界上说英语和
德语的人能共存的原因。如果世界上的人都经常混杂
在一起，那么很可能将来只剩下一种语言。但是如果
说德语的人生活在世界的一个地方，而说英语的人生
活在世界的另一个地方，那么就可能有多种语言共存
——有些地方说英语，有些地方说德语。现在，当人们
比过去移动更多时，人们更倾向于说一种语言，这是
有道理的。

随机挑选浆手与非随机挑选之间的差异可以从划
桨者在船上的概率分布来理解。随机抽取意味着一个
特定浆手的可能性是由浆手储备库中的划船者类型的
概率给出，与这个船的其他浆手或者其他船的浆手类
型无关。这就是平均场近似。当我们把他们从一个队
列的某一部分挑出来时，这个浆手的类型的概率就不
再与前后选择的浆手类型相独立，相对从整个库随机
选取的方式，他们属于同一类的概率会更大。

浆手队列的生物学类比是在地理位置上彼此相邻
的生物体进行交配（或者根据性状进行交配，某些生物
体更倾向与类型相近的其他个体交配，即选型交配）。
对于动物或植物来说，进行繁殖的地方靠近它们出生
的地方就足以显著地改变新达尔文理论的结论。对于
那些还不熟悉平均场和非平均场行为差异的人来说，
这种变化是令人吃惊的。

认识到生物种群不能用平均场近似来描述的第一
个结果是，种群可以比传统种群生物学所预测的更加

多样化 [43, 44]。解释生物多样性是 Fisher 工作的核
心动机，因为先前的理论不能解释在自然界中发现的
高水平的生物多样性 [31]。他的改进结果超越了传统
的统计学，而突破他所介绍的近似方法会有更大的多
样性。在混合良好的种群中，多样性会呈指数性下降。
如果混合得不好，多样性会持续更长时间。有趣的是，
许多种群生物学的测试实验都是在种群混合的实验室
里进行的，这种实验条件和 “混合”的理论假设是相符
的。但如大家所知，实验室里的物种的基因型非常一
致，而自然群体中的基因类型（野生型）更具有多样
性，这与它们并不是良好混合的预期结果相一致 [33–
36]。
第二个结果与特定形式的多样性——物种分化有

关，即随着时间的推移一个物种分为两个或多个物种。
这一过程如何发生一直备受争议。如果我们考虑物种
初始时在每一代交配时是混合的，那么他们怎么停止
混合了？但如果我们采用非平均场描述一个物种，那
么物种分化会由个体更愿意与同类型的物种繁殖而产
生 [37]。这个想法的空间种群模型已被证明能很好地
描述自然的生物多样性 [38]，在一个高维的图灵斑图
上，不同类型的区块自发形成空间格局，形成多物种
共存的状态。

第三个结果与进化中的利他、利己，以及竞争对于
合作的优势有关。从 Fisher 的统计方法得出的一个关
键结果正是 Dawkins 科普的观点——“自私的基因”。
根据这种观点，个体基因所具有的性状只会有利于其
自身繁殖成功的可能性，而与整个基因组、族群或物
种无关。Fisher 的统计假设证明了基因的自利性。一
个重要的问题是，当这些假设不成立时，这个结论是
否还有效。答案是无效的 [45–47]。种群的自生成区块
创造了新的动力学过程，这不能用基因的自私性来解
释。因此，突破平均场近似对于理解为什么基因之间
的竞争不足以描述进化过程是很重要的。这个问题已
表现为关于利他主义的激烈争论。如果 “自私的基因”
观点成立，那么在不同生物体之间的利他行为产生的
唯一可能就是它们具有相同的等位基因 (一个有机体
帮助另一个有机体以让自己的等位基因在下一代中得
到增加)，而且利他的程度会受到等位基因共享程度的
限制。从数学上看，这种思想也体现在一种叫做 “亲族
选择” 的机制中。直到现在，关于 “亲族选择” 是否足
以描述进化或是否需要考虑群体中的关联作用还存有
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争议，后者被称为 “群体选择”理论 [39–42]。当前，这
个争议往往只在平均场近似下讨论，由于此时两个理
论在数学上是等价的，使得这种争议沦为一个概念问
题而不是数学问题。当我们超越平均场近似时，我们
会发现只用 “亲族选择” 用来解释进化是不够的。
我们可以从浆手储备库的思想看这是如何工作

的。考虑这是一个利他和利己浆手的结合。如果浆手
排成一个队列，会有一些利他的个体和利己的个体形
成的区块，利己个体的表现要比利他的差。这是因为利
他者一般靠近其他利他者，利己者则靠近利己者。利己
者无法利用利他者，因为在储备库中的位置并不靠近，
从而不能上同一条船。但在随机选择的情况下就不一
样。尽管如此，在队列中还是存在一些利己者和利他
者靠近的边界区域，我们需要了解边界区域会发生什
么。因此，进化动力学在很大程度上受到边界性质的
控制，即边界是 “相关的”。而新达尔文主义的方法完
全不是这样，它只关注等位基因的性质。依赖于区块
和边界如何工作的结论不能被亲族选择所描述，它们
对利他行为有不同理解。

第五个结果与现实中全球范围内使用飞机和其他
交通工具的出行比率不断上升 [48] 有关。我们已经看
到，混合导致的平均场行为类型与上面的空间模型非
常不同。日益增长的输运使我们更接近混合情况，这
会使得生物多样性减少。我们确实看到，物种入侵正
逐步消除物种的地方性差异。另外，广泛的远程输运
也会引发传染病的病原体发生改变。当一种病原体只
能在局部传播时，最具侵略性的毒株会灭绝，因为它
们会在其局部地区杀死所有当地宿主。但随着输运量
的增加，区块变得无关紧要，那些更具侵略性和致命
性的病原体会成功，造成致命性流行病的日益蔓延。理
论分析表明，地球上曾出现过区域性的物种灭绝，而
远距离输运量的增长会导致危险程度增大，这可能造
成全球性物种灭绝。这个分析还可以对埃博拉病毒和
其他严重疾病的防治提供重要的应对建议。

第六个结果是关于寿命进化的研究，涉及如何延
长寿命的建议 [49]。在寿命研究中，平均场近似表明进
化不能选择特定的寿命长度，因为寿命延长总是有利
于繁殖。然而，地域性的增殖繁衍会将其有机体和他
们的后代关联起来，个体的寿命由影响好几代的生态
条件决定，比如当地的可利用资源等。寿命是由生态
条件选择决定的，对生态运行机制的干预才可能获得

寿命的延长。

因此，我们看到，新达尔文进化论观点还存在许
多问题。它是思考进化问题的一种有用且有力的近似
方式，但它并不总是正确的。在理解生物多样性、物
种分化、利他主义、疾病、寿命和其他重要的生物学领
域，新达尔文理论还没有完全描述清楚。

B. 多尺度生物多样性（Multiscale biodiversity）

本小节将复杂度曲线直接应用于生物多样性分析，
对复杂度和尺度的评估会直接关系到对（多样性丧失
时）物种脆弱性的理解。

因为直接开发、自然生境的减少以及入侵物种的
全球性输运等影响，生物多样性的丧失正对全球保护
工作提出挑战。物种多样性在全球的异质分布对全球
物种保护有重要影响，这体现在针对多样性热点的保
护措施中 [50–52]。单个物种内部基因多样性的保护
[53, 54]是这个物种面对环境变化和疾病而生存的重要
因素 [55, 56]。生物多样性的多尺度特征表明，物种内
部的多样性也是分布不均的。遗传性特质具有无标度
的幂律分布特征，这意味着多样性不是等比例的，大
部分多样性集中在小的亚种群中。多样性有其自身内
在的动力学，这与可能的外部影响（例如生境变化和
物种相互作用）不同。多样性的增长只能是逐渐发生
的，但是由于一些稀有类型的死亡，可能在没有外部
干扰的情况下会发生大幅度的下降。

要分析生物多样性，不仅要考虑物种中存在的基
因组的多样性，还应考虑特定类型的重数（重复的数
量）。这是复杂度曲线的反函数，也就是说，如果复杂
度曲线是多样性作为尺度（规模）的函数，那么基因
组的多样性就是规模 (冗余) 作为多样性的函数。多重
性是种群结构的指标，可以使用物种成员的数量来定
义，即，衡量物种中某个范围基因类型的规模（尺度）。
评估生物多样性，可以通过测算物种间的多重性分布
[57]，或物种内亚型的多重性分布进行。
有一个利用多重性来评估生物多样性对灾害稳健

性（robustness）的重要意义的一个例子。有人提出，即
使灭绝 95% 的物种，也会保留 80% 的生命树（总的
多样性），所以保护多样性的生态规划是没有建设性意
义的 [58]。之所以获得这样的结论，是因为其假设了
随机损失，这样，当整体损失很大时，也不会消除生
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命树的某一个深度分支上的所有个体，即使它们的数
量只占总体数量的很小部分，从而能保留大部分多样
性。多重性分析恰恰表明保护规划很重要，可以大大
改善多样性的保护。随着时间的流逝，多重性小的物
种的一些直接损失会因为这个种群的生态脆弱性（小
的残余数量容易灭绝）而最后招致大的损失。从种群
的多重性可以看出相关生物体的残存小种群的脆弱性，
因此也可看出，尺度和多样性都很重要！一大部分近
亲物种（或近亲生物）的消失会使该群体的幸存部分
极易灭绝。虽然一个群体中至少有一种生物可能存活，
但该类型的生存能力受到损害，很可能随后就灭绝了。
这个结果是因为小尺度（规模）多样性的不稳健与大
尺度（规模）多样性的稳健性造成的。它表明，在物种
灭绝期间或灭绝后，通过保护规划 [54, 55, 59, 60] 来
确保稀有物种的繁殖，可以显著提高物种多样性的保
持率。

C. 种族暴力（Ethnic violence）

使用普适性和重整化群/多尺度信息方法似乎很
难研究复杂的社会经济系统。但是，有几个例子显示
这种应用具有可能性。第一个例子有助于阐明种族暴
力的根源及其预防 [61, 62]。
种族暴力通常是根据暴力冲突参与者的环境条件

来描述的，包括历史、经济、政治、领导和其他社会方
面。种族暴力通常是群体行为，涉及多个决定者和参
与者，而不是类似国家政治领导那样的单个决策者所
促使的。这个情况标志着相关大尺度（群体）参数进
行分析才是有用的。在这种情况下，我们如何应用普
适性的论点，以确定与种族暴力是否发生有关的少量
社会系统指标（few measures of a social system），从
而帮助确定发生暴力的地点或时间以及该如何预防暴
力。

这是通过建立一个理论框架完成的，该框架仅考
虑不同类型的存在，而没有明确处理其他因素。这样
的框架将分析简化到只限于问题的核心描述，即，若
不区分类型，就不会有种族冲突，不需要先验的其他
条件。其他因素可能会起作用，但是我们假定它们只
与类型的动态变化相关。如上文在相变处理中所讨论
的，空间维度会是相关的，因为人类种群的行为大约
是在二维空间，我们的讨论将包括这些维度。

具有这些属性的最一般的模型是一些不同的具有
空间分布特征的类型，它们的变化遵循一个包含空间
移动的动力学过程。模型有两种不同类型的行为：混
合和分离。这和合金材料中局部运动一样，它们也可以
混合或分离。之所以发生分离，是因为能量（原子）或
社会（人类）偏好，个体倾向于处于同一类型的成员附
近；而分离表现为随着时间的推移形成越来越大的群
体。普适性意味着微观参数不会影响系统行为，除非是
一个控制逐渐增大的团体形成速率的乘性常数（multi-
plicative constant）。这个系统的唯一描述性参数是区
块的大小（patch size）。迁移会导致个体大规模移动
的系统，这些移动又促进了区块的产生，在我们看来，
区块的大小是外加的（extrinsically imposed）。
既然只有区块的大小作为相关参数，就必须考虑

该大小如何影响种族暴力。。而（讨论合金的）物理定
律没有给出这种关系的标准解答，但从直觉上讲，在两
个极端中的任何一个中都不会出现暴力。首先，当邻里
充分混合时，个体不能选择分离，个体都是单个地看到
其他类型的个体，我们假设这种极端情况下不会有大
范围的暴力行为。另一个极端是区块很大时，整体上
个体看不到其他类型的个体，也不会发生自发的暴力。
这样，暴力只会发生在区块具有特定的中间尺寸情况。
在确定了导致暴力的单个相关参数是区块的大小之后，
剩下的工作就是通过对实际暴力现象的观察来验证分
析。

与前南斯拉夫和印度的种族暴力实证数据进行比
较（图6），证实大小为 20-60公里的区块与种族暴力的
位置具有高度的空间相关性（达到 90％）。可以从社会
学角度解释这一结果：分离限制了族群间的摩擦，而
混合抑制了族群间的异化。在一些地方，分离出的自
我认同群体地理区域达到临界尺寸（规模），群体会开
始在公共场所内施加其文化规范、宗教价值观、语言
习惯和某些群体内社会信号。这些场合可能包括公共
广场、市场、餐馆、宗教场所和学校。而当其他群体的
成员违反了社会期望时，由此产生的摩擦很可能导致
某些族群的激进行为。对于大于临界地理尺寸的区块，
个体主要是在自己的区域（同一族群）内，存在事实
上的地方主权。如果区块小于临界面积大小，那么种
族群体就无法对公共场所的行为强加自己的规范和期
望，从而使当前的多个种族群体和平共处。该讨论进
一步表明，自然边界和政治边界的存在可以增加自治
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图 6. 1991 年南斯拉夫人口普查数据被转换成空间表示形式 [左]，并用多主体模拟预测可能与邻近群体发生冲突的人口 [红色叠
加层，左和右]。该预测与报告为大规模战斗和屠杀地点的城市位置 [黄色圆点，右] 非常吻合（相关性为 90％）。

权，以实现隔离，可以防止可能发生暴力的地区发生
暴力。对瑞士的分析表明这个模型既与导致其基于联
邦治理结构的行政区格局形成的历史事件相一致，也
与当前关于语言和宗教团体的人口普查地理数据相吻
合，对历史上的暴力和当代的和平都能给予解释 [62]。
这个理论与南斯拉夫、印度和瑞士的实际情况的

一致性很好地验证了我们用来确定高度复杂的社会系
统中相关参数的方法，这促成了确定种族暴力及其预
防的位置和机制的理论。该研究进一步证明，精心设
计的州内政治边界和自然形成的良好地形边界（如瑞
士）都可以减少暴力倾向，这提供了必要时可以使用
的一种比完全融合或分离来促进和平共处的更可取的
有限干预方法，可以考虑应用在世界上许多容易发生
暴力的地区。

在模型的背景下可以考虑其他社会和经济力量。
第一，将地理区块的大小确定为相关参数，不仅允许
暴力与区块的大小相关联，还有许多其他社会属性也
可能有关，如一些经济和社会条件也可能与区块的大
小有关。如果将区块的大小用作自变量，则这些属性与
暴力以及彼此之间的相关性可以揭示这些依赖关系。

第二，类似于迁移和政治壁垒，其他外部力量也
会影响系统的行为。这些大尺度的力可能会制止或促
进暴力。一个相关的例子是独裁者的作用，例如前南
斯拉夫的铁托（Tito），其铁腕统治压制了后来频繁发
生的暴力。另一个外部力量的例子是像瑞士一样的集
体决定以施加政治边界，或是像在新加坡决定并实行
的强制混合居住的公共住房（组屋）政策。这些不只是
外在力量，它们是在实际上利用了理论中发现的理解

来影响系统本身。与物理学一样，对系统行为的理解
能促进发现可以影响系统行为的干预措施。

我们注意到，将人口的地理区块大小确定为与种
族暴力相关的参数是一个科学假设，实证数据的验证
是对该假设有效性的确认。但是，通过多尺度信息（重
整化群）方法可以得到同样的假设，这也证实了该方法
可以为广泛的复杂系统生成 “假设”。这种方法之所以
很重要，是因为确定出用于复杂系统检验的正确（低
维）假设本身就是一项困难任务，很容易不成功——
系统存在大量的潜在假设，由于虚假相关等问题，在
对每个假设进行检验时，统计检验的有效性会受到影
响。在这种情况下，就像在多尺度分析的其他应用一
样，确定出重要的假设可以为复杂系统的理解提供强
大的理论基础。

D. 市场价格动力学（Dynamics of market prices）

作为多尺度信息方法的第一个经济示例，我们回
顾了最近对商品市场中的泡沫和崩盘进行的分析 [64,
65]，这些分析结果与实际价格行为精确相符。
传统的市场理论假设人们都是独立而理性地进行

投资决策，因此可以预测供求平衡。有趣的是，在对
市场泡沫进行复杂系统分析时，不是理性假设有问题，
而是独立性。由于商品市场的趋势跟随，个人的行为并
不完全独立。相反，个体的决策会影响他人的决策，也
会受到他人决策的影响。这些影响导致个体的行为组
合为集体振荡（图7）。该示例展示了一个描述系统动
态行为的大尺度时间序列模型。在物理学中，学者用
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图 7. 价格变动本身会激发交易者，从而导致交易者之间的相互影响，购买可以引起更多的买入，卖出可以引起更多的卖出，最终
这种从众效应会引发市场价格泡沫或暴跌。更准确地说，泡沫的产生是两种不同类型投资者之间地相互作用：一种是跟随趋势的
投机者，他们在价格上涨时买进，在价格下跌时卖出；另一种是基本值投资者，他们根据供求信息，低价买进，高价卖出。

重整化群的动态随机方程组来描述材料生长 [17]。我
们的应用比这个物理问题更简单，只有一个动态变量，
并且在这种特定情况下，随机项也不是必需的，但是
二者的的框架是相同的。

为了构建食品价格变化的动力学模型，我们将价
格的变化写为：

P (t+ 1)− P (t) = −ksd(P (t)− Pe(t))

+ksp(P (t)− P (t− 1))
(1)

这只是扩展到系统变量描述的一阶情况；这些是影响
行为的最大项。多尺度信息方法论证明仅使用最大的
项是合理的，因为全球粮食价格仅受许多单个组元在
最大尺度上的集体行为的影响。第一项可以看做是低
买高卖的投资者行为，其基准价格由供求关系确定。第
二项可以看做是趋势跟随的投机者行为，他们在价格
上涨时买入，在价格下跌时卖出。第一项给出了传统
均衡市场的动态版本，并扩展到包括导致内在的自我
产生的动态价格行为。在更完整的模型中，添加了趋
势追随者转换市场的倾向。当价格发生急剧变化时，投

机者随着价格上涨而入市，而随着价格下跌而离市。

如果没有趋势追随投机者，那么低买高卖投资者
的行动将导致价格指数衰减到均衡状态。有趋势追随
之后，系统会具有不同的行为，这取决于它们的存在
强度，即系数 ksp 的大小。如果商品的价格上涨，趋
势追随者会在价格上涨时买入从而将价格进一步推离
均衡。但是，价格离均衡越远，参与其中的 “低买高
卖” 的传统投资者就会越多，他们的卖出行为提供了
推动价格回到均衡状态的力量。实际上，价格偏离均
衡的距离越远，这种向均衡的驱动力就越强（经济学
中称之为 “瓦尔拉斯力”），最终会逆转价格的上升趋
势。此刻，从众效应的跟随趋势会驱动价格下跌，最终
超过平衡，最终重新开始新的周期。这些相互作用会
导致价格偏离均衡的振荡。相比计算不稳定的均衡价
格，更好的方法是将相互依存关系包括进来确定系统
的大尺度模式，并将其准确地映射到（全球粮食价格
所表现的）泡沫和崩盘上 [64, 65]。

长期以来，泡沫和崩盘一直是经济学理论上的一
个热点主题 [66, 67]，但其动力学的直接数学表述尚未
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成型。自 1990 年以来，由于趋势追随而导致的均衡破
坏已得到充分证实 [68]。但是，当时的理论并不能展
示系统的泡沫和崩盘过程的动态。为什么传统的方法
论没有考虑非独立性的动态影响？如前所述，一个关
键的限制是经济学中的传统数学方法仅适用于微观和
宏观之间具有行为分离特征的系统（尺度分离），而可
能导致（如趋势跟随引发的市场泡沫这样的）大尺度
行为的各部分之间的相互作用违反了这种分离。取而
代之的是，许多论文都提到了投机者的可能作用，但
并未在数学上对其影响进行建模。最近，关于多主体
建模的研究表明，市场动态可能会偏离均衡价格 [69–
72]，但这些方法还未用于食品价格建模，而市场代理
人的建模通常会有大量参数去描述许多可能的代理人
行为。通过在等式1中价格行为的动态表达中包括最大
作用项，并引入描述市场转换行为的项，就可以得到
对价格的准确描述。

认识到这种方法与基于相关性的时间序列分析之
间的区别也很重要。在相关性分析中，多个时间序列
与特定的目标时间序列相关，并且该相关性被用作时
间序列对目标时间序列的影响（或关联）的度量。但此
类相关性分析不能刻画影响的尺度，因为相关性与尺
度无关。这可以用统计学中的相关性来解释，也就是
说，在统计上可以肯定的是，在给定大量不同的时间
序列，即使它们是不相关的，但是它们中的一些序列
也会表现出相关性，这就会导致其他许多互不相关的
序列表现出潜在的错误关联。采用这个方法需要非常
谨慎来确保不会发生这样的错误，但诸多批评表明这
种错误在很多实证工作中是常见的 [73–76]。相反，采
用尺度分析可以排除许多潜在的关系，尤其分析系统
最大尺度的情况时。

E. 网络动力学及集群行为：恐慌和市场价格（Network
dynamics and collective behaviors: Panic and

market prices）

另一个市场价格应用的例子涉及对股票市场中恐
慌行为的研究。该分析从一个系统动力学的通用模型
开始，这个系统具有一个内部作用和外部力量的网络
[78]。其应用于市场的验证性工作已经发表 [77]。

从复杂系统的角度，可以使用以下方法来评估市
场行为，包括网络拓扑模型、基于代理人的模型，以及

我们正在讨论的聚焦于大尺度行为的方法。本文提供
了大量参考资料来说明和对比不同的方法。我们在这
首先介绍基本问题和动机。

恐慌是社会系统中的重要集体行为之一，是社会
学和经济学中研究的相关问题。在社会学 [100–103]
中，恐慌被定义为离开实际威胁或想象威胁的集体逃
避。在经济学中，银行挤兑的发生至少部分是由于银
行挤兑本身给个人带来的风险，挤兑可能是由于诱发
条件、外部（可能是灾难性的）事件，甚至是某种随
机引发的 [104, 105]。尽管通常认为市场行为反映了外
部经济信息，但经验证据表明，外部事件并非唯一的
市场恐慌原因 [106]。尽管对恐慌的实证研究很难进行
[107–109]，但将内源性（自产生的）和外源性市场恐慌
与市场指数的波动区分开来的努力已经取得了一些成
功 [110–114]，尽管其结论还存在争议 [115–118]。

2007 年至 2008 年的金融危机引起了人们对分析
市场崩盘行为的兴趣。一个重要的问题是，2008 年的
崩盘到底是由令人关注的经济新闻造成的，还是由与
负面新闻有关/无关的的恐慌导致的？通常，迅速下跌
然后不久恢复的市场行为使人们怀疑 “市场能反映有
效经济新闻” 的经济学假设。然而，在 “基本价值决定
价格” 的均衡概念之外，经济理论并没有为市场行为
的描述提供坚实的基础。。这并不奇怪，因为经济均衡
的想法与重整化群之前的热力学和统计力学中存在的
统计概念和数学优化方法相同。另一方面，恐慌和其
他集体性社会行为应理解为自我产生的行为模式，其
中众多个体之间的相互作用引起大尺度的动态变化而
无需外部力量。这种有序的行为以及可能由于恐慌发
生的无序和有序之间的转变恰好符合这样的条件，此
时，基于空间平均（个体之间的同质性）和时间平均
（稳态）的统计假设和优化不再适用。

从基于网络拓扑的方法角度来看，主要的方法是
将系统作为一个稀疏网络刻画，具有异构性节点 [79]
和动态性连接 [80, 81]。为了确定风险的标志，金融网
络主要是根据股票价格的相关性定义的 [82–85]，当价
格的相关系数高于阈值时，这些股票就会被连接起来，
该阈值被设置得足够高，以使连接具有稀疏性 [82, 86–
92]。例如，Bonnanno 等人 [87] 的研究表明，相关性
的生成树表示 [82] 在 “崩盘” 期间呈拓扑收缩并且具
有不同的幂律指数。Harmon 等 [91] 分析了网络，揭
示了危机如何在经济部门之间传播，表明部门间的防
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火墙可以减少大尺度风险。

基于市场参与者交易策略的代理模型也被用来描
述市场行为。模拟通常会考虑两组市场参与者：“基本
值交易者” 和 “噪声交易者”[70–72]。基本值交易者考
虑资产的价值，而噪声交易者还考虑价格的动态，这
可能导致羊群效应。模拟表明 [71] 随着交易者从一组
转移到另一组会涌现出实证所观察到的波动性聚类和
幂律标度行为 [89, 93, 94]。

我们在本文中描述是第三种方法，就是复杂系统
的多尺度表征，其重点在于对市场价格 [95–97] 的集
体动态进行建模，并通过最少的相关参数集来表示。

为研究市场崩溃而发展的多尺度模型着眼于市场
价格行为的两个特征。第一个来自传统的经济理论，它
认为市场价格反映了对基本价值的感知，因此市场价
格的变化是由新闻（即改变基本价值的感知的新信息）
驱动的。第二个是内部的自强化行为（internal self-
reinforcing behaviors），这也可能引起价格动态。结
合这两者，可以构造出具有外部影响和相互影响的大
尺度系统行为的通用表示。分析所得的网络响应模型
可以获得任意规模大小全连接网络中同时同向移动的
元素比例（联动指数）的精确统计分布 [95, 96]。通过
归一化考虑拓扑对环境耦合的影响后，分析结果对于
其他网络拓扑，包括随机网络、规则晶格网络、无标度
网络和小世界网络，也是非常好的近似。与普适性概
念一致，此模型及其分析结果可以描述各种各样的网
络系统，从 Ising模型的 Glauber动力学 [95, 96]和种
群遗传学的进化动力学 [121, 122] 到反映社会系统中
从众和非从众的社交网络上的意见动力学 [123]。在这
里，我们只是描述了其对金融市场的一个应用。

穿越模型的参数空间，系统行为表现出有序到无
序的相变，类似于图 2 中水到气的相图。该模型有两
个参数，它们一起控制内部和外部原因的相对重要性，
以及正向和反向外部影响的相对比例。当我们在参数
空间中移动时，在 “共同运动”部分的统计分布中可以
观察到三种不同类型的行为。在内部相互作用较弱的
无序区（对应于水的相图中的高温情况），我们有一个
“上升” 相，对应于一个有偏的分布，其中大部分股票
上涨（正价格变动），以及 “下降”相——对应于另外一
种有偏分布，只有少量股票上涨（负价格变动）。当上
下平衡时，分布会在 50% 分位数左右上有一个单峰。
随着元素之间交互作用强度的增加，存在着向集体有

序的过渡。在有序区，存在双峰分布，因为内部相互
作用而导致两个不同的相存在，相互作用使得大部分
元素要么向上运动要么向下运动，它们之间的动态切
换很慢。这种切换（翻转）对应着一阶相变边界。该模
型的二阶临界点，即无序状态和有序状态之间的转换，
是唯一具有平坦分布的状态。

该模型与多只股票的动态有关，而不只是单个股
票的行为。这个行为也可以由交易代理人模型产生，通
过它们之间的影响网络来表示。但是，许多细节是不
相关的，而需要被抽象为聚合行为。如上所述，网络
的结构不会改变行为，并且与交易者代理人模型不同，
价格代理人的行为规则不需要不同。我们发现，自然
行为是独立行动和集体行动之间的一种过渡，后者可
以被认为是恐慌。这有助于确定集体恐慌的度量方法，
并将其用于预测恐慌发生后引起的金融危机。

将恐慌的概念与影响模型联系起来，恐慌中的模
仿对应于相互影响。衡量市场动态的大多数标准指标
是波动率和平均相关性。作为替代，通用模型建议将
联动指数（co-movement）作为大规模集体行为的一种
度量。联动指数与波动率或相关性之间的本质区别在
于，若价格变动之间存在相同的关系，但单个价格变
动变大，会让波动率和相关性都会变大。这样，即使价
格走势大多是独立的，这也可能导致较大的波动率或
平均相关性。不同的是，即使价格变动很小，联动指数
也可能很大。因此，联动指数可能是我们一直寻找的
集体行为的更直接的度量指标。这个假设是有道理的，
联动指数对于描述恐慌和神经紧张会很有用。

通用模型被分析，联动指数的分布被计算出来，其
预测能力被日市场行为的实证分析所证实。值得注意
的是，这些预测在真实的金融数据上得到了证实，涵
盖了近期的经济危机以及早期的市场动态。联动指数
数据还可用于评估最近的市场危机和历史的单日崩盘
是内部产生的还是外部触发的。在分析时，现实世界
的行为将仅采用参数空间的平衡的正负新闻一维子空
间来处理。联动指数的高水平临界点（即恐慌）被发
现可以单一地识别 2008 年的市场崩盘。由于临界点
是唯一的，因此无需调整模型参数即可获得此对应关
系，因此可以将其视为金融危机的零参数理论。此外，
联动指数值在市场崩盘之前一天就已经大大增加，它
为即将发生的崩盘提供了一个明确的预警信号。因此，
持续性增强的恐慌行为是每个市场崩盘的预警信号。
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这个模型预测性能非常好，它预测了 25年以来的
一些最大日崩盘，没有任何误报或漏报。一些其他测
算可以用来预测市场危机，如波动率、股票价格之间
的相关性和协方差。这些指标中，波动率和相关性是
最常用的风险预测因子，但它们的预测能力最低，有
三个错误预测和四个正确预测；协方差是一个相对较
好的预测因子，只有一个错误；多尺度模型提供了最
佳的预测效用，没有任何错误 [97]。
我们注意到，联动分数的大小分布（股票价格向

同一个方向变动的数量，即行为一致的成员数）是类
似于复杂度曲线的多尺度分解。

F. 原理和多尺度分析（Principles and multiscale
analysis）

在本节中，我们将回顾根植于复杂性曲线中的多
尺度分析中的几个一般性特征和原理，以便在不同的
复杂系统上应用。关于多尺度分析的原理及其在构架
基本结构理论中的使用以及对多尺度结构的其他度量
（如信息的边际效用）的更多讨论，可以参考 [124]。这
些原理将提供了一种对社会和生物系统的一类应用的
理解方法，该方法已被发展用于理解各种系统之间的
结构和功能之间的关系。利用多尺度信息建立模型需
要具体的数据来描述系统的尺度和动态行为。但是，在
某些情况下，特定尺度的信息量本身可以提供对系统
行为的洞察。在这里，我们关注一些这样的示例，以说
明复杂度曲线的功效。

G. 求和规则：基本激发强度（Sum rule: Elementary
excitation strength）

多尺度分析可以评估跨尺度的系统行为。特定尺
度上的自由度的程度或数量由复杂度曲线给出，而复
杂度曲线的测量方法与用熵描述微观尺度上自由度的
方法相同。有研究表明，跨尺度的自由度之间存在基
本的此消彼长 [1, 14, 15]。这是由于大尺度行为源自
于组元的一些相关性，这就是对微观自由度上的约束。
行为涉及的组元数量越多，该行为的尺度（规模）就越
大，相应地，较小规模上的自由度也就减小得越多。系
统的这种基本特征可以用求和规则来表示，即，尺度
加权的自由度总和与系统的结构无关，只决定于组成

系统的组元的数量。可以看出，该求和规则类似于介
电响应函数的求和规则，即，作为集体行为的激发（如
等离激元）减少了单粒子基础激发对响应（权重）的贡
献 [125]。

H. Ashby 定律及多尺度信息（Ashby’s law and
multiscale information）

控制论的中心原则是，要使（试图控制其环境的
生物或工程系统）控制系统有功效，其可能状态数量
必须与环境的可能状态集相匹配。最优化设计的系统
也有可能控制失效，其失效的程度与其可用状态相对
于环境状态数的相对数量差异有关。这就是必要多样
性的 Ashby定律，它是基于这样的假设而得到证明的：
必须将环境的每个状态匹配到不同的系统状态，以便
应对以减轻环境带来的影响。

但是，这一说法是在一个环境差别基本上具有相
同尺度，并且该尺度与系统状态的差差异相匹配的背
景下提出的。若宏观控制系统的状态差异没有满足环
境状态的微观差异，系统状态的改变可能永远无法成
功地抵御环境所施加的巨大力量。为了纳入这些实际
情况，需要对必要多样性的 Ashby 定律进行多尺度的
泛化，到识别的环境和系统的行为尺度上。直接的泛
化会涉及在环境影响的相关尺度下计算系统的状态数
量 [14]。

这就直接将作为多尺度变异性量度的复杂度曲线
与系统行为的有效性联系起来了。

I. 关于复杂度曲线的形式理论（Formal theorems about
complexity profile）

这里是有关复杂度曲线的一些定理，用于对实际
系统的思考和近似分析。形式如下：

独立组元特性——整体复杂度曲线是各个独立组
元的复杂度的和，即

CS(σ) =
∑
X

CX (2)

完全非独立的组元特征——n 个完全非独立组元
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X 的复杂度为

CS(σ) = CX(σ/n) (3)

结合上述完全独立和完全非独立组元情况，我们
得到可以同时描述完全独立和完全非独立情况下的复
杂度曲线，

CS(σ) =
∑
X

CX(σ/n(X)) (4)

如果要成立，n(X) 组件的不同集合 X 必须彼此独立。
我们可以认为 n(X) 是组元集 X 的尺度。

J. 基于数据的多尺度度信息计算（Calculations of
multiscale information based upon data）

有一些公式可以基于系统行为的数据用于计算复
杂度曲线。

第一个是从系统在系统不同状态的概率 P (si) 得
出的。尽管已证明该公式是唯一的，但由于对所有子
系统进行组合处理，因此该公式在计算上有难度，只
能针对有限规模大小的模型系统（包括 Ising模型，高
斯相关性和其他几个系统）进行计算 [126–128]。

学者已经研究出了一种在计算上更易于处理的方
法，用于基于关于系统的抽样数据进行的复杂度曲线
的近似评估 [129]。此方法不但考虑了系统中彼此连接
的组元，而且在组元数量的尺度内，对连接到一定程
度的组元进行了数量汇总。

系统的更简单的近似和计算，这对于实际问题的
处理可能也很有用。特别是，我们可以通过考虑相互
连接的组元集来得到复杂度曲线的近似。计算每个集
合的组元数量时，我们可以把它们近似为彼此完全相
连的。计算某个尺度或更大尺度的集合的数量，可以
得到与该尺度对应的的复杂度曲线的值。这就是根据
前述章节的定理得到的对于复杂度曲线的近似。当系
统在独立和非独立构成之间有足够清晰的区别时，此
构造会有所帮助。一些改进的近似方法还考虑了依存
度，详情参考文献 [129]。

K. 组织响应（Organizational response）

对社会系统复杂度曲线的第一个近似值是，考虑
多个人从事一项特定的活动，个体行为相互联系，以
此作为该活动的尺度（规模）。每种活动都可以描述为
这些个体的特定状态。例如，两个人在使用横锯时必
须采取相应的协同动作。多个两个人的团队可能同时
工作，但是他们的行为不一定要协调。系统特定尺度
上的复杂度是作为社会组织的一部分而参与协调行动
的群体（或独立的个体）的总和。然后，可以将该近似
与必要多样性的多尺度法则相结合，以分析特定组织
（即旨在执行特定功能而组织的社会系统）的绩效或绩
效不足。在这种情况下，我们对从个人到社会的跨尺
度行为感兴趣。尽管尺度范围很广，但从基本物理学
的角度来看，这些都是大尺度行为。

因此，我们可以比较不同类型的组织，如基于个
人执行独立任务的组织或具有协同行为的大型协同组
织。Ashby 定律的多尺度版本现在成为这样一个命题，
即大尺度任务需要以协调方式行动的大型团队，而相
对小（个体）尺度而复杂性高的任务则需要独立的个
体来执行不同的任务。这在大规模军事对抗与普通诊
疗之间的对比中显而易见。1991 年 2 月 24 日至 28
日，海湾战争期间，地面部队成千上万的人以协调方
式运动。普通医疗服务中数十万名医生对情况各异的
个人进行医疗诊断。认识到不同类型任务的区别以及
组织结构与执行不同任务需要之间的关系，是成为制
定管理组织结构原则的基础。

我们可以推断出结构与功能之间关系的一般分析，
特别是中央控制结构对执行高度复杂的集体任务的局
限性 [14]，这种局限是因为层次结构限制了在层次结
构的子部分之间传递信息的范围和程度。

我们可以获得一些更具体的见解 [131]，包括认识
到现代医疗服务财务管理策略与医疗系统向个人提供
小尺度复杂护理的能力是背道而驰的 [130]，这是其无
法提供高质量服务的根本原因。同样，教育系统通过
集中的标准化测试无法使其行为与个体的异质性相匹
配。在军事环境中，常规部队不可能成功地对高度复
杂的军事遭遇做出反应，而进行因人而异训练的海军
陆战队员们会有更好更有效的应对。同样，常规的瀑
布过程 [133] 也无法通过层次分解来解决复杂的工程
项目。
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这些结果可以从不同系统复杂度曲线的一阶特征
得出，它们反映了旨在执行不同任务的社会系统的整
体功能。复杂度曲线在此类系统上的更细节的定量应
用是可能的。使用多尺度信息论和 Ashby 法则的多尺
度版本，若发现组织结构与任务之间存在明显的不兼
容性，就可以得到结构性无效的基本见解。

VIII. 总结（SUMMARY）

我们可以预期，复杂系统的模型构建将需要大量
的理论和实证工作来进行验证。只是构建出模型是不
够的，还必须分析其捕捉系统行为的能力以及对精细
尺度细节的稳健性。识别其通用类以及对相关参数的
依赖性是困难的，这些是技术上的难题，需要认真对
待。

我们为什么不包括更多细节？如果我们包含的足
够多，模型是否正确？答案是否定的，原因有两个。第
一个理由就很充分，但第二个更重要。第一个原因是，
包含许多细节而不确定什么是重要的什么是不重要的，
无法告诉我们是否已包含重要的细节。第二个原因是，
包含许多无关紧要的细节实际上会妨碍我们解决真正
要回答的问题：哪些杠杆（levers）很重要？确定杠杆
很重要，就是相当于确定大尺度上什么是重要的。因
此，我们真正想回答的关于系统的问题就是确定哪些
是相关变量。

因此，这个困难过程是无法回避的。大尺度可靠
模型的构建使得现象学的投资能够在解决关键问题的
能力上取得成效。因此，努力构建这些模型是很重要
且值得去做的事情。

以这种方式考虑系统时，我们应该认识到，无论是
从理论还是现象来看，用文字、图片、电影、数字或方
程式描述或表征的任何数学模型都 “有效”（valid）的
而与细节无关（irrelevance of details）。而且，由于模
型的表示已经捕获了重要变量，这种信息可以适用于
不同的实例。我们观察的的任何两个系统（或同一系
统在不同时间或同一系统的不同情况）在细节上会有
不同。如果我们想说关于系统任何有意义的事情——
从科学的可重复性或知识的实用性意义上说——唯一
重要的就是具有普适性的描述，即独立于细节。对于
仅在特定实例中正确的信息是没有效用的。因此，所
有科学探究都应被理解为对普适性的探究——来确定

信息的一般性或具体性的程度。

IX. 补充材料：技术要点（APPENDIX: TECHNICAL
POINTS）

尽管本文不打算回答 “该如何做”的问题，但总体
上有一些与应用相关的技术要点。此外，应用策略也
可以用更一般的方式来制定。

将大尺度行为分析方法应用于复杂的物理、生物
和社会系统的关键之一是认识到在较大的观察尺度上
识别系统的可区分状态的重要性，并与我们描述系统
的观测尺度保持一致，即我们可以在描述中允许不确
定性或误差的水平。在这方面的技术问题是由于倾向
于使用实际数量，而没有识别它们所代表的不同状态
的数量或不同变量的相对大小。这在代数变换中常用。
例如，我们经常认为 y 或 log(y) 或 ey 或 1/y 是同等
有效的变量。但是，这样的变换会改变变量在不同值
处的不确定性大小。因此，使用真实数据而没有具体
弄清不确定性以及不确定性如何取决于变量的值（如
枚举变量的可区分值）会掩盖我们试图捕获的内容。

第二个关键是了解聚合（aggregation）的工作原
理。随着我们提升尺度，或等效地，降低我们对系统观
测的分辨率，我们看到的细节越来越少。较小的区别
消失了，只有涉及系统许多部分的较大区别仍然存在。
属性如何聚合决定什么（重要的）会被观察到。使用事
物聚合的内在方式使我们能够确定系统的哪些属性在
更大尺度上很重要。聚合方式取决于各个部分如何相
互依赖。最简单的情况是它们完全依赖或独立。在这
种情况下，聚合是从统计数据得出的平均，会产生正
态 (高斯) 分布。当元素相互依赖时，由于受同一事物
的影响或相互影响，N 个元素的聚合的尺度就是系统
规模 N。当它们完全独立时，聚合尺度将是系统规模
的平方根

√
N。理解其他类型的系统及其尺度行为的

关键在于，由于交互作用，约束和动力学而使得组元
之间存在依赖关系，最终导致系统产生跨尺度的行为。

第三个关键是认识到有一种通用的方式来表示系
统的行为。任何系统都可以分解为组元，构建模型的重
要方式是：在组元的依存关系得到适当解释的情况下，
理解组元行为是如何聚合构成整体行为的。需要了解
的有关组元的重要属性就是组元所具有的一组可区分
状态集合。同样，需要了解的有关整个系统的重要属
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性也是系统具有的可区分状态集合。此外，我们需要
知道外部影响如何耦合到这些状态。因此，模型构建
的过程是：（a）确定要描述的系统的元素集合；（b）确
定它们具有的可区分状态集合；（c）确定这些状态之
间的依赖关系；（d）分析整个系统的可区分状态，它们
是由组元的可区分状态及其依存关系引起的；（e）描
述外部力量对系统可区分状态集的影响。

由于现在系统分析中普遍使用微积分和统计，因
此我们必须提防这些近似方法的不当使用。在这些近
似中，有关于哪些变量是描述系统的正确变量是特定
假设，以及在分析问题时显式或隐式使用平均值和平
滑度。此类假设应视为是近似，例如平均场近似（假设
所有组元均受相同的环境条件影响）。这种近似使我们
回到微积分和统计的平稳性和独立性，这通常被认为
是有效的，但是当系统在空间或时间上的存在行为模
式导致局部环境存在差异时，这种近似是无效的，需
要补充变量。同时，我们绝不能犯以下错误：考虑获取
有关系统的 “所有数据”，或在没有进行分析哪些信息
是真正重要的情况下，就事先确定要使用的系统描述。
任何此类工作都是不完整的的，因为它受到可用信息
的性质的限制。

考虑可区分的生物学上的例子：细胞的状态，器官
的状态，生理状态。任何模型都必须首先识别确定哪些
是可区分的状态。这个工作应该在与观察有关的宏观
尺度范围内完成。这并不容易，但仍然比描述所有精
细细节的问题容易一些。为了确定组织的行为，我们
需要确定细胞的可区分状态以及这些可区分状态之间
的相互作用。我们不去确定细胞功能的所有细节，只
确定可区分的状态。同样，要为社会中的人类建模，我
们只需要确定可区分的人类行为状态。可能存在很多
与具体个人状态有关的因素，但是这些因素都是不相
关的，除非我们正在详细考虑一个人。这就是一个用
于复杂系统行为建模的完全通用的框架。

但是，最终要进行的分析的关键是确定信息的尺
度（规模）：多少个组元在做同一件事。科学问题是要
了解是什么控制了多少人在做同样的事情。解决这一
关键问题就要确定以下几个方面：

• 作用于系统的外力，他们的强度和影响系统的方
式。限制这种影响的障碍/边界会所起的重要作
用，以及确定直接作用的组元。

• 影响、传染、模仿、放大以及恢复的内在机制会
促使做同一事情或者耦合事情的组元数量的生
长变化。组元在一、二或三个空间维度上或更一
般地在网络中相互连接的方式通常很重要。同样，
组元之间的影响可以是简单地增强，或相反或者
其他形式的耦合。

• 噪声及其在触发新行为、独立性和耗散性方面的
作用。噪声可以被认为是满足与精细尺度行为相
关的传统统计假设的一种外力。单个事件通常被
近似为具有局部的和小规模的影响，而独立事件
通常被认为是会遍及整个系统而直接影响所有
组元的事件。

由大尺度外力引起的孤立事件，其规模增长轨迹
是体现出级联效应。噪声事件影响的累积通常是幂律
（分形）标度行为的关键。当影响在某个距离上增强而
在更大距离上反增强时，就会发生空间格局模式。如
果是表现在事件的变化上就会形成振荡。识别发生的
特定行为成为一项任务，它只描述外部力量、内部机
制和噪声这几个关键方面。
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