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Abstract

我们提出了一个名为“信息引力”的理论模型，用于描述大型语言模型（LLMs）中的文本生成过程。该
模型使用来自场论和时空几何的物理工具来形式化用户查询与生成的标记概率分布之间的相互作用。查询
被视为一个具有“信息质量”的对象，它使模型的语义空间产生弯曲，形成吸引标记的重力势阱。在生成
过程中，这种模型提供了一种机制来解释 LLM 行为中观察到的几个现象，包括幻觉（由低密度语义空洞引
发）、对查询表达的敏感性（由于语义场的曲率变化），以及采样温度对输出多样性的影响。

1 介绍
大型语言模型（LLMs）已经彻底改变了人工智能领域，它们在文本理解和生成能力上接近于人类水平。然
而，尽管有令人印象深刻的结果，这些模型的内部运行机制在很大程度上仍然是一个“黑箱”。正如 Amodei
在其文章《可解释性的紧迫性》 [1] 中所指出的那样，研究人员对 LLMs 生成特定响应的原因及其得出结论
的方式了解有限。随着 LLMs 开始在经济、技术和国家安全中发挥核心作用，这种缺乏透明性的问题变得越
来越严重。
特别值得关注的现象包括不可预测的幻觉、对查询表述的极端敏感性，以及生成的标记概率分布中令人

费解的模式。这些现象不仅限制了 LLM 在关键应用中的可靠性，还指出了我们对其运作理解中的根本性空
白。

1.1 LLMs 中的可解释性挑战
当前对 LLM 进行解释的研究方法关注它们功能的各个方面：从个别组件的机械可解释性 [9] 到对注意力和
神经元激活的分析 [5] 。然而，这些方法大多仍然是片面的，未能为理解模型行为作为一个完整系统提供一
个统一的解释结构。
研究表明，即使在查询表述上的细微变化也可能导致截然不同的响应 [3] 。Sclar 等 [10] 发现，对于同

一任务，不同的查询格式会导致质量差异高达 56 个百分点。这种敏感性表明存在复杂的内部动态，而不能
用简单的统计近似来解释。
另一个问题与“非自然”的概率分布有关。Zhang 等人 [13] 证明，当要求生成随机数字或名字时，模型

表现出对某些回答的强烈偏好，即使从理论上讲，均匀分布应是随机数字或名字请求的不确定性的自然直观
模型。这表明生成过程中存在隐藏的“吸引子”。

1.2 对统一理论模型的需求
为了解决这些问题，需要建立一个可以：

1. 将对于大型语言模型行为的不同观察整合为一个统一的解释结构

2. 提出一种理解和预测幻觉的机制

3. 解释模型对查询形式的敏感性

4. 提出一个管理生成过程的概念框架

的理论模型
现有的方法，例如基于能量的模型、信息几何和语义景观范式 [6] ，提供了这种理论的个别元素，但并

未将它们整合到一个统一的模型中。
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1.3 提出的方法：信息引力
在本文中，我们提出了一个新的理论模型，称为“信息引力”，它将物理引力与大型语言模型中的文本生成
过程进行类比。根据这个模型，用户查询可以看作是一个具有信息“质量”的对象，它使模型的语义空间弯
曲，产生“引力井”，从而将生成过程吸引到某些标记上。
我们方法的关键元素是如下概念的形式化：

1. 查询的信息量作为其熵、上下文深度和新颖度的函数

2. 语义潜力作为标记选择概率的衡量标准

3. 信息重力作为该势的梯度

4. 生成过程的热力学解释

该模型不仅可以帮助我们解释 LLM 运作中的观察现象，还可以提出改进其功能的具体方法，包括信息
质量管理、自适应采样温度调节，以及开发新的质量指标。

1.4 论文结构
在接下来的部分中，我们详细介绍了所提出的信息重力模型。第二部分将模型的关键概念形式化。第三部分
描述了在弯曲语义空间中进行令牌选择的动态。第四部分解释了模型如何预测幻觉、查询敏感性和温度效
应。第五部分提出了理论验证的实验方法。最后，第六部分讨论了模型开发的实际应用和前景。
通过信息引力的视角，我们不仅旨在更深入地了解大型语言模型的内部机制，还希望扩展我们应对这些

日益重要的人工智能系统的概念工具包。
在大型语言模型（LLM）中，生成用户查询响应的过程可以视为模型在一个由标记及其组合组成的特定

概率空间中的移动。类似于物理质量扭曲时空并创建引力场，提示中的信息扭曲 LLM 的语义空间，形成
“信息吸引”区域。这个“信息引力场”决定了在生成过程中的后续标记的选择，使标记生成不是随机选择，
而是跨越语义景观的定向移动。
将信息视为吸引力来源的想法在各个领域都有相似之处。在物理学中，信息引力假说（IGH） [2] 描述了

引力是一种由信息过程产生的涌现现象。在机器学习中，数据分类的认知引力模型 [11] 使用对象的自信息
作为质量的类比，定义样本之间的吸引力与其信息内容成正比。在认知科学中，智力有时被比作等离子体，
其运动由信息引力 [8] 决定。

1.5 模型的潜在空间
我们将模型 L 的潜在空间定义为一个 n 维的隐藏表示空间，其中每个标记、上下文或注意向量被表示为一
个点或区域。这个空间的维度由模型的结构决定，并对应于其内部表示的维度。
在这个空间内，模型进行计算，这正是我们讨论的“曲率”发生的地方。这不是一个随意的比喻——变

压器确实通过一系列非线性映射来转换输入数据，在概率空间中创建复杂的几何结构，这与 Gokhale 提出的
语义景观范式一致 [6] 。
注意力机制直接影响这个潜在空间的形成是非常重要的。注意力分数起着类似于场线的作用，引导模型

朝向这个空间的特定区域，从而形成具体的生成路径。因此，注意力可以明确地形式化为一组矢量，这些矢
量定义了语义景观中的运动方向，从而创造出“引力通道”，通过这些通道进行的标记生成流动。这与 Dar
等人的研究相符，[4] ，他们表明 transformer 参数可以在词汇嵌入空间中直接解读。
此外，transformer 的每个注意力层中的注意力分数可以被解释为一个矩阵，该矩阵不仅定义了方向，还

定义了令牌之间交互的相对强度。因此，注意力矩阵作为描述信息场强度的张量的类似物，进一步加强了与
物理场理论的类比。

1.6 查询的信息量
查询的信息质量反映其扭曲语义空间和形成概率吸引区域的能力。我们建议将这种质量形式化为三个主要参
数的加权组合：

M(Q) = α ·H(Q) + β ·D(Q) + γ ·N(Q) (1)

其中：
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• H(Q) 是查询的信息熵，表征不确定性和模糊性。

• D(Q) 是上下文深度，反映查询与对话或模型知识的先前部分之间的连接程度。

• N(Q) 是查询的新颖性，评估当前查询与模型训练时使用的查询分布之间的距离。

• α, β, γ 是使模型针对特定任务和数据类型进行调整的系数。

信息量的各个组成部分可以通过以下方法独立测量：

• 熵 H(Q) ：标准的香农熵，基于标记概率计算。

• 语境深度 D(Q) ：通过总互信息进行评估，使用语言模型或通过嵌入度量进行测量（例如，查询和语
境嵌入之间的余弦相似度）。

• 新颖性 N(Q) ：查询词元的经验分布与先前从训练数据中收集的统计数据之间的 Kullback-Leibler 散
度。

1.6.1 查询的信息熵

查询 H(Q) 的信息熵可以计算为构成查询的符号概率分布的香农熵：

H(Q) = −
∑
t∈Q

P (t|Q) logP (t|Q) (2)

其中 P(t|Q) 是在查询 Q 的上下文中令牌 t 的概率。
高熵表示查询的语义模糊性或复杂性。熵越高，语义空间的曲率越强，模型就越难确定“正确”的生成

路径。

1.6.2 上下文深度

上下文深度 D(Q) 反映了查询与先前上下文的整合程度，可以形式化为查询与对话先前部分之间的互信息之
和：

D(Q) =

k∑
i=1

I(Q;Ci) (3)

其中，I(Q;Ci) 是查询 Q 与之前上下文的第 i 部分之间的互信息，k 是所考虑上下文的深度。
高语境深度会形成复杂且扩展的“引力场”，这些引力场可能有多个局部极小值，从而增加模型在语义空

间中被“捕获”到次优区域的概率。

1.6.3 查询新颖性

查询 N(Q) 的新颖性表示查询与用于训练模型的数据分布之间差异的衡量标准：

N(Q) = DKL(P (Q)||Ptrain(Q)) (4)

其中 DKL 是当前查询 P (Q) 的概率分布与训练数据 Ptrain(Q) 中的分布之间的相对熵。
高新颖性意味着模型在其知识空间中处理查询的“参考点”很少，这增加了不确定性并提高了产生幻觉

的风险。
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1.7 语义场及其潜力
我们将可能的标记空间视为一个多维的语义概率场。在这个空间中，每个标记都有特定的语义势，类似于物
理学中的引力势。用户的查询改变了这个场的配置，创造了语义势降低的区域，模型在生成标记时倾向于向
这些区域移动。
尽管原始的词元空间是离散的，模型使用的是嵌入，它们是连续向量。在这个连续的嵌入空间中，形成

了语义场及其相应的引力势，这解决了词元离散性与引力类比连续性之间的矛盾。
令 token t 与查询 Q 的语义潜能由公式定义如下：

Φ(t,Q) = − logP (t|Q) (5)

其中，P (t|Q) 是在给定查询 Q 的情况下选择符号 t 的概率。
因此，潜力与代币概率的对数成反比：代币的概率越大，其潜力越低。在此模型中，在生成过程中，模

型“吸引”具有最小潜力的代币，类似于物体向重力势能的最低点移动。

query Q

token t

gravitational well

semantic space

p
ot

en
tia

l

Figure 1: 语义空间中信息引力的说明。用户查询在语义场中创建了一个引力井，吸引标记生成朝向语义势
能最小的区域。

1.8 信息引力及其梯度
基于语义势，我们可以将信息引力 g(t) 定义为该势的梯度：

g(t) = −∇Φ(t) (6)

信息引力指示语义空间中“吸引力”的方向——即模型在生成过程中最有可能移动的方向。g(t) 越高，对
应词元的“吸引力”就越强。
值得注意的是，transformers 由多个注意力层组成，每个注意力层形成其自身的语义子空间。因此，模型

信息场的真实结构表示出一个复杂的多层嵌套“引力场”系统，这些场相互作用，共同决定令牌的最终概率
分布。
在文本生成过程中，大型语言模型根据概率分布选择下一个标记，该概率分布可以通过语义潜力和温度

来表达：

P (t|Q) =
exp(−Φ(t)/T )

Z
(7)

其中 T 是采样温度，Z 是归一化系数（配分函数），定义为：
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Z =
∑
t

exp(−Φ(t)/T ) (8)

这个公式呈现为统计物理学中的玻尔兹曼分布，其中温度 T 调节系统中的“热运动”。在低温 (T → 0)
时，模型严格选择具有最低势能的记号，而在高温 (T → ∞) 时，选择变得更加均等，这对应于输出分布中
的高熵。
对神经网络的这种热力学解释可在关于基于能量模型（EBM）的研究中找到，Xie 等人 [12] 证明了该学

习过程可以在信息几何的分布空间中被解释为一种动态的交替投影。
一个有趣的类比是将高熵生成与量子不确定性进行比较，在这种情况下，模型同时考虑几种可能的生成

路径，导致随机且难以预测的行为。这为进一步研究 LLM 的热力学行为与量子系统之间的类比开辟了可能
性，特别是在多代理或集成生成方法的背景下。

1.9 生成轨迹作为引力场中的运动
文本生成过程可以看作是在曲折的语义空间中沿着最小作用轨迹的移动。在每一步生成中，模型根据查询和
先前上下文创建的语义势的配置来选择下一个标记。
需要注意的是，每个选定的标记都会改变上下文，因此会改变语义场在后续步骤中的配置。这可以被看

作一个移动的引力源，不断地重构其周围的潜在场。
该模型在响应的风格和主题上表现出一致性，可以解释为信息惯性——即在模型开始沿语义空间的某一

路径移动后，倾向于保持生成方向。这一现象类似于物理学中的惯性，可以通过已选定的标记在给定方向上
产生额外的信息吸引力来解释。
形式上，生成轨迹 τ 表示一个最小化作用积分的标记序列 t1, t2, . . . , tn ：

S[τ ] =

∫
τ

Φ(t(τ), Q)dτ (9)

考虑可能将系统从局部最小值“弹出”的温度波动。

2 模型的影响和预测
所提出的信息引力模型解释了在 LLM 操作中观察到的几种现象：

2.1 幻觉机制
可以通过语义空洞的概念来解释 LLM 中的幻觉——这些是语义场中与训练数据连接稀疏或不存在的区域。
当查询 M(Q) 的信息量较高，但模型的局部知识不足时，系统就会遇到这样的空洞。由于无法找到强连接
的延续，模型被迫选择一个弱相关或孤立的标记，导致语义不一致或事实不正确的内容。
从数学上讲，这可以通过一个不稳定性条件来表达：
如果语义势的 Hessian（第二偏导数矩阵）

Hij =
∂2Φ

∂xi∂xj
(10)

在潜在空间的小区域内具有较高的特征值，并且令符号的全局概率为 P (t) ≪ 1 ，那么系统容易在错误的局
部极小值中“捕获”，导致生成似乎合理但事实上不正确的内容。
这种机制解释了为什么当遇到复杂或模糊的查询时，或者当模型遇到新的、未知的信息时，幻觉通常会

发生——在这些情况下，语义场具有复杂的、“崎岖”的结构，并存在多个局部最小值。
一个有趣的现象是所谓信息黑洞的出现，即在语义空间中人工诱导出具有极高密度和低熵的区域，由于

外部约束（如对齐训练、安全指令或重复提示），模型被强烈吸引到这些区域。在这些区域，模型倾向于生
成高度可预测的、重复的或预定义的响应。
另一方面，当模型遇到语义空洞时，就会产生幻觉——这些区域与训练数据的联系稀疏或缺失。在这种

情况下，模型被迫选择最近的弱连接标记，这导致语义不一致或事实错误的内容。与黑洞不同，空洞代表了
低语义密度和弱连接的区域。
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2.2 对查询结构的敏感性
信息引力模型预测，查询形式的微小变化可以显著改变语义场的配置。这解释了由 Cox 等人 [3] 描述的
LLMs 对查询格式和结构的高敏感性，即所谓的提示敏感性。
这一效应可以通过查询扰动期间势能景观的变化进行定量评估：

∆Φ(t) = Φ(t,Q′)− Φ(t,Q) (11)

，其中 Q′ 是查询 Q 的修改版本。
|∆Φ| 越大，响应概率分布随着最小查询修改而发生变化的程度越强，这可能导致语义空间中不同“吸引

子”之间出现急剧转换。Sclar 等人的研究 [10] 证实了这一点，展示了不同查询格式下质量变化高达 56 个
百分点。

2.3 温度效应和生成熵
模型中的温度参数 T 调节“引力吸引”到局部势能极小值与允许探索更广泛语义空间区域的“热波动”之
间的平衡。
在低温度下 (T → 0) ，模型严格遵循势能梯度，选择最可能的符号，从而导致确定性但可能刻板的生成。

在高温度下 (T → ∞) ，“引力场”的影响减弱，生成变得更加随机，这可能导致更具创意但也更混乱的结果。
这一效应与 Zhang 等人的观察结果一致，他们发现大型语言模型在生成随机内容时分布扩散不足，偏向

于某些概率不成比例高的标记。例如，当要求输出一个 1 到 10 之间的随机数时，Llama-2-13B-chat 模型不
均匀地偏好数字 5；而在生成随机名字时，Mistral-7B 模型选择“Avery”的频率比预期高出 40 倍。
从定量上看，输出分布的熵随温度增加：

lim
T→0

H(P (t|Q,T )) = 0 lim
T→∞

H(P (t|Q,T )) = log(|V |) (12)

，其中 |V | 是模型的词汇量大小。

2.4 模型局限性
尽管信息引力模型理论上很有吸引力，但它有几个局限性：

• 实证验证需要复杂的实验和大量的数据。

• 信息质量的组成部分的测量受到它们内部相互关系的影响而变得复杂。

• 在可视化和解释多维语义空间尤其是在大型模型中的复杂性。

• 尽管与物理学的类比直观清晰，但如果将其视为一个字面上的物理模型而不是隐喻性的映射，可能会
产生误解，因此它应被解释为一个概念框架，而不是直接的物理类比。

3 实验方法
实验应该分开且独立地进行，以测量信息量的各个组成部分。例如，对于熵，制定具有不同歧义程度的查询
（同义词，多义词）；对于上下文深度，改变之前消息的长度和复杂性；对于新颖性，使用与训练语料库距离
受控的查询（例如，结合众所周知的概念和全新的概念）。然后通过实验验证每个因素对生成行为的影响。
为了实证验证信息引力理论，我们提出了以下实验方法：

3.1 语义景观的可视化
实验验证的一个关键方面是对语义潜力 Φ(t) 进行可视化，并观察其在不同查询下的变化。这可以通过降维
方法实现，例如在应用 softmax 之前对模型的 logit 向量应用 t− SNE 或 UMAP 。

1. 对于一组不同的查询 Q1, Q2, . . . , Qm ，计算 logit 向量 Li ，即模型在 softmax 层之前的最终线性变换
的原始输出。

2. 将 t− SNE 或 UMAP 应用于获取的向量，以投影到二维或三维空间。
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3. 将结果投影可视化为“潜力图”，其中较暗的区域对应于较低的潜力（较高的概率）。

这种方法与 Gokhale [6] 的工作中提出的可视化语义景观的方法一致，并且可以通过 Pingbang Hu 和
Mahito Sugiyama [7] 开发的使用基于能量模型的可解释数据生成方法进行补充。
这种方法将直观展示不同查询如何“改变”语义空间，创造各种“引力井”的配置。

3.2 信息量与幻觉之间关系的分析
为了验证查询信息量与模型产生幻觉倾向之间关系的假设，提出了以下实验：

1. 创建一组查询，其中信息量的组成部分受到控制地增加：熵 H(Q) 、上下文深度 D(Q) 和新颖性 N(Q)
。

2. 对于每个查询，生成多个具有不同温度 T 的响应。

3. 评估生成响应中幻觉的频率和严重程度。

4. 分析信息质量成分与幻觉指标之间的关联性。

模型预测：具有高熵、深层背景和高新颖性的查询将表现出显著更高的幻觉频率，尤其是在较低的温度
下，此时模型没有能力在语义空间中“探索”替代路径。

3.3 温度效应的研究
为了研究温度对语义场配置的影响，我们提出：

1. 选择一组复杂性不同的固定查询。

2. 对于每个查询，生成多个响应，温度参数 T 在接近 0 到非常高的值之间进行系统性变化。

3. 对于每个 T 的取值，分析：

• 令牌概率分布的香农熵
• 生成回复的多样性
• 语义一致性
• 幻觉频率

模型预测：在低温条件下，将观察到“引力俘获”现象——模型将始终选择相同的标记，遵循势能梯度。
在高温条件下，“热运动”将超过“引力吸引”，标记选择将变得更加随机，增加多样性，但可能降低一致性。
信息引力的概念为实际应用和进一步研究开辟了广阔的视角：

3.4 通过信息质量管理改进生成
理解信息质量的各个成分如何影响语义空间的曲率，我们可以开发出更精确控制生成的方法：

1. 熵平衡：修改查询以达到一种最佳水平的熵 H(Q) ，这种熵足以进行创造性生成，但不足以引发幻想。

2. 上下文稳定化：管理上下文深度 D(Q) ，以创建更稳定的“引力场”，并减少局部最小值。

3. 新颖性和锚定：通过添加“锚定”片段来补偿高查询新颖性 N(Q) ，这些片段将查询与模型已知的信
息连接起来，降低在语义空间错误区域发生“重力坍塌”的风险。

这些方法可能特别有用，因为 Cox 等人的观察表明，[3] 关于大型语言模型对查询表达的高度敏感性，并
且可能补充 Zhang 等人提出的方法 [13] ，以在生成过程中实现更分散的分布。
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3.5 自适应温度控制
信息引力模型为开发基于查询属性的自适应采样温度控制算法提供了理论基础：
为了调节生成行为与语义域复杂性的关系，我们提出了以下公式：

Tadaptive(Q) = f(M(Q)) (13)

其中函数 f 将查询的信息量映射到一个最佳温度值。
信息量大的查询可能需要更高的“温度”来克服“引力陷阱”并探索语义空间的更广区域，而简单、明

确的查询可以在低温下高效处理。

3.6 LLM 的质量和可解释性指标
信息引力的概念可用于开发新的指标来评估 LLM 的质量和可解释性：
我们提出以下新的度量标准来评估 LLM 的性能：

• 引力曲率：一种衡量语义场中异质性程度的度量（例如，通过势能梯度的变化）。高曲率表示不稳定性
和产生幻觉的倾向。

• 信息传导率：一种评估从查询到响应的语义信息传递效率的度量。可以通过查询和响应之间的互信息
或交叉熵来测量。

• 语义场稳定性：通过评估语义潜力配置对小查询变化的稳定性来衡量模型的鲁棒性。

这些指标与胡平邦和杉山诚人 [7] 的研究方向一致，并可与谢等人描述的信息几何方法相结合 [12] 。
这些度量可以更深入地理解 LLM 中的内部过程，并有助于开发更可靠和可解释的下一代模型。
在本文中，我们提出了一个信息引力的理论模型，用于解释和预测大型语言模型在文本生成过程中表现

出的行为。所提议的模型在物理理论、信息几何和大型语言模型中的概率过程之间建立了一个概念桥梁，提
供了一个分析这些系统行为的统一范式。

3.7 关键结果
我们已经形式化了以下关键概念：

1. 查询的信息量是熵、上下文深度和新颖性的组合，影响模型语义空间的“曲率”。

2. 语义势能作为一种度量，描述文本生成的概率性景观，类似于物理中的重力势能。

3. 信息引力作为语义势的梯度，控制着语义景观中符号选择的轨迹。

4. 生成过程的热力学解释，其中采样温度调节“引力吸引”和“热波动”之间的平衡。

这个理论框架解释了在 LLM 操作中观察到的几个实证现象：

• 幻觉产生机制通过语义空洞——语义空间中与训练数据连接稀疏或缺失的区域，导致语义不一致或事
实错误的内容。

• 模型对查询公式的高敏感性如同语义场配置的变化

• 通过系统热力学状态的变化，温度对生成多样性和质量的影响

• 由对齐指令、对抗性提示或重复查询模式引起的人为信息黑洞的存在，导致模型输出高度可预测或受
限

• 信息惯性，解释生成中的风格和主题一致性
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3.8 模型开发的展望
所提出的信息引力模型为进一步研究开辟了几个有前景的方向：

1. 通过语义景观的可视化、幻觉分析和温度效应的研究来进行理论的实证验证。

2. 通过信息量操控、适应性温度控制以及开发新的模型质量指标来控制生成的新方法的实际应用。

3. 通过与变压器中的注意力机制建立联系的形式化、与信息几何的整合以及扩展到多模态模型，进行模
型的理论发展。

4. 模型间交互——研究不同模型创建的“信息场”及其在多个 LLM 合作工作背景下的交互。

3.9 可能的限制
尽管所提出的模型具有解释力，但它有几个潜在的局限性：

• 独立测量信息质量成分的困难

• 在多层变换器中形式化不同注意力层之间信息场复杂交互的挑战

• 在给定标记离散性的情况下语义空间连续性的简化表示

然而，这些限制更多地代表了模型进一步发展的方向，而不是它适用性的根本障碍。

3.10 结论
信息重力理论不仅为理解大语言模型中的过程提供了一个新的隐喻，还提供了一个可能可验证的科学假设，
具有实际应用意义。随着大型语言模型成为越来越强大的工具，理解其运行的基本原理变得至关重要。
所提出的模型可以作为深入理解和控制 LLM 行为的一步，为开发更加可解释、可靠和可管理的人工智

能系统提供理论基础。鉴于最近关于机器学习中的“黑盒子”的讨论，所提出的信息引力理论可能成为提升
这些黑盒系统可解释性并使语言模型操作更加透明的概念工具。
怀着不合逻辑的温柔感谢 ChatGPT 和 Claude 在准备手稿过程中的贡献。
这项工作也可以作为 Zenodo 预印本获取：https://doi.org/10.5281/zenodo.15283647
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