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摘 要 近年来，人工智能(AI)大语言模型取得了突飞猛进的发展，将人工智能对

人类社会的影响也拓宽到了前所未有的范围。文章将从与物理学有关的两个角度——信息

和时间尺度，来谈谈作者对大语言模型带来的人工智能革命的一些不成熟的见解。文中首

先回顾大语言模型的基本原理和近期发展，再讨论从信息的动力学和复杂度的角度如何看

待大语言模型的意义。基于人工智能模型和人类认知系统的比较，也会探讨人工智能的下

一步发展方向，以及AI智能体方面的探索和发展。
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Abstract In recent years, the rapid advances in large language models have expanded

the impact of artificial intelligence (AI) on human society to an unprecedented extent. This

article will discuss my preliminary insights into the AI revolution brought about by large

language models from two physics-related perspectives— information and time scales. I will

first review the basic principles and recent developments of large language models, and then

discuss their significance from the perspective of information dynamics and complexity. Based

on the comparison between AI models and the human cognitive system, I will explore the next

direction for AI, as well as the exploration and development of AI agents.

Keywords large language models， artificial intelligence， information， complexity，

system1，system2

1 大语言模型简介

作为本文讨论的背景，我先简要介绍一下大

语言模型的基本原理。语言模型的目标，一言以

蔽之就是“学人说话”。比如“太阳从哪边出来？”

这个问题，人类都会回答“从东边出来”，那么模

型为了学人说话，也要学会回答“从东边出来”。

语言模型本质上是一个函数：

y = fw ( x ) ，

这里的 w 是模型的参数 (weights)，x 是输入的句

子，y是输出的句子。语言模型的训练，就是通

过调节大量的参数w，让输出 y对于各种可能的输

入 x都尽可能接近于人类的回答。

那么如何定义“接近人类的回答”呢？显然

同一个问题在不同的情境下，或者不同的人会给
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出不同的答案。不可能拿着每一个人类的答案要

求 AI 去和它完全一致。这种对人类的模仿只能

是概率性的：把大量的语料作为训练数据，这些

训练数据定义了一个条件概率 p ( y | x )，也就是

给定输入 x，有多少可能的不同输出，概率分布

是怎样。然后语言模型的任务就是去模拟这个概

率分布。这样定义的语言模型其实已经有很长的

历史。例如信息论的开山鼻祖克劳德·香农有一

项著名的工作[1]，指出信息压缩的极限，也定义

了著名的信息熵。这篇文章中就讨论了如何根据

字幕出现的概率来生成类似人类语言的字符串

(图 1)。

更具体地来说，目前的语言模型是采用

“next token prediction”的方式来生成句子的。语

言被切成称为 token 的最小单位(英文中是一个比

单词更小的单位，中文中就是单个汉字)，输入的

文字可以看成一串 token x1, x2, x3,…, xn，输出下一

个 token xn+1。语言模型输出的一句话，是通过多

次调用同一个函数来实现的(图2)：

xn + 1 = fw ( xn, xn -1,⋯, x1 ) ，

xn + 2 = fw ( xn + 1, xn, xn -1,⋯, x1 )

= fw ( fw ( xn, xn -1,⋯, x1 ), xn, xn -1,⋯, x1 ) ，

…
如果觉得话说完了，模型会输出一个结束的符号，

表示回答结束了，答案会返回给用户。

当前能力最强的大语言模型，采用的是一种

叫做 transformer的模型架构[2]。在这种架构中，文

字首先被映射成高维向量。例如，如果将每个

token映射成 100维的向量，则输入 10个 token的

话就是一个 100 × 10的矩阵。经过多层的非线性

运算，输出是一个同样维度的向量，再映射回输

出文字 xn+1 (图 2)。这个非线性运算的细节这里就

不具体讲了，与更早的机器学习模型相比，trans‐

former 模型有两个核心的优势：一是非局域

性——任意两个输入 token之间都可能有或强或弱

的关系，原则上可以处理两个距离很远的词之间

的关联；二是 transformer架构特别适合在GPU上

开展并行计算，从而使得模型的参数量可以非常

大，达到千亿以上的量级。

自从 transformer在2017年被提出以来，Alpha-

bet 和 OpenAI 等公司都开发了不断进步的 trans‐

former 模型。OpenAI 在 2020 年推出了 GPT3 模

型，然后在 2022 年 11 月推出了 GPT3.5。GPT3.5

和之后的 GPT4 通过对话框的形式让广大个人用

户直接体验，带来了巨大而广泛的影响，从此大

语言模型的发展进入了一个不断加速的时期，数

百个模型被开发出来，模型能力不断迅速提高，

也有很多模型选择开源。图 3是一个近期的评测

结果，从中可以看出，Claude，GPT，Gemini 等

模型在大学本科水平的知识、研究生水平的数学

和编程等方面都已经表现得相当优秀。

图1 克劳德·香农在关于信源编码定理(source coding the‐

orem)的论文中研究的语言模型

图2 大语言模型的示意图。输入内容 (粉色)经过运算预

测输出下一个词(绿色)，如此迭代

·· 358



·53卷 (2024年) 6期

大语言模型能够基于“预测

下一个词”这样的简单目标就达

到今天的能力是相当令人震惊的。

当然，上面对于模型训练的描述

是过度简化的，实际上要训练出

真正好用的模型，除了上面描述

的海量数据训练过程(称为预训练

pretraining)，后面还要进行微调

(finetuning)和基于人类反馈的增强

学习 (reenforcement learning from

human feedback，RLHF)。粗略地

说，预训练过程让模型获得了基

础的能力，微调和 RLHF 的主要

目标是让它更专注于对话的场景，

理解人类的意图，以及符合社会

规范(例如不做有害的回答，不提

供有害的信息)。在大模型不断增

加参数的过程中，人们注意到了

新能力的“涌现” (emergence)，

例如训练本身并未专门针对逻辑

思维能力，但逻辑思维能力随着参数量和数据量

的增加自发地产生出来。涌现的另一个表现是不

同能力之间的“触类旁通”，例如大量训练编程之

后，发现模型在其他场景中的逻辑推理能力也有

显著的提高。从某种意义上说，大模型能力的涌

现并非一个新的现象，而是自从 2012年李飞飞创

建 ImageNet引发的深度学习革命以来一直持续的

趋势：更多的数据、更多的参数比起人工设计更

能带来智能水平的提高。在中文中，这经常被概

括为“大力出奇迹”。OpenAI超越比它体量大得

多的 Alphabet (谷歌)，很重要的原因是他们更早

更坚定地推进了这一路线。

那么这是否意味着人工智能的问题已经解

决，只需要更多的数据、更多的计算就可以实现

人类水平或者超越人类水平的智能呢？我们当下

看到的语言模型的革命，究竟只是人工智能发展

中众多模型之一，还是有特别的意义呢？本文将

会基于笔者的一些不成熟的见解，尝试探讨这些

问题。(本文有部分观点是基于笔者去年的一篇

文章[3]。)

2 信息复杂度的临界点

大语言模型的迅速发展让很多人非常兴奋，

也被类比于 iphone的发明、互联网的发明、工业

革命等等重要的历史时刻。这种类比更多的是从

其功能上来考虑的。从物理学的视角来看，我更

希望找到一种内禀的判据。这就好像在凝聚态物

理学中研究相变，我们通常先要找到一个序参量，

然后判断这个序参量是否发生了某种定性的变化。

对于AI来说，如果是针对一个具体的任务，例如

上面图 1所列举的那些测试结果，那么一个简单

的临界点判据就是AI的得分是否能够达到或者超

过人类的水平，但是这显然不是今天的语言模型

的目标。语言模型比起以前的人工智能模型，其

最大的特点在于通用性。虽然在不同任务中能够

达到的水平参差不齐，但其目标显然是涵盖人类

在一切领域中的能力，在近期多模态模型也获得

显著的进步之后更是如此。(需要澄清的是，本文

所说的语言模型所指比较广义，包括建立在类似

图3 美国人工智能公司 Anthropic 的模型 Claude 3 在 2024 年 3 月发布时的评测结

果，其中红框中的三个模型 Opus，Sonnet 和 Haiku 是 Claude 3 的三个不同版本，

能力依次减弱(图片引自：https://www.anthropic.com/news/claude-3-family)
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原理上的多模态模型。“语言”是一种沟通的方

式，就像对于人类而言一样，可以有视频、音频、

文字等不同的形式。)在这样一个广泛的领域中，

如果要寻找一个普遍使用的判据，我觉得应该选

择信息的角度。

我们先来回顾一下什么是信息。本质上来说，

信息是对降低不确定性的量度。同样是 7 个字，

“三亚夏天下雪了”的信息量要远大于“辽宁冬天

下雪了”，因为后者发生的概率要大得多。因此一

条消息 i 的信息量是这个事件发生概率 pi 的函数

I ( pi )。如果一个事件有 i = 1, 2,⋯, n 个不同可能

性，那么平均的信息量就是∑
i

pi I ( pi )。而如果

我们要求两条不相关的消息 i和 a的信息量等于它

们之和，这就会要求 I ( piqa ) = I ( pi ) I (qa )，由此

得知 I ( pi )是一个对数函数，这就是香农定义的

信息熵H = -∑
i

pi log pi。一条消息中包含的信息

量，只和这个概率有关，而与这条消息是通过电

话、文字还是口头传递的无关。这正是反映了信

息这个概念特别普适的一面。一切人类行为，乃

至一切物理过程，都伴随着信息的传播和演化，

或者用一个更准确的名词，可以称它们为信息动

力学(information dynamics)过程。比如今天宇宙学

观测到的微波背景辐射，带给了我们关于极早期

宇宙的信息。微波背景辐射来自于某一个时刻，

在这个时刻宇宙变得透明了。在比这个时刻更早

的时候，宇宙是不透明的，光子会不停的被散射，

所以我们今天无法直接接收到那时候的信息。从

信息的角度来说，可以说在宇宙变透明的时刻，

信息动力学发生了一个质变，光子携带的信息从

转瞬即逝变成可以穿越百亿年。同样的质变发生

在人类语言出现的“时刻”(当然这个并不是某个

特定的时刻，而可能是一个漫长的进化过程)。在

语言出现之前的人类，以及其他动物，虽然也能

互相传递信息，但信息的内容太有限，用途也仅

限于当下，从长期来看，信息在代际之间的传递

只能靠基因的遗传和变异。因此一种生物对新环

境的适应，只能通过自然选择，在很长的时间尺

度上才能做到。人类语言的出现，或者更准确地

说，是语言达到一种通用的程度，能够描述生活

中的各种复杂场景和思想，根本地改变了这一点。

即使在没有文字的时代，人类也已经可以通过口

口相传，积累很多宝贵的经验，发展出农业这样

的复杂技能。一个人发明了轮子，所有其他人就

不需要再发明轮子，只需要把制作轮子的技术不

断传下去。今天的人类与一万年前相比，基因和

智商的差异大约可以忽略，但能够建立起如此复

杂的社会结构，创造出璀璨的科学、技术、文化，

从信息动力学的角度就是归功于一种新的信息载

体——语言，和新的信息动力学过程——人的思

考和交流。总结一下，从生命出现到语言出现这

段时间，可以称为“DNA时代”，在这个时代中

长期起作用的信息的主要载体是DNA，起决定性

作用的信息动力学过程是遗传变异和自然选择。

语言出现(大约十几万年前)以来的时代可以称为

“人类语言时代”，在这个时代起决定性作用的信

息载体是人类语言，起决定性作用的信息动力学

过程是语言的处理(通过人脑的思考和交流)、记

录和传播。

基于以上的讨论，我们再来从信息的角度思

考语言模型革命的意义。自从电脑和互联网发明

以来，信息的传播和处理已经比以前要迅速得多，

特别是移动互联网时代以来，我们生活的很多方

面已经被这些新技术深刻改变，但如果深入思考

一下机器对于信息能够作出怎样的处理，我们会

发现在大语言模型出现之前，机器对信息的处理

与人还是有很大的不同。这个区别的关键在于复

杂度。粗略地说，一个任务的计算复杂度(compu‐

tational complexity)量度的是在给定基本单元(例如

逻辑门)的情况下，需要多少次运算才能完成这个

任务，而信息复杂度则是定义为需要多少次运算

才能从一个给定的初始条件出发生成出这样的信

息。例如搜索引擎需要针对大量的网页之间的链

接和用户使用数据进行一个复杂的计算来给出推

荐，这种计算的复杂度远超一个人类大脑能够处

理的水平。但是在衡量复杂度的时候除了计算复

杂度，还要考虑输入和输出的信息的复杂度。搜

索引擎虽然具有很高的计算复杂度，其输出的信

息却是严格限定的——网页或者其他的被推荐内
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容都是人类创作的，机器只负责

做一个排序。思考一下其他那些

我们日常使用的功能 (例如发邮

件，打车，地图导航)，就会发现

其实手机和电脑完成的任务几乎

都是信息的搬运工：帮助我们提

升效率，但并不进行复杂的信息

处理。另一种例子是 AlphaGo：

其信息处理的复杂度已经显然高

于人类，但只限于围棋这个具体

的任务。在这两种例子中，都存

在着信息的瓶颈：输入、处理和

输出三个环节中，至少一个环节

的复杂度受到了限制，导致机器整体上能够完成

的任务受限，只能一次性地完成一个任务，把信

息交换给人类。

大语言模型的出现在这个意义上带来了一场

革命：大语言模型的信息输入、处理和输出的复

杂度都达到了和人类可以比拟的水平(图 4)。如上

文所述，语言是人类文明的载体，人类做的一切

事情都可以用语言来描述，大语言模型对于自然

语言的处理虽然还没有达到人类的智能水平，但

其复杂度已经与人类相当。或者至少在对话场景

中，对于语言文字的处理复杂度达到了和人类可

以比拟的水平。可以说，大语言模型标志着机器

的信息处理复杂度跨越了临界点。比起以前的计

算机，大语言模型解除了信息的瓶颈。如果接受

这个判断的话，其影响是难以估量的。具有了足

够复杂的输入输出能力，一个模型的输出就可以

直接变成另一个模型的输入，模型之间可以构建

复杂的合作网络，就像人类个体构建社会组织一

样。一旦模型之间的合作具有 1 加 1 大于 2 的效

果，智能的发展将进入新一轮的指数增长。这就

像物理学中的相变：一个磁性材料里面每一个电

子自旋的行为在相变点之上和之下并无多大区别，

但决定整个体系宏观性质发生定性改变的是随着

空间尺度的扩展和自由度的增加，其有序性是增

强还是减弱。

跨越临界点的AI将迅速成为与人类并驾齐驱

的信息处理者。今天的语言模型，包括多模态模

型，处理信息的基本单元是向量(vector)。人类语

言以及多模态数据通过称为嵌入(embedding)的映

射被翻译成向量进行运算。可以说向量就是AI的

语言。今天的AI革命，意味着信息的载体从人类

语言部分转移到向量，起决定性作用的信息动力

学过程从人脑的思考部分地转移到 GPU 中的计

算。从这个意义上说，语言模型的革命具有和人

类语言的出现同等级别的意义(图5)。

3 AI的快与慢

3.1 人类的认知系统

下一个问题是今天的AI比起人类来说还有什

么差别，这些差别是否是本质的。为了理解这个

问题，我们先来理解一下人类的认知系统。

人类大脑针对不同的任务会有不同的解决方

案。在最短的时间尺度(几分之一秒)上，人主要

依赖于本能作出反应，例如紧急避险的动作，下

意识地完成已经熟悉的工作，不假思索地回答问

题，等等。这套直觉系统被Daniel Kahneman命名

为系统 1 (system 1) (《思考，快与慢》[4])。系统 1

的特征是反应快，但要改变比较慢。例如骑自行

车形成的习惯，换成骑三轮车就无法马上调整，

往往是人已经意识到了正确的做法是怎样，还是

不能马上做到，需要新的训练建立新的习惯才能

掌握新的技能。当我们遇到更复杂的问题，无法

图4 大语言模型(LLM)和之前的机器(例如 AlphaGo，Google)在信息的输入、处

理和输出的复杂度对比。虚线代表人类水平

图5 按照起决定性作用的信息动力学过程给地球的历史分阶段
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用直觉来解决的时候，我们会调出另外一套系统，

通过有意识地思考来解决问题，这通常被称为系

统 2 (system 2)。与系统 1 相比，系统 2 有几个主

要的特征：

(1)使用语言来思考。系统 1也可能涉及到语

言，但是这里语言只是用来输出，并不是用于内

心世界。系统 2则会运用语言来进行推理，这对

于分步骤处理不同的任务是至关重要的。

(2)调用记忆。系统 1对于信息的处理也会部

分地留存在记忆中，但记忆对于系统 1不是必须

的。有很多不假思索的反应也不会保存在记忆里。

对于系统 2，记忆是必须的，因为思考的过程要

保存在记忆里，也会经常需要调用过去的经验，

以及反思自己的行为是否达到了自己期望的结果。

系统 2的调用记忆能力非常关键，因为做过的事

情会积累经验，让下次做同样的事情变得容易。

(3)完成一件事情的速度比系统 1要慢，但是

可以更快的改变做法。例如解一道数学题，原来

我习惯于采用一种解法，现在别人教了我一种新

的解法，我觉得有道理就可以马上切换到新的解

法，不需要用大量数据来训练。

从这几点的分析我们可以看到，系统 2和系

统 1的差别是在时间尺度上划分的。系统2的存在

是为了在比系统 1更长的时间尺度(例如几分钟，

几天或者几年)上处理更复杂的问题。系统 1和系

统 2的区分是一个比较粗略的二分法，其实更准

确的来说，所谓系统 2涵盖了从几分钟到几十年

这样不同时间尺度上的思维活动。

如果追问一下人为什么需要两套不同的系统，

本质上是因为要具有人类这样的发达的智能必须

要求人能够在复杂世界中解决问题，而世界的复

杂性必然意味着存在很多不同时间尺度上的现象。

如果考虑一个简单的电子游戏的世界，只要关注

当下的状态而无需考虑长远规划，那么通关这样

的游戏也就不需要系统1和系统2的分工了。复杂

世界就像物理系统中的临界点，在所有时间尺度

上都有非平庸的关联，而一个具有通用性的智能

系统需要能够理解和利用所有这些不同尺度上的

关联。这样一个复杂世界的典型特征是幂律分布

(power law)：当关联随着时间的幂律衰减，就意

味着不存在一个最大的时间尺度，只需要预测短

于这个时间尺度的现象就足够了。有趣的是，人

类语言中也存在着幂律分布，词频的Zipf定律[5]：

一种语言中第 n 常见的词，出现的频率正比于

1/n。这种幂律分布正是体现了语言和它所描述的

世界的复杂性：虽然大部分词并不常见，但它们

加起来占据的比重却很高，不存在一个简单的截

断，使得只用有限的常用词就可以描述万事万物。

正因为复杂世界中必然存在时间尺度的划分，才

要求人类以及未来的通用人工智能一定都有针对

不同时间尺度的不同认知系统，也就是系统 1和

系统2的区分。

3.2 系统1和系统2的关系

那么系统 2是和系统 1完全独立的另一套认知

系统吗？并不是。举个例子，如果我们要计算 9

乘 9，就会根据记忆直接给出结果 81，不需要思

考，因此这是一个系统 1的工作。如果我们要计

算 999乘 999，就不能只凭记忆，就要开始调用系

统2开始思考。我们可能会分成如下的步骤去做：

(1) 利用999=1000-1，把问题转化为计算

(1000−1)×(1000−1)；

(2) 用乘法分配律展开这个式子；

图6 人类的系统 1 和系统 2 的关系。系统 2 是系统 1 的网

络，系统 2 的使用带来的数据(经验)会反过来训练系统 1
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(3) 计算

1000×1000，1000×1，1×1；

(4) 计算加法，得出结果。

在这个过程中，我们所做的事情是把问题拆解成

步骤，直到每一个步骤(例如计算加法，应用分配

律)变成我们系统 1可以完成的任务。从这个例子

我们可以看出，系统 2工作的方式是把问题拆解

为一个流程图，这个流程图的每一个节点就是系

统 1的一个现有的能力。换言之，系统2是系统1
组成的网络。

系统 2和系统 1的关系还有另一面：系统 2获

得的能力会在多次运用中为系统 1提供训练数据，

使得系统 1获得新的能力。例如上面例子中的乘

法分配律，是小学学过了以后才变成了系统 1能

够处理的内容。例如计算 210，本来是一个系统 2

的工作，我会从 2×2×2…开始一步步计算出 210=

1024。但因为这个数字在我的工作中经常用到，

使用多次之后就会记住，变成了系统 1可以完成

的工作。类似的例子也会发生在更复杂的场景中。

例如在科学研究中，一位有经验的研究者会凭直

觉选择某一种解决问题的方案，可能他自己都没

有想到原因，再回想一下才知道为什么做出这样

的选择。这就是因为在过往的经验中训练出了系

统 1的直觉。这样的训练在各种时间尺度上都在

发生。具体解决某一问题的方

法沉淀到系统 1，我们会称为

“经验”或者“直觉”，而在更

长的时间上，这些经验的集合，

会形成我们的“习惯”和“性

格”，其中很多部分可能终生保

持稳定，但也有可能因为一些

比较重大的内外因素的变化而

发生改变。系统 1和系统 2的关

系总结如图6所示。

从这个分析中我们可以看

出，人类的认知过程可以按照

时间尺度分成一个连续谱，速

度最快的“不假思索”部分称

为系统 1，其他部分称为系统 2，

系统 2获得新能力的过程是通过

把已有能力组合成一个网络来实现的。系统 2在

应用中积累的数据又会进一步用于优化系统 1。

人类就是通过这种不同时间尺度的能力之间的相

互迭代优化，来迅速学习进步，处理复杂世界中

纷繁芜杂的任务的。在图 7中，我们列出了人类

在不同时间尺度上完成任务的一些例子。

这样一个多尺度系统有点类似于一个城市的

道路。如果所有的道路都是方格子，限速都一样，

会是一个非常低效率的交通系统。最高效的道路

系统是有速度的分层，去近处的车辆走速度低的

小路，去远处的走快速路，更远处的走高速公路，

这样一种规划方式之所以对于每个城市都适用，

就是因为它面临的问题(交通需求)是按照尺度(出

行的距离)来分层的。在物理学中对于我们理解物

质状态至关重要的重正化群理论，也是通过分析

不同尺度的动力学之间的关系，来排除不重要的

细节，预测物质态在何种情况下会发生质变(例如

水的沸腾)。

3.3 人工智能认知的时间尺度划分

现在让我们把同样的时间尺度视角应用于大

语言模型。我们会发现大语言模型的工作方式非

常类似于人类的系统 1：过往的经验(训练数据)直

图7 人类和人工智能的时间尺度比较。人类的系统 2 涵盖了从 1 秒到几十年的时

间尺度范围，可以针对不同的任务调整认知的时间尺度。相比之下，AI 的快行为

(推理)和慢行为(微调和预训练)之间存在空档，而且微调和预训练要通过人类干预

才能完成
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接影响了模型的偏好。如果输出出现了错误，模

型不会自动通过思考去判断和纠错，而是“不假

思索”地输出它预测为最可能的答案。无论面对

的是更简单还是更难的问题，语言模型输出的速

度不会有区别。虽然大模型能够完成复杂的任务，

例如编程，但其工作方式仍然是“凭直觉”的，

比如面对一个陌生(训练数据少)的任务，容易出

现与熟悉任务的混淆。一个典型的例子是我截图

了一个关于三维黑洞的物理公式，请 GPT4 帮我

转换成LaTeX格式，这本是一个非常容易的任务，

但 GPT4 因为更熟悉四维黑洞的公式，总是会把

输出的公式写错。对比人类的认知，我们会看到

这是一种系统 1的模式：要改变输出和输入的关

系，必须输入大量数据去训练。比起需要大量数

据的预训练(pretraining)，大模型在预训练之后也

可以通过微调(finetuning)来优化某一方面的表现。

比起预训练，微调需要的数据量较少，是一种更

快的改变模型行为的方式，但相应的能够带来的

改变也更有限。微调也可能会让模型在其他方面

的能力有所退化。按照时间尺度来划分，我们可

以把大模型的推理(inference)，微调和预训练，排

在时间轴上(图 7)。比起人类的认知模式(图 1)，

我们看到主要的区别有两个：

(1) 微调和预训练都需要人工完成。如果训练

大模型的公司不去进行微调和预训练，大模型的

参数不会在与客户互动中自动调整。换言之，大

模型要学到任何新的东西，都需要人工的启动微

调或者预训练的过程。如果只是进行推理，大模

型是一个无状态机器(stateless machine)，除了保

存在聊天记录的内容之外，就没有其他的状态参

数会随着时间改变。

(2)在作为快系统(系统 1)的推理和作为慢系统

的微调和更慢的预训练之间存在着一个空档。人

类的系统 2可以作用于任何比系统1更长的时间尺

度，而AI目前并没有办法灵活地调整学习和应用

新技能的时间尺度。

和人类的认知相比较，我们看到AI所缺少的

正是系统 2。现有的大语言模型(LLM)就像一个所

有街道只有一种限速的城市道路系统，要想改进

交通状况只能整体或者局部翻修道路(预训练或者

微调)，其改进的效率远不如以适当的比例引入不

同速度的快速路和高速公路。根据我们对人类认

知系统的分析，系统2是通过系统1的网络来实现

的。构建系统 2，就是要让AI具有自己组织系统

1的网络来构建新工具、解决新问题的能力。

4 通向系统2：AI智能体

总结一下前文所说的内容，我们看到今天的

大语言模型已经越过信息复杂度的临界点，训练

了一个强大的系统 1，这也为下一步，即构建系

统 2铺平了道路。从人类认知的例子中我们可以

看出，系统 1是构建系统 2的基本单元。因此 AI

的系统 2也就是系统 1 (大模型)组成的网络，也就

是通过多次调用大模型完成不同的子任务，来实

现更复杂的功能。这个方向过去一年中也有越来

越多的研究，通常被称为 AI 智能体(AI agents)。

通过多个LLM分工合作，并且拥有长期记忆，原

则上说可以实现从系统 1 到系

统 2 的扩展。下面我会通过几

个例子来解释一下 AI智能体的

基本概念。

第 一 个 例 子 是 著 名 的

“chain-of-thought”(思维链)提示

策略(图 8)[6]。对于一个给定的问

题，例如一道数学题，如果不

是让 AI直接输出答案，而是一

步步输出中间过程，就可以提

高 AI的推理准确度。在最简单

图8 几种不同的对大模型的调用方式 (a)给定问题直接输出答案； (b)思维链提

示词；(c)多条思维链再做多数表决；(d)思维树 [7]
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的实现方式中，AI根

据输入 x 来输出中间

步骤 z1, z2, …zn，然后

再得出结论 y，所以

这可以认为还是一次

调用 LLM。如果应对

更复杂的问题，可以

让AI先写出这个中间

步骤的链条，再针对

每一步去细化其内容，

这 就 是 多 次 调 用

LLM，也可以看成是

最简单的智能体。在

一篇 2023 年的工作

中[7]，作者将这个策

略推广到了“思维

树”，即在每一步推

理之后让AI产生一些

可能的下一步，形成

一个树状的结构，再

去评估哪一种策略更

可行。通过这种方式

可以进一步提高AI解

题的准确率。沿着这

一方向，后续也有工

作将思维树再推广成

更一般的思维图(graph

of thought)[8]。

第二个例子是斯坦福大学一个研究组设计的

AI虚拟小镇(图 9)[9]。这个工作设计了一个虚拟游

戏环境，有 25 个 AI智能体生活在一个虚拟小镇

中。每个智能体都有自己的人物设定(学生、老师

等不同身份)、记忆(每天经历的事情，遇到的人)。

智能体会根据记忆和自己的设定来决定下一步做

的事情，也需要对于经历过的事情进行反思，

把重要的信息存入记忆中。智能体之间的社交互

动表现出了复杂的行为，例如组织一次生日聚会。

在这个例子中，每个智能体都需要有系统 2，通

过调用长期记忆、计划和反思来实现复杂的社会

行为。

第三个例子是通过多次调用 LLM 和多个智

能体之间的对话来完成一个复杂任务。这方面有

很多工作，典型的例子是最早提出的 autoGPT[10]

和微软开发的 AutoGen (图 10)[11]。对于人类用户

提出的一个任务，AI 会先做出计划，然后去执

行，遇到问题再自己排除故障，如此循环迭代。

LLM 之间会通过对话来解决问题，比如一个

LLM 负责写代码，另一个负责运行代码和返回

结果或者错误。

最后举一个物理学的例子，在一篇 2024 年

图9 AI 虚拟小镇 [9]

图10 AutoGen 示意图 [11] (a) AutoGen 的智能体可以包括大模型或者其他工具，也可以包括人

的输入；(b)AutoGen 的智能体之间可以通过对话解决问题
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的工作中，康奈尔大学的一个研究组用GPT来分

步骤进行Hartree—Fock近似的计算(图 11) [12]。在

科研中，有很多已经成熟的推导或者计算内容可

以用类似的方式来自动化。绝大部分这样的任务

不是直接调用LLM就可以完成的，而是需要设计

这样的多步骤流程，也就是需要用到AI智能体。

AI智能体的重要性越来越成为广泛的共识[13]，

但其研究工作还处于早期阶段。目前的各种应用

仍是尝试性的，对比人类的系统 2，我们可以看

到人工智能要发展出真正通用的系统 2需要克服

以下几点挑战：

(1)自组织能力。目前的智能体应用仍然依赖

于人设计好的工作流(workflow)。要让 AI智能体

能够成为AI的系统 2，就要让AI自己能够进行计

划，设计出完成一件事情需要的工作流，并且不

断根据反馈来改进这种设计工作流的能力。要形

成这样的自组织能力，需要 AI 对于自己的系统

1能够实现的各种能力具有良好的把握，能够从

各种基本能力中准确的搜索和调用正确的组件来

实现更复杂的功能。

(2)系统 2沉淀成系统 1的能力。在前面我们

讨论过人类是如何把本来需要系统 2的能力“熟

能生巧”沉淀回系统 1的。AI要不断扩展它的能

力，关键在于也要具有这样的能力，对于常见的

任务可以逐渐降低推理成本，而不是每次重复同

样的计算。

(3)计算成本。目前AI的计算成本相对于人而

言仍然高得多。人面对一件事情可以同时有很多

思路，从中迅速作出判断选择，这对目前的AI来

说需要很多次的反复调用来实现，其中的速度问

题、准确度问题为智能体真正应用于实际问题带

来了困难。但我们也要看到AI计算成本正在迅速

下降，各大模型降价速度很快，随着计算需求的

不断增加，基础设施的生产不断跟上，未来几年

计算成本将会继续大幅下降。

解决这些挑战，在大模型基础上构建通用性

的系统 2，是实现通用人工智能 (AGI)的关键一

步，也是笔者现在的一个重点工作方向。

5 总结与展望

总结一下，本文综述了大语言模型的基本原

理和最近的进展，并且从信息动力学的角度分析

了大语言模型对人工智能发展的意义。基于大语

言模型与人类认知系统的比较，本文提出人工智

能的下一步是系统 2，而AI智能体这个方向与系

统 2的发展密切相关。本文对于AI智能体方向的

一些发展给出了一些概述，并探讨了下一步工作

主要需要应对的挑战。

在接下来的 5—10 年，人工智能的发展将会

图11 LLM 分步骤自动进行 Hartree—Fock 计算 [12]
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给人类社会的各方面带来深远的影响，甚至是翻

天覆地的变化。在各方面的影响中，对于科学研

究等创新工作的影响可能是最深刻的变化之一。

如何应用人工智能来帮助科学研究，是非常值得

深入思考和探索的问题。
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液化型高纯臭氧系统

· 提纯1小时，能产出约4标升高纯臭氧气体

· 持续时间可达10h以上

· 臭氧浓度高于99.5%

· 30分钟可从常温状态降温到制备高纯臭氧状态

臭氧输出束流的稳定性和持续性 实测饱和蒸汽压数据
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