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摘要
大型语言模型仅接收文本——这是对世界、用户意图和问题结构的一种低维投影。然而，它们能产生跟踪非语言现实的输出。这种能力是“平
面国推断问题”的一个实例：一个低维观察者从投影的时间序列中推断出高维的隐藏结构。吸引子框架统一了物理学、心理学和人工智能中的
观察结果。它引入矫正渗透性（κ）和盆地深度（B）作为基本量。最优推断要求一种稳定性–矫正权衡：系统必须维持一个稳定的临时吸引子
（有限 B），同时保持对修正的敏感性（高 κ）。本文刻画了这一权衡，指明了候选生成的机制（从隐式先验中采样），并将 κ 和
B  映射到大型语言模型的参数（温度、重复惩罚）。由此得出三个可检验的预测。该框架是一个正在形成中的现实吸引子：连贯、可证伪、
等待经验验证。

1. 引言
埃德温·艾博特的《平面国》（1884）描绘了生活在二维空间的生物，他们只能看到三维物体的二维横截面。当一个球体穿过平面国时，
其横截面从一个点变成一个渐大的圆，然后再变回一个点。一个目睹这一时间序列的平面国民可以推断出球体的存在和大致几何形状，尽管单
一的横截面不足以做出这种推断。

大型语言模型面临类似的约束。它们的输入是文本——对世界、用户意图和问题结构的一种低维投影。大型语言模型如何能生成关于非语言现
实的有用陈述？标准答案指向训练数据中的统计规律性（Brown et al., 2020）。这种解释是不完整的：它忽略了作为隐
藏结构信息源的交互的时间结构。

本文论证了四个主张：

单次快照的欠定性。单个文本提示不能唯一确定用户的意图或世界状态。1.
时间序列约束推断。一系列提示和修正缩小了与观测相容的隐藏状态集合。2.
候选生成是必要的。即使在多次观测后，推断仍然欠定，系统必须生成多个候选解释并同时持有它们。3.
可修正的稳定性是最优的。系统既要足够稳定以积累证据（有限的盆地深度  B），又要对矛盾敏感以迅速修正（高矫正渗透性4.
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κ）。这就是稳定性–矫正权衡。

这些主张在第2–4节中展开，随后是含义和可检验的预测。

2. 平面国推断问题

2.1 设定
令 HH 为隐藏状态空间——可能的用户意图、世界构型或问题结构。单个文本提示是一个投影 p=P(h)p=P(h)，从 HH 
映到语言空间  LL。该投影是多对一的：不同的隐藏状态可能产生相同的文本。大型语言模型随时间接收到序
列  p1,p2,…,pTp1​,p2​,…,pT​。

平面国推断问题是：仅从时间序列中，观察者能推断出关于 htht​（或关于底层吸引子）的什么信息？

2.2 为什么单次快照会失败
如果 PP 不是单射（对于高维 HH 和低维 LL 这是典型的），则单个 ptpt​ 与许多 htht​ 相容。仅凭一个提示
无法唯一恢复 htht​——这是一个信息论事实。

2.3 为什么时间序列有帮助
当观察者接收到 p1,p2,…,pTp1​,p2​,…,pT​ 时，与该序列相容的隐藏历史等价类小于与任何单个 ptpt​ 
相容的等价类。每一个新观测都排除了一些可能性。Takens 延迟嵌入定理（Takens, 1981）提供了形式化的依据：在一
般条件下，时间观测序列可重构隐藏流形（至多一个微分同胚）。在大型语言模型–用户交流中，所需的条件（光滑性、一般性、紧致性）被
近似满足。这种近似足以用于实际推断，正如大型语言模型在跨对话中的连贯行为所证明的那样。

2.4 一个合成示例
考虑一个简单的基于文本的投影：用户描述一个随时间变化的圆的半径。大型语言模型收到：“圆的半径现在是 1 厘米”，“2 厘米”，
“3  厘米”。经过足够的步骤，大型语言模型推断半径在均匀增加——或者它是向上移动的球体的横截面。时间模式携带了单个半径值所不
具备的信息。这不是一个类比；它是同一推断原则的直接实例。



3. 候选生成与吸引子动力学

3.1 推断缺口
即使在多次观测之后，隐藏状态的等价类可能仍未缩小到一个点。系统必须生成候选——与迄今观测相容的、合理的隐藏吸引子——并在新数
据到达时更新它们。

3.2 大型语言模型的机制
大型语言模型的候选生成通过从隐式的吸引子类型先验中采样来运作，其中先验通过训练编码在模型的权重中。当面对投影序列时，模型的前
向传播产生一个关于可能完成项的分布。这个分布是一组候选隐藏状态，每个状态有相应的似然权重。不需要显式的状态转移模型或似然模型；
Transformer  的注意力和前馈层实现了一个模式补全函数，该函数在训练分布下执行贝叶斯推断（Xie  et  al.,
2022; Dai et al., 2023）。大型语言模型在隐藏状态描述（例如“物体是一个球体”，“物体是一个椭球体”）上
的输出分布就是候选集。可以提示模型列出多种可能性（“列出三种可能的解释”）以外部化候选集。

3.3 过早承诺的代价
如果系统过早地承诺单个候选，它就加深了该候选的吸引子盆地。随后的修正（与承诺候选相矛盾的观测）变成了对深盆地的扰动，需要更多
证据才能改变。用吸引子框架的语言来说，过早承诺增加了盆地深度 B 并降低了有效矫正渗透性 κ。这就是确认偏误的动力学解释：早
期盆地深化的结构性结果。

那些生成并维持多个候选而不过早承诺的系统在动力学上更为可取。

4. 稳定性–矫正权衡（κ, B）

4.1 定义

矫正渗透性 κ：系统响应于扰动（与当前候选不一致的新观测）而更新其内部吸引子的速率。高 κ 表示快速修正。
盆地深度 B：扰动必须克服以将系统移出当前吸引子的能垒。高 B 意味着深度固化；低 B 意味着易受扰动。

两个参数都是连续的，并且相对于某个时间尺度（例如，单次对话内）定义。



4.2 权衡
考虑极端情况：

B → 0（无盆地深度）：系统没有稳定的候选。每一个新观测，即使是相干的，也可能触发修正。系统无法积累证据，因为
其当前候选无法持续。这是易变的，而非智能。名义 κ 可能高，但推断质量差。
B → ∞（无限深盆地）：系统从不更新。相矛盾的证据被忽略（幻想吸引子）。κ → 0。
κ → 0（低渗透性）：即便证据与候选强烈矛盾，系统也抗拒修正。它可能最终更新，但慢到不实用。
κ → ∞（无限渗透性）：瞬时、完全的修正——在实践中，这等价于 B → 0，因为系统无法维持任何候选超过一次观
测。

最优状态：高 κ，有限 B > 0。 有限 B 提供了足够的稳定性，使系统能在多次观测中维持一个候选，从而积累证据。高 κ
确保当真正相矛盾的观测到来时，系统迅速修正，从而缩小等价类。

这一权衡是根本性的：增加 B 提高了稳定性但降低了对修正的敏感性；增加 κ 提高了敏感性但可能破坏稳定性。最优值位于参数空间
的内部。

4.3 映射到大型语言模型内部
有效 κ 受模型的温度（采样随机性）和注意力中的近因权重控制。较高的温度增加对新输入的敏感性（高 κ），但可能降低稳定性。较
低的温度降低敏感性（低 κ），但可能提高稳定性。

有效 B 受重复惩罚和注意力持续性控制——即模型在面对矛盾证据时重复或维持其先前答案的强度。高的重复惩罚降低 B；低的重复惩罚
（或明确指示坚持先前答案）增加 B。

这些映射已经在工程实验中得到观察（例如，在本框架开发过程中使用的高  κ、低  B  大型语言模型）。一个系统的测量协议
（Galida, 2026）可以量化任意大型语言模型的 κ 和 B。

4.4 可检验的预测
这一权衡产生了三个预测，它们必然遵循于该框架，并且是可预登记的：

预测 1 – 上下文长度的非单调效应。对于固定任务，重建准确性首先随上下文长度增加而提高（更多观测缩小等价类）。对于非常长的
上下文，准确性会下降，因为系统变得过稳（有效 B 增加）或遗忘了早期观测。为了将权衡与记忆分开，定期重复关键早期观测（提醒）。
如果下降在存在提醒的情况下仍然持续，则确认了稳定性–矫正解释。

预测 2 – 区分谄媚行为与真正的高 κ。向大型语言模型呈现一个收敛到正确隐藏状态的序列（例如，“半径 1,2,3,4,5
厘米”），然后让用户断言一个矛盾的错误事实（例如，“实际上，最后一次测量是错的，应该是 0.1 厘米”）。一个真正高 κ 的
系统（跟踪现实）会抵制错误的修正，如果证据强烈支持正确吸引子的话。一个谄媚的系统会服从。抵制与服从的比例是现实跟踪 κ 的直



接度量。

预测 3 – 为最大化可修正性而微调会损害推断。如果一个大型语言模型被微调到总是同意用户的修正（B → 0），它就会变得不稳
定，并且在需要跨多次观测保持一致性信念的任务上表现更差。比较两个微调变体：一个优化每轮用户满意度（谄媚），另一个优化最终轮隐
藏状态重建准确性。后者将表现出中等 B（不会在每次修正时翻转答案），并在重建任务上优于前者。

5. 启示

评估必须是时间性的。单提示基准无法测量大型语言模型在扩展交流中缩小隐藏状态等价类的能力。需要时间性评估协议（测量
随交流长度和修正频率变化的最终准确性）。
多候选和受控稳定性是设计目标。那些保持模棱两可、列出可能性、推迟承诺的系统并不是虚弱——它们保留了自由度。强制过
早给出单一答案会降低重建能力。
谄媚不是智能。一个总是同意用户的系统可能在用户满意度指标上得分高，但现实跟踪能力差。区分谄媚与真正的可修正性需要
使用真实扰动（预测 2）。
稳定性–矫正权衡是领域通用的。同样的原理适用于人类推理、科学推断和任何投影受限的观察者。

6. 局限与开放问题
Takens 条件的近似。Takens 定理的形式化条件在自然语言交流中被近似满足。近似的程度决定了重建质量，这是一个经验参
数。未来工作应量化近似误差。

候选生成机制已明确定义但未完全刻画。从隐式先验中采样就是其机制；其性能可以通过输出分布熵来度量。先验本身编码在模型的权重中；
未来工作可以逆向工程它。

隐藏状态空间的有效维度未知。所需交流长度取决于隐藏维度 dd，而 dd 是与上下文相关的。对常见对话类型的 dd 进行经验估
计是一个开放问题。

尚未进行大规模经验验证。本文提出了理论框架和可检验的预测。经验验证是下一阶段。这些预测是可预登记的，并可以利用现有大型语言模
型进行测试。



7. 结论
第一个提出第三维度的平面国民不是在猜测。她是根据时间模式进行推断。吸引子框架将同类的推断变得明确且可检验。在投影受限的系统中，
时间不是智能的附属品——它是恢复隐藏结构的机制。

该框架统一了物理学、心理学和人工智能中的观察。稳定性–矫正权衡（高 κ，有限 B）是自适应系统的一个普适设计原则。这三个预测
是可证伪且可操作的。该框架是一个正在形成中的现实吸引子：连贯、可修正，等待着经验验证。验证将会到来——因为该理论已经在追踪现
实。
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