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摘要　聚焦复杂系统：就涌现、因果以及因果涌现进行了定量描述；阐述了因果与涌现的联系；系统梳理了基于粗粒

化和信息分解 2种定量刻画因果涌现的方法，以及基于信息分解和神经信息压缩 2种因果涌现辨识方法；详细介绍了各

方法的基本原理、优缺点，以及相关应用等. 基于粗粒化方法定义了因果涌现框架，其可应用于离散动力系统；利用信息

分解方法求解时结果会依赖冗余信息；基于信息分解所提出的指标可识别数据中的因果涌现，且找到一个充分条件；基

于数据驱动的神经信息压缩方法可扩展并应用于连续动力系统，并可自动提取不同层级的粗粒化函数，以及构建不同层

级的动力学，还可识别不同类型动力学系统的因果涌现；改进现有方法并用于识别更为复杂的系统与学习自动化分组，

解决通用动力学大模型等问题.
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0    引言

复杂系统无处不在，从电网、交通、通信系统等

基础设施网络到城市、社会、经济、生命甚至整个宇

宙，这些都可以看作复杂系统 [1−6]
. 复杂系统是由许多

相互作用的元素构成的. 复杂系统组成元素之间以

及系统和环境之间存在依赖、竞争、关联等复杂的相

互作用，通过这些复杂的相互作用系统往往表现出非

线性、涌现、自组织等性质 [7−10]
.

涌现一直是复杂系统的一个重要特性和研究对

象 [9，11]
. 1972年著名物理学家 Anderson发表在 Science

的文章“More is Different” [7] 中给出了涌现的一般性

定义， 即“涌现是指系统上定量的变化导致行为上定

性的变化”. 涌现可简单理解为“整体大于部分之和”，

即整体上展现了构成它的个体所不具备的新特性[12−13]
.

复杂系统都存在着涌现特征，这使得学者们不能借助

还原论的方法将复杂系统分解为一个个元素来理解.

此外，Fromm[14] 从反馈视角出发，将涌现分为简单涌

现、弱涌现、多重涌现和强涌现 4类.

因果也是复杂系统的一个重要概念，它既描述了

动力系统中因和果在时间上的联系，也描述了一个动

力过程的因果效应 [15−16]
. Neuberg[17] 进一步完善了因

果科学理论，用数学框架量化因果，并把因果引入对

涌现的衡量. 涌现和因果实际上具有天然的联系，这

是因为虽然涌现有一般分类，但却无法定量刻画. 学
者们往往把很多东西归结为一些微观因素，但是宏观

涌现出来的模式，往往无法归因到微观层面并进行解

释，所以也就无法找到对应的原因 [14]
.

因果涌现概念的定性描述为：当一个系统在宏观

尺度相较其在微观尺度上具有更强的因果效应，此即

产生了因果涌现.

在定性描述的基础上，已有研究提出了定量刻画

因果涌现的方法，主要有如下 2类.

1）基于粗粒化的方法  [18−19] 以及基于信息分解的

方法 [20]，后者包括基于特有信息和协同信息 2种.

2）因果涌现的识别问题. 包括：Rosas等 [20] 基于

互信息提出的 3个指标；Zhang等 [21] 基于神经信息压

缩方法，从数据中识别出系统的因果涌现.

因果涌现结合了人工智能中的因果和复杂系统

中的涌现这 2个核心概念，较好地刻画了系统宏观和

微观状态之间的联系和区别. 因果涌现为回答一系

列的哲学问题提供了一个定量化的视角，比如借助因

果涌现框架讨论生命系统或社会系统中自上而下的

因果特性等  [22]. 因果涌现理论框架为定量理解涌现

和其他重要概念提供了新的途径 [23−24]
.

定量的量化因果涌现方法已被广泛应用于许多

复杂系统中，例如：布尔网络 [18]、弹簧振子模型 [21]、具 
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有成百上千节点的复杂网络 [25−27]，以及神经网络 [28]；

具有明显涌现现象的生命游戏 [20]、鸟群模型 [20]、蛋白

质交互 [29]、生物 [30]，以及真实的大脑网络 [31] 等. 

1    因果涌现量化方法概述

本研究详细梳理了 2种因果涌现的定义与 2种

因果涌现辨识方法的基本原理，并且比较了各方法的

优缺点. 

1.1    因果涌现的定义     

1.1.1    Hoel的粗粒化方法     Hoel等 [18] 最早提出并定

义了因果涌现框架，本研究将其进行抽象，如图 1所示.
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图 1    抽象的因果涌现框架
 

图 1中，横轴表示时间尺度，纵轴表示空间尺度，

由于微观态往往具有很大的噪声，导致微观动力学的

因果性比较弱，所以需要对微观态进行粗粒化，以便

获得噪声较小的宏观态，从而使得宏观动力学的因果

性更强.

本研究借鉴了整合信息的量化方法 [32]，提出了一

种因果效应度量指标 EI （effective information），即有

效信息，用以量化一个马尔可夫动力学的因果性强

弱. 有效信息的计算借助因果理论框架 [17]，利用因果

阶梯中的第 2层干预方法对上一时刻的状态做干预，

再计算干预分布及干预情况下，经过马尔可夫动力学

的下一时刻分布之间的互信息，作为因果效应的度量

指标. EI的计算式为

IE (S ) = IM (ID; ED) =
∑
i∈ID

p (do(st−1 = i)) ·

∑
st∈ED

p (st|do(st−1 = i)) log2

p (st|do(st−1 = i))
p (st)

， （1）

IM st−1 st t−1 t

ID = do(S t−1 ∈ U (I)) ED = S t|do(S t−1 ∈ U (I)) do

S t−1

S t−1 ∈ U (I) I

U (I) do

式中： 为互信息； 和 分别表示 和 时刻的状

态； ； ；  表示

对状态进行干预操作，即设定上一时刻的状态 为

均匀分布，强行使 ，   表示系统的状态空间，

表示空间上的均匀分布. 进行 操作可使得有

效信息能客观衡量动力学的因果特性而不受状态分

布的影响. 由于有效信息依赖状态空间的大小，为了

便于在不同尺度进行比较，本文定义了一个归一化指

标有效系数衡量动力学的因果性强弱. 有效系数和

有效信息的关系为

EF (S ) =
IE (S )
log2 n

， （2）

：n EF (S ) ∈ [0,1]

EF (S ) =
⟨
s0

(
确定性

)⟩
−⟨

s0

(
简并性

)⟩
式中 表示系统的状态个数 ； . 此外 ，

有 效 系 数 可 以 进 一 步 分 解 ，

. 确定性和简并性的计算式分别为

s0

(
确定性

)
=

1
log2 n

∑
st∈ED

p (st|do(st−1 = s0)) ·

log2 (n · p (st|do(st−1 = s0)))， （3）

s0

(
简并性

)
=

1
log2 n

∑
st∈ED

p (st|do(st−1 = s0)) ·

log2 (n · p (st)) . （4）

故此，可通过提高系统的确定性和降低简并性增

加系统的有效信息.

IE (S M) > IE (S m)

根据动力学因果效应的度量指标，通过比较有效

信息的大小判断是否发生因果涌现. 通过选择合适

的粗粒化策略，可将微观状态转换成宏观状态，如果

宏观动力学的有效信息大于微观动力学的有效信息

（ ），则认为在该粗粒化尺度上的宏观

动力学具有因果涌现特性.

给定一个包括 4种状态马尔可夫链的状态转移

矩阵，其中前 3种状态之间等概率转移，最后 1种状

态是独立的，通过将前 3种状态粗粒化成一个状态，

可得到确定的宏观系统，即

Sm =


1/3 1/3 1/3 0
1/3 1/3 1/3 0
1/3 1/3 1/3 0
0 0 0 1

 粗粒化操作−−−−−−−−−−→

SM =

(
1 0
0 1

)
，

IE (Sm) = 0.81 bit < IE (SM) = 1.00 bit此时 ，系统发生了因

果涌现.

在已有研究中学者们给了一些实例，通过对微观

变量进行分组，定义一个从微观态到宏观态的映射函

数，即可得到因果涌现. 而他们并没有给出一般的粗

粒化策略，因此，他们的工作只是定义了动力学的因

果效应度量指标，无法实现判断系统能否发生因果

涌现.

要找到使得因果涌现能够发生的粗粒化函数，需
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要搜索所有可能的粗粒化策略，且搜索空间巨大，这

对于较大的系统特别是复杂的真实系统是不可行的.

故此，如何设计有效的粗粒化策略是一个值得研究的

问题.

2017年，Hoel[19] 从香农信息论的角度进一步解释

了因果涌现：将其看作噪声信道编码的一种特例；寻

找宏观动力学最大化有效信息的过程等价于搜索所

有可能的输入分布，以便找到以一定速率沿信道传输

的最大信息量，即信道容量. 该方法并未解决有效粗

粒化的策略选择. 

Xt

(
X1

t ,X
2
t , · · · ,Xn

t

)
Vt

Xt Xt+1 Vt+1

X
(
X1,X2)

V

1.1.2    信息分解方法     Rosas等 [20，34] 从信息理论角度

出发，提出了一种基于信息分解方法定义系统中的因

果涌现. 他们认为发生因果涌现有因果解耦（causal
decoupling，CD）和向下因果（downward causation，DC）
2种可能性，其中 CD表示宏观态对其他宏观态的因

果效应，DC表示宏观态对于微观元素的因果效应.

具体地，用 表示微观状态输入， 表示

宏观状态是 的随附特征， 和 分别表示下一时

刻的微观和宏观状态. 该方法基于 Williams等 [33] 提

出的多元信息非负分解方法，他们将微观态

与宏观态 之间的互信息分解为 4部分，计算式为

I
(
X1,X2;V

)
=Red

(
X1,X2;V

)
+Un

(
X1;V |X2)+

Un
(
X2;V |X1)+Syn

(
X1,X2;V

)
， （5）

Red
(
X1,X2;V

)
X1

X2 V Un
(
X1;V |X2) Un(X2;

V |X1)

X1

X2 X1 V

Syn
(
X1,X2;V

)
X

V

式中： 表示冗余信息，是 2个微观态 和

同时向宏观态 提供的信息； 和

均表示特有信息，是每个微观态单独向宏观态

提供的信息，其中 的特有信息是指在另一个微观态

给定的情况下，微观态 向宏观态 提供的信息；

表示协同信息，是将所有微观态 联合

向宏观态 提供信息.

Williams等 [33] 基于分解后的信息提出了如下 2种

因果涌现的定义方法：

Vt Un(Vt; Xt+1|
X1

t , · · · ,Xn
t ) > 0 Vt

Xt Xt+1

1）基于特定宏观状态 ，当特有信息

，表示当前时刻的宏观态 能超过当前

时刻的微观态 ，向下一时刻的整体系统 再多提

供一些信息，则存在因果涌现；

Vt

Xt Xt+1

Syn(X1
t , · · · ,Xn

t ;

X1
t+1, · · · ,Xn

t+1) > 0 Un(Vt; Xt+1|Xt)≤Syn(Xt; Xt+1)

2）绕开选择特定的宏观态 ，仅基于系统当前时

刻的微观态 和下一时刻的微观态 之间的协同

信 息 定 义 因 果 涌 现 ， 当 协 同 信 息

，且 ，则系统

发生了因果涌现.

Vt

Vt

值得注意的是，对于方法 1），通过计算特有信息

判断因果涌现是否发生依赖于宏观态 的选择，然而

实际又不知如何选择 ，因此该方法一般不可行. 如

果借助协同信息判断因果涌现是否发生，但协同信息

的计算依赖冗余信息，冗余信息又存在计算问题 [33]，

因此，方法 2）一般也不可行. 相较而言，Hoel提出的

基于粗粒化的方法定义因果涌现是一个更好的方案. 

1.2    因果涌现识别     因果涌现识别是指从可观测数

据中辨别系统能否发生因果涌现. 如果能找到一个

宏观尺度下动力学有效信息大于微观动力学的，则认

为系统发生了因果涌现；反之，如果遍历所有宏观尺

度都无法找到“宏观打败微观”的效果，系统则不会

发生因果涌现. 此外，对于因果涌现识别往往需要给

出发生因果涌现的最优尺度. 下面介绍信息分解和

神经信息压缩这 2种因果涌现的识别方法. 

Ψ ∆ Γ这3个新指标

1.2.1    信息分解方法     Rosas等 [20] 忽略了对特有信息

和协同信息的求解，而提出了一个判定因果涌现的充

分条件：基于互信息给出了 、 和 ，用

于识别系统中的因果涌现. 3个指标的关系分别为：

Ψt,t+1 (V) := I (Vt;Vt+1)−
n∑

j=1

I
(
X j

t ;Vt+1

)
， （6）

Ψ > 0 V Ψ < 0 V当 时，宏观状态 会发生涌现；当 时，   不

确定是否会发生涌现.

∆t,t+1 (V) :=max
j

I
(
Vt; X j

t+1

)
−

n∑
i=1

I
(
Xi

t ; X j
t+1

)， （7）

∆ > 0 V当 时，宏观状态 发生 DC.

Γt,t+1 (V) :=max
j

I
(
Vt; X j

t+1

)
， （8）

Ψ > 0 Γ = 0 V当 且 时，宏观状态 发生因果涌现且发生

CD.

Rosas等 [20] 将该方法应用于生命游戏和鸟群实

验，发现生命游戏实验存在因果涌现，且存在 CD；在

鸟群实验中，固定聚集及对齐参数不变，调节回避参

数至中间值时能产生因果涌现的效果，同时取 0.05
时，因果涌现效果最强.

V

均

3个指标中都含有宏观状态 ，但在具体的实验

中，如鸟群，先固定宏观变量，然后遍历其变量值，获

得不同的宏观态用以判断因果涌现是否发生，所以该

方法避开粗粒化策略. 3个指标 是基于互信息计

算，而没有基于因果方法定义涌现，且该方法获得的

仅仅是发生因果涌现的充分条件，是一种近似求解方

法. 此外，该方法无法得到显式宏观动力学以及粗粒

化策略，然而这 2项对于下游任务十分重要. 与 Hoel
提出的基于粗粒化方法一样，也需要为宏观和微观动

力学定义明确的马尔可夫转移矩阵. 对于微观输入

为时序数据时，需要从数据中估计状态转移矩阵；当
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输入是连续数据时，这种估计又会存在很大的偏差，

因此，该方法也不是一种最优方法. 

1.2.2    神经信息压缩方法     近年来，随着以神经网络

为代表的机器学习方法的快速发展，其在药物的靶向

预测、蛋白质结构预测等许多跨学科领域都取得了

较好的效果 [35−39]，这使得基于以数据驱动方式自动发

现复杂系统中的因果关系甚至动力学成为可能 [40−44]
.

同时通过机器学习，也可找到合适的粗粒度策略[45−46]
.

Zhang等 [21] 借助神经网络提出了一种基于数据驱动

的神经信息压缩（NIS）方法，能够从时间序列数据中

识别系统中的因果涌现，还可自动提取有效的粗粒度

策略和宏观动力学，克服了信息分解方法的种种不

足. NIS方法的模型框架如图 2所示.

 
 
 

宏观态
Yt
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图 2    神经信息压缩方法的模型框架示意
 

f

他们借鉴了深度学习任务中广泛使用的 Encoder-
Decoder框架：利用具有强大拟合能力的神经网络构

建动力学学习器（ ）；利用可逆神经网络（INN）构建

编码器（Encoder）和解码器（Decoder）. 该模型框架可

以看成是一个神经信息压缩器，将包含噪声的微观态

压缩成宏观态，丢弃无用信息，从而使得宏观动力学

的因果性更强. 该方法总的目标函数是希望在微观

状态预测误差很小的约束条件下最大化有效信息.

该模型主要包括编码器、动力学学习器，以及解码器

3个部分.

Xt

(
X1

t ,X
2
t , · · · ,X p

t

)
X̂t+1

(
X̂1

t+1, X̂
2
t+1, · · · , X̂ p

t+1

)设模型输入为微观状态 ，输出为

下一个时刻的微观状态预测 ，则

总目标为

max
Φq , f̂Φq ,Φ

†
q ,q

IE

(
f̂Φq

)
，

s.t.：∥Φ†q (Y(t+1))−Xt+1∥ < ε. （9）

q

Φq f̂Φq

最终希望得到有效的粗粒化维度 、粗粒化策略

和宏观动力学 .

为了优化目标函数，他们将优化过程分为 2个

阶段：

min
Φq , f̂Φq ,Φ

†
q ,q
∥Φ†q (Y(t+1))−Xt+1∥1） ；

q

max
q

IE

(
f̂Φ†q

)2）遍历不同的 ，找到有效信息最大的宏观尺度

.

Φq Φ†q Ψα

χq

Ψα

q

Xt

q p−q

Yt

f Yt+1

p−q zp−q ∈ N
(
0, Ip−q

)
X̂t+1

神经信息压缩器用可逆神经网络实现编码器

和解码器 ，其中编码器由双射 和投影操作

这 2部分构成，分别对应于信息转换和丢弃 2个过

程. 双射 使用 RealNVP[47] 可逆神经网络实现，可逆

神经网络能降低模型的复杂度，调换编码器中可逆神

经网络的方向即可构建解码器，因此，编码器和解码

器可以共享神经网络参数，同时，可逆神经网络能保

证不丢失信息，且还可保持该模型框架具有很好的数

学性质. 给定压缩后维度为 ，编码器负责将微观状

态 编码到隐空间，同时希望将输入的有用信息尽可

能压缩至 维隐空间状态，剔除 维噪声信息，得到

宏观态 ；在隐空间利用全连接神经网络学习宏观动

力学 ，得到下一时刻的宏观态 . 为了保证输入输

出维度一致，需要添加 维高斯噪声（ ），

然后输入解码器，解码器负责将宏观预测的结果解码

到微观状态空间，最终得到下一时刻的微观预测 .

在保证预测误差足够小的情况下，NIS方法可以
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避免 trivial解的出现. 例如，当宏观动力学是一个恒

等映射时，通过计算所获得的有效信息十分有用，但

它却不是有意义的动力学，而 NIS方法可有效地避免

这种情况发生.

除了基于时序数据自动识别因果涌现，鉴于该框

架采用了可逆神经网络，因此，有 2个比较重要的定理[21]
.

Ψα χq f zp−q ∈ N
(
0, Ip−q

)
I(Yt;Yt+1) = I(Xt; X̂t+1)

定理 1　信息挤压器的信息瓶颈，对于任意的双

射 、投影 、宏观动力学 以及高斯噪声 ，

恒成立，其中宏观动力学是整个通

道的信息瓶颈.

I(Xt; X̂t+1) ≈
I(Xt; Xt+1)

定理 2　对于一个训练较好的模型，

，模型的互信息接近于数据的互信息.

I(Yt;Yt+1) ≈ I(Xt; Xt+1)

由定理 1和 2可知，对于一个训练好的模型，可

以得到 .

X

P (Y |X)

NIS方法的另外一个贡献是其拓展了 Hoel所提

出的、基于粗粒化方法只能计算离线动力学有效信

息的局限性. NIS方法将神经网络看作给定输入 条

件下的高斯分布 ，定义了新的有效信息计算式

IEL ( f ) = I (do(X ∈ U ([−L,L]n)) ;Y) ≈

−
n+nln (2π)+

n∑
i=1

σ2
i

2
+nln (2L)+

E
(
ln

∣∣∣det
(
∂X’ f (X)

)∣∣∣)，X ∈ U ([−L,L]n), （10）

U ([−L,L]n) [−L,L] n σi

Yi Yi

det f

式中： 表示 上的 维均匀分布； 是

输出 的标准差 ，可以通过 的均方误差来估计 ；

表示函数 的雅可比行列式.

式（10）既能计算离散动力学系统的有效信息，也

适合连续动力系统. 但其会受到输入维度的影响，当

输入维度差异很大时，有效信息差异也会很大，这会

给识别因果涌现带来干扰. 为了消除维度影响，Zhang
等 [21] 定义了新的有效信息计算式

IELD ( f ) ≈ −
1+ ln (2π)+

n∑
i=1

σ2
i /n

2
+

ln (2L)+
1
n

E
(
ln

∣∣∣det
(
∂X’ f (X)

)∣∣∣) ,X ∈ U ([−L,L]n)．（11）

IE

IE

NIS方法能克服信息分解方法的不足，但是也存

在一些缺点. 该方法并没有真正最大化 ，而是通过

比较不同尺度下的 ，选择其中最大的作为最优尺

度；NIS方法目前只能适用于规模较小的简单系统. 

2    相关应用
 

2.1    应用于简单系统     在 Hoel[18] 的研究中，给出了

1个只包含 4个节点的布尔网络例子，每个节点有

0和 1这 2种状态，节点之间通过边进行链接. 他通

过特定的粗粒化使得宏观尺度下的因果性更强. 另
外，他还给出了 3个例子，分别通过空间粗粒化、时

间粗粒化和时空粗粒化，均能产生因果涌现的效果.

然而并没有给出一般系统应该如何进行节点分组，如

何定义微观到宏观之间的映射函数. 在后续的工作

中，他尝试解决了这个问题，同时希望将他的方法拓

展到其他类型的系统中.

q = 2

q = 1

Zhang等 [21] 在弹簧振子模型中对比了普通神经

网络，结果发现 NIS方法不仅学到了真实的隐藏宏观

状态，同时也学到了真实的宏观动力学. 而普通神经

网络的预测效果很差，真实的隐藏宏观状态和动力

学 2个方面都没有学好. 在多步预测方面，NIS方法

能有效地预测弹簧的移动轨迹. 当宏观尺度 时，

因果涌现效果最强，对应于真实的宏观动力学中的速

度和位置 2个宏观状态. 他们还在简单马尔可夫链与

布尔网络上进行了试验：对于马尔可夫链，有 8个微

观状态 ，其中 7个状态可以等概率互相转移 ，最后

1个状态是独立的；对于布尔网络，只含有 4个节点，

每个节点与其中 2个节点相链接，遵循相同的微观动

力学机制，因此，一共含有 16个微观状态. 2个试验

结果均发现， 时，因果涌现效果最强，同时将微

观状态输入学习好的编码器中，得到隐空间的宏观状

态与期望的结果保持一致. 

do(·)

H
(
Wout

i

)
⟨H (

Wout
i

)⟩
H(⟨Wout

i ⟩)

IE = H(⟨Wout
i ⟩)−⟨H

(
Wout

i

)⟩

2.2    应用于复杂网络     2020年，Klein等 [25] 将基于粗

粒化的方法应用于复杂网络  ，借助随机游走子定义

网络中的马尔可夫链，将随机游走子放在节点上，等

价于对节点做干预 ；基于随机游走概率定义节点

的转移概率矩阵；建立了有效信息与网络连通性的联

系. 网络中的连通性可通过节点出边与入边的权重

的不确定性表征 2项衡量：1）节点输出的不确定性可

通过节点出权的香农熵定义，即 ，因此整个网

络的不确定性可通过 得到；2）基于网络的出

边权重分布计算， 反映了确定性如何在网络

中分布. 通过这 2项就可得到复杂网络中的有效信息

定义， . 为了识别复杂网络中

的因果涌现，需要对网络进行粗粒化，然后比较宏观

网络与微观网络的有效信息，判断能否发生因果涌

现. 他们采用贪婪算法对节点进行分组，并构建宏观

网络. 将微观节点合并成宏观节点时，对应宏观网络

的转移概率矩阵也要进行相应的处理. 通过使用高

阶节点显式地对高阶依赖项建模（HOMs），保证分组

后的宏观网络和原始网络具有相同的随机游走动力

学；通过动力学的一致性检验进一步验证了 HOMs方
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法的有效性.

P

−log2P

⟨k⟩ log2N

α < 1.0

α > 1.0 α = 1.0

IE

他们在随机（ER）、偏好依赖（PA）等人工网络，以

及 4类真实网络中做了试验. 对于 ER网络，有效信

息的大小只依赖连接概率 ，并且随着网络规模的增

大收敛到 . 在某点之后，随机网络结构不会随

着其规模的增加而包含更多的信息，这个相变点近似

在网络的平均度 =  的位置. 随着 ER网络连接

概率的增大，巨连通集团相变点位置对应出现. 对于

PA网络： 时，有效信息的大小随着网络规模的

增加而增大； 时，结论相反； 对应的无标

度网络则是 增长的临界边界. 对于真实网络，他们

发现，生物网络因为具有很大的噪声，所以有效信息

最低，通过有效的粗粒化能去除这些噪声. 相较于其

他类型，因果涌现最显著；技术类型网络是更稀疏、

非退化的网络，因此，平均效率更高，节点关系更加具

体，所有有效信息也最多.

他们还利用贪婪算法构建了宏观尺度的网络，对

于大规模网络其效率很低.

Griebenow等 [26] 提出了一种基于谱聚类的方法识

别偏好依附网络中的因果涌现. 相较于贪婪算法以

及梯度下降算法，谱聚类算法的计算时间最少，同时

找到宏观网络的因果涌现也更加显著. 

2.3    应用于生物系统    鉴于生物网络中充满噪声，其

中有些是系统固有噪声，有些是测量或观察引入的，

因而学者们很难理解其内部运作机制 . Klein等 [29]

通过探索生物网络中的噪声、简并性和确定性以及

它们三者之间的关系发现，基因表达网络中的高度确

定性关系可理解为一个基因肯定带来另一个基因的

表达，生物系统在进化过程中普遍存在简并现象. 这
2个原因使得目前尚不清楚在何种尺度分析生物系

统，才能更好地理解它们的功能. Brennan等 [30] 分析

了超过 1 800个物种蛋白质的相互作用网络，发现宏

观尺度的网络具有更小的噪声和简并性，组成宏观尺

度交互群中的节点更具有弹性. 为了适应进化要求，

生物网络需要演化成宏观尺度以提高确定性、增强

网络的弹性，以及提高信息传输的有效性.

Hoel等 [48] 借助有效信息理论进一步研究了生物

系统中的因果涌现. 他们将有效信息应用于基因调

控网络中，用以识别最有可能提供信息的心脏发育模

型，从而控制哺乳动物的心脏发育；通过量化酿酒酵

母基因网络的最大连通集团的因果涌现，揭示了富有

信息的宏观尺度普遍存在于生物学，以及生命机制的

运行尺度也是宏观尺度. 他们的方法为生物学家提

供了一个可计算的工具，用以识别最具有信息的宏观

尺度，并且在此尺度上可建模、预测、控制和理解复

杂的生物系统.

为了验证猕猴运动有关的信息是其皮层活动的

一个涌现特征，Rosas等 [20] 做了如下实验：基于猕猴

的皮质脑电图（ECoG）和动作捕捉（MoCap）数据，其

中 ECoG和 MoCap分别由 64个通道和 3个通道的数

据构成微观和宏观数据；由于最原始的 MoCap数据

不满足随附特征的条件独立假设，因此，他们利用偏

最小二乘和支持向量机算法，推断出与预测猕猴行为

有关的编码在 ECoG信号中的那部分神经活动，并推

测该信息是潜在神经活动的涌现特征；基于计算所得

宏观特征与微观状态，验证了因果涌现的存在.

Swain等 [49] 探索了蚁群的交互历史对任务分配和

任务切换的影响，利用有效信息研究了噪声信息如何

在蚂蚁之间传播. 结果表明：蚁群之间历史交互程度

影响任务的分配，并且具体交互中，蚂蚁群体的类型

决定了交互中的噪声；即使蚂蚁切换功能群时，蚁群

涌现出来的凝聚力也能保证群体的稳定，不同功能的

蚁群在维持蚁群凝聚力方面发挥的作用不同. 

2.4    应用于人工神经网络    对于深度神经网络（DNN）

的研究，学者们一般关注其输入和输出之间的互信

息，很少关注其因果结构. 检验模型预测能力的一个

重要指标就是其泛化能力，它是 DNN因果结构的函

数. Marrow等 [28] 尝试引入了一个基于信息论的指标，

即有效信息，用以量化和跟踪训练过程中 DNN因果

结构的变化，其中有效信息用于评估节点和边对每层

下游目标的因果的影响程度. 有效信息可分解为灵

敏性和简并性，通过观察模型训练过程中的有效信

息，包括灵敏性和简并性的变化，就可以确定模型的

泛化能力，从而更好地理解和解释 DNN的工作原理. 

3    结束语

本文讨论了复杂系统中的因果涌现，给出了因果

涌现的定量描述，阐述了将因果引入涌现衡量的原因

以及引入因果涌现的意义，详细梳理了 2种因果涌现

的定义和 2种因果涌现的辨识方法及其各自优缺点，

同时也给出了各自方法的相关应用. Hoel提出的粗

粒化方法首次定义了因果涌现的计算框架，但是粗粒

化策略、宏观尺度以及马尔可夫链需要预先给出；信

息分解方法避免了粗粒化操作，但是仅找到了一个因

果涌现发生的充分条件，并且计算的时间复杂性高，

很难应用到大的复杂系统中；他们所提出的计算指标

只是基于互信息计算，没有考虑因果，严格来说只是

涌现的识别；神经信息压缩方法基于时间序列数据建

模，大大拓宽了因果涌现的应用范围，适合离散和连

续动力学系统，并且能自动学习粗粒化策略和宏观动
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力学. 故此，数据驱动因果涌现的识别方法将是未来

一个主要的研究方向，局限于目前的研究对象仅停留

于简单的系统中，如何将现有方法拓展至更大的复杂

系统是一个具有挑战性和值得研究的问题. 此外，该

方法针对不同的动力学系统需要训练不同的模型，因

此，训练一个适用任意一个动力学系统的通用大模

型，是一个很有意义且亟待解决的问题.

因果涌现除了可以帮助学者们更加深入地理解

复杂系统在不同尺度下的因果规律，其与人工智能的

一些子领域，如因果表示学习 [50]、因果模型的抽象 [51]

和强化学习中的世界模型 [52] 之间也有着紧密的联

系，因果涌现的研究也可为这些领域提供新的思路.

由于原因和结果之间存在多重对应关系，识别因果涌

现中的信息分解方法，可为学者们理解复杂系统中因

果关系的复杂性提供一个数学框架. 此外，学者们常

常利用网络和动力学研究复杂系统，从因果角度而

言，网络可看作因果结构，动力学可看作因果机制.

除此以外，因果涌现可广泛应用于神经以及社会系统

等其他领域. 在神经科学领域，因果涌现可用来解释

大脑功能和神经元之间的相互作用. 通过分析其因

果关系，可更好地了解大脑的结构和功能，并为神经

疾病的诊断及治疗提供新的思路.

因果涌现作为一种新兴的科学方法，具有广泛的

应用前景. 通过研究不同层次之间的因果关系，可更

加深入地理解自然界和社会现象的运行机制，并为各

领域的发展提供有力的支持.
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Causal emergence in complex systems

WANG Zhipeng1）　ZHANG Jiang1，2）
（ 1）School of Systems Science，Beijing Normal University，100875，Beijing，China；

2）Swarma Research，100085，Beijing，China）

Abstract　Focusing on complex systems：a quantitative description is provided for emergence，  causality，  and
causal emergence.The relationship between causality and emergence is elucidated. Two quantitative methods， coarse-
graining and information decomposition，  are  reviewed for  characterizing causal  emergence. Two causal  emergence
identification methods based on information decomposition and neural information compression are presented. Basic
principles，   advantages，   disadvantages，   and  relevant  applications  of  each  method  are  detailed.  The  framework  of
causal emergence is defined based on coarse-graining method，  which can be applied to discrete dynamical systems.
The  use  of  information  decomposition  method  in  solving  problems  relies  on  redundant  information.  The  proposed
indicators based on information decomposition can identify causal emergence in data and find a sufficient condition.
The data-driven neural information compression method is scalable and applicable to continuous dynamical systems.
It  can  automatically  extract  coarse-grained  functions  at  different  levels  and  construct  hierarchical  dynamics，   and
identify  causal  emergence  in  different  types  of  dynamical  systems.  Existing  methods  are  improved  and  applied  to
identify more complex systems， automate learning groups， and address challenges in general dynamics of large-scale
models and other related problems.

Keywords　 complex  system； causal  emergence； effective  information； coarse-graining； information
decomposition；neural information compression
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