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总序
科学,特别是自然科学,最重要的目标之一,就是追寻科学本身的原动力,或曰追寻其第一推动。同时,科学的这种追求精神本身,又成为社会发展和人类进步的一种最基本的推动。
科学总是寻求发现和了解客观世界的新现象,研究和掌握新规律,总是在不懈地追求真理。科学是认真的、严谨的、实事求是的,同时,科学又是创造的。科学的最基本态度之一就是疑问,科学的最基本精神之一就是批判。
的确,科学活动,特别是自然科学活动,比较起其他的人类活动来,其最基本特征就是不断进步。哪怕在其他方面倒退的时候,科学却总是进步着,即使是缓慢而艰难地进步,这表明,自然科学活动中包含着人类的最进步因素。
正是在这个意义上,科学堪称为人类进步的“第一推动”。
科学教育,特别是自然科学的教育,是提高人们素质的重要因素,是现代教育的一个核心。科学教育不仅使人获得生活和工作所需的知识和技能,更重要的是使人获得科学思想、科学精神、科学态度以及科学方法的熏陶和培养,使人获得非生物本能的智慧,获得非与生倶来的灵魂。可以这样说,没有科学的“教育”,只是培养信仰,而不是教育。没有受过科学教育的人,只能称为受过训练,而非受过教育。
正是在这个意义上,科学堪称为使人进化为现代人的“第一推动”。
近百年来,无数仁人智士意识到,强国富民再造中国离不开科学技术,他们为摆脱愚昧与无知做了艰苦卓绝的奋斗。中国的科学先贤们代代相传,不遗佘力地为中国的进步献身于科学启蒙运动,以图完成国人的强国梦。然而应该说,这个目标远未达到。今日的中国需要新的科学启蒙,需要现代科学教育。只有全社会的人具备较高的科学素质,以科学的精神和思想、科学的态度和方法作为探讨和解决各类问题的共同基础和出发点,社会才能更好地向前发展和进步。因此,中国的进步离不开科学,是毋庸置疑的。
正是这个意义上,似乎可以说,科学已被公认是中国进步所必不可少的推动。
然而,这并不意味着,科学的精神也同样地被公认和接受。虽然,科学已渗透到社会的各个领域和层面,科学的价值和地位也更高了,但是毋庸讳言,在一定的范围内,或某些特定时候,人们只是承认“科学是有用的”,只停留在对科学所带来的后果的接受和承认,而不是对科学的原动力、科学的精神的接受和承认。此种现象的存在也是不能忽视的。
科学的精神之一,是它自身就是自身的“第一推动”。也就是说,科学活动在原则上是不隶属于服务于神学的,不隶属于服务于儒学的,科学活动在原则上也不隶属于服务于任何哲学。科学是超越宗教差别的,超越民族差别的,越越党派差别的,超越文化的地域的差别的,科学是普适的、独立的,它自身就是自身的主宰。
湖南科学技术出版社精选了一批关于科学思想和科学精神的世界名著,请有关学者译成中文出版,其目的就是为了传播科学的精神,科学的思想,特别是自然科学的精神和思想,从而起到倡导科学精神,推动科技发展,对全民进行新的科学启蒙和科学教育的作用,为中国的进步做一点推动。丛书定名为《第一推动》,当然并非说其中每一册都是第一推动,但是可以肯定,蕴含在每一册中的科学的内容、观点、思想和精神,都会使你或多或少地更接近第一推动,或多或少地发现,自身如何成为自身的主宰。
《第一推动丛书》编委会
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前言
还原论是对这个世界最自然的理解方式。它是说“如果你理解了整体的各个部分,以及把这些部分‘整合’起来的机制,你就能够理解这个整体”。只要是精神正常的人就不会反对还原论。
——侯世达(Douglas Hofstadter),《哥德尔、艾舍尔、巴赫——集异壁之大成》
从17世纪以来,还原论就一直在科学中占据着主导地位。还原论最早的倡议者之一笛卡儿这样描述他的科学方法:“将面临的所有问题尽可能地细分,细至能用最佳的方式将其解决为止”,并且“以特定的顺序引导我的思维,从最简单和最容易理解的对象开始,一步一步逐渐上升,直至最复杂的知识”。
从笛卡儿、牛顿等现代科学奠基者的时代,直到20世纪初,科学的主要目标都是用基础物理学来对一切现象进行还原论式的解释。19世纪末许多科学家都赞同物理学家迈克耳孙1894年说的一句名言:“大部分大的基本原理似乎巳经被明确建立起来了,今后的进展主要是将这些原理严格应用到值得我们注意的一些现象中去。”
此后的30年里,物理学又有了相对论和量子力学这样革命性发现。但20世纪的科学也见证了还原论梦想的破灭。虽然基础物理学和还原论对于解释极大和极小的事物取得了伟大的成就,但在对于接近人类尺度的复杂现象的解释上,它们却保持惊人的沉默。
还原论的计划在许多现象面前都止步不前:天气和气候似乎无法还原的不可预测性;生物以及威胁它们的疾病的复杂性和适应性;社会的经济、政治和文化行为;现代技术与通讯网络的发展和影响;智能的本质以及用计算机实现智能的可能前景。对复杂行为如何从简单个体的大规模组合中出现进行解释时,混沌、系统生物学、进化经济学和网络理论等新学科胜过了还原论,反还原论者的口号——“整体大于部分之和”—也随之变得越来越有影响力。
20世纪中叶,许多科学家意识到,这类现象无法被归入单个学科,而需要在新的科学基础之上从交叉学科的角度进行理解。一些人开始尝试建立新的基础,这其中包括控制论、协同学、系统科学,以及最近才出现的——复杂系统科学。
1984年,来自不同学科的24位科学家和数学家在新墨西哥州圣塔菲的高原沙漠会聚一堂,讨论“科学中涌现的综合”。他们的目标是筹划建立一家新的研究机构,“致力于研究各种高度复杂和相互作用的系统,这些系统只有在交叉学科的背景下才能研究清楚”并“推动知识的统一和共担责任的意识,与目前盛行的知识界的各自为政作斗争”。就这样,圣塔菲研究所作为复杂系统的研究中心被建立起来了。
1984年我还没有听说过“复杂系统”一词,虽然头脑中巳经有了类似的想法。我当时是密歇根大学计算机系的一年级研究生,研究方向是人工智能,也就是让计算机像人一样思维。事实上,我的一个目标就是理解人类如何思维—万亿个微小的脑细胞以及它们的电和化学通讯如何涌现出抽象思维、情感、创造性,甚至意识。我曾深深迷恋于物理学和还原论的目标,后来才领悟到,目前的物理学对于智能可以做的很少,即便是专门研究大脑细胞的神经科学,也无法理解思维如何从大脑活动中涌现出来。很显然还原论者对认知的研究是误入歧途—我们根本无法在单个神经元和突触的层面上理解认知。
因此,虽然我以前没有听说过复杂系统研究,它却很快引起了我的强烈共鸣。同时我也感到,我自己的研究领域—计算机科学—在这里可以大有作为。受研究计算的先驱们影响,我觉得计算的思想要比操作系统、编程语言、数据库之类的东西深刻得多,计算的本质与生命和智能的内在本质有密切的关联。我很幸运,在密歇根大学,“自然系统中的计算”是系里的核心课程,与软件工程和编译器设计一样。
1989年,我攻读研究生的最后一年,我的博士导师侯世达受邀参加在新墨西哥州洛斯阿拉莫斯举行的主题为“涌现计算”的研讨会。他太忙了抽不出时间,因此就让我替他去。在这样高水平的会议上报告自己的工作让我既兴奋又害怕。就是在这次会议上,我第一次遇见了一大群和我抱有同样想法的人。我发现他们不仅为这样的想法取了一个名字—复杂系统—而且他们在圣塔菲附近的研究所正是我想去的地方。我决定在这里争取一个职位。
不断坚持,再加上运气,我终于获得了圣塔菲研究所(Santa Fe Institute)的邀请,在那里访问一个夏天。一个夏天又延长为一年,后来又延长了一年。最终我成为研究所的常驻研究人员。来自不同国家和学科的人们聚集在这里,一起从不同的角度来探索同样的问题。我们如何超越还原论的传统范式,对似乎无法还原的复杂系统形成新的理解?
这本书源自我为圣塔菲的乌拉姆纪念讲座(Ulam Memorial Lecture)作的演讲——这个讲座为普通听众举办,是关于复杂系统的年度系列讲座,以纪念伟大的数学家乌拉姆。我的系列演讲的题目是“复杂性科学的过去和未来”。要为非专业听众讲清楚领域广泛的复杂性研究,让他们理解研究的现状和广阔的前景,这极具挑战性。我的角色很像是在一个幅员辽阔、文化多样的异国的导游。我们只有很短的时间来了解历史背景,参观著名景点,并感受这里的风土人情,必要时还要进行翻译以便于理解。
这本书就是由这些讲座扩充而成——就像观光指南。书中讲述的是让我也让研究复杂系统的其他人曾经或正在着迷的问题:自然界中我们认为复杂和具有适应性的系统——大脑、昆虫群落、免疫系统、细胞、全球经济、生物进化——如何通过简单规则产生出复杂和适应性的行为?相互依赖而又自私的生物是如何一起协作,以解决影响它们整体生存的问题?这些现象存在普遍规律吗?生命、智能和适应性能用机械和计算实现吗?如果能,我们又能不能建造出真正具有生命和智能的机器?如果能做到,我们又应不应该这样做呢?
我听说随着学科间的界线变得模糊,科学术语的意义也会变得模糊。研究复杂系统的人们谈论各种模糊的概念,例如自发秩序、自组织、涌现(包括“复杂性”本身)。这本书的一个主要目的就是为这些人所谈论的提供一幅清晰的图景,并探讨这些交叉学科概念和方法是否能产生出实用的科学和新的思想,以解决人类面临的各种难题,例如疾病的传播、世界自然和经济资源分配的不公平、武器扩散和冲突的增多,以及人类社会对环境和气候的影响。
这本书就像一本复杂性科学的核心思想的观光指南——它们从何而来,又将到哪里去—再加上我自己的一些见解。对于正在发展中的科学领域,其核心思想、意义以及可能导致的后果,人们的认识会(略)有不同。因此我的观点与其他专家也许会不一样。本书中一个重要的部分就是阐释这些差别,另外我也将尽我所能介绍一下那些未知的或刚刚开始被理解的领域。正是这些使得科学引人入胜,值得去探索和了解。我希望能让读者也感受到这些思想的迷人魅力和探索它们的过程中那种无可比拟的兴奋感觉。
本书分为五部分。在第一部分我将介绍四个主题的历史和内容,这四个主题是复杂系统研究的基础:信息、计算、动力学和混沌、进化。在第二到第四部分我将阐述这四个主题如何在复杂性科学中被组织到一起。我将描述如何在计算机中模拟生命和进化,以及计算的概念反过来又如何被用来解释自然系统的行为。我还会介绍网络科学的发展,以及网络科学发现的社会群体、互联网、传染病和生物代谢等各种系统中存在的深刻共性。另外我还会用各种例子说明如何测量自然界中的复杂性,它又如何改变我们对生命系统的认识,以及这些新的认识能不能引导智能机器的设计。我会介绍复杂系统的各种计算机模型,以及这些模型所面临的风险。最后,书的末尾还将讨论寻找复杂性科学一般性原则的问题。
要理解书中内容无需数学或科学的背景知识,在涉及的时候我会小心地循序渐进。我希望这本书对专家和非专业读者都会有价值。虽然讨论不是技术性的,我还是会尽力做到言而有物。注释中给出了引文的出处和讨论的附加内容,以及为想深入学习的读者准备的科学文献索引。
你对复杂性科学感到好奇吗?想不想探索一番呢?让我们出发吧。
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第一部分 背景和历史
科学已经探索了微观和宏观世界。我们对所处的方位巳经有了很好的认识。亟待探索的前沿领域就是复杂性。
——斐杰斯(Heinz Pagels),《理性之梦》(The Dreams of Reason)
第1章 复杂性是什么
一些思想是由简单的思想组合而成,我称此为复杂;比如美、感激、人、军队、宇宙等。
——洛克(John Locke),《人类理解论》(An Essay Concerning Human Understanding)
巴西:亚马孙雨林。几十万只行军蚁(army ant)在行进。没有谁掌控这支军队,不存在指挥官。单个蚂蚁几乎没有什么视力,也没有多少智能,但是这些行进中的蚂蚁聚集在一起组成了扇形的蚁团,一路风卷残云,吃掉遇到的一切猎物。不能马上吃掉的就会被蚁群带走。在行进了一天并摧毁了足球场大小的浓密雨林中一切食物后,蚂蚁会修筑夜间庇护所—由工蚁连在一起组成的球体,将幼蚁和蚁后围在中间保护起来。天亮后,蚁球又会散成一只只蚂蚁,各就各位进行白天的行军。
专门研究蚂蚁习性的生物学家弗兰克斯(Nigel Franks)写道,“单只行军蚁是已知的行为最简单的生物”,“如果将100只行军蚁放在一个平面上,它们会不断往外绕圈直到体力耗尽死去”。然而,如果将上百万只放到一起,群体就会组成一个整体,形成具有所谓“集体智能(collective intelligence)”的“超生物(superorganism)”。
这究竟是怎么回事呢?虽然科学家们已经很熟悉蚁群的习性,但集体智能的产生机制依然是个谜。就像弗兰克斯所说,“我研究了布氏游蚁(E.burchdli,一种常见的行军蚁)很多年,我发现,对它们的社会结构了解得越多,对其社会组织的疑问就会越多。”
行军蚁是许多我们认为“复杂”的自然和社会系统的缩影。蚂蚁、白蚁以及人类这样的社会生物会聚集在一起,共同形成复杂的社会结构,从而增加种群整体的生存机会,目前还没有人确切地知道其背后的机理。类似的还有,免疫系统如何抵抗疾病,细胞如何自组织成眼睛和大脑,经济系统中自利的个体如何形成结构复杂的全球市场。最为神秘的是,所谓的“智能”和“意识”是如何从不具有智能和意识的物质中涌现出来的。
这些正是复杂系统所关注的问题。复杂系统试图解释,在不存在中央控制的情况下,大量简单个体如何自行组织成能够产生模式、处理信息甚至能够进化和学习的整体。这是一个交叉学科研究领域。复杂一词源自拉丁词根plectere,意为编织、缠绕。在复杂系统中,大量简单成分相互缠绕纠结,而复杂性研究本身也是由许多研究领域交织而成。复杂系统专家认为,自然界中的各种复杂系统——比如昆虫群落、免疫系统、大脑和经济——之间,具有许多共性。下面我们来一一了解。
昆虫群落
社会性昆虫群落提供了极为丰富而神奇的复杂系统范例。例如,一个蚁群可能由数百只乃至上百万只蚂蚁组成,单只蚂蚁其实都相对简单,它们受遗传天性驱使寻找食物,对蚁群中其他蚂蚁释放的化学信号作出简单反应,抵抗入侵者,等等。然而,任何一个在野外观察过蚁群的人都会意识到,虽然单只蚂蚁的行为很简单,整个蚁群一起构造出的结构却复杂得惊人,而且这种结构明显对群体的生存极为重要。它们使用泥土、树叶和小树枝建造出极为稳固的巢穴,巢穴中有宏大的通道网络,育婴室温暖而干爽,温度由腐烂的巢穴材料和蚂蚁自身的身体控制。一些种类的蚂蚁还会将它们的身体相互连在一起组成很长的桥,从而可以跨越很长的距离(对它们来说很长),通过树干转移到另一蚁穴(图1.1)。科学家们对蚂蚁及其社会结构进行了细致的研究,但现在仍然无法彻底弄清它们的个体和群体行为:蚂蚁的个体行为如何形成庞大而复杂的结构,蚂蚁之间如何相互通讯,蚁群作为整体如何适应环境变化(比如天气变化和受到攻击)。生物进化又是如何产生出个体如此简单、整体上却如此复杂的生物?

图1.1 蚂蚁用身体建造出一座桥,让蚁群能迅速通过沟壑(图片由Carl Rettenmeyer提供)
大脑
认知科学家侯世达在《哥德尔、艾舍尔、巴赫》一书中对蚁群和大脑进行了比较,两者都是由相对简单的个体组成,个体之间只进行有限的通讯,整体上却表现出极为复杂的系统(“全局”)行为。在大脑中,简单个体是神经元。除了神经元,大脑中还有许多不同的细胞,但绝大多数脑科学家都认为是神经元的活动以及神经元群的连接模式决定了感知、思维、情感、意识等重要的宏观大脑活动。
图1.2(上图)就是神经元的图像。神经元主要由三部分组成:细胞体,接收其他神经元信号的分支(树突),以及向其他神经元发送信号的主干(轴突)。大致上,神经元可以处于活跃状态(激发)或非活跃状态(未激发)。当神经元通过树突从其他神经元接收到足够强的信号时,它就会激发。激发时会通过轴突传出电信号,然后释放出神经递质转换成化学信号,化学信号又会作用于其他神经元的树突对其进行触发。神经元的激发频率和产生的化学输出信号会根据输入和最近的激发状况随时间变化。
这与蚁群很类似:个体(神经元或蚂蚁)之间相互传递信号,信号的总强度达到一定程度时,会导致个体以特定的方式动作,从而再次产生信号。总体上会产生非常复杂的效果。前面说过对蚂蚁及其社会结构尚未完全了解;同样,对于单个神经元的行为和庞大的神经网络如何产生出大脑的宏观行为(图1.2,下图),科学家们也没有弄清楚。他们不知道神经元信号的意义,不知道大量神经元如何一起协作产生出整体上的认知行为,也不知道它们是怎样让大脑能够思维和学习新事物。同样,最让人迷惑的也许就是,如此精巧、整体能力如此强大的信号系统是怎样进化出来的。

图1.2 上图:神经元着色显微图像。下图:人类大脑。一个层次上的行为是如何产生出更高层次上的行为呢?[神经元图像来自brainmaps.org(http://brainmaps.org/smi32-pic.jpg),由知识共享组织(Creative Commons)授权使用(http://creativecommons.org/licenses/by/3.0/)。大脑图像由Christian R.Linder提供]
免疫系统
免疫系统是又一个例子。在免疫系统中,相对简单的组分一起产生出包含信号传递和控制的复杂行为,并不断进行适应。图1.3展现了免疫系统的复杂性。

图1.3 免疫细胞攻击癌症细胞[Susan Arnold摄影,图片来自美国国家癌症研究所视觉在线网站(National Cancer Institute Visuals Online)(http://visu-alsonlincancer.gov/detaiscfm?imageid=2370)]
同大脑一样,不同动物的免疫系统复杂程度也各不相同,但总体上的原则是一样的。免疫系统由许多不同的细胞组成,分布在身体各处(血液、骨髓、淋巴结等)。这些细胞在没有中央控制的情况下一起高效地工作。
免疫系统中的主角是白细胞,也称为淋巴细胞。白细胞能通过其细胞体上的受体识别与某种可能入侵者(比如细菌)相对应的分子。大量白细胞哨兵在血液中不停巡逻,如果被激活—也就是特定受体偶然遇到了与其匹配的入侵者——就发出警报。一旦淋巴细胞被激活,就会分泌出大量能够识别类似入侵者的分子——抗体。这些抗体会到处去搜寻和摧毁入侵者。被激活的淋巴细胞的分裂速度也会加快,从而产生出更多后代淋巴细胞,帮助搜寻入侵者和释放抗体。后代淋巴细胞会不断繁衍,从而让身体能记住入侵者特征,再次遇到这种入侵者时就能具有免疫力。
有一类细胞被称为B细胞(B是指它们产生自骨髓,Bone marrow),它具有一种奇特的性质:B细胞与某种入侵者匹配得越好,它产生的后代细胞就越多。通过随机变异,子细胞与母细胞会稍有不同,而这些子细胞产生后代的能力也与它们同入侵者相匹配的程度成正比。这样就形成了达尔文自然选择机制,B细胞变得与入侵者越来越匹配,从而产生出能极为高效地搜寻和摧毁微生物罪犯的抗体。
还有许多种类的细胞也参与了免疫反应的大合奏。T细胞(产生自胸腺,Thymus)对于调节B细胞的反应很重要。巨噬细胞四处游荡,寻找已被抗体标记的东西,然后将其摧毁。有些细胞让免疫能长期有效。此外系统中还有一部分是用来防止免疫系统攻击身体的正常细胞。
同大脑和蚁群一样,免疫系统的行为是通过大量简单参与者的独自行动产生,并没有谁在进行掌控。简单参与者——B细胞、T细胞、巨噬细胞,等等——的行动可以看做某种化学信号处理网络,一旦有一个细胞识别出入侵者就会触发细胞之间产生信号雪崩,从而产生精巧而复杂的反应。不过目前这个信号处理系统的许多关键细节还没有研究清楚。比如,目前仍然没有完全弄清楚相关的信号是什么,它们具体的功能是什么,它们又是如何相互协作,从而使得系统作为一个整体能够“知道”环境中存在何种威胁,并产生出应对这种威胁的长期免疫力。我们也不清楚这种系统是如何避免攻击身体;又是什么导致系统失灵,例如如果患有自身免疫病(autoimmune diseases),系统就会对身体发起攻击;艾滋病毒(H IV)又是用怎样的策略直接攻击免疫系统本身。同样,还有一个关键问题,就是这样高效的复杂系统当初是如何进化出来的。
经济
经济也是复杂系统,在其中由人(或公司)组成的“简单、微观的”个体购买和出售商品,而整个市场的行为则复杂而且无法预测,比如不同地区的住宅价格或股价的波动(图1.4)。很多经济学家认为经济在微观和宏观层面上都具有适应性。在微观层面上,个人、公司和市场都试图通过研究其他人和公司的行为来增加自己的收益。以前一直认为,微观上的自利行为会使得市场在总体上——宏观层面上——趋于均衡,在均衡状态下商品价格无论怎样变化都无法让所有人受益。从收益或消费者满意度来看,如果有人受益,就肯定会有人受损。市场能达到均衡态就认为市场是有效的。18世纪经济学家亚当·斯密(Adam Smith)将市场的这种自组织行为称为“看不见的手”:它产生自无数买卖双方的微观行为。
经济学家感兴趣的问题是,市场怎样才会变得有效,以及反过来,为何在现实世界中市场会失效。近年来,关注复杂系统研究的经济学家开始尝试用复杂系统的术语来解释市场的行为:动力学无法预测的全局行为模式,比如市场泡沫及其崩溃的模式;信号和信息的处理,比如个体买卖者的决策过程,以及市场作为整体“计算”有效价格的“信息处理”能力;还有学习和适应,比如商家调整产品以适应消费者的需求变化,以及市场作为一个整体对价格进行调整。

图1.4 个体的交易行力产生出金融市场无法预测的宏观行力。上图:纽约股票交易所[图片来自纽约公立图书馆麦斯坦部(Milstein Division of US History,Local History and Genealogy,The New York Public Library),经阿斯特、莱诺克斯和狄尔登基金(Astor,Lenox,and Tilden Foundations)许可使用]。下图:1970-2008年各月道琼斯工业平均指数收盘价
万维网
万维网诞生于20世纪90年代初,此后呈爆炸性增长。与前面描述的系统类似,万维网可以视为自组织的社会系统:每个人都看不到网络的全貌,只是简单地发布网页并将其链接到其他网页。然而,复杂系统专家发现这个网络在整体上具有一些出人意料的宏观特性,包括其结构、增长方式,信息如何通过链接传播,以及搜索引擎和万维网链接结构的协同演化,这一切都可以视为是系统作为一个整体的“适应”行为。万维网从简单规则中涌现出的复杂行为是目前复杂系统研究的热点。图1.5展现了一部分网页以及其链接的结构。似乎许多部分都很相似,问题是,为什么会这样?
复杂系统的共性
这些系统在细节上很不一样,但如果从抽象层面上来看,则会发现它们有很多有趣的共性。
1.复杂的集体行为:前面讲到的所有系统都是由个体组分(蚂蚁、B细胞、神经元、股票交易者、网站设计人员)组成的大规模网络,个体一般都遵循相对简单的规则,不存在中央控制或领导者。大量个体的集体行为产生出了复杂、不断变化而且难以预测的行为模式,让我们为之着迷。

图1.5 万维网的部分网络结构(引自M.E.J.Newman&M.Girvin,Physical Review Letters E,69,026113,2004。美国物理学会版权所有。经许可重印)
2.信号和信息处理:所有这些系统都利用来自内部和外部环境中的信息和信号,同时也产生信息和信号。
3.适应性:所有这些系统都通过学习和进化过程进行适应,即改变自身的行为以增加生存或成功的机会。
现在我可以对复杂系统加以定义:复杂系统是由大量组分组成的网络,不存在中央控制,通过简单运作规则产生出复杂的集体行为和复杂的信息处理,并通过学习和进化产生适应性。[有时候会对复杂适应系统(在其中适应性扮演重要角色)和复杂非适应系统(比如飓风或湍流)加以区分。在书中讨论的大部分系统都是适应性的,我不再区分。]
如果系统有组织的行为不存在内部和外部的控制者或领导者,则也称之为自组织(self-organizing)。由于简单规则以难以预测的方式产生出复杂行为,这种系统的宏观行为有时也称为涌现(emergent)。这样就有了复杂系统的另一个定义:具有涌现和自组织行为的系统。复杂性科学的核心问题是:涌现和自组织行为是如何产生的。在书中我会尝试从各种角度来阐释这个问题。
如何度量复杂性
前面我介绍了复杂系统的一些性质。但是还有量的问题:一个特定的复杂系统到底有多复杂呢?也就是说,我们该如何度量复杂性?可以精确地说出一个系统比另一个复杂多少吗?这个问题很重要,但是还没有完全解决,至今仍是充满争议的领域。在第7章我们会看到,有许多度量复杂性的方式;不过还没有哪一种得到公认。书中许多章节描述了复杂性的各种度量方法及其用途。
但是如果公认的复杂性定义都没有,又如何会有复杂性科学呢?
对这个问题我有两个回答。首先,虽然有很多书和文章使用这些术语,但是既不存在单独的复杂性科学,也不存在单独的复杂性理论。其次,我在书中会反复提到,一门新的科学形成的过程,就是不断尝试对其中心概念进行定义的过程。对信息、计算、序和生命等核心概念的定义就是这样的例子。书中我会对这些奋斗历程的历史和现状进行阐述,并将它们与我们对复杂性的理解结合起来。这本书讲的是科学前沿,但也讲述科技前沿背后的核心概念的历史,下面四章讲的就是贯穿全书的核心概念的历史和背景。
第2章 动力学、混沌和预测
再一次一无所知,从头开始……这让我很开心。
对于我们来说平常大小的事物,人们为之写诗的那些——云彩、水仙花、瀑布,它们对于我们,就好像天堂对于古希腊人,充满了神奇……现在也许是最好的时代,你曾以为正确的东西几乎都是错的。
——斯托帕德(Tom Stoppard),《阿卡狄亚》(Arcadia)
动力系统理论(动力学,dynamics)关注的是对系统的描述和预测,其所关注的系统通过许多相互作用的组分的集体行为涌现出宏观层面的复杂变化。动力一词意味着变化。而动力系统则是以某种方式随时间变化的系统。下面是动力系统的一些例子:
◆太阳系(行星位置随时间变化)!
◆心脏(周期性跳动)!
◆大脑(神经元不断激发,神经递质在神经元之间传递,突触强度变化,整个系统不断变化);
◆股票市场;
◆世界人口;
◆全球气候。
不仅这些,其他你想得到的系统几乎都是动力系统。甚至岩石在地理时间尺度上也是变化的。动力系统理论以最一般化的方式描述系统的变化,描述变化可能的宏观形态,以及对于其变化能够做出怎样的估计和预测。
近年来,动力系统理论很受大众关注,这是因为它的一个分支——混沌学——发现了一些让人着迷的结果。但实际上它的历史很悠久,同许多学科一样,它可以追溯到古希腊哲学家亚里士多德。
动力系统理论的起源
亚里士多德(图2.1)是目前所知的最早论述运动理论的人之一,他的理论流行了1500多年。他的理论有两个主要原理,后来发现都是错的。首先,他认为地面上的运动与天上的不同。他认为地面上的物体在受到力推动时才会沿直线运动;没有力,物体就会保持静止。而在天上,行星等天体是围绕着地球不断做圆周运动。另外,亚里士多德认为,在地面上,不同物质组成的物体运动方式也不一样。比如,他认为石头落向地面是因为石头主要是由土元素组成,而烟会上升则是因为烟是由气元素组成。在天上也是一样,越重的物体中的土元素越多,下落也越快。
同以前许多理论家一样,亚里士多德在构造理论时没有考虑实验验证。他的方法是用逻辑和常识引导理论;用实验对理论进行验证的重要性当时还没有被认识到;亚里士多德的思想影响很大,一直统治着西方科学,直到16世纪——伽利略(图2.2)登上历史舞台。

图2.1 亚里士多德(前384~前322)(卢多威斯收藏)(Ludovisi Collection)
伽利略、他之前的哥白尼以及与他同时代的开普勒是实验和观察科学的先驱。哥白尼提出行星不是围绕地球而是围绕太阳运行。(伽利略在宣扬这种观点时受到了天主教会的强烈阻挠,最后被迫公开宣布放弃。直到1992年教会才正式承认对伽利略的迫害是错误的。)在16世纪初,开普勒发现行星的运行轨迹不是圆而是椭圆,他还发现了关于这种椭圆运动的几条定律。

图2.2 伽利略(1564~1642)(美国物理学会西格尔图像档案,斯科特·贝尔收藏)
哥白尼和开普勒只研究了天体的运动,而伽利略则不仅研究天上的运动,也研究地面上的,他做了一些我们现在在中学物理课上会学到的实验:单摆、沿斜面滚动的小球、自由落体、镜面光线反射。不过伽利略可没有我们现在使用的那些精密实验设备,据说他通过数脉搏计算单摆的摆动周期,还在比萨斜塔上下落物体以测量重力的效应。这些经典实验彻底改变了对运动的理解,并且直接驳斥了长期盛行的亚里士多德的观点。与直觉不同,静止并不是物体的自然状态;相反,要施加力才能让运动物体停下来。不管物体多重,在真空中下落的速度都是一样的。最具革命性的是,地面上的运动定律居然也能解释天上的运动。自从伽利略之后,有了实验观察作为基础,科学革命的发生就不可避免了。
动力学历史上最重要的人物是牛顿(图2.3),牛顿生于伽利略死后那一年。他可以说是凭一己之力创建了动力学。为了创建动力学,他还要先发明微积分——描述运动和变化的数学。

图2.3 牛顿(1643~1727)(不知名艺术家雕刻,由美国物理学会西格尔图像档案提供)
物理学家将对运动的总体研究称为机械力学(mechanics)。这个词源自古希腊,因为古典观点认为,所有运动都可以用杠杆、滑轮、轮轴等简单“机械”的动作组合来解释。牛顿的工作现在被称为经典力学。力学分为两部分:描述物体如何运动的运动学(kinematic),以及解释物体为何遵循运动学定律的动力学。例如开普勒定律就是运动学定律,它们描述了行星如何运动(以太阳为焦点沿椭圆运动),但没有解释行星为何这样运动。牛顿的定律则是动力学的基础,它们用力和质量作为基本概念解释了一切物体的运动,包括行星。
下面是著名的牛顿三大定律:
1.在任何情况下,一切物体在不受外力作用时,总保持静止或匀速直线运动状态。
2.物体的加速度与物体的质量成反比。
3.两个物体之间的作用力和反作用力,在同一条直线上,大小相等,方向相反。
牛顿的伟大之处在于他认识到这些定律不仅适用于地面上的物体,对天上的物体也同样适用。匀速运动定律是伽利略首先提出来的,但是他认为只适用于地面上的物体。而牛顿则认为这条定律对行星应该也适用,并且认识到需要用力(引力)来解释椭圆运动方向的不断变化。牛顿的另一重要贡献是提出了万有引力定律:两个物体之间的引力与两者质量的乘积成正比,与两者距离的平方成反比。牛顿深刻认识到这条定律适用于宇宙中一切事物,无论是行星还是苹果,这个认识是现代科学的基石。正如他说的:“自然简单而自足,对宏大物体的运动成立的,对微小物体也同样成立。”
牛顿力学描绘了一幅“钟表宇宙”的图景:设定好初始状态,然后就遵循着三条定律一直运行下去。数学家拉普拉斯认识到其中蕴含了可以如钟表般精准预测的观念:他在1814年断言,根据牛顿定律,只要知道宇宙中所有粒子的当前位置和速度,原则上就有可能预测任何时刻的情况。在20世纪40年代计算机被发明出来之后,这种“原则上”的可能似乎有可能变成现实了。
对预测的重新认识
然而,20世纪的两个重要发现表明,拉普拉斯的精确预测的梦想,即使在原则上也是不可能的。1927年,海森堡(Werner Heisenberg)提出了量子力学中的“测不准原理”,证明不可能在准确测量粒子位置的同时,又准确测量其动量(质量乘以速度)。对于其位置知道得越多,对于其动量就知道得越少,反过来也是一样。不过,海森堡原理还只是限制了对量子世界微观粒子的测量,大多数人都只是觉得它挺有趣,但是对宏观尺度上的预测——比如天气预报——应该没有多大影响。
然而混沌的发现给了精确预测的梦想最后一击。混沌指的是一些系统——混沌系统——对于其初始位置和动量的测量如果有极其微小的不精确,也会导致对其的长期预测产生巨大的误差。也就是常说的“对初始条件的敏感依赖性”。
对于一些自然系统,并没有这个问题。如果你对初始条件的测量不是十分精确,你的预测即使不全对,也会八九不离十。例如天文学家在测量行星位置时即使误差较大,也还是能准确预测日食。而对初始条件的敏感依赖性指的是,如果系统是混沌的,在测量初始位置时即使只有极其微小的误差,在预测其未来的运动时也会产生巨大的误差。对于这样的系统(飓风就是例子),一点点误差,不管多小,也会导致长期预测很不精确。
这一点很不符合直觉,事实上,很长一段时间里,科学家们都认为这不可能。然而,混沌现象在很多系统中都被观测到了,心脏紊乱、湍流、电路、水滴,还有许多其他看似无关的现象。现在混沌系统的存在已成为科学中公认的事实。
现在已无法说清楚是谁最先意识到可能存在这类系统。远在量子力学出现之前,就有很多人提出了对初始条件敏感依赖性的可能性。例如物理学家麦克斯韦(James Cleric Maxwell)在1873年就猜想,有些量的“物理尺度太小,以致无法被有局限性的人类注意,却有可能导致极为重要的结果”。
第一个明确的混沌系统的例子可能是19世纪末由法国数学家庞加莱(Henri Poincaié)(图2.4)给出。庞加莱是现代动力系统理论的奠基者,可能也是贡献最大的人,大力推动了牛顿力学的发展。庞加莱在试图解决一个比预测飓风简单得多的问题时发现了对初始条件的敏感依赖性。他试图解决的是所谓的三体问题(three-body problem):用牛顿定律预测通过引力相互作用的三个物体的长期运动。牛顿已经解决了二体问题。但没想到三体问题要复杂得多。在向瑞典国王表示敬意的一次数学竞赛中,庞加莱将其解决了。竞赛主办方提供2500瑞典克朗奖励解决“多体”问题:用牛顿定律预测任意多个相互吸引的物体的未来运动。提出这个问题是为了确定太阳系是否稳定,行星是会维持还是会偏离目前的轨道?庞加莱想先试着解决三体问题。

图2.4 庞加莱(1854~1912)(美国物理学会西格尔图像档案)
他并没有完全成功——这个问题实在太复杂了。但是他的尝试很精彩,所以最后还是赢得了奖金。牛顿发明了微积分,而庞加莱为了解决这个问题也创建了一个新的数学分支—代数拓扑(algebraic topology)。拓扑学是几何学的扩展,正是在研究三体问题的几何结果的过程中,庞加莱发现了对初始条件的敏感依赖性。下面是他对此的总结:
如果我们能知道自然界的定律和宇宙在初始时刻的精确位置,我们就能精确预测宇宙在此后的情况。但是即便我们弄清了自然界的定律,我们也还是只能近似地知道初始状态。如果我们能同样近似地预测以后的状态,这也够了,我们也就能说现象是可以预测的,而且受到定律的约束。但并不总是这样,初始条件的细微差别有可能会导致最终现象的极大不同。前者的微小误差会导致后者的巨大误差。预测变得不可能……
换句话说,即便我们完全知道了运动定律,两组不同的初始条件(在这里是物体的初始位置、质量和速度),即使差别很小,有时候也会导致系统随后的运动极为不同。庞加莱在三体问题中发现了一个这样的例子。
直到电子计算机出现之后,科学界才开始认识这类现象的意义。庞加莱远远超越了他所处的时代,他意识到对初始条件的敏感依赖性将会阻碍对天气的长期预报。他的远见于1963年被证实,气象学家洛伦兹(Edward Lorenz)发现,即使是很简单的计算机气象模型,也会有对初始条件的敏感依赖性。现在虽然有了高度复杂的气象计算模型,天气预报也最多只能做到大致准确预测一个星期。目前还不清楚这个局限是否是天气的混沌本质导致的,也不知道通过收集更多数据和构造更好的模型,可以将这个局限推进多远。
线性兔子和非线性兔子
现在我们再详细了解一下对初始条件的敏感依赖性。混沌系统中初始的不确定性到底是如何被急剧放大的呢?关键因素是非线性。对于线性系统,你可以先了解其组成,然后将它们合到一起。当我的两个儿子和我一起做厨艺时,他们喜欢轮流加原料。杰克放两杯面粉,跟着尼克又加一杯糖。结果呢?三杯面粉和糖的混合物,整体等于部分之和。
对于非线性系统,整体则不等于部分之和。杰克放了两杯苏打粉,尼克又加了一杯醋。整个事情就不可收拾了(你可以自己在家里试试)。有什么后果?你会得到大量醋、苏打粉和二氧化碳混合的泡泡。两者之间的区别在于:前面的糖和面粉不会产生反应生成新的东西,而后者的醋和苏打粉会剧烈反应,产生很多二氧化碳。
还原论者喜欢线性,而非线性则是还原论者的梦魇。理解线性和非线性的区别很有用,值得研究一下。为了更好地理解非线性以及混沌现象,我们要研究一点点简单的数学,借用一个经典的生物群体数量动力学模型来阐释线性和非线性。设想你养了一群兔子,兔子会配对生小兔子,每对兔子父母每年会生4只小兔子然后死去。图2.5显示了兔子的繁殖状况。
很显然,如果不受限制,兔子的数量会每年翻番(这意味着兔子很快会接管这个星球,乃至太阳系和整个宇宙,不过我们暂时还不用担心)。

图2.5 倍增的兔群
这是一个线性系统。整体等于部分之和。我想让它们做什么呢?我们先将4只兔子分开放到两个岛上,每个岛上2只。然后让兔子继续繁殖。图2.6显示了繁殖两年的情形。
两边都是每年翻番。不管是哪一年,如果你把两个岛的兔子加起来,你得到的数量还是与没分开时一样多。
如果以当年的兔子数量为横坐标,以次年的兔子数量为纵坐标,将各年的数据标上去,你将会得到一条直线(图2.7)。这就是为什么称之为线性系统。
但是如果考虑到种群数量增长所受的限制,情况会怎样呢?这会使得增长规则变为非线性的。假定前面的规则仍然成立,每对兔子每年生4只小兔子然后死去。不过现在有些小兔子会因为太过拥挤没有繁殖就死去。研究种群数量的生物学家常用逻辑斯蒂模型(logistic modl)描述这种情形下群体数量的增长。这个模型以一种简化方式描述群体数量的增长。你设定好出生率、死亡率(由于种群数量过多导致的死亡概率)以及最大种群承载能力(栖息地所能承载的种群数量上限),然后将这一代的种群数量代入逻辑斯蒂模型,就能算出下一代的种群数量。在这里我不给出逻辑斯蒂模型的具体形式,你可以在图2.8中看到它的变化情况。

图2.6 倍增的兔群,分开在两个岛上

图2.7 线性模型中当年与次年种群数量的关系曲线
举个简单的例子,设出生率为2,死亡率为0.4,承载力为32,第一代有20只兔子。用逻辑斯蒂模型算出第二代为12只。将新的种群数量再代进去,又可以得出第三代仍然是12只兔子存活。此后的兔子数量将一直维持在12只。

图2.8 根据逻辑斯蒂得出的当年与次年种群数量的关系曲线,出生率力2,死亡率力0.4,承载力力32。如果取其他参数,曲线仍然是抛物线
如果将死亡率降到0.1(其他参数不变),会有些有趣的事情发生。根据模型可以得出第二代为14.25只兔子,第三代则为15.01816只。
等一下!怎么会有0.25只兔子,还有稀奇古怪的0.01816只?在真实世界中显然是不可能的,不过这只是模型,允许兔子数量为小数。这样在数学上简单些,而且预测的兔子数量仍然大致符合实际。所以这里我们无须为此担心。
将算出的种群数量再代进去计算下一代的种群数量,这个不断重复的过程即所谓的“对模型进行迭代”。
如果将死亡率恢复成0.4,承载力翻一倍变成64,结果又会怎样呢?根据模型我们发现,从20只兔子出发,9年后种群数量会变为接近24的一个值,然后停在那里。
你可能注意到了这些例子中的种群变化比前面单纯每年翻番的情形复杂得多。这是因为引入了种群数量过多导致的死亡,模型变成了非线性的。其图形不再是直线,而是抛物线(图2.8)。逻辑斯蒂模型中的群体数量变化不再简单等于部分之和。为了说明这一点,我们将20只兔子分为两群,每群10只,再对各群进行迭代(参数同前面一样,出生率为2,死亡率为0.4)。图2.9为迭代结果。

图2.9 分到两个岛上的兔子,逻辑斯蒂模型
第一年,前面是20只兔子只剩下12只,而分成两群后,每群有11只,总共22只。整体的变化不再等于各部分的变化之和。
逻辑斯蒂映射
许多研究这一类事物的科学家和数学家使用逻辑斯蒂模型的一个简化形式,逻辑斯蒂映射(logistic map),它也许是动力系统理论和混沌研究中最著名的方程。逻辑斯蒂映射中出生率和死亡率的效应被合成一个数,记作R。种群规模用“承载率”替代,记为X。这个简化模型问世之后,科学界和数学界很快就将种群规模、承载力等与现实世界的联系抛到脑后,转而着迷于这个方程本身,因为它的特性太让人震惊了。现在我们也来体验一下。
下面就是这个方程,其中Xt是当前值,Xt+1则是下一步的值:

我给出逻辑斯蒂映射的方程是为了向你展示它有多简单。事实上,它是能抓住混沌本质——对初始条件的敏感依赖性——的最简单的系统之一。1971年,数学生物学家梅(Robert May)在著名的《自然》杂志上发表了一篇文章分析逻辑斯蒂映射,引起了种群生物学家的关注。在此之前也有一些数学家对其进行了详细分析,包括乌拉姆(Stanislaw Ulam)、冯·诺依曼(John von Neumann)、梅特罗波利斯(Nicholas Metropolis)、保罗·斯坦(Paul Stein)和米隆·斯坦(Myron Stein)。但它真正变得有名是在20世纪80年代,物理学家费根鲍姆(Mitchell Feigenbaum)利用它展示了一大类混沌系统的共性。由于其显然的简单性和深厚的历史,它成了介绍动力系统理论和混沌的一些主要概念的完美载体。

图2.10 R=2,x0=0.2时逻辑斯蒂映射的变化情况
如果Xo很大,比如0.99,又会怎样呢?图2.11显示了得到的图形。

图2.11 R=2,x0=0.99时逻辑斯蒂映射的变化情况
最终的结果还是一样的,不过过程要长一些,波动也更剧烈。
你可能已经猜到了:只要R=2,Xt最终都会到达0.5,并停在那里。0.5正是所谓的不动点(fixed point):到达这一点所花的时间依赖于出发点,但是一旦你到达了那里,你就会保持不动。如果你愿意,可以让R=2.5,再试一下,同样你会发现系统总是到达一个不动点,不过这次不动点是0.6。
R=3.1的情形更有趣。逻辑斯蒂映射的变化更加复杂了。图2.12是x0=0.2时的图形。
在这个例子中,x永远也不会停在一个不动点;它最终会在两个值(0.5580141和0.7645665)之间振荡。如果将前者代入方程,就会得到后者,反过来也是一样,因此振荡会一直持续下去。不管x。取什么值,最后都会形成这个振荡。这种最终的变化位置(无论是不动点还是振荡)被称为“吸引子”,这个说法很形象,因为任何初始位置最终都会“被吸引到其中”。

图2.12 R=3.1,x0=0.2时逻辑斯蒂映射的变化情况
往上一直到R等于大约3.4,逻辑斯蒂映射都会有类似的变化:在迭代一些步后,系统会在两个不同的值之间周期振荡(最终的振荡点由R决定)。因为是在两个值之间振荡,系统的周期为2。
但是如果+介于3.4和3.5之间,情况又突然变了。不管k取何值,系统最终都会形成在四个值之间的周期振荡,而不是两个。例如,如果R=3.49,k0=0.2,最终的结果就像图2.13那样。
K的值很快就开始在四个不同的值之间周期振荡(如果你想知道,它们分别大约是0.872,0.389,0.829和0.494)。也就是说,在3.4和3.5之间的某个R值,最终的振荡周期突然从2增到4。

图2.13 R=3.49,x0=0.2时逻辑斯蒂映射的变化情况
在3.54和3.55之间的某个R值,周期再次突然倍增,一下跃升到8。在3.564和3.565之间的某个值周期跃升到16。在3.5687和3.5688之间周期又跃升到32。周期一次又一次倍增,前后间隔也越来越小,很快,在R大约等于3.569946时,周期已趋向于无穷。在此之前,逻辑斯蒂映射的变化大致都可以预测。如果R值给定,从任何K点出发的最终长期变化都能预测得到:R小于3.1时会到达不动点,R介于3.1和3.4之间时会形成双周期振荡,等等。
但是当R等于大约3.569946时,x的值不再进入振荡,它们会变成混沌。下面解释一下。将X0,X1,X2……的值组成的序列称为X的轨道。在产生混沌的R值,让两条轨道从非常接近的X。值出发,结果不会收敛到同一个不动点或周期振荡,相反它们会逐渐发散开。在R=3.569946时,发散还很慢,但如果将R设为4.0,我们就会发现轨道极为敏感地依赖于X。我们先将X0设为0.2,对逻辑斯蒂映射进行迭代,得到一条轨道。然后细微地变动一下X0,让X0=0.2000000001,再对逻辑斯蒂映射进行迭代,得到第二条轨道。图2.14中的实心圆圈连成的实线就是第一条轨道,空心圆圈连成的虚线则是第二条轨道。
这两条轨道开始的时候很接近(非常接近,以至于实线轨道把虚线轨道都盖住了),但在大约30次迭代之后,它们明显分开了,很快就不再具有相关性。这就是“对初始条件的敏感依赖性”的由来。
我们已经看到有三种不同的最终状态(吸引子):不动点、周期和混沌(混沌吸引子有时候也称为“奇怪吸引子”)。吸引子的类型是动力系统理论刻画系统行为的一种方式。
我们再仔细来看看混沌行为到底有多不寻常。逻辑斯蒂映射极为简单,并且完全是确定性的:每个X值都有且仅有一个映射值X+1。然而得到的混沌轨道看上去却非常随机——事实上逻辑斯蒂映射还被用来在计算机中生成伪随机数。因此,表面上的随机可以来自非常简单的确定性系统。

图2.14 R=4.0时逻辑斯蒂映射的两条轨道:x0=0.2和x0=0.2000000001
此外,对于产生混沌的R值,如果初始条件X0有任何的不确定性,对一定时间之后的轨道就无法再预测了。R=4时我们已经看到这种状况。如果我们对X0不能精确到小数点后第10位—大多数实验观察都做不到这么精确—那么大约在t=30时,X,的值就无法预测了。对于任何能产生混沌的R值,只要X。有不确定性,不管精确到小数点后多少位,最终都会在,大于某个值时变得无法预测。
数学生物学家梅对这些惊人的特性进行了总结,与庞加莱遥相呼应:
简单的确定性方程(1)(即逻辑斯蒂映射)能产生类似于随机嗓声的确定性轨道,这个事实有着让人困扰的实际含义。例如,这就意味着种群调查数据中那种明显的不稳定波动不一定表明环境的变化莫测或是采样有错误:它们有可能就是像方程(1)这样完全确定性的种群数量变化关系所导致的……另外,还可以看到,在混沌中,不管初始条件有多接近,在足够长的时间之后,它们的轨道还是会相互分开。这意味着,即使我们的模型很简单,所有的参数也都完全确定,长期预测也仍然是不可能的。
简而言之,系统存在混沌也就意味着,拉普拉斯式的完美预测不仅在实践中无法做到,在原则上也是不可能的,因为我们永远也无法知道X。小数点后的无穷多位数值。这是一个非常深刻的负面结论,它与量子力学一起,摧毁了19世纪以来的乐观心态—认为牛顿式宇宙就像钟表一样沿着可预测的路径运行。
但是对逻辑斯蒂映射的研究是不是也会产生一些正面作用呢?对于试图发现随时间变化的系统的一般原则的动力系统理论,它能有所助益吗?事实上,对逻辑斯蒂等映射的深入研究也已经得到了同样深刻的正面结果——从中发现了混沌系统的普遍特征。
混沌的共性
最早用术语混沌来描述对初始条件具有敏感依赖性的动力系统的人是物理学家李天岩(T.Y.Li)和约克(James York)。这个词用得恰到好处:在口语中“混沌”一词意指随机和不可预测,在逻辑斯蒂映射的混沌中就有这些性质。然而,与口语中的混沌不同,数学混沌还有本质上的秩序,即很多混沌系统所共有的普适性。
第一条普适性质:通往混沌的倍周期之路
在前面的数学探讨中,我们看到随着R从2.0增大到4.0,逻辑斯蒂迭代最初会产生不动点,然后是2周期振荡,然后是4周期,然后是8周期,一直下去,直到出现混沌。在动力系统理论中,这些突然的周期倍增被称为分叉(bifurcation)。不断分叉直至混沌的过程就是“通往混沌的倍周期之路”。
我们经常用分叉图来表现分叉,分叉图是“控制参数”(比如R)和系统吸引子之间的函数关系。图2.15就是逻辑斯蒂映射的分叉图。横坐标为R,纵坐标是各R值对应的x的最终值(吸引子)。例如,R=2.9时,x会到达固定点吸引子x=0.655。R=3-0时,x会到达双周期吸引子。这就是图中第一个分叉点,不动点吸引子换成了双周期吸引子。在3.4和3.5之间,又分叉为4周期吸引子,后面不断周期倍增,直至R到达3.569946附近,开始出现混沌的发端(onset of chaos)。

图2.15 逻辑斯蒂映射分叉图,用吸引子作为R的函数
通往混沌的倍周期之路有着悠久的历史。早在20世纪20年代,就在数学方程中发现了倍周期分叉,50年代芬兰数学家米尔堡(P.J.M yrbeg)描述了类似的连续分叉。洛斯阿拉莫斯国家实验室的梅特罗波利斯、保罗·斯坦和米隆·斯坦证明,倍周期之路并不是只有逻辑斯蒂映射才有,事实上任何抛物线形状的映射都有类似现象。这里“抛物线形状”意指映射的图形有一个隆起——用数学术语说就是“单峰(unimodal)”。
第二条普适性质:费根鲍姆常数
到20世纪70年代,物理学家费根鲍姆(图2.16)的发现让倍周期之路得以在数学界闻名。费根鲍姆用一台可编程的台式计算器算出了倍周期分叉点的R值表(其中“≈”表示“约等于”):

这里R1对应周期21(=2),R2对应周期22(=4),Rn对应周期2n。符号(“无穷大”)用来标志混沌的出现——周期为无穷大的轨道。
费根鲍姆注意到,随着周期增大,R值之间的距离越来越近。这意味着随着R的增大,分叉之间的间隔越来越短。在图2.15的分叉图中可以看到这一点。费根鲍姆用这些R值计算了分叉靠近的速度,也就是极值的收敛速度。他发现速度约等于常数4.6692016。这意味着随着R值增加,新的周期倍增比前面的周期倍增出现的速度快大约4.6692016倍。

图2.16 费根鲍姆(美国物理学会西格尔图像档案,当代物理藏品)
这很有趣,但还不至于让人震惊。当费根鲍姆研究了其他一些映射后——逻辑斯蒂只是研究过的映射之一——事情变得更有趣了。我在前面提到,在费根鲍姆进行这些计算之前的几年,他在洛斯阿拉莫斯的同事梅特罗波利斯、保罗·斯坦和米隆·斯坦就证明了所有单峰映射都会有类似的倍周期现象。费根鲍姆下一步做的就是计算其他单峰映射的收敛速度。他先算了正弦映射,正弦映射与逻辑斯蒂映射相似,不过用的是正弦函数。
费根鲍姆重复了前面的步骤:计算正弦映射的倍周期分叉点的R值,然后计算这些值的收敛速度。他发现收敛速度为4.6692016。
费根鲍姆很吃惊,速度是一样的。他又检验了其他单峰映射,结果还是一样。所有人,包括费根鲍姆自己,都根本没有想到会是这样。发现这个结果后,费根鲍姆接着又从理论上解释了为何常数4.6692016具有普适性—对所有单峰映射都成立。这个数现在被称为费根鲍姆常数。常数的理论解释使用了一种复杂的数学技巧——重正化(renormalization)。重正化最初是从量子力学中发展出来,后来又被应用到另一个物理学领域:相变和其他“临界现象”的研究。费根鲍姆将其引入了动力系统理论,并成为理解混沌的基石。
后来发现这并不仅仅是数学现象。费根鲍姆做出这个发现之后,他的理论在多个物理动力系统的实验中得到了证实,包括流体、电路、激光和化学反应。在这些系统中都发现了倍周期分叉,也用类似的方法计算了费根鲍姆常数。在这些实验中很难准确测量分叉点的R值,但即使这样,实验得到的费根鲍姆常数也仍然在接近4.6692016的误差范围之内。这很让人印象深刻,因为费根鲍姆的理论在算出这个数时只涉及数学,没涉及物理。正如费根鲍姆的同事卡达诺夫(Leo Kadanoff)所说的,这是“一个科学家所能遇到的最好的事情,头脑中想到的东西在自然界中得到了完美的印证”。
气象这样的大尺度的系统很难直接做实验,因此没有人在大尺度系统中直接观察到倍周期分叉或混沌。不过,一些气象计算机模型却表现出了通往混沌的倍周期之路,另外电力系统、心脏、行星等系统的计算机模型中也有类似发现。
关于这个故事还有一件让人吃惊的事情。同许多重要的数学发现一样,几乎在费根鲍姆做出他的发现同时,另一个研究小组也独立发现了这个规律。这个小组是法国科学家科雷特(Pierre Coullet)和特雷瑟(Charles Tresser),他们也用重正化技术研究了倍周期分叉,并且发现了单峰映射的普适常数4.6692016。费根鲍姆也许的确是第一个发现者,并且向科学界广泛而清晰地传播了这个结果,所以这个成就大部分被归功于他。不过在许多科技文献中,也称这个理论为“费根鲍姆-科雷特-特雷瑟理论”,称费根鲍姆常数为“费根鲍姆-科雷特-特雷瑟常数”。在书中还有几个这样的例子,都是在思想条件成熟时同时独立做出发现。
混沌思想带来的革命
在这一章我们看到,混沌的发现使得科学的许多核心原则被重新加以思考。这里我总结一下这些新思想,19世纪的科学家几乎没人会相信这些。
◆看似混沌的行为有可能来自确定性系统,无须外部的随机源。
◆一些简单的确定性系统的长期变化,由于对初始条件的敏感依赖性,即使在原则上也无法预测。
◆虽然混沌系统的具体变化无法预测,在大量混沌系统的普适共性中却有一些“混沌中的秩序”,例如通往混沌的倍周期之路,以及费根鲍姆常数。因此虽然在细节上“预测变得不可能”,在更高的层面上混沌系统却是可以预测的。
总的来说,变化、难以预测的宏观行为是复杂系统的标志。动力系统理论为刻画其行为提供了数学词汇表,例如分叉、吸引子以及系统变化方式的普适特性。这些词汇在复杂系统的研究中频繁出现。
逻辑斯蒂映射是种群数量增长的简化模型,但是对其以及类似模型的详细研究却带来了对秩序、随机和可预测性的重新认识。这证明了理想模型(idea models)的力量—这些模型很简单,用数学或计算机就足以进行研究,但是又抓住了自然界复杂系统的本质。理想模型在这本书中,乃至整个复杂系统科学中都扮演了重要角色。
刻画复杂系统的动力学还只是理解它的第一步。我们还要理解这些动力系统如何被用在生命系统中以处理信息和适应环境变化。后三章会针对这些主题给出一些背景知识,然后我们再来看看从动力学中得到的思想如何与信息论、计算和进化结合起来。
第3章 信息
我认为,熵增定律—热力学第二定律—在自然界的定律中具有至高无上的地位……如果你的理论被发现违背了热力学第二定律,你就一点希望都没有,结局必然是彻底崩塌。
——爱丁顿爵士(Sir Arthur Eddington),《物理世界的本性》(The Nature of the Physical World)
讨论复杂系统时经常会说到“自组织”:例如,行军蚁搭建的桥;萤火虫的同步闪动;经济系统中相互维系的市场;干细胞发育成特定的器官——这些都是自组织的例子。与通常情形中的有序消退无序(熵)增长相反,这里是有序从无序中产生。
复杂系统科学最关注的问题就是这种逆熵的自组织系统是如何可能的。不过要着手这个问题,还要先了解一下什么是“有序”和“无序”,以及人们如何看待对这种抽象性质的度量。
许多复杂系统学家用信息的概念来刻画和度量有序和无序、复杂性和简单性。免疫学家科恩(Irnm Cohen)曾说,“复杂系统比简单系统更能接收、存储和利用信息。”经济学家贝哈克(Eric Beinhocker)写道,“进化不仅只会用DNA耍把戏,对所有能处理和存储信息的系统也可以。”物理学家盖尔曼(Murray Gell-Mann)在讨论复杂系统理论时则说,“虽然它们的物理属性很不相同,它们处理信息的方式却是类似的。这个共性也许是对它们进行研究最好的起点。”
但是“信息”到底是什么呢?
信息是什么
现在“信息”一词随处可见:信息革命、信息时代、信息技术(常常简化为I)、信息高速公路,诸如此类。信息在口语中被用来泛指所有表示知识或事实的媒介:报纸、书籍,我母亲在电话里唠叨家里的亲人,还有现在大行其道的万维网。专业点说,信息描述了一大类现象,从在万维网上通过光纤传送的信号,到大脑中在神经元之间传递的微小分子。
在第一章中提到的那些复杂系统的例子无一例外都涉及以各种形式交流和处理信息。进入计算机时代后,科学家们开始想到信息的传递和计算不仅仅发生在电子电路中,在生命系统中也同样存在。
要理解这些系统中的信息和计算,首先当然要对信息和计算这两个术语的意义有精确的定义。两者都是到20世纪才在数学上被定义。让人吃惊的是,两者居然都是从19世纪末的一个物理难题发展而来,这个难题中有个非常聪明的“小妖”,它似乎不用耗费任何能量就能做很多事情。这个难题曾让物理学家们非常担心,以为他们的基本定律可能哪里错了。信息的概念是如何拯救这一切的呢?在了解这些之前,我们先要了解一点关于能量、功和熵等物理概念的背景。
能量、功、熵
对于信息的科学研究始自热力学,热力学描述能量以及其与物质的相互作用。19世纪的物理学家认为宇宙是由物质(固体、液体、气体,等等)和能量(热能、光能、声能,等等)组成。
能量大致上可以定义为系统“做功”的潜力,这符合我们对能量的直观感觉,特别是在这个精力十足的工作狂的时代。英语中能量(energy)一词源自古希腊语中的energia,字面意思是“工作”。不过在物理学中,对一个物体做的“工作”有特定的含义:对物体施加力的大小乘以物体沿力的方向前进的距离。
打个比方,假设你的车在路上抛锚了,你不得不自己把车推到最近的加油站。用物理学的话讲,你做的功等于你推车的力的大小乘以到加油站的距离。在推车的过程中,你将你体内储存的能量转化成了车的动能,而转化的能量就等于所做的功加上轮子与地面摩擦消耗的热量以及你自己体温升高所耗费的热量。这个热量损失可以用熵度量。熵是对不能转化成功的能量的度量。“熵(entropy)”一词源自另一个古希腊词汇——“trope”——意思是“变成”或“转化”。
在19世纪末,两条关于能量的基本定律——也就是热力学定律——被发现了。这些定律所针对的是“封闭系统”——它们与外界没有能量交换。
第一定律:能量守恒。宇宙中的总能量守恒。能量可以从一种形式转化成另一种形式,比如从体内储存的能量转化成推车的动能加上消耗的热能。但是能量既不能被创生也不能被消灭。因此说是“守恒的”。
第二定律:熵总是不断增加直至最大。系统总的熵会不断增加,直至可能的最大值;除非通过外部做功,否则它自身永远也不会减少。
你可能曾注意过,房间不会自己变干净,饮料如果泼到地上,永远也不会回到杯子里。要想将无序变成有序,就得额外做功。
此外,能量转化的时候,比如前面推车的例子,总是会产生一些不能做功的热能。这也就是为什么没法将你家冰箱后面产生的热量转化成电力再来驱动你的冰箱。这也解释了为何永动机是不可能的。
热力学第二定律被认为是定义了“时间之箭”,因为它证明了存在时间上不可逆的过程(比如,热量自发地回到你的冰箱,并转化成电能进行制冷)。“未来”可以定义为熵增的时间方向。有趣的是,热力学第二定律是唯一区分过去和未来的基本物理定律。其他物理定律在时间上都是可逆的。比如,假设可以将电子等基本粒子的相互作用拍成电影,然后给物理学家播放这段电影。如果将电影倒放,然后问物理学家哪个版本是“真实”版本。物理学家肯定猜不出来,因为不管是正放还是倒放,其中的相互作用都没有违反物理定律。这就是可逆的含义。但是如果你用红外胶片拍下冰箱释放热量的过程,然后正放和倒放,物理学家将能辨别出正放的那个是“正确的”,因为遵守了第二定律,而倒放的则没有遵守。这也就是不可逆的含义。为什么第二定律会与众不同呢?这个问题很深奧。就像物理学家罗斯曼(Tony Rothman)所指出的,“为什么第二定律能区分过去和现在,而其他自然定律却不能?这也许是物理学中最大的谜团。”
麦克斯韦妖
英国物理学家麦克斯韦(James Clerk Maxwell)提出了著名的麦克斯韦方程,从而统一了电学和磁学。他是当时世界上最受尊敬的科学家,也是古往今来最伟大的科学家之一。
1871年,麦克斯韦在《论热能》(Theory of Heat)一书中提出了一个难题,题为“热力学第二定律的局限”。麦克斯韦假设有一个箱子被一块板子隔成两部分,板子上有一个活门,如图3.1所示。活门有一个“小妖”把守,小妖能测量气体分子的速度。对于右边来的分子,如果速度快,他就打开门让其通过,速度慢就关上门不让通过。对于左边来的分子,则速度慢的就让其通过,速度快的就不让通过。一段时间以后,箱子左边分子的速度就会很快,右边则会很慢,这样熵就减少了。

图3.1 上图:麦克斯韦(1831~1879)(美国物理学会西格尔图像档案)。下图:麦克斯韦妖会在快分子(白色)通往左边时和慢分子(黑色)通往右边时打开门
根据第二定律,要减少熵就得做功。小妖又做了什么功呢?当然,他开门关门无数次。但是麦克斯韦假设了小妖使用的门既无质量也无摩擦,因此开门关门要不了多少功,可以忽略不计(对这种门提出了可行的设计)。那么小妖还做了其他的功吗?
麦克斯韦的回答是没有:“热系统(左边)变得更热,冷系统(右边)变得更冷,然而却没有做功,只有一个眼光锐利、手脚麻利的智能生物在工作。”
为什么没做功,熵也减少了呢?这岂不是违反了热力学第二定律?麦克斯韦的小妖难住了19世纪末和20世纪初许多杰出的头脑。麦克斯韦自己的回答是第二定律(熵随时间增加)根本就不是一条定律,而是在大量分子情形下成立的统计效应,在个体分子尺度上并不必然成立。
但是当时和后来许多物理学家都强烈反对。他们认为第二定律绝对没错,肯定是那个小妖玩了猫腻。既然熵减少了,肯定以某种难以确定的方式做了功,否则不可能。
很多人都想解决这个悖论,但是直到60年后这个问题才被圆满解决。1929年,突破出现了:杰出的匈牙利物理学家西拉德(Leo Szilard)提出,做功的是小妖的“智能”,更精确地说,是通过测量获取信息的行为。
西拉德(图3.2)是第一个将熵与信息联系起来的人,这个关联后来成了信息论的基础和复杂系统的关键思想。西拉德写了一篇题为“热力学系统在智能生物的干预下的熵的减少”的著名论文,文中西拉德认为测量过程(小妖要通过测量获取“比特”信息,比如趋近的分子速度是慢是快)需要能量,因此必然会产生一定的熵,数量不少于分子变得有序而减少的熵。这样由箱子、分子和小妖组成的整个系统就仍然遵守热力学第二定律。

图3.2 西拉德(1898~1964)(美国物理学会西格尔图像档案)
西拉德在此过程中也顺便定义了信息比特的概念——通过回答是/否(对小妖是“快/慢”)获得的信息。他可能是第一个这样做的人。
现在回过头来看,获取信息需要额外做功可能是很显然的事情,起码不那么让人吃惊。但是在麦克斯韦的时代,甚至到60年后西拉德写文章的时候,人们仍然强烈倾向于将物理和精神过程视为完全独立。也许正是这种牢固的直觉使得像麦克斯韦这样睿智的人也没有看出小妖的“智能”或“观测能力”对箱子-分子-小妖系统的热力学有影响。直到20世纪发现“观察者”在量子力学中扮演了关键角色之后,信息与物理的关系才开始被理解。
西拉德的理论后来由法国物理学家布里渊(Leon Brillouin)和伽柏(Denis Gabor)进行了扩展和一般化。此后许多科学家都认为,布里渊的理论彻底揭示了测量是如何产生熵,从而终结了小妖。
然而,事情还没有结束。在西拉德的论文发表50年后,西拉德和布里渊的论证都被发现有一些漏洞。20世纪80年代,数学家班尼特(Charles Bennett)证明,有非常巧妙的方式可以观察和记住信息——对小妖来说,也就是弄清分子是快是慢——而不用增加熵。班尼特的证明成了可逆计算(reversible computing)的基础,他证明在理论上可以进行任何计算而不用耗费能量。班尼特的发现似乎意味着小妖又回来了,因为测量可以不用耗费能量。不过,班尼特认为,物理学家兰道(Rolf Landauer)在20世纪60年代做出的一项发现可以挽救热力学第二定律:并不是测量行为,而是擦除记忆的行为,必然会增加熵。擦除记忆是不可逆的;如果被擦除了,那么一旦信息没有了,不进行额外的测量就无法恢复。班尼特证明,小妖如果要工作,到一定的时候就必须擦除记忆,如果这样,擦除的动作就会产生热,增加的熵刚好抵消小妖对分子进行分选而减少的熵。
兰道和班尼特弥补了西拉德论证的漏洞,但思路仍然是一致的:小妖测量和进行判断时(必然会进行擦除),不可避免地会增加熵,从而第二定律仍然成立。(不过仍然有一些物理学家不认可兰道和班尼特的论证,小妖的问题依然存在争议。)
麦克斯韦发明小妖是将其作为一个简单的思维实验,以证明热力学第二定律不是一条定律,而只是统计效应。然而,同其他许多优秀的思维实验一样,小妖的影响很深远;对小妖难题的解决成为两个新领域的基础——信息论和信息物理学。
统计力学提要
在前面我将“熵”定义为对无法做功而只能转换成热的能量的测量。这个熵的概念最初是由克劳休斯(Rudolph Clausius)于1865年定义的。在克劳休斯的年代,热被认为是某种可以从一个系统流向另一个系统的流质,而温度则是系统受热流影响的一种属性。
此后数十年里,科学界开始出现一种新的关于热的观念:系统是由分子组成,而热则是分子运动——或者说动能——的产物。这种新观念主要归功于玻尔兹曼(Ludwig Boltzmann,图3.3),他创建了一门新学科,现在被称为统计力学。

图3.3 玻尔兹曼(1844~1906)(美国物理学会西格尔图像档案,西格尔收藏)
统计力学认为宏观尺度上的属性(例如热)是由微观属性产生(例如无数分子的运动)。比如,想象房间里充满了运动的空气分子。经典力学分析是确定每个分子的位置和速度,以及作用在分子上的力,并根据这些确定每个分子未来的位置和速度。当然,如果有500亿亿个分子,要解出来可得花不少时间—实际上是完全不可能的,并且根据量子力学,在原则上也不可能。而统计力学的方法则不关心各个分子具体的位置、速度以及未来的变化,而是去预测大量分子整体上的平均位置和速度。
简而言之,经典力学试图用牛顿定律分析所有的单个微观对象(例如分子)。而热力学则只给出了宏观现象——热、能量和熵——的定律,没有说明微观分子是这些宏观现象的源头。统计力学则在两个极端之间搭建了一座桥梁,解释了宏观现象是如何从对大量微观对象的整体上的统计产生。
统计方法有一个问题——它只给出系统的可能行为。例如,如果房间里的空气分子随机运动,那么它们将极有可能扩散到整个房间,从而保证我们所有人都可以呼吸到空气。我们预计会这样,并且生命维系于此,而且也从没有失败。然而,根据统计力学,由于分子是随机运动,这样就存在一个极小的概率在某个时间分子都飞到一个角落里。然后那个角落里的人会被高气压压死,而我们其他人则会窒息而死。不过据我所知,这样的事情还从未发生过。这并不违反牛顿定律,只是极为不可能。玻尔兹曼认为,如果有足够多的微观对象进行平均,他的统计方法就几乎一直都能给出正确答案,而事实上也确实如此。但是在玻尔兹曼的时代,大部分物理学家都只接受45绝对正确的物理定律,“几乎一直”正确的物理定律是不会被接受的。此外,玻尔兹曼认为存在分子和原子这样的微观对象也让他的同行们感到不可理喻。玻尔兹曼于1906年自杀离世,有人认为这是大多数科学家对他的思想排斥所导致的。他死后不久,他的思想就被广泛认同了;现在他被认为是历史上最伟大的科学家之一。
微观态与宏观态
在充满空气的房间中,在任意时刻每个分子都有特定的位置和速度,只是无法具体测量。在统计力学的术语中,特定分子集合在某一时刻的位置和速度称为那个时刻的微观状态。对于充满了随机飞舞的分子的房间,最可能的微观状态类型就是空气分子均匀地充满整个房间。而最不可能的微观状态就是空气分子紧紧地聚到一个地方。这看上去显而易见,但是玻尔兹曼注意到这是因为分子均匀分布的微观状态比聚到一起的微观状态要多得多。
这种情形有点类似吃角子老虎(图3.4)。假设三幅图片可能为“苹果”、“橙子”、“樱桃”、“梨”或“柠檬”。你投个硬币进去,让老虎机转起来。图片存在不同(你输钱)的可能性比图片全部相同(你大赢一笔)的可能性要大得多。现在假设老虎机有500亿亿种图片,要让所有图片都相同就类似于让所有分子都聚到一点的情形,可能性基本为零。
系统的宏观状态就是微观状态的类型,例如,“所有图片都相同——你赢”相对“图片不完全相同——你输”,或者“分子聚集到一起——我们窒息”相对“分子均匀分布——我们能呼吸”,一个宏观状态能对应许多不同的微观状态。玩老虎机时,有各种由不同图片组成的微观状态,这些微观状态都对应于同一个宏观状态“你输”,而只有不多的微观状态对应宏观状态“你赢”。这就是为什么赌场能挣大钱的原因。温度也是宏观状态—它与许多不同的微观状态相对应,各微观状态的分子平均速度恰好对应相同的温度。

图3.4 有三个旋转图片的老虎机,说明微观状态和宏观状态的概念(David Moser绘制)
根据这些思想,玻尔兹曼将热力学第二定律解释为封闭系统更有可能处于可能性大的宏观状态。这听起来像是废话,不过在当时这种想法却相当离经叛道,因为涉及了概率的概念。玻尔兹曼将宏观状态的熵定义为其对应的微观状态的数量。例如,图3.4的老虎机中,图片可以是“苹果”、“橙子”、“樱桃”、“梨”或“柠檬”,这样就总共有125种可能的组合(微观状态),其中有5种对应于“所有图片都相同——你赢”的宏观状态,120种对应于“图片不完全相同—你输”的宏观状态。后一种宏观状态的玻尔兹曼熵明显高于前一种。
玻尔兹曼熵遵守热力学第二定律。除非做功,否则玻尔兹曼熵会一直增加,直到到达最大可能熵的宏观状态。玻尔兹曼证明,在许多情形下,他对熵的简单定义与克劳休斯的定义等价。
玻尔兹曼熵的公式被刻在维也纳玻尔兹曼的墓碑上(图3.5),现在这个方程已经成为物理学的基石。

图3.5 玻尔兹曼的墓碑,维也纳(Martin Roell提供图片)
香农信息
科学上许多最基本的思想都是由技术进步促进。19世纪的热力学研究就是由改进蒸汽机时遇到的挑战驱使。而数学家香农(Claude Shannon,图3.6)发展信息论也是受20世纪的通讯革命推动,尤其是电报和电话的发展。1940年,香农改进了玻尔兹曼的思想,以适用于更为抽象的通讯领域。香农在美国电话电报公司(AT&T)贝尔实验室工作。AT&T当时面临的最重要的问题就是如何通过电报和电话线快速有效地传送信息。

图3.6 香农(1916~2001)(经朗讯公司贝尔实验室许可使用)
香农从数学上解决了这个问题,从而开创了一个新领域—信息论。1948年,香农发表了论文“通讯的数学理论”,在文中香农给出了信息的一个狭义定义,并且证明了一个非常重要的定理,定理给出了通过给定通道传输的最大可能传输率,无论信道是否存在噪声。这个最大传输率就是信道容量(channel capacity)。
香农的信息定义中有一个发送者向接收者发送信息。例如图3.7有两个发送者通过电话与接收者交谈的例子。发送者说的每个词都是香农意义上的信息。电话并不理解所说的词,而只是传送编码声音的电脉冲,香农对信息的定义也完全忽略信息的意义,而只考虑发送者向接收者发送信息的速度。
香农问:“发送者传送了多少信息给接收者呢?”与玻尔兹曼的思想类似,香农将宏观状态(这里是发送者)的信息定义为可以由发送者发送的可能微观状态(可能信息的集合)的数量的函数。我的儿子尼可还在瞒跚学步时,我会让他通过电话同奶奶讲话。他喜欢讲电话,不过只会说一个字——“da”。他发给奶奶的信息是“da da da da da……”换句话说,尼可的宏观状态只有一种可能的微观状态(“da”序列),因此虽然这个宏观状态很有趣,信息量却为零。奶奶知道听到的会是什么。我的儿子杰克两岁了,他也喜欢讲电话,不过他的词汇量大些,因此会告诉奶奶他干的事情,经常让奶奶对他讲的话吃惊。显然发送者杰克的信息量要多得多,因为可能的微观状态——即各种不同的信息组成的集合——要多得多。
香农对信息量的定义与玻尔兹曼对熵更一般化的定义几乎一样。在1948年的经典文章中,香农用信息源的熵定义信息量(这个熵的概念通常被称为香农熵,以区别于玻尔兹曼给出的熵的定义)。

图3.7 上图:尼可同奶奶交谈的信息量(为零)。下图:杰克同奶奶的交谈有更多的信息量(David Moser绘制)
人们有时候将香农的信息量定义描述为接收者在接收信息时体验到的“平均惊奇度”,其中“惊奇”意指接收者对于发送源将要传送的信息的“不确定度”。奶奶对杰克所说的肯定会比对尼可所说的更觉得惊奇,因为她完全知道尼可会说什么,却不那么容易知道杰克会说什么。因此杰克所说的给她的平均“信息量”要比尼可说的多。
总体上,根据香农的理论,信息可以是通信的任何单位,可以是一个字母、一个词、一句话,甚至是一个比特(0或1)。发送源的熵(信息量)用信息的可能性定义,而与信息的“意义”无关。
香农的结果在许多领域都有应用。最广为人知的应用就是编码理论,研究数据压缩问题和可靠传输的编码方法。编码理论对电子通信的所有领域几乎都有影响:移动电话、计算机网络、全球定位系统,等等。
信息论也是密码学和新兴的生物信息学的基础,生物信息学通过分析基因序列的模式测量熵等信息论度量。信息论也被应用到语言和音乐的分析,以及心理学、统计推断和人工智能等领域。虽然信息论受到热力学和统计力学熵的概念启发,信息论对物理学的各领域是否有反向影响还有争议。1961年,通信工程师和作家皮尔斯(John Pierce)开玩笑说:“让通信理论和物理学联姻的努力有趣却没什么结果。”一些物理学家认同他的观点。不过,一些基于香农信息论的物理学新思路(例如量子信息论和信息物理学)正不断发展。
在后面你会看到,熵、信息量、交互信息、信息动力学等信息论中的思想在对复杂性概念的定义和对各种类型复杂系统的刻画中扮演了重要而富有争议的角色。
第4章 计算
Quo facto,quando orientur controversiae,non magis disputatione opus erit inter duos philosophos,quam inter duos Computistas.Sufficiet enim calamos in manus sumere sedereque ad abacos,et sibi mutuo dicere:Calculemus!
(如果产生了争议,哲学家们用不着像会计师一样相互争执,他们只需要掏出纸和笔,然后说:来,演算一下。)
——莱布尼茨(转译自罗素译文)
在普通人眼里,计算就是计算机做的事情,电子表格、文档处理、电子邮件,诸如此类。计算机在人们脑海里就是台式电脑或笔记本,里面有电子电路,一般都带有显示器和鼠标,以前还流行用真空管。对于我们自己的大脑,我们也模糊地觉得有点像计算机,有逻辑演算、记忆存储和输入输出。
不过如果你读复杂系统方面的学术文献,你会发现计算这个词的用法蛮奇怪:“细胞和组织中的计算;”“免疫系统的计算;”“市场的分布式计算的本质和局限;“植物中的涌现计算”。这样的例子数不胜数。
自从计算机诞生以来,计算的概念已经走过了很长一段时间,现在许多科学家都将计算视为自然界中很普遍的现象。细胞、组织、植物、免疫系统和金融市场显然和计算机的运作方式不一样,那么他们说的计算到底是什么呢?他们又为什么要这样说呢?
在第12章我们会讨论这些问题,在此之前我们先了解一下计算思想的历史以及科学家用来理解自然界复杂系统的计算概念的基础。
什么是计算?什么可以计算
香农的信息定义关注的是消息源的可预测性。不过在现实世界中,信息是用来分析并产生意义的东西,信息被存储,并和其他信息结合,产生结果或行为。总之,信息是用来计算的。
历史上计算的意义变化很大。直到20世纪40年代末,计算都是指手工进行数学运算(小学生称之为“做算术”)。计算员(Computer)就是做数学运算的人。我以前的老师伯克斯(Art Burks)常和我们说他娶的是“计算机”——指的是第二次世界大战时被征召入伍手工计算弹道的妇女,伯克斯的夫人在遇到他时正是这样一位计算员。
现在计算指的是各式各样的计算机干的事情,另外自然界的复杂系统似乎也干这个。但是计算到底是什么呢?它又能做些什么呢?计算机什么都能算吗?是不是存在原则上的局限性?这些问题都是在20世纪中叶才得到解决。
希尔伯特问题和哥德尔定理
对计算的基础及其局限的研究,导致了电子计算机的发明,但其最初的根源却是为了解决一组抽象(而且深奧)的数学问题。这些问题是德国数学大师希尔伯特(David Hilbert,图4.1)于1900年在巴黎的国际数学家大会上提出来的。
希尔伯特在演讲中提出了世纪之交面临的23个亟待解决的数学问题。其中第2个和第10个问题后来影响最大。实际上,它们不仅仅是数学内部的问题;它们还是关于数学本身以及数学能证明什么的问题。总的来说,这些问题可以分为三个部分:

图4.1 希尔伯特(1862~1943)(美国物理学会西格尔图像档案,兰德收藏)
1.数学是不是完备的?也就是说,是不是所有数学命题都可以用一组有限的公理证明或证否。
举个例子,还记得中学几何里学过的欧几里得公理吧?记不记得用这些公理可以证明“三角形内角和为180度”这样的定理?希尔伯特的问题是:是不是有某个公理集可以证明所有真命题?
2.数学是不是一致的?换句话说,是不是可以证明的都是真命题?“真命题”是专业术语,但我在这里用的是直接意义。假如我们证出了假命题,例如1+1=3,数学就是不一致的,这样就会有大麻烦。
3.是不是所有命题都是数学可判定的?也就是说,是不是对所有命题都有明确程序(definite procedure)可以在有限时间内告诉我们命题是真是假?这样你就可以提出一个数学命题,比如“所有比2大的偶数都可以表示为两个素数之和”,然后将它交给计算机,计算机就会用“明确程序”在有限时间内得出命题是“真”还是“假”的结论。
最后这个问题就是所谓的Entscheidungsproblem(“判定问题”),它可以追溯到17世纪的数学家莱布尼茨(Gottfried Leibniz)。莱布尼茨建造了他自己的计算机器,并且认为人类将建造出能判定所有数学命题真假的机器。
这三个问题过了30年都没有解决,不过希尔伯特很有信心,认为答案一定是“是”,并且还断言“不存在不可解的问题”。
然而他的乐观断言并没有维持太久,可以说非常短命。因为就在希尔伯特做出上述断言的同一次会议中,一位25岁的数学家宣布了对不完备性定理的证明,他的发现震惊了整个数学界,这位年轻人名叫哥德尔(KurtG?del,图4.2)。不完备性定理说的是,如果上面的问题2的答案是“是”(即数学是一致的),那么问题1(数学是不是完备的)的答案就必须是“否”。
哥德尔的不完备性定理是从算术着手。他证明,如果算术是一致的,那么在算术中就必然存在无法被证明的真命题——也就是说,算术是不完备的。而如果算术是不一致的,那么就会存在能被证明的假命题,这样整个数学都会崩塌。
哥德尔的证明很复杂。不过直观上却很容易解释。哥德尔给出了一个数学命题,翻译成白话就是“这个命题是不可证的”。

图4.2 哥德尔(1906~1978)(照片由普林斯顿大学图书馆提供)
仔细思考一下。这个命题很奇怪,它居然谈论的是它自身——事实上,它说的是它不可证。我们姑且称它为“命题A”。现在假设命题A可证,那它就为假(因为它说它不可证),这就意味着证明了假命题——从而算术是不一致的。好了,那我们就假设命题A不可证,这就意味着命题A为真(因为它断言的就是自己不可证),但这样就存在不可证的真命题—算术是不完备的。因此,算术要么不一致,要么不完备。
难以想象这个命题如何转换成用数学语言表述,但是哥德尔做到了——哥德尔证明的复杂和精彩之处就在此,在这里我们不去讨论。
绝大多数数学家和哲学家都坚定地认为希尔伯特问题能被正面解决,这对他们是个沉重的打击。就像数学作家霍吉斯(Andrew Hodges)说的:“这是在研究中惊人的转折,因为希尔伯特曾以为他的计划将一统天下。对于那些认为数学完美而且无懈可击的人来说,这让人难以接受……”
图灵机和不可计算性
哥德尔干净利落地解决了希尔伯特第一和第二问题,接着第三问题又被英国数学家图灵(Alan Turing,图4.3)干掉了。
1935年,图灵23岁,在剑桥跟随逻辑学家纽曼(Max Newman)攻读研究生。纽曼向图灵介绍了哥德尔刚刚得出的不完备性定理。在理解哥德尔的结果之后,图灵发现了该如何解决希尔伯特的第三问题,判定问题,同样,他的答案也是“否”。
图灵是怎么证明的呢?前面说过,判定问题问的是,是否有“明确程序”可以判定任意命题是否可证?“明确程序”指的是什么呢?图灵的第一步就是定义这个概念。沿着莱布尼茨在两个世纪以前的思路,图灵通过构想一种强有力的运算机器来阐述他的定义,这个机器不仅能进行算术运算,也能操作符号,这样就能证明数学命题。通过思考人类如何计算,他构造了一种假想的机器,这种机器现在被称为图灵机。图灵机后来成了电子计算机的蓝图。

图4.3 图灵(1912~1954)(Photo Researchers公司版权所有?2003,经许可重印)
图灵机概述
如图4.4所示,图灵机由三部分组成:
1.带子,被分成许多方格(或“地址”),符号可以被写入其中或从中读出。带子两头都有无限长。
2.可以移动的读写头,能从带子上读取符号或将符号写到带子上。在任何时候,读写头都处于一组状态中的一个。
3.指示读写头下一步如何做的一组规则。

图4.4 图灵机
读写头开始处于特定的开始状态,并停在特定的格子上。每一步,读写头读取当前格子中的符号。然后读写头根据读取的符号和读写头的当前状态按照规则动作。规则决定读写头在当前格子中写入什么符号(替换当前符号);读写头是向右还是向左移动或是停止不动;以及读写头的新状态是什么。如果读写头进入停机状态,机器就会停下来。
图灵机的输入是机器启动之前写在带子上的符号集合。输出则是停机之后留在带子上的符号集。
一个简单的例子
用一个简单的例子解释一下。为简便起见,假设带子上的符号只有0和1(同真正的计算机一样),而空符号则指格子中为空。我们设计一个图灵机,它读取的带子上有两个0,中间夹着一串1(例如,011110),然后判断1的个数是奇数还是偶数。如果是偶数,机器最后就在带子上输出一个0(其他格子为空)。如果是奇数,最后就在带子上输出一个1(其他格子为空)。假设带子的输入总是刚好有两个0,中间夹着零个或多个1,其他的格子都为空。
我们的图灵机的读写头得有4种可能状态:启动、偶数、奇数和停机。读写头最初停在最左边的0,处于启动状态。我们编写规则让读写头往右移动,每次一格,用空格替换遇到的0和1。如果读写头在当前格子中读到1,读写头就变成奇数状态,并往右移动一格。如果再次读到1,就变成偶数状态,再往右移动一格。就这样读到1就在偶数和奇数状态之间切换,一直往下。
如果读写头读到0,输入就走完了,这时所处的状态(奇数或偶数)就是想要的结果。然后机器根据状态在当前格子里写1或0,并变成停机状态。
下面是读写头实现这个算法的规则:
1.如果处于启动状态,当前格子为0,就变成偶数状态,把0擦掉,并往右移动一格。
2.如果处于偶数状态,当前格子为1,就变为奇数状态,把1擦掉,并往右移动一格。
3.如果处于奇数状态,当前格子为1,就变成偶数状态,把1擦掉,并往右移动一格。
4.如果处于奇数状态,当前格子为0,就在格子中写入1,并变成停机状态。
5.如果处于偶数状态,当前格子为0,就在格子中写入0,并变成停机状态。
首先在带子上写好输入,然后让图灵机根据规则顺序处理输入,这个过程被称为“根据输入运行图灵机”。
定义为图灵机的明确程序
在上面的例子中,如果输入的格式正确,不管具体的输入是什么(包括一个1也没有的情况,这时视为有偶数个1),根据输入运行图灵机都能确保得出正确的输出。虽然这有点小儿科,你还是得承认这是一个解决奇偶问题的“明确程序”,每一步都很明确。图灵的第一个目标就是落实明确程序的概念。其中的思想是,对于特定的问题,你可以通过设计一个解决这个问题的图灵机来构造明确程序。这样“明确程序”就定义为图灵机,虽然目前还有些模糊不清。
在对此进行思考时,图灵并没有真的去建造一台机器(虽然后来他这样做了)。他对图灵机的所有思考都是通过纸和笔完成的。
通用图灵机
接下来,图灵又证明了图灵机的一个神奇特性:人们可以设计出一种通用图灵机(称之为U),它可以模拟任何图灵机的运作。U在模拟图灵机M处理输入I时,U处理的带子上不仅包含编码输入I的序列,还包含编码图灵机M的序列。你可能会奇怪图灵机M也能被编码,不过这其实不难。首先,所有规则(同前面那五条差不多)都可以简写成下面这种形式:
-当前状态-当前符号-新状态-新符号-动作-
这样前面的规则1就表示成:
-启动-0-偶数-空-右移-
(分隔符“-”不是必需的,只是方便我们读规则。)然后用0/1序列对规则进行编码:例如,启动=000,偶数=001,奇数=010,停机=100。类似的,符号也能编码成0/1序列:例如,符号“0”=000,符号“1”=001,空符号=100。0/1序列可以随意设定,只要与符号一一对应就行。状态和符号一一比如启动和“0”—之间使用的0/1序列可以相同;因为我们知道规则的结构形式,据此就能分析出编码的内容。
类似的,也可对动作进行编码,“右移”对应000,“左移”对应111。将分隔符“一”编码成111。这样整条规则都可以编成0/1序列了。编码出来的规则1是这个样子:
111000111000111001111100111000111
其他规则也可以依此编为0/1码。将所有规则的编码连到一起,形成一个长串,就是图灵机M的编码。为了让U模拟M处理I,U最初的带子上既包含I也包含M的编码。U的每一步在带子的输入部分读取I的当前符号,并从带子的M部分读取相应的规则,应用于输入部分;这样就能模拟跟踪M在处理给定输入时的状态和输出。
如果M到达停机状态,U也会停机,并且带子上产生的输出会与M处理给定输入I时产生的输出一样。因此我们说“U在I上运行M”。这里没有讨论U本身的状态和规则,因为比较复杂,但是这种图灵机是肯定可以设计出来的。事实上,现在的可编程计算机正是这样一台通用图灵机:它读取存储的程序,并在存储的输入I上运行这个程序。在图灵证明了存在通用图灵机之后十来年,第一台可编程的计算机就被建造出来了。
图灵对判定问題的解决
再来看看判定问题:是否有明确程序可以判定任意命题是否为真?
通过证明通用图灵机的存在,图灵证明了这个问题的答案是“否”。他意识到图灵机的编码也可以作为另一台图灵机的输入。这就好像用一个计算机程序作为另一个程序的输入。比方说,你可以用WORD写一个程序,存成一个文件,然后用另一个程序(字数统计)处理这个文件,输出你的程序的字数。字数统计程序并不运行你的程序,它只是统计文本文件中的字数。
类似的,你也可以设计出统计输入中1的个数的图灵机M(这个不是很难),然后运行M处理另一个图灵机M'。M会统计M'中的1的个数。当然,在通用图灵机U中,将M的代码置于U的带子的“程序”部分,将M置于带子的“输入”部分,U就能在M上运行M。为了好玩,我们也可以在U的带子的“程序”和“输入”部分都放置M,让M处理它自己的编码!这就好像让字数统计程序来计数它自己的字数。完全没有问题!
带子上的0/1序列既可以作为程序,也可以作为另一个程序的输入。对熟悉计算机的你来说,这一点可能稀松平常,但是在图灵提出他的证明的年代,这点洞察却是革命性的。
现在我们来看看图灵的证明。
图灵是用反证法证明判定问题的答案为“否”。首先假设答案是“是”,然后证明这个假设会导致矛盾,从而证明答案是相反的。
图灵首先假设,存在明确程序可以判定任意给定命题是否为真。然后他给出了这样一个命题:
图灵命题:图灵机M对于给定输入I会在有限步后停机。
根据前面的假设,将M和I作为输入,有一个明确程序可以判定这个命题是否为真。图灵证明,这个假设会导致矛盾。
我们注意到有一些图灵机永远也不会停机。例如,考虑与前面例子类似的一个图灵机,只有两条规则:
1.如果处于启动状态,读取到0或1,变为偶数状态,并往右移动一格。
2.如果处于偶数状态,读取到0或1,变为启动状态,并往左移动一格。
这个图灵机完全没有错误,但是它永远不会停机。用现在的话说是“死循环”—写程序时经常会碰到的bug。死循环有时候隐藏很深,让你很难发现。
前面假设了有明确程序能够判定图灵命题是否成立,这就等价于说我们能设计一个图灵机来检查死循环。
具体说,这个假设说的是我们能设计一个图灵机H,对于任何给定的图灵机M和输入I,都能在有限时间内判断M对输入I是会停机还是会进入死循环,停不了机。
设计H的问题被称为“停机问题”。注意到H本身必须总是能停机,不管答案是“是”还是“否”。因此H不能通过在I上运行M来做到这一点,因为有可能M不会停机,从而H也停不了。H必须想其他办法做到这一点。
虽然还不清楚H要如何做,但是我们假设了H是存在的。我们将运行H处理M和I记为H(M,I)。如果M对于I会停机就输出“是”(例如在带子上写一个1),如果M对于I不会停机就输出“否”(例如在带子上写一个0)。
然后图灵把H变了一下,将图灵机M也作为输入,计算H(M,M),记为H'。H执行的步骤同H—样,它确定M处理它自身的编码M时会不会停机。不过,在得到结果后,H'执行的动作同H不一样。H在回答“是”或“否”后停机。H'则只有答案是“M对于编码M不会停机”时才会停机。如果答案是“M对于编码M会停机”,H'就进入死循环,永不停机。
这可能有点让人糊涂,希望你们能跟上。在计算理论的课程中,这是一个分水岭,一些学生会变得绝望,“我没法想明白这玩意!”一些学生则会拍手称快,“我喜欢这玩意!”
当初我也有些糊涂,不过我还是喜欢上了这些。也许你和我一样。我们来深呼吸一下,然后继续。
现在图灵抛出了最后的问题:
如果用H'自身的编码作为H'的输入,H'会怎么做呢?
到这个时候,拍手称快的学生也会开始头大。这确实很难想明白,不过我们还是试一试。
先假设H'对于输入H'不会停机。但这样就有个问题。前面说了,H'以图灵机M的编码作为输入时,如果M对于M会停机,H就会进入死循环,反之则停机。因此,如果H对于输入M不能停机,就意味着M对于输入M会停机。发现会有什么结果了吧?H对于输入H'不会停机意味着H'对于输入H'会停机。但是H'不能既停机又不停机,这样就导致了矛盾。
因此假设H'对于H'不会停机是错误的,只能认为H'对于H'会停机。但是这样又会有问题。只有在M对于M不会停机时,H'才会停机。因此如果H'对于H'不会停机,H'对于H'就会停机。又导致了矛盾。
这证明H'对于输入H'既不能停机也不能不停机。这是没法做到的,因此H'不可能存在。H'本身是H的特例,因此我们就证明了H不可能存在。
因此不存在明确程序能解决停机问题,这就是图灵的最后结论。停机问题证明了判定问题的答案是“否”;不存在明确程序能判定任意数学命题是否为真。图灵从而彻底埋葬了希尔伯特的这个问题。
从上面可以看出,图灵对停机问题不可计算性的证明,与哥德尔的不完备性定理具有同样的核心思想。哥德尔提出了可以编码数学命题的方法,从而让它们可以谈论自身。图灵则提出了编码图灵机的方法,让它们可以运行自身。
在这里我总结一下图灵里程碑式的成就。首先,他严格定义了“明确程序”的概念。其次,他提出的图灵机为电子计算机的发明奠定了基础。第三,他改变了大多数人的观念一计算存在局限。
哥德尔和图灵的命运
19世纪时,数学和科学被认为无所不能。希尔伯特和他的追随者认为他们即将实现莱布尼茨的梦想:发现自动判定命题的方法,并证明数学无所不能。类似的,在第2章我们看到,拉普拉斯相信,根据牛顿定律,科学家原则上能预测宇宙将发生的一切。
然而,20世纪早期在数学和物理上的发现表明,这个无所不能实际上并不存在。量子力学和混沌摧垮了精确预测的希望,哥德尔和图灵的结果则摧垮了数学和计算无所不能的希望。然而,图灵对停机问题的解决却为另一个伟大发现——可编程电子计算机——开辟了舞台,计算机后来给科学研究以及我们的生活带来了翻天覆地的变化。
在20世纪30年代发表他们的成果之后,图灵和哥德尔的命运迥异,同当时许多人一样,在希特勒和第三帝国出现后,他们的命运被彻底改变了。哥德尔受到时断时续的精神问题困扰,他在维也纳一直待到1940年,最后为了不被征入德军服兵役,移民到美国。(据他的传记作者王浩说,在准备美国入籍面试时,他发现了美国宪法中的不一致性,结果他的朋友爱因斯坦在陪他去面试时只好不断同他聊天,以引开他的注意力。)
哥德尔和爱因斯坦一样,加入了声名卓著的普林斯顿高等研究院,并继续在数理逻辑领域作出重要贡献。然而,在20世纪60?70年代,他的精神状况不断恶化。去世前,他得了严重的妄想症,认为有人要毒害他。他拒绝进食,最终死于饥饿。
图灵也访问了高等研究院并得到了职位,但他决定回到英国。在第二次世界大战中,他加入了英国绝密的破解德军谜团密码(Enigma)的计划。以他的逻辑和统计学专长,再加上在电子计算上的成就,图灵领导研发了破译机器,最终几乎破解了所有使用谜团密码的情报。这使得英国在同德国作战时具有很大优势,并成为最终战胜纳粹的重要因素。
战后,图灵在曼彻斯特大学参与研制了第一批可编程电子计算机(基于通用图灵机的思想)。此后他的兴趣又回到探索大脑和身体的“计算”原理,他研究了神经学和生理学,并在发育生物学理论上做了有影响的工作,还探讨了智能计算机的可能性。然而他的生活与当时的社会道德习惯相抵触:他没有隐瞒自己的同性恋倾向。在20世纪50年代的英国同性恋是非法的,图灵因为与男性发生关系而被逮捕,并被判决接受药物“治疗”以改变他的“状况”。他也被取消了接触政府机密的权力。这些事件最终导致他在1954年自杀。有意思的是,哥德尔是因为怕被下毒把自己饿死,图灵则是吃了有氰化物的苹果把自己毒死。图灵死的时候年仅41岁。
第5章 进化
一切伟大的真理开始时都是大逆不道。
——萧伯纳(George Bernard Shaw),《安纳扬斯卡,布尔什维克女皇》
(Annajanska,The Bolshevik Empress)
热力学第二定律认为封闭系统的熵会一直增加直至最大。这一点我们通过直觉就能认识到——不仅在科学上是这样,在我们的日常生活中,在我们对历史的理解中,在艺术、文学、宗教中都是这样。佛偈云,“一切行无常,生者必有尽。”旧约先知以赛亚预言“地必如衣服渐渐旧了”。莎士比亚则说:
哦,夏日的芳香怎能抵抗,
多少个日夜前来猛烈地围攻,
就如岩石般顽强也无法坚守,
钢门结实,都得被时间磨空?
这真让人沮丧,一切都不可阻挡地走向最大熵。但是大自然中又能见到与之不符的例子:生命。不管从哪方面看,生命系统都是复杂的—它们处于有序和无序之间的某个地方。我们可以看到,在漫长的历史中,生命系统变得越来越精巧复杂,而不是熵逐渐增加,越来越无序。
我们已经知道,要让熵减少就必须做功。那么又是谁,是什么在创造和维持生命系统,并让它们越来越复杂呢?一些宗教认为这是神迹,但是在19世纪中叶,达尔文提出,生命进化是通过自然选择造就的。
还没有哪种科学思想像达尔文的进化论这样动摇过人类对于他们自身的观念。它也许是科学史上最具争议的思想,但它也是最好的思想。哲学家丹内特(Daniel Dennett)曾说:
如果要我选择一个历史上最重要的思想,我认为不是牛顿,也不是爱因斯坦,或是其他人,而是达尔文。自然选择的进化思想统一了生命和意义的疆域,还有可能会统一空间和时间、因果效应,机能和物理定律。
这一章将介绍达尔文进化论的历史和主要思想,以及进化如何产生出组织和适应。来自进化论的观念将一次又一次在这本书中出现。在第18章,我还将阐释这些观念如何被分子生物学以及复杂系统的研究成果进一步修正。
达尔文之前的进化观念
进化一词有“逐渐变化”的意思。生物进化就是生物的物种形态逐渐变化(有时候也很快)的过程。直到18世纪,物种形态都被认为是不会改变的;所有生物都是由神创造,从被创造出来就一直保持不变。在古希腊和印度曾有些哲学家认为人类可能是从其他物种变化而来,但是在西方,神创造万物的思想直到18世纪才开始被广泛质疑。
在18世纪中叶,达尔文提出进化论之前100年,法国动物学家布冯(George Louis Leclerc de Buffon)出版了鸿篇巨著《自然历史学》(Historie Naturelle),书中描述了各种物种之间的相似之处。布冯认为地球的年龄远远大于圣经上说的6000年,而且现在所有物种都是由同一祖先进化而来,不过他没有说明进化的机制是怎样的。布冯在生物学和地质学上的研究对于之前的神创论是很大的突破。毫不奇怪法国天主教堂要将他的书烧掉。
查尔斯·达尔文的祖父厄拉斯莫斯·达尔文(Emsmus Darwin)也是一位杰出的学者,他也认为所有物种都是由同一祖先进化而来。他提出的进化机制是他孙子的自然选择理论的先驱。厄拉斯莫斯·达尔文在科学作品和诗中都表达了这种思想:
无垠波涛下的有机生命,
在大海的呵护下孕育生长;
开始时很微小,显微镜下也看不见,
在淤泥中移动,在水中穿行;
随着一代一代繁衍,
逐渐获得了新的力量,具备了更强大的肢体;
从此开始出现数不清的植物群落,
和有鳍有脚有翅膀的会呼吸的动物。
比起现在的科学家来真是优雅多了!不过,和法国一样,英国天主教会也不喜欢这些思想。
达尔文之前最著名的进化论者是拉马克(Jean-Baptiste Lamarck,图5.1)。拉马克是法国贵族,也是一位植物学家,他在1809年出版了——本书——《动物哲学》(Philosophie Zoologique),书中他提出了一种进化理论:新的物种从非生命物质中自发产生,然后物种会通过“获得性状的遗传”不断进化。这个思想认为生物在生命过程中会适应环境,而这种获得的适应性会直接遗传给后代。拉马克在书中举的一个例子是鹳类这样的涉水鸟类的长腿。他认为鹳类最初会不断伸展它们的腿,以免身体接触到水。经常伸展腿使得它们的腿越来越长,而这种获得的长腿性状又遗传给它们的后代,就这样越来越长。结果就造成了我们现在看见的涉水鸟类的长腿。
拉马克举了许多这样的例子。他还断言进化会产生“进步的趋势”,生物会进化得越来越高级,人类则是其巅峰。因此,生物的绝大部分变化都是越来越好,也越来越复杂。

图5.1 拉马克(1744?1829)[图像出自《LES CONTEMPORAINS N 554:Lamarck,natua liste(1744?1829)》,特莱(Louis Théret)著,博讷出版社(Bonne Press)1903年出版。Scientia Digital(http://www.scientiadigital.com)拥有图像版权。经许可重印]
当时绝大多数人都不接受拉马克的思想——不仅神创论者反对,相信进化的人也不认同。进化论者完全不信服拉马克对获得性状遗传的论证,事实上,他的经验数据也确实没有说服力,提到的生物特征的产生过程基本都只是他的臆测。
不过达尔文自己最初倒似乎很认同拉马克:“拉马克……有一些很确凿的证据,但是太过粗糙,他那些极具天赋的远见就好像科学中的先知。最自负的天才。”达尔文也认为,除了自然选择,获得性状的遗传也是进化的机制之一(这个思想在现在的“达尔文主义”中并没有留存下来)。
拉马克和达尔文都无法解释这样的遗传是如何发生的。在达尔文之后,随着遗传学的发展,才明确获得性状的遗传是不可能的。到20世纪初,拉马克的理论已没有什么影响,不过一些杰出的心理学家还是认为它能解释思维的某些方面,比如本能。弗洛伊德(Sigmund Freud)就表达了这种观点,“如果动物的本能生活能有任何解释,就只能是这个:它们将其经验赋予了它们的后代;也就是说,它们在记忆思维中保留了祖先的经验。”不过在弗洛伊德之后这些观念在心理学中也不再有影响。
达尔文理论的起源
达尔文(图5.2)是所有后进学生的榜样。孩童时期,他是才华横溢的家庭中成绩普通的学生。(他的父亲是一位成功的乡村医生,在达尔文十几岁时,有一次气得实在受不了,对他说:“除了打猎、养狗、抓老鼠,你还会啥?你只会让你自己和家族蒙羞!”)这个当时的后进学生后来却成了历史上最重要也最著名的生物学家。

图5.2 达尔文(1809?1882),照片摄于1854年,数年后他出版了《物种起源》[照片来自范维尔(John van Wyhe)编辑的网上达尔文作品全集(http://darwin-online.org.uk/),经许可引用]
1831年,在选择自己未来职业的时候(选择似乎包括乡村医生和乡村牧师),达尔文得到一个工作机会,在小猎犬号测绘船(H.M.S.Beagle)上担任“博物学家”和“陪船长吃饭”。船长是一位“绅士”,旅途觉得寂寞,又不想和阶层低下的船员一起吃饭,就想找个绅士陪他吃饭。结果找到了达尔文。
达尔文在小猎犬号上待了将近5年(1831?1836),大部分时候在南非,除了陪船长吃饭,他还收集了许多植物、动物和化石标本,并且不断阅读、思考、写作。幸运的是他写了很多信,还保存了很多笔记,里面有很多观察、思考和阅读笔记。此后一生中他一直详细记录自己的思想。达尔文如果活到现在,肯定会热衷于写博客。
在随小猎犬号航行期间和之后,达尔文从多个学科的书籍和文章中汲取了大量思想。他信奉莱尔(Charles Lyell)的《地质学原理》(Principles of Geology,1830),认为各种地貌(山脉、峡谷和岩石的形成)是受风力、水流、火山爆发、地震等因素不断侵蚀而成,而不是圣经中所说的诺亚洪水这样的灾难造成的。这种渐进主义观点——微小因素日积月累也会有很大的影响——不容于当时的原教旨主义者,但是莱尔的证据让达尔文很信服,特别是航海经历让他看到了各种地质作用。
马尔萨斯(Thomas Malthus)的《人口学原理》(Essay on the Principle ofPopulation,1798)让达尔文意识到群体数量的增长会导致对食物等资源的竞争。马尔萨斯论述的是人类数量的增长,达尔文却吸收其思想用来解释所有生物不断“为生存而斗争”,从而导致进化。
达尔文还读了亚当·斯密的自由市场圣经——《国富论》(The Wealth ofNations,1776)。他通过这本书了解了斯密的经济的看不见的手的思想,大量个体只关心自己的私利,却使得整个社会的利益最大化。
通过在南非等地的观察,达尔文深深震惊于物种之间的巨大差异,以及不同物种对于环境的明显适应。他的一个最著名的例子是加拉帕格斯群岛(GaláPag0S)的燕雀,加拉帕格斯群岛距厄瓜多尔海岸约1000千米。达尔文发现燕雀的不同种群之间虽然很相似,它们的喙的大小和形状却差别很大。达尔文认识到岛上的不同燕雀都有共同的祖先,它们的祖先通过迁徙来到加拉帕格斯群岛。他还证明喙的形态是对不同食物来源的适应,各小岛上的食物很不相同。达尔文认为各岛之间距离遥远,加上环境差异很大,导致共同的祖先进化成了不同的物种。
可以想象,在达尔文航海期间和回到英国后,这些思想一直萦绕在他的脑海,他努力想要理解他看到的一切。微小的变化日积月累也会产生很大的影响。种群数量增长,资源却有限,因而不得不为生存而斗争。个体的自利行为却使得整体受益。生命的变化似乎有无限可能,各物种的性状似乎是针对它们所处的环境专门设计。物种从共同的祖先分化而来。
通过多年思考,这一切在他的脑中逐渐形成了统一的理论。在资源有限的情况下,生物个体存活的后代越多,则越占优势。后代不是完全复制父代,而是有一些细微的性状变化。有利于后代生存和繁衍的性状会被遗传给更多后代,从而在种群中扩散开来。慢慢地,通过繁殖时的随机变异和个体的生存斗争,就会形成适应环境的新物种。达尔文称这个过程为自然选择导致进化。
形成自己的理论之后数年里,达尔文只同莱尔等少数人交流了自己的思想。他之所以沉默,部分是由于他希望得到更多证据来支撑他的理论,更主要是因为他担心自己的理论会让宗教人士不快,尤其是他自己的夫人也是一位虔诚的宗教信徒。他再一次考虑成为乡村牧师,但又为自己的思想感到不安:“(与我以前秉持的信念恰恰相反)我深信物种不是不可改变的(这让我有沉重的负罪感)。”
另外,留下来的笔记还表明,达尔文当时已经意识到自己的理论对于人类地位的哲学意义。他写道:“柏拉图……在《斐多篇》(Phaed)中说我们‘与生俱来的思想’不可能来自经验,而是来自前世——但前世可能是猴子。”
竞争不仅是进化的中心要素,也是科学研究本身的主要动力。达尔文对发表成果的犹豫很快就消失了,因为他发现他可能会被抢先。1858年,达尔文收到了英国另一位自然学家华莱士(Alfred Russell Wallace)的手稿,《论变种无限地偏离原始类型的倾向》(On the Tendency of Varieties to Depart Indefinitelyfrom the Original Type)。达尔文惊奇地发现华莱士也独立得出了自然选择导致进化的思想。达尔文在给莱尔的信中表达了自己的担心:“我的所有成果,不管意义有多大,也许都得不到承认。”然而,他还是慷慨地帮助华莱士发表了他的论文,只是要求自己的成果也能同时发表,虽然他担心这个要求“有些可鄙”。
莱尔也认为,达尔文和华莱士应当同时发表他们的成果,以解决优先权问题。这个合作成果于1858年夏在林奈学会(Linnean Society)宣读。1859年底,达尔文出版了400多页的《物种起源》。
但优先权问题还是没有彻底解决。达尔文不知道,早在《起源》出版之前28年,一位不为人知的苏格兰人马修(Patrick Matthew)出版了一本标题和内容都很晦涩的书,《论海军木材和树木栽培》(On Naval Timber and Arboriculture),书的附录中他提出了与达尔文的自然选择非常类似的思想。1860年,马修在杂志《加蒂纳记事》(Gardiner's Chronicle)上看到了达尔文的思想,就给杂志写了一封信申明他有优先权。达尔文心里也非常不安,他在信中回应道:“我完全承认马修先生多年前就提出了我对于物种起源提出的自然选择解释……我只能向马修先生道歉,因为我完全不知道他的著作。”
那么自然选择的思想到底该归功于谁呢?显然,这又是一个同时独立发现的例子,一旦思想的时机成熟,就必然会有人想到。达尔文的同行赫胥黎(Thomas Huxley)就曾责骂自己:“真蠢,我怎么没有想到!”
为什么最后是达尔文得到了一切荣誉呢?有几个原因,首先他当时已是声望很高的学者,最重要的是,与华莱士和马修的著作比起来,达尔文书中的思想更加清晰,给出的证据也多得多。是达尔文让自然选择从有趣而合理的猜测变成了极为完善的理论。
总结一下达尔文理论的主要思想:
◆存在进化,所有物种都来自共同的祖先。生命的历史就是物种呈树状分化。
◆一旦生物的数量超出了资源的承载能力,生物个体就会为资源竞争,从而导致自然选择。
◆生物性状会遗传变异。变异在某种意义上是随机的——变异并不必然会增加适应性(虽然前面提到达尔文自己接受拉马克的观点,认为是这样的)。能够适应当前环境的变异更有可能被选择,也就是说具有这种变异的生物更有可能存活,并将这种新的性状遗传给后代,从而让后代中具有这种性状的个体增加。
◆进化是通过细微的有利变异不断累积逐渐形成的。
根据这个观点,自然选择导致的进化产物就像是“设计”出来的,却不存在设计者。是机遇、自然选择和漫长的时间造就了这一切。熵的减少(生命系统结构越来越复杂,就像设计过的)是自然选择的结果。这个过程所需的能量来自生物从环境中获取的能量(阳光、食物等)。
孟德尔和遗传律
达尔文的理论没有解释性状如何从父代传给子代,也没有解释自然选择的基础——性状的变异——是如何产生的。直到20世纪40年代才发现DNA是遗传信息的载体。19世纪提出了许多遗传理论,但都没有产生很大影响,直到1900年,孟德尔(Gregor Mendel,图5.3)的工作被“重新发现”。
孟德尔是奥地利人,他是一位修道士,又是一位对自然有着强烈兴趣的物理教师。孟德尔在了解拉马克的获得性状遗传理论后,用豌豆做了一系列实验,以验证拉马克的理论,时间长达8年。他的结果不仅否定了拉马克的推测,同时也揭示了遗传的一些惊人的本质。
孟德尔研究了豌豆的几种性状:种子的光滑度和颜色;豆荚的形状;豆荚和花的颜色;花在植株上的位置以及植株的高度。每种性状都有两种不同的表现(例如,豆荚可以是绿色或黄色;植株可以是高或矮)。
直到现在,孟德尔的发现在遗传学中都被认为大致是正确的。首先,他发现植株的后代并不能遗传父代在生命期中获得的性状。因此拉马克式的遗传是不成立的。

另外他发现遗传是通过父母提供的离散“因子”产生的,每种性状对应父母提供的一种因子(也就是说,父母提供的一个因子决定了是高株还是矮株)。这里的因子大致对应于我们所说的基因。因此遗传的媒介是离散的,而不是像达尔文等人提出的是连续的(豌豆既可自花授粉也可异花授粉)。
孟德尔还发现,对于他研究的每一种性状,每一植株都有一对基因与之相对应(简单起见,我使用更为现代的术语,在孟德尔的时代并没有“基因”这个术语)。其中每个基因都对那种性状——例如高和矮——进行编码。这被称为等位基因(allele)。这样对于植株高度,其等位基因的编码就有三种可能:两者一样(高/高或矮/矮)或者不同(高/矮,与矮/高等同)。
不仅如此,孟德尔还发现,对于每一种性状,等位基因中有一个是显性的(例如高矮性状中高为显性性状),另一个则是隐性的(例如矮为隐性形状)。高/高个体总是表现为高株。高/矮个体也会表现为高株,因为高是显性的;只要有一个显性基因就够了。而只有矮/矮个体——两者都是隐性基因——才会表现为矮株。
举个例子,假设你用两株高/矮个体进行异花授粉。父母都很高,却还是有四分之一的可能他们的后代会从两者都遗传到矮基因,从而产生出矮/矮个体。
利用概率和推理,孟德尔能成功预测一代植株中表现出显性性状和隐性性状的植株各有多少。孟德尔的实验推翻了当时盛行的“混合遗传”的观念——认为子代的性状会是父母性状的平均。
孟德尔的研究是对遗传现象的第一个解释和量化预测,虽然孟德尔不知道他说的“因子”是什么构成的,也不知道它们如何通过交配重组。遗憾的是,1865年他的论文《植物杂交实验》发表在一个相当不著名的期刊上,因而其重要性直到1900年才被承认,后来有几位科学家也通过实验得到了类似的结果。
现代综合
你可能会认为孟德尔的结果对达尔文主义会是极大的促进,因为它为遗传机制提供了实验验证。但其实在数十年里,孟德尔的思想都被认为是否定了达尔文的思想。达尔文的理论认为进化包括变异都是连续的(也就是说,生物个体之间的差异可以极为细微),而孟德尔的理论则提出变异是离散的(豌豆植株要么高要么矮,不能介于两者之间)。孟德尔理论的许多早期拥护者信奉突变学说(mutation theory)——认为生物变异是由于后代的突变,有可能非常大,并且自身产生进化,而自然选择只是用来保留(或消除)种群中这种突变的次要机制。达尔文及其早期追随者则坚决反对这种思想;达尔文理论的基石就是个体变异必须非常小,正是对这种微小变化的自然选择导致了进化,而且进化是渐进的。对于突变学说,达尔文有一句著名的驳斥,“Natura non facit saltum(自然不会跳跃)”。
达尔文主义者和孟德尔主义者相互论战了多年,直到20世纪20年代,人们发现,与孟德尔的豌豆的性状不同,生物的大部分性状都是由许多基因一起决定的,每个基因都有数个不同的等位基因,这种争论才烟消云散。多个不同等位基因会有数量极大的组合可能,从而使得生物的变异像是连续的。生物在基因层面的离散变异会导致表型——基因决定的生理特征(例如高矮、肤色等)——看似连续的变异。人们最终认识到,达尔文与孟德尔的理论并不矛盾,而是互补的。
早期达尔文主义者与孟德尔主义者之所以会水火不容,还有另一个原因,就是虽然双方都有实验证据支撑他们的立场,当时却还没有成熟的概念体系(例如多个基因控制性状)和数学能将双方的理论融合到一起。要分析在杂交种群中多个基因在自然选择下相互作用的孟德尔式遗传的结果,必须发展出一套全新的数学工具。这套工具到20世纪20?30年代才由数学生物学家费希尔(Ronald Fisher)发展出来。
费希尔和高尔顿(Francis Galton)一起,创建了现代统计学。他最初是受现实世界中的农业和动物养殖问题的驱使。费希尔的成果,再加上霍尔丹(J.B.S.Haldane)和赖特(Sewall Wright)的工作,证明了达尔文与孟德尔的理论实际上是一致的。不仅如此,费希尔、霍尔丹和赖特还提供了一个数学框架——群体遗传学(population genetics)——用来理解在孟德尔遗传学和自然选择作用下演化种群的等位基因的动力学。达尔文理论和孟德尔遗传学,再加上群体遗传学,共同形成了后来所谓的“现代综合(the Modem Synthesis)”。
费希尔、霍尔丹和赖特被认为是现代综合的奠基者。三人的意见有很多分歧,尤其是费希尔和赖特对自然选择和“随机基因漂移”的相对作用有激烈争议。在随机基因漂移过程中,某种等位基因占优势仅仅是因为随机的结果。例如,假设豌豆的高矮性状对植株整体的适应性没有影响。同时假设在某个时刻,仅仅是由于随机,群体中矮等位基因占的比重超过了高等位基因。如果每株高植株和矮植株产生的后代数量大致相同,则矮等位基因会更有可能在下一代中出现得更频繁,而这仅仅是因为具有矮等位基因的父代植株较多。通常,如果两种性状的选择优势没有差异,则其中一种性状最终会扩散至种群全体。漂移在小种群中的作用更强,因为在大种群中,漂移产生的微小波动会趋于被抹平。
赖特认为随机基因漂移在进化和新物种的产生中扮演了关键角色,而费希尔则认为漂移顶多是个次要角色。
双方的观点都有些道理,也很有趣。人们可能会认为,当英国人费希尔和美国人赖特碰面的时候,两人会一边喝啤酒,一边进行热烈而友善的讨论。然而两人富有成效的交流在他们各自发表文章攻击对方后结束了,到1934年,两人的通信基本终止。对于自然选择和随机漂移的相对作用的争论同以前孟德尔主义者与达尔文主义者之间的争议一样具有火药味——这真让人感到讽刺,因为正是费希尔和赖特的工作表明了双方的争议是不必要的。
现代综合在20世纪30?40年代得到了进一步发展,并形成了此后50年被生物学家普遍接受的一系列进化原则:
◆自然选择是进化和适应的主要机制。
◆进化是渐进过程,通过自然选择作用和个体非常细微的随机变异产生。这类变异在群体中大量发生,并且不存在偏好(也就是说并不是像拉马克认为的,必然会导致“进步”)。个体变异来源于随机基因突变和重组。
◆宏观尺度上的现象,比如新物种的产生,可以用基因变异和自然选择的微观过程来解释。
现代综合的最初创建者认为他们解决了解释进化的主要问题,虽然他们还不知道基因的分子结构,也不知道变异产生的机制。就像进化学家塔特萨尔(Ian Tattersall)说的,“没有人在审视进化过程时能忽略现代综合的体系。这个体系不仅优雅有力,同时也让组织生物学各分支的研究者走到了一起,结束了纷争四起、互不认同、浪费精力的年代。”
对现代综合的挑战
对现代综合的合理性的严肃挑战始于20世纪60年代和70年代。最杰出的挑战者可能是古生物学家古尔德(Stephen Jay Gould,图5.4)和埃尔德雷奇(Niles Eldredge,图5.5),他们指出现代综合的预测与真实的化石记录并不相符。古尔德同时还是达尔文进化论最著名的鼓吹者和阐释者(他为普通读者写了大量书和文章),也是现代综合最激烈的批评者。
古尔德和埃尔德雷奇等人提出,现代综合预测的生物形态渐变不符合实际的化石记录:生物形态在很长时间里都没有变化(也没有新物种出现),而在(相对)很短的时间里形态却出现了剧烈变化,并产生出新的物种。这个特点被称为间断平衡(punctuated equilibria)。另有一些人则维护现代综合,认为化石记录很不完整,不能做出这样的推断。(一些诋毁间断平衡的人谑称其为“抽筋进化论”,古尔德则回击说渐进论拥护者支持的是“蠕动进化论”。)间断平衡在验证进化论的实验和进化计算机模拟中已被广泛观察到了。

图5.4 古尔德(1941~2002)(Jon Chase/哈佛新闻办公室。哈佛大学版权所有,经许可重印)
因此古尔德与其合作者认为现代综合的“渐进主义”观点是错误的。他们还认为,其另外两个观点——自然选择和细微基因变异在生命史中起主要作用——也无法得到证据支持。
古尔德同意自然选择是进化很重要的机制,但他认为历史偶然和生物约束(biological constraints)的作用至少同样重要。历史偶然是指各种或大或小的随机事件都对生物的塑造有影响。一个例子就是流星的撞击摧毁了物种的栖息地,导致其灭绝,从而让新的物种得以产生。另一个例子就是未知的命运巧合让食肉哺乳动物比食肉鸟类更具优势,结果曾经很兴盛的食肉鸟类反而灭绝了。

图5.5 埃尔德雷奇(照片由埃尔德雷奇本人提供)
对于偶然因素的作用,古尔德打了一个比方,想象一盘“生命录影带”,影带上记录了自地球诞生以来的一切进化事件。古尔德问,如果将影带倒回去重放,让初始条件稍微有些不同,又会怎么样呢?我们还会看到上次放映时进化出的类似生物吗?现代综合的回答可能会是“是”——自然选择仍然会修正生物以最好的适应环境,因此它们看上去会与实际发生的差不多。古尔德的回答是历史偶然会使得录影带重放时截然不同。
生物约束则是指自然选择所能创造的会有局限。显然自然选择不能违背物理定律—它不能创造出违反万有引力定律的飞禽或是无须进食的永动动物。古尔德等人认为,同物理约束一样,生物约束也对生物的进化有限制。
这个观点很自然延伸出一个结论,就是并不是生物的所有性状都能用“适应性”解释。饥饿感和性欲这些性状显然能增加我们的生存和繁衍机会。但有些性状可能是来源于偶然,或是适应性状和发育约束的旁效应。古尔德经常批评他所谓的“绝对适应论者”——他们坚持认为自然选择是复杂生物组织的唯一可能解释。
此外,古尔德等人还抨击了现代综合的第三个支柱,他们认为一些大尺度的进化现象无法用微观的基因变异过程和自然选择解释。而需要自然选择作用于比基因和个体更高的层面—也许是整个种群。
古尔德质疑现代综合的一些证据来自分子进化。20世纪60年代,木村(Motoo Kimura)根据对蛋白质进化的观察提出了“中性进化”的理论,挑战自然选择在进化中的中心地位。70年代,化学家艾根(Manfred Eigen)和舒斯特(Peter Schuster)在RNA构成的病毒的进化中观察到了间断平衡现象,并发展出理论对其进行解释,认为进化的单位不是单个病毒,而是由原始病毒的变异复制体组成的病毒群体,即准物种(quasi-species)。
进化论者根本不接受这些对现代综合的挑战,而且同达尔文主义以前的情况相似,争论经常充满敌意。1980年,古尔德写道,“综合理论事实上已经死了,虽然它还在教科书上被当做正统。”埃尔德雷奇和塔特萨尔甚至走得更远,他们声称,将进化归因于现代综合是“20世纪生物学最大的神话”。另一阵营中,杰出的生物学家麦尔(Emst Mayr)和道金斯(Richard Dawkins)则坚决维护现代综合的信条。麦尔写道,“我认为进化综合的成果并没有严重错误,也不必被取代。”道金斯写道,“累积式的自然选择进化论是我们所知唯一能在原理上解释有组织复杂性的存在的理论。”现在许多人仍然持这个观点,然而,就像在第18章我们将看到的,随着新技术在遗传学中的应用,一些出人意料的发现已经深刻改变了人们对进化的认识,将自然选择导致的渐变作为塑造生命的唯一或主要力量的观点正受到越来越多的挑战。
必须强调的是,虽然古尔德和埃尔德雷奇等人挑战了现代综合的信条,他们却同所有生物学家一样,仍然拥护达尔文主义的基本思想:进化在过去40亿年的生命史中一直存在,在未来也将继续存在;所有现代物种都是起源于共同的祖先;自然选择在进化中扮演了重要角色;并不存在“智能”引导了生物的进化或设计。
第6章 遗传学概要
近几十年来,分子生物学的进展已经改变了大多数生物学家对于进化的认识,并且对现代综合形成了挑战。
在第18章我将阐释其中一些结果,并介绍它们对遗传学和进化理论的影响。为了进行后面其他部分的讨论,这一章将简要介绍一些遗传学的基础知识。如果你对遗传学很熟悉,可以跳过这一章。
人们在19世纪早期发现所有生物都是由微小的细胞组成。在19世纪晚期又发现细胞的细胞核中有狭长的大分子,这种分子被称为染色体(因为它们很容易在实验中被染色),但是当时并不知道它们的功能。当时还发现细胞可以分裂成两个同样的细胞,从而复制自身,这个过程被称为有丝分裂,分裂过程中染色体会进行复制。我们身体中许多细胞每过几小时就会分裂一次——这是身体发育、修复和日常维持的必要过程。
减数分裂也在同时期被发现,二倍体生物在产生卵子和精子时就是减数分裂。大部分哺乳动物都是二倍体生物,其他很多生物也是,它们的染色体(除了精子和卵子这些生殖细胞)都是成对出现(人类有23对)。减数分裂时,二倍体细胞会分裂成四个生殖细胞,每个生殖细胞的染色体数量为原细胞的一半。原细胞中每对染色体会断开,然后重组成新生殖细胞中的染色体。受精时,两个生殖细胞中的染色体会结合到一起,从而产生染色体数量正常的细胞。这样子代的染色体就是父母染色体的混合。这是有性生殖生物变异的主要来源。无性生殖的生物,后代与父代几乎一样。
这确实很复杂,也难怪生物学家们花了很长时间才弄清是怎么回事。但这还只是开始。
1902年,孟德尔的工作被重新发现后第二年,萨顿(Walter Sutton)首先提出染色体可能是遗传物质的载体。萨顿猜想染色体是由与孟德尔提出的因子相对应的单元(“基因”)组成,并且用减数分裂对孟德尔遗传学进行了解释。几年后,摩根(Thomas Hunt Morgan)用遗传学家的宠儿——果蝇——做实验,证实了萨顿的猜想。不过,基因的分子结构以及它们如何产生出生物的生理性状仍然是个谜。
到20世纪20年代末,化学家发现了核糖核酸(RNA)和脱氧核糖核酸(DNA),但是发现它们与基因的关联还要再过几年。接着又发现染色体中含有DNA,有些人开始怀疑DNA就是遗传物质。另一些人则认为细胞核中的蛋白质才是遗传物质。当然后来发现DNA才是正确答案,20世纪40年代中期最终通过实验证明了这一点。
但是还是有一些大的挑战。DNA到底是怎样决定生物性状的?比如说高株和矮株?细胞有丝分裂时DNA又是如何复制?作为自然选择基础的变异为何会发生在DNA层面上?
此后10年,这些问题都大致得到了解决。最大的突破发生在1953年,沃森(James Watson)和克里克(Francis Crick)发现,DNA的结构是双螺旋。20世纪60年代初,几位科学家一起成功破解了遗传密码—DNA如何编码构成蛋白质的氨基酸。孟德尔无法知道基因的分子结构,但认识到了基因的存在,而现在基因终于可以用编码特定蛋白质的DNA片段进行定义了。很快又发现了编码如何被细胞转化为蛋白质,DNA如何复制自身,以及复制错误、突变和性重组如何引起变异。遗传学研究从此被引爆,此后迅速发展,直至现在。
生物的所有性状——表型——几乎都是源自细胞中蛋白质的特性及其相互作用。蛋白质是由氨基酸组成的长链分子。
你身体中每个细胞都有几乎一样的完整DNA序列,DNA序列由核苷酸连在一起组成。核苷酸含有称为碱基的化合物,碱基有四种形式,(缩写为)A、C、G、T。人类的DNA序列实际上是由A、C、G、T分子对组成的双线。化学势使得A总是与T配对,C则与G配对。
序列经常用两行符号(碱基对)表示,例如:
TCCGATT-4
AGGCTAA——
在DNA分子中,双线相互缠绕,形成一条双螺旋(图6.1)。
基因就是由DNA的序列片段组成。大致上,一个基因对应于一个特定的蛋白质。基因编码了构成蛋白质的氨基酸。氨基酸的编码方式就是遗传密码。这个编码对地球上的所有生物几乎都是一样的。三个碱基对应一种氨基酸。例如AAG就对应苯基丙氨酸,CAC则对应缬氨酸。这种三联体被称为密码子。
基因又是如何构造蛋白质的呢?每个细胞都有一套复杂的分子机制来进行这个工作。第一步是转录(图6.2),这一步是在细胞核中进行。一种被称为核糖核酸聚合酶的活性蛋白会从双螺旋的一边松开一小段DNA。然后这种酶会用DNA的一边产生出信使RNA分子(mRNA),mRNA逐字复制DNA片段。实际上是反拷贝:如果基因上为C,mRNA上则对应为G,如果基因上为A,mRNA上就对应为U(mRNA版本的T)。通过反复制又可以重构出原来的序列。

图6.1 DNA的双螺旋结构[美国国家人类基因组研究所,基因研究组语音词汇(http://www.genome.gov/glossary.cfm.)]
这个转录过程一直持续到基因完全转录成mRNA。
第二步是翻译(图6.3),这是在细胞质中进行。新产生的mRNA序列从细胞核进入细胞质,在这里细胞质结构核糖体将mRNA上的密码子逐个读出。在核糖体中,各个密码子会与转运RNA分子(tRNA)上的反密码子结合。反密码子是由互补碱基组成。例如,在图6.3中,被转录的mRNA密码子是UAG,反密码子则是互补碱基AUC。如图6.3所示,tRNA分子上的反密码子会与mRNA的密码子相连。而tRNA分子的反密码子则会组合成相应的氨基酸(密码子AUC实际就是异亮氨酸的编码)。侯世达将tRNA比喻为“细胞的闪存卡”。

图6.2 DNA转录为信使RNA。注意DNA中是符号T,RNA中则是符号U

图6.3 信使RNA转译成氨基酸
核糖体将氨基酸从tRNA分子上分离下来并将它们合成为蛋白质。一旦遇到终止密码子,核糖体就会收到停止信号,然后将蛋白质释放到细胞质,让它们去执行自己的功能。
基因的转录和翻译就称为基因表达。
所有这一切都在亿万个细胞中不断进行。神奇的是这一切所需的能量非常少——如果你坐着看电视,所有亚细胞层面的活动每小时消耗的能量不会超过418焦。这是因为这些过程依靠的是分子的随机运动和大量的碰撞,只需从“环境热源”(比如你温暖的房间)中获取能量就够了。
碱基的配对特性,A配T,C配G,也是DNA复制的关键。在有丝分裂开始时,酶会将DNA的双螺旋解开。然后其他酶会读取两条DNA上的核苷酸,并将新的核苷酸附到上面(在细胞中新的核苷酸会不断被制造出来),A连到T,C连到G。这样,DNA就被复制成了两个新的DNA双螺旋,每个新细胞都得到一份完整的DNA拷贝。细胞中有许多机制保证复制正常进行,但是偶尔也会发生错误(碱基配对错误,大约1000亿个核苷酸产生一次),从而导致变异。
值得注意的是,这其中含有绝妙的自指特性:所有这些决定DNA的转录、翻译和复制的复杂细胞机制—mRNA、tRNA、核糖体、聚合酶,等等——本身都编码在DNA中。就像侯世达说的:“DNA中包含其本身的解码者的编码!”它也包含合成核苷酸的所有蛋白质的编码,而核苷酸是构造DNA的材料。如果图灵还活着,看到这种自指特性肯定会非常高兴。
20世纪60年代中期,遗传学家们为研究这个极度复杂的系统进行了卓绝的努力,最终理解了上面这些基本过程。这些努力也导致了对分子层面进化的新理解。
1962年,克里克、沃森和生物学家威尔金斯(Maurice Wilkins)因为揭示了DNA的结构分享了诺贝尔生物与医学奖。1968年,科拉纳(Har Gobind Korana)、霍利(Robert Holley)和尼伦伯格(Marshall Nirenberg)因为破解了遗传密码获得了同一奖项。至此,进化和遗传的主要秘密似乎基本都被发现了。然而,在第18章我们将看到,它的复杂程度实际上远远超出了所有人的想象。
第7章 度量复杂性
这本书讲的是复杂性。但是到现在书中还没有严格定义这个术语,也没有明确回答以下问题:人类大脑比蚂蚁的大脑复杂吗?人类基因组是不是比酵母菌的基因组复杂?生物的复杂性在进化过程中是不断增加吗?直观上这些问题的答案太明显不过了。然而,要想得出一个公认的复杂性定义,来回答这些问题,其中的困难却超乎想象。
2004年我曾在圣塔菲复杂系统暑期班上组织过一个研究小组。那一年有点特别,因为是圣塔菲研究所创建20周年。小组中有圣塔菲一些最杰出的学者,包括法墨尔(Doyne Farmer)、克鲁奇菲尔德(Jim Crutchfield)、弗瑞斯特(Stephanie Forrest)、史密斯(Eric Smith)、米勒(John Miller)、胡伯勒(Alfred Hubler)和艾森斯坦(Bob Eisenstein)—都是物理、计算机、生物、经济和决策论等领域的知名学者。暑期班的学生——研究生和博士后层次的青年科学家——在讨论班上可以提问。第一个问题就是,“复杂性该怎样定义?”听到后大家都笑了起来,因为这个问题是如此直截了当,如此让人期待,然而又是如此难以回答。然后多位学者对这个术语给出了各种不同的定义,接着彼此之间又产生了一些争论。学生们都一头雾水。就连圣塔菲这个复杂系统领域最著名研究所的学者对复杂性的定义都达不成共识,复杂性科学又是如何产生的呢?
答案是复杂性科学不止一个,而是有好几个,每个对复杂性的定义都不一样。其中一些定义很正式,一些则不那么正式。如果想要有统一的复杂性科学,就得弄清楚这些正式或非正式概念之间的关联。要对过于复杂的复杂性概念进行尽可能地提炼。这项工作目前还远未结束,也许还要等待那些被搞得一头雾水的下一代科学家来完成。
我希望那些同学不要对此太过诧异。只要了解一点科学史就能明白,核心概念缺乏公认的定义是很普遍的。牛顿对力的概念就没有很好的定义,事实上他不是很喜欢这个概念,因为它需要一种魔术般的“远距离作用”,而这在对自然的机械论解释中是不允许的。遗传学作为生物学领域发展最快和最大的学科,对于如何在分子层面上定义基因的概念也没有达成一致。天文学家发现宇宙95%都是由暗物质和暗能量组成,却不清楚暗物质和暗能量到底是什么。心理学家对思维和概念也没有明确的定义,更不知道它们在大脑中对应的是什么。这还只是部分例子。科学的进步往往就是通过为尚未完全理解的现象发明新术语实现的:随着科学逐渐成熟,现象逐渐被理解,这些术语也逐渐被提炼清晰。例如,物理学家现在就理解了自然界中所有的力都是四种基本力的组合:电磁力、强相互作用、弱相互作用、引力。基本粒子“远距离作用”的现象也已经被理论化。在量子力学中发展出描述四种基本力的统一理论是物理学现在面临的最大挑战。也许将来我们也会将“复杂性”分解成几个基本方面,并最终将这几个方面结合起来,形成对复杂现象的全面理解。
2001年,物理学家劳埃德(Seth Lloyd)发表了一篇文章,提出了度量一个事物或过程的复杂性的三个维度:
描述它有多困难?
产生它有多困难?
其组织程度如何?
劳埃德列出了40种度量复杂性的方法,这些方法分别是从动力学、热力学、信息论和计算等方面来考虑这三个问题。我们已经了解了这些概念的背景,现在我们可以来看看其中一些定义。下面我会通过比较人类与酵母菌基因组的复杂性来阐释这些定义。人类基因组大约有30亿组碱基对(即核苷酸对)。据估计人类大约有25000个基因——也就是对蛋白质进行编码的区域。让人吃惊的是,只有2%的碱基对组成了基因;其余的非基因部分被称为非编码区。非编码区有几个功能:其中一些用来防止染色体解体;一些则帮助调控真正基因的运作;有一些则可能是没有任何作用的“垃圾”或者功能还没有被发现。
你肯定听说过人类基因组计划,但你可能不知道还有一个酵母菌基因组计划,这个计划的目标是测定几种酵母菌的完整DNA序列。测出的第一种被发现大约有1200万组碱基对和6000个基因。
用大小度量复杂性
复杂性的一个简单度量就是大小。根据这个度量,如果比较碱基对数量,人类比酵母复杂250倍,如果比较基因数量,人类则只比酵母复杂4倍。
250倍还是蛮多的,看来人类还是挺复杂,至少比酵母复杂。不过单细胞变形虫的碱基对是人类的225倍,拟南芥的基因与人类的大致一样多。
人类显然要比变形虫或芥菜复杂,至少我希望是这样。这就表明用基因组的规模来度量复杂性并不合适;我们的复杂性应该是某种比碱基对或基因的绝对数量更深刻的东西(图7.1)。
用熵度量复杂性
另一种直接的复杂性度量就是香农熵,在第3章曾将香农熵定义为信息源相对于信息接收者的平均信息量或“惊奇度”。举个例子,假设消息由符号A、C、G和T组成。如果序列高度有序,很容易描述,例如“A A A A A A A……A”,则熵为零。完全随机的序列则有最大可能熵。
用香农熵度量复杂性有一些问题。首先,所针对的对象或过程必须像上面一样转换成某种“消息”的形式。这并不总是那么容易做到,例如,人类大脑的熵该怎么度量呢?另外,随机消息的熵最高。我们可以随机排列A、C、G和T来人工构造一个基因组,这个随机的基因组几乎不可能有用,却会被认为比人类基因组更复杂。很显然,正是因为基因组不是随机的,而是不断进化从而让基因更有利于我们的生存,例如控制我们的眼睛和肌肉发育,才使得人类如此复杂。最复杂的对象不是最有序的或最随机的,而是介于两者之间。简单的香农熵不足以抓住我们对复杂性的直观认识。

图7.1 从左上角依顺时针分别是:酵母、变形虫、人类、拟南芥哪个最复杂?如果用基因组长度度量复杂性,那变形虫毫无疑问会跑冠军(如果它有腿的话)。[酵母照片来自NASA(http://www.nasa.gov/mission_pages/station/science/experiments/Yeast-GAP.html);变形虫照片来自NASA(http://ares.jsc.nasa.gov/astrobiology/biomarkers/_images/amoeba.jpg);拟南芥照片由Kirsten Bomblies提供;照片来自范维尔(John van Wyhe)编辑的网上达尔文作品全集(http://darwin-online.org.uk/),经许可引用]
用算法信息量度量复杂性
人们提出了许多改进方法来用熵度量复杂性。其中最著名的方法由柯尔莫哥洛夫(Andrey Kolmogorov)、查汀(Gregory Chaitin)和索罗蒙洛夫(R ay Solomonoff)分别独立提出,他们将事物的复杂性定义为能够产生对事物完整描述的最短计算机程序的长度。这被称为事物的算法信扇量。例如,考虑一个很短的(人工)DNA序列:
A C A C A C A C A C A C A C A C A C A C(序列1)
一个很短的计算机程序,“打印AC10次”,就能输出这个序列。因此这个序列的算法复杂度很低。作为比较,下面是我用伪随机数发生器生成的一个序列:
A T C T G T C A A G A C G G A A C A T(序列2)
如果我的随机数发生器没有问题,这个序列就不会有可识别的特征,因此程序要长一些,比如“打印字符串A T C T G T C A A A A C G G A A C A T”。显然序列1可以压缩,而序列2则不能,因而包含更多算法信息。与熵类似,随机对象的算法信息量也会比我们直观上认为复杂的事物的信息量更大。
物理学家盖尔曼(Murray Gell-Mann)提出了一种称为“有效复杂性(effective complexity)”的相关度量,更符合我们对复杂性的直观认识。盖尔曼认为任何事物都是规则性和随机性的组合。例如,序列1就有非常简单的规则性:重复的AC模式。序列2则没有规则性,因为它是随机产生的。与之相比,生物的DNA则有一些规则性(例如,基因组不同部分之间存在重要关联),也有一些随机性(例如DNA中的垃圾)。
为了计算有效复杂性,首先要给出事物规则性的最佳描述;有效复杂性定义为包含在描述中的信息量或规则集合的算法信息量,两者等价。
序列1具有规则性,即AC不断重复。描述这个规则性所需的信息量就是它的算法信息量:程序“打印AC数次”的长度。因此,事物的结构可预测性越大,有效复杂性就越低。
序列2处于另一个极端,因为是随机的,所以没有规则性。因而也不需要信息来描述,虽然序列本身的算法信息量是最大的,序列规则性的算法信息量——其有效复杂性——却为零。简而言之,就如我们希望的,最有序和最随机的事物有效复杂性很低。
能够发育的生物的DNA具有许多独立和相关的规则性,这些规则需要可观的信息才能描述,因此会有很高的有效复杂性。显然,问题是我们如何给出这些规则?如果不同观察者对于系统的规则不能达成一致又怎么办?
盖尔曼用科学理论的形成做了类比,科学理论的形成实际就是寻找自然现象规律的过程。对于任何现象,都有多个描述其规律的可能理论,但显然理论有好有差,一些更加简洁优雅。盖尔曼对这个很有经验,他极为优雅的理论厘清了当时让人混淆的基本粒子类型及其相互作用,这让他获得了1969年的诺贝尔物理学奖。
类似的,对于提出的一个事物的各种不同规则集,我们可以利用奥卡姆剃刀(Occam's Razor)来决定哪个是最好的。最好的规则集是能描述事物的最小规则集,同时还能将事物的随机成分最小化。例如,生物学家们现在已经发现了人类基因组的许多规律,包括基因、基因之间的相互作用,等等。但还有许多似乎不遵循任何规则的随机方面—也就是所谓的垃圾DNA。如果生物学的盖尔曼出现,他也许会找到约束更多基因组的极为简单的规则集。
有效复杂性是很有吸引力的思想,虽然同其他许多度量复杂性的提议一样,很难实际操作。也有批评意见指出,这个定义中的主观性也有待解决。
用逻辑深度度量复杂性
为了更加接近我们对复杂性的直觉,数学家班尼特在20世纪80年代初提出了逻辑深度(logical depth)的概念。一个事物的逻辑深度是对构造这个事物的困难程度的度量。高度有序的A、C、G、T序列(例如前面的序列1)显然很容易构造。同样,如果我要你给我一个A、C、G、T的随机序列,你也很容易就可以做出来,用个硬币或骰子就可以了。但如果我要你给我一个能够生成可发育的生物的DNA序列,如果不偷看真正的基因组序列,别说你,任何一个生物学家都会觉得很难办到。
用班尼特的话说,“有逻辑深度的事物……从根本上必须是长时间计算或漫长动力过程的产物,否则就不可能产生。”或是像劳埃德说的,“用最合理的方法生成某个事物时需要处理的信息量等同于这个事物的复杂性,这是一个很吸引人的想法。”
为了更精确地定义逻辑深度,班尼特将对事物的构造换成了对编码事物的0/1序列的计算。例如,我们可以用两位二进制数来编码核苷酸符号:A=00,C=01,G=10,T=11。用这个编码,我们就能将A、C、G、T转换成0/1序列。然后编写一个图灵机,用编写好的图灵机在空白带子上产生出这个序列,所需要的时间步就是其逻辑深度。
一般而言,多个图灵机都能产生出这个序列,所需的时间也可能不一样多。班尼特还必须说明应该用哪一个图灵机。他提出,应该根据前面提到的奧卡姆剃刀原则,选最短的那个(也就是状态和规则最少的那个)。
逻辑深度具有很好的理论特征,符合我们的直觉,但是也没有具体给出度量实际事物复杂性的方法,因为没有寻找生成指定事物的最小图灵机的可操作方法,更不要说如何确定机器运算所需的时间。此外也没有考虑将事物表示成0/1序列的困难。
用热力学深度度量复杂性
20世纪80年代末,劳埃德和裴杰斯(Heinz Pagels)提出了一种新的复杂性度量——热力学深度(thermodynamic depth)。劳埃德和裴杰斯的思想与班尼特的思想很相似:越复杂的事物越难构造。不过与图灵机生成对事物的描述所需的时间步不同,热力学深度首先是确定“产生出这个事物最科学合理的确定事件序列”,然后测量“物理构造过程所需的热力源和信息源的总量”。
例如,要确定人类基因组的热力学深度,我们得从最早出现的第一个生物的基因组开始,列出直到现代人类出现的所有遗传演化事件(随机变异、重组、基因复制,等等)。可以想象,人类进化出来的时间比变形虫要长10亿年,热力学深度肯定也大得多。
同逻辑深度一样,热力学深度也只是在理论上有意义,要真的用来度量复杂性也存在一些问题。首先,我们要能列出事物产生过程中的所有事件。另外,也有批评意见指出,劳埃德和裴杰斯的定义中没有明确界定什么是“事件”。一次遗传变异到底是单个事件还是在原子和亚原子层面导致变异发生的上百万次事件呢?两个祖先的基因重组应当视为单个事件吗?还是应当将导致它们相遇、交配和产生后代的所有微观事件都包括进来呢?用更专业一点的话说,是不清楚如何将系统的状态“粗粒化”——也就是说,在列出事件时,如何确定哪些是相关的宏观状态。
用计算能力度量复杂性
如果复杂系统能够执行计算,不管系统是天然的还是人工的,也许有可能用它们的计算的复杂程度来度量它们的复杂性。像物理学家沃尔夫勒姆(Stephen Wolfram)就提出,系统的计算能力如果等价于通用图灵机的计算能力,就是复杂系统。不过,班尼特等人则认为,具有执行通用计算的能力并不意味着系统本身就是复杂的;我们应当测量的是系统处理输入时的行为的复杂性。譬如,通用图灵机本身并不复杂,但是有了程序和输入,进行了繁复的计算,就能产生复杂的行为。
统计复杂性
物理学家克鲁奇菲尔德和卡尔·杨(Karl Young)定义了一个称为统计复杂性(statistical complexity)的量,度量用来预测系统将来的统计行为所需的系统过去行为的最小信息量。[物理学家格拉斯伯杰(Peter Grassberger)也独立给出了很类似的定义,称为有效度量复杂性。]统计复杂性与香农熵相关,定义中系统被视为“消息源”,其行为以某种方式量化为离散的“消息”。对统计行为的预测需要观测系统产生的信息,然后根据信息构造系统的模型,从而让模型的行为在统计上与系统本身的行为一致。
例如,序列1的信息源模型可以很简单:“重复AC”;因此其统计复杂性很低。然而,与熵或算法信息量不同,对于产生序列2的信息源也可以有很简单的模型:“随机选择A、C、G或T。”这是因为统计复杂性模型允许包含随机选择。统计复杂性的度量值是预测系统行为的最简单模型的信息量。因此,与有效复杂性一样,对于高度有序和随机的系统,统计复杂性的值都很低,介于两者之间的系统则具有高复杂性,与我们的直觉相符。
同前面描述的度量一样,度量统计复杂性也不容易,除非面对的系统可以解读为信息源。不过克鲁奇菲尔德、杨和他们的同事实际测量了一系列真实世界现象的统计复杂性,比如复杂晶体的原子结构和神经元的激发模式。
用分形维度量复杂性
前面讨论的复杂性度量都是基于信息论和计算理论的概念。但这并不是复杂性度量的唯一可能来源。还有人提出用动力系统理论的概念度量事物复杂性的方法。其中一个是用事物的分形维(fractal di-mension)。要解释什么是分形维,还要先解释一下什么是分形。
分形最经典的例子是海岸线。从空中俯瞰下去,海岸线崎岖不平,有许多大大小小的海湾和半岛(图7.2,上图)。如果你下去沿着海岸线游览,它似乎还是一样的崎岖不平,只是尺度更小(图7.2,下图)。如果你站在沙滩上,或是以蜗牛的视角近距离观察岩石,相似的景象还是会一次又一次出现。海岸线在不同尺度上的相似性就是所谓的“自相似性”。
分形一词是由法国数学家曼德布罗特(Benoit Mandelbrot)提出来的,曼德布罗特认识到自然界到处都有分形——现实世界中许多事物都有自相似结构。海岸线、山脉、雪花和树是很典型的例子。曼德布罗特甚至提出宇宙也是分形的,因为就其分布来说,有星系、星系团、星系团的聚团,等等。图7.3展示了自然界中一些自相似性的例子。
虽然人们对分形一词的意义有时候有不同理解,但一般来说分形指的是“在任何尺度上都有微细结构”的几何形状。许多让人感兴趣的分形具有自相似特性,海岸线就是这样的例子。第2章中逻辑斯蒂映射的分叉图(图2.10)也具有一定程度的自相似性,事实上,许多系统的混沌域(在逻辑斯蒂映射中是R大于3.57的部分)常被称为分形吸引子。

图7.2 上图:爱尔兰岛鸟瞰图片,其海岸线有自相似(分形)特征。下图:爱尔兰海岸线的局部图片。这个尺度上的崎岖结构与更大尺度上的崎岖结构类似[上图来自NASA可视地球(http://visibleearth.nasa.gov/)。下图由Andreas Borchet拍摄,经Creative Commons许可使用(http://creativecommons.org/licenses/by/3.0/)]

图7.3 自然界中一些分形结构的例子:树、雪花(显微镜放大)、星系团[树的照片来自美国国家海洋和大气管理局照片图书馆(National Oceanic and Atmospheric AdministrationPhotoLibrary)。雪花照片来自(http://www.SnowCrystals.com),蒙Kenneth Libbrecht允许使用。星系团照片来自NASA太空望远镜科学研究所(NASA Space Telescope Science Institute)]
曼德布罗特等数学家为自然界中的分形设计了各种数学模型。其中一个很有名的例子是科赫曲线(Koch Curve,以发现这种分形的瑞典数学家命名)。科赫曲线是通过不断应用一条规则得出:
1.从一条直线段开始。
![]()
2.应用科赫曲线规则:“将每段线段等分成三段,中间一段替换为一个三角形的两条边,每一边都等于原线段的1/3。”因为只有一条线段,应用这个规则后变为:

3.对生成的图形再次应用科赫曲线规则,不断继续。下面是迭代了两次、三次和四次之后的情形:

最后一张图有点像一条理想化的海岸线。(如果你向左旋转90度,然后斜着看,还真有点像阿拉斯加西海岸。)不过它是严格自相似的:曲线的部分,以及部分的部分,都与曲线整体是一样的形状。如果我们将科赫曲线规则应用无数次,图形在无数尺度上都将是自相似的——完美的分形。而真正的海岸线并不严格自相似。如果你观察海岸线的一小段,它并不与整段海岸线的形状完全一样,而是在许多方面相似(例如,蜿蜒崎岖)。另外,在真实世界中,自相似在无穷小的尺度上并不成立。为了简单起见,海岸线这类真实世界的结构通常被称为“分形”,但更严格的叫法应该是“类分形(fmctal-like)”,特别是有数学家在场的时候。
我们熟悉的空间维度的概念对于分形完全不适用。直线是1维,平面是2维,立方体是3维。那科赫曲线是几维呢?
首先我们来看看直线、正方形和立方体这些常规几何对象的维数到底指的是什么。
先来看看直线段。将其一分为二。然后将得到的线段再二分,每次都将各段线段一分为二:
![]()
每一次得到的图形都是由两个上次缩小一半的拷贝组成。再来看看正方形。从各边将其二分。然后将得到的正方形继续从各边二分,这样不断二分下去。

每次得到的图形都是由上次四分之一大小的4个拷贝组成。你可能已经猜到下面做什么了,将立方体从各边二分。将得到的立方体不断二分:

每次得到的都是由上次八分之一大小的8个拷贝组成。
这里已经能够看出维度的意义。一般而言,每次得到的图形都是由上次缩小的拷贝组成,而拷贝的数量则是2的维数次幂(2维数)。对于直线,是21=2个拷贝;对于正方形,是22=4个拷贝;对于立方体是23=8个拷贝。类似的,如果不是二分,而是将各边三分,则每次得到的图形是上次的3维数个拷贝。由此可以总结出一个规律:
将几何结构从各边分成X等份,不断重复这个过程。每次得到的将是前一次的个拷贝。
根据维数的这种定义,直线是1维,正方形是2维,立方体是3维。都没有问题。
现在将这个定义类推到科赫曲线。每次直线段都是之前的1/3长,而得到的则是之前的4个拷贝。根据前面的定义,应该是3维数=4。维数是多少呢?这里我们直接给出结果(计算过程在注释中给出),根据前面的规律,维数约为1.26。也就是说,科赫曲线既不是1维也不是2维,而是介于两者之间。太奇怪了,分形的维数居然不是整数。这正是分形的奇特之处。
简而言之,分形维数决定了物体的自相似拷贝的数量。同样,分形维也决定了随着层次的变化,物体总的大小(或者面积、体积)会如何改变。例如,如果你在每次应用规则后测量科赫曲线的总长度,你会发现每次长度增加为原来的4/3。只有完美的分形——可以缩小直至无穷——才有精确的分形维数。像海岸线这类真实世界的有穷类分形事物,我们只能测量近似的分形维数。
为了解释分形维数的直观意义,有过很多尝试。譬如,认为分形维表示了物体的“粗糙度”、“凸凹度”、“不平整度”或“繁杂度”;物体的“破碎”度;还有物体的“结构致密”程度。例如,比较爱尔兰(图7.2)和南非(图7.4)的海岸线,前者的分形维数比后者更高。
还有一种说法挺有诗意的,我很喜欢,即认为分形维数“量化了物体细节的瀑流”。也就是说,当你沿着自相似的瀑流越走越深时,它决定了你能看到多少细节。如果结构不是分形的,譬如平滑的大理石,你将它的结构不断放大,将不会出现有意思的细节。而分形则在所有层面上都有有趣的细节,分形维数一定程度上量化了细节的有趣程度与你观察的放大率之间的关系。
这也就是为何人们对用分形维数度量复杂性感兴趣,许多科学家都用其来度量真实世界的现象。不过,除了崎岖度和细节瀑流,还有许多其他种类的复杂性我们也希望能进行度量。

图7.4 南非海岸线[照片来自NASA可视地球(http://visibleearth.nasa.gov)]
用层次性度量复杂性
1962年,西蒙(Herbert Simon)发表了一篇著名的文章—《复杂性的结构》,文中西蒙提出一个系统的复杂性可以用层次度(degree of hierarchy)来刻画:“复杂系统由子系统组成,子系统下面又有子系统,不断往下。”西蒙是位杰出的学者,他博学多识,既是政治学家、经济学家,又是心理学家,他的成就用一章的篇幅来讨论也不为过。
西蒙认为,复杂系统最重要的共性就是层次性和不可分解性。西蒙列举了一系列层次结构的复杂系统——例如,身体由器官组成,器官又是由细胞组成,细胞中又含有细胞子系统,等等。某种程度上,这个观念与分形在所有尺度上都自相似类似。
不可分解性指的是,在层次性复杂系统中,子系统内部的紧密相互作用比子系统之间要多得多。例如,细胞内部的新陈代谢网络就比细胞之间的作用要复杂得多。
西蒙还认为,进化之所以能设计出自然界中的复杂系统,正是因为它们能像砖块一样被结合到一起——也就是说,具有层次性和不可分解性。细胞能够进化,从而成为高一级器官的建筑模块,组成的器官又可作为更高一级器官的建筑模块。西蒙认为复杂系统研究需要有一个“层次理论”。
许多人探讨了用层次性度量复杂性的可能途径。例如进化生物学家麦克西(Daniel McShea)就一直想厘清生物随着进化复杂性增加的意义,他提出了一种层次标度,可以用来度量生物的层次度。麦克西的标度是用嵌套层次定义:高一级的对象嵌有低一级的对象作为组分。麦克西提出了以下嵌套的生物学层次:
层次1:原核细胞(最简单的细胞,例如细菌);
层次2:层次1生物的聚合,例如真核细胞(更复杂的细胞,由原核细胞合并进化而来);
层次3:层次2生物的聚合,例如所有多细胞生物;
层次4:层次3生物的聚合,例如昆虫群落和僧帽水母这样的群体生物。
随着嵌套继续,每一层可以说都比上一层更复杂。不过,就像麦克西所指出的,嵌套仅仅描述了生物的结构,而不涉及其功能。
麦克西用化石和现代生物的数据揭示了生物的最高层次随着进化而不断增加。因此可以用此说明复杂性随着进化不断增加,虽然在度量具体生物的层次度时对于何为“组成”或“层次”存在一些主观性。
还有很多度量复杂性的方法,在这里无法一一赘述。各种度量都抓住了复杂性思想的一些方面,但都存在理论和实践上的局限性,还远不能有效刻画实际系统的复杂性。度量的多样性也表明复杂性思想具有许多维度,也许无法通过单一的度量尺度来刻画。
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第二部分 计算机中的生命和进化
大自然逐渐将无生命的东西变成有生命的动物,其间的界线无法分辨。
——亚里士多德,《动物史》(History of Animals)
我们都本能地知道生命是什么:它是可以用来吃的,可以爱的,甚至可能是致命的。
——洛夫洛克(James Lovelock),《盖亚时代》(The A-es of Gaia)
第8章 自我复制的计算机程序

图8.1 计算机存储器简化示意图,位置用1~5依次编号,其中4个存储有程序。指令指针指向计算机当前存储的指令。有些指令行前面带有空格,在执行的时候会被忽略



图8.2 自我复制的程序

图8.3 冯·诺依曼(1903~1957)(美国物理学会西格尔图像档案)
生命是什么
第5章介绍了一些生命进化的思想史。但是有一些问题没有提到,例如生命是如何起源的?生命的要素到底是什么?这些都是科学界最具争议的问题,至今没有确定的答案。在这里我不讨论前一个问题,不过复杂系统对此有一些让人着迷的研究。
生命到底是什么,这是一个经久不衰的问题。不管是大众还是科学家,对此都没有达成共识。像“生命是如何诞生的”或者“生命在其他星球上是什么样子”总是能激起热烈的讨论,甚至引起敌意。
创造人工生命的想法也由来已久,至少可以追溯到两千年前的石人传说(Golem)和奧维德(Ovid)的皮格马利翁,19世纪又有福兰克斯坦的怪兽(Frankenstein's monster)的故事,更不要说现在的《刀锋战士》和《黑客帝国》这些影片,以及《模拟生命》(Sun Life)这类计算机游戏。
科幻作品提出了一个新版本的“生命是什么”的问题:计算机和机器人可以被认为有生命吗?这个问题将计算、生命和进化的问题联系到一起。
如果你问10个生物学家什么是生命的10个要素,每次得到的答案都会不一样。可能大部分会包括自主、新陈代谢、自我复制、生存本能,还有进化和适应。我们能不能将这些过程机械化,并用计算机来实现呢?
许多人认为绝对不可能,理由如下:
自主:计算机本身什么都做不了;只能执行程序的指令。
新陈代谢:计算机无法像生物那样从环境中获取能量;它们必须由人提供能源(例如电力)。
自我复制:计算机不能复制自身;要复制自身就必须包含对自身的描述;而这个描述又包含其本身的描述,这样反复无穷。
生存本能:计算机不关心自己能不能生存,它们也不关心自己是不是成功。(有一次听一位杰出的心理学家的讲座,他在谈论计算机象棋程序时说,“就算深蓝赢了卡斯帕罗夫,它也不会有快乐的感觉。”)
进化和适应:计算机本身无法进化或适应;它只能严格依照程序员预先设定的方式变化。
虽然还有很多人相信这些观点,但它们都在人工生命领域中以各种方式被否定了。人工生命关注的是在计算机中仿真或“创造”生命。在这一章和下一章我会讨论这些,它们与达尔文主义的自我复制和进化密切相关。
计算机中的自我复制
自我复制的观点非常数学化:它认为计算机中的自我复制会导致无穷反复。
我们先来看看计算机自我复制问题最简单的形式:写一段程序打印其自身。
在后面我们用一种简单的计算机语言,这样不用是程序员也能看懂。(实际上是一种伪代码,有一些真正的计算机语言所没有的命令,但是是合理的,只是让事情更简单一些。)
下面来试一下,首先从程序的名字开始:
program copy
然后加一条指令将程序的名字打印出来:
program copy
print(“program copy”)
指令print只是简单地将引号之间的字符显示到屏幕上然后换行。现在增加一条指令将第二行打印出来:
program copy
print(“program copy”)
print(“print(“program copy”)”)
因为要输出程序自身的完整复制,第二个print指令的引号中带了第一个print指令前的四个缩进符和后面的一对引号(print指令输出最外侧的引号之间的所有字符,包括引号)。现在又要加一条指令来输出第三行:
program copy
print(“program copy”)
print(“print(“program copy”)”)
print(“print(“print(“program copy”)”)”)
现在你可能已经看出来,这种策略—每条指令输出上一条指令的拷贝——是如何导致无穷反复的。怎样才能避免这种情况呢?在继续往下读之前,你可以花点时间自己试一试能不能解决这个问题。
这个看似简单的问题其实关系到第4章介绍过的哥德尔和图灵的工作。解决方法同时也包含了生物系统本身绕开无穷反复的基本途径。20世纪匈牙利数学家冯·诺依曼在研究一个更复杂的问题时,首先发现了这个问题的答案。
冯·诺依曼是量子力学、经济学等多个领域的先驱,也是最早设计电子计算机的人之一。他的设计中包含中央处理单元和可以存储程序和数据的随机存取存储器。这些至今仍然是现代计算机的基础。冯·诺依曼也是最早深刻认识到计算和生物之间联系的科学家之一。他在生命最后的岁月里一直致力于解决机器如何才能复制自身的问题。他给出了第一个能自我复制的机器的完整设计。我在后面展示的自复制计算机程序就是受他的“自复制自动机”启发,并以简化的方式阐释其基本原则。
在介绍自复制程序之前,还要先解释一些会用到的编程语言的相关知识。
参考图8.1给出的计算机存储器示意图。在我们高度简化的例子中,计算机存储器由有编号的位置或“地址”组成,图中编号为1?5,依次往后。各位置中有一些字符。这些字符可以作为程序的指令或程序使用的数据。如果执行当前存储的程序,会显示输出:
Hello,world!
Goodbye.

图8.1 计算机存储器简化示意图,位置用1~5依次编号,其中4个存储有程序。指令指针指向计算机当前存储的指令。有些指令行前面带有空格,在执行的时候会被忽略
要执行程序,计算机要有一个“指令指针”—同样存储在存储器中的一个数字,记录当前执行的指令在存储器中的位置。指令指针——简记为ip——最初设为程序第一行的存储地址。我们称之为“指向”那条指令。在计算的每一步ip指向的指令会被执行,ip加1。
例如,在图8.1中,ip的值为2,也就是说指向的是print(“Hello,world!”)。
我们称ip为变量,因它的值随着计算的进行而不断变化。
还可以定义变量line[n]表示地址n中的字符串。例如,指令print(line[2])会显示输出
print(“Hello,world!”)
此外,我们的编程语言中还包括loop指令(循环)。例如,下面的程序代码

会输出

大括号之间的代码会反复执行直到循环结束条件(这里是x=4)满足。变量用作计数器——从0开始,每循环一次加1。增加到4时循环停止。
现在可以来看看自我复制程序了,程序完整展现在图8.2中。理解一段程序最好的办法就是手工推演,也就是一行一行跟踪程序的运行。

图8.2 自我复制的程序
假设图8.2中的程序被加载到内存中,然后假设有人在计算机命令提示符后键入selfcpy,计算机就会开始执行程序sdfcopy。译码器——操作系统的一部分——会将指令指针设为1,指向程序名。然后ip会下移,逐行执行各条指令。
在地址2处变量L被设为ip-1。而ip是当前执行指令的位置。因此当执行第2行时,ip设为2,L设为2-1=1。(注意虽然随着指令执行会不断变化,但L在重置之前会一直等于1直到其被重置。)接着会进入循环,直到[L]等于字符串end。前面说了[L]等于内存中地址L处的字符串。目前L等于1,line[L]等于字符串programselfcopy,不等于字符串end,因此循环不会停止。在循环中,会显示输出[L],并将L加1。最初,L=1,显示输出programselfcopy;然后L被置为2。
现在,line[L]指的是程序第二行,即L=ip-1,仍然不等于end,因此循环会继续。这样程序就会被逐行输出。尤其有意思的是第5行:当L=5时,执行第5行,指令print(line[L])会显示输出其自身。当L=9时,line[L]等于end,循环终止。这时已经显示输出了1?8行。指令指针指向第8行(紧跟在循环后面的指令),执行时显示输出字符串“end”结束自我复制。在这个程序中自我复制的本质,是用两种方式来使用内存中的信息:既作为执行的指令,又作为这些指令使用的数据。正是对信息的双重使用让我们得以避开前面尝试自我复制程序时遇到的那种无穷反复。
自我复制程序的深层意义
信息的双重使用是哥德尔悖论的核心,他的自指句子“这个命题是不可证的”体现的正是这一点。
理解这个需要耍点把戏。首先,请注意这个句子同其他句子一样,可以从两个角度来看:①视为句子中包括的文字、空格符和标点组成的字符串;②视为字符串所代表的意义,同语言使用者的解读一样。
为了明确起见,我们将句子的字符串本身记为S。也就是说,S=“这个命题是不可证的”。现在可以陈述的一些命题:例如它包含9个字,1个句号。
句子的意义则记为G。我们可以将M重写为“命题S是不可证的”。某种程度上,你可以将M视为“指令”,而将S视为指令操作的数据。怪异(而又神奇)的是,数据s与指令M是同一个东西。哥德尔之所以能将句子转化为数学中的悖论,一个主要原因就是他能将M表示成数学命题,将S表示成编码那个数学命题字符串的数字。
这就是背后的把戏。侯世达在《哥德尔、艾舍尔、巴赫》一书中,对字符串与字符串的意义之间的区别,以及自指所导致的悖论,进行了详细而有趣的讨论。
与之类似,对信息的双重使用也是图灵对停机问题不可判定性证明的关键。还记得第4章的H和H'吗?记得H'是如何作用于自身的编码吗?同这里的自复制程序一样,H'也是以两种方式被使用:解释为程序,同时也作为程序的输入。
DNA的自我复制
现在你可能在想,我们又回到了让人头痛的抽象逻辑王国。别急,我们马上就会回到现实世界。真正让人惊奇的是对信息的双重使用竟然也是DNA复制自身的关键。在第6章我们了解到,DNA是由核苷酸序列组成。特定的子序列(基因)编码构成蛋白质的氨基酸,其中包括解开双螺旋和用信使RNA、转运RNA、核糖体等复制各股DNA的酶(特定种类的蛋白质)。作一个宽泛的类比,对执行复制的酶进行编码的DNA序列大致上对应于自复制程序的代码。这些DNA中的“代码”在产生酶和作用于DNA自身时就相当于被执行,DNA本身则相当于被解开和复制的数据。
不过你可能已经注意到了我埋下的伏笔。在自复制程序和DNA的自复制之间有一个重要的差别。自复制程序需要有一个解释器来执行它:指令指针依次指向各行代码,然后由操作系统来执行它们(存取ip和L等中间变量,显示输出字符串,等等)。执行器完全外在于程序本身。
而在DNA的情形中,构建“解释器”—信使RNA、转运RNA,核糖体和所有用于蛋白质合成的成分——的指令也一起编码在DNA中。也就是说,DNA不仅包含自我复制的“程序”(例如用来解开和复制DNA的酶),同时也编码了它自己的解释器(将DNA转译成酶的细胞器)。
冯·诺依曼的自复制自动机
冯·诺依曼最初的自复制自动机(冯·诺依曼只给出了数学描述,并没有真的建造)也是既包含有自我复制的程序也包含解释自身程序的机制。因此是完整的自我复制机器。这也解释了为何冯·诺依曼的构想要比我的自我复制程序复杂得多。冯·诺依曼提出构想是在20世纪50年代,当时生物自我复制的机制还没有被完全理解,这更加表明了冯·诺依曼天才的洞察力。冯·诺依曼对自动机的设计以及其正确性的数学证明在他去世前已基本完成。1957年,他因癌症去世,年仅53岁,可能是因为在参与研制原子弹时受到了核辐射。冯·诺依曼的同事巴克斯(Arthur Burks)完成了最后的证明。1966年,巴克斯将全部成果编辑成为《自复制自动机理论》(Theory of Self-Reproducing Automata)~-书出版。
冯·诺依曼设计的自复制自动机是人工生命科学真正的先驱之一,从原则上证明了自我复制的机器的确是可能的,并且提供了自我复制的“逻辑”,后来证明其与生物的自我复制机制惊人的相似。
冯·诺依曼认识到这个结论具有深远的影响。他担心公众对这种自复制机器的反应,不愿看到大众媒介报道“未来这种自复制机器的可能性”。可惜好景不长。1999年,计算机科学家库兹韦尔(Ray Kurzweil)和莫拉韦茨(Hans Moravec)在《灵魂机器的时代》(The Age of Spiritual Machines)和《机器人》(Robot)这两本书中鼓吹了这种具有超级智能并且能自我复制的机器人的可能性,他们认为这种机器人在不远的将来就会被制造出来,他们的书并非虚构,但是相当牵强。2000年,Sun公司的创始人之一乔伊(BillJoy)在《连线》(Wired)杂志上发表了一篇后来很有名的文章——《为何未来不需要我们》,文中描述了自复制纳米机器的可能性。目前这些预言都还没有应验。不过复杂的自复制机器也许很快就会成为现实:康奈尔大学的机器人专家利普森(Hod Lipson)和他的同事已经制造出了一些简单的自复制机器人。
冯.诺依曼
冯·诺依曼(图8.3)是20世纪科学和数学领域最重要的人物,而且很有趣,在这里值得多说几句。如果你还不知道他的话,应该去了解一下。
不管和谁比,冯·诺依曼都是真正的天才。在相对短暂的一生中,他至少在6个领域作出了基础性的贡献:数学、物理、计算机科学、经济学、生物学和神经科学。人们说起他的故事时,总是忍不住摇摇头,惊叹如此的天才是不是真的是人类能做到的。我很喜欢他的故事,希望在这里与你们分享。
冯·诺依曼出生在匈牙利,小名琼尼。与爱因斯坦和达尔文的大器晚成不同,冯·诺依曼从小就是神童。据说他六岁时就能心算八位数除法。(很久他才发现不是所有人都能做到这一点;他的一本传记中有这样一个故事,“6岁时,有一次他母亲在他面前显得心不在焉,他问妈妈:‘你在算什么?’”)当时他还能和父亲谈论古希腊。

图8.3 冯·诺依曼(1903~1957)(美国物理学会西格尔图像档案)
冯·诺依曼18岁进入大学,开始是在布达佩斯,后来又去了德国和瑞士。最初他选择的是化学工程这样的实用课程,但还是无法离开数学。23岁时,因为在数理逻辑和量子力学作出的基础性工作,他获得了数学博士学位。他的工作做得太漂亮了,5年后他就获得了世界上最好的学术职位——加入新成立的普林斯顿高等研究院(IAS),爱因斯坦和哥德尔也是这里的成员。
研究院没有看走眼。此后10年,冯·诺依曼开创了博弈论的研究(写出了被称为“有史以来最好的数理经济学论文”),设计了第一台可编程计算机的原理架构(EDVAC,他为这台计算机写的报告被称为“计算和计算机领域有史以来最重要的文献”),还在第一颗原子弹和氢弹的研制中作出了重要贡献。此后他又致力于研究自复制自动机以及计算机逻辑与大脑运作机制之间的关系。冯·诺依曼在政治上也很活跃(他的立场十分保守,持强烈的反共产主义观点),后来还成为原子能委员会的成员,这个委员会为美国总统在核武器政策方面提供咨询。
除了冯·诺依曼,匈牙利还有一批年龄相仿的科学家后来都成了举世闻名的学者,这被称为“匈牙利现象”。这个群体中包括西拉德,第3章我们已经见过他,物理学家维格纳(Eugene Wigner)、特勒(Edward Teller)和伽柏,数学家厄多斯(Paul Edos)、科蒙尼(John Kemeny)和拉克斯(Peter Lax)。许多人都奇怪为何当时会聚集这么多耀眼的天才。据冯·诺依曼的传记作者麦克雷(Norman MacRae)说,“匈牙利6位诺贝尔奖获得者有5位是生于1875年到1905年间的犹太人,有一次诺贝尔奖得主维格纳被问到,为何在他那一代匈牙利涌现了这么多天才,结果他回答说,他不明白这个问题,匈牙利当时只出现过一位天才,那就是冯·诺依曼。”
冯·诺依曼在许多方面都领先于他的时代。他的目标同图灵类似,想发展信息处理的一般理论,既包括生物也包括技术。他在自复制自动机上的工作就是这项计划的一部分。冯·诺依曼与控制论社团也联系紧密——这是一个由科学家和工程师组成的交叉学科研究群体,致力于研究各种自然界和人工复杂适应系统的共性。现在的“复杂系统”研究的前身就是控制论和系统科学。在最后一章我将进一步探讨它们之间的联系。
冯·诺依曼对计算的兴趣在高等研究院并不是一直都受欢迎。在结束关于EDVAC的工作之后,冯·诺依曼带领几位计算机专家在IAS设计和改进EDVAC的后续机型。这个系统被称为“IAS计算机”;它的设计是后来IBM早期计算机的原型。然而IAS一些纯理论科学家和数学家对此感到不快,认为在这个纯洁的象牙塔中不应进行这种实用性研究,对于冯·诺依曼领导一组气象学家在IAS用这台计算机开展的第一项应用天气预报可能更加反感。一些纯粹主义者认为这类研究不适合研究院。就像IAS的物理学家戴森(Freeman Dyson)说的,“(IA S)数学院分为三个群体,一群是纯数学,一群是理论物理,冯·诺依曼教授单独是一群。”冯·诺依曼去世后,IAS的计算机项目被终止了,IAS的研究人员进行了一场“让研究院没有任何实验科学,没有任何实验室”的运动。戴森称之为“自大狂的报复”。
第9章 遗传算法
在对“机器能否复制自身”的问题给予肯定回答后,冯·诺依曼很自然地想让计算机(或计算机程序)复制自己和产生变异,并在某种环境中为生存竞争资源。这就会遇到前面提到的“生存本能”以及“进化和适应”的问题。可惜的是冯·诺依曼还没有研究进化问题就去世了。
其他人很快就开始继续他留下的工作。20世纪60年代初,一些研究团体开始在计算机中进行进化实验。这些研究现在统称为进化计算(evolutionary computation)。其中最为著名的是密歇根大学的霍兰德和他的同事、学生进行的遗传算法(genetic algorithms)研究。
霍兰德(图9.1)可以说是冯·诺依曼的学术徒孙。霍兰德的博士导师是哲学家、逻辑学家和计算机工程师巴克斯,巴克斯曾协助冯·诺依曼研制EDVAC,并且完成了冯·诺依曼没有完成的自复制自动机研究。在结束EDVAC的工作之后,巴克斯在密歇根大学获得了哲学教职,并成立了计算机逻辑小组,这是一个由对计算机基础以及广义信息处理感兴趣的教师和学生组成的松散团体。霍兰德到密歇根大学攻读博士学位,开始是学数学,后来转到新成立的“通讯科学”系(后来改称“计算机与通讯科学”),这可能是世界上第一个真正的计算机科学系。几年后,霍兰德成为系里第一个博士学位获得者,他也是世界上第一个计算机科学博士。很快他就留校成了计算机系的教授。

图9.1 霍兰德(圣塔菲研究所版权所有,经许可重印)
霍兰德在读费希尔(Ronald Fisher)的名著《自然选择的遗传理论》(The Genetical Theory of Natural Selection)时被达尔文的进化论深深吸引。同费希尔(和达尔文)一样,进化与农产养殖之间的相似也给霍兰德留下了深刻印象。但他是从计算机科学的角度来思考这种相似性:“这就是遗传算法的由来。我想到,是不是可以像繁育良种马和良种玉米那样繁殖程序。”
霍兰德的主要兴趣在于适应现象——生物如何进化以应对其他生物和环境变化,计算机系统是不是也可以用类似的规则产生适应性。他在1975年的著作《自然和人工系统的适应》(Adaptation in Natural and Artificial Systems)中列出了一组适应性的普遍原则,并且提出了遗传算法的构想。
我第一次了解遗传算法是在密歇根大学研究生院,当时我选了霍兰德基于他的书开的一门课。我马上就被“进化的”计算机程序的思想吸引住了。(同赫胥黎一样,我的反应是,“我怎么没想到,真是太蠢了!”)
遗传算法菜谱
算法其实就是图灵说的明确程序,就好比做菜的菜谱:一步一步将输入变成输出。
对于遗传算法(GA),期望的输出就是特定问题的解。比如,你需要编写一个程序控制机器人清洁工在办公楼拾垃圾。你觉得编这个程序太费时间,就委托遗传算法替你将这个程序演化出来。因此,期望的GA输出就是能让机器人清洁工完成拾垃圾任务的控制程序。
GA的输入包括两部分:候选程序群体和适应性函数。适应性函数用来确定候选程序的适应度,度量程序完成指定任务的能力。
候选程序可以表示成位、数字或符号组成的字符串。后面我会给出一个机器人控制程序表示成数字字符串的例子。
在机器人清洁工的例子中,候选程序的适应度可以定义为机器人在给定时间内清扫的面积,这是由程序决定的,越大越好。
下面是GA菜谱。
将下面的步骤重复数代:
1.生成候选方案的初始群体。生成初始群体最简单的办法就是随机生成大量“个体”,在这里个体是程序(字符串)。
2.计算当前群体中各个个体的适应度。
3.选择一定数量适应度最高的个体作为下一代的父母。
4.将选出的父母进行配对。用父母进行重组产生出后代,伴有一定的随机突变概率,后代加入形成新一代群体。选出的父母不断产生后代,直到新的群体数量达到上限(即与初始群体数量一样)。新的群体成为当前群体。
5.转到第2步。
遗传算法的应用
前面描述GA时似乎很简单,但是遗传算法已被用于解决科学和工程领域的许多难题,甚至应用到艺术、建筑和音乐。
应用之广泛从下面这些问题可见一斑:通用电气将GA用于飞行器的部分自动化设计,洛斯阿拉莫斯国家实验室用G A分析卫星图像,约翰迪尔(John Deere)公司将GA用于自动化生产线的调度,德州仪器(Texas Instruments)则用GA来设计计算机芯片。GA还在2003年的电影《指环王:王者归来》(The Lord of the Rings:The Return of the King)中被用于生成逼真的动画马匹,为电影《特洛依》生成逼真的演员替身动画特效。许多制药公司用GA来辅助发现新药。G A也被一些金融组织用于各种场合:识别交易欺诈(伦敦股票交易所)、分析信用卡数据(第一资本金融公司,Capital One)、预测金融市场和优化证券投资组合(第一象限公司,First Quadrant)。20世纪90年代,互动式遗传算法创造的艺术作品在巴黎蓬皮杜中心(Georges Pompidou Center)等多个博物馆展出。这些只是遗传算法应用的一小部分例子。
进化的罗比,易拉罐清扫机器人
下面我们用一个更详细的简单例子来进一步阐释GA的主要思想。我有一个叫“罗比”的机器人,它的世界(用计算机模拟,但是很脏乱)是二维的,到处是丢弃的易拉罐。我将用遗传算法为罗比进化出一个“脑”(即控制策略)。
罗比的工作是清理它的世界中的空易拉罐。罗比的世界由10x10的100个格子组成(见图9.2)。罗比在位置(0,0)。我们可以假设周围围绕着一堵墙。许多格子中散落着易拉罐(不过每个格子中的易拉罐不会多于一个)。
罗比不是很聪明,看得也不远,他只能看到东南西北相邻的4个格子以及本身所在格子中的情况。格子可以是空的(没有罐子),或者有一个罐子,或者是墙。例如,在图9.2中,罗比位于格子(0,0),看到当前格子是空的,北面和西面是墙,南面的格子是空的,东面的格子中有一个罐子。

图9.2 罗比的世界。10×10的格子,散落着一些易拉罐
每次清扫工作罗比可以执行200个动作。动作可以是以下7种:往北移动、往南移动、往东移动、往西移动、随机移动、不动、收集罐子。每个动作都会受到奖赏或惩罚。如果罗比所在的格子中有罐子并且收集起来了,就会得到10分的奖赏。如果进行收集罐子的动作而格子中又没有罐子,就会被罚1分。如果撞到了墙,会被罚5分,并弹回原来的格子。
显然,罗比尽可能地多收集罐子,别撞墙,没罐子的时候别去捡,得到的分数就最高。
这个问题很简单,人工为罗比设计一个好策略可能也不是很难。不过,有了遗传算法我们就可以什么也不用干,我们只需要等着计算机替我们进化出来。下面我们用遗传算法来为罗比进化出一个好策略。
第1步是搞清楚我们想要进化的到底是什么。也就是说,策略具体指的是什么?一般来说,策略指的是一组规则,规则给出了在各种情形下你应当采取的行动。对于罗比,它面对的“情形”就是它看到的:当前格子以及东南西北四个格子中的情况。对于“在各种情形下怎么做”的问题,罗比有7种可能选择:北移、南移、东移、西移、随机移动、不动、收集罐子。因此,罗比的策略可以写成它可能遇到的所有情形以及面对每种情形应当采取的行动。
有多少种可能的情形呢?罗比可以看到5个格子(当前格子、东、南、西、北),每个格子可以标为空、罐和墙。这样就有243种可能情形。其实还没有这么多,因为有许多不可能的情形,例如当前位置不可能是墙,也不可能四面都是墙,等等。不过,因为我们很懒,不想费劲找出所有不可能的情形,因此我们会列出所有243种情形,只要知道其中一些永远也不会遇到就行了。
表9-1是一个策略的例子——只是策略的局部,完整策略太长了,不方便列出来。
表9-1 一个策略的例子

罗比在图9.2中的情形是:
北南东西中
墙空罐墙空
要知道下一步怎么做,罗比只需要查看策略表,查到对应的行动是往西移动。因此它往西移动一格,结果一头撞到墙上。
我没说这是一个好策略。寻找好策略不关我的事;这事归遗传算法管。
我写了一个遗传算法程序来进化罗比的策略。算法中,群体中每个个体都是一个策略—与各种可能情形相对应的行动列表。也就是说,对于表9-1中的策略,GA用来演化的个体就是最右侧243个行动依次列出的列表:
向北移动向东移动随机移动收集罐子……向西移动……不动
字符串中第1个行动(这里是向北移动)对应第1种情形(“空空空空空”),第2个行动(这里是向东移动)对应第2种情形(“空空空空罐”),依次往后。这样就不用明确列出与动作对应的情形;GA记得各情形的排列顺序。例如,假设罗比观察到情形如下:
北南东西中
空空空空罐
GA根据内建知识知道是情形2。通过查询策略表可以得知位置2上的行动是往东移动。罗比往东移动一格,然后又观察周围情形;GA再次查询表上的相应行动,反复进行。
我的GA是用C语言写的。这里我不写出具体程序,只解释其工作原理。
1.生成初始群体。初始群体有200个随机个体(策略)。
图9.3是一个随机群体示意图。每个个体策略有243个“基因”。每个基因是一个介于0和6之间的数字,代表一次动作(0=向北移动,1=向南移动,2=向东移动,3=向西移动,4=不动,5=捡拾罐子,6=随机移动)。在初始群体中,基因都随机设定。程序中用一个伪随机数发生器来进行各种随机选择。
重复后面的步骤1000次。
2.计算群体中每个个体的适应度。在我的程序中,是通过让罗比执行100次不同的清扫任务来确定策略的适应度。每次将罗比置于位置(0,0),随机撒一些易拉罐(每个格子至多1个易拉罐,格子有易拉罐的概率是50%)。然后让罗比根据策略在每次任务中执行200个动作。罗比的得分就是策略执行各任务的分数。策略的适应度是执行100次任务的平均得分,每次的罐子分布都不一样。
3.进化。让当前群体进化,产生出下一代群体。即重复以下步骤,直到新群体有200个个体。

图9.3 随机初始群体。每个个体由243个数字组成,取值介于0到6之间,每个数字编码一个动作。数字的位置决定它对应哪种情形
(a)根据适应度随机选择出一对个体A和B作为父母。策略的适应度越高,被选中的概率则越大。
(b)父母交配产生两个子代个体。随机选择一个位置将两个数字串截断;将A的前段与B的后段合在一起形成一个子代个体,将A的后段与B的前段个体合在一起形成另一个子代个体。(c)让子代个体以很小的概率产生变异。以小概率选出1个或几个数,用0到6之间的随机数替换。
(d)将产生的两个子代个体放入新群体中。
4.新群体产生200个个体后,回到第2步,对新一代群体进行处理。
神奇的是,从200个随机的策略出发,遗传算法就能产生出让罗比顺利执行任务的策略。
种群规模(200)、迭代次数(1000)、罗比在一次任务中的动作数量(200)以及计算适应度的任务数量(200)都是我设定的,有些随意。用其他参数也能产生出好的策略。
你现在肯定很想知道遗传算法得出的结果。不过,我得向你坦白,在运行程序之前我还是克服了懒惰,自己设计了一个“聪明的”策略,这样我就能知道GA和我比起来谁干得更好。我为罗比设计的策略是:“如果当前位置有罐子,就捡起来。否则,如果旁边格子有罐子,就移过去。(如果有几个罐子,预先设定罗比向哪个移动。)否则,随机选择一个方向移动。”
这个策略其实不是很聪明,罗比有可能会围着空格子绕圈子,总也找不到易拉罐。
我用10000个清扫任务测试了这个策略,结果(每个任务的)平均分约为346。每个任务最初有大约50%的格子有罐子,也就是50个易拉罐,因此最高可能的分数约为500,这样看我的策略还不是很接近最优。
GA能有这么好的成绩吗?会不会更好?运行一下就知道了。取最后一代中适应度最高的个体,也用10000个不同的任务进行测试。结果平均分约为483——几乎是最优了!
GA演化的策略是如何解决这个问題的
问题是这个策略是如何做到的?它为什么能比我的策略做得更好?GA又是如何将它演化出来的?
将我的策略记为M,GA生成的策略记为G。下面是这两个策略的基因组。
M:65635365625235325265635365615135315125235325215135315165635365625235325265635365605035305025235325205035305015135315125235325215135315105035305025235325205035305065635356252353252656353656151353151252353252151353151656353656252353252656353454
G:254355153256235251056355461151336154151034156110550150052030256256132252350325112052333054055231255051336154150665264150266506012264453605631520256431054354632404350334153250253251352352045150130156213436252353223135051260513356201524514343432
仅仅从策略的基因组看不出其中的运作。我们可以知道其中一些基因的意义,例如当前位置有罐子的情形,对第2种情形(“空空空空罐”),两个策略的动作都是5(清扫罐子)。M对这种情形总是动作5,但G并不总是这样。例如下面这种情形:
北南东西中
空罐空罐罐
动作就是3(往西移动),罗比在这种情形下不会捡罐子。这不太好,不过G总体上还是比M好。
关键之处不在于单个的基因,而在于各个基因之间的相互作用,就像真正的基因一样。而且同真正的基因一样,很难确定各种相互作用是如何影响整体上的行为或适应度。
相较于观察一个策略的基因,观察其具体的行为——也就是它们的表型——会更有意义。我编了一个程序来演示罗比在采用某个给定策略时的行动,然后对罗比在采用策略M和策略G时的行为进行观察。我发现这两个策略在许多情形中的行为类似,但策略G有两个小技巧,让它比策略M表现得更好。
首先来看看当前位置和四周都没有罐子的情形。如果罗比采用策略M,它就会随机选择一个方向移动。但如果它采用的是策略G,它就会往东移动,直到遇到墙为止。然后它会往北移动,就这样逆时针围着格子边缘移动,直到发现罐子。图9.4可以看到罗比的轨迹(虚线)。
这种围着绕圈的策略不仅让罗比不会撞墙(如果用M,随机移动时有可能会撞墙),而且搜索罐子的效率也比随机移动要高。
另外,遗传算法通过G还发现了一个巧妙的技巧,它在一些特定的情形中会不去捡当前格子中的罐子。
例如图9.5(a)给出了一种情形。在这种情形下,如果罗比采用策略M,它会捡起当前格子里的罐子,向西移动,然后捡起新的格子里的罐子[图9.5(b)?(d)]。由于罗比只能看见相邻格子的情形,因此当前它看不到余下的一堆罐子。它只能随机移动,直到碰巧遇到余下的罐子。
再看看G在同样情形中的表现(图9.6)。罗比没有去捡当前位置上的罐子,而且是直接向西移动[图9.6(b)]。然后它捡起了一堆罐子中最西边的罐子[图9.6(c)]。前面没有捡的罐子现在成了路标,罗比根据这个可以“记住”返回去有罐子。接下来它就会把这一堆罐子都捡起来[9.6(d)?(k)]。

图9.4 罗比在一个没有罐子的场地中。图中虚线是它在仿真时的移动轨迹,上图采用策略M,下图采用策略G

图9.5 罗比在一堆罐子中,使用策略M移动的四步
我知道我的策略不完美,但也没想到会有这种办法。进化可能聪明得多,GA经常会让我们感到意外。
遗传学家经常用“敲除突变(knockout mutations)”的办法来验证关于基因功能的理论,其实就是用遗传工程的方法阻止所研究的基因转录,再看对机体会有何影响。这里我也可以用这种方法。我将G中与这个技巧对应的基因敲掉:将所有与“当前格子中有罐子的”情形相对应的基因都换成“清扫罐子”。这会使得G的平均分从最初的483降到443,因此证明了我在前面的猜测,G之所以成功,部分就是因为这个技巧。


图9.6 罗比在同样的一堆罐子中,用策略G走的11步
GA是如何演化出好的技巧的
下一个问题是,GA是如何从随机的群体演化出像G这样好的策略的呢?
要回答这个问题,我们可以看一看策略是如何一代一代改进的。图9.7中画出了每一代中最佳策略的适应度。你可以看到最好的适应度最开始是小于0的,前300代提高得很快,此后的提高要慢一些。
第1代有200个随机生成的策略,可以想象它们都很糟糕。最好的策略适应度才-81,最糟糕的到了-825。(可能这么低吗?)

图9.7 GA演化出G策略的过程中,各代群体中的最佳适应度
我用几个任务测试了一下罗比采用这一代中最糟糕的策略时的行为。在一些环境设定中,罗比移动了几步就卡住了,之后在整个任务过程中都停止不动。在一些情况下,则不停地撞墙,直到任务结束。有时候则一直不断地去捡罐子,虽然当前位置上没有罐子。显然这些策略在进化过程中很快就会被淘汰掉。
我也测试了一下这一代中最好的策略,还是很糟糕,比最差的好不了多少。不过比起来它还是有两个优点:不那么容易一直撞墙了,而且偶尔碰到罐子的时候还能把罐子捡起来!作为这一代中最好的策略,它有很大的机会被选中用来繁殖!一旦被选中,它的子代就会继承这些优点(同时也会继承许多缺点)。
到第10代,群体中最佳策略的适应度已经变成正数了。这个策略经常会停滞不动,有时候还会在两个格子之间不停地来回移动。但基本不怎么撞墙,同第1代的前辈一样,偶尔也会捡罐子。
GA就这样不断改进最佳适应度。到200代时,最好的策略已经具有向罐子移动并捡起罐子这个最重要的能力—至少大部分时候是这样。不过,如果周围没有罐子,它也会浪费很多时间用来随机游走,这一点同M相似。到250代时,做得已经和M一样好了;等到了400代,适应度超过了400分,这时的策略如果少做一些随机移动,就能和G一样好。到800代时,GA发现了将罐子留作相邻罐子的路标的技巧,到900代时,沿着围墙转的技巧就基本完善了,到1000代时会进一步做些修正。
虽然罗比机器人的例子相当简单,但它与实际应用的GA区别已不是很大。同罗比的例子一样,在实际应用中,GA经常能演化出有用的答案,但是很难看出为什么会有用。这是因为GA找到的好答案与人类想出的相当不同。美国国家航空航天局(NASA)的遗传算法专家罗恩(Jason Lohn)曾这样说:“进化算法是探索设计死角的伟大工具。你向具有25年工业经验的专家展示(你的设计),他们会说‘哦,这个真的能工作?’……我们经常发现进化出来的设计完全无法理解。”
罗恩的设计也许是无法理解,但的确能工作。2004年,罗恩和他的同事因为用GA设计出了新的NASA航天器天线被授予“人类竞争”奖(Human Competitive Award),这表明GA的设计改进了人类工程师的设计。
本书由“ePUBw.COM”整理,ePUBw.COM 提供最新最全的优质电子书下载!!!
第三部分 大写的计算
计算机科学的真义是在自然界中无处不在的大写的计算。
——朗顿(Chris Langton),引自勒温(Roger Lewin)的《复杂性:混沌边缘的生命》
(Complexity:Life at the Edge of Chaos)
第10章 元胞自动机、生命和宇宙

图10.1 排列的灯泡,每个都与四周以及对角的灯泡相连,图中画了一个灯泡的连线作为示范。灯泡的状态可以是亮和灭。假设边沿是回绕连在一起,也就是认为最左边的与最右边的灯泡相邻,最下面的与最上面的灯泡相邻,等等

图10.2 左:灯泡阵列的初始状态,没有画灯泡之间的连线。右:变化一次之后的状态,规则是“采用邻域占多数的状态”

图10.3 生命游戏中滑翔机的一个循环变化。滑翔机形状每4步向东南方向移动一格

图10.4 沃尔夫勒姆(照片由沃尔夫勒姆研究公司提供,WolframResearch,Inc.)

图10.5 (a)一维元胞自动机,两端回绕形成一个环;(b)初等元胞自动机的一种规则(规则110),表示3个元胞的状态组合以及对应的中间元胞下一步的状态!(c)时空图,显示了元胞自动机的4步变化

图10.6 沃尔夫勒姆使用的初等元胞自动机命名系统

图10.7 规则110的时空图。这个一维元胞自动机有200个元胞,图中是从随机初始状态开始,200步的变化情况

图10.8 规则30的时空图,从随机初始状态开始运行
自然界中的计算
《科学》杂志不久前出版了一篇文章,题为《社会性昆虫行为的计算》(Getting the Behavior ofSocial Insects to Compute),文中介绍了一些昆虫学家的工作,他们将蚂蚁群体的行为等同于“计算机算法”,每只蚂蚁都执行简单的程序,使得整个种群作为一个整体执行复杂的计算,比如在决定何时将巢穴搬往何地的问题上形成一致。
如果有只蚂蚁来领导和决策,很容易就能在计算机上编出程序来进行计算。其他蚂蚁只需按照领导者的决策来做就行了。然而,在前面我们已经看到,在蚂蚁群体中没有领导者;蚁群“计算机”由数百万只自主的蚂蚁组成,每只蚂蚁都只是根据与一小部分蚂蚁的交互来进行决策和行动。这种计算与具有CPU和内存的普通电脑进行的计算差别很大。
与此类似,1994年三位杰出的大脑科学家也写了一篇文章,“大脑是计算机吗?”他们认为,“如果我们同意接受更宽泛的计算概念,答案就一定是是。”同蚁群一样,大脑的计算方式——数以亿计的神经元并行工作,而无须中央控制——也与现代的数字计算机的运作方式完全不同。
在前两章我们探讨了计算机中的生命和进化。在这一部分,我们来看看相对的思想,以及计算在自然界中的广泛存在。自然系统的“计算”指的是什么呢?大致上说,计算是复杂系统为了成功适应环境而对信息的处理。但是这样的说法还能更精确些吗?信息在哪里?复杂系统又是如何处理信息的?
为了让这类问题更易于研究,科学家们通常会将问题理想化——也就是尽可能简化,但仍然保留问题的主要特征。鉴于此,许多人都用元胞自动机这种理想化的复杂系统模型来研究自然界中的计算。
元胞自动机
在第4章曾讲过,图灵机将“明确程序”——也就是计算——的概念进行了形式化。计算就是图灵机根据机器的规则集将带子上的初始输入转换成停机时带子上的输出。这个抽象的机器就是后来所有数字计算机的设计原型。由于冯·诺依曼对计算机设计作出的贡献,现在的计算机架构被称为“冯·诺依曼体系结构”。
冯·诺依曼体系结构包括存储数据和程序指令的随机存取存储器(RAM)、从存储器存取指令和数据并执行指令处理数据的中央处理单元(CPU)。你可能知道,虽然程序员们编程时使用的是高级语言,存储在计算机中的指令和数据却是0/1组成的串。执行指令就是将这种0/1码译成基本的逻辑操作让CPU执行。只需要几种基本的逻辑操作就能实现所有计算,现代CPU每秒能执行数亿次这样的逻辑操作。
元胞自动机是理想化的复杂系统,结构完全不同于计算机。想象一块板子上排列着许多灯泡(图10.1),每个灯泡与四周以及斜对角的灯泡连在一起。在图中只画了其中一个灯泡的连接线,不过姑且想象所有灯泡都有连接线。

图10.1 排列的灯泡,每个都与四周以及对角的灯泡相连,图中画了一个灯泡的连线作为示范。灯泡的状态可以是亮和灭。假设边沿是回绕连在一起,也就是认为最左边的与最右边的灯泡相邻,最下面的与最上面的灯泡相邻,等等
图10.2中(左边的盒子),有些灯泡已经点亮(为了简洁,我没有画灯泡的连线)。先设定好灯泡的开关状态,然后各个灯泡开始不断定时“更新状态”——选择开或关,所有灯泡都同步变化。你可以将这个灯泡阵看做萤火虫发光的模型,每只萤火虫都根据周围萤火虫的闪灭来调整自己是亮还是灭;也可以看做神经元的激发模型,各个神经元受周围神经元的状态激发或抑制;或者就当做抽象艺术也行,如果你愿意的话。

图10.2 左:灯泡阵列的初始状态,没有画灯泡之间的连线。右:变化一次之后的状态,规则是“采用邻域占多数的状态”
灯泡每一步如何“决定”是开还是关呢?它们都遵循一些规则,根据邻域内灯泡的状态—也就是相邻的8个灯泡和它自己的状态——来决定下一步的状态(是开还是关)。
例如,规则可以是这样:“如果邻域内的灯泡(包括自己)点亮的超过一半,就点亮(如果本来就是亮的,则不变),否则就熄灭(如果本来就是灭的,则不变)。”也就是说,邻域中9个灯泡,如果有5个或5个以上是亮的,中间的灯泡下一步就是亮的。我们来看看灯泡阵列下一步会怎么变。
图10.1的文字中说了,为了让每个灯泡都有8个邻居,阵列的四边是回绕相连的。可以想象成上边和下边合到一起,左边和右边合到一起,形成一个面包圈形状。这样每个灯泡就都有8个邻居。
现在再来看上面给出的规则。图10.2是初始设置和变化一次后的状态。
也可以使用更复杂的规则,例如,“如果邻域中点亮的灯泡不少于2个,不多于7个,就点亮,否则就熄灭”,这样阵列的变化就会不一样。或者这样,“如果刚好1个灯泡是灭的,或者4个是亮的,就点亮,否则就熄灭”。可能的规则很多。
到底有多少种可能的规则呢?说“很多”还太保守了。答案是“2的512次幂”,(2512)这个数字很大,比宇宙中的原子数量还大许多倍。(注释中有答案的推导过程。)
这个灯泡阵列其实就是一个元胞自动机。元胞自动机是由元胞组成的网格,每个元胞都根据邻域的状态来选择开或关。(广义上,元胞的状态可以随便定多少种,但是这里我们只讨论开/关状态。)所有的元胞遵循同样的规则,也称为元胞的更新规则,规则根据各元胞邻域的当前状态决定元胞的下一步状态。
为什么说这么简单的系统会是复杂系统的理想化模型呢?同自然界的复杂系统一样,元胞自动机也是由大量简单个体(元胞)组成,不存在中央控制,每个个体都只与少量其他个体交互。而且元胞自动机也能表现出非常复杂的行为,它们的行为很难甚至不可能通过其更新规则来预测。
同其他许多精彩的思想一样,元胞自动机也是由冯·诺依曼发明的,他在20世纪40年代受他的一位同事——数学家乌拉姆——的启发提出了这个思想。(为了与冯·诺依曼体系结构相区别,元胞自动机经常被称为非冯·诺依曼体系结构,这是计算机科学的一大笑话。)第8章说过,冯·诺依曼想要将自我复制机器的逻辑形式化,而他用来研究这个问题的工具就是元胞自动机。简单地说,他设计了一种元胞自动机规则,能完美复制任意元胞自动机的初始形态,他的规则中元胞不止两种状态,而是29种。
冯·诺依曼还证明他的元胞自动机等价于通用图灵机(参见第4章)。元胞的更新规则扮演了图灵机读写头的规则的角色,而元胞阵列的状态则相当于图灵机的带子——也就是说,它可以编码通用图灵机运行的程序和数据。元胞一步一步的更新相当于通用图灵机一步一步的迭代。能力等价于通用图灵机的系统(也就是说,通用图灵机能做的,它也能做)被称为通用计算机,或者说能进行通用计算。
生命游戏
冯·诺依曼的元胞自动机规则相当复杂。1970年,数学家康威(John Conway)发现了一种简单得多的两状态通用图灵机,也能进行通用计算。他称之为“生命游戏”。我不知道为什么叫做“游戏”,只知道“生命”来自于康威对其规则的解释。将状态为开的元胞看做活的,状态为关的元胞看做死的。康威用四种生命过程来定义规则:出生,死元胞的相邻元胞中如果刚好有3个是活的,下一步就变成活的;存活,活元胞的相邻元胞有2~3个是活的,下一步就能继续存活;过于稀疏,活元胞的相邻活元胞如果少于2个就会死去;过度拥挤,活元胞的相邻活元胞如果多于3个就会死去。
康威当时是想寻找一个能产生类似生命的元胞自动机。出人意料的是,生命游戏的行为丰富而有趣,以至于现在出现了一个爱好者团体,他们的主要兴趣就是发现能产生有趣行为的初始设置。
图10.3就是其中一个有趣的行为,被称为滑翔机。这里我们不再用灯泡,就用黑格子表示开(活),用白格子表示关(死)。图10.3中可以看到有一个滑翔机向东南方向移动。当然,元胞并没有动,它们都是固定的。移动的是由活状态元胞形成的一个不消散的形状。因为元胞自动机的边界是回绕相连的,所以滑翔机能一直移动。
爱好者们还发现了其他复杂的形状,例如太空船,它类似于滑翔机,而且更有趣;滑翔机发射器,它会不断射出新的滑翔机。康威证明,通过用变化的开/关状态模拟读写头在带子上的读写,就能让生命游戏模拟图灵机。

图10.3 生命游戏中滑翔机的一个循环变化。滑翔机形状每4步向东南方向移动一格
康威还给出了生命游戏模拟通用计算机的证明框架(后来由其他人细化)。将程序和输入数据编码为开关状态初始设置,生命游戏运行后产生的图样表示程序的输出。
康威在证明中组合使用滑翔机发射器、滑翔机等结构来实现与、或、非等逻辑运算。人们早已发现,能用各种可能来组合这些逻辑操作的机器就能进行通用计算。康威的证明表明,原则上,逻辑运算的所有可能组合都能在生命游戏中实现。
像生命游戏这么简单的元胞自动机在原则上能运行标准计算机运行的程序,这真是让人吃惊。不过,实际上,稍微复杂一点的计算就需要大量逻辑运算,并以各种方式相互作用,因此要设计出能实现复杂计算的初始设置基本不太可能。即使设计得出来,计算也会慢得让人无法忍受,更不要说用这种并行的非冯·诺依曼结构的元胞自动机来模拟传统冯·诺依曼结构计算机需要耗费的大量资源。
因此没有人用生命游戏(或其他“通用”元胞自动机)来进行真实计算或是模拟自然系统。我们只是想利用元胞自动机的并行特征以及它产生复杂图形的能力。下面先来看看元胞自动机能够产生的图形种类。
四类元胞机
20世纪80年代初,普林斯顿高等研究院的物理学家沃尔夫勒姆对元胞机着了迷。沃尔夫勒姆(图10.4)是传奇般的天才人物。他1959年生于伦敦,15岁就发表了他的第一篇物理学论文。两年后,在牛津大学一年级的暑假,大部分人这时候都会去打工挣钱,或是背着背包搭顺风车周游欧洲,沃尔夫勒姆却写了一篇关于“量子色动力学”的论文,这篇论文被诺贝尔奖获得者物理学家盖尔曼注意到,他邀请沃尔夫勒姆加入他在加州理工的研究小组。两年后,沃尔夫勒姆获得了理论物理博士学位,而这时他才20岁(大部分人大学毕业后至少需要5年才能获得博士学位)。他留在加州理工任教,此后不久又获得了第一届麦克阿瑟天才奖。两年后,他受邀加入普林斯顿高等研究院。真是让人叹为观止。他有了名气,又有资金支持,可以想干什么就干什么,他决定研究元胞自动机动力学。

图10.4 沃尔夫勒姆(照片由沃尔夫勒姆研究公司提供,WolframResearch,Inc.)
根据理论物理学的惯例,沃尔夫勒姆从元胞自动机最简单的形式来研究其行为,他用的是一维两状态的元胞自动机,每个元胞仅与两个相邻元胞相连[图10.5(a)]。沃尔夫勒姆称之为“初等兀胞自动机(elementary cellular automata)”。他认为,如果这种看上去极为简单的系统也理解不了,就更不可能理解更复杂的(例如,两维或多状态的)元胞自动机。
图10.5描绘了一个初等元胞自动机的规则。图10.5(a)是元胞格子——一排元胞,每个都与两侧相邻的元胞相连。这里仍然是用方格表示元胞—黑表示开,白表示关。两头的格子回绕连在一起,形成一个环。图10.5(b)是元胞遵循的规则:3个相邻元胞总共有8种可能状态组合,对于每种状态组合都给出了中间元胞的更新状态。例如,当3个元胞都是关状态时,中间元胞下一步就是关状态。同样,当3个元胞的状态为关一关一开时,中间元胞下一步就会变成开状态。这里规则指的是整个状态组合和更新状态的表,而不仅仅是表中的一行。图10.5(c)展示了这个元胞自动机的时空图。最顶上一行是一维元胞机的初始状态设置。下面跟着的依次是每一步更新后的状态。这种图被称为时空图,因为它表现了元胞自动机的立体构型随时间的变化。

图10.5 (a)一维元胞自动机,两端回绕形成一个环;(b)初等元胞自动机的一种规则(规则110),表示3个元胞的状态组合以及对应的中间元胞下一步的状态!(c)时空图,显示了元胞自动机的4步变化
3个元胞有8种可能的状态组合[见图10.5(b)],而每种可能的状态组合又有两种可能的元胞更新状态,因此初等元胞自动机总共有256(28)种可能的规则。20世纪80年代时,计算机的性能已经足以让沃尔夫勒姆对这些规则逐个进行研究,设定各种初始状态,然后观察它们的变化。
沃尔夫勒姆给初等元胞自动机的规则都编了号,编号方法见图10.6。他将开状态记为“1”,关状态记为“0”,根据更新状态将规则记为0/1串,最前面一位对应3个元胞都为开时的更新状态,最后一位则对应3个元胞都为关时的更新状态。这样图10.5中的规则就记为01101110。然后沃尔夫勒姆将这个0/1串当做二进制数。01101110作为二进制数等于十进制数110。因此这个规则就叫做“规则110”。如果更新状态是00011110,则为“规则30”。(注释中介绍了如何将二进制数转换为十进制数。)

图10.6 沃尔夫勒姆使用的初等元胞自动机命名系统
沃尔夫勒姆和他的同事开发了一种专门的计算机语言—Matliematica—用来简化元胞自动机的模拟。沃尔夫勒姆用Matliematica编程运行元胞自动机,并绘制它们的时空图。例如,图10.7和图10.8与图10.5类似,只是规模大些。图10.7中有200个元胞,初始状态随机设置,应用的更新规则是110,逐行往下更新了200时间步。图10.8应用的则是规则30,也是从随机初始状态开始。

图10.7 规则110的时空图。这个一维元胞自动机有200个元胞,图中是从随机初始状态开始,200步的变化情况
看着图10.7和图10.8,也许你会理解为什么沃尔夫勒姆会对初等元胞自动机这么着迷。这种极为简单的元胞自动机规则究竟是如何产生出如此复杂的图样的呢?
对沃尔夫勒姆来说,简单的规则涌现出如此的复杂性,这简直就是神迹。他后来说,“规则30自动机是我在科学中所遇到的最让人惊异的事物……我花了几年时间来理解它的重要性。最后,我意识到这幅图包含了所有科学长久以来的一个谜团的线索:自然界的复杂性到底从何而来。”沃尔夫勒姆对规则30印象非常深刻,以至于他用其来构造伪随机数发生器,并申请了专利。

图10.8 规则30的时空图,从随机初始状态开始运行
沃尔夫勒姆对全部256种初等元胞自动机进行了彻底研究,从各种不同的初始状态开始,观察它们的变化。他让元胞自动机运行较长一段时间,直至元胞自动机的变化稳定下来。他发现最后都进入了4种类型的变化情况:
类型1:不管初始状态如何,最后几乎都停止在不变的最终图样。规则;就是一个例子,不管初始状态如何,所有元胞很快就都变成了关状态,不再变化。
类型2:不管初始状态如何,最后要么停止在不变的图样,要么在几个图样之间循环。具体的最终图样依赖于初始状态。
类型3:大部分初始状态会产生看似随机的行为,虽然也会出现三角形等规则结构。规则30(图10.8)就属于这一类。
类型4:最有趣的类型。沃尔夫勒姆这样描述:“类型4是有序与随机的混合:局部结构相当简单,但是这些结构会移动,并以非常复杂的方式相互作用。”规则110(图10.7)就属于这一类。
沃尔夫勒姆猜想,由于图样和相互作用的复杂性,类型4的所有规则都能进行通用计算。不过很难证明某个具体的元胞自动机、图灵机或其他机器是通用的。图灵证明的只是存在通用图灵机,冯·诺依曼也只是证明自复制自动机同时也是通用计算机。后来有几位科学家证明了简单的元胞自动机(比如生命游戏)是通用的。20世纪90年代,沃尔夫勒姆的一位研究助手库克(Matthew Cook)最终证明了规则110的确是通用的,这也许是目前已知的最简单的通用计算机。
沃尔夫勒姆的“新科学”
1998年,库克在圣塔菲研究所的一次会议上作报告,我第一次知道了他的结果。我当时的反应同我的大多数同事差不多,“太酷了!太巧妙了!不过没有什么实际或科学意义。”
和生命游戏一样,规则110也是极为简单的确定性系统产生出无法预测的复杂行为的例子。但在实际中很难设置一个初始状态来产生出所希望的复杂计算。而且规则110会比生命游戏更慢。
沃尔夫勒姆对这个结果的看法完全不同。在2002年出版的《一种新科学》(A New Kind of Science)中,沃尔夫勒姆将规则110的通用性视为“新的自然定律”——他提出的计算等价性原理(Principle of Computational Equivalence)——的有力证据。沃尔夫勒姆提出的这个原理包括4部分:
1.思考自然界中的过程的正确方法是将它们视为计算。
2.像规则110这样极为简单的规则(或“程序”)都能进行通用计算,这表明通用计算的能力在自然界中广泛存在。
3.通用计算是自然界中计算的复杂性的上限。也就是说,自然系统或过程不可能产生出“不可计算”的行为。
4.自然界中各种过程实现的计算在复杂程度上都几乎等价。
明白了没有?我必须承认,很难解释清楚这个原理的意思,沃尔夫勒姆这本1200页的鸿篇巨著,一个主要目的就是阐释这个原理,并说明它如何适用于各个科学领域。我通读了这本书,但还是没有完全明白沃尔夫勒姆的意思。不过我还是尽力解释一下。
沃尔夫勒姆说的“自然界中的过程就是计算”指的是类似于图10.7和图10.8中的某种东西。在任意给定时刻,元胞自动机都在通过将其规则应用于其当前状态来处理信息。沃尔夫勒姆认为,自然系统正是以这样的方式运作——它们包含信息,并根据简单规则处理这些信息。在《一种新科学》中,沃尔夫勒姆探讨了量子力学、进化和发育生物学、经济等领域,他想说明这些领域都能描述为使用简单规则进行的计算。本质上,他的“新科学”指的是这样的思想,宇宙和其中的万事万物都能用这种简单的程序进行解释。这就是大写的计算,非常大。
因此,根据沃尔夫勒姆的观点,既然规则110这样极度简单的规则都能支持通用计算,那大部分自然系统——基本上应该都比规则110复杂—也就能支持通用计算。而且沃尔夫勒姆相信,给定正确的输入,没有比通用计算机所能进行的计算更复杂的计算。因此这就是自然界中所有可能计算的复杂性的上限。
第4章曾说过,图灵证明了通用计算机原则上能计算一切“可计算”的东西。但是一些计算要比其他的更简单。虽然都能在同样的计算机上运行,“计算1+1”的程序肯定没有模拟地球气候的程序复杂,对吧?但沃尔夫勒姆的原理却说,实际进行的所有计算的“复杂程度”本质上都是等价的。
这到底是什么意思呢?沃尔夫勒姆的理论还没有被广泛接受。这里我将给出我自己的意见。对于前两点,我认为沃尔夫勒姆提出的简单的计算机模型和实验能解释科学中许多过程的观点是正确的,这本书中的例子也证明了这一点。在第12章我还会讲到,我认为可以用信息处理解释许多自然系统的行为。我也发现许多这样的系统似乎的确能支持通用计算,虽然这一点的科学意义目前还不得而知。
至于第3点,目前也无法知道是否自然界中存在比通用计算机更强大的过程(能计算“不可计算的”东西)。现在已经证明,如果能建造出真正的非数字计算机(能计算具有无穷位小数的数字),你就能用其来解决停机问题——我们在第4章看到的图灵不可计算问题。一些人,包括沃尔夫勒姆,不相信自然界真的存在无穷小数——也就是说,他们认为大自然本质上是数字的。两边都没有真正令人信服的证据。
第4点对我来说没有意义。我认为很有可能我的大脑支持通用计算(至少在我有限的记忆容量允许的范围内),而线虫的脑也(基本上)是通用的,但我不认为我们进行的计算在复杂程度上是等价的。
沃尔夫勒姆走得更远,他认为存在一个简单的类似元胞自动机的规则可以作为“宇宙的终极确定性模型”,这个原初元胞自动机的计算是存在的万事万物的源头。这个规则有多长呢?沃尔夫勒姆说,“我猜其实相当短。”但是到底多长呢?“我不知道。也许三四行Mathematica程序。”小写的计算。
《新科学》在2002年出版后引起了轰动——很快就位居亚马逊网站的畅销书榜首,并在之后很久都留在畅销书榜中。沃尔夫勒姆为了这本书的出版成立了沃尔夫勒姆媒体公司(Wolfram Media),书出版后这家公司进行了大规模的宣传活动。对这本书的看法分成两个极端:一些读者认为这本书棒极了,是革命性的;另一些人认为这本书盲目自大,缺乏实质和原创性[例如,批评者指出物理学家祖斯(Konrad Zuse)和弗瑞德金(Edward Fredkin)早在20世纪60年代就提出了宇宙是元胞自动机的理论]。不管怎样,我们这些元胞自动机的爱好者都认为,《新科学》至少很好地宣传了元胞自动机。
第11章 粒子计算
1989年我偶然读到物理学家帕卡德(Norman Packard)的一篇文章,写的是用遗传算法设计元胞自动机规则。我一下就被吸引住了,想自己也试试。当时因为繁忙,无暇顾及(我在写博士论文),但这个想法一直留在我的脑海里。几年后,论文完成了,我也在圣塔菲研究所找到了职位,终于可以有时间深入研究这个问题了。有个叫赫拉贝尔(Peter Hraber)的本科生当时在研究所逗留,想找点事情做,我就把他招进来协助我研究这个课题。很快一个叫达斯(Rajarshi Das)的研究生也加入我们,他当时在独立研究类似的课题。
类似于帕卡德的思想,我们想用遗传算法演化出能执行所谓的“多数分类(majority classification)”任务的元胞自动机规则。这个任务很简单:元胞自动机要能区分初始状态中是开状态还是关状态占多数。如果是开状态占多数,最后所有元胞就应当都变成开状态。同样,如果是关状态占多数,最后所有元胞就应当都变成关状态。(如果初始状态中开状态和关状态的数量一样多,就没有答案,但是可以让元胞的数量为奇数来避免这种可能。)多数分类任务有点类似于选举,是在大家都只知道最近邻居政治观点的情况下预测两个候选人谁会赢。
多数分类问题对冯·诺依曼结构的计算机而言是小菜一碟。CPU只需要分别对初始状态中的开状态和关状态进行计数,同时在内存中记录计数值就可以了。计数结束后,从内存中读取数值进行比较,然后根据结果将元胞状态都设成开或关。冯·诺依曼结构的计算机可以轻松实现这个工作,因为它有随机存取存储器可以存储初始状态和中间值,还有中央处理器可以计数,进行最后的比较,以及将状态重设。
而元胞自动机则没有CPU和内存可以用来计数。它只有一个一个的元胞,每个元胞除了自己的状态就只知道相邻元胞的状态。这种情形其实也是对许多实际系统的理想化。例如,在大脑中,神经元只与其他少数神经元有连接,而神经元必须决定是否激发,以及以何种强度激发,使得大量神经元的整体激发模式能表示特定的感知输入。类似的,第12章我们还会看到,蚂蚁必须根据与其他少量蚂蚁的交互来决定做什么事情,让蚁群整体能够受益。
因此,基本上很难设计出让所有元胞能协同决策的元胞自动机。赫拉贝尔和我想知道遗传算法是不是能解决这个设计问题。
借鉴帕卡德的工作,我们使用一维元胞自动机,每个元胞与相邻的6个元胞相连,这样元胞的邻域中就有7个元胞(包括自己)。
你可以先想一下如何给元胞自动机设计规则,让它能进行多数分类。
一个合理的想法是:“元胞应当变成邻域中当前占多数的状态。”这就好像根据你自己和邻居的多数意见来预测哪个候选人会当选。然而,这个“局部多数投票”元胞自动机并不能完成任务,图11.1说明了这一点。初始状态中黑色元胞占多数,然后根据局部多数投票规则运行了200步。可以看到元胞自动机很快变成黑白区域相间,然后就不再变化。黑白区域的边界两边的元胞邻域分别是黑白占多数。最后的状态组合中既有黑色元胞也有白色元胞,没有得到想要的结果。其中的问题是,根据这个规则,区域之间无法相互交流信息,因此它们无法得知自己是否是多数。
这个规则的设计并不是那么显而易见,因此依照第9章的做法,我们用遗传算法来试一下是不是能产生出有用的规则。
在遗传算法中元胞自动机规则被编码成0/1序列。每一位对应一种可能的邻域状态组合(图11.2)。
遗传算法的初始群体为随机产生的元胞自动机规则。为了计算规则的适应度,算法用各种初始状态组合进行测试。算法的适应度为产生出的最终状态正确的比例—正确指的是如果初始开状态占多数,元胞就都为开,初始关状态占多数,元胞就都为关(图11.3)。我们将遗传算法运行了许多代,最终算法设计出了一些表现得相当好的规则。

图11.1 “局部多数投票”元胞自动机的时空图,初始状态为黑色占多数(图片引自米歇尔、克鲁奇菲尔德和达斯的文章《演化执行计算的元胞自动机:最近的研究综述》,收录在《第一届进化计算及其应用国际会议文集》,俄罗斯科学院,1996年)
我们通过机器人罗比已经看到,遗传算法演化得出的结果往往无法在其“基因组”层面进行理解。我们在这里演化出的用于多数分类的元胞自动机也是一样。下面是遗传算法演化出的表现最好的基因组之一:
00000101000001100001010110000111000001110000010000010101010101110110010001110111000001010000000101111101111111111011011101111111
第1位是邻域全为0时中间元胞的更新状态,第2位是邻域为0000001时中间元胞的更新状态,依次往后。由于邻域状态有128种可能,因此基因组有128位。但光看这些数位是看不出这个规则如何运作,也无法知道为何它进行多数分类时适应度很高。

图11.2 元胞自动机编码为遗传算法个体的方法图示。128种可能的邻域状态组合按固定顺序排列。各邻域状态组合对应的中心元胞更新状态编码为0(关)和1(开)。遗传算法中每个个体有128位,以固定顺序编码更新状态
图11.4给出了这个规则在两种不同初始状态下的行为:分别为(a)黑色元胞占多数,(b)白色元胞占多数。可以看到在两种情形下最终行为都是正确的——(a)变成了全黑,(b)变成了全白。在得到最终状态组合的过程中,元胞之间似乎在协同处理信息,以达到正确的最终状态。在这个过程中的图样很有意思,它们到底意味着什么呢?
我们花了很多时间盯着图11.4这样的图看,想知道到底发生了什么。幸运的是,伯克利的物理学家克鲁奇菲尔德碰巧访问了圣塔菲研究所,并对此产生了兴趣。他和他的同事正好发展了合适的概念能帮助我们理解这些图样是如何完成计算的。
图11.4中有三种类型的图样:全黑、全白以及类似于棋盘格的黑白交替(图11.4分辨率较低,所以看上去像灰色)。正是这种棋盘格图样传递了局部区域黑白元胞密度的信息。

图11.3 为了计算适应度,用各种随机初始状态对规则进行测试。适应度为规则在运行一定步数后产生出正确答案的比例
同遗传算法为机器人罗比演化的策略一样,这个元胞自动机的策略也相当聪明。图11.5是我对图11.4(a)作的标记。大部分为黑色和大部分为白色的区域很快就变成了全黑和全白。注意当黑色区域在左边而白色区域在右边时,中间的分界线总是垂直的。但如果白色区域在左边而黑色区域在右边,则会形成由黑白元胞相间组成的棋盘格图样三角形。如果把元胞自动机的两头回绕连在一起,就能看到三角形的环绕效果。
棋盘格区域的A边和B边以同样的速度扩展(即向两边覆盖同样的宽度)。A线向西南延伸,直到碰到垂直界线。B线则刚好避开了从另一边与这条垂直界线相撞。这表明A线的延伸长度要短一些,也就是说,A线左边的白色区域要小于B线右边的黑色区域。碰撞后,A线消失了,而黑色区域则得以继续扩展。在三角形底部的角上,B线和C线消失了,全部元胞格子都变成了黑色,从而得到了正确的状态组合。

图11.4 演化出的表现最好的元胞自动机规则之一执行多数分类任务时的时空行为。在图(a)中,初始状态中黑色元胞占多数,元胞自动机迭代运行后全部变成了黑色。在图(b)中,初始状态中白色元胞占多数,元胞自动机迭代运行后全部变成了白色(图片引自米歇尔、克鲁奇菲尔德和达斯的文章《演化执行计算的元胞自动机:最近的研究综述》,收录在《第一届进化计算及其应用国际会议文集》,俄罗斯科学院,1996年)
如果我们将这些图样当做是进行计算,那么垂直界线和棋盘格区域就可以视为信号。这些信号通过元胞的局部互动而产生和传播。信号使得元胞自动机能作为一个整体判断相邻的大片黑白区域哪个更大,截去较小的区域,并使较大的区域得以扩展。
这些信号就是图11.1中的局部多数投票元胞自动机与图11.5中的元胞自动机的主要区别。前面提到,前者的黑色和白色区域之间没有信息沟通,因而也无法得知两者谁占多数。而对于后者,棋盘格和垂直边界产生的信号则可以进行这样的信息传递,通过信号之间的相互作用对传递的信息进行处理,从而得出答案。

图11.5 标记了重要特征后的图11.4(a)
克鲁奇菲尔德之前发明了一种方法可以研究动力系统行为中的“信息处理结构”,他建议我们用这种方法来分析遗传算法演化出的元胞自动机。克鲁奇菲尔德的思想是区域之间的界线(例如图11.5中的A、B、C线以及垂直界线)携带有信息,而界线发生碰撞就是对信息进行处理。图11.6对图11.5的时空图进行了重绘,将黑色、白色和棋盘格区域都去掉,只留下界线,这样更容易看清楚一些。这张图有点像以前物理实验用的气泡室中的基本粒子轨迹。因此克鲁奇菲尔德就把这些界线称为“粒子”。

图11.6 对时空图11.4(a)进行重绘,将单一的图样去掉,只留下区域之间的界线(“粒子”)(图片引自米歇尔、克鲁奇菲尔德和达斯的文章《演化执行计算的元胞自动机:最近的研究综述》,收录在《第一届进化计算及其应用国际会议文集》,俄罗斯科学院,1996年)
物理粒子通常习惯用希腊字母表示,这里也照样。这个元胞自动机能产生6种不同类型的粒子:γ(伽马)、μ(缪)、η(艾塔)、δ(德尔塔)、β(贝塔)、α(阿尔法,一种寿命很短的粒子,衰变成γ和μ)。每种粒子分别对应一种界线——例如,η与黑色和棋盘格区域之间的界线相对应。粒子碰撞有5种,其中3种(β+γ、μ+β、和η+δ)会产生出新粒子,而另外两种(η+μ和γ+δ)则会“湮灭”,两个粒子都消失。
将元胞自动机的行为用粒子进行描述能帮助我们理解其如何编码信息和进行计算。例如,α和β粒子编码了关于初始状态的不同类型的信息。α粒子衰变成γ和μ。γ粒子携带了白色区域边界的信息;类似的,μ粒子则携带了黑色区域边界的信息。当γ抢在μ之前与β碰撞,β和γ所携带的信息就结合到了一起,从而可以得知,最初由这几条界线划分的大块白色区域要小于大块黑色区域。这个新的信息被编码在新产生的粒子η中,它的任务就是追上粒子μ,并与其一起湮灭。
这种分析方法也可以被应用于其他几种演化出来的执行多数分类等任务的元胞自动机。这使得我们能预测特定元胞自动机的适应度等特征(而不用去运行元胞自动机本身,只需要分析其“粒子”描述就可以了)。另外我们也能理解为何某个元胞自动机的适应度会较高,以及如何描述各种元胞自动机在执行计算时所犯的错误。
粒子描述让我们看到了仅仅观察元胞自动机规则或是其时空图变化看不到的东西:它们让我们能从信息处理的角度来解释元胞自动机是如何执行计算的。粒子是我们强加给元胞自动机的描述,而不是在元胞自动机中确实发生的事情,遗传算法也没有用它们来演化元胞自动机。然而不知怎的遗传算法却演化出了行为可以用粒子信息处理解释的规则。事实上粒子以及它们之间的相互作用可以作为一种语言,用来解释以一维元胞自动机为背景的分布式计算。沃尔夫勒姆曾提出《元胞自动机理论的二十个问题》,其中最后一个问题是:“对元胞自动机的信息处理能不能给出高层次的描述?”他想要的可能就是类似于这种语言的东西。
这些都是最近的工作,还需要继续深入研究。我相信,用这种方法理解计算,虽然不符合正统,却对没有中央控制,分布在简单个体中的计算会有用。例如,关于感知信号的高级信息在大脑中如何编码和处理目前仍然是个谜。也许可以用某种类似于粒子的语言对其进行解释,也有可能是类似于波的计算,因为大脑是三维的,神经元在一起形成携带信息的波运动,并通过波的相互作用处理信息。
大脑计算当然与一维元胞自动机不在一个层面上。不过,有一种自然系统却可以用非常类似于粒子的语言解释:植物的气孔网络。所有有叶植物的叶子表面都布满了气孔——根据光线和湿度开合的微小孔隙。气孔打开时可以让二氧化碳进来,用于光合作用。但是气孔打开也会导致植物体内的水分蒸发。犹他州立大学(Utah State University)的植物学家莫特(Keith Mott)、物理学家皮克(David Peak)和他们的同事长期观察叶子气孔的开合模式,他们认为气孔组成了一个有点类似于二维元胞自动机的网络。他们还发现气孔开合的时间模式很像二维形式的粒子相互作用。他们猜测植物通过气孔进行分布式计算——通过优化气孔的开合让二氧化碳的获取和水分流失达到最佳平衡——这种计算也许也能用粒子语言进行解释。
第12章 生命系统中的信息处理
自从西拉德发现信息能将热力学第二定律从麦克斯韦妖的威胁下拯救出来之后,信息和计算就日渐成为科学的宠儿。在许多人看来,信息具有本体地位,同质量和能量一样,被当做实在的第三种基本成分。在生物学中尤其如此,将生命系统描述成信息处理网络已成为潮流。信息处理一词随处可见,以至于你可能会认为它的意义已没有疑义,也许就是基于香农对信息的形式化定义。然而,同其他复杂系统科学的核心概念一样,信息处理的概念也很不清晰;一旦脱离了图灵机和冯·诺依曼结构计算机的精确形式化背景,就经常很难厘清信息处理或计算的概念。上一章介绍的工作就是在元胞自动机的背景下针对这个问题的尝试。
这一章的目的是探讨生命系统中的信息处理或计算。我将描述三种不同的自然系统,免疫系统、蚁群和细胞代谢——在其中信息处理似乎都扮演了关键的角色——并尽力阐明信息和计算在它们中所扮演的角色。最后我将尝试弄清在此类分散系统中信息处理的共性。
什么是信息处理
我先引用一下自己在第10章的一段话:“自然系统的‘计算’指的是什么呢?大致上说,计算是复杂系统为了成功适应环境而对信息进行的处理。但是这样的说法还能更精确些吗?信息在哪里?复杂系统又是如何处理信息的?”这些问题似乎很显然,但如果深究一下,我们很快就会陷入复杂系统科学最深的泥沼之中。
当我们说一个系统在处理信息或计算(从现在开始,我会不加区分地使用这两个词),我们就面临着以下问题:
◆“信息”在这个系统中扮演了什么角色?
◆信息又是如何传递和处理的?
◆这些信息是如何获得意义的?又是对谁有意义?(有些人会不同意计算需要某种类型的意义,不过我会先坚持己见,认为它需要。)
传统计算机中的信息处理
在第4章我们已经知道,20世纪30年代图灵用图灵机对输入的处理步骤定义了计算的概念。图灵的定义是传统冯·诺依曼结构计算机的设计基础。对于这些计算机,关于信息的问题很容易回答。我们可以说信息就是带子上的符号和读写头的可能状态。信息的处理则是通过读写头在带子上的读写和状态变化实现的。这一切都是根据规则进行的,程序就是由规则组成的。
对于传统计算机的程序,我们(至少)可以从两个层面来看:机器码层面和编程语言层面。在机器码层面上,程序是由具体的让机器一步一步执行的低级指令组成(例如,“将内存中地址n的数据移到CPU的寄存器j”,“对CPU寄存器j和i中的数据执行或逻辑运算,将结果存入内存中地址,处”,等等)。而在编程语言层面上,程序是由BASIC或JAVA这样的高级语言的指令组成,让人更容易理解(例如,“将某个变量乘以2,并将结果赋给另一个变量”,等等)。一个高级语言指令通常要用几个低级指令来实现,不同的计算机类型可能有不同的实现。因此高级语言程序可以以不同的方式实现为机器码;高级语言是对信息处理更抽象的描述。
图灵机输入和输出的信息的意义来自于人们(程序员或使用者)的解读。中间步骤产生的信息的意义也来自人们对高级语言命令步骤的解读(或设计)。高级语言描述让我们能容易理解在机器码或硬件层面上对于人来说很抽象的计算。
元胞自动机中的信息处理
对于元胞自动机等非冯·诺依曼结构的计算机来说,答案就不是那么显而易见了。例如我们在上一章用遗传算法演化出来执行多数分类任务的元胞自动机就是这样。与传统计算机作个类比,我们可以说元胞自动机的信息就是元胞格子在每一步的状态组合。输入就是初始状态组合,输出则是最终的状态组合,在每个中间步的信息则根据元胞自动机规则在元胞邻域内进行传递和处理。意义来自人们对所执行的任务的认识以及对从输入到输出的映射的解读(例如,“元胞最终都变成了白色;这意味着初始状态组合中白色元胞占多数”)。
在这个层面上描述信息处理就类似于在“机器码层面”进行描述,并不能帮助人们理解计算是如何完成的。同冯·诺依曼结构计算的情形一样,在这里我们也需要一种高级语言来理解中间步骤的计算,对元胞自动机底层的具体细节进行抽象。
上一章我提出,粒子以及粒子的相互作用可以用来描述元胞自动机的信息处理,类似于高级语言。信息通过粒子的运动来传递,粒子的碰撞则是对信息进行处理。这样,信息处理的中间步骤就通过人们对粒子行为的解释获得了意义。
冯·诺依曼结构的计算之所以容易描述,一个原因就是,编程语言层面和机器码层面可以毫无歧义地相互转化,因为计算机的设计让这种转化可以很容易做到。计算机科学提供了自动编译和反编译的工具,让我们可以理解具体的程序是如何处理信息的。
而元胞自动机则不存在这样的编译和反编译工具,至少目前还没有,也没有实用和通用的设计“程序”的高级语言。用粒子来帮助理解元胞自动机高级信息处理结构的思想也是最近才出现,还远没有形成此类系统的计算理论体系。
理解元胞自动机信息处理的困难在实际生命系统中也同样存在。“自然系统的‘计算’指的是什么?”对于这个问题目前仍然知之甚少,在科学家、工程师和哲学家之间存在着广泛的争议。然而它对于复杂系统科学又是极为重要的问题,因为对生命系统中信息处理的高层次描述不仅能让我们从更高的视角理解具体系统的运作,也能让我们超越系统繁杂的细节,抽象出一般性原理。实质上,这种描述就是为生物学提供一种“高级语言”。
这一章余下部分将力图用具体的例子来阐明这种思想。
免疫系统
在第1章曾讲到过免疫系统。现在我们来更深入地了解一下,为了保护身体免受病毒、细菌、寄生虫等病原体的侵害,免疫系统是如何处理信息的。
我们知道,免疫系统是由数以亿计的各种细胞和分子组成,它们在身体里循环,通过各种信号相互影响。
在免疫系统各种类型的细胞中,我关注的是淋巴细胞(白细胞的一种,见图12.1)。淋巴细胞是在骨髓中产生的。有两种淋巴细胞很重要,释放抗体攻击病毒和细菌的B细胞,以及杀死入侵者同时还调节其他细胞反应的T细胞。
身体中所有细胞表面都有称为受体的分子。顾名思义,这些分子是细胞接收信息的途径。信息表现为能与受体分子结合的外界分子。受体能否与某个分子结合取决于它们的分子结构是否能充分匹配。
一个淋巴细胞表面覆盖的受体是一样的,可以与特定的某一类分子形状匹配。如果恰好遇到了形状相匹配的病原体分子(称为“抗原”),淋巴细胞的受体就会与其相结合,淋巴细胞就“识别”出了抗原,这是消灭病原体的第一步。结合可强可弱,依赖于分子与受体的匹配程度。图12.2描绘了这个过程。

图12.1 人类淋巴细胞,表面覆盖着受体,可以与遇到的特定形状的分子相结合[图片来自美国国家癌症研究所(National Cancer Institute,http://visualsonline.cancer,gov/details,cfm?imageid=1944)]

图12.2 淋巴细胞(图中为B细胞)受体与抗原结合的示意图
免疫系统面临的主要问题是,它不知道什么病原体将会入侵身体,因此它也就不可能“预先设计”出一组淋巴细胞,让它们的受体与入侵病原体的分子形状刚好能紧密结合。而且可能的病原体种类是个天文数字,因此免疫系统永远也不可能在同一时间产生出那么多淋巴细胞以应对每一种可能。虽然身体每天会产生数以百万计不同的淋巴细胞,身体可能遇到的病原体却还要多得多。
我们来看看免疫系统是如何解决这个问题的。为了能“覆盖到”各种各样可能的病原体外形,身体内会同时存在许多种类型的淋巴细胞。免疫系统利用随机性,让淋巴细胞能识别的形状范围互不相同。
当淋巴细胞产生时,通过淋巴细胞DNA复杂的随机重组过程,新的受体会被创造出来。由于淋巴细胞群体不断更新(每天会产生上千万新的淋巴细胞),身体也就不断产生具有新的受体形状的淋巴细胞。对于任何进入体内的病原体,身体很快就产生出能与病原体的标记分子(也就是抗原)相结合的淋巴细胞,虽然结合可能不是很紧密。
一旦发生了结合事件,免疫系统就得搞清楚这是不是真正的威胁。病原体当然是有害的,一旦它们进入身体,就会开始大量复制。不过发动免疫系统攻击会导致发炎等对身体有害的症状,攻击太强烈甚至有可能致命。免疫系统作为一个整体必须确定威胁是否足够严重,值得承担让免疫反应伤害身体的风险。免疫系统只有在强结合事件足够多之后才会进入高速运转模式。
B细胞和T细胞这两种类型的淋巴细胞协同工作,判断攻击是否有必要。一旦B细胞表面强结合受体的数量超过了某个阈值,与此同时B细胞从有类似受体的T细胞那里收到了“发动”信号,B细胞就会被激活,表明它现在感觉到了身体受到威胁(图12.3)。一旦激活,B细胞就会向血液中释放抗体分子。这些抗体与抗原结合,使它们失效,并对它们进行标记,好让其他免疫细胞摧毁它们。

图12.3 通过与抗原结合和接收T细胞的“发动”信号激活B细胞的示意图。信号刺激B细胞产生和释放抗体(y形分子)
激活的B细胞被输送到淋巴结,在那里迅速分裂,产生出大量后代,复制时由于变异,许多后代的受体形状都改变了。然后这些后代会与淋巴结俘获的抗原进行测试。不能结合的细胞很快就会死去。
存活下来的后代被释放到血液中,其中一些会遇到抗原并与其结合,有时候会比它们的母细胞结合得更紧密。这些激活的B细胞同样又被输送到淋巴结,在那里产生出自己的后代。这也就是为什么当你病了的时候淋巴结会肿大,因为它在大量产生淋巴细胞。
这个循环不断进行,与抗原匹配得越好的B细胞产生的后代也越多。简而言之,这就是一个自然选择过程,B细胞群体进化出能与目标抗原紧密结合的受体形状,从而使得通过选择“设计”出来攻击特定抗原的抗体武器库不断扩大。
这个侦测和摧毁过程一般需要数天或数周时间才能将目标病原体从身体中清除干净。
这种策略起码存在两个潜在问题。首先,免疫系统如何防止淋巴细胞错误攻击身体自身的细胞?其次,免疫系统在对身体的伤害作用太大时如何停止或调整攻击?
免疫学家们还没有完全弄清这些问题,现在这些问题都还是活跃的研究领域。有人认为避免攻击自身的一个主要机制是所谓的负选择(negative selection)。当淋巴细胞产生出来时,它们不会被立即释放到血液中去,它们会在骨髓和胸腺中进行测试,与身体自身的分子进行接触。与“自身”分子紧密结合的淋巴细胞可能会被杀死或对基因进行“编辑”以改变受体。也就是说免疫系统只使用不会攻击自身的淋巴细胞。这个机制经常会失效,有时候会产生出糖尿病或类风湿性关节炎这类自身免疫性疾病。
另一个防止自身免疫攻击的主要机制可能是调节性T细胞(regulatory Tcells)的作用。调节性T细胞是T细胞的一个特殊亚种。目前还不清楚调节性T细胞是如何工作的,只知道它们通过某种化学机制抑制其他T细胞的活动。还有一种可能的机制是B细胞之间对一种有限资源的竞争——一种称为B细胞刺激因子(BAFF)的特殊化学物质,B细胞需要它才能存活。在负选择过程中漏网并且仍然与自身分子紧密结合的B细胞,由于总是与自身分子结合在一起,因此比其他B细胞需要更多的BAFF。对这种有限资源的竞争导致结合自身分子的B细胞死亡的可能性增加。
虽然免疫系统攻击外来病原体,它也还是有义务在攻击的毒性和尽可能防止伤害身体之间进行平衡。免疫系统使用了一系列机制来实现这种平衡(目前对这些机制还知之甚少)。其中许多机制都依赖于一组信号分子,被称为细胞因子(cytokines)。对身体的伤害会导致细胞因子的分泌,细胞因子会抑制活跃的淋巴细胞。可能伤害越严重,细胞因子的浓度就越高,活跃的细胞也就越有可能遇到它们,从而被关闭,达到调节免疫系统的目的,而不用对整个免疫系统进行抑制。
蚁群
第1章曾说过,蚁群与大脑很相似。都可以看做由相对简单的个体(神经元、蚂蚁)组成的网络,并且涌现出宏观尺度上的信息处理行为。有两个例子表现出蚁群的这种行为,一是以最佳和适应性的方法搜寻食物的能力,以及适应性地根据蚁群整体的需要分配蚂蚁执行各种工作。这两种行为都是在没有中央控制的情况下完成的,所使用的机制与前面描述的免疫系统惊人的相似。
大部分蚂蚁种类的食物搜索大致是这样进行的。蚁群中搜寻食物的蚂蚁随机朝一个方向搜索,如果遇到食物,就返回蚁穴,沿途留下作为信号的化学物质——信息素(pheromones)。当其他蚂蚁发现了信息素,就有可能会沿着信息素的轨迹前进。信息素的浓度越高,蚂蚁就越有可能跟着信息素走。如果蚂蚁找到了那堆食物,就会返回巢穴,将信息素的轨迹增强。如果信息素的轨迹得不到增强,就会消失。通过这种方式,蚂蚁一起创造和沟通关于食物位置和质量的各种信息,并且这种信息还会适应环境的变化。存在的轨迹和强度很好地表达了搜索蚁协同发现的食物情报(图12.4)。
蚁群的任务分配也是以分散方式进行的。生态学家戈登(Deborah Gordon)曾研究过红色收割蚁(Red Harvester ants)的任务分配。蚁群中的工蚁分为四个工种:搜寻食物、维护蚁穴、巡逻和垃圾处理。执行各种任务的工蚁数量能随着环境变化。戈登发现,如果蚁穴被稍微搅乱,维护蚁穴的工蚁数量会增加。如果附近的食物源很多,质量很好,搜寻食物的工蚁数量就会增加。单只蚂蚁可以根据蚁穴环境的变化作出适应性响应,决定采取哪种工作,无需另外的蚂蚁来指挥,每只蚂蚁也仅与其他少数蚂蚁交互,它们是如何做到的呢?

图12.4 蚁迹(Flagstaffotos版权所有,经许可重印)
答案可能是蚂蚁根据它们周围的环境以及它所遇到的执行各种任务的蚂蚁比例来决定自己干什么。比如,一只闲逛的蚂蚁——目前什么也没有做——在蚁穴附近遇到了杂物,它执行蚁穴维护工作的概率就会增加。另外,如果它发现很多维护蚁穴的工蚁在进进出出,也会增加执行蚁穴维护工作的概率;因为这种活动的增加表明有重要的蚁穴维护工作在进行。类似的,维护蚁穴的工蚁如果遇到了很多搜寻食物的蚂蚁带着种子返回蚁穴,就会增加它转向搜寻食物工作的概率;因为种子搬运信号的增加表明发现了高质量的食物源,需要进行采集。显然,通过用触须与其他蚂蚁交流,侦测与各项工作有关的特殊化学物质,蚂蚁就能知道其他蚂蚁在做什么。
类似的这种利用信息素与其他个体直接交互的机制可能也是其他种类蚂蚁和社会昆虫集体行为的基础,例如第1章中看到的蚂蚁用身体搭桥和构建庇护所,这些行为的许多方面还有待进一步研究。
生物代谢
代谢是指一系列化学过程,生物消耗从食物、空气或阳光中获取的能量,维持生命所需的所有功能。这些化学过程大部分发生在细胞内部,通过称为代谢途径的化学反应链进行。在生物体内的每个细胞中,营养分子通过反应产生能量,细胞组分也通过代谢途径产生。这些组分内部的维持和修复以及外部的功能和细胞间通讯。数以百万的分子不断在细胞质中随机运动,分子不断相互碰撞,偶尔(微秒级尺度)酶会碰到形状匹配的分子,从而加速由酶控制的化学反应。这样逐级反应逐渐形成大分子。
淋巴细胞通过释放细胞因子影响免疫系统,蚂蚁通过释放信息素影响收集食物的行为,同样,代谢途径上的化学反应也会不断改变特定途径的速度和获得的原材料。
代谢途径一般是复杂的化学反应序列,受自我调节反馈控制。例如,糖酵解(glycolysis)是所有生命中都存在的代谢途径—它通过多步反应将葡萄糖转化为丙酮酸(pryrnvate),丙酮酸又通过称为柠檬酸循环的代谢途径产生许多物质,其中包括ATP(三磷腺苷),ATP是细胞能量的主要来源。
这种代谢途径的数量数以百计,有些独立,有些相互依赖。代谢途径生成新的分子,开启其他代谢途径,并调节自身或其他代谢途径。
与前面描述的免疫系统和蚁群的调节机制类似,代谢调节机制也是基于反馈。糖酵解就是这样的例子。糖酵解的一个主要作用是为制造ATP提供必需的化学原料,如果细胞中ATP的量很多,就会减缓糖酵解的速度,从而降低ATP的产生速度。反过来,如果细胞缺乏ATP,糖酵解的速度就会加快。代谢途径的速度一般都受途径产生的化学物质调节。
这些系统中的信息处理
现在我们来尝试回答这一章开始时提出的关于信息处理的问题:
◆“信息”在这些系统中扮演了什么角色?
◆信息是如何被传递和处理的?
◆信息是如何获得意义的?又是对谁有意义?
信息扮演了什么角色
在元胞自动机的例子中,当我说到信息处理时,我指的不是细胞、蚂蚁或酶这样的单个个体的行为,而是一大群这种个体的集体行为。根据这个框架,信息不像在传统计算机中那样,位于系统中的某个具体位置。在这里它表现为系统组分的动态模式和统计结果。
在免疫系统中,淋巴细胞的空间分布和时间动力学可以解释为体内病原体数量变化信息的动态表示。类似的,细胞因子浓度的空间分布和动态可以解释为免疫系统杀死病原体和避免伤害身体的宏观尺度信息。
对于蚁群,食物源的信息则动态地表示为蚂蚁在不同蚁迹上的统计分布。蚁群的整体状态表示为执行各种任务的蚂蚁的动态分布。
至于细胞代谢,当前状态以及细胞需求的信息则不断通过各种分子的浓度和动态变化反映出来。
信息是如何被传递和处理的
通过采样实现通讯
将信息编码为基本组分的统计和变化模式的一个后果是,没有哪个个体组分能感知或传达系统状态的“宏观画面”。信息必须通过空间和时间采样来传递。
在免疫系统中,淋巴细胞通过受体接受抗原和免疫系统其他细胞释放的细胞因子来对环境采样。淋巴细胞采样这些分子信号的空间和时间分布,进而被激活或是休眠。其他细胞反过来又会对激活的淋巴细胞的浓度和类型进行采样,并受其影响,将对抗病原体的细胞吸引到身体的特定区域。
对于蚁群,单只蚂蚁则是通过感受器对信息素信号进行采样。它们根据对环境中信息素浓度特征的采样决定移动方向。前面讲过,单只蚂蚁也会用基于浓度的采样信息—遇到的其他蚂蚁——来决定是否进行某项工作。在细胞代谢中,通过酶与特定分子结合,酶对分子浓度的时空变化进行采样,进而又反馈到代谢途径。
行为的随机成分
由于获得的信息具有统计性,系统组分的行为就必然是随机的(至少“不可预测”)。前面描述的三个系统本质上都利用了随机性和或然性。每个淋巴细胞的受体形状都有随机生成成分,从而能采样许多可能的形状。淋巴细胞随血流分布,因此体内淋巴细胞的空间分布也有随机成分,从而可以采样抗原的多种可能空间特征。淋巴细胞激活的具体阈值、实际的分裂速度以及后代的变异都具有随机性。
类似的,蚂蚁搜寻食物的活动也具有随机成分,蚂蚁对信息素的侦测以及是否受其轨迹吸引也是随机的。蚂蚁改变工种也是以随机的方式。生物化学家齐夫(Edward Ziff)和科学史学家罗森菲尔德(Israel Rosenfield)这样描述随机性的作用:“最终蚂蚁会建立通往食物源路径的详细地图。观察者可能会认为蚂蚁的食物分布地图是由某位智能设计者提供的。通往食物源的路径看上去就像是精心画出来的,但实际上却是一系列随机搜索的产物。”
细胞代谢依赖于分子的随机扩散和分子相遇的概率,随着系统的变化,相对浓度会发生变化,从而概率也会跟着变化。
为了让数量相对较少的简单个体(蚂蚁、细胞、分子)能探测相比起来要大得多的可能范围,这种内在的随机性和或然性似乎是必需的,尤其是通过探测获得的信息本质上是统计性的,而且对于将要遇到的事物也没有什么先验知识。
但是随机性必须与确定性达成平衡:复杂适应系统的自我调节不断调整各项事务的概率—个体应该向哪里移动,它们应当采取什么行动,以及如何探测庞大空间中的具体路径。
微粒化探测
复杂生物系统绝大多数都有微粒化结构,它们由大量相对比较简单的个体组成,个体以高度并行的方式协同工作。
这种结构有几个可能的好处,稳健、效率高、可以演化。还有一个额外的好处就是微粒化并行系统能进行侯世达所说的“并行级差扫描(parallel terraced scan)”。他指的是对许多可能性和路径同时进行探测,某项探测所能获得的资源依赖于其当时的成效。搜索是并行的,许多可能性被同时探测,但是存在“级差”,意思是并不是所有可能都以同样的速度和深度进行探测。利用获得的信息不断调整探测,从而有所侧重。
例如,免疫系统需要随时确定,在病原体可能形状的庞大空间中,哪部分区域需要用淋巴细胞进行探测。体内每个淋巴细胞都可以看做形状空间的微小探测器。探测器的形状范围越成功(与抗原结合得越紧密),获得的探测资源也就越多,即后代淋巴细胞越多,形状范围不成功的(结合不紧密的淋巴细胞)则得不到那么多资源。不过,在处理获得的信息的同时,免疫系统也在不断产生新的淋巴细胞,用来探测全新的形状范围。这样系统在应对当前状况的同时,也不会忽略新的可能性。
与此类似,蚂蚁搜寻食物时也使用并行级差扫描策略:开始时许多蚂蚁随机寻找食物。一旦在某个方向发现了食物,就会分派更多的系统资源(蚂蚁),通过前面描述的反馈机制,进一步探测这个方向。路径得到的探测资源不断通过其相对绩效——所发现食物的数量和质量——进行动态调整。但是,由于蚂蚁数量很多,再加上具有随机性,绩效不好的路径也会继续探测,当然分派的资源会少得多。谁知道呢,说不定就能发现更好的食物源。
在细胞代谢机制中,微粒化探测是由代谢途径实现的,每条途径执行特定的任务。代谢途径的反应速度受其本身和其他途径的反馈影响。反馈通过分子浓度变化的形式体现,从而使得各途径的相对速度可以不断根据细胞的当前需求进行调整。
此外,系统微粒化的特性不仅使其能探测各种不同的路径,同时也使得系统能够连续地调整探测路径,因为采取的动作都相对较小。而如果更加粗粒化,就很有可能在没有绩效的探测路径上浪费时间。因此,探测的微粒化特性使得系统能根据其获得的信息连贯地对探测进行调整。不仅如此,微粒化系统天生具有冗余度,因此即使有个体组分不能可靠工作,获取的信息也只是统计性的,系统还是能正常运转。冗余度使得对信息有许多独立的采样,而且只有大量组分采取同样的微粒化行动时才会产生效果。
分散探测与集中行动之间的互动
在三个例子中,根据系统的需要,随机分散探测与集中行动之间不断进行互动。
在免疫系统中,分散探测是通过带有各种受体、尝试匹配可能抗原的淋巴细胞群体的不断变化进行。集中行动则是让成功匹配的淋巴细胞产生后代,集中应对特定形状的抗原。
蚂蚁搜寻食物时是由蚂蚁随机移动、四处寻找食物来进行分散探测,在集中行动中则是蚂蚁循着信息素轨迹活动。
在细胞代谢中,作为分散行动的分子随机探测则与由化学浓度和基因调节控制的集中激活或抑制结合在一起。
对于所有的适应性系统,在两种探测模式中保持适当的平衡都是关键。而最优的平衡点随时间不断变化。开始时所知的信息很少,探测基本是随机分散的。随着信息增多并产生影响,探测逐渐变得具有确定性,集中于对系统的感知进行响应。简而言之,系统既要探测信息,又要对信息加以利用,不断调整适应。在分散探测和集中行动之间进行平衡可能是适应性和智能系统的共性。例如霍兰德就曾用这种平衡解释遗传算法的工作原理。
信息是如何获得意义的
信息如何获得意义(有些人称为目的性),这是哲学的一个永恒话题。对于哲学家们的看法我无从置评,但是要想理解生命系统中的信息处理过程,我们必须面对这个问题。
在我看来,意义与生存和自然选择密切相关。如果事件影响到某个生物的生存或繁衍能力,那么事件对生物就具有某种意义。总之,事件的意义是如何应对事件的依据。事件对生物免疫系统的意义是其对生物适应度的影响。(我在这里非正式地使用适应度一词。)这些事件对免疫系统有意义是因为它们告诉免疫系统该如何应对,以提高生物的适应度—对于蚁群、细胞以及其他生物的信息处理系统也是一样。聚焦于适应度是我理解意义的概念,并将其应用到生物信息处理系统的一条途径。
但是在前面描述的复杂系统中,并不存在中央控制或领导者,那么是谁或是什么在觉察当前情势的意义,然后据此做出适当的反应呢?这个问题实际上问的就是什么构成了生命系统的意识或自我意识。对我来说,这个问题是复杂系统研究和整个科学最深的谜团。这个谜团是许多科学和哲学书的主题,但是至今还没有让人完全满意的答案。
将生命系统视为在进行计算的观点有个有趣的副产品:它激发了计算机学家编写程序模仿这类系统来完成真实任务。例如免疫系统的信息处理思想引出了所谓的人工免疫系统:保护计算机免受病毒和各种入侵者攻击的适应性程序。类似的,蚁群启发了所谓的“蚁群算法”,模拟蚂蚁释放信息素和转换工作的原理来解决移动电话路由优化和货运调度优化等困难问题。下一章我还将介绍我与我的博士导师合作研究的人工智能程序,这个工作是受包括细胞代谢在内的全部三个系统的启发。
第13章 如何进行类比(如果你是计算机)

图13.1 侯世达(印第安纳大学提供照片)




图13.1 模仿者的移位网局部。节点用其表示的概念标注(例如,A-Z、最右边、后继)。一些节点之间的连线(例如最右边-最左边)连接到一个节点,表示连线所代表的关系(例如反向)。每个节点都有动态的活性值(没有标出来),活性会向相邻节点扩散。如果得不到增强,活性值就会衰减。每条连线都有移位阻抗,对应节点活性越高,连线阻抗就越低。

图13.2

图13.3

图13.4

图13.5

图13.6

图13.7

图13.8

图13.9

图13.10

图13.11

图13.12 让模仿者运行1000次,每次的随机数种子都不相同,得出的最后答案的样条图
容易的事很难
有一天,我对8岁的儿子杰克说:“杰克,把袜子穿上。”他把袜子顶到头上,“你看,我把袜子穿上了!”他觉得很好玩。而我则意识到他的搞怪行为说明了人类和计算机之间一个很大的区别。
“把袜子穿到头上”的玩笑之所以好笑(至少对8岁的孩子来说是这样),是因为它违反了我们都知道的常识:人类的大部分言辞原则上讲都有些模棱两可,但是当你和别人说话时,他们还是知道你的意思。如果我对我丈夫说:“亲爱的,你知道我的钥匙在哪里吗?”如果他仅仅回答说:“知道”,我会很恼火——显然我的意思是“告诉我,我的钥匙在哪里”。当我最好的朋友说她感到在工作中寸步难行时,我回应说“心有同感”,她会知道我的意思不是说我觉得她的工作寸步难行,而是说我自己的工作。这种相互理解就是所谓的“常识”,说得更正式点是“对上下文敏感”。
而现代计算机则对上下文一点也不敏感。我的计算机有一个最新的垃圾邮件过滤器,有时候却区分不出带有V!a?@这样的“单词”的邮件有可能是垃圾邮件。最近《纽约时报》还报道,记者现在都在学习如何根据搜索引擎的特点而不是从读者的角度来设计标题:“一年前,《萨克拉门托蜂报》(Sacramta Bee)改变了网上的版面标题。‘房地产’换成了‘商品房’,‘景致’换成了‘生活格调’,餐饮信息在纸版上是‘美食’,在网络版上则是‘美食/餐饮’。”
当然,并不是说计算机干什么都很蠢。在一些特定的领域它们已经变得相当聪明。计算机控制的汽车现在能自己穿越崎岖的沙漠。计算机程序在对一些疾病的诊断上能胜过医生,在解复杂的方程时能胜过数学家,下棋能打败象棋大师。人工智能(AI)领域这种让人振奋的例子数不胜数。计算机学家霍维茨(Eric Horyitz)说:“在会议上你会听到人们说‘人类级的AI’,他们说起来毫不脸红。”
呵呵,也许是达到某些人的水平。不过还是有些事情计算机做不了,比如理解人类的语言,描述一张照片的内容,或是像前面讲的使用常识。明斯基(Marvin Minsky)是人工智能的先驱之一,他曾简明扼要地总结AI的悖论:“容易的事很难。”计算机能做许多人类认为需要很高智商的事情,同时它们却又做不了三岁小孩都能做的事情。
进行类比
有一个很重要的能力现在的计算机还不具备,那就是进行类比。
说到类比,人们经常会回想起让人头痛的标准化考题,如:“鞋子对于脚就像手套对于________?”不过我说的类比范围更加宽泛:类比是在两个表面上不同的事物之间发现抽象的相似性的能力。这个能力渗透到了智能的几乎所有方面。
我们来看看下面的例子:
小孩能知道在图画书和照片上的小狗与真实的小狗都是同一个概念的实例。
人可以轻松辨认出各种印刷体和手写的字母A。
吉恩对西蒙妮说:“我每星期给爸妈打一次电话。”西蒙妮回应说“我也是这样”,显然她的意思不是她每星期给吉恩的父母打电话,而是说的给自己的父母打电话。
一位女士对她的男同事说:“我最近的工作太忙了,都没有时间陪我丈夫了。”他回应说,“我也是一样”—他的意思不是说他忙得没时间陪这位女士的丈夫,而是说他没时间陪自己的女友。
一则广告将毕雷矿泉水(Perrier)说成是“瓶装水中的卡迪拉克”。一篇新闻将教学说成是“职业中的贝鲁特”,伊拉克则被说成是“又一个越南”。
英国与阿根廷之间发生了福克兰岛(马岛)战争,福克兰岛靠近阿根廷,居民则是英裔。希腊支持英国,因为它自己同土耳其对塞浦路斯岛存在争端,塞浦路斯靠近土耳其,居民则主要是希腊裔。
古典音乐爱好者在收音机上听到一段没听过的旋律,马上就能知道是巴赫的作品。早期音乐发烧友听到一段巴洛克管弦乐,很容易就能辨别出是哪个国家的作曲家。顾客能知道超市的背景乐改编自甲壳虫乐队的“嗨朱迪”。
物理学家汤川秀树(HidekiYukawa)用电磁力作类比来解释核力,并据此推断出对于核力也存在媒介粒子,其性质类似于光子。后来确实发现了这种粒子,性质也与预测相符。汤川秀树因此获得了诺贝尔奖。
在日常生活中和那种可遇不可求的发现中存在大量类比,这里只是一小部分例子。这些例子表明,人们在各种层面上都能很好地认识到两种事物和情形之间的类似之处,让各种概念从一种情形流畅地“滑到”另一种情形。这些例子揭示了人类思想这种独一无二的能力,就像19世纪哲学家梭罗(Henry David Thoreau)说的,“所有对真理的认识都是通过类比得来。”
计算机的类比能力可以说是臭名昭著。这也就是为什么我不能给计算机看一张小狗游泳的图片,然后要它在图片库中将“类似的照片”找出来。
我对类比的认识经历
20世纪80年代初,我大学刚刚毕业,还不是很明确今后该做些什么,我到纽约的一所中学当数学老师。这份工作的薪水很低,而纽约物价昂贵,因此我削减了不必要的开支。但我还是买了一本新出的书,作者是印第安纳大学(Indiana University)的一位计算机系教授,题目有点奇怪,《哥德尔、艾舍尔、巴赫——集异璧之大成》。因为我的专业是数学,又参观过许多博物馆,所以知道哥德尔和艾舍尔是谁,而且我也喜欢古典音乐,所以对巴赫也很熟悉。但是将他们的名字放到一起作为书的标题就让我搞不懂了,这勾起了我的好奇心。
没想到侯世达的书改变了我的一生。从题目看不出来,书的内容是思维和意识是如何从大量简单神经元的分散行为中涌现出来的,这类似于细胞、蚁群和免疫系统的涌现行为。这本书让我第一次了解了复杂系统的一些主要思想。
侯世达(图13.1)想用类似的原理建造有智能和“自我意识”的计算机程序。这很快也成了让我充满激情的目标,我决定去跟侯世达研究人工智能。

图13.1 侯世达(印第安纳大学提供照片)
问题是,我只是一个刚刚大学毕业的无名小卒,而侯世达则是获得了普利策奖(Pulitzer Prize)和美国国家图书奖(National Book Award)的著名畅销书作家。我给他写了一封信,说我想跟他读研究生。但是我没有收到回信(后来才知道他没有收到那封信),因此我只好等待时机,并且学了一些AI的知识。
一年后我搬到了波士顿,换了工作,并学习了计算机课程,为我将来的事业做准备。有一天我碰巧看到侯世达将要到麻省理工学院(MIT)演讲的海报。这真让人兴奋,我立刻决定前往,挤进了狂热的书迷中(不仅仅只有我被侯世达的书改变了),希望能和他近距离接触。我终于挤到了前面,握到了侯世达的手,还告诉他我想参与他的AI研究,希望能申请印第安纳大学。他告诉我他实际上就住在波士顿,这一年他在MIT人工智能实验室访问。当时因为后面还有很多书迷在等着,侯世达就让我去旁边和他以前的一个学生详谈,转而接待其他读者。
我很失望,但是并没有放弃。我设法找到了侯世达在MIT人工智能实验室的电话号码,并且拨了几次。每次都是秘书接的电话,她告诉我侯世达不在,让我有事可以留口信。我留了口信,但是没有收到答复。
此后有一天晚上,我躺在床上琢磨该怎么办。我突然想到,我打电话的时候都是在白天,他都不在那里。既然侯世达白天总是不在,那他什么时候会在呢?肯定是在晚上!当时已是晚上11点,不过我还是起来拨了那个熟悉的号码。接电话的正是侯世达。
他很友好,和蔼可亲。我们谈了一会儿,他邀请我第二天去他的办公室谈,看我能在他的研究小组里做些什么。我如约而至,然后我们谈论了侯世达当时正在研究的课题——写一个能进行类比的计算机程序。
有时候要想有所收获,得有点斗牛犬的精神。
简化的类比
侯世达有一个天赋,他能将复杂的问题简化,然而又留住问题的精髓。在研究类比问题时,侯世达创造一个微型世界,这个世界虽然是微型的,却保留了问题大部分有趣的方面。微观世界中包含在字母符号串之间进行的类比。
举个例子,思考下面的问题:如果abc变成abd,ijk应该变成什么呢?大部分人会将变化描述为“将最右边的字母用其后继字母替换,”因此答案是ijl。但其他答案也有可能,比如说:
◆ijd(“将最右边的字母用d替换”——就好像杰克将袜子“穿上”)
◆ijk(“将c用d替换;在ijk中没有c”)
◆abd(“不管什么字母串’都用abd替换”)
显然有无穷多种可能的答案,虽然可能性要小些,比如(“将c用d替换,将k用两个x替换”),但几乎所有人都认为ijl是最佳答案。不过这毕竟是个没有实际意义的抽象问题,因此如果你真觉得ijd好些,我也没法让你相信ijl更好。但是人类似乎进化出了在现实世界中进行类比的能力,以便更好的生存和繁衍,而他们的类比能力似乎也能应用于抽象领域。这意味着几乎所有人都会从内心同意有一个特定的抽象层次是“最合适的”,因而得出答案ijl。那些从内心会相信ijd是更好答案的人可能在进化过程中已经被淘汰了,这解释了为什么现在这样认为的人寥寥无几。
再来看第二个问题:如果abc变成bd,那iijjkk应变成什么?abcabd仍然可以看做“将最右边的字母用其后继字母替换”,但如果将这条规则直接应用于iijjkk,得到的答案就是iijjkl,没有考虑到ijkk的字母重复结构。大多数人会认同答案iijjU,背后的规则是“将最右边的字母组合用其后继字母的组合替换”,将bc中字母的概念变成了iijjkk中重复字母组合的概念。
在下面的问题中可以看到另一种概念迁移(conceptual slif-page)

如果直接应用规则“将最右边的字母用其后继字母替换”,得到的答案就是kjj,但这样就没有考虑到kji的反向结构,kjj是从右向左呈升序结构,而不是从左向右。这使得abc中的概念右迁移到了kji中的概念左,从而产生出新的规则,“将最左边的字母用其后继字母替换”,得出答案lji。大部分人都认同这个答案,有些人则倾向于答案kjh,将kji视为方向仍然是从左往右,只是采取的是降序。这里是将“后继字母”迁移为“前继字母,”因此新规则就成了“将最右边的字母用其前继字母替换”。
再看下一个问题

你想利用abc为字母升序这个明显的事实,但是现在呢?abc的内在结构很显眼,似乎是这个字母串的主要特征,但是似乎不容易看出有这样的结构。因此你可能会(像大多数人一样)认同mrkkk(或是mrjjk),也可能会多琢磨一下。这个问题的有趣之处在于,mjjj的背后正好潜藏着一个特征,认识到了这个特征,就能得出一个让大多数人更满意的答案。如果你忽略mjj的字母,只注意其字母组合的长度,就能发现所期望的连续结构:字母组合的长度按“1-2-3”递增。一旦发现了abc和mjj之间的这个关联,就可以得出规则“将最右边的字母组合在长度上增加一个”,在抽象层面上变成“1-2-4,”在具体层面上则对应为mrjjj。
最后再来看看下面的问题

粗一看这个问题似乎与前面的ijk那个问题一样,可是有一个问题:z没有后继字母。大多数人的答案是xya,但是在侯世达的微型世界中,字母表不是循环的,因此这个答案不成立。这个问题陷入了僵局,进行类比的人需要重新审视他们最初的观点,可能需要原来没有考虑过的概念迁移,从而发现一种不同的方式来对问题进行理解。
人们对这个问题有各种答案,包括xy(“干脆将z去掉”),xyd(“将最右边的字母用d替换”;由于问题不寻常,这个答案虽然不那么严格,但是比前面的ijd要合理),xyy(“如果不能用z的后一个字母,那么就不如用它的前一个字母”),等等。然而有些人却似乎有天才般的洞察力,对这个问题能另辟蹊径。其中关键是注意到abc与xyz互为“镜像”——xyz位于字母表的末端,而abc则位于前端。因此xyz中的z可以看做与abc中的a对应,很自然的x就与c对应。在这种对应背后是一组平行的概念迁移:字母表头→字母表尾,最左→最右,后继→前继。这些迁移合在一起,就将最初的规则变成了适用于xyz的规则:“将最左边的字母用其前一个字母替换。”从而得出很让人吃惊却又很有说服力的答案:wyz。
现在应该很清楚了,要在这个微型世界中进行类比,同在现实世界中一样,关键就是我所说的概念迁移。根据当前的背景找到合适的概念迁移对于找到好的类比极为重要。
模仿者
侯世达给我制订的计划是编写出能在字母串世界中进行类比的计算机程序,程序采用的机制要与人类进行类比的机制基本类似。他还为这个尚未存在的程序起了个名字:“模仿者(Copycat)。”其中的思想是,类比是一种形式很微妙的模仿——例如,模仿abc转变成abd的方式,根据ijk自身的相关概念对其进行变化。因此这个程序是一位聪明而且富有创意的模仿者。
1984年夏天,我在MIT研究这个课题。到秋天,侯世达转到了位于安阿伯市(Aim Arbor)的密歇根大学任教。我也跟着过去了,在那里攻读博士学位。我与侯世达一起花了近6年时间编写他构想的这个程序——当然,魔鬼藏在细节之中。终于,我们写出了能在微型世界中进行类似于人类的类比的程序,我也获得了博士学位。
如何做到
要想成为一个具有智能的模仿者,你首先必须理解你所“模仿的”对象、事件或情景。如果所面临的情景具有很多组成部分,各部分之间又有各种潜在的关系,比如一个视觉场景、一个朋友的故事或是一个科学问题,人(或者一个计算机程序)应该如何处理理解情景的大量可能方式以及与其他情景可能的相似性呢?
下面是两种相反的策略,都是不合理的:
1.有些可能性先天就被绝对排除。例如,在扫描mrrjjj之后,列出一系列可能的概念(比如字母、字母组合、后继、前继、最右,等等),然后严格限定于此。显然,这个策略的缺点是放弃了灵活性。一些与问题的关联不那么明显的概念可能后来发现是关键性的。
2.所有可能性都是平等的,处理的难度也是一样的,因此可以穷尽搜索所有可能的概念和关系。这种策略的问题是在现实世界中有着太多的可能性,甚至事先不知道对于给定情形有哪些可能的概念。如果你的发动机发出不太正常的突突声,你的汽车无法发动,你可能会认为有两种原因,可能性一样,(a)皮带从轴承上脱落了,或者(b)皮带老化,断了。如果没什么特别的原因你就认为还有一种同等的可能性是你的邻居偷偷把你的皮带剪了,那你是有点妄想迫害症。如果你还认为有种同等的可能性是组成皮带的原子通过量子隧道进入了另一个平行宇宙,那你是科学狂人。如果你不断想出各种各样同等的可能性,那……正常人的头脑是没法做到的。不过,也许你刚好就有一个恶毒的邻居,量子隧道的可能性也不能完全排除,说不定你还会因此获得诺贝尔奖,这些可能性都是存在的。
所有可能性都有可能存在,但问题的关键是它们的可能性不是对等的。不符合直觉的可能性(例如,你恶毒的邻居、量子隧道,等等)确实有可能,但必须有明确的原因才会被加以考虑(例如,你听说过你邻居的恶行;你刚好在你的车上安装了一台量子隧道机器;其他可能性被发现是错误的)。
大自然在许多例子中都找到了探索性策略来解决这个问题。例如,在第12章我们看到蚁群搜索食物的方式:通往最佳食物源的最短路径会具有最强烈的信息素气味,沿路径行进的蚂蚁越来越多。然而,无论何时,还是会有一些蚂蚁沿着气味较弱、可能性不大的路径前进,也有一些蚂蚁仍然会随意搜寻,这样就有可能发现新的食物源。
这是一个在搜索和开发之间进行平衡的例子,在第12章曾提到过这一点。如果收益很可观,就必须根据估计的收益以一定的速度和强度进行开发,并不断根据新的情况加以调整。但无论何时都不停止对新的可能性的探索。问题是如何根据最新的信息为各种可能动态地分配有限的资源—蚂蚁、淋巴细胞、酶或者思维。蚁群的解决方案是让大部分蚂蚁采取两种策略的组合:不断随机搜索与简单地跟随信息素轨迹并沿途留下更多信息素的反馈机制相结合。
免疫系统在探索和开发之间似乎也保持着几乎最优的平衡。在第12章我们看到免疫系统利用随机性获得了对遇到的任何病原体做出反应的潜力。一旦抗原激活了某个B细胞,触发了这种细胞的增殖,潜力就会被释放出来,繁殖出的抗体会增加针对这种抗原的特异性。因此免疫系统对所发现的抗原信息进行开发的方式就是分配大量资源来对抗目前发现的抗原。但是它仍然会保有大量不同的B细胞,以继续探索其他可能性。同蚁群一样,免疫系统也是将随机性同基于反馈的高度导向行为结合在一起。
侯世达提出了一种探索不确定环境的方案,“并行级差扫描”,在第12章我曾提到过。根据这个方案,许多可能性被并行地进行探索,用获得的最新信息不断对各种可能性的收益进行估计,并根据反馈分配资源。同蚁群和免疫系统一样,所有可能性都有可能被探索,但是在同一时刻只有部分被探索,并且分配的资源也不一样多。当人(或蚁群或免疫系统)对所面临的情形只有很少的信息时,对各种可能性的探索开始时非常随机、高度并行(同时考虑许多可能性)和分散:没有理由要特别考虑某种可能性。随着获得的信息越来越多,探索逐渐变得集中(增加的资源集中于少数可能性)和确定:确实有收益的可能性会被开发。同蚁群和免疫系统一样,在模仿者(copycat)中,这种探索策略也是通过简单个体的大量互动涌现出来。
模仿者程序
模仿者的任务是用其拥有的概念在某个问题的三个未经处理的字符串之上建构认知结构:对对象的描述、相同字符串中对象的关联、字符串中对象的分组以及不同字符串中对象的对应关系。程序建立的结构代表其对问题的理解,让它可以得出一个答案。对于每个问题,程序的初始状态都是一样的,拥有的概念集也完全一样,因此概念必须具有适应性,根据其相互之间的关联以及不同问题的情形进行适应。面对问题时,建立起对情形的表示之后,联想就会产生出来,并且被视为各种可能性,并行级差扫描以并行的方式对理解情形的各种可能途径进行检验,并根据当前对各种可能性的收益评估决定对其检验的速度和深度。
模仿者对字符串类比问题的解答涉及以下这些模块的互动:
◆移位网(Slipnet):概念组成的网络,包含一个中心节点,周围围绕着可能的联想和移位。图13.1中给出了程序最新版中一些概念和关系的图。移位网中每个节点都有一个动态的活性值,表示目前认识到的其与正在处理的类比问题的关联性,这个值随着程序的运行不断调整。活性值会向相邻概念扩散,并且如果得不到加强就会衰减。每条连线有一个动态的阻抗值,表示其目前对移位的阻力。这个值也随着程序运行不断变化。连线的阻抗值与对应节点的活性值呈反比。例如,当反向活性很高时,由反向连线相连的节点(如后继和前继)的移位阻抗值就很低,从而增加移位的可能性。
◆工作区:作业的区域,其中有类比问题的字母和在字母上建立的认知结构。
◆码片(Codelets):在工作区不断探索可能认知结构的自主个体,自主个体会试图实现它们发现的结构。(码片一词意指“小片的编码”。)成组的码片一起合作构建出定义对象关系的认知结构(例如,“abc中a的后面是b”,或“iijjkk中的两个i形成组合”,或“abc中的b对应于iijjkk中的jj”,或“abc中的c对应于kji中的k”)。每组码片考虑世界结构的一种特定可能性,根据试图建立的结构的可能收益为各组分配资源(码片时间),可能的收益随着探索的进行不断进行评估。这样就实现了对各种可能性的并行级差扫描,各组码片通过竞争和合作,逐步建立起结构层次,表现程序对情形的“理解”。

图13.1 模仿者的移位网局部。节点用其表示的概念标注(例如,A-Z、最右边、后继)。一些节点之间的连线(例如最右边-最左边)连接到一个节点,表示连线所代表的关系(例如反向)。每个节点都有动态的活性值(没有标出来),活性会向相邻节点扩散。如果得不到增强,活性值就会衰减。每条连线都有移位阻抗,对应节点活性越高,连线阻抗就越低。
◆温度:对系统的认知组织程度的度量。类似于物理世界,温度高对应无组织,温度低对应高的组织度。在模仿者中,温度度量组织程度,并作为反馈信号控制码片决策时的随机程度。温度高时,表明认知组织度低,能据以进行决策的信息也少,码片决策时也就越随机。随着认知结构的建立,对于相关的概念以及如何建构对世界中对象和关系的认知的信息也越来越多,温度也就越来越低,表明有更多的信息引导决策,码片进行决策时也就越有确定性。
运行模仿者
解释模仿者各部分之间如何交互的最好方式是用图形显示程序的运行情况。这些图形是程序运行时的屏幕显示。这一节我们来看一下程序面对abcabd,?这个问题时的运行过程。
图13.2:给出的问题。图中包括:工作区(这里是类比问题中尚未结构化的字母);左边竖条为“温度计”,显示当前的温度(初始值设为100,100也是最大值,反映出当时没有任何认知结构);右下角显示当前运行的码片数量(初始值为0)。

图13.2
图13.3:有30个码片在运行,已经探索了许多可能的结构。原则上,码片可以视为同蚂蚁一样的自主体,每个都根据一定的概率探索一条路径,但是受其他码片的探索路径引导。在这里“路径”代表的是可能的认知结构。码片随机搜索合理的描述关系、字符串划分以及字符串之间的对应关系,然后提出可能的结构。如果认可某种结构的码片很多,这种结构就会得到增强。一旦强度达到某个阈值,就认为结构被建立起来了,从而影响后面结构的建立。

图13.3
在图13.3中,点线代表刚刚开始考虑的结构;短画线代表考虑了一段时间的结构;实线代表已经建立起来的结构。码片根据对结构可能收益的判断决定提出这种结构的速度,例如,提出a-m对应关系的码片认为其有很高的可能收益,因为两者都在各自字符串的最左边:最左边→最左边这样的一致性关系总是很强。提出a-j对应关系的码片则认为其要弱得多,因为最左边→最右边这样的对应要弱很多,而且反向关系目前也没有活性。因此对a-m对应关系的探索速度就很可能比不太合理的a-j对应要快得多。
因为mrrjjj中最右边的两个j建立起了“相同”关系,温度值从100降到了94。这个相同关系激活了移位网中的节点相同(没有画出来)。这会驱使一些码片去寻找其他相同的地方。
图13.4:有96个码片在运行。abc的后继关系已经建立起来。13.3中提出的c-b的前继关系已经替换为b-c的后继关系。【加粗】abc中的两个后继关系相互支持:每个都因为对方的存在而变得更强,因而使得与之竞争的前继关系不太可能胜出。

图13.4
两个都是基于后继关系的组合相互竞争:bc和abc(整个字符串形成组合)。两者在图13.4中分别用点线方框和短画线方框表示。虽然bc组合出现的时间早些(它是短画线,而后者是点线),abc组合涵盖的字母却更多。因此它比bc组合要强些—码片会倾向于以较快的速度对其进行验证,也更有可能将其的结构建立起来。图下方在考虑基于相同关系的组合jjj。
a-j的交叉对应关系(图13.3中的点线)已经被放弃了,因为进一步探索它的码片发现其太弱,无法建立起来。c-j对应则被建立起来了(垂直的锯齿线);线的下端给出了对应关系的依据(两者都是各自字符串最右边的字母)。
因为后继和相同关系都建立起来了,再加上最右边→最右边(rmost→rmost)对应,这些节点在移位网中活性很高,因而会驱使码片去探索其他地方是否还有这种关系。例如,考虑最左边字母的对应关系。
随着结构的建立,温度也相应降到了76。温度越低,码片的决策就越不随机,因此像bc组合这样不太可能的结构就更不可能被建立起来了。
图13.5:abc组合和jjj组合建立起来了,用字母周围的实线方框表示。为了让图像清晰,组合中字母之间的连接没有显示。这些组合的存在驱使码片寻找其他后继和相同关系的组合,例如rr相同组合就被高度关注。jjj这样的组合形成了字符串中新的对象,可以有它们自己的描述,有自己的连接,也可与其他对象产生对应。大写字母J表示由jjj组合形成的对象;类似的,abc组合也形成一个新的对象,为了清晰起见,图中没有画出表示它的单个字母。同其他特性一样,组合的长度并不能被程序自动注意到,要由码片来发现。每当一个组合节点(例如,后继组合、相同组合)在移位网中被激活,它就会将部分活性扩散到长度节点。这样长度节点就有了一点活性,从而产生出关注长度的码片,但这些码片并不会马上就会相互比较,甚至还没有开始运行和关注组合的长度。
一个描述abc→abd变换的规则已经建立起来了:“将最右边的字母单元用其后继替换”。模仿者当前的版本认为变换示例替换的刚好是一个字母,因此建立规则的码片会对模板“将—用—替换”进行填充,以一定的概率在程序给出的字母变换描述中进行选择,描述越抽象(例如最右边的字母就比C抽象),选中的概率就越大。
温度降到了53,这是因为建立起来的结构表明认知组织度越来越高。
图13.6:有225个码片在运行。字母与字母的对应c-j已经被字母与组合的对应c-J代替。在对应关系的下方,最右边→最右边(rmost→rmost)上面增加了字母→组合(let→group)对应关系。c-J对应要强于c-j对应,因为前者涵盖的对象更多,同时组合概念的活性很高,因此与问题的相关度似乎更高。然而,虽然c-j对应相对较弱,还是有一组新的码片又在考虑它。

图13.5

图13.6
与此同时,rr组合也建立起来了。此外,它的长度(用R后面跟着的2表示)也被一个码片注意到了(概率事件)。这个事件激活了长度节点,驱动码片注意其他组合的长度。
屏幕上方产生了新的规则,“将最右边的字母单元用‘D’替换”,虽然这条规则比前面被换掉的规则弱些,但由于各种结构(包括规则)的竞争是根据概率随机决定的,因此这条规则还是有机会胜出。然而它的胜出导致温度又回升到了58。
如果程序现在停止(这不太可能发生,因为决定程序是否停止的概率中有一个很重要的因素就是温度,而目前温度还很高),对于字符串mrrjjj,得出的规则就是“将最右边的字母组合用‘D’替换,因为要遵守根据c-J对应得出的字母=>组合移位。从而得到答案mrrddd,模仿者程序确实会得出这个答案,不过次数很少。
在整个运行期间不断会有码片想要制造出答案,不过不太可能成功,除非温度很低。
图13.7:有480个码片在运行,“将最右边的字母单元用其后继替换”这条规则又恢复了。但是c-J对应没了,换成了c-j对应(也是一个概率事件)。如果程序在现在停止,得到的答案将会是mjk,因为abc中的c对应的是一个字母,而不是组合。这样建立答案的码片就会忽略b与字母组合的对应。不过c与组合J的对应再次受到强烈关注。它将与c-j对应竞争,不过它将比以前更强大,因为与之平行的b与组合R的对应已经建立起来了。
在移位网中,长度的活性衰减了,因为对R组合的长度描述目前还没有发现有什么用处(也就是说,没有发现其与其他结构的关联)。在工作区中,描述R的长度的2已经消失了。
温度仍然很高,因为目前程序还很难为mrrjjj建立一个一致的结构,为abc建立结构则容易些。由于问题一直没有解决,再加上在mrj中建立的两个相同组合导致的驱动力,使得系统开始考虑单个字母组成的相同组合这种不太可能出现的结构。这表现为围绕着字母m的短画线方框。

图13.7
图13.8:这些驱动力结合到一起,使得相同组合M被建立起来,与R组合和J组合并列。其长度1附在了其描述后面,激活了长度节点,使得程序再次考虑组合长度与问题有关联的可能性。这次激活强烈地吸引了码片关注组合的长度。一些码片已经在探索它们之间的关联,而且在1和2之间建立了后继关系,这可能是受abc中的后继关系的驱使。
三个一致的字母=>组合(let=>group)对应已经建立起来了,由于这个新结构的前景被看好,温度也降到了36,反过来又使得这个新观点被锁定。如果程序这个时候停止,它将得到答案mrrkkk,这也是最常见的答案(图13.12)。
图13.9:由于长度节点一直具有活性,其余两个组合(jjj和abc)也附上了长度描述,2和3之间的后继关联也被注意到了(很大程度是受abc和mrrjjj的结构驱动)。不太可能的候选结构(bc组合和c-j对应)仍然被留意,不过不像以前那样关注了,现在对问题的一致认识开始涌现出来,温度也相当低了。

图13.8

图13.9
图13.10:2和3之间的关联建立起来了,再加上abc后继组合的驱使,使得码片能够基于数字(而不是字母)后继关系提出并建立由整个字符串构成的组合。这个组合用围绕三个相同组合的实线框表示。同样,由abc和mrrjjj整个字符串构成的这两个组合之间的对应(两个字符串右边的垂直点线)也受到关注。

图13.10
可笑的是,这些复杂的思想似乎正要成形,少数逆潮流而动的码片叛徒却撞了好运:它们成功地扳倒了c-J对应,代之以c-j对应。显然这降低了整体水平;强大的mrrjjj组合的建立本来能让温度降低许多,然而这种降低却被两个字符串之间对应关系的不平行抵消了。如果这时强行停止程序运行,得出的答案将是mrrjjk,因为这时c似乎更倾向于与字母j而不是组合J对应。不过另外两个对应关系会继续驱使程序(作用在码片上)回到c-J对应。
图13.11:事实上,没运行多久就发生了这种情况:c-j对应被打破,c-J对应重新建立起来。另外,abc与mrrjjj整个字符串之间的对应也建立起来了;上面标着整体=>整体(whole=>whole),后继组合=>后继组合(sgmup=>sgroup),右=>右(right=>right,组合中连接的方向),后继=>后继(successor=>succe,组合中连接的类型),字母=>长度(letcat=>length),以及3=>3(组合的长度)。

图13.11
现在程序建立的认知结构已经非常一致了,使得温度降得很低(11),由于温度低,一个码片已经成功根据工作区中给出的移位(字母=>组合,字母=>长度,其他对应都是不变对应)得出了规则。得出的规则就是“将最右边的组合的长度用其后继进行替换”,从而得出答案mrrjjj。
从上面的叙述可以清楚地看到,由于模仿者每次运行都充满了随机决定,因此运行得出的结果也可能会不一样。图13.12显示了模仿者1000次运行中给出的不同答案,每次运行都有不同的随机数种子。各种答案的立方条高度表示答案的出现频率,上面标了具体的次数。立方条下面则给出了各种答案最后的平均温度。
答案的频率大致上对应于答案相对于程序的显见程度。例如,对于程序来说,出现了705次的,kkk就比只出现了42次的mrrjjjj要显见得多。但是得出mrrjjjj后的平均温度还是比得出mrrkkk后的平均温度要低得多(分别是21和43),这表明虽然后者更显见,程序还是认为,根据答案结构的一致性,前者要好于后者。

图13.12 让模仿者运行1000次,每次的随机数种子都不相同,得出的最后答案的样条图
总结
通过程序运行中表现出来的机制,模仿者避开了认知的第22条军规:你无法探索所有可能,但如果你不探索它们,你就无法知道哪种可能值得探索。你必须毫无偏见,但需要探索的领域又太大;你需要利用概率来让探索公平。在模仿者受生物启发的策略中,最初是信息很少,使得温度很高,也很随机,许多探索并行进行。随着获得的信息越来越多,适当的概念被发现,温度降低,探索也变得越来越具有确定性,一系列特定概念开始占据主导。整体上使得系统从极为随机、并行和自底向上的处理模式逐渐转变成确定、连贯而且集中的模式,逐步发现对情形的一致性认知并渐渐让其“凝结”。就像我在第12章阐释的,处理模式的逐步转变似乎是一些复杂适应系统的共性。
模仿者与生物系统的相似性迫使我们从更广泛的角度来思考和理解我们所建立的系统。例如,人们可能会注意到,细胞因子在免疫系统中传递信号的作用就类似于码片在类比问题中唤起对特定位置的注意,这实际上就是在广义的信息处理层面上认识生物学单位的功能。类似的,如果注意到了免疫系统中的温度现象——发热、炎症——来自于许多自主体的联合行动,人们也许就会受到启发,从而更好地对模仿者这样的系统中的温度机制进行建模。
最后还有棘手的意义问题。在第12章我曾说过,就传统计算机来说,信息对于计算机本身是没有意义的,只对人类创造者和“最终使用者”才有意义。然而,我还是认为模仿者代表了一种相当不传统的计算模型,对于它所具有的概念和它所做的类比,它能理解一种非常初级的意义。例如,后继组合的概念在网络中与其他类似的概念相连,模仿者能够认识这些概念,并在各种情形中合理地利用这些概念。在我看来,这就是意义的开端。但是就像我在第12章说的,意义与生存和自然选择密不可分,而模仿者还没有涉及这一些,只是在降低温度这一点上与“生存”本能有一点点关联。从这方面来说,模仿者(以及后来由侯世达的研究团队研发的一系列让人印象更加深刻的程序)与生物系统还有着很大的区别。
AI的终极目标是让人摆脱意义的怪圈,并且让计算机本身能理解意义。这是AI中最难的问题。数学家罗塔(Gian-Carlo Rota)称这个问题为“意义屏障”,不知道AI是否或何时能“破解”它。我个人认为这不是短时间能做到的,但如果能够破解,我怀疑类比将是关键。
第14章 计算机模型
复杂系统顾名思义就是很复杂的系统,而物理、化学、数学生物学这些以数学为导向的学科关注的往往是易于用数学处理的简单而理想化的系统。复杂系统很难单独用数学进行处理,不过现在的计算机速度越来越快,价格也越来越便宜,已经有可能构造复杂系统的计算机模型并进行实验。图灵、冯·诺依曼、维纳(Norbert Wiener)等计算机科学先驱都希望用计算机模拟能发育、思维、学习和进化的系统。一门新的实践科学由此诞生。在理论科学和实验科学之外又产生了一个新的门类:计算机仿真(图14.1)。在这一章,我们来看一看复杂系统的计算机模型能告诉我们什么,用这样的模型来进行研究又会有哪些陷阱。
模型是什么
在科学中,模型是对某种“实在”现象的简化表示。科学家们说是在研究自然,但实际上他们做的大部分事情都是在对自然进行建模,并对所建立的模型进行研究。
以牛顿的引力定律为例:两个物体之间的引力正比于它们质量的乘积。这是对一种特定现象的数学描述——也就是数学模型。还有一种模型是用较为简单的概念来描述现象实际是如何运作的,也就是所谓的原理。在牛顿的时代,他的引力定律受到质疑,就是因为他没有解释引力的原理。也就是说,他没有用“大小、形状和运动”等物理对象的属性对其进行解释——根据笛卡儿的思想,这些基本要素是所有物理模型必要而且充分的组成部分。牛顿自己推测过引力的可能原理,例如,他“猜想地球就像海绵一样,不断吸收天空降落下来的轻质流体,这种流体作用到地球上的物体上,导致它们下降”。这种概念框架可以称为原理模型。200年后,爱因斯坦提出了一种不同的引力原理模型,广义相对论,在其中引力被概念化为四维时空的几何特性。现在,一些物理学家又在鼓吹弦论,提出引力是由细小、振动的弦导致的。

图14.1 在理论科学和实验科学的传统划分之外又产生了一个新的门类:计算机仿真(David Moser绘制)
模型是我们思维的方式,是用我们熟悉的概念解释观察到的现象,所用到的概念是我们的头脑能够理解的(就弦论来说,则是少数非常聪明的人能够理解的)。模型也是预测未来的途径:比如说,牛顿的引力定律仍然被用来预测行星轨道,而爱因斯坦的广义相对论则成功预测了那些所预测的轨道的偏差。
理想模型
在天气预报、汽车和飞机设计、军事运筹中,经常用计算机来运行详尽而复杂的模型,对所建模的特定现象进行详细的预测。
而在复杂系统研究中一个主要的方向就是研究理想模型。通过相对简单的模型来理解一般性的概念,而不用对具体系统进行详细的预测。下面是我在书中曾讨论过的一些理想模型的例子:
◆麦克斯韦妖:用来研究熵的概念的理想模型。
◆图灵机:用来对“明确程序”进行形式化定义以及研究计算概念的理想模型。
◆逻辑斯蒂模型和逻辑斯蒂映射:用来预测种群数量的极简模型;后来成为研究动力学和混沌一般性概念的理想模型。
◆冯·诺依曼自复制自动机:用来研究自复制“逻辑”的理想模型。
◆遗传算法:用来研究适应性概念的理想模型。有时候也作为达尔文进化的极简模型。
◆元胞自动机:用于研究一般性的复杂系统的理想模型。
◆科赫曲线:用来研究海岸线、雪花等分形结构的理想模型。
◆模仿者:用来研究人类类比思维的理想模型。
理想模型有许多用途:研究一些复杂现象背后的一般机制(例如,冯·诺依曼研究自复制的逻辑);证明解释某种现象的机制是不是合理(例如,种群数量的动力学);研究简单模型在变化后的效应(例如,研究遗传算法的变异率或逻辑斯蒂映射的控制参数R变化所带来的影响);或者更普遍是作为哲学家丹尼特(Daniel Dennett)所谓的“直觉菜(intuition pump)”——用来引导对复杂现象进行理解的思维实验或计算机仿真。
复杂系统的理想模型也能为新的技术和计算方法提供灵感。例如,图灵机启发了可编程计算机;冯·诺依曼的自复制自动机启发了元胞自动机;达尔文进化、免疫系统和昆虫社会的极简模型分别启发了遗传算法、计算机免疫系统和“群体智能(swam intelligence)”方法。为了领略科学中理想模型的成就,现在我们来深入了解一下社会科学中的几个理想模型,从最广为人知的模型开始:囚徒困境。
对合作的进化进行模拟
许多生物学家和社会学家都用理想模型来研究为什么在由自私个体组成的群体中会进化出合作。
生物归根结底都是自私的——它们要想在进化中获得成功,就必须能活足够长的时间,保持足够的健康,还要能吸引异性,以繁衍后代。大部分生物为了达到这些目的会毫不犹豫地与其他生物进行斗争,采用各种伎俩,杀死或杀伤其他生物。通常的看法认为进化选择会使得自私或自卫本能得以传递给下一代并在种群中扩散。
然而与这种看法相反,在生物王国和社会的各个层面上都有许多明显不符合自私原则的例子。从底层看,在进化历程的一定阶段时刻,单细胞生物会互相合作以形成更复杂的多细胞生物。后来,又进化出了蚁群这样的社会性生物,大部分蚂蚁为了蚁群的整体利益工作,甚至放弃了繁衍的能力,只让蚁后来繁衍后代。后来,灵长类动物群体中又涌现出了更加复杂的社会,社会团结一致对外,复杂的贸易,最终出现了人类国家、政府、法律和国际条约。
生物学家、社会学家、经济学家和政治学家都面临着类似的问题,本质上自私的个体中是怎么产生出合作的。这不仅仅是个科学问题,也是政治问题:例如,是否有可能创造条件让国家之间产生并维持合作,一起应对核扩散、艾滋病、全球变暖等国际问题?
囚徒困境
20世纪50年代冷战高峰时期,一些人开始思考如何推动敌对国家之间的合作,以避免核战争。1950年前后,两位数学博弈论学家,弗勒德(Merrill Flood)和德雷希尔(Melvin Drescher),发明了囚徒困境,用来研究这种合作难题。
囚徒困境基本形式如下。两个人(姑且称他们为爱丽丝和鲍勃)因为合伙犯罪被逮捕了,警察将他们分别关在不同的房间(图14.2)。爱丽丝和鲍勃必须各自决定是否指证对方。如果爱丽丝同意指证鲍勃,她就会被释放,而鲍勃则会被判处无期徒刑。但如果爱丽丝拒绝指证,而鲍勃同意指证爱丽丝,则他将被释放,爱丽丝则会被判无期徒刑。如果两人都指证对方,则两人都会被关入监狱,但是只判10年徒刑。而如果两人都不指证对方,则两人都会判得较轻,只需入狱5年。警察要求他们不许相互沟通,必须马上作出决定。

图14.2 爱丽丝和鲍勃面临着“囚徒困境”(David Moser绘制)
如果你是爱丽丝,你会怎么做呢?
你可能会这样想:鲍勃有可能指证你,也有可能不指证,你不知道他会怎么做。如果他指证你,你最好的选择就是指证他(入狱10年要好于无期)。如果他不指证你,你最好的选择仍然是指证他(释放要好于入狱5年)。因此,不管鲍勃怎么做,你脱罪最好的选择都是同意指证他。
问题是鲍勃也会这样想。因此你们俩都会同意指证对方,而如果你们俩都保持沉默,得到的结果会更好。
我们再换一个场景来看这个问题,假设你是美国总统,你在考虑是否建造一种强大的核武器,比你现有的武器强得多。你怀疑俄国政府也在考虑这样做,但是不确切。
假设俄国决定发展这种武器,如果你也决定建造这种武器,那美国和俄国的军力就会维持平衡,尽管两国的花费都不少,世界也处于更危险的境地;如果你决定不发展这种武器,那么俄国对美国的军力就会占优势。
假设俄国决定不发展这种武器,如果你决定建造,那美国对俄国的军力就会占优,同时国家也会有财政负担;而如果你决定不建造,那么美国和俄国仍然会维持军力平衡。
同鲍勃和爱丽丝面临的情形一样,无论俄国怎么做,你最好的选择都是同意建造,因为不管俄国的选择是什么,建造武器都是美国更好的选择。当然,俄国也这样想,因此两国都会决定建造新的核弹,而如果两国都不建造,本来结果会更好。
这就是囚徒困境悖论—用政治学家阿克塞尔罗德(Roert Axelrod)的话说,“每个人都追求自利,使得所有人的利益都受损。”这个悖论指的是群体中的个体由于只顾自身利益,整体上却使得群体所有个体都受损的情形(全球变暖就是典型的这种例子)。经济学家哈丁(Garrett Hardin)有个著名的词描述这种情况——“公地悲剧”。
囚徒困境及其变体作为理想模型体现了合作问题的本质,其影响遍及学术界和商业界,并且改变了各国政府对于核裁军、恐怖主义以及合作管理和规范等现实世界中政策问题的看法。
囚徒困境通常用二人“博弈”的收益矩阵表示——矩阵中各元素为两个人在各种可能情形下的收益。表14.1给出了囚徒困境收益矩阵的一个例子。博弈的目标是尽可能多得分(蹲监狱的时间尽可能短)。参与者各自决定“合作还是背叛”,各决定一次形成一个回合。也就是说,每个回合中,参与者A和B不能相互商量是否合作(例如,拒绝指证;决定不建造核弹)。如果双方都合作,各得3分。如果A合作而B背叛,则A得0分而B得5分,反之则A得5分而B得零分。如果双方都背叛,则各得1分。前面说了,如果只进行一个回合,则两人合理的策略就是背叛。但如果有多个回合,也就是说,如果双方相互博弈多次,则总是背叛的参与者的收益会远低于学会了相互合作的参与者。互利合作是如何产生的呢?
表14.1 囚徒困境的收益矩阵

密歇根大学的政治学家阿克塞尔罗德(图14.3)深入研究了囚徒困境。他在这方面的成果深深影响了许多学科,也让他赢得了许多奖项,包括麦克阿瑟“天才”奖。

图14.3 阿克塞尔罗德(密歇根大学复杂系统研究中心提供照片)
阿克塞尔罗德因为关注军备竞赛,从冷战时期开始研究囚徒困境。他的问题是:“在一个自私的世界里,如果没有中央权威,合作要如何才能出现?”阿克塞尔罗德注意到历史上对这个问题最著名的回答是17世纪哲学家霍布斯(Thomas Hobbes)给出的,他认为合作只有在存在中央权威的情况下才有可能产生。300年(和无数场战争)之后,爱因斯坦也提出了类似的观点。认为在核武器时代要确保和平的唯一途径就是成立高效的世界政府。国际联盟,以及后来的联合国,就是以此为目的成立的,但是都没有成功成立世界政府,或是维持世界和平。
高效的世界政府看来是指望不上了,阿克塞尔罗德想知道,如果没有世界政府是不是也有可能产生合作。他认为通过研究多回合的囚徒困境也许能有助于认识这个问题。阿克塞尔罗德认为,“合作要能够产生”就意味着,不管对手的策略如何变化,从长期来看,合作策略必须比非合作策略的收益更高。而且,如果用达尔文选择对策略进行演化,则种群中的合作策略的比重应当会随时间增加。
用计算机模拟囚徒困境
阿克塞尔罗德想知道什么样的策略是好策略,因此他组织了两次囚徒困境竞赛。他让各学科的研究人员提出各自的策略,并根据策略设计能进行囚徒困境博弈的计算机程序,然后在比赛中让这些程序互相博弈。
回想一下第9章讨论的机器人罗比,策略指的其实就是一组规则,规定了在各种情形中应该采取何种行动。对于囚徒困境来说,策略就是根据对手以前的行为决定下一步是合作还是背叛的规则。
第一次竞赛收到了14个程序;第二次增加到了63个。每个程序都相互博弈200个回合,根据表14.1中的收益矩阵计算总分。程序可以有记忆——每个程序都能存储一些之前与对手的博弈记录。有些提交来的策略相当复杂,使用统计方法分析其他策略的“心理”。然而,两次竞赛中获胜的策略—平均得分最高—都是所提交的策略中最简单的策略:针锋相对(TIT FOR TAT)。这个策略是数学家拉普波特(Anatol Rapoport)提交的,第一个回合合作,然后在后面的回合中采取对手在前一回合中所使用的策略。也就是说针锋相对策略愿意合作,并且对愿意合作的对手以礼相待。但如果对方背叛,针锋相对策略就会回之以背叛,直到对手又开始合作为止。
让人吃惊的是,这样简单的策略竟然打败了其他所有策略,尤其是第2次竞赛时参赛者已经知道了针锋相对策略,可以有针对性地与它对抗。然而,在参赛的几十位专家中,没有人能设计出更好的策略。
根据竞赛结果,阿克塞尔罗德得出了一些一般性结论。他注意到所有成绩好的策略都有友善的特点—他们从不先背叛对方。友善的策略中得分最低的是“绝不宽恕”策略:它开始时合作,但一旦对方背叛,它以后就会一直背叛。而针锋相对策略会以一次背叛惩罚对手的上一次背叛,但如果对手又开始合作,它就会原谅对方,也开始合作。阿克塞尔罗德还注意到,虽然大多数成功的策略既友善也能宽恕对手,但是它们也具有报复性——它们会在背叛发生后很快就进行惩罚。针锋相对策略不仅友善、宽恕和进行报复,它还有一个很重要的特性:行为明确,具有可预见性。对手很容易就能知道针锋相对采取的策略,因此也就能预知它会如何对对手的行为作出反应。这种可预见性对于促进合作很重要。
有趣的是,阿克塞尔罗德在竞赛之后又进行了一系列实验,用遗传算法演化囚徒困境的策略。策略的适应度就是它与种群中其他策略反复博弈之后的得分。遗传算法演化出的策略行为与针锋相对也是一样的。
囚徒困境的扩展
阿克塞尔罗德对囚徒困境的研究在20世纪80年代引起了轰动,尤其是在社会科学中影响很大。人们开始研究它的各种变体——采用不同的收益矩阵、不同的参与人数或者在多方博弈中让各方能选择对手,等等。其中有两个很有趣的实验分别增加了社会规范和空间结构。
加入社会规范
阿克塞尔罗德进行了添加社会规范的囚徒困境实验,实验中规范表现为在背叛被其他人发现时的社会谴责(用负分表示)。在阿克塞尔罗德的多方博弈中,个体的每次背叛,都有一定的概率被其他个体发现。除了决定合作或背叛的策略,每个个体还有在发现其他个体的背叛行为时决定是否进行惩罚(减分)的策略。
具体说,每个个体的策略由两个数字组成:背叛的概率(无耻度)和发现背叛行为时进行惩罚的概率(正义度)。在最初的群体中,概率值被随机赋予。
在每一代,群体进行一次循环博弈:群体中每个个体与其他所有个体博弈一次,每当出现背叛,背叛行为都有一定概率被其他个体发现。一旦被发现,发现背叛行为的个体就会根据自身的正义度以一定概率对背叛个体进行惩罚。
在每次循环之后,会发生进化过程:根据适应度(得分)选择父代策略,从而产生出下一代策略。父代通过变异复制产生后代:每个后代的无耻度和嫉恶度在父代的基础上稍微变化。如果开始时群体中大多数个体的正义度都设为0(也就是没有社会规范),那背叛者就会越来越多。阿克塞尔罗德最初希望能发现促进群体中合作进化的规范——也就是说,进化出正义度以对抗无耻度。
然而,结果是仅仅有规范并不足以保证产生合作。在后来的实验中,阿克塞尔罗德又加入了元规范(metanorms),在其中有执法者来惩罚非执法者。不知道你们明不明白我的意思,就好像逛超市的时候,如果我没有阻止我的小孩在过道里嬉闹,还撞到了其他顾客,有些这样的人就会以鄙视的眼神看着我。这样的元规范对我很有效。阿克塞尔罗德也发现元规范很有用—如果周围有惩罚者,非惩罚者就会演化得更倾向于惩罚,而被惩罚的背叛者也会演化得更愿意合作。用阿克塞尔罗德的话说,“元规范能促进并保持群体中的合作。
加入空间结构
数学生物学家诺瓦克(Martin Nowak)和其合作者在囚徒困境中加入了空间结构,这种扩展也非常有趣。在阿克塞尔罗德最初的实验中没有空间的概念——所有参与者相遇的可能性都一样,参与者之间的距离没有意义。
诺瓦克猜测,如果参与者位于空间网格上,有严格的邻居概念,则会对合作的进化产生很强的影响。诺瓦克同他的博士后导师梅一起进行了计算机仿真(在第2章讲逻辑斯蒂映射时我们已经见过梅),实验中参与者位于2维网格上,都只与最近的邻居博弈。如图14.4所示,图中有一个5×5的网格,每个格子中有一个参与者(诺瓦克和梅的网格要大得多)。所有参与者的策略都极为简单——它们没有记忆;要么一直合作,要么一直背叛。
模型周期运行。在每个时间步,每个策略与8个最近的邻居分别进行一次囚徒困境博弈(与元胞自动机类似,边缘上的格子回绕相连),然后将8次博弈的得分加总。接下来进行选择,每个策略都替换为邻域中得分最高的策略(有可能是它自己):没有变异。
这项研究的出发点是生物学。就像诺瓦克和梅说的,“我们认为,群体中确定的空间结构对合作的进化可能很重要,无论是分子、细胞,还是生物。”

图14.4 空间囚徒困境博弈示意图。每个策略只与最近的邻居进行博弈——例如,策略P13只与其最近的邻居(阴影部分)进行博弈和生存竞争
诺瓦克和梅用各种合作和背叛个体的初始设置以及不同的收益矩阵进行了实验。他们发现在有些条件下,合作和进化个体的空间分布模式有可能振荡,甚至产生“混沌性变化”,在其中合作者和背叛者共存。而在非空间性的多方囚徒困境博弈中,如果没有前面提到的元规范,最后背叛者会占据群体。在诺瓦克和梅加入空间后,合作者可以一直坚持下去,无需在博弈中加入规范或元规范。
诺瓦克和梅认为他们的结果表现了真实世界中的一个特性——即,空间相邻关系的存在会促进合作。在评论这项研究时,生物学家西格蒙德(Karl Sigmund)这样说道:“地域性有利于合作……这在真实的社区中可能也是成立的。”
建模的好处
对于囚徒困境这样的理想模型的计算机仿真,如果做得好的话,会是实验科学和数学理论的有力补充。对于大部分复杂系统来说,不可能对其进行真正的实验,用数学研究也非常困难,这个时候模型就是研究它们的唯一可行途径。像囚徒困境这样的理想模型最大的贡献就是为我们提供了一片钥匙,来研究合作的进化这类没有精确的科学术语和完善定义的现象。
囚徒困境模型具备了前面列出的科学中理想模型的所有作用(其他复杂系统模型也可以列出类似的贡献):
证明了解释某种现象的机制是不是合理。例如,霍布斯可能不会相信,在自私但具有适应性的个体组成的缺乏领袖的群体中会产生合作,而各种各样的囚徒困境模型则证明了这一点(虽然是以某种理想形式)。
研究简单模型在改变后的效应,引导对复杂现象的认识。各种各样的囚徒困境变体揭示了合作得以产生的条件。比如说,你可能会问,如果本来想合作的人犯了错,不小心发出了不合作的信号,打个比方,美国总统的意见被翻译成俄语时不小心弄错了,会发生什么呢?囚徒困境模型为研究这类讯息错误的影响提供了条件。霍兰德曾把这种模型比作“飞行模拟器”,可以用来验证人们的思想和改进人们的认识。
为新技术带来灵感。囚徒困境的研究结果——例如,合作得以产生和维持的条件——就被用来帮助改进P2P网络和在电子商务中防止欺诈,类似的应用还有很多。
引出数学理论。一些人利用囚徒困境的计算机仿真结果研究合作产生条件的通用数学理论。最近的一个例子就是诺瓦克在题为“合作进化的5条规则”的文章中所做的工作。
从囚徒困境这样的理想模型中得出的结论能否用于改进政府外交策略或全球变暖等问题的政策决策呢?用理想模型研究各种政策效果的想法很有吸引力,事实上,囚徒困境及其相关模型对政策分析的影响已经很大了。
举个例子,新能源金融(NewEnergy Finance)是专为全球变暖问题提供咨询的公司,这家公司最近公布了一份报告,题为《如何拯救地球:友善、报复、宽恕、明确》。报告中认为气候变化问题就是多方多回合的囚徒困境问题,各个国家可以选择合作(减少碳排放,代价是经济受损)或是不合作(什么也不做,目前来看省了钱)。这个博弈会反复进行,不断缔结新的规范碳排放的协议和公约。报告认为,各国政府和国际组织的政策应当采取“友善、报复、宽恕、明确”的原则,正是阿克塞尔罗德在重复囚徒困境中指出的成功所需的条件。
另外,前面介绍了,通过研究规范和元规范的模型,发现规范和元规范对维持合作都很重要,这个结果对政府制定应对恐怖主义、军备控制和环境治理等问题的政策也有影响。诺瓦克和梅的空间囚徒困境模型则告诉人们,在许多问题中——无论是生物多样性的维持和细菌制造新抗生素的效率问题——空间和位置对于促进合作起到的作用。
计算机建模注意事项
所有模型都是错的,但是有一些有用。
——伯克斯(George Box)和德雷拍(Norman Draper)
前面描述的模型都很简单,但是却有力地促进了科学的进步和政策的调整。它们带来了全新的认识,为研究复杂系统提供了新的途径,也让我们对怎样建立有用的模型有了更深刻的理解。不过,对于这些模型结果的意义以及它们在真实世界中的应用,却存在着一些夸大其词。因此,科学家应当仔细审视这些模型,弄清楚所得到的结果的普遍性。最好的方法就是看看这些结果是不是可重复。
在天文学或化学这样的实验科学中,所有重要的实验都必须是可重复的,也就是说其他科学家如果进行同样的实验要能得出同样的结果。如果实验结果没有人能重复,就不会(也不应当)被采信。不计其数的科学观点都是因为他人无法重复而被判了死刑。
计算机模型也必须是可重复的——也就是说,其他人重新构造所提出的模型要能得到同样的结果。阿克塞尔罗德就极力拥护这种观点,他写道:“可重复性是科学积累的基石。必须确认得到的仿真结果是否可靠,也就是说可以从头进行复制。如果没有进行确认,所发表的结论中有些就有可能只不过是程序错误导致的,歪曲了所仿真的对象,或是分析结果存在错误所致。可重复性对于检验模型结论的稳健性也很有用。”
大部分研究者从内心接受这样的观点,尝试重复了许多著名的囚徒困境仿真。这其中也产生了一些有趣甚至出人意料的结果。
1995年,胡伯尔曼(Bemardo Huberman)和格兰斯(Natalie Glance)重复了诺瓦克和梅的空间囚徒困境模型。他们的仿真只有一处改动。在原来的模型中,每一步格子上所有策略的博弈都同时进行,然后再在邻居中选择适应度最高的策略。(诺瓦克和梅必须在非并行计算机上模拟这种并行性。)胡伯尔曼和格兰斯则让一些博弈可以异步进行——也就是说,一些策略先进行博弈并选择,然后另一些策略再接着做,这样轮着来。这样简单的变化,应该说是让模型更符合实际了,他们却发现结果经常是整个网格中合作者完全被不合作者取代。穆科吉(Arijit Mukheji)、拉詹(Vijay Rajan)和斯莱格勒(James Slagle)也独立得到了类似的结果。他们还发现,只要存在一点失误或是欺骗(例如,合作者无意或是有意地背叛),合作就无法继续。诺瓦克、梅和他们的合作者博恩霍艾弗(Sebastian Bonhoeffor)则回应说,这样的改变只有在收益矩阵取一定的值时才会导致合作者消失,而在其他情况下则不会,至少在很长的时间内都不会消失。
2005年,加兰(Jose Manuel Galan)和利兹壝奎尔多(Luis Izquiedo)发表了他们重复阿克塞尔罗德的规范和元规范模型实验的结果。在阿克塞尔罗德的实验后已经过去了20年,计算机的性能已得到大幅提升,他们可以让仿真运行更多的周期,也可以彻底研究如果改变收益矩阵、变异概率等条件会导致什么结果。他们的结果与阿克塞尔罗德的一些结果相吻合,但也有一些结果相当不同。例如,他们发现虽然元规范在短期内会促进和维持合作,但如果仿真很长时间,不合作者最终还是会占据优势。他们还发现结果对收益矩阵等条件相当敏感。
我们应当怎样理解这一切呢?我认为就像伯克斯和德雷珀说的:所有模型都是错的,但是有一些对于尝试研究极为复杂的系统却很有用。独立的重复实验能够发现理想模型中隐藏的一些不切实际的假设和对某些参数的敏感性。当然重复实验本身也应当被重复检验,就像实验科学一样。最后,建模者也必须明确指出模型的局限性,以免模型的结果被误读,生搬硬套,或是过分渲染。我用囚徒困境的模型作为例子来说明这些观点,其他复杂系统的简化模型同样应当注意这些。
最后借用一段物理学家安德森(Phillip Anderson)在1977年诺贝尔奖授奖仪式上讲的一段话(他也是建模的先驱):
建模的艺术就是去除实在中与问题无关的部分,建模者和使用者都面临一定的风险。建模者有可能会遗漏至关重要的因素;使用者则有可能无视模型只是概略性的,意在揭示某种可能性,而太过生硬地理解和使用实验或计算的具体结果样本。
本书由“ePUBw.COM”整理,ePUBw.COM 提供最新最全的优质电子书下载!!!
第四部分 网络
在爱希莉亚,城的生命是靠各种关系维持的,为了建立这些关系,它的居民从房子的角落拉起绳子,或白或黑或黑白相间,视关系的性质—血贸易、代表——而定。绳子愈来愈多,到了走路都通不过的时候,居民就会离开:只留下绳子和系绳子的东西。
带着财产露宿的爱希莉亚难民,从山边回望平原上那竖起木柱和绷紧绳索的迷宫,它仍然是爱希莉亚城,而他们则不算什么。
他们在另一个地方再建爱希莉亚。他们织起另一张类似的绳网,希望它比以前那一张更精细更有规律。后来他们又放弃了,把房子搬到更远的地方。
因此,在爱希莉亚境内旅行的时候,你会看到一些被舍弃的城的废墟,不耐用的墙已经失踪了,死去的骸骨也被风卷走了:一些纠缠不清的关系的蛛网在寻找形式。
——卡尔维诺(Italo Calvino),《看不见的城市》(Invisible Cities)
第15章 网络科学

图15.1 米尔格兰姆(1933~1984)(Eric Kroll摄影,经亚历山德拉·米尔格兰姆夫人许可使用)

图15.2 大陆航空公司航线简图(图片来自NASA虚拟天空;http://virtualskies.arc.nasa.gov/research/tutorial/tutorial2b.html)

图15.3 邓肯·瓦特(经邓肯·瓦特许可使用)

图15.4 斯托加茨(经斯托加茨许可使用)

图15-5巴拉巴西(经巴拉巴西许可使用)

图15.6 —部分我自己的社会网络

图15.7 图15.6中的网络的度分布。图中的长条代表具有相应度数的节点的数量

图15.8 规则网络的例子。这个网络是由节点组成的一个环,每个节点都与相邻的两个节点相连

图15.9 将3条边随机重连,使得图15.8的规则网络变成了小世界网络



图15.10 三种不同尺度下网页入度分布的近似形状


图15.11 人类身高的钟形曲线分布
小世界
我住在俄勒冈州波特兰,这个市区大约有200万人。我在波特兰州立大学(Portland State University,PSU)任教,学校有将近25000名学生,超过1200名教师。几年前,我们家换了新房子,离学校较远。有一次我同我们的新邻居桃乐茜聊天,她是位律师。我告诉她我在波特兰州立大学教书。她说:“不知道你认不认识我父亲。他叫乔治·勒恩达理斯(George Lendaris)。”我很吃惊。勒恩达理斯是我在PSU的同事,整个学校只有三四个老师研究人工智能,其中就包括我们俩。就在前天,我还和他见了面,讨论合作申请经费。这世界真小!
几乎所有人都有过这种“小世界”经历,很多比我遇到的更具戏剧性。我丈夫高中最好的朋友和我在人工智能课上采用的课本的作者是堂兄弟。在圣塔菲住在离我三栋房子里的一位女士是我在洛杉矶的高中英语老师的好友。我相信你也有过类似的经历。
这种出人意料的关系到底有多常见呢?20世纪50年代,哈佛大学的心理学家米尔格兰姆(Stanley Milgram,图15.1)对这个问题产生了兴趣,他想弄清在美国一个人平均要通过几个熟人关系才能到达另一个人。他设计了一个实验,实验中一些普通人被要求将一封信寄给一位陌生人,他可以将信交给他认为最有可能将信送达的熟人,熟人又转交给熟人的熟人,直到信通过熟人关系形成的链条送到收信人手中。
米尔格兰姆在报纸上刊登广告,在堪萨斯州和内布拉斯加州招募了一群“发信人”,告诉他们“收信人”的姓名、职位和所在城市,发信人要把信送给他不认识的这位收信人。米尔格兰姆选择的收信人中,有一个例子是波士顿的一位股票经纪人,还有一个例子是坎布里奇(Cambridge)附近一位神学学生的妻子。发信人被要求将信送给他认识的某位熟人,再请这位熟人继续传送。传送过程被记录在信上,如果信送到了收信人手里,米尔格兰姆就计算信经过了几个熟人关系。米尔格兰姆记述了一个例子:
在信封被交给堪萨斯州一位发信人4天后,圣公会神学院的一位教师在街上拦住了我们的收信人。他将一个牛皮信封塞给她,“爱丽丝,这是你的。”一开始她以为这是一封没有送到发信人手里被退回来的信,从没有离开过坎布里奇,但是当我们看上面的记录时,我们惊喜地发现信是堪萨斯州的一位农夫寄来的。他将信交给了他们当地圣公会的牧师,这位牧师又将信寄给了在坎布里奇任教的这位牧师,这位牧师再将信交给了收信人。这样从发信人经过两个熟人关系就到了收信人!

图15.1 米尔格兰姆(1933~1984)(Eric Kroll摄影,经亚历山德拉·米尔格兰姆夫人许可使用)
在这项著名的实验中,米尔格兰姆发现,在送达的信件中,从发信人平均经过5个熟人就送到了收信人。这个发现后来广为人知,被称为“六度分隔(six degrees of separation)”。
后来心理学家柯兰菲尔德(Judith Kleinfeld)研究发现,米尔格兰姆的发现被曲解了——事实上,大部分信件从没有到达收信人手中,而在米尔格兰姆的其他研究中,到达收信人的信件经过的平均熟人关系也不止5个。然而,六度分隔的小世界思想还是成了我们文化的传奇。正如柯兰菲尔德指出的)
当人们发现出人意料的社会关系时,很有可能会印象深刻……在理解自然界的巧合时,我们的数学水平不高,直觉也不咋样。
那这到底是不是一个小世界呢?这个问题最近又受到很多关注,不仅仅是社会网络,还涉及其他各种网络,包括活细胞中的代谢网络和遗传调节网络,以及增长迅猛的万维网。过去十年中,这些网络的问题吸引了无数复杂系统研究者,从而产生了所谓的“网络新科学”。
网络新科学
你肯定看到过类似于图15.2这样的网络图。这是大陆航空(Continental Airlines)在美国的航线图。点(或节点)代表城市,线(或连接)代表城市之间的航班。
许多自然、技术和文化现象经常被描述为网络,航线图就是一个明显的例子。大脑是神经元通过突触连接起来的巨大网络。细胞中的遗传活动是受由基因通过调节蛋白质连接起来的复杂网络控制。社会则是由各种各样的关系连接起来的人(或组织)组成的网络。万维网则更是现代社会的典型网络。在国家安全领域,识别和分析可能的“恐怖分子网络”是很重要的工作。直到不久前,网络科学都不被视为一个研究领域。数学家研究抽象网络结构的学科被称为“图论”,神经科学家研究神经网络,流行病学家研究疾病通过人际网络的传播。像米尔格兰姆这样的社会学家和社会心理学家则研究社会网络的结构。经济学家研究经济网络的行为,例如技术革新在商业网络中的传播。航空公司主管则研究图15.2这样的网络,想找到在一定条件下能获得更多利润的网络结构。他们基本上都是各干各的,通常都互相不知道其他人的工作。
不过,近十年来,越来越多的应用数学家和物理学家开始着迷于研究一系列操控所有自然、社会和技术网络的普适原理。这股网络研究浪潮是由20世纪90年代末的两篇重要文章引发的:邓肯·瓦特(Duncan Watts,图15.3)和斯托加茨(Steven Strogatz,图15.4)的“‘小世界网络’的集体动力学”,以及巴拉巴西(Albert-L6szl6 Barabasi,图15.5)和艾伯特(Réka Albert)的“随机网络中标度的涌现”。这两篇文章分别发表在世界上最著名的科学期刊《自然》和《科学》上,很快就引起了巨大反响。关于网络的各种新发现迅速涌现。

图15.2 大陆航空公司航线简图(图片来自NASA虚拟天空;http://virtualskies.arc.nasa.gov/research/tutorial/tutorial2b.html)
网络科学的兴起恰逢其时。对各种网络的共性的研究,无论是仿真还是统计大量真实数据,都只有在计算机的速度足够快之后才可能做到。在20世纪90年代,条件成熟了。不仅如此,随着万维网在社会、商业和科学网络中越来越普及,大量数据都能很容易地得到。
此外,许多非常聪明的物理学家已经厌倦了越来越抽象的现代物理学,想要研究点别的东西。网络既包含数学和复杂系统动力学,又与现实世界相关,因此成为理想的研究对象。就像邓肯·瓦特说的(他自己是应用数学家和社会学家),“一大群饥肠辘辘的物理学家兴奋地循着新问题的香味涌来。”

图15.3 邓肯·瓦特(经邓肯·瓦特许可使用)
这些聪明人掌握了合适的数学工具,能够将复杂问题简单化,同时又不丢掉本质特征。一些从物理学家转型而来的网络科学家已经成为这个领域的领导者。
也许最重要的是,这些科学家逐渐意识到,各种高度复杂的网络系统对人类生活和福祉的影响越来越大,迫切需要有新的思想和方法——真正全新的思考方式——来帮助理解它们。
巴拉巴西将这种新方法称为“网络思维”,并认为“网络思维将渗透到人类活动和人类思想的一切领域”
什么是网络思维
网络思维意味着关注的不是事物本身,而是事物之间的关系。例如,第7章曾讲过,人类和芥菜都大致有25000个基因,这似乎无法体现人类与这种植物的生物复杂性的差别。近几十年来,一些生物学家提出生物的复杂性主要来自基因之间交互作用的复杂性。在第18章我们会详细讨论这一点,现在知道网络思维的最新成果对生物学有深刻影响就够了。

图15.4 斯托加茨(经斯托加茨许可使用)

图15-5巴拉巴西(经巴拉巴西许可使用)
最近,网络思维还帮助厘清了一些看似无关的科学和技术之谜:为什么生物的生命期与它们的大小基本上遵循一个简单的函数?为什么谣言和笑话传播得如此之快?为什么电网和万维网这样大规模的复杂网络有时候非常稳健,有时候却又容易出现大范围崩溃?什么样的事件会让本来很稳定的生态群落崩溃?
这些问题看似毫不相干,网络科学家却认为答案反映了各种网络的共性。网络科学的目的就是提炼出这些共性,并以它们为基础,用共同的语言来刻画各种不同的网络。同时网络科学家也希望能理解自然界中的网络是如何发展而来的,以及它们是如何随时间变化的。对网络的科学理解不仅会改变我们对各种自然和社会系统的理解,同时也会帮助我们更好地规划和更有效地利用复杂网络,包括更好的网络搜索和万维网路由算法,控制疾病传播和有组织犯罪,以及保护生态环境。
到底什么是“网络”
要科学地研究网络,我们必须精确地定义网络的意义。用最简单的话说,网络是由边连接在一起的节点组成的集合。节点对应网络中的个体(例如神经元、网站、人),边则是个体之间的关联(例如突触、网页超链接、社会关系)。
图15.6展示了一部分我自己的社会网络——一些我最密切的朋友以及他们的一些最密切的朋友,总共19个节点。(当然大部分“真实的”网络比这个要大得多。)初看上去,这个网络就像一团乱麻。然而,如果你仔细看一下,就会在这一团乱麻中发现一些结构。有一些联系紧密的群体——这不奇怪,我的一些朋友相互之间也是朋友。例如,David、Greg、Doug和Bob相互连接,Steph、Ginger和Doyne也是这样,我自己则是这两个群体之间的桥梁。不了解我的历史的人可能也猜得出这两个朋友“群体”与我的不同兴趣或不同的人生阶段有关。(两个答案都正确。)

图15.6 —部分我自己的社会网络
你可能还注意到一些人有很多朋友(例如我自己、Doyne、David、Doug、Greg),一些人则只有一个朋友(例如Kim、Jacques、Xiao)。这是因为这个网络不完整,但是在大型社会网络中,总是有一些人有许多朋友,有一些人则朋友较少。
网络科学家创造了一些术语来描述各种类型的网络结构。网络中存在的内部联系紧密、外部较松散的群体被称为集群(clustering)。进出一个节点的边的数量称为这个节点的度(degree)。例如,我的度就是10,是所有节点中最高的。Kim的度为1,与其他5个人一起是最低的。借助这些术语,我们可以说网络中有少数高连接度的节点,以及大量低连接度的节点。
在图15.7的网络度分布中,这一点可以看得很清楚。横坐标为度,长条的高度则对应具有这个度的节点的数量。例如,有6个节点的度为1(第一个长条),有1个节点的度为10(最后一个长条)。

图15.7 图15.6中的网络的度分布。图中的长条代表具有相应度数的节点的数量
从图中可以清楚看到大量节点具有低连接度,少量节点具有高连接度。在社会网络中,这表明大部分人的朋友相对较少,极少的人具有很多很多朋友。类似的,在万维网上,少数网站极受欢迎(很多网站都有链接指向这些网站),例如有超过7500万个链接指向谷歌,而大部分网站则几乎没什么知名度——例如只有123个链接指向我自己的网站(其中大部分可能都来自搜索引擎)。
高连接度的节点被称为中心节点(hub),它们是网络中主要的信息或行为的传递渠道。图15.2显示了大多数航空公司在20世纪80年代解除管制后采用的中心节点系统:各家航空公司都选择特定的一些城市作为中心节点,大部分航班都经过这些城市。如果你曾坐大陆航空的航班从美国西部飞到东海岸去,你可能就会在休斯敦转机。
网络科学家发现,他们研究过的自然、社会和技术网络中,大部分都具有这些特征:高度的集群性、不均衡的度分布以及中心节点结构。这些特征的出现显然不是偶然的。如果我将节点随机连接起来生成一个网络,则所有节点的度数都会差不多,得到的度分布就不会像图15.7那样。同样的,网络中也不会有中心节点和小的集群。
为什么现实世界中的网络会具有这些特征呢?这是网络科学的主要问题,目前基本上已经通过建立网络的发展模型解决了。其中有两类模型被深入地进行了研究,分别是小世界网络(small-world networks)和无尺度网络(scale-free networks)。
小世界网络
米尔格兰姆的实验也许不能证明我们的社会是一个小世界,但我的社会网络(图15.6)的确是个小世界。从一个节点出发,用不了几步就能到达其他任何节点。Gar只需3步就能到达Charlie,John只需4步就能到达Xiao,虽然他们从未谋面(据我所知是这样)。在我的网络中人们最多相隔4度。
应用数学家和社会学家邓肯·瓦特与应用数学家斯托加茨率先从数学上定义了小世界网络的概念,并且研究了怎样的网络结构会具有这种特性。(他们对网络的抽象研究的灵感来源出人意料:来自对蟋蟀如何同步鸣叫的研究。)瓦特和斯托加茨从一个最简单的“规则”网络开始:由60个节点组成的一个环,如图15.8所示。每个节点与相邻的两个节点相连,像一个初等的元胞自动机。为了确定网络的“小世界”程度,瓦特和斯托加茨计算了网络的平均路径长度。两个节点之间的路径长度就是两个节点之间最短路径的边的数量。平均路径长度则是网络中所有节点对之间的路径长度的平均值。结果图15.8中的规则网络的平均路径长度为15。如果玩传话游戏,要与坐在对面的人沟通会需要很长时间。
瓦特和斯托加茨想知道,如果我们对这样的规则网络稍加改动,将少量与相邻节点连接的边改成长距离连接,平均路径长度会受到怎样的影响呢?他们发现,影响相当剧烈。
图15.9是对图15.8网络中5%的边(3条)进行重连后得到的网络,重连时3条边的一端被解开,重新连接到一个随机选择的节点上。

图15.8 规则网络的例子。这个网络是由节点组成的一个环,每个节点都与相邻的两个节点相连

图15.9 将3条边随机重连,使得图15.8的规则网络变成了小世界网络
重连后的网络与原来的规则网络的边数量一样多,但是平均路径长度一下就降到了9左右231。瓦特和斯托加茨发现,节点数量越多,这个效应越明显。例如,如果是有1000个节点的规则网络,平均路径长度是250,如果5%的边重连,平均路径长度会一下降到20。瓦特说:“只需很少的随机连接就能产生很大的效应……不管网络的规模多大,前5个随机重连会将平均路径长度平均减少一半。”
这解释了小世界性:一个网络如果只有少量的长程连接,相对于节点数量来说平均路径却很短,则为小世界网络。小世界网络也经常表现出高度的集群性:任选3个节点A、B、C,如果节点A与节点B和C相连,则B与C也很有可能相连。这在图15.9中不明显,因为这个网络中大部分节点都只与两个相邻节点相连。但如果网络更贴近真实,也就是说节点与更多节点相连,则集群性会很高。我自己的社会网络就是一个例子——我的朋友的朋友也很有可能是我的朋友。
瓦特和斯托加茨还研究了3个真实世界中的网络,结果表明它们都具有小世界性。一个是电影演员网络。在这个网络中,节点代表演员;如果两个演员出现在同一部电影中,例如汤姆·克鲁斯和马克斯·冯·赛多(《少数派报告》,Minority Report),卡梅隆·迪亚兹和朱莉规·罗伯茨(《我最好朋友的婚礼》,MyBest FriendO Wedding),则相应的两个节点就相互连接。这个网络因著名的“凯文·贝肯游戏(Kevin Bacon game)”而受到关注,游戏参与者尝试在网络中寻找任意一位电影演员与多产的电影明星凯文·贝肯的最短路径。一般来说,如果你是演电影的,与凯文·贝肯之间的路径很长,就说明你在演艺界混得不好。
第二个例子是美国西部电网。网络中的节点代表电网的主要组成部分:电厂、变压器、变电站。边代表它们之间的高压输电线。第三个例子是线虫的神经网络,节点代表神经元,边则代表神经元之间的连接。(瓦特和斯托加茨很幸运,神经学家已经绘制出了这种低等生物的所有神经元和连接。)
很难想象电影明星与电力系统之间存在共性,更不要说线虫的脑神经,但瓦特和斯托加茨的研究表明它们实际上都是小世界网络,平均路径很短,具有高度的集群性。
瓦特和斯托加茨1990年发表的著名文章—《“小世界网络”的集体动力学》——引发了网络科学的研究浪潮。科学家们在现实世界中发现了越来越多的小世界网络,在下一章我们将介绍其中一部分。自然、社会和技术演化产生的许多生物、群体和产品似乎都具有这种结构。这是为什么呢?有假说认为至少有两种相互矛盾的选择压力导致了这种结果。在系统内快速传播信息的需要,以及产生和维持可靠的远程连接的高成本。小世界网络具有较短的平均路径长度,同时又只需相对较少的长程连接,从而解决了这两个问题。
进一步的研究表明,根据瓦特和斯托加茨提出的方法——从规则网络开始,对一小部分边进行随机重连——产生的网络与许多真实世界网络的度分布并不一样。很快不同的网络模型就被提了出来,其中就包括无尺度网络——一种更类似现实世界网络的小世界网络。
无尺度网络
你肯定搜索过万维网,你也很有可能将谷歌作为你的搜索引擎。(如果你读这本书的时间离我写书的2008年已经过去了很久,流行的也许是新的搜索引擎。)在谷歌出现之前,搜索引擎的做法是在一张索引上搜索你查询的单词,索引将所有可能的英文单词对应到包含有这个单词的网页的列表。比如,如果你用“apple(苹果)records(唱片、记录)”这两个单词进行搜索,搜索引擎会列出包含这两个单词的所有网页,根据这些单词的出现次数进行排序。你可能会得到华盛顿州苹果的历史价格网页,或是塔斯马尼亚大苹果赛的最快时间记录,或是甲壳虫乐队1968年的著名唱片的网页。当时在一大堆不相关的网页中寻找你想要的信息是一件让人充满挫折感的事情。
20世纪90年代,谷歌改变了这一切。谷歌提出了一种革命性的思想,用一种称为“网页排名(PageRank)”的方法对网页搜索结果进行排序。其中的思想是网页的重要性(和可能的相关性)与指向这个网页的链接数量(入连接的数量)有关。例如,在我写下这些的时候,《美国西部果农》报道2008年苹果价格的网页有39个入连接,关于塔斯马尼亚大苹果赛信息的网页有47个入连接。甲壳虫乐队官网(www.beatles.com)有大约27000个入连接。在搜索“apple records”时这个网页位于列表前面。在搜索到的近1百万个网页中,另两个网页则远远排在后面。最初的网页排名的思想非常简单,但它极大地改善了搜索引擎,与搜索单词最相关的网页通常都位于列表的前面。
如果我们将万维网看做一个网络,节点是网页,边是网页之间的超链接,我们就能发现网页排名之所以有效是因为这个网络具有特定的结构:同典型的社会网络一样,大部分网页为低连接度(入连接相对较少),极少部分网页具有高连接度(入连接相对较多)。此外,网页之间的入连接数量差别很大,这样才使得排名有意义——能真正对网页进行区分。换句话说,万维网具有前面描述的那种度分布和中心节点结构。而且它也具有高度的集群性——一些网页“群体”内部相互连接。用网络科学的术语说,万维网是无尺度网络。这在最近的复杂系统研究中是最热门的话题,因此我们来稍加深入地了解一下万维网的度分布,以及无尺度到底指的是什么。
万维网的度分布
怎样分析万维网的度分布呢?万维网连接有两种:入连接和出连接。如果我的网页有一个链接指向你的网页,而你却没有指向我,则我有一个出连接而你则有一个入连接。我们必须明确考虑的是哪种连接。最初的网页排名算法只关注入连接而忽略出连接——在我们的讨论中也是一样。我们将网页的入连接数量称为网页的入度(in-degree)。
这样问题就是万维网的入度分布是怎样的?要考虑所有的网页和入连接极为困难—并不存在完整的列表,而且不断有新的连接产生,旧的连接消失。不过一些网络学家还是通过采样和巧妙的网络爬虫(Web-crawling)技术得到了近似结果。对网页总数的估计各种各样;2008年时,我看到的估计从1亿到100亿都有,而且显然网页数量还在迅速增长。
几个研究团体都发现网页入度分布可以用非常简单的规则来描述。具有某一入度的网页数量大致正比于入度的平方的倒数。如果用字母k表示入度。则(在文献中对于k的指数的具体数值有些分歧,但是都接近2——细节见注释。)这个规则实际上只适用于入度:K0为数千或更大的情形。

为了解释为何万维网是“无尺度”,我用三种不同的尺度画出了遵循上面的规则的入度分布(图15.10)。第一幅图画了9000个入度对应的分布,从1000开始,这是规则开始变得相当精确的地方。类似于图15.7,横轴为1000?10000之间的入度值,纵轴标示的长条高度则是各入度值的频率(具有相应入度的网页数量)。长条太多以至于形成了一整块黑色区域。


图15.10 三种不同尺度下网页入度分布的近似形状
图中给出的并不是频率的真实值,因为我想强调图形的形状(据我所知,也没有人对实际频率有很好的估计)。图中可以看到入度k为1000的网页相对较多,随着入度增大,频率下降很快。在K=5000和K=10000之间,网页数量已经很少了,对应的长条高度已基本接近0。
如果我们改变尺度,将这片“基本接近0”的区域放大,会怎么样呢?第二幅图绘制了K=10000到K=100000之间的入度分布。我改变了图形的尺度,让K=10000处与前一幅图中K=1000处的长条高度相等。在这个尺度下,入度为k=10000的网页数量相对较多,在K=50000和K=100000之间的长条高度则“基本接近0”。
但还有一点很惊人——除了坐标轴上的数字不同,第二幅图与第一幅是一样的。第一幅图画的9000个值的分布,而第二幅图画了90000个值的分布,足足大了一个数量级。
第三幅图中可以看到在更大的尺度上仍然有相同的现象。k为100000到1百万之间,画出的分布形状仍然是一样的。
这样的分布被称为是自相似的,因为不管在哪种尺度上进行绘制,形状都是一样的。说得更专业一点,就是“在不同尺度下具有不变性”。这就是无尺度一词的由来。自相似这个词可能会让你觉得似曾相识。因为在第7章讨论分形时我们见过它。这里与分形确实有一些联系,到第17章我们再来详细讨论。
无尺度分布和钟形曲线
无尺度网络没有“特征尺度”。要解释这一点,最好的办法是将无尺度分布与另一种著名的分布——钟形曲线——进行比较。
假设我们绘制全世界成年人身高的分布。世界上最矮的(成年)人大约是70cm,最高的人则大约是270cm。成年人的平均身高大约是165cm,而且大部分人的身高介于150?200cm之间。人类身高分布大致像图15.11那样。画出来的曲线像一座钟,钟形曲线也因此而得名。很多东西的分布都接近钟形曲线—身高、体重、考试成绩、篮球赛得分、各种物种的数量,等等。自然界中有许多量都遵循这种分布,因此钟形曲线也被称为正态分布。正态分布有特定的尺度—比如,身高是70?270cm,考试成绩是0?100分。在正态分布中,平均值同时也是频率最高的值,例如165cm既是身高平均值也是最常见的值。大部分取值与平均值相差不大—分布相当单一。如果网页的入度值是正态分布,网页排名就不会起作用,因为几乎所有网页的入连接都差不多。甲壳虫乐队的官网与其他包含“apple records”的网页的入连接数量就会相差不大,因而无法用来区分可能的相关程度。
幸运的是(对谷歌的股东来说尤其如此),网页的度分布是无尺度而不是钟形曲线。无尺度网络有4个显著特征:①相对较少的节点具有很高的度(中心节点);②节点连接度的取值范围很大(度的取值多样);③自相似性;④小世界结构。所有的无尺度网络同时也具有小世界特性,但不是所有具有小世界特性的网络都是无尺度网络。
说得专业一点,无尺度网络一定遵循连接度幂律分布。前面已经讲了,网页的入度分布大致是:

你可能还记得高中数学学过

也可以写成k-2。即“指数为-2的幂律分布”。类似的,

(即k-1)就是“指数为-1的幂律分布”。幂律分布的形式一般为Xd,其中x是入度这一类的量。描述这种分布的关键是指数d;不同的指数会产生不同的分布。

图15.11 人类身高的钟形曲线分布
在第17章我们再深入讨论幂律分布。现在只需记住无尺度网络=连接度幂律分布。
网络稳健性
无尺度网络有一个非常重要的特性,在节点被删除时具有稳健性。也就是说,如果随机删除一些节点,不会改变网络的基本特性:仍然会有多样的度分布、很短的平均路径以及很高的集群性,即使删除的节点很多也不会有什么变化。原因很简单:如果随机删除节点,则极有可能删除的是低连接度的节点,因为网络中绝大部分节点都是低连接度节点。删除这种节点对总体的度分布和路径长度的影响很小。万维网就是这样,网络上不断有计算机出故障或是被移除,但是这对万维网的运转不会有明显影响,也不会改变其平均路径长度。类似的,网页和链接也在不断被删除,但网上冲浪不会受什么影响。
不过,这种稳健性是有代价的:如果删除了中心节点,网络就有可能会失去无尺度特性,并且无法正常运转。例如,芝加哥(航班网络的中心节点)的暴风雪可能会导致全国大面积的航班延误或取消。谷歌出故障会对整个万维网形成很大冲击。
总而言之,无尺度网络对节点的随机删除具有稳健性,但如果中心节点失效或是受到攻击就会非常脆弱。
下一章我们将讨论几个具有小世界和无尺度特性的真实网络,以及一些对它们的形成进行解释的理论。
第16章 真实世界中的网络
网络的思想显然深入人心。我在谷歌学术上搜索了一下,从2003年到我写书时的5年里,关于小世界或无尺度网络的论文超过了14000篇,仅去年一年就有近3000篇。我浏览了一下前面约100篇论文的标题,发现涉及11个不同的学科,既包括物理和计算机,也包括地质学和神经科学。我相信如果继续往后看的话,涉及的学科还会更多。
这一章我们来看几个真实世界中的网络,然后讨论一下网络科学的进展对各学科的学者思维方式的影响。
真实世界中的网络
大脑
一些研究团队发现的证据表明大脑具有小世界特征。大脑在几个不同的描述层面上都可以视为网络;例如,将神经元作为节点,突触作为边,或者将整个功能区作为节点,将功能区之间的大尺度连接(神经元连接群)作为边。
前一章曾提到,神经学家已经完整绘制了线虫的脑神经网络,并发现线虫的脑是小世界网络。最近,神经学家又绘制出了猫、恒河猴等动物甚至人类的一些高级功能脑区的连接结构,并且发现这些网络同样具有小世界特性。
为什么进化喜欢具有小世界特性的大脑网络呢?弹性可能是一个重要原因:我们知道神经元会不断死去,但幸运的是,大脑仍然能正常运转。大脑的中心节点则是另一回事:比如海马区(负责短时记忆的网络的中心),如果受到击打或是疾病侵袭,后果将会是毁灭性的。
另外,研究者还猜测,连接度的无尺度分布使得大脑可以在两种大脑行为之间达成最佳妥协:信息在视觉皮层或语言区等局部区域的处理,以及信息的全局处理,例如视觉皮层的信息传递到语言区,或者反过来。
如果每个神经元或是所有功能区相互之间都有连接,在这些连接上传递信号耗费的能量将大得惊人。进化可能选择了能效更高的结构。另外,如果那样大脑的体积也要大得多。另一方面,如果大脑中没有长程连接,则不同区域之间的通讯会困难得多。人类的脑容量——以及相应的颅骨大小——似乎在大小上形成了精妙的平衡,要大到足以进行复杂的认知,同时又要小到可以让母亲生下来。有观点认为正是小世界特性让这种平衡得以达成。
科学家们普遍认为,同步——神经元群不断同时激发——是大脑中信息高效传播的主要机制,而小世界结构极大地促进了这种同步的产生。
第7章曾讲过,人类大约有25000个基因,与拟南芥的基因数量差不多。人类之所以比植物复杂,不在于基因数量,而在于基因如何相互作用。
有很多基因的作用就是调控其他基因——即决定受调控的基因是不是表达。一个著名的基因调控的例子就是大肠杆菌乳糖代谢的控制。这种细菌通常以葡萄糖为食,但也能代谢乳糖。细胞要代谢乳糖必须有三种特定的蛋白酶,每种都由单独的基因编码。我们先称这些基因为A、B和C。另外还有一种乳糖抑制蛋白(lactose repressor),能够与基因A、B、C结合,从而关闭这些基因。如果在细菌的周围没有乳糖,乳糖抑制蛋白就会不断产生,从而不发生乳糖代谢。但如果细菌突然发现周围没有葡萄糖,而乳糖又很多,乳糖分子就会与乳糖抑制蛋白结合,让其离开基因A、B和C,这些基因就能产生酶,从而进行乳糖代谢。
有些调控机制还要复杂精巧得多,这些调控作用是遗传复杂性的精髓。早在20世纪60年代,考夫曼(Stuart Kauffman)在研究调控机制时就利用了网络的思想(详见第18章)。最近,网络科学家和遗传学家又一起合作发现,至少有一些调控网络接近于无尺度。在调控网络中,节点代表单独的基因,边则代表基因之间的调控关系(如果有的话)。
稳健性对于基因调控网络也很重要。基因转录和调控的过程远不是完美的;它们难免犯错,而且经常受病毒等病原体的侵袭。无尺度结构能让系统基本上不受这些错误影响。
代谢网络
第12章曾讲过,大部分生物的细胞都有上百种代谢途径,代谢途径之间相互作用,形成代谢反应网络。巴拉巴西和他的同事仔细研究了43种生物的代谢网络结构,发现它们都符合幂律分布——也就是说,是无尺度网络。代谢网络中的节点是化学反应物——化学反应的原料和产物。如果某种反应物参与了生成另一反应物的反应,就认为前者连接到后者。例如,在糖酵解这种代谢途径的第二步,葡萄糖-6-磷酸(glucose-6-phosphate)生成果糖-6-磷酸(fructose-6-phosphate),因此在网络中前一反应物有边连接到后一反应物。
既然代谢网络是无尺度的,就有少数中心节点是许多种反应的产物,涉及许多不同的反应物。结果发现,在所研究的所有生物中,这些中心节点代表的化学物质基本都是一样的——对生命最重要的化学物质。有假说认为,代谢网络之所以演化出无尺度特性,是为了确保代谢的稳定性,并优化不同反应物之间的“通讯”。
流行病
20世纪80年代初,艾滋病流行的早期阶段,美国疾控中心(Centers for Disease Control)的流行病学家发现,有一个群体将艾滋病毒传播到了全世界许多城市的男同性恋,这群人中包括一位加拿大空乘—盖坦·杜格斯(Gaetan Dugas)。杜格斯后来被媒体蔑称为“零号病人”,北美第一个艾滋感染者,认为他对艾滋病毒在美国等地的传播负有责任。虽然后来的研究否认了杜格斯是北美的传染源,但毫无疑问杜格斯感染了许多人,他承认自己每年都有上百个不同的性伴。用网络的术语说,杜格斯是性关系网络的中心节点。
研究性传播疾病的流行病学家经常需要研究性关系网络,这个网络中的节点代表人,边则代表人之间的性伴关系。最近,一个由社会学家和物理学家组成的团队分析了瑞典性行为调查数据,结果发现得出的网络为无尺度结构;其他对性关系网络的研究也得出了类似结论。
在这种情形下,移除中心节点就对我们有利。专家建议,安全性行为宣传、疫苗接种等干预措施应当主要针对这类中心节点。
但是得不到性关系的数据,绘制不出整个网络,又如何能识别出中心节点呢?
另一个网络科学家团体提出了一个巧妙而简单的方法:从风险人群中随机选取一组人,让他们每人提供一位性伴的名字。然后给这些性伴接种疫苗。性伴很多的人出现在名单中的概率会很高,从而通过这种方案被接种疫苗。
当然这种方法也可以用到其他场合,用来进行“中心节点打靶”,比如对付通过电子邮件传播的病毒:对于这种情况,杀毒应当重点针对邮件通讯录很长的用户的计算机,而不是寄希望于所有计算机用户都能查杀病毒。
生态与食物网
在生态学中,食物链的传统概念已经转变成食物网(foodweb)的概念,食物网中的节点代表物种或物种群;如果物种B是物种A的食物,就有一条边从节点A连接到节点B。图16.1展示了一个食物网的简单例子。

图16.1 食物网示例[图例来自美国地质勘探局阿拉斯加科学中心(USGS Alaska Science Center,http://www.absc.usgs.gov/research/seabird_foragefish/marinehabitat/home.html)]
绘制各种生态系统的食物网一直是生态学的重要内容。最近,科学家们开始用网络科学来研究食物网,深入理解生物多样性以及破坏生物多样性会带来的可能后果。
一些生态学家认为(至少部分)食物网具有小世界特性,其中一些还具有连接度无尺度分布,这种特点可能使食物网在面对物种的随机灭绝时具有一定的稳健性。另一些生态学家则不同意食物网具有无尺度结构,生物学界最近对这个问题有很多争议,主要是对如何解读真实数据难以达成共识。
网络思想的意义
网络思想对许多科技领域都有影响,前面只是一小部分例子。连接度无尺度分布、集群性和存在中心节点是共同的主题;这些特点使得网络具有小世界的通讯能力,并且在随机删除节点时具有稳健性。所有这些特点都有助于理解科学和技术领域的复杂系统。
在科学领域,网络思想为描述自然界复杂系统的共性提供了新的语言,也使得从不同领域得到的知识能相互启发。就其本身来说,网络科学正是它自己所说的那种中心节点——它使得本来相隔遥远的学科变得很近。
在技术领域,网络思想为许多困难问题提供了新的思路,例如,如何让网络上的搜索变得高效,如何控制流行病,如何管理大型组织,如何保护生态系统,如何应对威胁身体中的复杂系统的疾病,如何应对现代犯罪和恐怖组织,以及在更高层面上,自然、社会和技术网络有怎样内在的稳健性和脆弱性,又应当如何利用和保护这种系统。
无尺度网络是如何产生的
没有谁有意识地将万维网设计成无尺度分布。万维网的连接度分布,同前面提到的所有网络一样,是网络在形成过程中涌现的产物,是由网络的生长方式决定的。
1999年,物理学家巴拉巴西和艾伯特提出了一种网络生长机制——偏好附连(preferential attachment),用来解释大部分真实世界网络的无尺度特性。其中的思想是,网络在增长时,连接度高的节点比连接度低的节点更有可能得到新连接。直观上很明显。朋友越多,就越有可能认识新朋友。网页的入度越高,就越容易被找到,因此也更有可能得到新的入连接。换句话说就是富者越富。巴拉巴西和艾伯特发现,偏好附连的增长方式会导致连接度无尺度分布。他们当时不知道,这种机制以及所产生的幂律在以前至少被独立发现过三次。
科技文献引用网络的增长是偏好附连效应的一个例子。在这个网络中节点是科技文献;一篇论文如果被另一篇论文引用,就得到一条入连接。因此论文被引用的次数越多,连接度就越高。人们一般认为被引用次数越多,论文就越重要;在科学界,这个指标会决定你的职位、加薪,等等。不过,偏好附连似乎经常在其中扮演重要角色。设想你和科学家乔各自独立地就同一个问题写了很出色的论文。如果我在我的论文中碰巧引用了你的文章,却没有引用乔的,其他人如果只读了我的文章就很有可能会引用你的文章(经常是读都没读)。其他人如果读到了他们的文章,也会更有可能引用你的而不是乔的文章。局势会越来越有利于你,不利于乔,尽管乔的论文和你的论文质量一样好。偏好附连机制会导致作家格拉德威尔(Malcolm Gladwell)所说的引爆点(tipping points)——论文引用、时尚流行等过程通过正反馈循环开始剧烈增长的点。另外,引爆点也可以指系统中的某处失效引发系统全面加速溃败,后面我们将讨论这种情况。
幂律以及对其的质疑
前面我们说了,无尺度网络的连接度幂律分布能使系统稳健、通讯迅速,这也使得这种网络在自然界很普遍,而它们的形成机制主要是偏好附连。这个观念给科学家研究其他问题带来了新的思路。
不管一种思想如何具有吸引力,科学家们对之都天生抱有怀疑,尤其是新提出的思想,还没有被怎么检验过,对于那种声称对很多学科都具有普适性的思想更是如此。这种怀疑态度是健康的,它是科学能够进步的关键。因此,并不是所有人都加入了网络科学阵营,事实上很多人认为,对于网络科学在复杂系统研究中的意义,一些观点过于乐观。下面我们来看看这些怀疑观点。
1.幂律和无尺度分布被滥用。对于真实世界中的网络,一般都很难得到好的数据。例如,巴拉巴西和他的同事在研究代谢网络时用的是网上的数据库,其中的数据由世界各地的生物学家提供。这类生物数据库对于研究很有帮助,但同时也必然是不完善的,还有很多错误。巴拉巴西和他的同事只能靠统计和曲线拟合来计算各种代谢网络的度分布,这种方法还存在问题,但是分析真实数据时大部分用的都是这种方法。用这种方法确定为“无尺度”的一些网络后来又被发现其实不是无尺度分布。
就像哲学家和生物史学家凯勒(Evelyn Fox Keller)说的,“现在幂律的普遍性可能被高估了!。”物理学家和网络学家沙利兹(Cosma Shalizi)的话说得更不客气:“我们对幂律的迷恋是一种耻辱。”就在我写下这些的时候,对于真实世界的网络是不是确实是无尺度分布仍然存在很多争议。
2.即使网络确实是无尺度分布,也有很多可能会导致网络的连接度幂律分布;并不一定非得是偏好附连。沙利兹一针见血地指出:“产生幂律的方法很多,每种都有道理。”我在圣塔菲研究所的时候,几乎每隔一天都有讲座介绍产生幂律分布的新机制。有一些与偏好附连类似,有一些则相差很大。很难说到底是哪种机制导致了在真实世界中观察到的幂律。
3.网络科学的模型过度简化,假设前提不现实。小世界和无尺度网络模型也仅仅是模型而已,模型中的简化假设在现实世界中的网络也许不成立。建立这些简化模型的目的是希望能抓住所研究的现象的某些方面。前面我们看到,这两个网络模型,尤其是无尺度模型,确实抓住了一些东西,大量真实系统中的度分布、集群以及稳健性(虽然前面第1点认为适用面可能不像想象的那样广)。
不管怎样,网络的简化模型就其本身来说,还是无法解释真实世界中的网络的一切。不管是小世界还是无尺度模型,所有节点都被当做是一样的,除了连接度;所有的边的类型和强度也是一样的。在真实世界中的网络不是这么回事。例如,在我的社会网络中(图15.6有简化模型),一些代表友情的边就比其他边的强度要大些。Kim和Gar都是我的朋友,但是我和Kim关系更好,因此我也更有可能把我个人的重要事情告诉她。而且,Km是女人,而Gai·是男人,这也使得我更倾向于信赖Kim。同样的,比起Kim来,我的朋友Greg要懂数学一些,因此如果我想讨论纯数学方面的问题,我就更有可能找Greg而不是Kim。边和节点类型的区别,以及边的强度,对于信息在网络上的传播有很大影响,而简化的网络模型无法抓住这种影响。
网络中的信息传播和连锁失效
事实上,理解信息在网络中的传播方式是网络科学现在面临的最重要的问题。到目前为止我们讨论的都只是网络的结构一例如,静态的度分布—还没有讨论网络中信息传播的动态行为。
“网络中的信息传播”指的是什么呢?这里的信息一词指的是节点之间的所有交流。信息的传播包括例如谣言、流言、流行时尚、思想、流行病(通过病毒传播)、电流、万维网上的数据包、神经递质、卡路里(在食物网中传递),以及一种更普遍的网络传播现象——“连锁失效(cascading failure)”。
连锁失效现象的存在促使人们关注网络中的信息传播以及其如何受网络结构影响。网络中的连锁失效是这样一个过程:假设网络中每个节点都负责执行某项工作(例如传输电力)。如果某个节点失效了,它的工作就会转移到其他节点。这有可能会让其他节点负荷过重从而失效,又将它们的工作传递到其他还未失效的节点,这样不断发展。结果是失效如同加速的多米诺骨牌一样扩散,从而让整个网络崩溃。
连锁失效的例子在现实网络世界中很常见。下面是新闻里最近报道的两个例子:
◆2003年8月:美国中西部和东北部发生大规模断电,是由俄亥俄州一家发电厂发生故障引发的连锁失效导致的。据报道,由于天气过于炎热,导致电线负荷过高,引起线路下垂,碰到了树枝,触发了线路自动断路,负载被转移到电网其他部分,使得其他部分也因过载而失效。过载失效迅速传播,最后导致加拿大和美国东部5千万居民断电,有些地区断电长达3天。
◆2007年8月:美国海关计算机系统崩溃了近10个小时,导致17000多名旅客滞留在洛杉肌国际机场。事故是由一台计算机的网卡故障引起的。这个故障很快导致其他网卡也连锁失效,不到1个小时,整个系统都崩溃了。海关职员无法处理到达的国际旅客,其中一些人不得不在飞机上等了5个多小时。
第3个例子表明不仅电力网络会发生连锁失效,公司网络也一样。
◆1998年8?9月:私人金融对冲基金美国长期资本管理公司(Long-TermCapital Management,LTCM)得到数家大型金融公司担保从事风险投资,结果将公司的权益价值几乎赔光。美联储担心它的亏损会导致全球金融市场崩溃,因为为了偿债,LTCM会不得不卖掉大部分资产,导致股票等有价证券的价格下跌,从而迫使其他公司也抛售资产,导致价格进一步下跌,直至崩溃。1998年9月末,为了防止出现这种局面,美联储召集了其主要债权银行对LTCM进行援助。
前面我们说到,在节点随机失效时,对网络的平均最短路径长度不会有很大影响。这种特性在连锁失效的情况下并不成立,因为一个节点的失效会导致其他节点也失效。连锁失效是“引爆点”的又一个例子,小事件触发加速正反馈,结果小问题导致严重后果。许多人担心黑客和电脑恐怖分子威胁全球网络基础,但连锁失效带来的威胁可能更大。随着我们的社会越来越依赖计算机网络、网络投票机、导弹防御系统、电子银行,等等,连锁失效的情况也越来越常见,威胁也越来越大。正如研究这种系统的专家安东诺普洛斯(Andreas Antonopoulos)指出的,“威胁来自复杂性本身”。
因此!对连锁失效及其应对策略的总体研究现在是网络科学最活跃的研究领域。两个影响最大的理论分别是自组织临界性(Self-Organized Criticality,SOC)和高容错性(Highly Optimized Tolerance,HOT)。SOC和HOT理论也提出了不同于偏好附连的机制解释无尺度网络的产生。这两个理论各自提出了一组进化和工程系统连锁失效的普适机制。
上一章介绍的小世界网络和无尺度网络简化模型给许多学科引入了网络的思想,并且建立了独立的网络科学领域。下一步我们将了解网络中信息等因素的动力学。要研究免疫系统、蚁群、细胞代谢(参见第;2章)这类网络中的信息动力学,网络科学必须刻画节点和边随着时间和空间不断变化的网络。这将是一个重大挑战,就像邓肯·瓦特说的:“对于网络的动力学之谜,不管是疾病传播、电网崩溃,还是革命的爆发,我们现在面临的网络问题就像海边的鹅卵石一样多。”
第17章 比例之谜
前两章我们看到,网络的思想对许多科学领域都有深刻影响,尤其是生物学。就在不久前,网络思想又为生物学中一个最让人费解的难题提出了新的解答:生物的大小变化时其他属性会如何变化。
生物学中的比例缩放
比例描述的是一个属性改变时,其他相关的属性会如何改变。生物学的比例之谜关注的则是生物在休息时消耗的平均能量—基础代谢率—随着生物体重的变化会如何变化。细胞将食物、空气和光照转化为能量的代谢过程是所有生物系统的关键,因此体重与代谢的关系对于理解生命的运作极为重要。
人们很早就发现,相对于体重大小来说,较小动物的代谢率比较大的动物更快。1883年,德国生理学家鲁伯纳(Max Rubner)尝试从热力学和几何的角度来确定准确的比例关系。第3章曾提到过,代谢过程要将能量从一种形式转化成另一种形式,因此总是会发热。生物的代i射率可以定义为细胞将营养转化为能量的速率,能量用于细胞的运作和生成新细胞。在这个过程中生物会以同样的速率散发热量。因此通过测量生物产生的热量就能推导出代谢率。
如果你之前不知道较小动物的代谢率相对比较大的动物更快,你很可能会想代谢率是不是与体重呈线性比例关系一例如,仓鼠的体重是老鼠的8倍,那么代谢率也应该是老鼠的8倍,或者举个极端点的例子,河马的体重是老鼠的125000倍,那么代谢率也应该是老鼠的125000倍。
问题是,如果这样,仓鼠产生的热量也应该是老鼠的8倍。但是散热要通过表皮,而仓鼠的表皮面积只是老鼠的4倍。这是因为动物的表皮面积并不正比于动物的体重(同样也不正比于体积)。
图17.1说明了这一点,图中老鼠、仓鼠和河马用球体表示。你也许还记得中学几何学过球体的体积公式是乘以半径的立方,其中π=3.14159。而球体的表面积公式是4乘以半径的平方。因此“体积与半径的立方呈比例”而“表面积与半径的平方呈比例”。这里“呈比例”的意思也就是“正比于”—也就是说忽略常数和。从图17.1中可以看到,仓鼠球体的半径大约是老鼠球体的2倍,因此表面积是老鼠球体的4倍,而体积则是老鼠球体的8倍。河马球体的半径是老鼠球体的50倍(没有按比例画),因此河马球体的表面积是老鼠球体的2500倍,而体积则是老鼠球体的125000倍。可以看到,随着半径增大,表面积的增长要比体积慢得多。因为表面积与半径平方呈比例,而体积与半径立方呈比例,因此我们说“表面积与体积的2/3次幂呈比例!”。(推导过程见注释。)

图17.1 动物的比例特征(用球体表示)(David Moser绘图)
体积的2/3次幂的意思就是“体积平方,然后开3次方”。
表皮面积只大4倍,通过表皮发的热却要大8倍,这只仓鼠肯定不是一般的热。同样,河马的表皮面积比老鼠大2500倍,发的热却是老鼠的125000倍。天哪!这只河马恐怕会烧起来。
大自然非常仁慈,它没有这样做。谢天谢地,我们的代谢率与我们的体重不是呈线性比例。鲁伯纳推测,为了安全地发散热量,大自然让我们的代谢率与体重的比例关系同表皮面积一样。他提出代谢率同体重的2/3次幂呈比例。这就是所谓的“表皮猜想(surface hypothesis)”,此后50年这个猜想被广泛接受。唯一的问题是实际数据并不与之相符。
20世纪30年代,瑞典动物学家克莱伯(Max Kleiber)仔细测量了一系列动物的代谢率。他的数据表明代谢率与体重的3/4次幂呈比例。也就是说,代谢率正比于体重3/4。你肯定注意到了这就是一个指数为3/4的幂律。这个结果出人意料。指数为3/4而不是2/3,这意味着动物—尤其是较大的动物—的代谢率比人们预想的要高,这也意味着动物比先前根据几何简单预计的要更高效。
图17.2展示了各种动物的这种比例关系。横轴表示体重(单位:千克),纵轴则表示平均基础代谢率(单位:瓦)。图中黑点表示各种动物的实际测量值,直线则表示与体重的3/4次幂呈比例的代i射率曲线。数据与曲线没有精确匹配,但也符合得很好。图17.2是一种特殊的图一专业上称为双对数(或对数-对数)图一图中两条轴都是以10次幂增长。在双对数图上幂律曲线表现为直线,而直线的斜率则等于幂律的指数!。(见注释中)

图17.2 各种动物的代谢率与体重的关系[引自施密特·尼尔森的《比例:为什么动物的大小如此重要?》[K.Schmidt-Nielsen,Scaling:Why Is Animal Size So Important!?,剑桥大学出版社1984年出版。经剑桥大学出版社许可重印]
这个幂律关系现在被称为克莱伯定律(Kleiber's law)。最近有研究发现,3/4次幂比例不仅对哺乳动物和鸟类成立,对鱼类、植物,甚至单细胞生物也成立。
克莱伯定律是建立在对代谢率和体重的测量的基础上,克莱伯没有解释这个定律为什么成立。结果克莱伯定律一直困扰着生物学家们。生命系统的重量范围很大,细菌不到万亿分之一克,鲸鱼则可能超过10万千克。这个规律不仅违背简单的几何推理,适用范围也大得惊人,涵盖各种大小的生物,也适用于各种生物类型和生境。到底是生物的哪种共性导致了这个简单而优雅的规律呢?
其他一些相关的比例关系也一直让生物学家们感到困惑。例如,越大的哺乳动物生命期越长。老鼠的生命期一般为2年左右,猪的生命期则大约为10年,大象超过50年。其中也有例外,特别是人类,但是对大部分哺乳动物都成立。如果画出许多物种的平均生命期和体重的关系,会发现是指数为1/4的幂律。如果画出平均心率与体重的关系,你会得到指数为-1/4的幂律(越大的动物心率越慢)。生物学家们发现了大量的幂律关系,都是分母为4的分数指数。因此,这些关系也被称为四分幂比例律(quarter-power scaling laws)。许多人怀疑,这些四分幂比例律意味着这些生物具有某种非常重要的共性。但是没人知道是什么共性。
一次跨学科合作
20世纪90年代中期,新墨西哥大学的生态学教授布朗(James Brown)多年来一直在研究四分幂比例律。他很早就意识到,如果能解决这个问题,理解这些普适比例律的原理,对于发展出生物学的一般理论将很重要。一位对比例问题很着迷的生物学研究生恩奎斯特(Brian Enquist)加入了布朗的团队,他们开始尝试一起来攻克这个问题(图17.3)。
布朗和恩奎斯特怀疑,向细胞输送营养的系统结构是解决这个问题的关键。血液不断在血管中循环,血管形成了一个树状网络,将营养物质输送到身体的所有细胞。同样,在肺部是由支气管组成的分支结构将氧气输送到血管提供给血液(图17.4)。布朗和恩奎斯特认为正是这种在动物体内普遍存在的分支结构导致了四分幂律。要理解这种结构为何会导致四分幂律,就得用数学描述这种结构,并从数学上证明这种结构直接导致了观察到的那些比例律。
大部分生物学家,包括布朗和恩奎斯特,都不具备必需的数学背景,无法进行这样复杂的几何和拓扑分析。因此布朗和恩奎斯特决定寻找一位“数学伙伴”——一位数学家或理论物理学家,可以帮助他们解决这个问题,同时又不过度简化以至于失去生物学意义。

图17.3 从左往右:韦斯特、恩奎斯特、布朗(圣塔菲研究所拥有照片版权。经许可重印)
韦斯特(Geoffrey West)正符合他们的要求。韦斯特是理论物理学家,在洛斯阿拉莫斯国家实验室工作,他具有解决比例问题所需的数学能力。他研究过比例问题,虽然是在量子力学领域,但是他自己也思考过生物比例问题,只是不太懂生物学。20世纪90年代中期,布朗和恩奎斯特在圣塔菲研究所遇到了韦斯特,此后三人开始每周在研究所会面,形成了合作关系。我记得当时每星期都见到他们,在一间玻璃会议室里专心讨论,同时还有人(通常是韦斯特)在黑板上写下一堆复杂的公式。(恩奎斯特后来用“放烟火”来描述他们的数学结果①。)当时我并不是很清楚他们在讨论什么。但后来当我听到韦斯特在讲座上介绍他们的理论时,我被这个理论的优雅简洁和适用范围之广惊呆了。在我看来,这个工作是迄今为止复杂系统研究的巅峰之作。

图17.4 肺中由支气管组成的分支结构(PatrickLynch绘图,经知识共享组织许可使用,http://creativecommons.org/licenses/by/3.0/)
布朗、恩奎斯特和韦斯特提出的理论不仅揭示了克莱伯定律和其他观察到的生物比例关系,而且还推断出生命系统中一系列新的比例关系,其中许多后来都得到了数据支持。这个理论叫做代谢比例理论(Metabolic scaling theory,或简单代谢理论),结合了生物学和物理学,也在这两个领域引起了很大的轰动和争议。
幂律与分形
代谢比例理论回答了两个问题:①到底为什么代谢比例遵循幂律;②为什么遵循指数为3/4的幂律。在阐述这个理论之前,我需要简单阐释一下幂律与分形的关系。
还记不记得第7章讨论的科赫曲线和分形?如果记得,你也许还会记得“分形维”的概念。我们看到,在科赫曲线中,每一层的线段长度都是上一层的1/3,而每一层都是由上一层的4份拷贝组合而成。类似于维数的传统定义,我们这样定义科赫曲线的分形维:3维数=4,得到维数=1.26。也就是说,如果每一层与上一层的比例系数是x,而又是由上一层的N个拷贝组合而成,那么X维数=A。现在阅读了第15章之后,你会意识到这就是幂律,维数就是幂律指数。这说明幂律与分形有密切关联。我们在第15268章图15.10中看到的幂律分布就是分形——它们在所有缩放尺度上都自相似,而幂律指数则是相应的分形维(参见第7章),维数量化的正是分布的自相似与放大倍数的比例关系。因此我们可以说,例如,网络的度分布具有分形结构,因为它是自相似的。同样,我们也可以说科赫曲线这样的分形导致了幂律——幂律描述的正是曲线的自相似与放大倍数的比例关系。
最后的结论就是,分形结构是产生幂律分布的一种方式;如果你发现某种量(例如代谢率)遵循幂律分布,你就可以猜想这是某种自相似或分形系统导致的。
代谢比例理论
考虑到代谢率是身体细胞将原料转化为能量的速率,布朗、恩奎斯特和韦斯特认为代谢率应当主要是由向细胞输送原料的效率决定的。而输送原料是生物循环系统的工作。
布朗、恩奎斯特和韦斯特意识到,对于循环系统来说,起决定性作用的不仅是它的质量或长度,更重要的是它的网络结构。正如韦斯特所说的,“你应当在两个不同的尺度上思考—表面的你和真正的你,而后者是由网络组成的。”
在发展理论时,布朗、恩奎斯特和韦斯特假定进化过程已使得循环和营养输送系统能尽可能地填充身体空间,也就是说能将养分输送到身体所有部位的细胞。他们还假定进化出的网络能最小化向细胞输送养分时所花费的能量和时间。最后,他们假定网络向身体组织提供燃料的“终端单元”大小不随体重变化。这个看法是有根据的,例如,大多数动物循环系统的毛细血管都是一样大的。只是越大的动物毛细血管越多。这是因为细胞的大小不受身体大小影响:老鼠和河马的细胞都差不多大。只是河马的细胞更多,因此也需要更多的毛细血管向它们提供养分。
尽可能填充空间的几何对象其实就是分形分支结构——在所有尺度上自相似意味着空间在所有尺度上都被同等填充。布朗、恩奎斯特和韦斯特那些日子在玻璃会议室发展的精巧数学模型正是将循环系统视为填充空间的分形。他们融合了前面说的能量时间最小化和终端单位大小不变假设,然后问,当身体变大时,模型会发生什么变化呢?他们的计算表明,决定代谢率的养分输送速率与体重呈指数为3/4的比例关系。
推导出指数为3/4的模型细节相当复杂,不过还是可以看看他们对指数3/4的解释。前面讨论了鲁伯纳的表皮假说,代谢率与体重的比例关系就如同表面积与体积的比例关系,指数为2/3。理解指数3/4的一种方式是将其视为表皮假说应用到四维生物的结果!通过简单的维数类比就能明白这一点。圆这样的二维对象有周长和面积。如果是三维,就分别对应表面积和体积。如果是四维,表面积和体积则分别对应于“表面”体积和超体积——这个量很难想象,因为我们天生擅长思考三维,不擅长思考四维。表面积与体积呈指数为2/3的比例关系,通过类似的论证,就可以知道四维的表面体积与超体积呈指数为3/4的比例关系。
简而言之,布朗、恩奎斯特和韦斯特的观点就是,进化将我们的循环系统塑造成了接近于“四维的”分形网络,从而使我们的新陈代谢更加高效。用他们自己的话说,“虽然生物是三维的,内部的生理结构和运作却表现为四维……分形几何给了生命一个额外的维度。”
理论的应用
代谢比例理论最初是用来解释各种动物的代谢比例,也就是图17.2中的现象。但是布朗、恩奎斯特和韦斯特,以及越来越多新加入的研究者并不满足于此。不断有新的生物门类和现象被发现可以用这个理论解释。他们认为他们的理论也可以解释其他四分幂比例律,例如心率、生命期、妊娠期以及睡眠时间等。他们认为植物的代谢比例也可以用这个理论解释,许多植物都是用类似于分形的管道网络输送水和养分。不仅如此,他们认为树干周长、植物生长速度等动植物特性的四分幂比例律都可以用这个理论解释。一种更广义的代谢比例理论将体温也囊括进来,可以解释爬行动物和鱼类的代谢律。
再来看看微观领域,研究组推测,他们的理论可以应用到细胞层面,3/4指数代谢比例既可以计算单细胞生物的代谢律,也适用于细胞内部分子层面的类代谢运输过程!甚至包括像线粒体这样的细胞器内部的类代谢过程。研究组还认为这个理论可以解释生物DNA的变化速率,因此与遗传学和进化生物学也密切相关。还有人发现这个理论可以解释肿瘤生长速度与重量的比例关系。
在大的方面,代谢比例理论及其扩展已经被应用到整个生态系统。布朗、恩奎斯特和韦斯特认为他们的理论能解释一些生态系统中观察到的种群密度与身体大小的-3/4幂律关系。
事实上,代谢对于生命系统的方方面面都很重要,几乎找不到这个理论没有触及的领域。许多科学家对此非常兴奋,不断为这个理论寻找新的应用。有人认为代谢比例理论“有统一整个生物学的潜力”,“对于生物学的重要性就好比牛顿的发现对于物理学的重要性”。研究组在一篇论文中这样说道,“可以预见,广义代谢理论的涌现对于生物学的重要性将类似于遗传理论。”
争议
一个刚刚初具雏形的理论却声称能解释这么多东西,可想而知,一些科学家会对代谢比例理论充满热情,一些人则极力反对。下面是最近发表在顶级科学期刊上的两个主要批评观点:
◆四分幂比例律并不像理论说的那样具有普适性。通常来说,任何关于生物系统的一般性属性都会有特例。(甚至规则本身都会有特例。)姑且认为代谢比例理论也不例外。虽然大部分生物学家都同意大多数物种都遵循各种四分幂比例律,但也有许多例外。甚至在单一物种内的代谢律都变化很大。狗就是一个常见的例子,小型犬与大型犬的寿命都差不多。有观点认为,克莱伯定律只是统计平均,偏差有可能相当大,而代谢理论无法解释这一点,因为只考虑了体重和体温。有人则认为理论得出的一些规律与实际数据严重不符。甚至有人认为克莱伯根本就是错的,一百多年前鲁伯纳提出的表皮假说才是对的,指数为2/3的幂律对数据的拟合最好。在大部分情形中,争议都在于对代谢比例的数据应该如何解读,以及“拟合”指的是什么。代谢比例研究组坚持他们的理论,并且不厌其烦地回应了许多争议,由于涉及高等统计学和生物学,这些争议变得越来越艰深晦涩。
◆克莱伯的比例定律是对的,但代谢比例理论错了。有些人认为代谢比例理论过度简化,生命极为复杂多变,不可能被单一理论所涵盖,分形结构也不是解释幂律分布现象的唯一途径。一位生态学家这样评论:“人们对于所涉及的生理细节了解得越多,这种解释就越显得不合理。”另一位学者则说:“事情简单当然很好,但现实中往往不是这样。”另外还有人认为代谢比例理论的数学有错误。代谢比例理论研究组坚决不同意这一点,并且指出了批评意见中的一些基本数学错误。
研究组坚持自己的立场,他们对吹毛求疵的批评意见感到沮丧。韦斯特说:“我的内心不会向这些在我脚边乱吠的小狗屈服。”不过研究组还是认为,有这么多批评意见不是坏事——不管他们到底怎么认为,毕竟有很多人在关注代谢比例理论。并且,就像我在前面提到的,怀疑是科学家们最重要的职责,越是杰出而有雄心的理论,越是会受到质疑。
争议不会很快平息;牛顿的引力理论提出来60年后都没有被广泛认可,许多最重要的科学进展都曾有类似的经历。现在我们能说的是,代谢比例理论非常有趣,应用范围很广,也得到了一些实验数据的支持。生态学家穆勒·兰道(Helene Muller-Landau)评论道:“我想韦斯特和恩奎斯特等人不会一直重复他们的观点,批评者也不会一直重复他们的质疑,随着时间流逝,证据的天平最终会倒向胜利的一边。”
幂律的未解之谜
在前一章和这一章我们看到了许多幂律。除了这些,在城市规模、收入、地震、心率变化、森林火灾和股市波动等现象中都发现了幂律分布,这还只是其中一小部分。
第15章曾讲过,科学家们一般都假定大部分自然现象都服从钟形曲线或者说正态分布。然而幂律却在很多现象中都有被发现,以至于一些科学家说它“比‘正态’还要正态”。用数学家维林格(Walter Willinger)和他同事的话说:“在复杂的自然和工程系统中获得的数据中发现(幂律)分布,应当视为正常而不是意外。”
科学家们对自然界中钟形曲线分布的成因有很好的理解,但幂律在一定程度上却还是个谜。我们已经看到,对于自然界中观察到的幂律有各种解释(例如,偏好附连、分形结构、自组织临界性、高度容错,等等),对于是哪种机制导致了幂律现象很少有共识。
20世纪30年代早期,哈佛语言学教授齐普夫(George Kingsley Zipf)在一本书中介绍了语言的许多有趣属性。随意在小说或报纸中取一大段文字,将所有词根据出现次数排序。例如,下面是莎士比亚戏剧《哈姆雷特》的独白“生存还是毁灭”中的词频表:

根据词频降序排列,频数最高的词排第一(“the”),频数第二高的词排第二,等等。一些词的频数一样(例如,“a”和“sleep”都出现了5次),对于这种情况随机排序。
在图17.5中画出了“生存还是毁灭”的词频与排名的关系。图的形状接近幂律。如果选取的文本更多,图形会更接近幂律。
齐普夫用这种方法分析了大量文本(没有借助计算机),他发现,对于大规模文本,词频大致正比于其排名的倒数(也就是1/排名)。这是指数为-1的幂律。排名第二的词的频数大约是排第一的词的一半,第三大约是1/3,等等。这个关系现在被称为齐普夫定律(Zipf's law),这可能是最著名的幂律。
对齐普夫定律有各种解释,齐普夫自己提出,一方面,人们一般都遵循“最省力原则(Principle of Least Effort)”:一旦用到了某个词,对类似的意思再用这个词就比换其他词要省力。另一方面,人们希望语言没有歧义,这又需要用不同的词来表示相似却又不完全一样的意思。齐普夫从数学上证明了这两种倾向在一起会产生观察到的幂律分布。
20世纪50年代,因发现分形而闻名的曼德布罗特从信息量的角度提出了不同的解释。借鉴香农的信息论(参见第3章),曼德布罗特将词视为“讯息”,发送者在将信息量最大化的同时尽量将发送信息的成本最小化。例如,“feline”和“cat”的意思都是猫,但后者更短,因此传送成本也更低(或者更节省能量)。曼德布罗特证明,如果同时优化信息量和传送成本,就会导致齐普夫定律。

图17.5 齐普夫定律,以莎士比亚的独白“生存还是毁灭”为例
几乎同时,西蒙(Herbert Simon)也提出了一种解释,可以说是偏好附连的前身。西蒙设想一个人每次向文本中添加一个词。他认为,人们重用一个词的概率正比于这个词在文本中的当前频数。没出现过的词具有同样的非零概率。西蒙证明这个过程产生的文本会遵循齐普夫定律。
对于曼德布罗特和西蒙的解释哪个正确,争论很激烈(从《信息与控制》杂志不断收到的信件可见一斑)。
结果,几乎与此同时,让所有人都大跌眼镜,心理学家乔治·米勒(George Miller)使用简单的概率论证明,让猴子在键盘上随意敲击,如果(偶然)敲到了空格键就断词,这样得出的文本同样遵循齐普夫定律。
20世纪30-50年代针对齐普夫定律提出的许多解释是目前针对自然界中产生幕律的物理或信息机制的争论的缩影。理解幂律分布的根源、意义和在各学科中的共性,是目前许多复杂系统研究领域最为重要的未解决的问题。我相信,随着这些现象背后的科学越来越清晰,你还会不断听到这个问题的消息。
第18章 进化,复杂化
在第1章我曾问过:“生物进化是如何产生出个体如此简单、整体上又如此复杂的生物呢?”通过书中的例子我们可以看到,对生命系统的理解越深入,就越感到惊讶,这样精巧的复杂性居然是通过有利突变和历史偶然的逐步积累形成的。这也正是从达尔文时代到现在神创论或其他超自然“智能设计”的拥护者论证的依据。
进化是如何创造出复杂性,或者说是否能创造复杂性,以及生物复杂性该如何刻画和度量,这些问题都还没有解决。复杂系统研究几十年来最重要的贡献之一就是为这些老问题提供了一些新的研究途径。这一章我将介绍遗传学和基因调控动力学的最新发现,它们为我们带来了一些关于复杂系统进化的惊人的新认识。
遗传,复杂化
在科学研究中,经常有一些新的技术会打开新发现的闸门,从而改变以前建立起来的对研究领域的认识。回到第2章我们可以看到一个这样的例子—计算机的发明使得为天气这样的复杂系统建模仿真成为可能,并因此揭示了混沌的存在。最近,超级天文望远镜的建造在天文学领域导致了关于所谓的暗物质和暗能量的许多新发现,因此引发了对之前的宇宙学知识的重新审视。
过去四十年中,没有什么技术的影响比得上所谓的分子革命对遗传学的影响。对DNA进行快速复制、测序、合成,实施DNA工程,对分子层面的结构进行成像,同时观察数以千计不同基因的表型,这些技术还只是20世纪末21世纪初生物技术取得成就的一小部分。随着新技术的出现,生物学家们可以更细致地观察细胞,更多出人意料的复杂性也随之出现。
在沃森和克里克发现DNA结构之后,DNA基本被视为由基因组成的序列,每个基因编码一种特定的蛋白质,在细胞中实现一定的功能。基因序列本质上被视为细胞的“计算机程序”,通过RNA、核糖体等物质的译码和执行,合成出相应的蛋白质。DNA在复制过程中会有小的随机变化;对有利变化的长期积累最终会导致生物的适应性变化,并产生新的物种。
这种传统观念在过去40年中已经发生了巨变。分子革命一词不仅指遗传学中的新技术,也指这些技术带来的对DNA、基因和进化本质的革命性新观点。
基因是什么
分子革命的一个诱因就是基因概念本身。第6章描述的DNA的机制仍然是成立的—染色体中包含DNA,通过转录和译码产生蛋白质——但这只是故事的一部分。下面来看看部分新近发现的许多现象,这些现象关注的是基因和遗传的运作机制。
◆基因并不像“一根绳子上串着的豆子”。我在中学学生物时,基因和染色体被解释比喻成一根绳子上串着的豆子(我记得我们还用塑料豆子组装过模型)。后来发现基因并不是相互分开的。有些基因相互重叠——也就是说,它们各自编码不同的蛋白质,但是共用DNA核甘酸。有些基因甚至完全包含在其他基因内部。
◆基因可以在染色体上移动,甚至移动到其他染色体。你也许听说过“跳跃基因(jumpinggenes),”实际上基因是可以移动的,染色体的组成也会被重新排列。这在任何细胞中都有可能发生,包括精子和卵子,也就是说可以遗传。这样产生的变异率比DNA复制错误导致的变异率要高得多。一些科学家提出,近亲甚至同卵双胞胎之间的差别可能就是这种“可动遗传因子(mobile genetic element)”造成的。还有人提出,跳跃基因是导致生命多样性的机制之一。
◆单个基因可以编码多个蛋白质。以前一直以为基因和蛋白质是一对一的关系。这个认识在人类基因组被测序后受到怀疑,基因编码的不同蛋白质的数量可能超过100000种,而人类基因组只有大约25000个基因。最近发现的多重剪接(alternative splicing)和RNA编辑(RNA editing)可以帮助解释这个差异。这些过程可以在信使RNA转录DNA之后和译码成氨基酸之前以各种方式变化。这意味着同样的基因通过不同的转录事件可以产生出不同的蛋白质。
◆由于如此复杂,以至于最专业的生物学家也经常无法对“基因”的定义达成共识。最近一组科学哲学家和生物学家进行了一项调。,向500名生物学家各提供一些不常见但真实的DNA序列,然后问他们这些序列是不是“基因”,以及他们对自己的答案有多大把握。结果发现对其中许多序列,他们的想法产生了分化,60%的人相信一个答案,40%的人相信另一个答案。《自然》杂志上报告这项调查的文章评论道,“对分子遗传学越专长的学者,越不确定基因到底是什么。”
◆生物系统的复杂性主要来自基因网络,而不是单个基因独立作用的简单加总。第16章曾讲过,基因调控网络目前是遗传学的研究重点。以前的绳子串豆子的观念同孟德尔遗传律一样,都是把基因看做线性的——每个基因都各自负责某个表型。而现在的普遍观念则是,细胞中的基因组成了非线性的信息处理网络,一些基因会根据细胞状态控制其他基因的行为一基因并不是独立运作。
◆即使基因的DNA序列不发生变化,基因的功能也会发生可遗传的变化。最近兴起的表观遗传学(epigenetics)研究的就是这种变化。一个例子就是所谓的DDA甲基化(methylation),细胞中的一种酶将特定的分子连接到DNA序列的某些部分,将这些部分“关闭”。一旦细胞中发生这种现象,这个细胞的所有后代就会产生同样的DNA甲基化。如果DNA甲基化发生在精子或卵子中,就会被遗传。
◆一方面,这类表观遗传现象在所有细胞中都不断在发生,对生命活动的许多方面都很关键,因为它可以关闭不再需要的基因(例如,一旦进入成年期,我们就不再需要像小孩一样生长发育;控制青春期发育的基因就会甲基化)。另一方面,错误的甲基化,或者应当甲基化却没有甲基化,又会导致遗传紊乱和疾病。事实上,一些人认为,正是由于胚胎发育期缺乏必需的甲基化,使得很多克隆胚胎无法存活,许多克隆动物即便存活也会有严重甚至致命的缺陷。
◆最近发现,在大部分生物中,DNA转录为RNA之后很大部分最终都没有被译码成蛋白质。这些所谓的非编码RNA对基因和细胞的功能具有调控作用,这些以前都认为是由蛋白质单独完成的。非编码RNA的作用是目前遗传学中一个非常活跃的研究领域。
遗传学已经变得非常复杂了。这种复杂对生物学的影响巨大。2003年,人类基因组计划发布了完整的人类基因组——人类DNA的全部序列。虽然这个计划得到了大量新发现,但还是没有达到许多人的预期。一些人曾以为人类基因的详尽图谱能让我们彻底理解遗传的运作原理,哪个基因对应哪项特征,并带来医学发现和靶向性基因治疗的革命。虽然发现了一些基因可能是某些疾病的原因,但结果表明仅仅知道DNA的序列还不足以让我们理解人(或其他复杂生物)的全部特性和缺陷。
使得基因序列被寄予如此厚望的一个主要因素是国际生物技术工业。《纽约时报》最近的一篇文章报道了新近发现的这些遗传复杂性对生物技术工业的影响:“基因独立运作的想法是1976年之后形成的,这也是第一家生物技术公司成立的时间。事实上,整个生物技术工业的经济基础都建立在这个认识之上。”
问题还不仅仅在于遗传学被迅速修改。生物技术工业一个潜藏的大问题是基因专利的归属。几十年来,生物技术公司对人类DNA中一些被认为“编码了特定的功能性产物”的序列申请了专利。但就像我们在前面看到的,许多复杂特性并不是由某个基因的DNA序列单独决定的。既然这样这些专利还能成立吗?如果“功能性产物”是表观遗传过程作用或调控基因的结果呢?又或者这个产物不仅需要被申请专利的基因,还需要调控这个基因的基因,以及调控调控基因的基因呢?如果这些调控基因的专利被授予了其他人呢?一旦放弃线性基因的观念,面对本质上的非线性,这些专利的意义就会变得不明不白,好处是专利律师和法官今后不用担心失业了。专利不是唯一的问题。就像《纽约时报》指出的,“基因组网络化的证据实际上毁掉了对当今生物技术产品商业化进行的所有官方风险评估的科学基础,不管是转基因作物还是医药。”
不仅遗传学,整个进化论都因这些新的遗传学发现受到了挑战。“进化发育生物学(evolutionaiy developmental biology)”领域就是一个突出的例子。
进化发育生物学
进化发育生物学是一个让人兴奋的领域,这个领域最近的发现据称解释了至少3个遗传和进化的大谜团:
1.人类只有大约25000个基因。复杂性从何而来?
2.人类在遗传上与其他许多物种很类似。例如,我们的DNA超过90%与老鼠一样,超过95%与大猩猩一样。为什么我们的形态与这些动物相差这么大?
3.如果古尔德等人提出的进化间断平衡是正确的,身体形态为何会在很短的进化时期内发生巨大变化呢?
最近有观点认为,这些问题的答案至少部分在于基因开关(genetic switch)的发现。
发育生物学和胚胎学研究的是单个受精卵如何变成由亿万细胞组成的活生物体的过程。然而,现代综合关注的却是基因;用发育生物学家卡罗尔(Sean Carroll)的话说,现代综合是将胚胎和发育过程视为“‘黑箱’,在其中可以将遗传信息变成三维的、活的动物”。这部分归咎于以前的观念,认为多种多样的动物形态最终可以用基因的数量和DNA构成的巨大差异解释。
20世纪80?90年代,这种观念有了很大变化。就像前面说的,DNA测序发现许多不同的物种DNA却很相似。遗传学的进展也使得对胚胎发育过程中基因表达的机制有了更详细的了解。结果发现这些机制与之前预想的差别很大。胚胎学家发现,在研究过的复杂动物中,都存在一小部分“主导基因”调控动物许多身体部位的发育成形。更让人吃惊的是,各物种之间,不管是果蝇还是人类,虽然形态差异极大,主导基因的DNA序列却有许多是相同的。
如果发育过程是受相同的基因掌控,这些动物的形态怎么会如此不同呢?进化发育生物学的支持者提出,物种形态多样性的主要来源不是基因,而是打开和关闭基因的基因开关。这些开关是不编码蛋白质的DNA序列,通常长度为几百个碱基对。它们以前被认为是所谓的“垃圾基因”的一部分,但现在发现有基因调控的作用。
图18.1是基因开关的工作原理。基因开关是位于某个基因旁边的非编码DNA序列。这个序列一般包含有一组标签子序列,其中每个都可以与特定的蛋白质结合,从而让蛋白质附着到DNA上。旁边的基因是否能被转录,速度多快,都取决于蛋白质与这些子序列的结合情况。允许转录的蛋白质会为进行转录的RNA分子创造强结合点;阻止转录的蛋白质则会阻挡这些RNA分子同DNA结合。其中一些蛋白质还能消除其他蛋白质的作用。

图18.1 基因“开关”示意图。(a)—段DNA序列,包含一个有两个标签子序列的开关、被开关打开的功能基因以及两个调控主导基因。调控主导基因生成调控蛋白质。(b)调控蛋白质同标签子序列结合,打开功能基因——也就是允许其转录
这些特定的调控蛋白质是从何而来呢?同所有蛋白质一样,它们由基因生成,这里是由调控基因对这些蛋白质进行编码,根据细胞的当前状态决定相应基因是开还是关。这些调控基因又是如何判断细胞的状态呢?一些蛋白质可以与这些调控基因本身的开关相结合,从而向其传递细胞状态的信号。这些蛋白质通常是由另外的调控基因编码,这些基因又由其他基因调控。
简而言之,基因调控网络包括功能基因和调控基因,功能基因编码用于细胞结构和运转的蛋白质(和非编码RNA),而调控基因编码的蛋白质则可与目标基因旁边的DNA“开关”相结合,从而开启或关闭相应的基因。
现在可以为这节开头提出的3个问题给出进化发育生物学的答案了。人类(和其他动物)比基因数量所表现的要复杂得多,可能的原因很多,“基因是什么”一节列出了一些。但主要原因还是基因调控网络使得基因表型的可能性极多,因为蛋白质对基因开关的附着情况有很多种。
人类之所以与其他差别极大的物种能有如此多相同的基因,是因为虽然基因是一样的,基因开关的序列构成却已进化得不一样了。基因开关的微小变化能导致发育过程中基因采取截然不同的开关模式。因此,根据进化发育生物学,生物的多样性主要来自开关而不是基因的进化。这也是为什么形态的巨大变化——可能还包括物种形成——可以在很短的进化时间内发生:主导基因不变,但是开关变了。根据进化发育生物学的观点,进化的主要力量正是这种—长期以来一直被视为“垃圾”的DNA的——变化,而不是新基因的出现。生物学家马蒂克就此评论说:“讽刺的是……一直被视为垃圾的[DNA]却藏有人类复杂性的秘密。”
进化发育生物学的一个惊人例证就是燕雀鸟喙的进化。第5章曾讲过,达尔文发现加拉帕格斯群岛燕雀的喙的大小和形状差别很大。直到不久前,大部分进化生物学家都还认为这种差别是几种基因随机变异逐渐积累的渐变过程。但最近发现了一个名为BMP4的基因可以通过调控生成骨骼的基因来控制喙的大小和形状。鸟在发育过程中BMP4的表达越强烈,喙就越强大。另一种名为钙调素(calmodulin)的基因则被发现与长细形的喙有关。卡罗尔·尹(Carol Kaesuk Yoon)在《纽约时报》上撰文介绍,“为了证明BMP4基因确实能触发生长粗壮、能打开坚果的喙,研究者在小鸡胚胎发育出喙时人为加快了BMP4的产生。结果小鸡长出了宽厚而结实的喙,类似于能啄开坚果的燕雀……像BMP4一样,钙调素基因的表达越强,雀喙就会长得越长。如果在小鸡胚胎中人为增加韩调素,小鸡就会长出变长的喙,就像啄食仙人掌的燕雀……这样科学家就发现,无需几十上百种基因,只需这两种,就有可能让鸟喙变得或是厚重、或是短粗、或是细长。”结论是鸟喙(及其他特征)形态的巨大变化可以很快发生,而无须等待时间漫长的随机变异。
进化发育生物学挑战进化传统观念的另一个例子是趋同进化(convergent evolution)。在中学生物课上我们学过,章鱼眼睛和人类眼睛——形态差异很大——是趋同进化的例子。这两个物种的眼睛是相互独立进化出来的,是自然选择作用于两种不同环境的产物,两种环境中眼睛都具有适应优势。
然而,最近有证据表明,这两种眼睛的进化并不像以前认为的那样独立。人类、章鱼、苍蝇等物种都具有名为PAX6的基因,这种基因能引导眼睛的发育。瑞士生物学家格林(Walter Gehring)做了一个古怪而富有启发的实验,实验中格林将老鼠的PAX6基因取出插入到果蝇的染色体中。在不同实验中,PAX6被插入染色体的三个不同部位:这三个部位分别引导腿、翅膀和触须的发育。结果非常怪异:果蝇的腿、翅膀和触须上长出了类似眼的结构。这种结构像果蝇的眼,而不是老鼠的眼。格林得出结论:眼睛不是多次独立进化出来的,而是只有一次,有一个具有PAX6基因的共同祖先。这个结论在进化生物学家中仍然极具争议。
虽然主导基因引导的基因调控网络能产生多样性,它们也对进化施加了一些限制。进化发育生物学家认为任何生物的身体形态类型都受主导基因高度约束,这也是为什么自然界中只有少数基本的身体结构类型。如果基因组很不相同的话,也许会有新的身体结构类型,但实际上进化无法让我们变成那样,因为我们非常依赖现在的调控基因。我们的进化可能性是有局限的。根据进化发育生物学的观点,“所有特性都能无限变化”的观念是错误的。
基因调控和考夫曼的“秩序的起源”
理论生物学家考夫曼(图18.2)早在40年前就开始思考基因调控网络及其对进化的影响,当时进化发育生物学还尚未发端。同时他还思考了从这种复杂网络中涌现出的秩序对进化的意义。
考夫曼是复杂系统的传奇人物。我第一次遇见他是在我读研究生最后一年参加的一次会议上。他的演讲被安排在会议的最开头,我必须说,当时对我来说,那是我听过的最富启发的演讲。我不记得主题具体是什么;我只记得当时听演讲的感觉,我感到他讲得非常深刻,他提出的问题极为重要,我想去和这家伙一起做研究。
考夫曼刚开始是研究物理学,但很快就转向了遗传学研究。他的研究新颖而且极具影响;为他赢得了许多学术荣誉,包括麦克阿瑟“天才”奖,以及圣塔菲研究所的职位。在SFI的研讨会上,考夫曼经常会在听众席上插话,“我知道我只是个孤陋寡闻的乡下博士,但……,”然后针对他以前不知道的一些很专业的主题滔滔不绝的讲述他即兴的想法,他可以讲上5分钟或更长时间。一位科学记者称他为“世界级的知识即兴演奏家”,这个评价我认为相当中肯。

图18.2 考夫曼(Daryl Black摄影,经许可重印)
考夫曼说自己是“孤陋寡闻的乡下博士”只是谦虚。他是最有影响力的复杂系统思想家之一,富有远见,绝不是什么孤陋寡闻的人物。SFI有个笑话,说考夫曼“拥有达尔文进化论的专利”,事实上,他确实拥有在实验室演化蛋白质序列的专利技术,这项技术可以用来发现新的药物。
随机布尔网络
考夫曼可能是第一个发明和研究基因调控网络的简化计算机模型的人。他的模型结构是所谓的随机布尔网络(Random Boolean Network,RBN),是从元胞自动机扩展而来。同其他网络一样,RBN也包含节点以及节点之间的边。类似于元胞自动机,RBN以离散时间步的形式更新节点状态。在每一步各节点可以处于开状态或关状态。
状态只有开和关两种,这也是布尔一词的由来:布尔规则(或函数)的输入是一些等于0或1的数,根据输入得到的输出也要么是0要么是1。这类规则因数学家布尔而得名,布尔对其进行了深入的研究。
在RBN中,边是有方向的:节点A有边指向节点B,节点B并不必然(但可能)有边指向节点A。各节点的入度(从其他节点指向这个节点的边的数量)都是一样的,记为数字K。
下面来看看如何构建一个RBN:对每个节点,随机选取K个节点(可能包括自己),建立从这些节点指向目标结点的边,然后给这个节点随机赋予一条布尔规则,规则的输入为K个开关状态,输出则为单个开关状态[图18.3(a)]。
RBN运行前,给每个节点赋予随机选择的初始开关状态。在每个时间步,各节点将自己的状态传送到其连接的节点,并从连接到它的节点接收状态输入。然后各节点根据其规则和输入确定自己下一步的状态。图18.3显示了一个5节点的RBN在第1步的变化,每个节点有2个输入。
RBN类似于元胞自动机,但是有两个主要区别:节点不是与空间上相邻的节点相连,而是随机连接,另外元胞自动机各节点的规则是一样的,而RBN的每个节点都有自己的规则。在考夫曼的研究中,RBN被作为基因调控网络的理想模型,其中节点代表“基因”,节点A指向节点B的边则表示“基因A调控基因B”。这个模型显然比真正的基因网络要简单得多。现在在生物学中使用这种理想模型已经很普遍,但在20世纪60年代考夫曼开始研究时还很少有人接受。

图18.3 (a)5个节点组成的随机布尔网络。各节点的入度(K)等于2。在第0个时间步,各节点处于随机的初始状态:开(黑)或关(白)。(b)各节点更新状态后第1个时间步的网络
混沌边缘的生命
考夫曼和他的学生及同事用各种入度值欠进行了大量RBN实验,从随机初始状态开始,然后迭代许多步,节点状态一开始会以类似随机的方式变化,但最终要么停在不动点上(所有节点状态保持不变),要么进入周期振荡(整个网络的状态以较短的周期振荡),要么就根本不停下来,迭代了很久仍然像是随机变化。这种变化实际上是混沌,因为网络状态变化的轨迹敏感依赖于网络的初始状态。
考夫曼发现最终的行为是由网络中的节点数量以及各节点的入度欠决定的。随着欠从1开始(各节点只有一个输入)逐渐增大到等于全部节点的数量(每个节点都从其他所有节点有输入,包括它自己),RBN的典型行为经历了3种类型(不动点、振荡、混沌)。你可能注意到了这与逻辑斯蒂映射随着R增大时的行为变化类似(参见第2章)。在K=2时考夫曼发现了一个有趣的类型——既不是不动点、振荡,也不是完全混沌。类似于逻辑斯蒂映射的“混沌的发端”,他称之为“混沌边缘”。
考夫曼认为RBN能反映真实的基因网络的行为,他用水在各种温度下的状态作类比,“控制从受精卵到成人的发育的基因组网络有可能处于以下三种类型:类似冰冻的有序态,类似气体的混沌态,以及位于有序和混沌之间类似液态的区域。”
考夫曼认为,生物既要具有活性同时又要稳定,RBN所模拟的基因网络应当为“液态”才有意义——既不能太僵硬也不能太混沌。用他的话说,“生命存在于混沌的边缘。”
考夫曼用动力系统理论的术语——吸引子、分叉、混沌—来阐述他的发现。将节点可能的状态组合称为网络的全局状态。由于RBN的节点数量有限,因此可能的全局状态的数量也是有限的,如果网络迭代足够长时间,就必然会重复之前出现过的全局状态,接下来就会循环。考夫曼将这种循环称为网络的“吸引子”。通过反复实验,他估计出K=2时产生的不同吸引子的平均数量大致等于节点数量的平方根。
然后考夫曼对模型进行了大胆的解读。身体中所有细胞都具有同样的DNA。然而,细胞的类型却有很多:皮肤细胞、肝细胞,等等。考夫曼认为确定具体细胞类型的就是细胞中的基因表达形式—前面我曾讲过不同细胞的基因表达形式可以差别很大。在RBN模型中,一种吸引子就对应一种“基因表达”形式。因此考夫曼提出他的网络中的吸引子就对应于生物体内的一种细胞类型,细胞类型的数量应当接近100000的平方根,大约316种。这与在人类身上发现的细胞种类数量——约为256种——相差不大。
在考夫曼进行这些计算的时候,普遍认为人类基因组包含大约100000个基因(因为人体中大约有100000种蛋白质)。考夫曼很兴奋,他的模型很好地预测了人体中细胞种类的数量。现在我们知道人类基因组只有25000个基因,因此根据考夫曼的模型得出的预测是大约158种。
有序的起源
模型并不完美,但考夫曼相信它揭示了他对生命系统最重要的一般性观点:原则上自然选择对于复杂生物的产生并不是必需的。许多K=2的RBN也能表现出“复杂”行为,而其中并不涉及自然选择或进化算法。他的观点是,一旦网络结构变得足够复杂——即有大量节点控制其他节点——复杂和“自组织”行为就会涌现出来。他说:
继承了达尔文传统的大部分生物学家都认为,个体发育的有序性有赖于某种分子级的鲁布·戈德堡机器慢慢打磨,这种机器是通过进化一点一滴累积而成的。我的观点相反:个体发育过程中的美丽秩序大部分是自发的,是极度复杂的调控网络所包含的惊人自组织的自然表达。我们似乎从根本上就错了。秩序,无处不在而且有生命力的秩序,是自然发生的。
考夫曼深受统计力学框架的影响。第3章曾介绍过统计力学。记得统计力学解释了温度这样的属性如何产生自对大量分子的统计。也就是说,人们不用跟踪所有分子的牛顿轨道就能预测系统的温度变化。考夫曼认为他的发现类似于统计力学的定律,其决定的是从大量相互连接调控的组分中涌现出来的复杂性。他称这条定律为“候选的热力学第四定律”。热力学第二定律指出宇宙有熵增的内在趋势,而考夫曼的“第四定律”则提出生命具有复杂化的内在趋势,而这独立于自然选择的任何趋势。这个思想在考夫曼的《秩序的起源》(The Origins of Order)一书中有详尽阐释。考夫曼认为,复杂生物的进化部分是由于这种自组织,部分由于自然选择,而且可能自组织才是起主导作用的,对选择的可能性施加了严格限制。
对考夫曼的研究的反响
由于考夫曼的研究意味着“对选择在进化论中的地位进行根本性的重新解读”,可想而知人们对其的反应会有多强烈。这项研究有许多狂热的拥护者(“他的方法开启了新的未来”;这是“对整个生物学进行建模的第一次严肃尝试”)。另一方面,许多人则极为怀疑他的结果和他对结果的宽泛解释。一位评论家说考夫曼的写作风格具有“危险的诱惑力,并且这样评价《秩序的起源》,“有时候就好像在虚幻的空间悠然漫步”,似乎无需理会来自现实的琐屑烦恼。
实际上,相关的实验证据并不都是站在考夫曼一边。考夫曼自己也承认,将RBN作为基因调控网络的模型需要许多不符合实际的假设:每个节点只能两个状态取其一(而基因表达则有各种程度的强度),每个基因的调控基因都一样多,所有节点都是以离散时间步同步更新。这些简化可能会忽略基因活动的重要细节。
更麻烦的是,“噪声”——错误和其他不确定行为的来源——在真实世界的复杂系统中是不可避免的,基因调控也是如此。生物的基因网络会不断犯错误,但是它们具有弹性——大多数情况下我们的健康不会受这些错误影响。然而,仿真结果表明,噪声对RBN的行为有明显的影响,有时候甚至会阻止RBN到达稳定的吸引子。虽然考夫曼对RBN的实验结果作了具体说明,但其中一些也经不起仔细推敲。
例如,考夫曼认为一个典型的网络可能的吸引子数量大约为节点数量的平方根,而他将这个解释为细胞类型。但进一步的仿真表明,吸引子的数量实际上并不是近似等于节点数量的平方根。当然,这并不意味着考夫曼的观点在大的方面就肯定错了;这只是表明,在发展更准确的模型方面还有很多工作要做。发展基因调控网络的准确模型现在是生物学中非常活跃的研究领域。
总结
生命系统的复杂性是如何进化出来的?这个进化生物学中最重要的问题目前仍未得到解决。在这一章我们看到,对生物复杂度的完全理解现在才刚刚开始。我们也看到,对复杂性的进化的理解已经迈出了一些重要的步伐。其中包括一些人提出的“扩展综合(extended Synthesis)”,这个理论认为自然选择仍然很重要,但是其他因素——历史偶然、发育制约(developmental constraint)和自组织——也和自然选择一样重要。进化论者由于受到宗教极端主义的攻击,尤其是在美国,并且经常处于守势,因而不愿意承认自然选择可能不是故事的全部。对于这种窘境,生物学家霍泽尔(Guy Hoelzer)、佩拍(John Pepper)和埃里克·斯密斯(Eric Sm ith)评论道:“加入捍卫达尔文主义的战斗现在已经成为进化生物学家必需的社会责任,但这种文化范式也带来了对科学的负面影响。对进化过程进行新的解释,以对自然选择进行补充,也会激起同样的不经思索的反对立场。”
进化生物学家麦舒(Dan McShea)教了我一个思考这些问题的好办法。他将进化论者分为三类:适应主义者,认为自然选择才是主要的;历史主义者,相信历史偶然导致了许多进化变化;以及考夫曼这样的结构主义者,关注的是组织结构如何能没有自然选择也能产生。只有这三类人证明他们的研究能够成为一个整体时,进化论才能统一。
麦舒也为我进行了乐观的展望:“进化生物学处于知识混沌状态中,但这个知识混沌极富成效。”
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第五部分 尾声
我要将混沌放入十四行诗
让他留在那里,让他从此逃遁
如果他幸运,让他变形、伪装
洪水、火焰、恶魔——他机敏的谋划
在甜美秩序的严格界限中游刃有佘,
在道貌岸然的强暴中,
我抓住了他的本质和易变的模样,
直到他与秩序混合交叠。
日复一曰,年复一年,
他傲慢自大,我们卑躬屈膝。
我抓住了他。他只不过是
简单却没有被理解之物。
我甚至不会逼他忏悔;
或是坦白。我只是将他驯服。
——埃德娜·圣文森特·米莱(Edna St.Vincent Millay),《采获丰收:新诗集》(the Harvest A Collection of New PoemsS)
第19章 复杂性科学的过去和未来
1995年,科学记者约翰·霍根(Rhn Horgan)在世界顶级科普杂志《科学美国人》上发表了一篇文章,攻击整个复杂系统研究,尤其是圣塔菲研究所。他的文章标题“复杂性是不是骗局?”被印在杂志封面上(图19.1)。
这篇文章主要有两个看法。首先,在霍根看来,复杂系统研究不太可能发现什么有用的一般性原则;其次,他相信计算机建模的盛行使得复杂性成了“与事实无关的科学”。另外,文中还有几处过激攻击,将复杂性称为“流行科学”,称其研究者为“复杂学家(complexologist)”。霍根揣测“复杂性”这个词没有什么意义,我们留着它只是因为它具有“公关价值”。
更过分的是,霍根在文中引用我的话说:“在某种程度上你可以说所有复杂系统都体现了同样的根本原则,但我不认为那会很有用。”我真的这样说过吗?我怀疑。这样说的背景是什么?我是表示认同这种观点吗?霍根通过电话采访了我一个多钟头,我说了很多;他单单选了最负面的评论。当时我还没有多少同科学记者打交道的经验,我感到非常生气。

图19.1 《科学美国人》杂志在封面上对复杂性进行“羞辱”(Rosemary Volpe封面设计,经许可重印)
我给《科学美国人》的编辑写了一封信表达我的愤怒,列出了我认为霍根的文章中所有错误和不公平的地方。当然,我的许多同事也这样做了;杂志只发表了其中一封信,不是我那封。
这件事给了我一些教训:和记者打交道要非常小心。但也促使我更努力细致地思考“一般性原则”的概念,以及这个概念可能的意义。
霍根将他的文章扩充成了一本同样充斥着敌意的书,《科学的终结》,他在书中提出所有真正重要的科学发现都已经完成了,以后不会再有了。他在《科学美国人》上写的复杂性文章扩充成了书的一章,并且包括以下消极论断:“混沌、复杂性和人工生命的研究还将继续……但他们不会得到任何对自然的伟大洞察——更不可能与达尔文理论或量子力学相提并论。”
霍根有可能是对的吗?发现所有复杂系统的一般性原理或“统一理论”的目标会是徒劳吗?
统一理论和一般性原理
统一·理论[unified theory,或大统一理论(Grand Unified Theory),缩写为GUT]通常指物理学的一个目标:用一个理论统一宇宙中的基本力。弦论就是对GUT的尝试,但对于弦论是不是正确的,甚至GUT是不是存在,在物理学界还没有达成共识。
假如弦论最后发现是对的——它是物理学长期追寻的GUT,那将会是极其重大的成就,但那不会是科学的终结,更不会是复杂系统科学的终结。让我们感兴趣的复杂系统行为是无法在基本粒子或是十维的弦这样的层面上进行理解的。即使现实世界中的一切都是由基本粒子组成,它们也不是解释复杂性的适当词汇。这就好像在问到“为什么逻辑斯蒂映射是混沌的”时回答说,“因为。”在某种意义上,对混沌的解释确实包含在这个等式中,就好像免疫系统的行为在某种意义上包含在物理的大统一理论中一样。但这并不构成人类的理解,而这才是科学的终极目标。物理学家克鲁奇菲尔德、法墨尔、帕卡德和罗伯特·肖(Roert Shaw)对此说得非常好:“希望物理学能彻底理解基本力从而完结的想法是没有根基的。一个尺度上组分的相互作用会导致更大尺度上复杂的全局行为,而这种行为一般无法从个体组成的知识中演绎出来。”爱因斯坦也曾开玩笑说:“人们相爱不能怪万有引力。”
如果复杂系统的统一理论不是基础物理学,那会是什么呢?又有没有呢?大部分复杂系统研究者可能都会说寻求复杂性的统一理论现在还为时尚早。物理科学发展了两千多年,在认识到质量和能量这两种主要“要素”后很久,才由爱因斯坦用E=mc2将它们统一。物理学还认识到自然界的四种基本力,并且统一了其中至少三种。质量、能量和力,以及它们背后的基本粒子,是物理学理论的基本要素。
对于复杂系统,我们甚至不知道它的基本“要素”或基本“力”是什么;除非你已经知道了统一理论的概念组成或基本要素,否则谈论统一理论没有什么意义。
生态和昆虫学家戈登则表达了以下观点:
继控制隐喻(metaphors of control)之后,关于复杂性、自组织和涌现的思想——整体大于部分之和——也开始流行起来。但这些解释都只是障眼法,仅仅给出了一些我们无法解释的名词;它们给我的感觉就好比物理学家用等式中两项相等解释粒子的行为,无法让人满意。也许存在复杂系统的一般性理论,但是很明显目前还没有。关注具体系统的细节是理解自组织系统动力学更好的途後。这样可以发现是否存在一般性规律……希望用一般性原理来解释自然界中发现的各式各样复杂系统的规律,这会让我们忽视与模型不符的现象。多了解这类系统的具体特性,就能发现在各系统之间哪些类推有效,哪些类推又无效。
确实有很多一般性原理不是很有用,例如,“所有复杂系统都具有涌现性质(emergent properties)”,因为就像戈登说的,它们给出的是“我们无法解释的名词”。我想,这就是我在说霍根引用的话时所表示的意思。没有单一的原理可以适用于所有复杂系统,我认为从这个意义上说戈登是对的。
用共性而不是一般性原理来称呼可能更好:它们为一些系统或现象的机制给出了新的理解或概念,如果没有它们,很难通过分别研究这些系统或现象然后进行类比来厘清。
共性的发现可以是复杂性研究反馈环的一部分:由具体复杂系统的知识总结出共性,反过来又为理解具体系统提供了思想。具体的细节与共性相互启发、约束和丰富对方。
听起来很不错,但有没有例子呢?各种文献中提出了很多共性或普适原理,这本书中我们也看到了一些:混沌系统的普适性质;冯·诺依曼的自复制原理;霍兰德的搜索与开发平衡原理;阿克塞尔罗德的合作进化的基本条件;沃尔夫勒姆的计算等价性原理;巴拉巴西和艾伯特提出偏好附连是真实网络发展的普遍机制;韦斯特、布朗和恩奎斯特提出用分形循环网络解释比例关系;等等。还有很多,受篇幅限制我们无法一一列举。
在第12章我壮着胆子提出了分散系统中适应性信息处理的一些共通原理。我不知道戈登是否会同意,但我相信对于人们研究与我提到的系统类似的系统应该会有用——这些原理也许能给他们一些新的思想,帮助他们理解所研究的系统。例如,我提出了“随机性和或然性很关键”。最近我在一次演讲中阐述了这些原理,听众中一位神经学家就跟着推测了大脑中随机性的可能来源,以及起到了什么作用。听演讲的人中一些人从没有从这个角度思考过大脑,因此这个思想稍微改变了他们的观念,也许在他们以后的研究中就会用到这些新概念。
另一方面,从具体系统到共性也会有反馈。也是在那次演讲中,一些人举了一些复杂适应系统的例子,他们认为这些系统并不符合我的全部原理,这驱使我重新思考我的观点的通用性。正如戈登指出的,我们应当注意不要忽视“与模型不符的现象”。当然,对自然现象的认识有时候也会有错误,而共性也许能引导我们进行辨析。据说爱因斯坦——他是杰出的理论大师——曾说过,“如果事实与理论不符,就改变事实。”当然,这取决于是什么理论和事实。理论越是稳固,你就越应当怀疑与之相抵触的事实,反过来如果与之相抵触的事实越是有根据,你就越应当怀疑你提出的理论。这就是科学的本性——永无止境的提议和质疑。
复杂系统研究的根源
对复杂系统共性的寻找有很长的历史,特别是在物理学中,但发展最快的阶段还是在计算机发明以后。20世纪40年代初,一些科学家提出计算机与动物之间有很强的相似性。
20世纪40年代,以赛亚·梅西基金会(Josiah Macy,Jr.Foundation)资助了一系列交叉科学会议,主题很有趣,包括“生物和社会系统中的反馈机制和循环因果系统”,“社会的目的论机理,”以及“目的论机理与循环因果系统”。这些会议是由一小群探寻各种复杂系统共性的科学家和数学家组织的。这个团体的主要推动者是数学家维纳(图19.2),他在第二次世界大战期间研究高射炮的控制,这段研究经历让他认识到,无论是生物还是工程中的复杂系统,研究的关键都不再是质量、能量和力这些物理学概念,而是反馈、控制、信息、通讯和目的(或“目的性”)等概念。
梅西基金会系列会议聚集了当时许多杰出人物,除了维纳,还有冯·诺依曼、麦卡洛克(Warren McCulloch)、米德(Margaret Mead)、贝特森、香农、阿什比(W.Ross Ashby)等人。这些会议促使维纳提出了一门新的学科,控制论(cybernetics),这个词来自希腊语的“舵手”一词,也就是船的操控者。维纳将控制论归结为“整个控制和通讯的理论,无论是关于机械还是动物”。

图19.2 罗伯特·维纳(1894-1964)(AlPEmilio Segre Visual Archives)
这个松散的控制论团体关注的主题在这本书中都出现过。他们想知道:信息和计算是什么?它们在生物中是如何表现的?生物与机器有什么相似之处?反馈在复杂行为中起什么作用?信息处理是如何产生出意义和目的的?
控制论团体在生物与机器的类似性上做了许多重要工作。例如冯·诺依曼的自复制自动机将信息与繁殖联系到了一起;阿什比的《大脑设计》提出将动力学、信息和反馈应用到神经科学和心理学。麦卡洛克和皮茨(Walter Pitts)提出了神经元模型作为逻辑器件引发了后来神经网络的研究;米德和贝特森将控制论的思想应用到心理学和人类学;维纳的著作《控制论》和2人有人的用处》则试图为这个领域和许多相关学科提供统一的认识。这些成就只是其中部分例子,它们的影响延续至今。
控制论的研究在当时既有人拥护也有人反对。拥护者认为其开创了科学的新时代;批评者则认为它没有什么用,因为太过宽泛模糊,缺乏严格的理论基础。人类学家贝特森认同前一观点,他写道:“我一生经历的最重要的两次历史事件是凡尔赛条约的签订和控制论的发现”。”而生物学家和诺贝尔奖获得者德尔布吕克(MaxDelbrtck)则认为他参加的控制论会议“极为空洞无物”。决策论学家萨维奇(Leonard Savage)说得客气一点,他说后期的一次梅西基金会会议是“非常精英的团体在一起闲谈”。
控制论主义者参加会议的热情逐渐消退,这个领域本身却繁荣起来。科学史学家艾斯普瑞(William Aspray)研究了控制论运动,他写道:“最后维纳统一控制和通讯科学的愿望没有实现。就像其中一位参与者评论的,控制论‘宽泛而缺乏实质。’涵盖的主题过于松散,理论工具又过于贫乏笨拙,无法实现维纳所期望的统一。”
还有一个寻找共性的类似尝试,就是所谓的一般系统论,20世纪50年代由贝塔朗菲(Ludwig Von Bertalanffy)发起,他将其描述为“对一般性‘系统’有效的原则进行形式化和演绎”。系统是在非常一般性的意义上进行定义:由相互作用的组分组成的集合,组分通过相互作用一起产生出某种形式的系统及行为。当然,这什么都可以描述。一般系统论者最感兴趣的是生物系统的一般性质。系统论学家拉普波特将一般系统论(应用到生物系统、社会系统和其他复杂系统)的主线描述为在变化中保持的一致性,有组织的复杂性以及目标导向性。生物学家马图拉纳(Humberto Maturana)和维埃拉(Francisco Varela)试图用自创生(autopoiesis,或“自我建构”)的概念统一前两条主线,这个概念表示自我维持的过程,系统(例如一个生物细胞)作为一个整体运转,不断产生出系统本身的构成组分(例如细胞的部件)。对于马图拉纳、维埃拉和他们的许多追随者来说,自创生即便不是唯一,也是一个重要的生命特性。
同控制论的研究目标一样,这些思想非常吸引人,但是建构严格的数学框架来解释和预测这类系统重要共性的尝试没有获得普遍成功。然而在这些尝试中提出的核心科学问题形成了一些现代科学和工程领域的基础。人工智能、人工生命、系统生态学、系统生物学、神经网络、系统分析、控制理论和复杂性科学都是由这些控制论学家和一般系统论学者播下的种子发展而来。对控制论和一般系统论的研究仍然很活跃,但基本已经被这些从中衍生出来的学科掩盖了。
后来的一些针对复杂系统一般性理论的尝试来自物理学。例如,哈肯(Hermann Haken)的协同学和普里高津(Ilya Prigogine)的耗散结构和非平衡系统理论,都是试图结合热力学、动力系统理论和“临界现象”理论来解释湍流、复杂化学反应这类物理系统以及生物系统的自组织。特别是,普里高津的目标是确定“复杂性的词汇表”:用普里高津和他的同事尼古拉斯(Gregoire Nicolis)的话说,“涉及在各种现象中反复遇到的机制的一系列概念;包括非平衡性、稳定性、分岔和对称破缺,以及长程有序(long-range order)……我们相信这些是一个新的科学词汇表的基本组成。”研究在不断沿着这些方向进行,但直到目前仍然没有产生出普里高津所预想的那种具有一致性和一般性的复杂性词汇表,更不要说能将这些不同的概念统一到一起,解释自然界中的复杂性的一般性理论。
五个问題
从这本书所涵盖的主题之广泛可以看到,现代复杂系统科学仍然没有统一成一个整体,而是松散的大杂烩,其中有一些相互重叠的概念。目前在这个标题下统一的只有共同的问题和方法,以及超越早期研究中不那么严格的类比特性,得到更严格的数学和实验的渴望。对于现代复杂系统科学相对于以前的尝试有何新的贡献,或者有没有贡献,存在很多争议。它有多成功呢?
对这个问题有各种看法。最近,一位名叫吉尔森逊(Carlos Gerehenson)的学者向他的一些同行(其中包括我)分发了一份复杂系统问题表,并计划在名为《复杂性5个问题》(Complexity:5 Questions)的书中发表这些回应。问题如下:
1.你为何会研究复杂系统?
2.你怎样定义复杂性?
3.你喜欢的复杂性方面/概念是什么?
4.在你看来,复杂性最成问题的方面/概念是什么?
5.你如何看待复杂性的未来?
目前我看到了其中14份回应。虽然表达的观点多种多样,还是涌现出了一些共同的想法。大部分人认为复杂性的“普适定律”的可能性过于野心勃勃或过于模糊不清。而且,大部分人都认为定义复杂性是这个领域最成问题的方面,可能根本就是错误的目标。许多人认为复杂性一词没有意义;一些人甚至避免使用它。大部分人不认为已经存在“复杂性科学”,至少,不是在科学一词的通常意义上——复杂系统似乎是一个四分五裂的学科,而不是统一的整体。
最后,有少数人担心复杂系统领域会遭遇与控制论等相关尝试同样的命运——也就是说,它将阐明不同系统之间有趣的类似之处,而不会得出一致而严格的数学理论,从而解释和预测它们的行为。
不过,虽然对当前的复杂系统研究有这些消极看法,大部分人对于这个领域以及其对科学已经产生和将要产生的贡献还是抱以高度热情。在生命科学、大脑科学和社会科学中,科学家们研究得越深入,发现的复杂现象就越多。新的技术手段使得这样的发现越来越多,这些发现极需有新的概念和理论来解释复杂性的来源和机制。这些发现需要科学作出改变,抓住复杂系统研究中出现的问题。事实上,在本书前面的例子中可以看到,近年来复杂性科学的主题和结果已经触及几乎所有科学领域,而且像生物学和社会学这样的研究领域已经被这些思想深深改变了。不仅如此,一位学者这样说道:“我认为复杂性科学的一些形式正在改变整个科学思想。”一些参与调查的人也表达了类似想法。
除了布朗、恩奎斯特和韦斯特的代谢比例研究和阿克塞尔罗德等重要的具体发现,到目前为止复杂系统研究最有意义的贡献也许是对许多长期持有的科学假设提出了质疑,并且发展出了将复杂问题概念化的新方法。混沌告诉了我们看上去行为随机的系统并不一定是因为有内在的随机性;遗传学的新发现对基因变化在进化中的作用形成了挑战;对随机和自组织的作用的新认识挑战了将自然选择作为进化的核心力量的观念。非线性、分散控制、网络、层次、分布式反馈、信息的统计表示、本质的随机性,这些思想的重要性在科学界和大众中都逐渐被认识到。
新的概念体系经常需要对存在的概念进行拓宽。这本书中我们看到了信息和计算的概念如何被拓展到涵盖生命系统,甚至复杂社会系统;适应和进化的概念如何被拓展到生物王国之外;生命和智能的观念如何被拓展到甚至自复制机器和进行类比的计算机程序。
这种思考方式逐渐进入主流科学。我在SFI暑期学校与年轻的研究生和博士后进行交流时清楚地看到这一点。20世纪90年代初,同学们对暑期学校讲授的新思想和新颖的科学世界观都极为兴奋。但进入21世纪以后,主要得益于SFI等研究机构的大力宣传,这些思想和世界观已经渗入许多学科的文化,逐渐习以为常了,有时候甚至对复杂系统变得如此“主流”感到失望。我想,这应当视为一种成功。最后,复杂系统研究强调多学科合作,现在看来这对目前那些最为重要的科学问题的研究非常关键。
复杂性的未来,等待卡诺
在我看来,复杂系统科学正分化成两个独立的方向。沿其中一个方向,复杂性研究的思想和工具被提炼出来,并应用到更广泛的领域。在这本书中我们已经看到,相似的思想和工具被应用到物理学、生物学、流行病学、社会学、政治学和计算机科学等截然不同的领域。在一些我没有讨论的领域,如神经科学、经济学、生态学、气候学和医学,复杂系统的思想也占据了越来越重要的地位——复杂性和交叉科学的种子撒播得越来越远。
另一个方向则更具争议,它从更高的层面上来审视这些领域,寻求解释性和预测性的数学理论,将复杂系统之间的共性严格化,并且能解释和预测涌现现象。
在我参加的一次复杂性会议上,对于这个领域应当向哪个方向发展,进行了一次热烈的讨论。在一时的失落气氛中,一位与会者说:“‘复杂性’曾让人兴奋过,但现在已经死了。我们应当另起炉灶。”
我们应当如何描述它呢?现在也许清楚了,这才是问题的关键——我们没有合适的词汇表来精确描述我们所研究的对象。我们用复杂性、自组织和涌现来描述我们感兴趣的系统的共同现象,但是我们还是不能以更严格的方法刻画这些共性。我们需要新的词汇表,不仅能抓住自组织和涌现的概念构成,还能解释它们如何涵盖所谓的功能性、目的或意义(参见第12章)。这些不清晰的词汇需要用新的更清晰的词汇来定义,以反映出对所研究的现象的新理解。就像我在书中介绍的,复杂系统的许多研究都涉及对来自动力学、信息、计算和进化的概念进行整合。应当通过这种整合形成新的概念词汇表和新的数学。数学家斯托加茨这样说道:“我认为我们可能缺乏与微积分相当的新概念体系,能根据复杂系统的无数相互作用得到其结果的方法。这种超级微积分,即使告诉了我们,也有可能超出人类的理解能力。到底怎样我们不得而知。”
要想理解、预测或是引导和控制具有涌现性质的自组织系统,就必须有适当的概念词汇表和适当的数学。发展出这样的概念和数学工具在过去和现在都是复杂系统科学所面临的最大挑战。
这个领域有个笑话,说我们是在“等待卡诺”。卡诺(Sadi Carnot,图19.3)是19世纪初的一位物理学家,他提出了热力学的一些关键概念。与之类似,我们也在等待出现适当的概念和数学来描述我们在自然界看到的各种形式的复杂性。

图19.3 卡诺(1796~1832)[布瓦利(Boilly)版画,摄影学会,柏林,由美国物理学会西格尔图像档案提供,哈佛大学藏品。]
要实现这个目标我们更需要一位牛顿式的人物。我们现在所面临的概念问题,就类似于微积分发明之前牛顿所面临的问题。在牛顿的传记中,科学作家格雷克(James Gleick)这样描述:“他受困于语言的混乱——有些词汇定义不清,有些词汇甚至还没有出现……牛顿相信,只要他能找到合适的词汇,他就能引领整个运动科学。……”通过发明微积分,牛顿最终创造了所需的词汇。借助于无穷小、微分、积分和极限等概念,微积分为严格描述变化和运动提供了数学语言。这些概念在数学中已经存在,但是不完整;牛顿能够发现它们之间的关联,并且构建出和谐统一的宏大建筑将它们结合到一起,让它们彻底一般化。这幢宏大的建筑使得牛顿能够创造出动力学体系。
我们能够类似地发明出复杂性的微积分吗——一种能抓住复杂系统的自组织、涌现行为和适应性的起源和机制的数学语言?一些人已经开始着手于这项宏伟计划。例如,第10章曾介绍过,沃尔夫勒姆正在以元胞自动机中的动力学和计算为基础,创造他所认为的新的基础性的自然理论。前面提到,普里高津和他的追随者曾尝试用一些物理学概念作为基础建立复杂性理论。物理学家巴克(Per Bak)在动力系统理论和相变概念的基础上提出了自组织临界性的概念,并将其作为自组织和涌现的一般性理论。物理学家克鲁奇菲尔德提出了计算力学(computational mechanics),将动力系统、计算理论和统计推断理论结合到一起,解释复杂和适应性行为的涌现和结构。
不过这些方法,以及我没有提到的其他一些方法,都还远没有成为被广泛接受的复杂系统的解释性理论,它们都包含有一些重要的新思想,目前仍然是活跃的研究领域。当然,目前仍然不清楚是否存在这样一个理论;有可能不同系统中的复杂性的产生和运作过程完全不同。在这本书中我介绍了一些复杂系统理论的可能片段,分别涉及信息、计算、动力学和进化等领域。需要做的是发现它们的内在关联,并将它们融合成协调一致的整体一也许可以称其为“复杂性背后的简单性”。
虽然这本书中介绍的许多科学仍然处于初期阶段,但对我来说,实现这种远大目标的前景正是复杂系统研究真正的迷人之处。有一件事情很清楚:追寻这些目标,要具有在知识上冒险和不惧失败的精神,敢于超越主流科学,进入疑点重重的未知领域,伟大的科学都是这样的。借用作家和探险家纪德(And3Gide)的一句话:“不敢远离海岸线,就别想发现新大陆。”朋友们,让我们一起向复杂性的新疆域进发吧。
本书由“ePUBw.COM”整理,ePUBw.COM 提供最新最全的优质电子书下载!!!
附录 访谈——梅拉妮·米歇尔 谈复杂性
《泛在》杂志(Ubiquity)2011年4月
梅拉尼·米歇尔,1990年在密歇根大学获博士学位,导师是侯世达。她曾在圣塔菲研究所和俄勒冈研究院任职,2004年加人波特兰州立大学,现为波特兰州立大学计算机科学教授和圣塔菲研究所外聘教授,著有《复杂》一书。这本书由牛津大学出版社出版,内容引人人胜、富有启发性,被评为亚马逊网站2009年度十佳科学图书。米歇尔的研究范围涵盖人工智能、机器学习、生物启发计算、认知科学和复杂系统。
《泛在》:先问一个简单的问题,什么是“复杂性”?
米歇尔:这个问题“看似简单”—其实是最复杂的问题!复杂性研究之所以产生,是因为一些学者强烈地感觉到,一些高度“复杂”的自然、社会和技术系统之间具有深刻的相似性。这种系统的例子包括大脑、免疫系统、细胞、昆虫社会、经济、万维网,等等。说它们“相似”,并不是说必然存在掌控这些不同系统的唯一的一组原理,而是说所有这些系统都表现出“适应性的”、“类似生命的”、“智能性的”和“涌现性的”行为。这些术语都没有精确的定义,也使得目前还不可能形式化地定义“复杂系统”。
有一个通俗的复习系统定义:由大量相互作用的组分组成的系统,与整个系统比起来,组分相对简单,没有中央控制,组分之间也没有全局性的通讯,并且组分的相互作用导致了复杂行为。这里“复杂行为”指的是前面列出的那些术语(适应性、涌现,等等)。
《泛在》:存在复杂性科学吗?
米歇尔:我认为复杂性研究是不同学科的松散组合,研究复杂系统并寻求厘清这些系统之间的共同原则。100多年前,哲学家和心理学家威廉·詹姆士曾说过,心理学还不是科学,只是“有希望成为科学”。我认为这对于今天的复杂性研究来说也同样成立。我个人尽量避免使用“复杂性科学”(complexity science)一词,而是用“复杂性研究”(the sciences of complexity)。
《泛在》:圣塔菲研究所(SFI)于1984年成立,是复杂系统研究的中心。你是如何加入SFI的?
米歇尔:我当时是密歇根大学的研究生,攻读计算机科学的博士学位,导师是侯世达。我选了霍兰德教授的“遗传算法”课,他是SFI的早期成员之一。我对这个领域产生了浓厚的兴趣,霍兰德邀请我到SFI访问了一个暑假。我迷上了这里,很想找机会再去。在暑期访问大约一年后,我获得了博士学位。当时SFI正好有一个主持“适应性计算”项目的职位。霍兰德再次推荐了我,我在那里全职工作了一段时间,并最终成为了研究所的一员。
《泛在》:你又是怎么去波特兰州立大学的?
米歇尔:我在圣塔菲的时候,研究所规定任职期限为五年,不可延期。期限结束后,我和我丈夫想搬到波特兰,我就申请了波特兰的俄勒冈研究院计算机科学的职位。俄勒冈研究院最近与俄勒冈卫生科技大学合并了。我在俄勒冈研究院的第二年,由于研究院目标的一系列变化,我们系的大部分教员,包括我自己,都受邀加入了波特兰州立大学(PSU)的计算机科学系。这是两个系很有趣而且史无前例的合并,PSU的计算机科学系扩大了一倍。
《泛在》:我们马上还会谈到计算机科学,不过能不能首先请你总结一下对复杂性研究有贡献的其他学科?
米歇尔:有很多学科都有贡献,而且数量还在不断增长!可以说几乎科学的所有主要分支对复杂系统研究都有一定的贡献,社会科学、历史和哲学的各分支也是一样。我不能确定边界在哪里。
《泛在》:你的书详细讨论了生物学与复杂性的互动,并将生物学与计算联系起来。信息处理在生命系统中扮演了什么角色?
米歇尔:对这个问题的回答可以写一本书(而且我确实打算以后写一本!)。简单地说就是,信息处理是描述生命系统行为的另一种方式;也就是说,不同于典型的生物学文献中的那种方式。信息处理或计算的框架,能帮助我们统一在生命系统中发现的一些不同特性。在《复杂》中,我讨论了蚁群、免疫系统和细胞代谢,通过将它们的行为都视为“计算”来描述它们的相似性,这样我就能提出在这些非常不一样的生物系统中一些共同的信息处理原理。但是有必要指出,生命系统中的“信息处理”和“计算”的完整概念仍然相当模糊—许多人用这些术语来描述生物现象,但对其的定义或形式化并没有达成共识。有时候很难清楚地知道人们谈论的是什么。
《泛在》:计算机科学应该为这个一般性领域做些什么?
米歇尔:计算机科学可以有许多贡献。计算机仿真是研究复杂系统的核心方法。高性能计算机建模工具和方法对于这个领域的推进具有绝对的重要性。但我认为,计算机科学还有更重要的作用,那就是为思考自然界中的信息处理提供形式化框架。复杂和适应系统的一个标志是以复杂的方式处理信息的能力。例如,整个生物学领域都越来越多地用信息处理的观念来作为理解适应性行为的框架。
我相信计算机科学以及更一般性的计算理论,最终会将目前还不正式而且模糊的信息处理概念形式化。我个人认为信息处理将会成为理解生命系统的一个统一框架。
《泛在》:你的博士论文中介绍了你写的一个能进行类比的计算机程序。写得相当漂亮!
米歇尔:谢谢。这是我仍然在研究的课题。
《泛在》:进行类比与复杂性有什么关系?
米歇尔:进行类比是认知的核心。在这里无法深入阐释,我写的《作为感知的类比》(Analogy-Making as Perception),侯世达的《流动的概念与创造性类比》(Fluid Concepts and Creative Analogies)和即将出版的《表面与本质》(Surfaces and Essences,与伊曼纽尔·桑德合著),都是关于这个主题,书中描述了类比存在于智能核心的许多方式。侯世达和我建立的人们如何进行类比的模型中体现了它与复杂性的关系。这个模型涉及蚁群、免疫系统等复杂生命系统所共有的一些适应性信息处理的重要机制。在我的新书中用了一章来描述其中的关联。
《泛在》:网络科学有什么用途?
米歇尔:网络科学试图研究各学科中的各种网络,并给出共通的原理和方法。当然,网络以各种面目被研究了数百年:图论是对网络的数学研究;社会学家和社会心理学家研究社会网络;工程师研究电力网络和互联网这类技术网络;生物学家研究食物网;遗传学家研究基因调控网络;等等。但大多数时候各学科之间没有相互沟通。最近人们才开始发现这些不同系统之间有趣的共性。例如,20世纪90年代末,瓦茨和斯托加茨给出了网络的“小世界性”的数学定义,并证明了电力网络、线虫的神经网络和演员的社会网络都具有这种特性。此后小世界性得到了深入研究,并在许多学科研究的网络中都有发现。
同样也是在20世纪90年代末,巴拉巴西和艾伯特提出了“无尺度网络”的概念(本质上是具有分形结构的网络),并证明了许多自然和技术网络都具有无尺度结构。由于许多(也许是所有)复杂系统都可以被视为网络,个体(节点)与有限数量的其他个体进行通讯(连接),因此网络的交叉学科研究有可能揭示复杂网络的普遍共性。
《复杂》中用了几章来探讨网络科学的内容和影响。巴拉巴西的《链接》(Linked)和瓦茨的《六度》(Six Degrees)都对这门新涌现的学科有很好的介绍。更专业的介绍可以参见纽曼最近写的《网络引论》(Networks:An Introduction)一书。
《泛在》:有一个问题是“无尺度”是否适用于互联网。大卫·奥尔德逊在2009年的《泛在》访谈中提出,互联网以及谷歌云这类互联网上的子系统具有针对性的工程设计,比无尺度模型所预测的更具有稳健性。
米歇尔:奥尔德逊的例子(路由跟踪数据、谷歌服务器)指的是互联网(由服务器和其间的通信连接组成),与我前面提出的万维网的例子不是一个概念(万维网是由超链接组成的逻辑结构),而万维网才被许多人认为具有无尺度性。但大的问题仍然成立;总体上很难判断一个大型网络是否确实是“无尺度的”,还是具有某种其他结构。精确地说,“无尺度”一词指的是具有连接度幂律分布的数学性质。在现实世界中,这个性质只能被近似满足,没有绝对的“无尺度”网络,就像自然界中没有完美的分形一样。因此问题是:在何种程度上我们可以说网络是无尺度的,这种近似对于理解网络的行为有用吗?这是网络科学文献中许多争议的主题,但是有许多经验研究表明,包括万维网在内的许多自然和技术网络具有(近似的)无尺度特性。
《泛在》:依你看,复杂性研究以及计算机科学的总体目标应当是什么?
米歇尔:我认为有两个关联的目标,都还远远没有达到。
首先是发现不同的复杂系统之间的共同原理,从而得到对这些系统的洞察,并产生出分析这些系统的新方法。无尺度网络就是共同原理的一个例子,我们刚刚讨论过。生物学家则借鉴了谷歌的网页排名算法(一种利用了万维网的无尺度结构的计算方法),用来研究食物网中不同物种的重要性,从而更好地认识灭绝的风险,这就是新的分析方法的一个例子。相关研究可以参见一篇文章:Allesina S,Pascual M,Googling Food Webs:Can an Eigenvector Measure Species' Importance for Coextinctions?PLoS Comput Biol 5(9),2009.
其次,更具雄心的目标也许是发展出数学理论,以一般性的方式描述复杂性,并对许多不同系统的现象进行解释和预测。例如,有了这样的理论,就有可能以形式化的方式明确昆虫群体、经济系统和大脑等复杂系统所共有的动力学、适应、集体决策和控制以及“智能”背后的机制。这样一个理论应当结合动力系统理论、计算理论、统计物理、随机过程、控制理论、决策论等领域的理论研究。对于是否存在这样一个理论目前都还不清楚,更不要说这个理论是什么样子。
数学家斯托加茨称这个目标为寻找“复杂性的微积分”。从一些方面来看,这个类比很贴切:牛顿、莱布尼茨等人寻找的就是运动的一般性理论,以解释和预测服从物理力的任意物体的动力学,无论是地上的还是天上的。在牛顿之前的时代,这个理论巳经有了一些片段(例如,巳经存在“无穷小”、“导数”、“积分”等概念),但还没有人将这些片段合到一起,给出完整的一般性理论来解释以前没有统一认识的各种现象。与此类似,我们也有与复杂系统有关的各种理论片段,但还没有人知道如何将它们合到一起,产生出某种更具一般性和统一性的理论。
《泛在》:你真的认为复杂性的微积分会出现吗?
米歇尔:这种一般性理论曾是20世纪40年代和50年代控制论运动的圣杯;从许多方面来说,目前的复杂系统研究是那场运动的延续。一些批评意见认为复杂系统会与控制论有类似的命运:不能超越建设性的隐喻和分散的片段,无法给出更严格和有用的框架。我个人的看法要乐观一些,但也不好说……复杂性研究还很年轻,还具有很多革新性发展的潜力,我希望它能不断吸引世界上一些最具创造性的年青科学家加入。
http://ubiquity.acm.org/article.cfm?id=1967047
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