
P
E

K
I

N

G
U N I V E

R
S

I
T

Y

1 8 9 8

本科生毕业论文

题目： 迈向智能体的物理理论

Toward a Physical Theory of Agents

姓 名： 宋卓洋

学 号： **********

院 系： 物理学院

专 业： 物理学

导师姓名： 朱华星

二〇二六 年 五 月

ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY



ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY



版权声明

任何收存和保管本论文各种版本的单位和个人，未经本论文作者同意，不得将本

论文转借他人，亦不得随意复制、抄录、拍照或以任何方式传播。否则一旦引起有碍

作者著作权之问题，将可能承担法律责任。

个人存档版说明 / Personal Archive Notice

本 PDF为作者个人存档版本（personal archive copy）。作者已与学院教务沟通后于 sonnynondegen-
eracy.github.io公开此版本；最终归档版本以北京大学学位论文数据库收录的版本为准。

© 2026宋卓洋 / Zhuo-Yang Song. 本作品以署名–非商业性使用–禁止演绎 4.0国际 (CC BY-NC-ND

4.0)许可协议公开。

ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY

https://sonnynondegeneracy.github.io/
https://sonnynondegeneracy.github.io/


摘要

摘要

大语言模型智能体已取得丰富的工程成果，但仍缺乏统一的理论框架来指导设计。

微观层面的理论研究虽然活跃，却尚未与智能体的宏观行为建立可追溯的联系，智能

体的能力来源与约束仍缺乏原理层面的解释。本文回顾从神经网络基础到智能体应用

的完整技术图景，揭示设计中的跨领域共性，并提出一套以物理概念为基础的理论研

究纲领。该纲领将智能体架构形式化为算子图，以概率分布作为理论分析的基本对象，

通过将分布投影到不同的宏观表示上导出可验证的定量约束。这一方法不仅能导出定

量规律，还使得从少量转移核测量出发通过模拟替代高成本的端到端试错成为可能，为

智能体设计提供原理层面的指导，也为未来理论发展指出了方向。

关键词：大语言模型，智能体，算子图，投影，细致平衡
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ABSTRACT

Toward a Physical Theory of Agents

Zhuo-Yang Song (Physics)
Supervisor: Professor Hua Xing Zhu

ABSTRACT

Large language model (LLM) agents have produced impressive engineering outcomes,
but a unified theory to guide their design remains absent. Although microscopic research on
LLM training and generation is active, it has yet to connect with the macroscopic behavior
of agents, leaving the origins and limits of agent capabilities without principled explanation.
This thesis reviews the full technical landscape from neural-network foundations to agent ap-
plications, identifies cross-domain design commonalities, and puts forward a physics-inspired
theoretical programme. The programme casts agent architectures as operator graphs whose
edges carry probability distributions and derives testable quantitative constraints by projecting
these distributions onto different macroscopic representations. Beyond producing quantitative
laws, the framework shows that a small set of transition-kernel measurements suffices for sim-
ulation to replace expensive end-to-end experimentation, offering principled design guidance
and charting a path for future theoretical development.

KEY WORDS: large language model, agent, operator graph, projection, detailed balance
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第一章 引言

第一章 引言

大语言模型（Large Language Model, LLM）与工具调用、记忆管理和评估反馈的结
合，催生了被称为智能体（Agent）的新型系统。这类系统将 LLM的概率性生成嵌入搜
索和决策循环，使其从孤立的文本补全转变为反复验证和筛选的算子[1-4]。近年来，智

能体在科学发现[5-9]、工程优化[10-12]和开放世界交互[13-14]等领域取得了显著进展，其能

力边界由 LLM生成特性与系统架构的耦合共同决定[15-17]。

对智能体的理解目前停留在工程层面。不同系统的架构差异显著：有的依赖形式

化验证逐步检查推理的每一步，有的放弃过程验证仅靠评估函数驱动搜索，还有的直

接与物理实验设备交互。这些系统的共性仅被经验感知，未被定量刻画。对 LLM的微
观理论研究（注意力机制、训练动力学、词元统计性质）虽然活跃[18-20]，与智能体层面

的宏观行为之间却缺乏可追溯的连接。智能体的能力从何而来、受何约束、如何扩展，

仍无原理层面的解释。

不同架构的智能体之间是否存在跨领域的定量规律，以及这些规律能否为设计提

供超越反复试错的指导，是本文讨论的核心问题。提出这一问题，是为了从实践中提

炼原理。这种从宏观可测量量出发建立定量约束的方法，在科学史上有先例可循[21]。

本文的目标是建立一套以物理概念为基础的理论研究纲领。现阶段，智能体实践

积累了大量经验但缺少统一的形式化语言，理论活跃于微观层面但未连接到宏观行为；

与此同时，LLM完整输出所诱导的词元序列分布已经可以通过采样、评测和转移核测
量进入经验研究，成为连接两端的可操作对象。因此，提出统一纲领并非单纯增加一

种解释框架，而是为了使机制解释、智能体工程、评测方法和训练与规模定律研究能

够在同一个概率对象上比较、积累和相互约束。为此，本文首先回顾从神经网络到智

能体应用的技术背景，考察代表性系统的设计范式与能力表现，提炼跨领域共性。在

此基础上，本文引入算子图作为统一的形式化语言，以 LLM生成的词元序列上的概率
分布（即系综）作为理论分析的基本对象，对系综的测量构成连接微观动力学与宏观

表现的不可约实验，将分布投影到不同的宏观表示上以提取可测量量，通过线性表示

和势能表示两种投影方式从中提取宏观约束和设计原则[22-23]。这些约束在多模型、多

任务实验中获得了验证，并通过基于转移核测量的模拟展示了从少量实验数据出发替

代高成本端到端试错、系统优化设计参数的能力。这为一个初步但有清晰结构的物理

理论框架奠定了基础，并为未来的研究指明了方向：包括表示的拓展与统一、理论的

定理化证明，以及训练动力学的引入等。

本文的组织如下。第二章回顾从神经网络、大语言模型到智能体架构的技术背景，

1
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第三章考察代表性智能体系统的设计范式与能力表现，提炼跨领域的共性趋势。在此

基础上，第四章发展以物理概念为基础的理论框架：引入算子图作为统一形式化语言，

以概率分布（系综）为基本对象，将其投影到线性表示与势能表示两种宏观表示上，分

别导出响应率约束与细致平衡条件等定量规律，并通过基于不可约实验的模拟展示设

计参数优化的完整工作流。第五章讨论当前框架的开放问题，第六章总结全文并展望

未来方向。

2
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第二章 技术背景

第二章 技术背景

本章回顾从神经网络到智能体的技术背景，为后续的理论分析提供必要的概念基

础。第 2.1节介绍神经网络与深度学习的基本原理，包括前馈网络、物理对称性在网络
设计中的作用以及优化动力学；第 2.2节讨论大语言模型的核心架构、训练范式和理论
前沿，重点关注其概率性生成的本质；第 2.3节梳理智能体的形式化定义、关键技术与
架构设计模式。三节由底层计算基础逐步过渡到智能体系统，共同构成第三章考察具

体智能体实现和第四章发展理论框架的出发点。

2.1 神经网络与深度学习基础

理解智能体的能力约束，需要从其计算基础开始。神经网络通过多层非线性变换

实现了对复杂数据的高效表示和处理，为智能体提供了感知、决策和适应的底层能力。

尽管 LLM在现代智能体设计中占据主要地位，最先进的端到端智能体中，小型化、专
用化的神经网络架构因其高效性和可解释性仍然是重要组成部分。作为技术图景的第

一层，本节从网络架构、优化动力学及其在智能体中的应用三个方面介绍神经网络与

深度学习的基础原理。

前馈神经网络与反向传播

深度学习中最基础的网络结构是多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）：一连串
线性变换与逐元素非线性函数交替堆叠，把输入逐层映射到目标空间。一个含 (𝑛 − 1)
个隐藏层的MLP写成 (2.1)的形式：

𝑓 (𝑥) = 𝑊𝑛𝜎(𝑊𝑛−1𝜎(· · ·𝜎(𝑊1𝑥 + 𝑏1) · · · ) + 𝑏𝑛−1) + 𝑏𝑛, (2.1)

其中𝑊𝑖、𝑏𝑖 是第 𝑖层的权重和偏置，𝜎是预先指定的逐元素非线性函数。把激活

函数本身改为可学习的，就得到 KAN[24-25]，它在小规模科学回归任务上往往比固定激

活的MLP更易解释。

通用逼近定理（Universal Approximation Theorem）表明，具有至少一个隐藏层和
非线性激活函数的多层感知机可以任意精度逼近任何定义在紧致集上的连续函数[26]

（图 2.1）。这为神经网络作为函数逼近器提供了理论保障，然而深层网络的训练往往面
临梯度消失和梯度爆炸问题。1986年，Rumelhart等人提出的反向传播算法（Backprop-
agation）高效地计算损失函数对网络参数的梯度，显著推动了深度学习领域的发展[27]。
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迈向智能体的物理理论

这种算法通过链式法则将误差从输出层逐层传播回输入层，使得网络能够通过梯度下

降等优化方法进行训练。具体地说，如 (2.2)所示：

𝜕L
𝜕𝑊𝑖

= 𝛿𝑖 · 𝑎𝑇𝑖−1, 𝛿𝑖 = (𝑊𝑇
𝑖+1𝛿𝑖+1) � 𝜎′(𝑧𝑖), (2.2)

L 为损失函数，𝑎𝑖−1 是第 𝑖 − 1层的激活输出，𝜎′(𝑧𝑖) 是激活函数的导数，�是逐
元素乘法。𝛿𝑖 是第 𝑖层的误差项，定义为

𝛿𝑖 =
𝜕L
𝜕𝑧𝑖

, (2.3)

𝑧𝑖是第 𝑖层线性变换的输入。整个反向过程只需对参数遍历一次，复杂度与参数量

同阶，这是深层网络得以在现代硬件上训练的直接原因。

激活函数的选择对于网络的非线性表达能力至关重要；其中，ReLU（Rectified Linear
Unit）[28]及其变体因缓解梯度消失问题和计算开销低而成为现代深度网络的主流选择。

(a)

Hidden layer: ( )
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x2

x3

h1

h2

h3

h4

y

1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
x

0.6

0.4

0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

y

(b)

Target f(x)
Optimized approximation

图 2.1 (a)单层隐藏层的多层感知机示意图；(b)用单层 sigmoid激活函数逼近给定函数

物理对称性在神经网络设计中的意义

把数据本身具有的物理对称性写进网络结构，往往比让网络自行学回该对称性更

省样本，外推也更稳。

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是这一思路的早期范例。卷
积、局部连接和权重共享对应图像在像素网格上的平移对称性：同一组卷积核在所有

位置共享，参数量从全连接的𝑂 (𝑛2)量级降到𝑂 (𝑘2)；池化进一步带来局部平移不变性
与空间下采样[29]。视觉任务上的实践经验显示，通过发现数据中潜在的物理规律（如

平移对称性），神经网络能够更高效地学习和泛化。
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第二章 技术背景

循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）把相似的思路用在序列上：跨时
间步共享同一套权重，对应时间方向的平移不变性。简单 RNN 的状态被同一组矩阵
反复迭代，梯度在深层时间展开中容易爆炸或消失，使得长程依赖难以被学习；为此，

LSTM和GRU引入门控，让状态能在多步之间近似恒等地传输[30-31]，在自然语言处理、

语音识别和时间序列任务上长期占主流，直到 Transformer出现才被取代。

对称性的角色不限于平移变换和缩放。FermiNet把电子波函数对粒子交换的反对
称性写进网络结构，无需显式构造 Slater行列式即可求解电子基态[32]；类似的思路在

分子动力学和自旋系统中也反复出现。

反过来，神经网络也可以成为发现新对称性或新解析关系的工具。AI-Feynman[33]通

过神经网络拟合插值，把高维数据中潜在的解析表达式抽取出来；AI-Poincaré[34]则直
接学习数据空间上的等变变换，把守恒量和生成元显式呈现。两类工作说明，对称性

既可以作为网络的输入约束，也可以是网络的输出对象。

优化与训练动力学

在神经网络的训练过程中，如何确定网络参数以最小化损失函数是一个核心问题。

反向传播算法提供了高效计算梯度的方法，但优化过程的动力学特性仍然是一个活跃

的研究领域。核心困难在于：在深层网络中，损失函数的非凸性导致了复杂的损失函

数景观，包含大量的局部极小点、鞍点和高阶平坦区域，然而在实践中，随机梯度下

降（Stochastic Gradient Descent, SGD）及其变体往往能够找到泛化良好的极小点。这一
反直觉的现象引发了学界对优化动力学的深入研究。尽管已有不少理论尝试，从过参

数化模型的隐式正则化效应[35]，到热力学视角[20]，乃至场论工具[36]，学界仍然缺乏一

个全面的理论框架来理解深度网络优化的动力学特性。

工程方面的努力同样值得关注，为了加速训练过程的收敛，研究者们提出了多种

优化算法。一种方案是给梯度加上动量，让更新量沿历史方向累积、在平坦区抑制震

荡，可以追溯到 Polyak的早期工作[37]；按参数的历史梯度动态调整学习率是另一种代

表性的方案，从 AdaGrad、RMSprop到 Adam都属于这一分支[38]，Adam是目前训练大
模型的默认选项，部分原因在于对初始学习率不敏感。另一方面，正则化技术的引入

也显著提升了模型的泛化能力。权重衰减、Dropout和批归一化分别从控制容量、抑制
神经元共适应、稳定优化几个角度切入[39]，实际训练里往往按数据规模与网络深度组

合使用，有效地防止了过拟合现象的发生。

从神经网络到智能体的技术图景

感知、决策和适应是智能体的三个基本能力，而神经网络为每一项都提供了技术

基础。CNN[29]、RNN[30]等架构将高维原始输入压缩为语义丰富的表征向量，使智能体

5
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迈向智能体的物理理论

无需手工设计的特征即可提取对决策有意义的信息。通用逼近定理[26]保证了神经网络

能够表示任意复杂的策略函数和价值函数，深度网络直接参数化从状态到动作的映射，

使智能体在高维连续空间中快速做出决策。反向传播算法[27]使从感知到决策的整条链

路可以被统一优化，智能体在与环境的交互中持续调整自身参数以适应变化[40]。小型

神经网络为智能体提供了这些基础能力，而 LLM将表征和生成能力进一步推向了语言
理解与推理的新高度，第 2.2节将展开讨论。

2.2 大语言模型的原理

在现代智能体中，LLM是最核心的组成部分。LLM通过在大规模文本数据上预训
练，学习到丰富的语言模式和世界知识，从而具备强大的语言生成与理解能力，为智

能体提供了归纳、推理和适应的基础。LLM的成功既得益于 Transformer架构的设计及
后续大量改进，也得益于语料库的极大丰富和计算资源的飞速提升，是深度学习技术

的集大成者。与之对应，LLM也面临着深度学习理论中的诸多挑战，其中最根本的困
难在于：LLM的训练和推理过程是一个高度非线性的“黑箱”，学界对其内部机制缺
乏深入理解，导致在设计、优化和评估 LLM时面临诸多不确定性。理解 LLM如何支
撑智能体的能力，是建立智能体理论的前提，也是推动智能体设计与应用的关键。本

节将简要介绍 LLM的核心架构与关键技术，并讨论其中的理论前沿。

Transformer架构与注意力机制

LLM的生成单元是词元（token），每个词元代表一个单词、子词或字符。在一般
的 Transformer架构中[41]，输入词元序列首先被映射到 𝑑embed 维的嵌入空间 R𝑑embed，形

成初始嵌入序列 {𝒕𝑖,0}。随后，Transformer通过交替堆叠注意力层和前馈网络层，逐层
变换词元表示，产生下一个词元预测的输出。这些输出经过一个线性层映射为词汇表

上的 logits，再经 softmax归一化为概率分布，从而确定下一个词元的生成。

Transformer的核心是自注意力层，它将某一层的输入序列 {𝒕𝑖}通过线性投影得到
查询（Query）、键（Key）、值（Value）：

𝒒𝑖 = 𝑊𝑄 𝒕𝑖, 𝒌 𝑖 = 𝑊𝐾 𝒕𝑖, 𝒗𝑖 = 𝑊𝑉 𝒕𝑖 . (2.4)

注意力机制通过计算查询与键的相似度来对值进行加权聚合，形成输出：

Attention(𝑄, 𝐾,𝑉) = softmax
(
𝑄𝐾T
√
𝑑𝑘

)
𝑉, (2.5)

其中 𝑑𝑘 为键的维度。这一机制使得每个位置都能聚合全局信息，并通过 softmax产生
概率权重。多头注意力（multi-head attention）则并行执行多个注意力函数，将结果拼
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第二章 技术背景

接后通过前馈网络传播到下一层。

如果将第 𝜉 层注意力和前馈网络变换联合视为作用于词元表示流形 E𝜉 = {𝑡𝑖 |∀𝑖,
对所有可能的序列输入}的算子 F𝜉 [18]：

F𝜉 : E𝜉 → E𝜉+1, 𝒕𝑖, 𝜉+1 = 𝒕𝑖, 𝜉 + 𝐹𝜉

(∑
𝑗 ,𝑘,𝑙

Γ̂𝑖 𝑗𝑘𝑙, 𝜉 ( 𝒕̂ 𝑗 , 𝜉 ⊗ 𝒕̂𝑘, 𝜉 ) · 𝒕̂𝑙, 𝜉 , 𝜙(𝑖)
)
. (2.6)

此处 Γ̂𝑖 𝑗𝑘𝑙, 𝜉 为注意力张量的紧凑形式，⊗表示外积，𝐹𝜉 为包含位置编码和层归一化的
前馈网络所定义的非线性变换，𝜙(𝑖) 为位置编码。这一形式表明，Transformer层可以
通过注意力对词元的相关性进行非线性重组，逐步调整流形结构。利用词元关联子分

析[18]可以观测到，随着层数加深，词元表示所在的流形空间经历先快速膨胀后逐渐收

缩的过程（示意图 2.2），逐渐从高维特征空间投影到约 10维的低维语义空间，这一维

度与人类语义空间的维度十分接近[42]。
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(d) Final Projection to Semantic Space 3

图 2.2 词元表示流形在 Transformer层间的演化过程示意图[18]

微观词元动力学的理论视角

上述描述说明，LLM的内部机制可以被理解为词元表示在高维空间中的逐层演化。
围绕这一微观端点，若干相互重叠的研究线索已经提供了可用的理论语言。一种理想

化路径是从可解模型（solvable model）出发，在简化系统中建立尽可能完整的理论图
像。较早的可解神经动力学模型表明，简单系统已经可以表现出集体计算能力和吸引

子结构[43]；在现代神经缩放理论中，Maloney等人[36]通过可解的随机特征模型将幂律

缩放与数据分布的频谱结构联系起来。后者讨论的是训练和规模定律（Scaling Laws）
等宏观规律，但它也提示了一个重要方向：宏观幂律可能来自较低层次的可解结构。

然而，可解模型通常需要强简化假设。要进一步接近真实的 Transformer模型，一
种自然的中间描述是表示几何（representation geometry）：不直接求解全部参数动力学，
而是刻画表示空间如何被逐层变形。深度网络的传播过程可以被视为对输入表示流形

的逐层变换，分类能力与流形之间的可分性和几何结构密切相关[44]。在 Transformer模
型中，词元关联子（token correlation）方法进一步揭示了层间表示的维度演化：模型先
将词元展开到高维工作空间，再逐步压缩到低维语义子流形[18]。这一路径提供了连接
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迈向智能体的物理理论

词元级表示和语义能力的几何语言。

如果说表示几何描述的是表示空间的整体形状，那么机制可解释性（mechanistic in-
terpretability）进一步追问这些形状由哪些局部计算结构产生。Transformer电路（Trans-
former Circuits）系列直接以 Transformer语言模型为对象，将残差流（residual stream）、
注意力头组合和 MLP层视为可分解的计算通道[45]，并把归纳头（induction heads）与
上下文学习能力的出现联系起来[46]。在此基础上，稀疏自编码器（sparse autoencoder,
SAE）和字典学习方法被用于从中间激活中分解出更接近单义的特征[47]。这类工作并

不直接给出宏观性能定律，而是更接近对局部表征和计算单元的解析。

这些几何结构和局部计算结构并不是静态给定的，而是在训练过程中形成、重排

并可能发生突变。学习动力学因此更接近复杂系统视角：它与可解模型追求封闭理论

图像不同，不要求把所有行为还原为单一可解结构，而是承认训练过程中可能出现涌

现、突变和跨尺度重组。例如，顿悟（grokking）现象可以被解释为从惰性训练动力学
向丰富特征学习动力学的转变[48]；大模型涌现能力则显示某些任务表现会随规模增长

出现非线性变化[49]。这些结果已经接近训练和规模定律的宏观端点，但仍然暗示能力

变化背后存在表示结构和动力学状态的重组。

不过，这些微观研究仍有明显局限。它们通常依赖受控模型、局部激活分析或特

定训练现象来获得可解释性，因此能够说明 LLM内部存在可分析的结构，却尚不能直
接给出训练后模型在任务中的可观测行为。在微观词元动力学与宏观能力之间建立可

计算的桥梁，是第四章需要处理的问题。

大语言模型的训练

LLM 的训练通常分为预训练（pre-training）、有监督微调（supervised fine-tuning,
SFT）和基于人类反馈的强化学习（reinforcement learning from human feedback, RLHF）
三个阶段[50]。

预训练 预训练是 LLM获取基础语言能力和世界知识的核心阶段。模型在海量的无标
注文本语料上进行自监督学习，典型的目标函数是最大化下一个词元的预测概率（即

自回归语言建模，autoregressive language modeling）。给定词元序列 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑇，模型

最小化负对数似然：

LPT = −
𝑇∑
𝑡=1

log 𝑃(𝑥𝑡 | 𝑥<𝑡 ; 𝜃), (2.7)

𝜃为模型参数。在足够大的语料和足够长的训练时间下，这一极简目标足以让模型从词

法、句法一直学到长程语义依赖，输出可以直接被下游任务使用的通用表示。代价是

工程上的：单次预训练往往需要数千张 GPU或 TPU运行数周到数月，处理的词元规
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模在万亿量级。

从理论上理解预训练过程中知识如何被存储和提取，是一个基础而困难的问题。

Allen-Zhu和 Li的系列受控实验给出过一个重要结论[51]：同一条事实如果只以单一表

述出现在预训练数据中，模型可以记住却几乎无法在下游被提取出来；只有当训练语

料里这条事实被以释义、改写、翻译等多种方式重复出现，提取才稳定。这一发现表

明，预训练不仅是一个记忆过程，更是形成语义结构和泛化能力的关键阶段，为了解

LLM内部机制提供了重要线索。

有监督微调 预训练后的模型虽然能够生成流畅的文本，但未必能准确遵循人类指令

或执行特定任务。有监督微调在高质量的人工标注数据上进一步训练模型，使其学会

按照预期方式响应指令。典型的微调数据是“指令—回答”对，训练目标依然是最大

化目标回答的条件概率：

LSFT = −
∑

(𝑥,𝑦) ∈DSFT

log 𝑃(𝑦 | 𝑥; 𝜃), (2.8)

其中 𝑥为指令，𝑦为标注的回答，DSFT为微调数据集。这一阶段通常只需少量高质量数

据和较少的训练步数，即可显著提升模型的指令跟随能力和安全性。公式 (2.7)与 (2.8)的
结构相似，这表明某些能力或许无须以词元级微观理论解释，而可通过更高层次的抽

象来理解。

基于人类反馈的强化学习（RLHF） 仅靠 SFT，模型仍可能在风格、安全和价值观上
偏离用户期望。RLHF 把人类对输出的偏好数据引入训练，分为奖励模型与策略优化
两步[50,52]。

奖励模型 𝑟𝜙 从人类的成对偏好中学到打分。给定同一个提示下的两条输出，标注

者指明哪一条更好，奖励模型用 Bradley-Terry形式拟合这种偏好：

LRM = −E(𝑥,𝑦𝑤,𝑦𝑙 )∼DRM log𝜎
(
𝑟𝜙 (𝑥, 𝑦𝑤) − 𝑟𝜙 (𝑥, 𝑦𝑙)

)
, (2.9)

其中 𝑦𝑤和 𝑦𝑙 分别为偏好更好和更差的输出。

然后，利用近端策略优化（Proximal Policy Optimization, PPO）[53]微调策略模型 𝜋𝜃，

以最大化期望奖励：

LRL = −E𝑥∼DRL,𝑦∼𝜋𝜃 ( · |𝑥 )

[
𝑟𝜙 (𝑥, 𝑦) − 𝛽 log

𝜋𝜃 (𝑦 |𝑥)
𝜋ref (𝑦 |𝑥)

]
, (2.10)

其中 𝜋ref 通常是 SFT模型，𝛽控制 KL惩罚的强度。PPO通过裁剪机制稳定更新，使得
模型在提升奖励的同时保持生成多样性。
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迈向智能体的物理理论

大模型的生成和推理

预训练目标只是预测下一个词元，但随着模型规模上升，模型在不少需要多步组

合的任务上突然变得可用[49]：算术、常识推理、代码生成等任务上的准确率会在某个

规模阈值之后非线性提升，而不是平滑增长。这种现象使得 LLM在智能体中不再只是
语言模式匹配器，而是承担更接近智能体推理引擎的角色；也激发了一类把它当作相

变现象研究的工作[19]。

思维链（Chain-of-Thought, CoT）提示是最具影响力的推理增强技术之一[54]。通过

在提示中加入中间推理步骤的示例，模型被引导生成逐步的逻辑链条来解决问题。在

此基础上，自洽性（self-consistency）技术通过多次采样生成多条推理路径，再聚合答
案，显著提高了最终结果的可靠性[2]。

更深层次的突破来自强化学习微调：利用可验证的反馈信号（如数学答案的对

错、代码能否运行）来优化模型的推理过程，其中通过结果奖励模型（Outcome Re-
ward Model, ORM）或更精细的过程奖励模型（Process Reward Model, PRM）[55]，LLM
能够学会构造更长的、包含回溯和自我验证的 CoT。DeepSeek-R1[56]是这一范式的代表，

它通过纯粹的强化学习使模型自发涌现出反思和纠错等复杂推理行为。

规模定律

LLM的性能与模型规模、数据量和计算资源之间存在幂律关系。Kaplan等人[57]首

先系统性地建立了这一经验关系，发现交叉熵损失 L与参数量 𝑁、数据量 𝐷和计算量

𝐶 分别满足幂律：

L(𝑁) ∝ 𝑁−𝛼𝑁 , L(𝐷) ∝ 𝐷−𝛼𝐷 , L(𝐶) ∝ 𝐶−𝛼𝐶 , (2.11)

且这些关系在跨越七个数量级的范围内保持稳定。Hoffmann 等人[58]进一步修正了最

优配比关系，发现在固定计算预算下，模型参数量和训练数据量应当等比例扩展，即

Chinchilla最优条件。

规模定律不只发生在预训练侧。Snell等人[59]考察了推理时计算的扩展：在固定模

型下，增加采样次数、延长 CoT等推理时算力投入同样带来可观的性能上升，在部分
任务上甚至比同等代价的预训练扩参更划算。“思考更久”与“模型更大”在这里成为

互补的两条路径。

从理论角度看，规模定律的存在暗示 LLM的学习过程服从某种深层的统计结构。
Maloney等人[36]从随机特征模型出发，把幂律缩放与自然数据的频谱密度联系起来，给

出了可精确求解的理论框架；Allen-Zhu和 Li[60]则从知识存储的角度量化了规模定律：
每个参数大约可承载 2比特知识，并且这一上界在常用的量化与稀疏化方案下基本不
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第二章 技术背景

变。

更近期的研究从效率和密度的角度重新审视了规模定律。Xiao等人[61]提出了容量

密度（capacity density）的概念，定义为达到同等性能所需的参考模型参数量与实际模
型参数量之比。他们的实证分析揭示了密度定律（Densing Law）：近年来开源 LLM的
容量密度大约每三个月翻一倍。这意味着 LLM不仅在规模上增长，更在参数效率上持
续优化，使得同样规模的模型所蕴含的有效能力随时间推移呈指数增长。

Liu等人[20]从热力学的视角审视训练过程，发现在河谷形损失景观假设下，温度、

熵、热容等热力学量以及热力学三大定律和能量均分定理自然地涌现于训练动力学中。

这一框架既为理解训练行为提供了物理直觉，也为学习率调度的设计提供了实用指导。

评估：基准与性能度量

如果说规模定律从资源投入的角度提供了模型性能的宏观预测，那么评估就是从

产出的角度度量这些投入是否有效的核心手段。没有可靠的评估，就无法判断一个模

型是否比另一个更好，也就无从指导训练和架构的改进。因此，评估与规模定律共同

驱动了 LLM的演化。随着 LLM能力的提升，评估方法也在不断演化，整体趋势是从
静态知识问答走向端到端的能力测试。

早期的评估基准以 MMLU[62]为代表，通过大量选择题覆盖多领域的知识和推理

能力。随着模型在这些基准上接近饱和，更精细的评估需求催生了领域专用的基准。

PHYBench[63]收录了 500道原创物理问题，涵盖从高中到物理竞赛的难度范围，并引入
了表达式编辑距离（Expression Edit Distance, EED）评分，提供了比二值评分精细得多的
评估。即使是当前最强的推理模型也与人类专家存在显著差距。更近期的 PRBench[64]将

评估推向了真正的端到端：要求 AI智能体自主阅读一篇物理论文，从零实现其算法并
复现定量结果，当前最强模型的平均得分仅为 34%，端到端复现成功率为零。从MMLU
到 PHYBench再到 PRBench，可以观察到评估方法正在从考查孤立知识点向考查完整
的科学研究能力演进。

另一方面，端到端评估的昂贵性也促使研究者开发更加高效的评估方法。一系列

通过可解释指标鉴定 LLM 能力的研究也在发展。例如词元关联子方法[18]仅需一次前

向传播即可估算模型的有效工作维度，在不执行下游任务的前提下预判模型的相对性

能，为模型选择和能力诊断提供了计算开销较低的指标。

大语言模型对当代智能体的意义

与确定性工具不同，LLM的生成过程本质上是概率性的：给定相同的输入，它可
以产生多种不同的输出。这一特性使 LLM在智能体中发挥着独特作用，既可以将集中
的输入展宽为多样化的候选，也可以将分散的多路信号收束为集中的输出。
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在 FunSearch[5]、AlphaEvolve[6]、IdeaSearch[11]等迭代智能体中，LLM从当前最优
解出发生成多样化的新候选，其概率性展宽特性驱动了搜索。在 Voyager[13]中，LLM
将游戏状态、技能库检索和环境反馈融合为单一动作代码；在 Generative Agents[14]中，
LLM将记忆检索、反思和社交上下文综合为行动决策；在 Inner Monologue[65]中，LLM
将成功检测、场景描述和人类反馈汇聚为机器人规划。展宽与收束是同一概率性生成

过程在不同输入条件下的表现。第 2.3节将讨论 LLM如何在智能体架构中承担核心角
色，而第四章将用形式化语言刻画这种概率性生成的物理规律与能力边界。

2.3 智能体的发展

智能体（Agent）是指能够感知环境、做出决策并执行动作以实现目标的系统。从
最早的规则系统到当代基于大语言模型的智能体，智能体技术的发展体现了人工智能

从符号主义到连接主义、从专用到通用的演化。本节的作用是给出后文所需的技术背

景：沿着这一历史线索，介绍智能体的形式化定义、关键技术和架构设计模式，并说

明现代 LLM智能体为何不能只被理解为单次文本生成。

智能体的形式化定义

形式上，智能体可以用马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）来描
述。一个 MDP 由五元组 (S,A,T ,R, 𝛾) 定义，其中 S 为状态空间，A 为动作空间，
T : S ×A → Δ(S)为状态转移函数，R : S ×A → R为奖励函数，𝛾 ∈ [0, 1)为折扣因
子。智能体的目标是学习策略 𝜇 : S → Δ(A)，使累积期望奖励 E[∑∞𝑡=0 𝛾

𝑡𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)] 最
大化。

在更一般的情况下，智能体可能无法直接观测完整的环境状态，而只能获取部分

观测 𝑜𝑡 ∈ O，此时问题推广为部分可观测马尔可夫决策过程（Partially Observable MDP,
POMDP）。无论在哪种形式化下，智能体的核心循环都是相同的：观测环境状态，依
据策略选择动作，执行动作并接收反馈，然后更新内部状态或策略。

这一形式化虽然简洁，但对于现阶段理解现代 LLM智能体已经足够：状态空间就
是上下文窗口里的自然语言，动作空间则包含生成文本、调用工具与用户交互，奖励

信号由任务完成与否提供。Δ(S)是 S上的概率分布空间，其中的元素正是第四章算子
图各条有向边上承载的分布 𝜋。这一视角为后续讨论智能体的物理规律提供了必要的

数学框架。

从规则到学习：智能体的演化

通过策略表示方式的几次重大变化，可以了解智能体的演化轨迹。
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最早的智能体系统基于人工编写的规则。专家系统（expert system）通过“如果—
那么”规则链来模拟人类专家的决策过程，行为树（behavior tree）则为游戏角色和机
器人提供了层次化的决策结构。这类系统在规则明确的封闭环境中表现优异，但面对

复杂多变的开放环境时，手工编写的规则很快变得不可维护[16]。

强化学习智能体通过与环境的试错交互来自动学习策略，克服了规则系统对人工

知识的依赖。Mnih等人[40]提出的 Deep Q-Network（DQN）首次将深度神经网络与 Q-
learning结合，直接从原始像素输入学习 Atari游戏策略，标志着深度强化学习的开端。
Silver等人[66]的 AlphaGo进一步将深度学习与蒙特卡洛树搜索结合，在围棋中击败人
类世界冠军。随后的 AlphaZero[67]证明了通过纯粹的自我博弈，无需任何人类先验知

识，即可在围棋、国际象棋和将棋中达到超人水平。近端策略优化（Proximal Policy
Optimization, PPO）[53]等策略梯度算法的提出则使得强化学习在连续动作空间中变得更
加实用和稳定。

然而，强化学习智能体通常需要大量的环境交互才能收敛，且其策略难以迁移到

新任务。大语言模型的出现改变了这一局面：LLM智能体不再需要从零开始学习，而
是通过预训练获得了丰富的世界知识和推理能力，从而能够在零样本或少样本的情况

下处理复杂任务。这一进步源于 LLM将策略表示从数值向量（如 Q值或策略网络的
参数）提升到了自然语言层面。

大语言模型智能体的核心技术

在 LLM智能体的设计中，推理引导、能力扩展和协作组织是绕不开的几件事。
最基础的一步是上下文工程（Context Engineering）。Yao 等人[1]的 ReAct 把推理

（Reasoning）与行动（Acting）交织起来：每一步先用一段推理文字分析当前情况，再
决定下一个行动（如查询知识库或执行操作），行动结果又反馈回推理。这种模式能明

显缓解纯推理链中常见的幻觉（hallucination）[68]和错误累积问题。Yao等人[4]的思维树

（Tree of Thoughts, ToT）把线性推理链扩展成树状搜索，允许模型探索多条路径并在失
败时回溯，对需要深度规划的任务提升明显。

工具使用把能力边界从模型自身的参数化知识推到了外部系统。Schick 等人[3]的

Toolformer 表明语言模型可以自行学习何时调用计算器、搜索引擎或翻译系统等外部
工具，以及如何将返回结果接到后续的文本生成里。

更复杂的情形是让多个 LLM协同工作。Hong等人[69]的MetaGPT把标准化操作流
程编码进提示序列，让不同角色的 LLM智能体之间能高效协作；Park等人[14]的生成式

智能体（Generative Agents）则让 25个 LLM驱动的智能体在一个模拟城镇里生活、互
动、协作，并从中涌现出组织聚会、建立社交关系等社会行为。科学发现领域里，LLM
智能体与外部工具和评估器组合起来同样展示出强大的潜力[5-6,9,11]：LLM承担创造性
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提议，外部模块做确定性的验证和评估，这种分工的具体例子留到第三章详细讨论。

智能体架构的设计模式

随着 LLM智能体的快速发展，一些共性的架构设计模式逐渐浮现。

最直接的方式是并行搜索：让多个智能体实例同时尝试解决同一问题，然后从中

选择最优解。Pass@𝑘 指标和多数投票（majority voting）[2]策略就是这一思路的体现：生
成 𝑘 个候选方案，前者度量其中至少一个正确的概率，后者聚合 𝑘 个独立推理路径产

生最终输出。这种方法虽然简单，但实践中效果显著。并行搜索的有效性取决于搜索

空间的先验结构：当假设空间具有良好的覆盖性质时，增加采样次数能够系统性地提

高找到优质解的概率。

比并行搜索更深入的是迭代进化。FunSearch[5]首次证明了 LLM 可以在进化框架
中承担创造性角色：将 LLM作为变异算子生成程序候选，配合系统性的评估和选择机
制，FunSearch在组合数学的开放问题（如 cap set问题）上发现了超越已知最优解的新
构造。AlphaEvolve[6]大幅推广了这一思路，通过集成Gemini Flash和Gemini Pro两种模
型来平衡探索的广度和深度，在矩阵乘法优化等经典问题上取得了突破性结果。The AI
Scientist[70]则将迭代进化框架推向科学研究本身，实现了从假设生成、实验设计到论文
撰写的全自动化。在高能物理中，Song等人[8]将类似的进化搜索框架应用于 Feynman
积分约化的优化，通过 LLM搜索最优的优先级函数实现了数千倍于人类专家设计优化
方案的效率提升，展示了该范式在计算密集型科学问题中的巨大潜力。

嵌套与递归是另一个重要的设计模式。在实践中，绝大多数高性能的智能体系统都

不是由单个 LLM调用构成的，而是由多个 LLM实例各司其职、层次化地组织而成[17]。

例如，AlphaEvolve[6]集成了快速模型（负责广度探索）和精确模型（负责深度改进）的
分工协作；Meyerson等人[71]的百万步任务求解系统通过嵌套智能体实现了错误率为零

的长程推理。这种嵌套不仅是工程上的便利，更暗示着一条深层的设计原则：当多个

LLM单元被层次化组织时，系统整体的性能响应可以超越单通道响应率的上界[22]，也

即正耦合条件下多通道架构的总响应率能够超越单通道独立缩放时任何一个的上限。

从这个角度看，嵌套是将计算资源注入智能体的必要组织形式。本文将在第四章对此

给出定量分析。

策略表示的演化与能力边界

策略表示的抽象层次从显式的规则表，到数值化的值函数，再到自然语言层面的

推理和决策，不断提升。这一演化使智能体能在越来越开放的环境中运作，但也使理

解和预测其行为变得困难：基于 LLM的智能体是否具有系统性的能力边界，以及这些
边界由什么因素决定，是接下来的核心问题。上述架构模式表明工具、记忆、搜索和协
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作等维度能够描述系统形态，但还不足以解释不同架构在能力边界上的共性。第三章

将从实践角度考察这些边界的具体表现，理论层面的定量分析则构成了第四章的核心

内容。
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第三章 智能体的实现与应用

为了理解智能体的能力边界，首先需要考察正在运行的各类具体系统与任务。上

一章回顾了智能体的概念和架构的图像，本章则关注已经运行在具体环境中的代表性

系统，从实践案例中观察哪些约束反复出现。考察的顺序按验证信号的来源安排：封

闭计算环境中以评估函数驱动的迭代搜索、通过物理实验或代码库与环境交互的闭环

系统，以及目标并不预设的开放世界探索。这些案例为第四章的理论框架提供经验基

础。

3.1 迭代搜索与科学发现

形式化推理与数学发现 在形式化证明里，每一步推理都要过检查器，最终结论的可

靠性（soundness）建立在这种逐步审查之上。

AlphaProof[7]是这一方向的代表。AlphaProof将 AlphaZero风格的强化学习与 Lean
形式化证明助手相结合：模型在大量自动形式化的数学问题上进行训练，学习如何在

Lean的证明搜索空间中导航。面对困难问题时，AlphaProof能够在测试时动态调整搜
索策略，投入更多计算资源探索更深层的证明路径。在 2024年国际数学奥林匹克竞赛
（IMO）中，AlphaProof达到银牌水平，成功求解了包括被认为最难的第 6题在内的多
道竞赛题，609名参赛选手中，仅有 5人解出该题。

然而，逐步验证也将智能体严格限制在可形式化的问题范围内。对于许多科学和

工程问题，如发现新的数学构造、优化物理计算策略或设计实验方案，推理的中间步

骤无法被形式化验证，这就需要一种不同的正确性保证机制。

迭代进化范式 当无法验证推理的每一步时，可以放弃过程验证，转而通过严格的评

估函数验证最终结果的正确性。迭代进化范式正是基于这一思路：LLM在每轮迭代中
提出候选解，评估函数量化最终输出的质量，择优保留后反馈给 LLM 进行下一轮搜
索。中间的推理步骤可能是不透明的，但只要评估器能够可靠地判断最终解的优劣，搜

索过程就能稳定收敛到高质量的解。与 LLM的单次生成不同，这一范式的核心在于搜
索，即通过大量迭代探索解空间。

这一范式的原型由 FunSearch[5]首次提出。FunSearch 通过维护一个按评估得分分
级的程序库，在每轮迭代中从高分程序中采样作为提示，由 LLM生成新的候选程序，
经评估后择优保留。LLM在这里的角色不是直接给出最终答案，而是作为进化搜索中
的变异算子，利用其对代码结构和数学模式的理解来提出有前景的候选。利用这一框

17

ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY



迈向智能体的物理理论

架，FunSearch在 cap set问题上发现了超越数十年人类最优的构造，实现了 LLM在数
学开放问题上的首次突破，这是任何单次的 LLM生成都无法可靠地找到的。

AlphaEvolve[6]在 FunSearch的基础上进行了大幅扩展，集成了Gemini Flash和Gem-
ini Pro两种模型，前者负责广度优先的快速探索，后者负责深度优先的精细改进。Al-
phaEvolve在矩阵乘法优化中找到了 56年来对 Strassen算法的首次改进，并在 Google
数据中心调度优化中节约了约 0.7%的 Google全球计算资源。类似的搜索框架也被应
用于量子电路设计：Cao等人[10]利用 LLM辅助搜索，在 1+1维 XY自旋链上自主发现
了仅含 4个参数的紧凑变分拟设，捕捉了边界诱导的对称性破缺（能量偏差低于 1%），
并在“祖冲之”量子处理器上得到验证；该框架进一步推广到 2+1维标量场论，产生
了据作者所知该类模型的首个可扩展拟设。The AI Scientist[70]则将迭代进化框架推广
到完整的科学研究流程，实现了从假设生成、实验设计、结果分析到论文撰写的全自

动化，尽管其质量控制仍依赖外部审稿机制。

把上述系统放在一起看，LLM 驱动搜索的对象按照推理强度落在一个连续谱上。
一端是计算密集型任务，算法框架几乎确定，搜索的实际目标是其中某个抽象的无法

先验得知的策略函数；另一端是推理任务，LLM的世界知识直接进入搜索过程，要找
的是具有物理意义的解，解空间因此带上语义结构。下面分别展示这两端的典型案例。

符号回归智能体 符号回归，即从数据中自动发现数学表达式，是科学发现里反复出现

的核心问题。遗传编程靠对表达式树的随机突变和交叉来搜索候选，AI-Feynman[33]则

把神经网络插值与符号操作组合。这类句法搜索原则上能覆盖整个表达式空间，但实

际上常受制于两个困难：组合爆炸让搜索效率低下，缺乏约束的句法变异又容易产出

过拟合的复杂表达式。

IdeaSearchFitter[11]利用 LLM作为语义层面的搜索算子（图 3.1）。在多岛屿进化框
架中，每个岛屿维护一组候选表达式及其自然语言“理由”（rationale）。LLM在生成
新的候选表达式时，不仅依据数据拟合的反馈，还依据已有候选的自然语言描述来进

行“语义变异”。例如，如果当前最优表达式被描述为“包含指数衰减项”，LLM可能
建议“加入幂律修正以描述长程行为”。这种语义层面的引导使得搜索过程偏向于产生

物理上合理、概念上连贯的表达式。

在 Feynman符号回归数据库（FSReD）上的测试表明，IdeaSearchFitter在噪声鲁棒
性和表达式简洁性方面优于多个传统基线。在真实科学数据上的应用中：在部分子分

布函数（PDF）的参数化问题中，IdeaSearchFitter发现的紧凑表达式不仅拟合精度高，
而且具有清晰的物理动机，这是纯句法搜索方法难以做到的。LLM的科学知识和语言
理解直接参与搜索，使得解空间具有语义结构。
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data = {        }data

description:
mechanics

Variables:
𝑣0(𝑚/𝑠) 
𝑔 (𝑚/𝑠2)
𝑟 (𝑚)

Target:
𝑣1(m/s)
𝜎𝑣1

(𝑚/𝑠)

1.00 1.00 2.00 2.00 …

9.80 1.60 9.80 1.60 …

1.0 2.0 3.0 4.0 …

4.59 2.71 7.91 4.18 …

0.05 0.03 0.08 0.05 …

formula 𝝌𝟐/𝒏𝒅𝒇 complexity Is true

𝑣1 = 𝑣0
2 + 2.0 × 𝑔𝑟

9.6 × 10−1 7 True

𝑣1 = 1.0 × 𝑣0 + 𝑔𝑟 4.4 × 101 5 False

𝑣1 = 3.0 × 𝑣0 3.0 × 103 2 False

Pareto Frontier

data description=
{
description: “mechanics”,
Variables:{
𝑣0: 𝑚/𝑠 , 𝑔: 𝑚/𝑠2 , 𝑟: 𝑚
},
Target: 𝑣1 𝑚/𝑠
}

AI 
expand

Data 
report

1.00 1.00 2.00 2.00 …
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i𝒔𝒍𝒂𝒏𝒅 𝒂𝒏𝒅 𝒎𝒖𝒕𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏

 𝒂𝒓𝒆 𝒂𝒅𝒐𝒑𝒕𝒆𝒅

IdeaSearch 
Framework

Evaluated 
ideas

Best chosen 
ideas

New 
ideas

图 3.1 IdeaSearchFitter的多岛屿语义搜索框架[11]

分部积分程序优化智能体 Feynman积分约化是高能物理精确计算的核心瓶颈。分部
积分（Integration-by-Parts, IBP）恒等式[72]把大量 Feynman积分写成少数主积分的线性
组合，代价是生成和求解恒等式组的开销随问题复杂度迅速膨胀。Laporta算法[73]给出

了系统化的解决方案，但在多圈、多腿的前沿问题上常常遇到内存耗尽或时间不可接

受的状况。

Song等人[8]把 FunSearch框架应用于 IBP约化上（图 3.2）。他们注意到约化的效
率高度依赖求解顺序，而求解顺序可以由一个优先级函数刻画。通过使用 LLM与遗传
算法协同搜索这个优先级函数，该方法得到了相比传统排序大幅领先的策略。

High Score

𝑭𝟏 ⋯ =
−𝒏𝟏 − 𝒏𝟐

𝑭𝟐 ⋯ =

𝑭𝟑 ⋯ =
⋯
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𝑭𝒏𝒆𝒘 ⋯ =

− 𝒏𝟐 + 𝒏− 𝒕 𝟐

𝑭𝟎 ⋯ =

− ෍ 𝒏𝒊
𝒎

𝟏
𝒎
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𝟐

𝟏
𝟐
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(Generalization)
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1. Select 2. Generate
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IBP Evaluator
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Solve target Integral

Find minimal size of Sn
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𝒒

4. Score

Pre-trained Large 

Language Model

Validation

Gate

图 3.2 LLM驱动的 IBP约化优化框架流程图[8]

这个例子给出了一条清晰的进化路径（图 3.3）。从 Laporta优先级出发，首先得到
Box型优先级，把测试目标积分所需的 seeding数从约 200压到约 100；继续进化收敛
到 Ellipse型优先级，再降到约 50。三者在指标空间中的几何形状截然不同：Laporta优
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先级的等优先级线是对角直线，与目标积分位置无关；Box优先级是矩形，开始注意到
目标位置；Ellipse是围绕目标的椭圆，聚焦于其邻域。这条由粗到精的轨迹说明，搜索
可以从人类基线出发逐步贴近问题本身的结构。对一类点数与分子较多的 Feynman积
分，效率提升达到 ∼ 3, 000倍，且新得到的优先级函数可直接搬到任意圈数和腿数的

情形。这表明即便面对这样高度抽象的算法优化问题，LLM驱动搜索仍能给出可解释
的产物，不只是提升了性能，也加深了对 IBP约化结构本身的理解。

0 10
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0

5
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15

n 2

Target

Master

Laporta Priority

0 10
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图 3.3 进化搜索逐步发现的三种优先级函数在指标空间 (𝑛1, 𝑛2) 中的可视化[8]

3.2 环境反馈驱动的智能体

迭代进化范式中的验证完全在封闭的计算环境中完成。然而，在更广泛的智能体

应用场景中，验证信号来自与环境的直接交互，包括物理世界的实验反馈与数字环境

的测试用例。

闭环实验智能体 科学发现的一个重要瓶颈是湿实验（wet lab experiment）。在这里，智
能体不仅要能生成假设和代码，还要能直接与物理世界交互，将验证的闭环延伸到实

验台上。

Boiko等人[9]构建的 Coscientist是这一方向的代表性工作。Coscientist以 GPT-4为
核心，集成了网络搜索、文献检索、代码执行和云端机器人实验平台等多个功能模块。

在一个典型的任务中，Coscientist自主完成了以下流程：通过文献检索确定目标反应的
实验方案，编写控制代码驱动液体处理机器人执行合成操作，分析实验结果并根据反

馈优化反应条件。在 Suzuki和 Sonogashira偶联反应的优化中，Coscientist在几轮自主
实验迭代后成功找到了高产率条件。

Bran等人[74]提出的 ChemCrow采取了不同的策略。ChemCrow不依赖闭环实验执
行，而是为 LLM配备了 18个专用化学工具，包括分子性质预测、反应可行性评估、安
全性检查和文献搜索等。通过这些工具，ChemCrow能够在不实际执行实验的情况下完
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成从有机催化剂设计到新型发色团发现等任务。工具驱动的范式降低了安全风险，同

时保持了领域专业性。

两套系统对照着看，科学智能体设计中的权衡就显出来：闭环实验给出的是最真

实的反馈，但要付安全、成本和执行可靠性的代价；工具驱动更安全也更高效，可靠

性却被工具自身的精度和 LLM对其输出的解读能力卡住。Liang等人[75]的工作进一步

把这种特征暴露出来：即使在完全数字化的沙盒环境中，随着交互轮次的增长，上下

文里堆积的工具描述和环境反馈会挤占决策真正需要的信息，性能反而下降。这意味

着工具数量本身补不上闭环实验的缺失，智能体的能力边界存在更深层的结构性约束。

软件工程智能体 软件工程是 LLM智能体最具商业影响力的应用领域之一，同时也是
智能体-环境接口设计的重要试验场。与闭环实验智能体类似，软件工程智能体的验证
机制来自环境反馈，即测试用例的通过与否，但其环境是完全数字化的代码库而非物

理世界。

Yang等人[12]提出的 SWE-agent引入了智能体-计算机接口（Agent-Computer Inter-
face, ACI）的概念。类比于人机交互中的用户界面设计，ACI是专为 LLM优化的计算
环境抽象层。传统的命令行界面是为人类设计的，包含大量对 LLM而言冗余或误导性
的信息；SWE-agent 通过设计简洁的文件查看器、精确的编辑命令和结构化的错误反
馈，显著提升了 LLM在代码库中定位、理解和修复问题的能力。在 SWE-bench基准
上，ACI的设计使得智能体的成功率从基线显著提高。

SWE-agent 的启发不仅限于软件工程。它揭示了一个在科学智能体设计中同样重
要但尚未被充分讨论的维度：智能体的性能不仅取决于 LLM本身的能力，还取决于环
境接口如何向 LLM呈现信息。在 IdeaSearchFitter和 IBP约化优化中，提示模板的设计
实际上就是一种 ACI：它决定了 LLM“看到”什么样的数据表示和反馈格式，从而影
响搜索的效率和质量。

这一领域的快速发展催生了开源平台OpenHands[76]和商业产品Devin[77]等系统，它

们将 ACI设计、多智能体协作和安全沙箱执行整合为端到端的软件工程智能体。截至
2026年 4月，前沿 LLM智能体在 SWE-bench Verified上已超过 80%的成功率[78]，展

示了 LLM智能体在结构化编程任务中的强大能力。

3.3 开放世界与具身智能体

前述智能体，无论是证明定理、优化策略、设计实验还是修复代码，都运行在目

标明确的任务环境中，成功标准是预先定义的。然而，许多现实场景并不存在明确的

目标函数，而是要求智能体在开放世界中自主探索、学习和积累能力，或将能力直接
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应用于物理世界和数字环境中的操作。

开放世界探索与技能合成 Wang 等人[13]提出的 Voyager 是这一方向的开创性工作。
Voyager 是一个基于 GPT-4 的 Minecraft 智能体，其核心创新在于三个相互耦合的机
制：自动课程生成、可增长的技能库和迭代提示反馈。自动课程机制使智能体能够根

据当前的探索进度和物品栏状态自主提出下一个应该学习的技能（如“获取木头”→
“制作木镐”→“挖掘石头”→“制作石剑”），无需人工设定任务序列。每个成功学习
的技能被存储为可复用的 Python程序代码，构成不断增长的技能库。当面对新任务时，
智能体首先从技能库中检索相关的已有技能作为构建模块，然后通过 LLM生成新的代
码来组合和扩展这些技能。

Voyager在多个维度上显著超越了基线方法：获取的独特物品数量是此前最优方法
的 3.3倍，探索距离是 2.3倍，技术树推进速度是 15.3倍，且是首个达到钻石工具层
级的 LLM智能体。更重要的是，Voyager的技能库具有跨场景迁移能力：在一个新的
Minecraft世界中，智能体可以直接复用已有技能库，而无需从零开始学习。

从架构设计的角度看，Voyager的“代码即动作”（code-as-action）范式与迭代进化
中的“搜索程序”范式有深层的共通性：两者都利用 LLM生成可执行代码作为中间表
示，通过环境反馈进行迭代改进，且产出物（程序/技能）是可解释、可复用的。差异
在于目标结构：迭代进化的目标是优化一个已知的评估指标，而开放世界探索的目标

是最大化能力的覆盖范围，后者更接近于一种自驱动的能力搜索。

具身智能体与计算机使用 具身智能体和计算机使用智能体把 LLM 的输出直接接到
机器人控制或 GUI操作上，动作空间因此明显比前述系统更广泛和复杂，既包括抽象
的代码生成，也包括具体的物理操作。

Liang等人[15]的 Code as Policies把 LLM生成的代码直接当作机器人控制策略。不
同于端到端策略学习，它要求 LLM按自然语言指令生成一段 Python程序，去调用底
层的感知与控制原语。这样做的优势在组合性和可解释性：复杂的操控任务被分解成

一系列简单原语的调用，每一步都能被人理解和验证。

计算机使用智能体[79]则把多模态感知与 GUI 交互组合，通过截屏理解当前界面，
再生成鼠标点击、键盘输入等操作完成任务。它不依赖预先定义的 API接口，原则上
可以操作任何软件，是目前最通用、也最具挑战性的一类动作空间。

代码生成、API调用、机器人控制、GUI操作这类动作空间也可以大致排成一条
谱系：越往后越通用，但控制精度和效率也越难保证。同样的权衡在科学智能体设计

中也能看到：FunSearch通过高度结构化的代码接口精确输出，Coscientist则用更通用、
也更脆弱的机器人控制接口换取与物理世界的直接交互。
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3.4 共性趋势与理论需求

上述各范式的实践揭示了几条共性趋势。

LLM驱动的搜索为困难问题提供了一种有效范式。LLM单次生成难以可靠地解决
具有巨大解空间的问题，但当 LLM被嵌入进化搜索框架时，系统能够通过迭代改进探
索解空间。在许多成功案例中，程序代码是重要的中间表示：它是可执行、可验证、可

组合的，使得搜索过程的每一步产出，无论是 FunSearch的数学构造、IdeaSearchFitter
的符号表达式、Voyager的技能代码还是 SWE-agent的代码补丁，都能被精确评估和复
用。然而，这些具体表示并不完全相同；形式化证明中的证明状态、符号回归中的表

达式、软件工程中的补丁、开放世界中的动作代码和 GUI任务中的操作序列，都只是
不同环境对 LLM输出的任务层投影。更深层的共同对象，是 LLM在给定上下文和反
馈下诱导的词元序列分布。正是这个分布使不同任务中的搜索、验证和复用可以被放

入同一个概率框架中比较。

验证机制的设计决定了智能体的能力边界。从 AlphaProof 的形式化证明到 Fun-
Search的数值评估，从 Coscientist的实验反馈到 SWE-agent的测试用例，不同的验证
机制提供了不同层次的正确性保证，也决定了搜索空间的有效范围。更强的验证机制

（如形式化证明）提供更可靠的反馈信号，但也限制了适用的问题类型。即使在具备完

善验证机制的沙盒环境中，智能体的能力仍然存在固有上限[75]，这表明验证机制是必

要条件而非充分条件，智能体的能力边界由更基本的信息处理约束所决定。

环境接口的设计与 LLM能力同样重要。SWE-agent的 ACI设计、Voyager的技能
库检索机制、IdeaSearchFitter 的语义反馈模板，都表明智能体的性能主要取决于信息
如何在 LLM与环境之间流动。这些观察表明，仅从工程层面理解智能体是不够的：需
要一个形式化框架来刻画 LLM概率性生成的内在约束。其重要性在于，相关证据已经
分散出现在科学发现、软件工程、开放世界探索、评测方法和训练与规模定律研究中，

但如果缺少共同的数学对象，这些结果很难相互检验和累积。以词元序列分布为中间

环节，可以把这些领域中的经验规律组织为同一条从生成到行为的可测量链条，这正

是第四章的主题。
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第四章 智能体的物理规律

第二章与第三章从神经网络基础、LLM原理、智能体架构到丰富的实现范式，系
统梳理了 LLM智能体的完整技术图景。这些工作积累了丰富的经验成果，但也凸显出
一个问题：学界对智能体系统的理论理解滞后于工程实践。本章要回答的问题是：设

计一个新的智能体架构时，除经验和试错之外，是否存在可以依据的原理。

本章提出一个处于初步阶段的理论纲领。智能体的物理学面对的是两个已经可观

测、但尚未连通的端点：在微观端，是 LLM内部的 token、logits、注意力和表示几何；
在宏观端，是评测分数、Scaling Laws 与架构设计目标。要把二者放进同一套理论语
言中，关键不在于直接从微观机制推出全部宏观行为，而在于找到可测量的中间对象。

LLM的生成具有概率性，同一输入可以产生不同输出，因此智能体每一步执行自然地
对应一个词元序列上的概率分布。这些分布构成统计物理意义上的系综[80-81]；对单步

转移核的测量即为不可约实验，它把词元级微观动力学通过特定的智能体组件和宏观

表现连接起来。

将系综作为理论分析的基本对象，本章的任务是发展从中提取稳定宏观量的方法：

这里的宏观量是指不随生成随机性变化、可以稳定测量的物理量。系综本身只能通过

端到端实验直接采样，而投影将其压缩为可以用数学工具近似和预测的宏观表示。本

章给出两种投影方式：一种将分布线性投影为评估基准上的分数[22]；另一种借用统计

物理方法，通过对系综计算自由能得到势函数[23,82]。两者都是将分布投影到不同宏观

表示上的操作，区别仅在于投影的目标空间。如图 4.1所示，这一纲领形成了一个类似
衔尾蛇的闭环：词元级动力学[18-19,83]决定系综 𝜋的形态；不可约实验测量转移核，并把

𝜋投影为可解释、可调控的宏观量；这些宏观量再进入仿真、评测、强化学习[20,84]和规

模定律[57]（第4.5节），反过来指导架构设计，并最终影响下一轮模型与智能体的构造。
只有当宏观量既能解释智能体行为，又能返回并改变设计流程时，这条从微观生成到

宏观设计的理论环路才算闭合。这一方法论不试图从第一性原理推导一切，而是在每

个层次上建立自洽的描述，再通过跨层次的联系将它们统一起来。

因此，本章以下内容展开讨论这条纲领中的物理桥梁。第4.1节先用算子图把智能
体流程写成作用在分布上的组件组合，并说明不可约实验如何替代完整端到端试错；

第4.2节和第4.3节分别给出线性表示和势能表示，展示同一个系综如何导出效用响应、
细致平衡和搜索时间复杂度；第4.4节把这些定量约束转化为架构设计原则；第4.5节则
讨论训练与规模定律如何为这一推理时框架提供背景和未来接口。由此，微观 token动
力学、序列系综、宏观评测与设计目标被组织为一条可测量、可模拟、可反馈的理论
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Tokens

(microscopic)

Token

Dynamic

Coarse

Graining

Training/ Scaling/ …

Models

(macroscopic)

Ensemble/ States

图 4.1 本文研究纲领的理论图景：从微观生成到宏观设计的物理闭环

闭环。

4.1 算子图与算子代数

算子图将给定智能体的完整处理流程表示为一幅有向图：节点是算子（LLM、工
具、数据库），有向边携带状态空间 S上的概率分布 𝜋。这里的状态空间 S由智能体在
每个时间步所保留的全部信息定义，包括任务目标、历史摘要、代码、文件系统、API
返回值等。这一构造类似于深度学习中的计算图（computational graph），尽管计算图中
的有向边传输张量，而算子图中的有向边传输概率分布。本节定义算子及其组合规则，

建立环路算子的代数理论，并以 IdeaSearchFitter为具体案例展示算子图的构造。

4.1.1 算子与有向边

算子图中的每个节点都是一个算子，表示为一个转移核（transition kernel）T ((𝑔1, 𝑔2,

· · · ) ← ( 𝑓1, 𝑓2, · · · ))，将输入边上的状态映射为输出边上的状态。具体的算子在性质上
有所不同，例如 LLM的转移核往往保持为一个概率映射，而工具算子（如数据预处理、
数值拟合、评估器等）的转移核往往退化为确定性的一对一映射，即 𝛿 函数形式的核

（对每个输入只在唯一的输出处取非零值）。尽管形式和实现上十分多样，它们都遵循

同一种代数形式，区别仅在于转移核的具体结构和所遵守的规律（详见第 4.2，4.3节）。

所有有向边携带的对象为 S 上的概率分布 𝜋。具体地，𝜋(𝑔) 定义为：给定相同的
输入，算子每次独立执行时产生输出状态 𝑔 的概率。需要说明的是：确定性的状态同
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样可以对应于 𝛿-型分布，即每次执行都给出同一个输出。因此，工具算子的输入是分
布、输出也是分布（确定性映射只是将一个 𝛿 分布映射为另一个 𝛿 分布），LLM算子
的输入是分布、输出也是分布（但从 𝛿分布展宽为一般分布），有向边上的所有信息流

都属于同一类数学对象。图 4.2以数据归一化（工具算子）和提案生成（LLM）为例展
示了这一统一性。分布 𝜋是算子图中最基本的对象，但直接处理 𝜋往往难以提炼出定

量规律。通过对 𝜋施加不同的数学操作，可以将其投影到不同的表示[85]中。第4.2节将
选择一种最简单的投影，即把每个状态映射为在给定基准测试上的性能分数，从而定

义效用函数 𝐽 以对智能体的性能边界进行分析。

Raw Data 𝒇
𝒇 = {(𝟏, 𝟐. 𝟏),

(𝟐, 𝟑. 𝟗),
(𝟑, 𝟔. 𝟐)}

Normalized Data 𝒈
𝒈 = {(𝟎. 𝟑𝟑, 𝟎. 𝟑𝟒),

(𝟎. 𝟔𝟕, 𝟎. 𝟔𝟑),
(𝟏. 𝟎𝟎, 𝟏. 𝟎𝟎)}

Tool
(Normalization)

Prompt 𝒇
𝒇 =′′′ 𝑭𝒊𝒕 𝒈𝒊𝒗𝒆𝒏 𝒅𝒂𝒕𝒂

{(𝟎. 𝟑𝟑, 𝟎. 𝟑𝟒), 𝟎. 𝟔𝟕, 𝟎. 𝟔𝟑
, (𝟏. 𝟎𝟎, 𝟏. 𝟎𝟎)}′′′

LLM
(proposals)

𝐄𝐱𝐩𝐫𝐞𝐬𝐬𝐢𝐨𝐧𝐬 𝒈
𝒈𝟏 =′ 𝒌𝒙 + 𝒃′; 𝒑 = 𝟎. 𝟒
𝒈𝟐 =′ 𝒙𝟐 + 𝜶′; 𝒑 = 𝟎. 𝟒

𝒈𝟑 =′ 𝐬𝐢𝐧 𝝅𝒙 ′; 𝐩 = 𝟎. 𝟏
⋯

𝓢

𝝅

𝓢

𝝅

𝓢

𝝅

𝓢

𝝅

𝜹(⋅ −𝒇) 𝜹(⋅ −𝒈) 𝜹(⋅ −𝒇) 𝝅(𝒈)

𝒇 𝒇𝒈 𝒈𝟏 𝒈𝟐

OUTPUT STATESINPUT STATEOUTPUT STATEINPUT STATE

𝜹 → 𝜹 𝜹 → 𝝅

图 4.2 算子图中有向边携带的数学对象示意

4.1.2 粗粒化与可约性

通过算子图，智能体的完整端到端流程被分解为单步算子的组合。这意味着一旦

知道了每个组件的转移核的完整描述，就可以通过组合这些核来预测整个系统的行为。

尽管状态空间的高维性和复杂性可能使得直接处理转移核变得困难，但如果存在一种

合适的粗粒化方法[86]将状态空间映射到一个更小的离散空间，就可能能够在这个粗粒

化层面上用对应的矩阵乘法来预测系统的行为。这就使得智能体的完整流程是可约的，

即可以通过单步不可约实验的结果来预测多步流水线（pipeline）的行为，而不需要端到
端地运行整个系统。可约性的实际意义在于：测量少量基本组件（如一个生成分布、一个

修正核、一个工具算子）后，就可以通过矩阵乘法模拟任意由这些组件组装的 pipeline，
从而避免对每种架构配置都进行高成本的端到端测试。这为智能体设计打开了一条新

的便捷路径：通过不可约实验建立组件库，再通过组合预测筛选最优架构。

为了说明何种粗粒化方法是合适的，需要考虑算子T 的结构。定义映射 𝜑 : X → S，
将原始的文本级状态空间 X映射到一个有限的离散状态空间 S。在这个粗粒化层面上，
文本级分布 𝜋( 𝑓 ) 被映射为状态向量 ®𝜋，其中每个分量 𝜋𝑖 =

∑
𝜑 ( 𝑓 )=𝑖 𝜋( 𝑓 ) 是所有映射到
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状态 𝑖的文本概率之和。算子 T 在粗粒化层面上的转移核 𝑇𝑖 𝑗 定义为：

𝑇𝑖 𝑗 = E 𝑓∼𝜌𝑖

[ ∑
𝜑 (𝑔)= 𝑗

T (𝑔← 𝑓 )
]
, (4.1)

其中 𝜌𝑖 ( 𝑓 ) = 𝜋( 𝑓 )/𝜋𝑖 是状态 𝑖内的文本条件分布，即在已知粗粒化标签为 𝑖的条件下，

底层文本的概率权重。𝑇𝑖 𝑗 同时取决于算子 T 和态内分布 𝜌𝑖。

这种粗粒化本身并不保证可约性。严格可约性要求 𝑇𝑖 𝑗 不依赖于 𝜌𝑖，即无论状态 𝑖

内的文本组成如何变化，转移到状态 𝑗 的概率不变。这等价于 𝜑 是 T 的充分统计量：
知道 𝜑( 𝑓 ) = 𝑖后， 𝑓 的具体内容对预测 𝜑(𝑔)不提供额外信息。这时，𝑇𝑖 𝑗 退化为常数矩
阵，粗粒化演化闭合为 ®𝜋′ = ®𝜋 · 𝑇，pipeline的终端分布可以通过矩阵乘法精确预测：

®𝜋pred = ®𝜋0 ·
∏
𝑘

𝑇𝑘 . (4.2)

为验证式 (4.2)是否可以用于预测实际智能体的行为，本文设计了一组跨模型、跨
任务的定量实验（完整方法和评估结果见附录 D.1）。在三个计算型任务域上定义了四
态粗粒化映射 𝜑（正确 C、近似错误NW、完全错误 FW、无法解析NA），独立测量了 12
个生成-修正模型组合的生成分布 ®𝜋0 和修正核 𝑇 ref

𝑖 𝑗 。在此基础上，构造了 6种 pipeline
拓扑（图 4.3），用矩阵乘法预测终端分布，并与端到端运行 𝑁 = 200次的经验分布比较。

总共 216条 pipeline，约 58,000次 API调用，其中 15,000次用于不可约测量，43,000次
用于端到端验证。

Gen.

Ref.Gen.

Gen. Ref. Ref.

ToolGen.

Ref.Gen.

Gen. Ref.

Tool

Tool

𝒈𝒆𝒏:

𝒈𝒆𝒏 → 𝒓𝒆𝒇 → 𝒓𝒆𝒇:

𝒈𝒆𝒏 → 𝒓𝒆𝒇:

𝒈𝒆𝒏 → 𝒕𝒐𝒐𝒍:

𝒈𝒆𝒏 → 𝒕𝒐𝒐𝒍 → 𝒓𝒆𝒇:

𝒈𝒆𝒏 → 𝒓𝒆𝒇 → 𝒕𝒐𝒐𝒍:

图 4.3 6种 pipeline配置的算子拓扑

图 4.4展示了一组代表性的不可约实验。(a)为 Qwen2.5-7B-Instruct在组合计数任
务上的生成分布 ®𝜋0；(b)为 Qwen2.5-72B-Instruct的修正核 𝑇 ref

𝑖 𝑗 ，非对角元素反映了修正

能力（如 𝑇𝑁𝑊→𝐶 = 0.62）；(c)为确定性工具核 𝑇 tool
𝑖 𝑗 ，将所有非 NA态映射至 C。

图 4.5展示了一组代表性 pipeline在 6种配置下的效用 𝐽 的演化。空心圆为矩阵乘

法预测，实心方块为端到端经验值（±1𝜎误差棒）。纯LLM修正链（gen→ref→ref）使 𝐽从

0.70提升至 0.91；确定性 tool配置完美一致（𝐿1 = 0.000）。效用函数 𝐽 = 𝜋(C)+0.5𝜋(NW)
是第4.2节将要讨论的线性表示的一个实例，代表了智能体的端到端正确率。在全部 3
个任务域、12个模型组合、6种配置（共 216条 pipeline）上，预测与经验 𝐽 的平均绝
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图 4.4 不可约实验测量与工具核（组合计数，Qwen2.5-7B→Qwen2.5-72B）

对误差为 0.022；统计检验表明，在 95%置信水平下可以接受可约性假设（完整评估与
统计检验方法见附录 D.1图 D.1）。
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图 4.5 代表性 pipeline的效用 𝐽演化（组合计数问题，Qwen2.5-7B-Instruct→Qwen2.5-72B-
Instruct）

4.1.3 IdeaSearchFitter的算子分解

可约性保证了模块化分析的有效性：一旦单步核被测定，任意由这些模块组装的

pipeline都可以通过矩阵乘法预测。这使得将智能体分解为算子并逐模块分析成为可行
的思路。这一方案的实际价值在于避免了智能体端到端评估的高成本：传统的端到端评

估需要对每种架构配置都运行完整的测试流程，而可约性允许实验者只测量基本组件

的转移核（不可约实验），再通过组合预测来筛选最优架构。本文以 IdeaSearchFitter[11]为
具体案例展示算子图的构造方法，随后在第 4.2和 4.3节分别从线性表示和势能表示的
角度分析其中的单步核，提炼出可验证的宏观约束。图 4.6将其完整的处理流程翻译为
算子图，每个节点标注了对应的算子符号。在该算子图中，输入 𝜋0 并联进入 Tdata 和

29

ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY



迈向智能体的物理理论

Tprompt，两路输出汇入迭代环路；环路按 T1 → T2 → Teval → DB的顺序单向循环，收敛

后经 TPareto输出。

Data 
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𝒯𝒅𝒂𝒕𝒂
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Generation 

𝒯𝒑𝒓𝒐𝒎𝒑𝒕
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Database

ToolsIteritive 

Agent

𝓐

图 4.6 IdeaSearchFitter（fuzzy模式）的算子图

IdeaSearchFitter的完整流水线可以写为算子的嵌套结构：

𝜋out = TPareto
(
A

(
Tdata(𝜋0), Tprompt(𝜋0)

) )
, (4.3)

其中 𝜋0 = 𝛿(· − 𝑋) 是输入数据的 𝛿分布。Tdata（数据归一化、重标定，𝛿核）和 Tprompt

（LLM将数据描述和物理背景组织为 prompt）是两个并联的预处理算子，它们的输出
作为两个独立通道同时输入 Agent算子 A。A 封装了迭代搜索环路的全部复杂性。它
接收多通道输入，内部执行迭代生成并收敛（其内部结构将在第4.3节展开）。TPareto（𝛿

核）对 A 的输出进行 Pareto前沿（Pareto front）优化，确定性地筛选出拟合质量和表
达式复杂度之间的最优权衡。

Agent算子 A 内部的单步生成操作定义为

Gen(𝐷) = Teval ◦ T2 ◦ T1
(
Sel(𝐷); Tdata(𝜋0), Tprompt(𝜋0)

)
, (4.4)

其中 𝐷是当前数据库状态，Sel(𝐷)从中选取历史最优候选及其评分，T1是提案生成器
LLM1，T2 是提取器 LLM2，Teval 是评估器（数值拟合计算 𝜒2/ndf 并写入数据库）。在

fuzzy模式中，T1将集中的输入展宽为分布扇，即每次执行产生完全不同的自然语言理
论提案，而 T2将其收敛为一条规范化的符号表达式，使得搜索在广泛的提案空间中探
索并可以聚焦到可行的符号形式上。

数据库在每步迭代中积累所有历史状态：

𝐷1 = Gen(𝐷0),

𝐷2 = Gen(𝐷0, 𝐷1),

𝐷3 = Gen(𝐷0, 𝐷1, 𝐷2),
... (4.5)
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环路持续迭代直到数据库收敛。迭代搜索环路的复杂性被封装在A中，从系统外部看，
这只是一个从输入分布到输出分布的单步映射。其内部的马尔可夫描述和势函数 𝑉 将

在第4.3节展开。

在算子图的语言下，智能体的设计问题转化为选择最优算子及其组合方式。可约

性实验（第4.1.2节）表明，单步核的独立测量足以预测多步流水线的宏观行为，从而保
证了将分布投影到宏观表示的合理性。下面两节分别从线性表示和势能表示出发，展

示如何从转移核导出可验证的宏观约束。

4.2 线性表示与信息响应率

给定一个经过 pipeline输出的分布 𝜋和评分函数 𝑠 : S → R，效用函数定义为

𝐽 = 〈𝑠( 𝑓 )〉𝜋 =
∫
S
𝑠( 𝑓 ) 𝜋( 𝑓 ) 𝐷 𝑓 . (4.6)

𝐽 是分布 𝜋的线性泛函，因此以下将这种通过 𝐽 分析智能体性能的方法称为线性表示。

这是最直观的投影方式：将高维概率分布投影为单个标量。这里评分函数 𝑠 的粒度决

定了投影的分辨率：如果 𝑠是一个非常粗糙的函数（如正确率），则 𝐽 只能反映智能体

性能的宏观趋势；如果 𝑠 是一个非常细致的函数（如每个状态的奖励），则 𝐽 可以反

映智能体性能的微观细节。pipeline的计算预算 B（迭代轮数、模型质量等）通过改变
𝜋(B) 影响 𝐽，响应率[81]𝜒定义为

𝜒 :=
𝜕𝐽

𝜕B =
∫
S
𝑠( 𝑓 ) 𝜕𝜋( 𝑓 ;B)

𝜕B 𝐷 𝑓 . (4.7)

引入固定 LLM算子 TLLM作为包装器（wrapper），接收单一输入分布 𝜋(B)并映射为衍
生分布 𝜋′(B) = TLLM(𝜋(B))，Song和 Zhu[22]提出信息响应率假说：

〈𝜒(𝜋′)〉 ≤ 〈𝜒(𝜋)〉, (B → ∞), (4.8)

即固定 LLM通道不能放大基础分布的性能响应率。图 4.7给出了直观图像。图中绿色
曲线为输入策略集的分布 𝜋，红色曲线为经 LLM处理后的衍生分布 𝜋′，虚线标注最优

状态的位置。LLM的内在逻辑在两种预算下都将 𝜋′的中心拉向同一类输出，但净效果

不同：小预算下 𝜋远离最优状态，LLM将分布拉近最优解，净效果有利；大预算下 𝜋

已接近最优状态，LLM反而将分布展宽偏离最优解，净效果有害，导致 𝐽 (𝜋′) ≤ 𝐽 (𝜋)。
图 4.8在四个完全不同的任务域上验证了这一约束[22]：(a) Tetris（B 为束搜索宽度）、
(b) 0/1背包（B为束搜索宽度）、(c)世界知识排序（B为信噪比）、(d) AIME题目（B
为模型规模）。在所有域中，基础分布性能 𝐽 (𝜋(B)) 的增长率均不低于 LLM衍生分布
性能 𝐽 (𝜋′(B))。
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Large Budget
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Large Budget
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𝓢 𝓢

Optimized states Optimized states

图 4.7 响应率约束 (4.8)的直观解释

4.2.1 响应率理论的应用

上述四个任务域的验证来自 Song和 Zhu[22]的原始工作，其实验环境经过专门设计

以隔离响应率效应。为了检验这一约束在真实智能体框架中是否同样成立，本文补充

两个基于已有基准测试和真实模型的例子。在每个例子中，应用的步骤相同：首先在

智能体流程中识别作为 wrapper的 LLM的位置，确定其输入分布 𝜋 和输出分布 𝜋′ 分

别对应什么；然后将式 (4.8)代入，得出对宏观可测量量的定量预测；最后用实验数据
检验该预测。

推理链长度与正确率的关系 在思维链（Chain-of-Thought）推理中，LLM在每一步续
写时充当 wrapper：尽管每一步的输入上下文随链长增长，但从最外层看，LLM始终
是对其内部全部架构和已有上下文的一个整体包装。具体地，将第 𝑘 步的中间生成视

为分布 𝜋𝑘，续写的下一步输出视为 𝜋𝑘+1 = TLLM(𝜋𝑘)。作为对比，平凡处理器（直接返
回占位符而不经 LLM 续写）的输出不依赖于链长度，其响应率 𝜒 = 0。式 (4.8)要求
LLM wrapper的响应率 𝜒′ ≤ 𝜒 = 0，即 𝐽 (𝜋′)关于链长度的导数非正：当推理链足够长
时，LLM续写处理的上下文越来越多，而平凡处理器始终不变，因此 𝐽 (𝜋′)必然下降。
如果进一步假设每步的性能衰减率近似恒定，则预测正确解答的概率随链长度指数衰

减。Liang等人[75]在长程智能体任务中独立地观察到了相同的现象：更低的词元消耗反

而对应更高的任务完成率，他们将其归因于超过某一阈值后额外词元不再引入有用信

息，反而通过注意力稀释降低了推理质量。Wei等人[87]通过对推理动力学的系统分析

进一步证实了这一效应，并将其称为“overthinking”：推理链存在一个实例相关的完成
点，超过该点后继续生成不仅无益，而且引入语义振荡和冗余，导致性能下降。为定

量检验这一预测，本文使用 PHYBench[63]的测试时计算扩展数据。由于难题自然倾向

于产生更长的推理链且正确率更低，直接使用原始链长度 𝐿𝑡 可能混淆题目难度与链长
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图 4.8 信息响应率假说的跨域验证[22]

度本身的效应。为此，利用每个模型对每道题的多次独立作答（每题 ≥ 16次）进行逐

题中位数归一化：将每次作答的 𝐿𝑡 除以该模型在该题上的中位链长度 𝐿̃，得到归一化

链长度 𝐿̂ = 𝐿𝑡/𝐿̃。在此基础上拟合指数衰减模型

𝑝 ∼ 𝑒−𝐿̂/𝐿0+𝑐, (4.9)

其中 𝐿0 为无量纲的特征长度，𝐿̂ = 1对应该模型在该题上的典型链长度，拟合时排除

最短链区间（第一个分箱点），因为该区间的分布特征与其余区间存在系统性差异（图

中以半透明标出）。图 4.9展示了三个代表性模型的结果：归一化后的衰减趋势成立，表
明尽管特征长度 𝐿0 因模型而异，但指数衰减的函数形式具有普适性。误差棒为每 bin
内的二项式标准误，阴影带为 1𝜎拟合预测带。全部七个模型的完整分析见附录 D.2。
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图 4.9 中位数归一化后的思维链长度随正确解答概率的指数衰减
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工具集规模的最优权衡 在工具调用型智能体中，LLM接收任务描述和可用工具列表，
选择并调用合适的工具。这里 LLM充当 wrapper：输入分布 𝜋对应于直接执行确定性

pipeline（不经 LLM选择，按固定规则调用工具）的结果分布，输出 𝜋′ = TLLM(𝜋)对应于
经 LLM选择工具后的结果分布。式 (4.8)的预测如下：当工具集较小时，𝜋的语义简单
（可选工具少，组合复杂度低），LLM能有效地将分布压缩和偏置向最优解，𝐽 (𝜋′) > 𝐽 (𝜋)，
LLM有正贡献；当工具数量增大时，𝜋的组合复杂性超出固定 LLM的处理边界，LLM
开始在大量工具描述中迷失方向，将已经接近最优的分布展宽，𝐽 (𝜋′) < 𝐽 (𝜋)。因此，
理论预测智能体性能随工具集规模可能呈非单调变化：先升后降，峰值位置由 LLM的
处理容量决定。为检验这一预测，本文在 PRBench[64]论文复现任务的简化版本上进行

实验：固定任务目标，系统性地改变提供给智能体的工具集规模（从少量核心工具到

大量冗余工具），分别测量三种模型的任务完成率。图 4.10的结果验证了非单调行为的
存在，且随着模型能力的提升，峰值位置向更大规模工具集移动，与 LLM处理容量增
大的预期一致。
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图 4.10 工具集规模与智能体性能的非单调关系

Liang 等人的实验同样观察到这一现象，他们认为这一机制在两个层面上发挥作
用：在 prompt层面，每增加一个工具，其模式和使用说明占据更多的上下文预算，挤
压真正与任务相关的信息空间；在策略层面，更大的动作空间增加了工具选择的歧义

性，使规划更加脆弱[75]。
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4.2.2 多算子耦合与嵌套架构

公式 (4.8)的响应率约束适用于单一 LLM通道的情形：一个固定的 LLM算子作为
wrapper处理基础策略集。然而，实际的智能体往往包含多个可独立缩放的 LLM算子，
这时响应率约束的适用范围需要重新审视。

多通道情形在实践中普遍存在。以式 (4.3)为例，如果原本固定的输入 𝜋0随着预算

B的增加而演化，即 𝜋0 = 𝜋0(B)，则输入通道本身也具有独立的计算预算，pipeline在
数据处理中变为双通道系统。为分析一般多通道系统的响应率，可将每个通道的预算

B𝑖 视为独立变量，效用函数 𝐽 依赖于所有通道的预算，即 𝐽 = 𝐽 (B1,B2, . . . ,B𝑛)。在这
种情形下，拓展的响应率可以写为[22]：

𝑑𝐽

𝑑Bref
=

𝑛∑
𝑖=1

𝜕𝐽

𝜕B𝑖
· 𝑑B𝑖
𝑑Bref

, (4.10)

其中 Bref 是参考预算，架构设计者选择的缩放协议决定了当 Bref 增大时各通道预算如

何共同变化。

以图 4.11所示的生成-选择（generate-then-select）架构为例：生成器 LLM（Gen）产
生 𝑘 个候选解，选择器 LLM（Sel）从中挑选最优者。其中分数函数 𝑠被定义为输出解

在 AIME测试集上的正确率，预算 B 与模型规模相关。图 4.11展示了这一架构的算子
图：其中 Gen和 Sel各自对应一个独立的预算通道 Bgen 和 Bsel（模型规模或生成次数

等）。这时，效用函数 𝐽 = 𝐽 (T𝑠𝑒𝑙 (𝐽gen(Bgen));Bgen)，其中 T𝑠𝑒𝑙 是在 𝜋 → 𝐽 投影上定义的

选择器算子，𝐽𝑔𝑒𝑛 是直接通过多数投票（majority voting）从生成器输出的分布 𝜋𝑔𝑒𝑛 投

影得到的效用函数。响应率约束 (4.8)适用于每个单独的通道，则代入公式 (4.10)得到：

𝑑𝐽

𝑑Bref
=

𝜕𝐽

𝜕Bsel
· 𝑑Bsel

𝑑Bref
+ 𝜕𝐽

𝜕𝐽gen
·
𝑑𝐽gen

𝑑Bgen
·
𝑑Bgen

𝑑Bref
. (4.11)

式 (4.11)的右端第一项是选择器通道的贡献：当选择器固定（𝑑Bsel/𝑑Bref = 0）时该项

消失，𝐽 的增长完全由生成器驱动；第二项是生成器经选择器后的贡献：𝜕𝐽/𝜕𝐽gen ≤ 1

度量选择器对生成器性能预算增加的响应。当两个通道共同缩放时，两项的符号和大

小决定了三种耦合体制（图 4.11下排）：(a)解耦体制中仅 Gen缩放，嵌套曲线与某条
固定选择器配置的性能曲线重合；(b)负耦合中共同缩放反而降低响应率；(c)正耦合中
共同缩放使嵌套曲线超越所有固定线的包络。在正耦合时，尽管选择器对生成器预算

的敏感度受到限制，但通过同时提升选择器的预算，生成-选择架构对预算的总响应能
够超过任何单一通道的响应上界。这正是 Snell等人[59]所观察到的 test-time-scaling。

Song 和 Zhu[22]在 AIME 数据集上进一步验证了正耦合体制的存在。在该实验中，
五种不同规模的 Qwen系列模型（7B至 ∼200B）分别充当生成器和选择器。当生成器
和选择器使用同一规模模型共同缩放时，性能曲线对模型规模的响应超过了不经选择
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图 4.11 生成-选择架构的算子图与三种层间耦合体制[22]

的多数投票（majority voting）的性能，验证了正耦合的存在。这对智能体的自我演化
有直接含义：开放式自我改进要求架构本身随智能体能力提升共同演化或至少允许同

步提升架构中各组件的能力。

4.3 势能表示与细致平衡

线性表示从外部衡量了算子 pipeline的性能边界，但在迭代智能体的场景下，这一
框架遇到了根本性的困难。第4.2节的响应率分析依赖于将 pipeline分解为有限个通道
并逐通道施加约束，然而在迭代智能体中，环路算子A的 𝑛轮迭代对应 𝑛层嵌套，而

𝑛通常在数千以上。当嵌套层数与迭代次数同阶时，每个深层通道的响应率约束需要逐

层传递到外层再求和，引入大量无法独立测量的中间量，使得式 (4.10)中的总响应率上
界变得平凡，即不存在有意义的约束。换言之，线性表示虽然能有效地刻画固定架构

或少数通道共同缩放的行为，但对于理解迭代环路内部的收敛性和能力边界是不充分

的。

要理解描述迭代过程的环路算子A的行为，需要开发新的数学工具。为此本节从
转移核的微观结构中提取一个势函数 𝑉 作为宏观表示，使得稳态分布取得玻尔兹曼形

式 𝜋∞( 𝑓 ) ∝ 𝑒−𝛽𝑉 ( 𝑓 )。势函数 𝑉 直接刻画了环路内部的能量景观，从而规避了逐层嵌套

分析的困难，为迭代智能体的收敛性和搜索时间复杂度提供了定量预测。本节首先建
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立转移核的马尔可夫基础，然后展示 LLM的生成过程满足细致平衡条件，从而自然地
导出势函数 𝑉 及其物理意义。

4.3.1 大语言模型生成过程的马尔可夫描述

一般的状态空间 S 包含异质的对象，如 prompt、API返回值、代码片段，算子的
输入与输出往往属于不同类型，转移过程通常是不可逆的。然而，在许多迭代智能体

中，环路中的每个状态都属于同一类对象：IdeaSearchFitter 中每个状态是一条符号表
达式[11]，FunSearch中是一段程序[5]，条件词生成中是一个单词[23]。当状态空间可以限

制到这样一个同质的子空间 C ⊆ S时，输入与输出在 C上可比，使得用一套统一的势
能函数来描述转移过程成为可能。C 中一个状态的边界如何划定本身是一个开放问题，
一种实用的判据可能是检验细致平衡的符合程度。

在 C上，智能体的迭代生成可以形式化为马尔可夫转移过程。考虑一个以 LLM为
核心的智能体：它接收当前状态 𝑓 ∈ C 作为输入，通过一系列确定性步骤组织和评估
该状态以生成提示词，然后将提示词输入 LLM，解析 LLM的输出得到新状态 𝑔 ∈ C。
为简化推导，这里只考虑单通道输入输出的情形，这时转移核为[23]

T (𝑔← 𝑓 ) = 𝑃(𝑔 | 𝑓 ), (4.12)

即智能体从包含状态 𝑓 的模板通过 LLM生成转移到包含状态 𝑔 的输出的概率。数据

库的内容被纳入状态定义 𝑓 中，从而保证转移核 T (𝑔← 𝑓 )仅依赖于当前状态。

需要强调的是，马尔可夫描述的对象是单步生成算子 Teval ◦ T2 ◦ T1，而非包含数据
库的完整系统。数据库作为确定性的存储结构，其行为可以用传统方法分析，不需要

额外的概率性理论支撑。马尔可夫近似也并非一个严苛的假设。在实际应用中，LLM
智能体系统通常运行远超上下文窗口的步数[5-6,11,13-14]，因此必须反复提炼和压缩历史

信息以适应上下文窗口的限制，这恰好使无记忆近似成为对单步生成动力学的自然描

述。图 4.12展示了这一形式化框架的示意图。

4.3.2 从能量基模型到细致平衡

LLM 的势能通过把其生成过程视作能量基模型（energy-based model）能够自然
地得到[23,82]。考虑序列级别的玻尔兹曼分布 𝑝 𝜃 (𝑦 |𝑥 𝑓 ) ∝ 𝑒−𝐸𝜃 (𝑥 𝑓 ,𝑦)，其中 𝐸𝜃 (𝑥 𝑓 , 𝑦) =∑𝑇
𝑡=1

[
−ℓ𝜃 (𝑦𝑡 |𝑥 𝑓 , 𝑦<𝑡) + log

∑
𝑣 𝑒

ℓ𝜃 (𝑣 |𝑥 𝑓 ,𝑦<𝑡 )
]
是词元序列级别的能量函数，ℓ𝜃 为 logit，第一

项为词元能量，第二项为每步的对数配分函数（熵项），𝑦 = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑇) 是完整的词元
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图 4.12 LLM生成动力学的马尔可夫形式化框架[23]

序列。智能体的状态级转移核通过对所有实现状态 𝑔的词元序列求和得到：

T (𝑔← 𝑓 ) =
∑

𝑦: state(𝑦)=𝑔

𝑇∏
𝑡=1

𝑝 𝜃 (𝑦𝑡 |𝑥 𝑓 , 𝑦<𝑡) =
𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 , 𝑔)
𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 )

, (4.13)

其中 𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 , 𝑔) 定义为
∑
𝑦: state(𝑦)=𝑔 𝑒

−𝐸𝜃 (𝑥 𝑓 ,𝑦)，是限制在状态 𝑔的微观态扇区的配分函数，

𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 ) :=
∑
𝑦 𝑒
−𝐸𝜃 (𝑥 𝑓 ,𝑦) 是总配分函数。这一过程将词元级别的微观动力学投影到语义

状态空间上。

定义条件自由能 𝐹 (𝑔 | 𝑓 ) := − log 𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 , 𝑔)，它吸收了从状态 𝑓 出发到达状态 𝑔 的

所有词元序列的能量和熵贡献。𝐹 的物理意义是状态间转移的“代价”：𝐹 (𝑔 | 𝑓 ) 越低，
从 𝑓 生成 𝑔越容易。当两个方向的代价不同时，自由能差 Δ𝐹 = 𝐹 (𝑔 | 𝑓 ) − 𝐹 ( 𝑓 |𝑔) 决定
了生成的方向偏好。在最简单的单步生成中，即固定状态 𝑓，𝐹 退化为 − log 𝑝𝑔，即单

纯由生成概率决定，此时两个状态之间 Δ𝐹 = ln(𝑝 𝑓 /𝑝𝑔)；优势态具有低 𝐹（容易被生

成），非优势态具有高 𝐹（难以被生成），Δ𝐹 控制了两者之间的对比度。而在多步生成

中，为了从 𝐹 中提取出一个不依赖状态对的全局标量，即势函数 𝑉，需要对 𝐹 的结构

施加约束。假设条件自由能的反对称部分 𝐴( 𝑓 , 𝑔) := 1
2 [𝐹 (𝑔 | 𝑓 ) − 𝐹 ( 𝑓 |𝑔)] 是状态空间 C

上的恰当 1-形式（exact 1-form），即存在标量函数 ℎ : C → R使得

𝐹 (𝑔 | 𝑓 ) − 𝐹 ( 𝑓 |𝑔) = ℎ( 𝑓 ) − ℎ(𝑔),∀ 𝑓 , 𝑔 ∈ C. (4.14)

这一条件要求沿状态空间中任意闭合路径的反对称自由能之和为零，于是排除了任何

宏观概率流的循环。

由式 (4.13)，T (𝑔 ← 𝑓 ) = 𝑒−𝐹 (𝑔 | 𝑓 )/𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 )。1-形式假设 (4.14)保证了反对称自由能
可以用标量函数 ℎ表达，这使得从转移核的微观结构中提取一个标量势函数成为可能。
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定义势函数[23]

𝑉 ( 𝑓 ) := −ℎ( 𝑓 ) − log 𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 ), (4.15)

其中 ℎ是 1-形式假设 (4.14)中的势函数，𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 )是以状态 𝑓 为条件的总配分函数。𝑉 ( 𝑓 )
的物理意义是语义状态层面的宏观自由能：它通过对实现状态 𝑓 的所有微观态（词元

序列）求和而得到，将词元级的能量 𝐸𝜃 和熵贡献投影为单一的热力学标量。图 4.14展
示了这一分辨率差异：(a)在能量模型中，𝐸𝜃 (𝑥, 𝑦̂) 是逐词元定义的能量，推理通过逐
词元能量最小化进行；(b)势函数 𝑉 ( 𝑓 ) 则定义在语义闭合的状态 𝑓 和 𝑔上，通过对实

现给定状态的所有词元序列求和得到，中间的思维链推理词元不携带 𝑉。

势函数 𝑉 的定义使得转移核自然满足细致平衡条件[80,88]。对转移概率取对数比并

利用式 (4.13)和 (4.14)，对所有状态对 ( 𝑓 , 𝑔)直接得到[23]：

log
T (𝑔← 𝑓 )
T ( 𝑓 ← 𝑔) = 𝛽𝑉 ( 𝑓 ) − 𝛽𝑉 (𝑔), (4.16)

细致平衡要求转移概率的对数比恰好等于势函数之差，排除了状态空间中的概率流循

环：沿任意闭合路径 𝑓1 → 𝑓2 → · · · → 𝑓𝑛 → 𝑓1，
𝑛∑
𝑖=1

log
T ( 𝑓𝑖+1 ← 𝑓𝑖)
T ( 𝑓𝑖 ← 𝑓𝑖+1)

=
𝑛∑
𝑖=1

𝛽 (𝑉 ( 𝑓𝑖) −𝑉 ( 𝑓𝑖+1)) = 0. (4.17)

这里的 𝛽是一个尺度因子，对于裸的 LLM生成过程，𝛽 = 1，当转移矩阵 T 是通过将
LLM嵌入一个智能体中定义的时候，𝛽可以被智能体的生成策略调制。例如，一个使
用多数投票（majority voting）策略的 LLM智能体中，如果每次生成 𝑀个候选状态，然

后从这些候选状态中选择出现次数超过 𝑛(𝑛 > 𝑀/2)次的状态作为输出状态，那么这个
智能体的转移核具有 𝛽 = 𝑛，它的势能则与裸的 LLM势能一样[23]。图 4.13展示了这一
效应的实证验证（实验细节见附录 D.4）：利用第4.1.2节可约性实验中同一模型的生成
分布数据，在正确状态 C为优势态（Δ𝐹 ≈ −0.90）和非优势态（Δ𝐹 ≈ 2.84）两种情况

下，命中率 𝑃随投票阈值 𝑛指数变化，衰减指数 𝑏由自由能差 |Δ𝐹 |决定，与对 𝛽的理

论预测符合。

多模型、多任务的实验验证支持了细致平衡这一理论预测[23]。图 4.15直观地展示
了 LLM 生成的方向性：以 Claude Sonnet 4.5 模型在条件词生成任务中为例，将状态
按势函数 𝛽𝑉 从低到高排列，箭头粗细正比于转移概率。从高势能状态（如 BUZZY、
TURKEY）到低势能状态（如 ATTITUDE）的转移概率远大于反向转移，生成过程呈
现系统性的向下漂移。这种定向漂移与状态对层面的细致平衡并不矛盾。细致平衡约

束的是每一对状态之间的转移概率比 T (𝑔 ← 𝑓 )/T ( 𝑓 ← 𝑔) = 𝑒𝛽 [𝑉 ( 𝑓 )−𝑉 (𝑔) ]，而定向漂
移是对整体转移统计的描述，二者作用在不同的分辨率上，因此相容。图 4.16进一步
验证了细致平衡条件 (4.16)的定量预测：在 IdeaSearch符号回归任务的 1372对状态中，
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图 4.13 多数投票对生成分布的锐化效果

(a) EBT Scored examples: f1=ax2+b (0.85) Propose new. The quadratic misses oscillation . . . so I try g=ae−x/2cosx+cx

Eθ(x, y): one scalar over the whole sequence — every block contributes

(b) Ours Scored examples: f1=ax2+b (0.85) Propose new. The quadratic misses oscillation . . . so I try g=ae−x/2cosx+cx

state f : V(f) measured CoT reasoning: no V state g: V(g) measured

图 4.14 微观词元级能量与宏观状态级势函数的分辨率对比[23]

转移概率的对数比 log[T (𝑔 ← 𝑓 )/T ( 𝑓 ← 𝑔)] 与势函数差 𝛽(𝑉 ( 𝑓 ) − 𝑉 (𝑔)) 高度线性相
关（Pearson相关系数 𝑟 = 0.92，𝜒2/ndf = 0.83）。

4.3.3 势函数的提取与物理意义

1-形式假设给出了势函数𝑉 的微观定义 (4.15)，但在实际调用中通常无法直接接触
LLM的词元级内部结构。需要一种仅从可观测的转移概率 T (𝑔 ← 𝑓 ) 出发就能提取 𝑉

的方法。为此定义作用量为全局平均违反程度[23]：

𝑆act =
∫
𝑓 ∈C

∫
𝑔∈C
T (𝑔← 𝑓 ) 𝐾 (𝑉 ( 𝑓 ) −𝑉 (𝑔)) 𝐷 𝑓 𝐷𝑔, (4.18)

其中 𝐾 (𝑥) = exp(−𝛽𝑥/2) 是描述转移对势函数排序违反程度的凸函数，𝛽 为尺度因子。
𝐾的具体形式并非唯一选择，Song等人[23]的分析表明提取的势函数𝑉对 𝐾的形式不敏

感。最适合描述智能体生成方向性 T 的势函数 𝑉T 是使作用量 𝑆act 最小化的那个[89-90]，

即满足变分原理

𝛿𝑆act = 0. (4.19)
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图 4.16 细致平衡条件的实验验证[23]

这一变分条件等价于 𝑉T 满足以下平衡条件：对所有 𝑓 ∈ C，∫
𝑔

T (𝑔← 𝑓 )𝐾 ′(𝑉T ( 𝑓 ) −𝑉T (𝑔))𝐷𝑔 −
∫
ℎ

T ( 𝑓 ← ℎ)𝐾 ′(𝑉T (ℎ) −𝑉T ( 𝑓 ))𝐷ℎ = 0. (4.20)

这正好是在公式 (4.15)中定义的势函数 𝑉，二者最多相差一个常数。因此最小作用量原

理提供了一条从转移概率数据中提取 LLM势函数的路径，而无需了解 LLM的内部结
构，完整的数学论证见文献[23]。

由此提取的 𝑉 具有明确的物理意义。细致平衡仅约束条件自由能的反对称部分。

将 𝐹 (𝑔 | 𝑓 ) 分解为对称部分 𝑆( 𝑓 , 𝑔) 和反对称部分 𝐴( 𝑓 , 𝑔)，细致平衡要求反对称部分是
恰当 1-形式：𝐴( 𝑓 , 𝑔) = 1

2 [ℎ( 𝑓 ) − ℎ(𝑔)]。对称部分 𝑆( 𝑓 , 𝑔) 编码了两个状态之间互相转
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换的难度，完全不受细致平衡约束。回顾式 (4.15)，𝑉 ( 𝑓 )中的 log 𝑍𝜃 (𝑥 𝑓 )正是总配分函
数的对数，而 ℎ( 𝑓 )吸收了 1-形式条件引入的标量势。最小作用量原理从转移概率数据
中提取的 𝑉 正是这个宏观自由能。

这一理论框架表明，尽管不同的 LLM 具有不同的内部结构和训练过程，它们在
智能体的状态空间中都以相似的方式隐式地编码了一个通过状态空间上的势函数表示

的自由能。这个自由能反映了 LLM 本身对状态“好坏”的全局认知。图 4.17展示了
IdeaSearch符号回归任务中 70个状态的转移子图：纵轴为势函数 𝑉 ( 𝑓 )，横轴为对应表
达式的均方误差 log10(MSE)，绿色箭头表示势函数下降的转移，红色箭头表示上升的
转移。约 80%的高概率转移指向低势能状态，验证了势函数作为 LLM全局认知代理
的有效性。
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图 4.17 势函数对状态转移方向的预测[23]

4.3.4 评估器与搜索时间复杂度

回顾第4.1节的算子图，评估器算子的作用是用评分函数 𝑠( 𝑓 )给势函数景观加一层
系统性偏置。它给每个状态 𝑓 计算分数 𝑠( 𝑓 )（如 𝜒2/ndf的负值）并写进数据库；下一

轮 LLM读取这些历史分数时，高分状态更可能最终出现在 prompt里，条件生成分布
也随之被改写。

这一过程可以通过将裸势函数𝑉bare( 𝑓 )（LLM自身编码的全局认知）偏置为有效势
函数理解：

𝑉eff ( 𝑓 ) = 𝑉bare( 𝑓 ) −
𝑠( 𝑓 )
𝑇

. (4.21)

𝑇 是 IdeaSearchFitter的工程配置参数，控制评分对采样的影响强度，与细致平衡中的
理论参数 𝛽不同。评分与势函数直接耦合：𝑠( 𝑓 ) 越大，𝑉eff ( 𝑓 ) 越低，状态在下一轮就
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越容易被访问。这种偏置没有改变 LLM的参数，而是控制 prompt里的上下文，进而
改变了有效能量景观。

裸 LLM的 𝑉bare 对应模型预训练得到的通用认知，与具体任务的目标函数之间通

常并不重合。评估器把任务特定的信号注入能量景观，引导搜索从 𝑉bare 的通用最低点

漂移到 𝑉eff 的任务最优区域。在 IdeaSearch里，这表现为搜索系统性地向低 𝜒2/ndf 区

域漂移。

评分偏置改变了有效势函数的景观结构，而这一结构直接影响了搜索的时间复杂

度。对于第4.1节定义的环路算子A，稳态分布的玻尔兹曼形式决定了到达目标状态所
需的搜索时间。势函数 𝑉 的景观结构控制着这一时间尺度。对于满足细致平衡的可逆

马尔可夫链，在封闭状态空间上假设遍历性成立（所有状态互通）且状态划分已给定，

稳态分布为玻尔兹曼形式 𝜋∞(𝑖) = 𝑒−𝛽𝑉 (𝑖)/𝑍，由 Kac定理[91]，首次到达状态 𝑖的平均步

数为 𝜏𝑖 = 𝑍 · 𝑒𝛽𝑉 (𝑖)。若 𝛽𝑉 在 𝑁 个状态上近似高斯分布（均值 𝜇，标准差 𝜎），配分函

数通过矩生成函数计算为 𝑍 = 𝑁 · 𝑒−𝜇+𝜎2/2，代入得

ln(𝜏/𝑁) = Δ(𝛽𝑉) + 𝜎
2

2
, (4.22)

其中 Δ(𝛽𝑉) = 𝛽𝑉target − 𝜇。这表明，达到特定目标状态的搜索时间 𝜏相对于平均水平 𝑁

的对数增长由两部分组成：第一部分 Δ(𝛽𝑉) 反映了目标状态在能量景观中的高度，即
相对于平均水平的势能差距；第二部分 𝜎2/2反映了景观的宽度，即熵壁垒。

图 4.18是在 IdeaSearch符号回归任务的一个 𝑁 = 50状态子图上的模拟检验。（a）
展示了四个不同难度目标（𝑉 的第 25、50、75、90分位数）的 ln(𝜏/𝑁) 随有效景观宽
度 𝜎(𝑇)的变化：曲线的垂直分离反映 Δ𝑉 的贡献，上升斜率反映 𝜎的贡献。（b）将全
部 24个数据点投影到势能壁垒 Δ𝑉eff + 𝜎2/2上，线性拟合给出

ln(𝜏/𝑁) = 1.5 + 0.2 ·
(
Δ𝑉eff +

𝜎2

2

)
, 𝑟 = 0.9. (4.23)

景观宽度的改变是通过调整 IdeaSearch的温度参数 𝑇 实现的。拟合斜率低于 Kac预测
值 1，原因在于评估器的分数 𝑠( 𝑓 )只能约束输入状态的排序，无法直接控制 LLM输出
状态的分布，因此 𝑠对有效势函数 𝑉eff 的偏置弱于理论假设，使得 𝑉eff 系统性地平坦于

真实势能景观。斜率的大小反映了 LLM生成的语义继承性：如果 LLM倾向于为高分
输入产生语义相近的高分输出，则 𝑠的控制力更强，斜率更接近 1；反之，如果生成过

程将输入的评分信息大幅打散，则斜率更低。尽管如此，势能壁垒对搜索时间复杂度

的显著影响仍然清晰可见，验证了势函数景观结构对搜索效率的控制作用。

需要指出的是，这一模拟中所有可能的状态在实验开始前已经确定，转移核在这

些状态之间定义。然而 LLM的实际生成分布是开放的：它可以产生训练集之外的新表
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达式，探索未曾见过的状态空间区域。这种开放性可能是探索新知识的关键。要完全

理解智能体探索新知识的机制，需要发展更精细的理论工具来处理开放系统的动力学。
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图 4.18 IdeaSearch能量景观上的到达时间缩放

4.4 统一设计原理

通过算子图的语言，不同智能体架构的设计原则可以放到同一个框架里分析。至

此，本文建立了两种不同的表示，以下讨论这些表示在智能体设计中的若干指导原则，

并通过 IdeaSearchFitter的进化过程实验展示理论框架的工程优化和定量分析能力。对
于无环的浅层 pipeline，最简单的线性表示已经足够揭示核心约束。响应率约束 (4.8)表
明固定的 LLM 算子不能充当计算资源的放大器：在高预算区间，直接增强基础策略
（如更强的搜索、更好的提案生成、更可靠的验证）比依赖固定 LLM来放大增益更为
有效。这一约束直接指向一条设计原则：即 LLM应当作为“薄判断层”，只做从输入
到分布的映射判断，而将确定性的重计算交给工具算子。FunSearch[5]中 LLM根据已有
高分程序判断探索方向而评估函数承担验证任务，IdeaSearchFitter[11]中 LLM进行语义
层面的判断而数值拟合由外部评估器完成，IBP约化优化[8]中 LLM负责搜索最优的优
先级函数而 Feynman积分的约化由确定性的计算代数系统执行，Voyager[13]中 LLM判
断下一个应该学习的技能而具体的游戏交互由生成的代码在环境中执行。这些架构都

采用了“薄判断层”的设计思想。当 pipeline 包含多个可变通道时，嵌套架构能突破
单通道的响应率上界，正如公式 (4.10)中所揭示的。AlphaEvolve[6]集成 Gemini Flash和
Gemini Pro两种模型的设计，以及量子态制备中[10]哈密顿量复杂度与搜索配置的协同

变化，都可以在这一框架下理解。

线性表示对浅层 pipeline 的设计是有用的约束，但放到迭代智能体的场景里就变
得平凡（第4.3节）。势能表示从转移核的微观结构里提取出势函数 𝑉，绕过了逐层分析
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的麻烦，给出一系列非平凡的定量预测。𝑉 为智能体的状态空间提供了全局排序，LLM
的生成过程表现为偏向低势能状态的概率漂移[23]，𝑉 因此暴露出 LLM内在认知与真实
数据之间的差异。进一步地，势函数的景观结构控制了搜索的时间复杂度：由式 (4.22)，
到达目标状态的平均搜索时间 𝜏取决于势能差 Δ𝑉 与景观宽度 𝜎。式 (4.21)中的温度 𝑇

是相应的调控旋钮：𝑇 增大，探索性变强但搜索时间也变长；𝑇 减小，方向性更突出。

这些预测并不止于定性原则，下面的工作流可以把它们落到定量执行。

以 IdeaSearchFitter的核心循环为例，可以看出粗粒化、分数和势能这些理论概念如
何支撑起智能体设计的定量分析和优化（完整配置和补充实验见附录D.6）。IdeaSearch-
Fitter的核心循环被运行 10次以采集转移数据，共得到 50288次状态转移，耗时 58小
时。图 4.19(a)展示从中估计的 5× 5粗粒化转移核 𝑇gen：向最低分区间转移的概率占主

导，跨区间改善的概率不超过 1%。在 𝑇gen之上构建模拟（详见附录 D.6），图 4.19(b)展
示 500条模拟轨迹的 68%和 95%置信区间带，10条实际实验轨迹（深蓝色）与模拟预
测吻合，说明粗粒化马尔可夫模型确实有预测能力。轨迹在对数横轴上先快速上升，在

∼ 103次 LLM调用后饱和，这一形态与 FunSearch[5]、IBP约化优化[8]、IdeaSearch[11]和

量子电路设计[10]中报告的分数演化一致，是迭代 LLM 搜索的普遍特征。转移核可以
测量，设计参数的系统扫描也就成为可能：图 4.19(c)在岛屿温度 𝑇 与父代数量 𝑛parents

构成的二维空间上扫描首达时间（First Passage Time，FPT）[11]，定位最优配置。若按
当前实验设置把图 4.19(c)里每个配置都端到端跑一遍，需要约两个月并行运行 250次
IdeaSearchFitter的核心循环，并产生超过 5000$的 API费用；而确定转移核之后，模
拟在 5分钟内就能完成全部参数扫描，这正是模拟方法相对于端到端试错的核心优势。
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图 4.19 IdeaSearchFitter进化过程的模拟与参数扫描

进一步地，势函数 𝑉 的景观结构为改善概率提供了唯象理解。图 4.20(a) 展示了
单次 LLM 调用后输出结果相对最优的输入改善的概率 𝑃imp(𝑠) = 𝑃(child > parent |
parent = 𝑠)随亲代分数 𝑠的变化：在低分区间 𝑃imp近似平稳（∼ 0.70），超过阈值 𝑠0 ∼ 21

后急剧下降。为了解释这种行为，可以假设势函数在通过分数划分状态时，势能随状

态分数的变化并不单调，而是具有二次形式 𝑉 = 𝑎(𝑠 − 𝑠∗)2 + 𝑏，由于跃迁概率由局域能
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隙 ∝ |𝑑𝑉/𝑑𝑠 |控制，因此改善概率 𝑃imp也呈现 logistic衰减：在势能下降沿（𝑠 < 𝑠∗）改
善概率高且平稳，在上升沿（𝑠 > 𝑠∗）随能隙增大而衰减。图 4.20(b)展示了从转移核
数据中提取的势函数 𝑉，二次拟合的极值点与 𝑃imp的 logistic拐点位置接近，验证了这
一唯象解释的合理性。实验者可据此从已有转移数据预测追加实验的改善概率。
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图 4.20 改善概率与势能景观的对应关系

4.5 规模定律与训练的物理视角

前三节的理论框架刻画了 LLM在推理阶段的行为约束和在智能体层面的表现，但
LLM本身的训练动力学和特征提取仍然是一个开放问题。在过去几年中，Scaling Laws
为 LLM和智能体的设计提供了丰富的经验指导，并逐渐获得物理学层面的解释。理解
这些经验规律如何融入一个完整的理论框架，是将本章的理论图像从推理时扩展到训

练时的关键一步。

Scaling Laws的研究始于Kaplan等人[57]对神经语言模型的经验观察：模型性能（以

交叉熵损失衡量）与模型参数量、数据集大小和训练计算量之间存在幂律关系。Hoff-
mann等人[58]进一步揭示了固定计算预算下参数量和数据量的最优分配规则。Snell等
人[59]将 Scaling Laws的视角从训练时扩展到推理时，发现推理阶段增加计算量有时比
增大模型参数更有效。Xiao等人[61]提出了 LLM的 Densing Law，定义 capacity density
为有效容量与实际参数量之比，发现其大约每三个月翻一倍，且这一趋势在不同架构

和训练策略中保持稳定，区分了“增大系统”（增加参数量）和“改进系统”（提升单位

参数的有效容量）两种性能提升途径。这些工作建立了 Scaling Laws的基本经验框架，
但幂律指数和相变行为仍缺乏第一性原理的解释。

近期的若干工作开始从物理学角度为 Scaling Laws提供理论基础。Liu等人[20]提出

了神经热力学定律（Neural Thermodynamic Laws），将损失函数对应于自由能，数据集
对应于热浴，训练步骤对应于弛豫过程，从而将 Scaling Laws中观察到的幂律行为与
临界指数联系起来。Maloney等人[36]通过可解的随机特征模型揭示了幂律缩放与数据
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频谱结构之间的联系，Sun等人[19]的相变分析则将 LLM的能力涌现与临界现象联系起
来。Allen-Zhu和 Li[60]从信息论的角度分析了模型容量的上界。在多智能体系统层面，
Kim等人[17]发现当多个智能体协作解决问题时，系统性能存在协调开销导致的亚线性

区间和相变行为，表明多智能体系统可能像物理系统一样存在临界现象。

这些从不同角度出发的研究逐渐汇聚为一幅初步的物理图像，然而将这些经验描

述与推理时的理论框架连接起来仍然是一个未来的重要挑战。

4.6 从定量约束到设计原理

本章从算子图出发，通过两种表示从LLM智能体的概率性生成中提取了定量规律：
线性表示给出了响应率 𝜒的上界约束，势能表示给出了细致平衡条件和搜索时间复杂

度。两种表示的预测均已在多模型、多任务的实验中得到验证，并在 IdeaSearchFitter的
进化过程实验中展示了从转移核测量到设计参数优化的完整工作流。

回到本章开头提出的纲领视角：智能体的物理学并不是只研究一条端到端分数曲

线，也不是只研究模型内部的 token几何，而是要在二者之间建立可测量的桥梁。概率
分布（系综）𝜋是这座桥梁的基本对象，线性表示和势能表示分别提供了从分布中提取

宏观量的两种最直观的方法。对单步转移核 T (𝑔 ← 𝑓 ) 的测量是不可约实验，而智能
体的宏观表现可以通过对各宏观量的分析约化为这些不可约实验的叠加。不可约实验

为宏观行为的预测提供了稳健的实验基础，同时与词元级机制相联系，使得智能体的

能力来源、约束与扩展可以在统一的理论框架下被讨论。

这也说明了理论与端到端实验的不同意义：理论分析的是投影后的抽象量（效用

分数或势函数），端到端实验则产生系综中一个具体的词元序列；后者可能直接具有应

用价值，而系综本身是用于检测智能体宏观表现的理论工具。IdeaSearchFitter 的实验
提供了一个具体例证：少量端到端实验产出的转移数据，经粗粒化后可在数分钟内完

成设计空间的全参数扫描，而势函数的景观结构则为改善概率的衰减行为提供了唯象

解释。这一例子把宏观评测和设计目标重新接回了微观生成：向下，宏观量可以追溯

到特定环境中 LLM完整输出的系综；向上，这些宏观量进入仿真与参数扫描，并反馈
到真实架构设计中。然而，若干关键环节，例如两种表示的统一与拓展、1-形式假设的
推导、响应率假说的严格证明、训练与推理的衔接，仍然开放。这些问题的讨论将在

第五章展开。
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第五章 讨论与开放问题

第四章基于算子图的理论框架在 LLM 智能体的性能约束上给出了若干不平凡的
定量预测，并在多个任务领域得到实证支持，但这一框架仍处于初步阶段，若干关键

假设和开放问题还需要进一步讨论与验证。本章围绕这些假设和问题展开讨论，结合

相关工作对照分析，以明确智能体的物理理论可能的发展方向。

粗粒化映射的选择 本文的理论框架依赖于粗粒化映射 𝜑 将高维文本状态空间投影

为有限离散空间，但 𝜑的选择目前是经验性的。在第四章的可约性实验中，四态映射

{𝐶, 𝑁𝑊, 𝐹𝑊, 𝑁𝐴} 基于相对误差阈值手工设计，针对的是计算型任务的特定结构。不
同的任务域可能需要完全不同的状态划分，目前没有一般性的原则来指导 𝜑的构造。

因此，可约性是否成立同样是经验性的。式 (4.1)中的粗粒化核 𝑇𝑖 𝑗 依赖于态内分布

𝜌𝑖，只有当 𝑇𝑖 𝑗 对 𝜌𝑖 的变化不敏感时，矩阵乘法预测才可靠。第四章的实验在 216条
pipeline上验证了这一点，但这是特定 𝜑、特定任务域和特定模型下的经验结果，而非

定理保证。原则上，过细的 𝜑会使态内样本不足、核估计不可靠，过粗的 𝜑则会将本

质不同的文本归入同一态，破坏 𝑇𝑖 𝑗 对 𝜌𝑖 的独立性。

如何发展一套系统的粗粒化方法论，是推进这一框架的关键环节之一。统计物理

中的重整化群（Renormalization Group）提供了一个概念上的类比：好的粗粒化应保留
对宏观行为有决定性影响的自由度，而积掉不相关的微观细节，使得粗粒化后的描述

在不同尺度上自洽[92]。在本文的语境下，这对应于寻找使 𝑇𝑖 𝑗 最大程度独立于 𝜌𝑖 的映

射 𝜑。一种可能的形式化路径是将 𝜑视为 T 的近似充分统计量，并通过最小化 𝑇𝑖 𝑗 对

𝜌𝑖 的变分来自动学习最优的状态划分。这一可能的方向旨在将粗粒化从经验设计推向

可优化的数学对象，目的是为不同任务域提供统一的构造原则。

两种表示的关系 线性表示测量 T 对资源输入的响应特性，势能表示测量 T 在状态
空间上的结构特征。两者作用于同一转移核，一个刻画“投入更多资源能得到多少额

外性能”，一个刻画“状态之间转移的内在偏好”。

两类问题在统计物理中有成熟的对应。Kubo[93]建立的涨落-耗散定理连接了系统
内禀的涨落谱与对外部扰动的线性响应，两者都是同一哈密顿量的不同侧面，定理给

出了从涨落预测响应的精确公式。Wolpert 和 Macready[94]的 no-free-lunch 定理约束了
任何固定映射在所有问题上的平均表现，与响应率约束 〈𝜒(𝜋′)〉 ≤ 〈𝜒(𝜋)〉 在结构上相
似，尽管前者约束的是所有问题上的平均表现，后者约束的是特定分布的响应梯度，两
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者都表明固定映射的性能改善存在不可逾越的上界。

目前的挑战在于，涨落-耗散定理的推导依赖于哈密顿量的具体形式和平衡态假设，
而 LLM中承担哈密顿量角色的物理量，尽管可能是势能 𝑉，但其具体定义和性质尚不

清晰。另一方面，Cover和 Thomas[95]的数据处理不等式（DPI）给出了信息论的上界：
信息通过固定信道后不会增加。但 DPI约束的是互信息 𝐼 (𝑋;𝑌 )而非效用函数 𝐽。从信

息约束到性能约束的映射本身是核心难点：Shannon定理给出信道容量上界，响应率给
出性能对预算的响应上界，两者类比但并不等价。互补的表示暗示着这两条线索有望

在未来得到统一，从而建立从转移核的结构特征到性能约束的可推导关系。

1-形式假设的物理根源 势能表示的核心前提是条件自由能的反对称部分构成状态空

间上的恰当 1-形式（式 (4.14)）。该假设在 Song等人[23]的实证分析中获得了广泛支持（代

表性结果见图 4.16），但其物理根源尚待阐明。1-形式假设与统计力学中的 Kolmogorov
可逆性条件有形式类比：后者要求沿闭合路径的概率流之和为零，这正是式 (4.17)所表
达的条件。满足此条件时，系统的长程行为由 𝑉 的景观结构决定，这为理论分析提供

了有力的工具。在 Kolmogorov条件中，可逆性是物理系统平衡态的推论；在 LLM生
成中，可逆性是否是训练目标（最大化条件概率）的必然结果，或是自然语言语义空

间本身的“保守性”，目前无法判定。跨模型架构、跨训练目标、跨语言和跨模态的比

较研究将有助于揭示 1-形式假设的物理根源。
作为对照，Blondel 等人[82]建立了自回归语言模型与能量基模型之间的数学等价

性，证明了自回归模型的词元级 logit累积隐式定义了序列级能量函数：

𝐸 (𝑦1:𝑇) = −
∑
𝑡

𝑠𝑡 (𝑦𝑡 |𝑦<𝑡),

与本文式 (4.13)中的粗粒化过程在形式上具有一致性。但 Blondel等人的框架停留在词
元序列层面，未将能量函数投影到语义状态空间，因而未达到势函数 𝑉 和细致平衡条

件。1-形式假设恰好填补了这一间隙：它将反对称自由能投影为状态空间的标量函数，
使得从微观能量到宏观势函数的映射成为可能。

响应率假说的严格证明 响应率假说目前以经验假说形式提出，尽管得到了 Song 和
Zhu[22]在多个任务领域、多个模型规模上的实证支持，并在第四章的一系列问题中做出

了非平凡的定量预测，但其严格证明仍是一个重要的开放问题。DPI提供了直观动机，
但 DPI约束的是互信息 𝐼 (𝑋;𝑌 )，即接收端对发送端信息的不确定性减少，而响应率约
束的是效用函数 𝐽 对预算 B 的梯度。两者的数学对象表面上不同：前者是概率分布之
间的泛函，后者是性能分数对预算变量的导数。

一种可能的证明路径是：首先建立 𝐽 的信息论解释，将“性能”映射为可比较的

50

ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY



第五章 讨论与开放问题

信息量，使 DPI的上界可以直接传递到 𝜒。Cover和 Thomas[95]中关于互信息与决策误
差的关系（Fano’s inequality）提供了起点：当互信息 𝐼 有上界时，决策误差也有对应的

下界，这暗示了从信息约束到性能约束的可推导性。其次在可解模型（线性化注意力

机制、Maloney等人[36]的随机特征模型）中进行精确推导以揭示一般结构。最后分析预

算分配策略和饱和行为如何进入约束。这条路径一旦走通，将为响应率假说提供严格

的数学基础，并可能揭示更一般的智能体性能约束。

训练与推理的衔接 第四章将 LLM视为固定算子，但 𝑉 的景观结构和 𝜒 的响应特性

很可能由训练过程决定。

Liu 等人[20]的神经热力学定律将训练动力学纳入热力学语言：损失函数对应自由

能，数据集对应热浴，训练步骤对应弛豫过程。Maloney等人[36]通过可解模型揭示了幂

律缩放与数据频谱结构的联系。尽管这些是训练侧的物理理论，而本文是推理侧的物

理理论，公式 (4.15)已经揭示了在推理侧的宏观势函数 𝑉 可以通过训练侧的微观能量

函数 𝐸进行粗粒化得到，这为两者的衔接提供了数学入口。进一步的研究有望将 RLHF
等训练方法引入的偏好信号形式化为对 𝑉 的特定偏置，从而能够为训练方法的设计提

供理论指导。更一般地，如果将多轮训练—推理—评估的闭环视为 LLM层面的宏观动
力学，则本文的分布框架可能为刻画这种跨尺度的反馈回路提供数学语言。

多智能体协作中的集体效应 Kim等人[17]发现多智能体系统性能随智能体数量并非单

调增长，存在亚线性区间和相变行为。Hogg等人[96]的研究指出搜索问题本身可以呈现

相变：当问题复杂度超过临界值，搜索效率急剧下降。这两个结果在统计物理中有自

然的对应，多体系统的集体行为由耦合强度决定。

放回算子图的语言里，多个 A 算子组合在一起，在状态空间上引入有效耦合。
第三章的实践已经给出两端的样本：Voyager跨世界复用技能库属于弱耦合的重用，AI
小镇按角色分工则属于强耦合的协作。不同耦合体制下的性能特征还需要系统刻画，工

程上的意义却已经明确：理解这些特征能够在部署之前，靠小规模测量预判一次协作

会带来增益还是开销。

框架的适用范围 算子图方法论本身并不限于 LLM；只要系统在状态空间上产生概率
性转移，就可以形式化成转移核。真正重要的是 1-形式假设和响应率假说的适用范围：
若两者在非 LLM系统中不成立，这些约束就属于 LLM特有的物理规律；若在更广的
智能体系统里依然成立，那么这些约束可能反映了更一般的智能体原理。

进化算法中的固定变异算子是否也有类似响应率约束？直观上，即使变异算子不

随种群规模缩放，增加种群规模带来的边际收益也可能通过集体效应被变异放大，这
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与 〈𝜒(𝜋′)〉 ≤ 〈𝜒(𝜋)〉的结构相似。RL策略网络是否满足某种细致平衡？policy gradient
的更新是方向性的而非对称的，细致平衡在此情形下不应成立。通过实证分析进行比

较将有助于区分 LLM特有的约束与更一般的智能体原理。

理论的发展方向 当前的理论框架仍然处于经验理论阶段，然而一个有清晰结构、有

可验证预测、有明确发展方向的研究纲领正在形成：通过在两种表示之间建立联系，并

对其核心假设进行定理化，智能体的性能约束有望从经验观察过渡到形式理论。建立

从训练侧到推理侧的衔接，将为理论提供更丰富的实用空间，并为训练方法的设计提

供理论指导。这一纲领的每一步都具有挑战性，但也都具有明确的路径和潜在的突破

点。
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本文旨在为智能体设计提出一套以物理概念为基础的理论研究纲领。在实践上，随

着人工智能，尤其是 LLM领域的飞速发展，智能体系统的设计经验日益丰富，并在包
括科学研究在内的一系列领域取得了显著成果。然而，这些实践上的努力往往是经验

性的，缺乏一个系统的理解与复用的方法。另一方面，虽然对 LLM的微观机制（如注
意力机制、训练动力学等）的理论研究非常活跃，但这些研究尚未与智能体层面的宏

观行为建立起可追溯的联系。在这样的背景下，智能体的能力来源、受何约束以及如

何扩展等宏观设计问题仍然缺乏原理层面的解释。

本文首先回顾了从神经网络基础到智能体应用的完整技术背景，考察了不同设计

范式下智能体的能力表现与共性趋势。在此基础上，本文引入算子图作为统一的形式

化语言，将不同智能体架构纳入同一框架描述，并将概率分布投影到不同的宏观表示

上以提取可测量量，分别以线性表示和势能表示两种投影方式为这些架构的能力极限

做出了定量陈述。两种表示的预测均已在多模型、多任务的实验中获得验证，并指向

了可操作的设计原则，包括薄判断层架构、嵌套耦合体制的选择和温度对搜索方向性

的调控。这表明这一统一的理论框架已经具备了一定的指导能力。

这一纲领的核心在于将 LLM生成的词元序列分布视为统计物理意义上的系综，以
物理学的手段从系综中提取不随生成随机性变化的宏观可测量量。线性表示和势能表

示是从系综中提取宏观量的两种最直观的投影方式，前者将分布线性投影为性能分数，

后者借用统计物理中的自由能方法将分布投影为势函数。在这一视角下，对单步转移

核的系综测量构成不可约实验，连接了词元级的微观动力学、特定智能体环境与智能

体的宏观表现，而智能体整体的宏观表现可以约化为这些不可约实验的组合。由此，理

论不再只描述端到端分数曲线，也不只停留在模型内部机制，而是给出一条从微观生

成到宏观设计的可测量路径。

这一纲领仍处于初步阶段。两种表示的深层联系、响应率假说的严格证明、1-形式
假设的物理根源以及训练动力学与推理约束的衔接，是当前面临的主要开放问题，解

决这些问题将标志着这一框架从经验描述向公理化的转变。尽管存在这些挑战，一个

有清晰结构、有可验证预测、有明确发展路径的研究纲领正在形成。从经验观察过渡到

形式理论，从推理侧扩展到训练侧，这一纲领的推进有望形成完整的物理闭环：宏观

量向下追溯到特定环境中 LLM完整输出的系综，向上进入仿真、评测和参数扫描，并
最终反馈到真实的架构设计中。这为智能体设计提供了超越反复试错的原理基础，也

为理解智能系统的能力边界开辟一条以物理概念指导的探索路径。
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附录 A 术语表

下表列出本文涉及的核心术语及其中英文对照。

表 A.1 术语表

中文术语 英文术语与说明

大语言模型基础

Transformer架构 Transformer，基于自注意力机制的神经网络架构
词元 Token，大语言模型的基本生成单元，代表一个

单词、子词或字符

注意力机制 Attention Mechanism，通过查询-键-值计算聚合
全局信息

词元关联子 Token Correlation，用于刻画 Transformer层间词
元表示相关性和有效维度变化的指标

可解模型 Solvable Model，在简化假设下可解析求解、用
于提取神经网络训练或缩放行为核心结构的理

论模型

表示几何 Representation Geometry，从表示流形、可分性和
维度演化角度研究神经网络内部表征的方法

机制可解释性 Mechanistic Interpretability，将模型行为分解为
可理解的局部特征、电路或计算单元的研究方

向

Transformer电路 Transformer Circuits，将残差流、注意力头和多
层感知机层视为可分解计算通道的机制可解释

性框架

稀疏自编码器 Sparse Autoencoder (SAE)，通过稀疏字典学习从
模型激活中分解较单义特征的工具

顿悟 Grokking，训练中测试性能在长时间停滞后突然
提升的现象，通常被视为学习动力学转变的例子

预训练 Pre-training，在海量无标注文本上的自监督学习
阶段

接下页
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表 A.1（续）

中文术语 英文术语与说明

监督微调 Supervised Fine-Tuning (SFT)，在高质量标注数
据上训练以遵循指令

人类反馈强化学习 Reinforcement Learning from Human Feedback
(RLHF)，使模型行为与人类偏好对齐

规模定律 Scaling Laws，模型性能与参数量、数据量、计
算量之间的幂律关系

推理与采样

思维链 Chain-of-Thought (CoT)，通过生成中间推理步骤
来增强复杂问题求解能力

自洽性 Self-Consistency，多次采样后通过多数投票聚合
答案以提高可靠性

多数投票 Majority Voting，从多个候选输出中选择出现频
率最高的结果

智能体概念

马尔可夫决策过程 Markov Decision Process (MDP)，智能体的经典
形式化框架

上下文工程 Context Engineering，通过设计提示和环境反馈
的呈现方式来引导 LLM推理

多智能体协作 Multi-Agent Collaboration，多个 LLM 智能体各
司其职、层次化协作

形式化推理 Formal Reasoning，利用形式化证明系统逐步验
证推理的每一步

迭代进化 Iterative Evolution，LLM作为变异算子嵌入搜索
循环，通过评估反馈迭代改进

闭环实验系统 Closed-Loop Experimentation，智能体直接与物
理实验设备交互并反馈优化

智能体-计算机接口 Agent-Computer Interface (ACI)，为 LLM优化的
计算环境抽象层

接下页
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表 A.1（续）

中文术语 英文术语与说明

理论框架

算子图 Operator Graph，将有向边上的概率分布作为统
一数学对象的形式化语言

算子 Operator，算子图中的节点，形式化为转移核
转移核 Transition Kernel，描述算子从输入状态分布到

输出状态分布的概率映射

系综 Ensemble，词元序列上的概率分布，对系综的测
量即为不可约实验，是连接微观动力学与宏观

表现的桥梁

流水线 Pipeline，算子的有序组合，描述智能体从输入
到输出的完整处理流程

投影 Projection，将文本级状态空间映射到有限离散
状态空间的映射 𝜑，或将概率分布映射到宏观

表示的操作

可约性 Reducibility，pipeline的终端分布可从单步算子
核的矩阵乘法预测的性质

线性表示 Linear Representation，将状态分布通过效用函数
𝐽 = 〈𝑠〉𝜋 投影为标量性能分数的线性表示

响应率 Susceptibility 𝜒 = 𝜕𝐽/𝜕B，效用函数对计算预算
的导数

势能表示 Potential Representation，从转移核的反对称结构
中提取标量势函数的表示

势函数 Potential Function 𝑉，状态空间上的宏观自由能，
反映 LLM对状态的全局排序

细致平衡 Detailed Balance，转移概率的对数比等于势函数
之差的约束条件

1-形式假设 1-Form Hypothesis，条件自由能的反对称部分构
成状态空间上的恰当 1-形式

接下页

65

ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY



迈向智能体的物理理论

表 A.1（续）

中文术语 英文术语与说明

效用函数 Utility Function 𝐽 = 〈𝑠〉𝜋，将状态分布投影为标
量性能分数的线性泛函

参数自举 Parametric Bootstrap，从估计量的后验分布（如
Dirichlet）中重采样以量化有限样本噪声的统计
方法

不可约实验 Irreducible Experiment，对单步转移核 T (𝑔← 𝑓 )
的独立测量，是投影分析的基本单元

重整化群 Renormalization Group，通过逐步积掉微观自由
度来构造不同尺度上自洽描述的方法论

最小作用量原理 Least Action Principle，从可观测转移概率中提取
势函数的变分方法

首达时间 First Passage Time (FPT)，马尔可夫链从初始状
态首次到达目标状态所需的步数

改善概率 Improvement Probability 𝑃imp(𝑠)，单次 LLM调用
后子代分数超过最优亲代的概率

能隙 Energy GapΔ𝑉，状态转移所需翻越的势能差，控
制跃迁概率的指数抑制强度

岛屿 Island，IdeaSearch[11]中并行独立运行的搜索实

例，岛屿之间不共享中间结果

棘轮机制 Ratchet，全局最优分数只升不降的约束，保证搜
索过程的单调进展
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附录 B 实现案例的详细实验结果

本附录为正文第三章引用的三项作者代表性工作提供详细实验数据。数据来源均

标注于对应小节开头。

B.1 IdeaSearchFitter的详细结果

本小节数据来源：Song, Cai, Zhang et al.[11]。代码仓库：https://github.com/IdeaSearch。

FSReD基准测试

IdeaSearchFitter在 Feynman符号回归数据库（FSReD，120个问题）上与主流基准
方法进行了系统比较。表 B.1给出了不同噪声水平下的恢复率。

表 B.1 FSReD上的恢复率比较

方法 𝛾 = 0.0 𝛾 = 0.001 𝛾 = 0.01 𝛾 = 0.1

IdeaSearchFitter 82.5% 80.0% 79.2% 71.7%
IdeaSearchFitter（含单位） 81.7% 74.2% 73.3% 69.2%
PySR 48.3% 34.2% 31.7% 25.8%
Operon 20.8% 7.5% 0.0% 0.0%
AI-Feynman 53.3% 33.3% 13.3% 0.8%

在搜索效率方面，IdeaSearchFitter 通常在 10 分钟以内达到 > 70% 的恢复概率，

Epoch中位数（3/4分位数）在 𝛾 = 0.0时为 2.00，在 𝛾 = 0.1时为 10.00；启用单位检查
后可降至 3.50。中位词消耗量（词元用于 LLM推理）在 1648至 3757之间。

真实世界数据集的模型发现

IdeaSearchFitter在 PMLB数据集上展现了良好的机制对齐能力：
• 葡萄园产量：发现 𝑦̂ = 𝛼 log( 92 lugs1989 + lugs1990) − 𝛽，其中 𝛼 ≈ 6.93，𝛽 ≈ 3.27。

对数压缩编码了农业系统的记忆饱和效应，复杂度 13节点下的验证 NMSE为
0.113。

• 超新星光变曲线：发现 𝑦̂ = exp(−𝛼( 𝑡−|𝑡 |2 )2 − 𝛽(
𝑡+|𝑡 |

2 ))，利用 |𝑡 |天然实现“快升慢
降”的物理机制分离。复杂度 22节点下的验证 NMSE为 0.0144。

PDF参数化应用

在高能物理的质子部分子分布函数（PartonDistribution Function, PDF）应用中，Idea-
SearchFitter直接从 CT18NNLO数据网格搜索 𝑓𝑖 (𝑥, 𝑄)的二维解析形式。对 𝑢̄分布，发
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现的表达式为

𝑥 𝑓𝑢̄(𝑥, 𝑄) = 𝑝1 log
(
1 + 𝑝2 log𝑄

)
log

(
1
𝑥

) (
1 − 𝑥

) 𝑝4+𝑝5 log𝑄
, (B.1)

该形式包含 4 个参数，复杂度 24 个节点。log(1/𝑥) 项编码了 Regge 动机的小 𝑥 增长，

(1 − 𝑥) 𝑝4+𝑝5 log𝑄 项编码了大 𝑥 抑制及其对能标 𝑄 的 DGLAP对数演化。从训练域 𝑄 ∈
[2, 5] GeV到外推域 𝑄 = 100 GeV，IdeaSearchFitter的验证 𝜒2为 34.00，显著优于 PySR
的 128.98，且在前沿复杂度下无过拟合迹象。

B.2 IBP约化优化的详细结果

本小节数据来源：Song, Yang, Cao et al.[8]。

优先级函数搜索

FunSearch对单圈无质量 bubble积分进行 5000 epoch×10次的搜索后，发现了最优
优先级函数簇，由人类专家推广为：

𝐹0(𝐼 (𝑛𝑖); 𝐼target(𝑡𝑖)) = −

[∑
𝑖

|𝑛𝑖 |𝑚
]1/𝑚

+
[∑
𝑖

(𝑛𝑖 − 𝑡𝑖)2
]1/2 , (B.2)

其中 𝑚 ∈ {1, 2, 4,∞}。实际应用采用 𝑚 = 2（椭圆型）。

五圈平面六粒子相空间积分族

图 B.1展示了五圈六粒子相空间积分的平面和非平面拓扑结构。实线为无质量传
播子，虚线为外动量。

图 B.1 五圈六粒子相空间积分族的费曼图拓扑[8]

表 B.2给出了平面积分族中代表性目标积分的约化性能对比。格式为（种子积分数
/学习时间 (s) /单点求解时间 (s)）。“OOM”表示超出 400 GB内存限制。
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表 B.2 平面六粒子积分族的 IBP约化性能对比

积分 改进种子 优先级函数 𝐹0 改进倍数

𝑠6 108215 / 551.9 / 5.02 46390 / 226.8 / 4.0 2.33
𝑠8 791164 / 4271.4 / 36.2 101549 / 624 / 20.9 7.79
𝑠10 4388968 / OOM 268909 / 2198.8 / 132.7 16.32
𝑠12 19901220 / OOM 802488 / 12508.9 / 1462.3 24.8
𝑑5 21740796 / OOM 7109 / 47.7 / 2.24 3058

对于含大量分子和点数的子区积分 𝑑5，𝐹0将种子积分从约 2174万减少到 7109，改
进倍数达 3058，使原先需要超过 400 GB内存的任务可在标准笔记本电脑上于两分钟
内完成。

泛化能力

在一圈 bubble 积分上搜索出的 𝐹0 被直接推广到五圈层面和非平面拓扑，无额外

训练，验证了该方法的可扩展性，体现了 FunSearch“搜索程序而非解”范式的优势。

B.3 量子电路设计的详细结果

本小节数据来源：Cao, Hou, Li et al.[10]。

1+1维 XY自旋链：人-AI协作发现

LLM（DeepSeek-Distill-Qwen-32B，温度 1.0）在 100小时内发现了一个 5层、4参
数的紧凑变分拟设。图 B.2展示了该拟设的量子线路结构：每层由 𝑅𝑦单量子比特旋转

门和 CNOT双量子比特门交替构成，其中第二、三层的旋转角 𝐹𝜃2,3,𝑖𝑞 依赖于量子比特

位置 𝑖𝑞，编码了 LLM自主发现的空间调制模式。LLM自主发现了空间调制旋转变分
参数模式：

𝐹AI
𝜃2,3,𝑖

= 𝜃2 + 𝜃3 · sin
(
𝑖

𝑛
𝜋

)
, (B.3)

该形式打破了平移不变性以反映开边界条件，而这一物理洞察并非由人类显式提供。

Ry(Fθ2,θ3,iq)

Ry(θ1)q1

q2

q3

qn−1

qn

Ry(θ1)
Ry(θ1)

Ry(θ1)
Ry(θ1)

Ry(θ4)
Ry(θ4)
Ry(θ4)

Ry(θ4)
Ry(θ4)Ry(Fθ2,3,iq)

Ry(Fθ2,3,iq)

Ry(Fθ2,3,iq)
Ry(Fθ2,3,iq)
Ry(Fθ2,3,iq)

图 B.2 人-AI协作发现的紧凑变分拟设量子线路[10]
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人类专家受此启发，将其精炼为更符合物理直觉的形式：

𝐹human
𝜃2,3,𝑖

= 𝜃2 + 𝜃3 · cos2𝑛
(
𝑖

𝑛
𝜋

)
, (B.4)

该形式在边界处锐化空间依赖性，同时保持体对称性。

最终人-AI协作拟设在 𝑛 = 9时达到：

• 基态保真度 𝐹 = 0.980

• 相对能量偏差 |Δ𝐸/𝐸 | < 0.4%

通过将 𝑛 = 4至 𝑛 = 10的优化参数拟合为平滑函数并外推，该拟设可扩展至 𝑛 = 35，

外推能量偏差 < 0.6%，单量子比特保真度 𝐹𝑠 ≳ 0.99。

“祖冲之”量子处理器验证

上述紧凑拟设在“祖冲之”量子处理器上成功制备了 20位点 XY模型的基态，通
过零噪声外推有效缓解了双量子比特门误差。该任务是传统高参数设计难以完成的。

2+1维标量场论：人-AI协作

受 XY模型中 LLM自主发现对称性破缺的启发，人类专家主动引导 LLM在对称
性守恒子空间内搜索。该搜索发现了一个 3参数、浅层深度的拟设。该电路在匹配传
统 6参数、深度 72设计保真度的同时，将电路深度减少了 3倍，验证了人类引导、AI
催化的协作范式在更难问题上的有效性。这一从 LLM自主发现到人类精炼再到联合推
广的过程，是该工作的核心贡献。
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附录 C 物理理论文章的补充材料

本附录为正文第四章依赖的两篇物理理论文章提供正文限于篇幅未能展开的关键

推导和实验细节。所有数据来源均标注于对应小节。

C.1 响应率框架的补充

本小节数据来源：Song & Zhu[22]。

自演化的现象学模型

正文第四章将响应率假说与智能体的自我改进能力相关联。响应率理论提供了一

个描述此问题的现象学模型（图 C.1）。令数据质量函数 𝑝(𝑏) 和模型输出质量 𝑙 (𝑏) 分
别表示 pipeline 产生的训练数据质量和模型在该数据上的输出质量，两者均依赖于模
型能力 𝑏。自演化动力学由以下微分方程描述：

𝑑𝑏

𝑑𝑟
= 𝜂 · [𝑝(𝑏) − 𝑙 (𝑏)], (C.1)

其中 𝑟 为训练轮次，𝜂 > 0为学习率。固定点 𝑏∗满足 𝑝(𝑏∗) = 𝑙 (𝑏∗)，其稳定性由导数比
较决定：若 𝑝′(𝑏∗) > 𝑙′(𝑏∗)，该固定点为排斥子，能力低于 𝑏∗则退化，高于 𝑏∗则自我

改进；若 𝑝′(𝑏∗) < 𝑙′(𝑏∗)，则为吸引子，改进与退化均被限定于有限范围内。

跨领域实验的完整范围

图 4.8展示了响应率假说在四个任务域上的跨域验证。四个子图中，蓝色为基础分
布性能 𝐽 (𝜋(B))，红色为 LLM衍生分布性能 𝐽 (𝜋′(B))，在所有域中 𝐽 (𝜋) 的增长率均
不低于 𝐽 (𝜋′)，支持响应率约束。
响应率假说在四个结构差异显著的任务领域中进行了验证：

• Tetris：10× 20棋盘，6行预填充垃圾行，18种固定方块朝向，50步上限。性能
𝐽 为消除行数。预算 B为 beam width（{1, 2, 4, 8, 16, 32}）。基策略为深度优先回
溯 beam search（lookahead=3）。

• 0/1背包：50件物品，容量为总重的 30%。性能 𝐽为总价值。基策略按价值密度

排序 beam search。
• 世界知识排名：4个数据集（15国 GDP、15国人口、8行星直径、12动物体重）。
性能 𝐽为正确识别 rank-1的比例。预算 B为信噪比（{1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128}）。
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图 C.1 自演化的现象学模型[22]

• AIME数学：60道 2024-2025年 AIME题目。生成器模型大小 Bgen和选择器模

型大小 Bsel为两个预算变量，样本数 𝑘 ∈ {1, 3, 5, 9, 15, 17, 19, 21}。
所有实验使用五个 Qwen 系列模型：Qwen2.5-Instruct-7B/14B/32B/72B 和 Qwen3-

Max（∼200B）。

C.2 细致平衡框架的补充

本小节数据来源：Song, Cao, Luo & Zhu[23]及其 Supplemental Material。

最小作用量原理与变分条件的等价性

正文第四章定义了作用量 𝑆act [𝑉] =
∑
𝑓 ,𝑔 𝐾 (𝑉 ( 𝑓 ) − 𝑉 (𝑔)) T (𝑔 ← 𝑓 )，其中 𝐾 (𝑥) =

𝑒−𝛽𝑥/2为描述转移对势函数排序违反程度的凸函数。最小作用量势函数 𝑉T 满足变分条

件 𝛿𝑆act/𝛿𝑉 ( 𝑓 ) = 0。当 𝐾 (𝑥)为凸函数时，变分条件与最小作用量原理等价。
必要性：假设最小作用量 𝑉T 不满足变分条件，则存在状态 𝑓0使 𝛿𝑆act/𝛿𝑉 ( 𝑓0) ≠ 0。

构造𝑉 ′T ( 𝑓 ) = 𝑉T ( 𝑓 )−𝜖𝛿 𝑓 , 𝑓0 (𝛿𝑆act/𝛿𝑉 ( 𝑓0))，展开 𝑆act [𝑉 ′T]后取 𝜖充分小可得到 𝑆act [𝑉 ′T] <
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图 C.2 信息响应率假说的跨域验证[22]

𝑆act [𝑉T]，与最小作用量矛盾。
充分性（𝐾 为凸函数时）：对任意 𝑉1, 𝑉2及 0 ≤ 𝜆 ≤ 1，

𝑆act [𝜆𝑉1 + (1 − 𝜆)𝑉2] ≤ 𝜆𝑆act [𝑉1] + (1 − 𝜆)𝑆act [𝑉2], (C.2)

其中不等号来自 𝐾 (𝑥) 的凸性及 T (𝑔 ← 𝑓 ) ≥ 0。故 𝑆act 为凸泛函，变分条件的解即全

局最小点。此外，任何满足 𝐾 ′(𝑥) − 𝐾 ′(−𝑥)𝑒−𝛽𝑥 = 0的 𝐾 (𝑥) 均可使细致平衡成为变分
原理的充分条件[23]，对 𝐾 (𝑥)的具体形式无特定要求。

两个验证智能体的设计

为了对细致平衡做交叉验证，作者设计了两个构造截然不同的智能体。

条件词生成智能体：状态空间由字母索引和为 100的英文单词构成（如ATTITUDE,
EXCELLENT），LLM读取当前状态后生成新词。实验覆盖了五个能力档次的模型（GPT-
5 nano, Claude Sonnet 4.5, Gemini 2.5 Flash等）。能力更强的模型对指令的遵循更稳定，
相应得到的状态空间刻画也更具区分意义。

IdeaSearchFitter智能体：在符号回归任务中运行 10次专家模式，采样温度设为
1000.0以均匀采样状态空间。

补充验证实验

文献[23]的 Supplemental Material中还有以下几项补充验证：

73

ZHUO-YANG SONG  /  NONDEGENERACY



迈向智能体的物理理论

1. 闭环路径验证：在状态转移图中搜索 620个三元组 ( 𝑓 , 𝑔, ℎ)，验证闭合路径上正
向与反向转移核对数之和近似为零，与细致平衡一致。

2. 𝐾 (𝑥)函数的稳健性：使用 𝐾 (𝑥) = log(1 + 𝑒−𝛽𝑥)替代正文中的 𝐾 (𝑥) = 𝑒−𝛽𝑥/2，恢
复的势函数分布与正文结果基本一致。

3. 未测转移对的检验：对 𝑓 ← 𝑔被测量但 𝑔 ← 𝑓 未被测量的状态对（IdeaSearch-
Fitter中 18935对，条件词生成中 8805对），势函数差与转移核对数比之间的关
系满足不等约束。

4. 随机智能体作为反例：以 GPT-5 nano对随机整数串的转移作为反例，结果不满
足细致平衡。当状态空间对模型而言缺乏可解释的语义时，细致平衡不再成立，

可见这一性质的根源在于 LLM对状态空间的语义理解，而不是符号系统本身的
属性。

5. 极端智能体的解析分析：Claude Sonnet 4.5在条件词生成任务中仅涉及 5个提示
词，其转移矩阵可被较准确地估计，支持对最小作用量和势函数分布的解析计

算。

多数投票与势函数的关系

多数投票（Majority Voting）策略在势能表示框架中等效于缩放 𝛽参数而不改变势

函数 𝑉 的分布。设原始转移核为 T (𝑔← 𝑓 )，在 𝑀 个候选中选择出现 𝑛 > 𝑀/2次的状
态，新转移核为

T ′(𝑔← 𝑓 ) =
𝑀∑
𝑘=𝑛

(
𝑀

𝑘

)
[T (𝑔← 𝑓 )]𝑘 [1 − T (𝑔← 𝑓 )]𝑀−𝑘 = 𝐼T(𝑔← 𝑓 ) (𝑛, 𝑀 − 𝑛 + 1), (C.3)

其中 𝐼𝑥 (𝑎, 𝑏)为正则化不完全 Beta函数。当 T 较小时，转移核比值近似满足

T ′(𝑔← 𝑓 )
T ′( 𝑓 ← 𝑔) ≈

(
T (𝑔← 𝑓 )
T ( 𝑓 ← 𝑔)

)𝑛
, (C.4)
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图 C.3 多数投票对势函数缩放的数值验证[23]

即𝑉T′ ≈ 𝑛·𝑉T。图C.3以𝑀 = 10为例进行了数值验证，三个子图分别对应 𝑛 = 5, 7, 9，
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不同颜色表示不同的 T (𝑔 ← 𝑓 ) 取值；当 T 较小时近似成立。这意味着提高选择阈值
𝑛等效于降低作用量 𝑆act ∼ 1/𝑛，从而增强智能体生成动力学的方向性。

IdeaSearch自动发现势函数形式

文献[23]还使用 IdeaSearch自动搜索势函数的表达形式：将势函数表示为预定义函
数和算子的组合，以最小化作用量为目标，经 4000轮搜索后发现了具有清晰物理解释
的最优势函数形式，进一步支持了势能表示作为可测量物理工具的有效性。
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附录 D 本文原创实验的配置

本附录记录正文第四章中各项本文原创实验的详细配置，以便复现。本文所使用的

基于算子图的粗粒化方法和智能体模拟开源于https://github.com/SonnyNondegeneracy/
agentsimulator，提供可约性验证与多数投票模拟的完整复现脚本。

D.1 可约性验证实验

本节为正文图 4.3–4.5的实验配置。
任务域与投影映射

实验选择三个计算型任务域，每个域固定一道题（表 D.1），使不同模型间的结果
具有可比性。三个任务域共享相同的四态投影映射 𝜑 : Text → S = {C, NW, FW, NA}，
完整的提取与分类流程如算法 1中 PARSEBOXED和 CLASSIFY过程所示。

表 D.1 可约性实验的三个任务域

任务域 题目 标准答案

条件概率 盒子 A中有 4个红球和 6个白球，盒子 B中有 7个红球和
3个白球。先等概率随机选一个盒子，再从选中的盒子中不
放回地连续取两个球。已知第一个取出的球是红球，求第二
个球也是红球的概率。

6
11 ≈ 0.5455

马尔可夫稳态 一个马尔可夫链有 3 个状态，转移矩阵 𝑃 =
[[0.5, 0.3, 0.2], [0.2, 0.6, 0.2], [0.3, 0.3, 0.4]]，求稳态
分布中状态 1的概率 𝜋1。

9
28 ≈ 0.3214

组合计数 将 5个不同的球放入 3个不同的盒子中，要求每个盒子至少
放 1个球。共有多少种不同的放法？

150

智能体组件设计

实验涉及生成、修正、工具三种算子，连同投影分类函数的完整操作流程如算法 1所
示。生成算子的 temperature设为 1.0以获得非退化的初始分布。修正算子去除上一步
输出中的 <think>标签以避免思维链内容干扰修正模型的判断。工具算子为确定性的

正则表达式操作，不涉及语言模型调用。

模型配置与核测量

实验使用的模型配置如表 D.2所示，共 2 × 6 = 12 个生成-修正组合 ×3 个任务域
=36组不可约实验。
生成分布 ®𝜋0的测量：对每个生成模型在每个任务域上独立采样 𝑁gen = 200次，对

输出进行投影分类并统计频率。修正核 𝑇 ref
𝑖 𝑗 的测量：从生成模型的输出中为每个状态
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表 D.2 可约性实验的模型配置

角色 数量 模型

生成 2 Qwen2.5-7B-Instruct, Qwen2.5-32B-Instruct
修正 6 Qwen2.5-72B-Instruct, Qwen-Plus, Qwen3.5-Plus, Qwen3.6-Plus,

DeepSeek-V4-Pro, GLM-5.1

𝑖选取 𝑛𝑇 = 50条代表性文本，输入修正模型，统计修正后落入各状态 𝑗 的频率，构成

4 × 4转移矩阵。工具核 𝑇 tool为确定性矩阵（行列顺序为 C, NW, FW, NA）：

𝑇 tool =

©­­­­­­«
1 0 0 0

1 0 0 0

1 0 0 0

0 0 0 1

ª®®®®®®¬
, (D.1)

即所有非NA态映射至C，NA映射到自身，无估计噪声。6种 pipeline拓扑见正文图 4.3，
预测分布均通过式 (4.2)的矩阵乘法计算，每条 pipeline端到端采样 𝑁emp = 200次得到

经验分布。共 36 × 6 = 216条 pipeline，约 58,000次 API调用。

统计检验

由于生成分布和修正核均从有限样本估计，预测分布 ®𝜋pred和经验分布 ®𝜋emp都带有

采样噪声。为量化这两项噪声的联合效应，采用参数自举（parametric bootstrap）：将观
测到的计数视为多项分布的充分统计量，从对应的 Dirichlet后验中重采样，模拟在相
同采样量下预测与经验分布的预期波动。据此为每条 pipeline构造效用 𝐽 的 95%置信
区间和 𝐿1距离的 95%分位阈值 𝜏95。

结果

图 D.1给出全部 216条 pipeline的完整评估。(a)中预测效用 𝐽pred 与经验效用 𝐽emp

的一致性良好（Pearson 𝑟 = 0.935，MAE = 0.022），205/216 (94.9%)在参数自举 95%置
信区间内。(b)展示了按配置类型分组的 𝐿1 距离，红线标记 per-config 𝜏95 阈值，全局

202/216 (93.5%)通过 𝐿1 < 𝜏95检验。两种检验的通过率均与零假设的 95%理论预期一
致。gen→tool→ref在两种检验中均为通过率最低的配置（83%/86%），定量印证了态内
分布 𝜌𝑖 偏移的效应。

SOTA修正模型的核收敛

图 D.2以条件概率任务（gen = Qwen2.5-7B-Instruct）为代表性案例，展示了四个修
正模型的修正核 𝑇 ref。定义核距离 𝐿1 =

∑
𝑖 𝑗 |𝑇 ref

𝑖 𝑗 − 𝑇 tool
𝑖 𝑗 |，从 Qwen2.5-72B（𝐿1 = 0.92）

到 Qwen3.6-Plus（𝐿1 = 0.04），修正核逐步趋向工具核 𝑇 tool 的形态：非对角元素消失，

所有非 NA状态以接近 1的概率映射到 C。这表明工具不是智能体架构中的特殊组件，
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图 D.1 216条 pipeline的可约性验证：(a)效用 𝐽 散点图；(b)𝐿1 距离箱线图

而是算子能力的极限形式。
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(c) T ref (DeepSeek-V4-Pro)
L1 = 0.12

C NW FW NA
Next state j

C

NW

FW

NA

0.98 0.00 0.00 0.02

1.00 0.00 0.00 0.00

1.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 1.00

(d) T ref (Qwen3.6-Plus)
L1 = 0.04

图 D.2 修正核向工具核的收敛（条件概率任务，gen = Qwen2.5-7B-Instruct）。𝐿1 为与 𝑇 tool

的距离

D.2 思维链长度与正确率的指数衰减

本节为正文图 4.9的实验配置，并给出全部七个模型的难度控制分析。实验基于
PHYBench[63]的测试时计算扩展（test-time scaling, TTS）数据。PHYBench在 TTS实验
中选取了开源的 100道题目，对每个模型每道题独立采样 16次以上。本文使用的数据
涵盖六种模型：GPT-4.1[97]、GPT-4o[98]、o4-mini[99]、DeepSeek-R1[56]、DeepSeek-V3[100]和

Qwen2.5-Max[101]，以及数据量较少的 QwQ-32B[102]，共 17882条记录，每条记录包含
模型名称、prompt词元数、completion词元数和模型输出的答案。

分析流程如下：对每个模型，以 completion词元数作为思维链长度 𝐿𝑡 的度量，将
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𝐿𝑡 按等百分位分 bin，统计每 bin中正确解答的比例 𝑝（正确性由 EED分数是否超过阈
值判定）。误差棒采用二项式标准误

√
𝑝(1 − 𝑝)/𝑛eff，其中 𝑛eff 为该 bin内的独立题目数

（而非总样本数），以反映题间独立性。对 𝑝与 𝐿𝑡的关系拟合指数衰减模型 𝑝 ∼ 𝑒−𝐿𝑡/𝐿0+𝑐，

提取特征长度 𝐿0，并给出 1𝜎拟合预测带。

表 D.3 思维链衰减实验配置

参数 取值

数据集 PHYBench TTS数据（100道开源题，每模型每题 ≥16次采样）
模型 GPT-4.1, GPT-4o, o4-mini, DeepSeek-R1, DeepSeek-V3, Qwen2.5-Max, QwQ-32B
预算变量 completion词元数（思维链长度 𝐿𝑡）
性能指标 正确解答概率 𝑝（EED ≥阈值的比例）
拟合模型 𝑝 ∼ 𝑒−𝐿𝑡/𝐿0+𝑐，提取特征长度 𝐿0
误差估计 二项式标准误（对数轴），1𝜎拟合预测带

难度控制分析

跨题目的观测统计中，难题自然倾向于产生更长的推理链且正确率更低，因此原

始的 𝑝–𝐿𝑡 衰减可能部分反映了题目难度与链长度的关联而非链长度本身的因果效应。
为控制这一混淆因素，利用每个模型对每道题的多次独立作答（15–30次），对链长度
进行逐题逐模型的中位数归一化：对每个模型 𝑚 和每道题 𝑖，计算该模型在该题上所

有作答的中位链长度 𝐿̃𝑚,𝑖，然后将每次作答的链长度归一化为 𝐿𝑡/𝐿̃𝑚,𝑖。该操作消除了
题目难度对链长度的系统性影响：归一化后的值反映的是同一模型在同一道题上某次

作答相对于其典型长度的偏离程度。

表 D.4给出了数据集中全部具有足够样本量的七个模型的归一化结果。拟合时排
除第一个分箱点，因为极短链区域的分布特征与其余区间存在系统性差异。

表 D.4 思维链衰减的难度控制结果。𝐿̂ = 𝐿𝑡/𝐿̃ 为归一化链长度，𝐿0 为拟合特征长度，𝑟 =√
1 − SSres/SStot 为拟合相关系数。

模型 推理模型 中位 𝐿𝑡 题目数 𝐿0 𝑟 归一化后
(tokens)

GPT-4.1 否 1826 88 1.77 0.85 衰减
GPT-4o 否 741 98 1.44 0.70 衰减
DeepSeek-V3 否 845 90 1.41 0.83 衰减
Qwen2.5-Max 否 982 89 0.71 0.52 衰减

o4-mini 是 4203 84 −4.08 0.53 反转
DeepSeek-R1 是 9186 86 −2.74 0.54 反转
QwQ-32B 是 7652 16 — ≈ 0 数据不足

结果呈现清晰的二分格局。全部四个非推理模型在消除难度因素后仍保持显著的

指数衰减（𝑟 = 0.52–0.85），归一化 𝐿0在 0.7–1.8之间。两个数据充分的推理模型则呈
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现反转（𝐿0 < 0），更长的推理链反而与更高的正确率关联。这一差异可在响应率框架

下自然理解：推理模型通过专门的强化学习训练[56]获得了将额外推理词元转化为有效

分析的能力，其有效预算上限 B 显著高于非推理模型。在有效预算范围之内，更长的
推理链通过引入更深层的问题分解和自我验证而提升性能；式 (4.8)所预测的衰减仅在
超出有效预算上限后才发生。换言之，思维链推理的价值在于提高了有效预算 B本身，
而非违反响应率约束。

D.3 工具集规模与性能的非单调关系

本节为正文图 4.10的实验配置。实验设计了一项固定任务，系统地改变智能体可
用的工具数量，观察任务完成质量如何随工具集规模变化。任务选取为密度矩阵重正

化群（DMRG）算法的实现和验证：给定 PRBench[64]中一篇 DMRG论文的 PDF，要求
智能体在沙箱环境中阅读论文、实现算法、生成指定格式的数据文件，由自动评分器

（Judge）从方法理解、代码正确性、数据精度和完整性四个维度打分。

实验中工具集从最小的单工具（仅 python）逐步扩展到全部 9种工具，中间设置
了 2、4、6三个档位。每个模型-工具集组合重复 3次。共 75次运行（5个模型 × 5种
工具集规模 × 3次重复），每次运行最多 30轮迭代。

表 D.5 工具集规模实验配置

参数 取值

任务 DMRG算法实现与验证（基于 PRBench论文复现框架）
模型 DeepSeek-V3, DeepSeek-R1, Qwen-Plus, Qwen3-235B, Qwen3.5+
工具集规模 {1, 2, 4, 6, 9}
每组重复 3次
每次最大迭代轮数 30
性能指标 Judge Score（0–1，四维度加权平均）
工具集构成 1: python

2: bash, python
4: bash, python, read_file, write_file
6: bash, python, read_file, write_file, glob, grep
9: 全部工具（含 search, web_fetch, edit_file）

正文图 4.10展示了其中 3个模型（DeepSeek-V3, Qwen3-235B, Qwen3.5+）的结果，
呈现倒 U型曲线：工具数量过少时智能体缺乏必要的操作能力，过多时上下文窗口中
的工具描述占用大量词元，反而降低了有效推理空间。
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D.4 多数投票对生成分布的锐化效果

本节为正文图 4.13的实验配置。实验利用第4.1.2节可约性实验中已有的生成分布
数据，通过蒙特卡罗模拟验证多数投票阈值 𝑛对正确率的指数调制效应。

数据来源：使用 Qwen2.5-32B-Instruct在两个任务上的生成分布（每任务 𝑁 = 200

个独立样本），选取正确状态 C为优势态（条件概率任务，𝑝𝐶 = 0.665，𝑝𝑁𝑊 = 0.270，

𝑝𝐹𝑊 = 0.065）和非优势态（马尔可夫稳态任务，𝑝𝐶 = 0.055，𝑝𝑁𝑊 = 0.945）两种情况。

模拟流程：对于投票阈值 𝑛 = 1, 2, . . . , 11，取 𝑀 = 2𝑛 − 1（满足 𝑛 > 𝑀/2的最大奇
数 𝑀）。每组配置独立执行 5 × 105次 bootstrap投票模拟：从 𝑁 = 200个样本中有放回

地抽取 𝑀 个，统计各状态出现次数，若某状态出现 ≥ 𝑛次则该状态胜出，否则判为无
效。拟合函数为 𝑃(𝑛) = 1 − 𝑎𝑒−𝑏𝑛（优势态）和 𝑃(𝑛) = 𝑎𝑒−𝑏𝑛（非优势态）。图 4.13中，
(a)以对数纵轴展示优势态（𝑝𝐶 = 0.665）的错误率 1 − 𝑃随 𝑛的指数衰减，(b)展示非
优势态（𝑝𝐶 = 0.055）的命中率 𝑃随 𝑛的指数衰减；数据点为蒙特卡罗模拟结果，曲线

为指数拟合。

表 D.6 多数投票锐化实验配置

参数 取值

模型 Qwen2.5-32B-Instruct
任务（优势态） 条件概率（𝑝𝐶 = 0.665）
任务（非优势态） 马尔可夫稳态（𝑝𝐶 = 0.055）
样本数 𝑁 200（来自可约性实验的生成数据）
投票阈值 𝑛 1, 2, . . . , 11
候选数 𝑀 2𝑛 − 1（= 1, 3, 5, . . . , 21）
每组MC模拟次数 5 × 105

拟合结果（优势态） 𝑃 = 1 − 0.39 𝑒−0.187 𝑛

拟合结果（非优势态） 𝑃 = 0.35 𝑒−1.84 𝑛

拟合指数 𝑏 与自由能差 Δ𝐹 的关系如下。在单步生成中 𝑉 (𝑖) = − ln 𝑝𝑖，正确状态

C 与优势态之间的自由能差为 Δ𝐹 = ln(𝑝dom/𝑝𝐶)。若 𝛽eff = 𝑛 严格成立，即有效分布

𝑝eff (𝑖) ∝ 𝑝𝑛𝑖，则 𝑏 = |Δ𝐹 |。

表 D.7 拟合指数 𝑏 与自由能差 |Δ𝐹 | 的比较

|Δ𝐹 | 𝑏（拟合）

非优势态（𝑝𝐶 = 0.055） 2.84 1.84
优势态（𝑝𝐶 = 0.665） 0.90 0.19

拟合值 𝑏 系统性地小于 |Δ𝐹 |，这一偏差与附录 D.4中 𝛽eff = 𝑛推导的适用条件吻

合：该近似要求 T � 1，而本实验的状态空间仅有 2–4个态，优势态的转移概率（0.945
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和 0.665）已不满足此条件。即便如此，命中率随 𝑛呈指数变化的形式在两种情形下都

依然成立，与 𝛽eff 随投票阈值 𝑛上升、智能体生成方向性随之增强的预测相符。

D.5 搜索时间与势能景观的缩放关系

本节为正文图 4.18给出实验配置。实验基于 IdeaSearchFitter符号回归任务中提取
的转移矩阵数据，用蒙特卡罗模拟检验搜索时间 𝜏 与势能景观参数之间是否服从 Ar-
rhenius型关系。
数据准备：从 IdeaSearchFitter数据库中选取一个代表性子图，采样 50个状态，利

用已测量的转移频次构造经验转移矩阵。势函数 𝑉 和温度参数 𝛽来自正文第四章中细

致平衡框架的拟合结果。

模拟流程：在 6个不同温度下进行随机游走模拟。温度 𝑇 通过缩放转移概率实现：

T𝑇 (𝑔← 𝑓 ) ∝ T (𝑔← 𝑓 )1/𝑇。目标状态分别定义为势函数 𝑉 位于第 25、50、75、90百分
位以上的状态。每组配置独立运行 300次，记录首次到达目标状态的步数 𝜏，最大步数

限制为 5 × 106。

正文图 4.18由两个子图组成。子图 (a)给出 ln(𝜏/𝑁)随有效景观宽度 𝜎(𝑇)的变化，
四条曲线对应不同百分位的目标状态。子图 (b)给出 ln(𝜏/𝑁) 与组合势垒 Δ𝑉eff + 𝜎2/2
之间的线性关系（斜率 0.2，𝑟 = 0.9），与 Arrhenius型缩放律一致。

表 D.8 搜索时间缩放实验配置

参数 取值

数据来源 IdeaSearchFitter符号回归转移矩阵数据库
子图状态数 𝑁 50
温度 𝑇 {1.0, 2.0, 5.0, 10.0, 100.0, 106}
目标状态 势函数 𝑉 的第 25、50、75、90百分位以上
每组独立运行 300次
最大步数 5 × 106

拟合模型 ln(𝜏/𝑁) = 𝑎 + 𝑏 · (Δ𝑉eff + 𝜎2/2)

D.6 IdeaSearch进化过程的模拟验证

本节为正文第4.4节中 IdeaSearchFitter实验验证的详细配置和补充结果。本节的进
化模拟基于算子图框架，使用本附录开头提到的 agentsimulator库实现，复用其粗粒化
和马尔可夫模拟模块。实验在两个数据集上进行：IdeaSearchFitter符号回归和 IBP约
化优化（双圈 bubble Feynman积分，系延续 Song等人[8]工作的进一步实验）。IBP约化
优化任务的计算瓶颈在评估器的大规模本地符号计算而非 API调用，端到端实验难以
扩展，因此基于转移核的模拟方法在此类任务中具有重要意义。
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模拟方法与建模假设

IdeaSearchFitter的完整单步操作 Gen(𝐷) = Teval ◦ T2 ◦ T1(Sel(𝐷)) 包含数据库选择、
LLM提案生成、符号提取和数值评估四个环节（式 (4.4)）。模拟分两层结构捕捉其进
化动力学的核心特征。

第一层为从数据估计的粗粒化转移核 𝑇gen(𝑖 → 𝑗) = 𝑃(child ∈ bin 𝑗 | parent ∈ bin 𝑖)，
以父代分数为条件从端到端转移数据中估计，捕获给定父代水平后 Teval ◦ T2 ◦ T1（LLM
生成与评估链）的组合效应，Laplace平滑（𝛼 = 10−6）确保遍历性。第二层在 𝑇gen的基

础上建模数据库选择机制 Sel(𝐷)：从分数不超过当前全局最优的区间中按 Boltzmann
权重 ∝ exp(𝑠/𝑇) 采样父代区间，然后用 𝑇gen 生成子代。模拟采用棘轮（ratchet）机制：
全局最优分数只升不降，即每步生成的子代仅在其分数不低于当前记录时才更新全局

状态，否则结果被丢弃。多岛屿并行搜索中，每步各岛屿独立采样一个子代，全局最

优取所有岛屿的历史最佳。

这一简化模型的两个核心建模选择是：𝑇gen 将生成-评估链的随机性压缩为分数区
间之间的转移概率，温度加权的 Sel(𝐷) 将数据库的动态选择效应建模为 Boltzmann采
样。模型对若干机制进行了简化处理。多父代的效应通过每个父代独立生成一个候选

再从中选择来近似，捕捉了多父代扩展搜索宽度的基本效果，但未建模多个父代同时

出现在 prompt中时的语义交互：实际实验中不同父代的组合可能产生非独立的协同效
应。岛屿模型被简化为完全独立的并行采样（每步各岛屿独立生成子代，取全局最优），

未纳入实际 IdeaSearch中岛屿间的迁移机制和共享数据库的复杂动态，因此模拟中的
岛屿配置并非对任何一种实际运行模式的忠实复现，而是对并行搜索效应的理想化近

似。此外，LLM自身的采样温度已被 𝑇gen的统计宽度隐式吸收。图 4.19(b)中模拟预测
与实验轨迹的一致性表明，尽管存在上述简化，模型仍然成功捕捉了 IdeaSearchFitter
的核心动力学特征，未来的工作可以在此基础上逐步引入更细粒度的机制建模以提升

预测精度并对最优化参数空间进行更细致的探索。

表 D.9 进化模拟实验配置

参数 IdeaSearchFitter（正文） IBP（附录）
独立运行数 10 3
状态转移总数 50288 3834
总运行时间 58.1 h 48.8 h
粗粒化分箱 [0, 25, 26, 27, 30, 42] [0, 29, 30, 31, 33, 35]
状态标签 L, M, H, VH, E L, M, H, VH, E
实测配置 (𝑇, 𝑛par, 𝑛isl) (1000, 1, 8) (15, 5, 12)
FPT模拟次数 每配置 2000次 每配置 2000次

API调用费用估算
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附录 D 本文原创实验的配置

IdeaSearchFitter的 50288次状态转移中，每次转移需要一次 LLM调用。根据 LLM
输出长度（均值 3401字符，约 972词元）和输入长度（系统提示与父代信息，约 3300
词元/次）估算，总词元消耗约为 2.2×108。实验使用DeepSeek-V3、GPT-5、GPT-5-mini、
Gemini-2.5-Flash、Grok-4、Gemini-Pro、Gemini-2.5-Pro和 Qwen3共 8个模型接近等比
例混合调用，实际 API费用约 200$。
首达时间分布与多岛屿效应

IdeaSearchFitter[11]采用岛屿模型（island model）进行并行搜索，每个岛屿独立维护
搜索状态并定期迁移。图 D.3展示了 IdeaSearchFitter数据集的 FPT补充分析。(a)为当
前配置下的 FPT分布直方图，中位 FPT约为 3080次 LLM调用。(b)展示了 FPT随岛
屿数量 𝑛isl的变化：增加岛屿数可以降低墙钟时间（𝜏wall = 𝜏calls/𝑛isl），但总 LLM调用次
数轻微上升，反映了多岛屿并行搜索的协同开销：独立岛屿之间不共享中间结果，因

此并行化仅加速墙钟时间而增加总计算量。
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图 D.3 IdeaSearchFitter数据集的 FPT分布与岛屿数量效应

IBP约化优化的对应结果
在双圈 bubble Feynman积分的 IBP约化优化中，3次独立运行共产生 3834次转移，

耗时 48.8小时。图 D.4和图 D.5展示了与正文 IdeaSearchFitter数据集对应的分析。IBP
的转移核同样为下三角主导，改善概率整体较低（∼ 0.01）。尽管两个数据集的动力学

参数差异显著，改善概率的 logistic衰减形式和势能景观的定性结构保持一致。
改善概率 logistic形式的唯象解释
正文第4.4节指出，二次势函数 𝑉 (𝑠) = 𝑎(𝑠 − 𝑠∗)2 + 𝑐的景观结构与改善概率 𝑃imp(𝑠)

的 logistic衰减形式定性一致。此处从能隙的角度给出解释。对于从分数 𝑠出发的一次

LLM调用，子代分数改善 𝛿𝑠所需翻越的能隙为

Δ𝑉 = 𝑉 (𝑠 + 𝛿𝑠) −𝑉 (𝑠) ≈ 2𝑎(𝑠 − 𝑠∗) 𝛿𝑠. (D.2)

当 𝑠 < 𝑠∗ 时，Δ𝑉 < 0，改善沿势能下降方向进行，能隙为零或为负，改善概率高且近

似平稳。当 𝑠 > 𝑠∗ 时，Δ𝑉 > 0 且随 (𝑠 − 𝑠∗) 线性增长：即能隙随分数增大而持续变
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图 D.4 IBP约化优化的进化模拟与参数扫描
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图 D.5 IBP约化优化的改善概率与势能景观

宽。由于跃迁概率受能隙的指数抑制，能隙的线性增长导致改善概率从平台值 𝑎0过渡

到指数衰减，这一从平稳到急剧衰减的转变正是 logistic函数的特征形状。实际拟合得
到 𝑃imp(𝑠) = 𝑎0/(1 + exp(−𝑏(𝑠 − 𝑠0)))，其中 logistic拐点 𝑠0位于势阱的底部，与能隙开

始变宽的区域对应。两个数据集（IdeaSearchFitter和 IBP）的改善概率均呈现这一衰减
形式，表明势能景观的能隙结构这一唯象模型可以解释 LLM优化过程中性能提升的概
率随分数变化的模式。
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附录 D 本文原创实验的配置

算法 1可约性实验的完整操作流程
1: procedure PARSEBOXED(文本 𝑥) ⊲正则提取
2: 𝑥′ ←去除 𝑥中所有 <think>...</think>标签
3: matches←正则匹配 𝑥′中所有 \boxed{…}的内容
4: if matches = ∅ then return None
5: end if
6: return float(last(matches)) ⊲非数值则返回 None
7: end procedure

8: procedure CLASSIFY(文本 𝑥，标准答案 𝑎∗) ⊲投影 𝜑
9: 𝑣← PARSEBOXED(𝑥)

10: if 𝑣 = None then return NA
11: end if
12: 𝜀 ← |𝑣 − 𝑎∗ |/|𝑎∗ |
13: if 𝜀 < 0.01 then return C（正确）
14: end if
15: if 𝜀 < 0.50 then return NW（近似错误）
16: end if
17: return FW（完全错误）
18: end procedure

19: procedure GEN(题目 𝑞) ⊲生成算子
20: prompt← 𝑞 +“将最终答案写在 \boxed{}中”
21: return LLM(prompt, 𝑇 = 1.0)
22: end procedure

23: procedure REF(上一步输出 𝑥，原题 𝑞) ⊲修正算子
24: 𝑥′ ←去除 𝑥中所有 <think>...</think>标签
25: prompt←“以下是某人对一道题的解答：”+ 𝑥′ +“题目：”+ 𝑞 +“请仔细检
查解答中的推理过程和计算是否正确。如有错误请修正。给出你的最终答案，写在
\boxed{}中。”

26: return LLMref(prompt)
27: end procedure

28: procedure TOOL(文本 𝑥，标准答案 𝑎∗) ⊲工具算子
29: 𝑥′ ←去除 𝑥中所有 <think>...</think>标签
30: return正则替换 𝑥′中所有 \boxed{…}的内容为 𝑎∗ ⊲ NA态不变
31: end procedure
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