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如何做科研？

人工智能领域研究的大致流程

Topic -> Problem -> Idea -> Concrete Work 

(Theoretical analysis, experiments, etc.)

-> Paper Writing -> Submit



以课程作业为例：

Topic，已经给定：

• 大模型数学推理

• 大模型逻辑推理

• 旅行规划(Travel Planning)

• LLM Agent

• 抽象视觉推理ARC



以课程作业为例：

如何找到Problem？

1. 先尝试调研已有的相关论文

2. 复现代表性的方法

3. 分析实验结果，Bad Case，

寻找当前方法在哪些方面仍

存在不足



以课程作业为例：

如何提出Idea？

这是考验你聪明才智的时候了

• 大量的相关论文阅读

• 寻求AI的帮助



以课程作业为例：

Concrete Work

Idea需要支持

AI领域通常是实验分析

-> 在领域常用的3-5个benchmark上，实验对比你的方法和已有

方法，证明你所提的方法能够实现更好的性能



论文示例

科学论文具有清晰的结构，一般包括

• Title

• Abstract

• Introduction

• Previous Work

• Your Contribution

• Experiments

• Discussion

• Conclusion

• Reference https://arxiv.org/pdf/2511.14761 

https://arxiv.org/pdf/2511.14761


论文示例

科学论文具有清晰的结构，一般包括

• Title

• Abstract

• Introduction

• Previous Work

• Your Contribution

• Experiments

• Discussion

• Conclusion

• Reference



相关竞赛

https://www.kaggle.com/competitions/arc-prize-2026-arc-agi-3 
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思考

启发？

可以设计方案对后继状态进行排序，

例如，对于象棋，可以设计排序规则：吃子>威胁>前进>后退

搜索顺序很重要



资源受限

尽管alpha-beta剪枝能够避免搜索完整的空间，

但是仍然要搜索部分空间直至终止状态，这样

的搜索深度也是不现实的

一个可行的思路：

参考启发式搜索，设计评估函数用于搜索中的

状态，有效地把非终止节点变成终止节点
? ? ? ?
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评估函数

如何设置评估函数？

以象棋为例，要考虑兵的数目、车的数目、马的数目等等

兵1分，马3分，车5分…

形式化描述：加权线性函数

𝑤!表示权重，𝑓!是棋局的某个特征



评估函数

Ø 分支因子大

围棋分支因子开始时为361，搜索层数受限

Ø 评估函数难设置

现代围棋程序基本不采用alpha-beta搜索

Alpha-beta搜索用于围棋

会面临什么挑战？



提纲

p 对抗博弈

Ø 双人零和博弈

p 确定性搜索

Ø 最大最小搜索

Ø Alpha-beta 剪枝

p 基于模拟的搜索

Ø 蒙特卡洛树搜索



状态评估

如果不采用评价函数，有没有其他办法评估状态的好坏？



蒙特卡洛方法

• 蒙特卡洛方法（Monte-Carlo methods）是一类广泛的计算算法

• 依赖于重复随机抽样来获得数值结果

• 例如，计算圆的面积

Circle Surface = Square Surface×
#points in circle
#points in total



围棋对弈：估计当前状态下的胜率

Win Rate(𝑠) =
#win simulation cases started from 𝑠

#simulation cases started from 𝑠 in total

从当前状态出发，做随机模拟

蒙特卡洛方法



蒙特卡洛搜索

57/100 65/10039/100

模拟：从一个节点出发，进行大量模拟，记录赢的次数



蒙特卡洛搜索

57/100 59/1000/100

模拟：从一个节点出发，进行大量模拟，记录赢的次数



蒙特卡洛搜索

77/140 90/1500/10

模拟：从一个节点出发，进行大量模拟，记录赢的次数



蒙特卡洛搜索

57/100 65/10039/100

资源是有限的，选择哪些节点进行模拟？

选择更有希望的节点进行模拟



蒙特卡洛搜索

先有鸡还是

先有蛋？

如何评估节点的价值？

大量的模拟



多臂老虎机

赌博机有	𝐾	个摇臂，每次转动一个赌博机摇臂，

赌博机则会随机吐出一些硬币

多臂老虎机 （Multi-Armed Bandits）

如何在有限次数的尝试中使收益最大化？

探索与利用：

• 探索(Exploration)：估计不同摇臂的优劣 (奖赏期望的大小) 

• 利用(Exploitation)：选择当前最优的摇臂



探索-利用

基于目前策略获取已知最优收益还是尝试不同的决策

• Exploitation：执行能够获得已知最优收益的决策

• Exploration：尝试更多可能的决策，不一定会是最优收益



探索-利用窘境

Ø 仅探索（Exploration-only)

每个摇臂摇动 T / K 次

如何在有限次数的尝试中使收益最大化？

不足：浪费次数在收益较差的摇臂上

Ø 仅利用（Exploitation-only)

1. 每个摇臂摇动一次，记录收益

2. 剩余的T-K次全部用在收益最大的摇臂上

不足：一次估计的结果不可靠

探索利用窘境

Exploration-Exploitation Dilemma



𝜖-贪心算法

𝝐-贪心算法：在探索与利用之间进行平衡的搜索算法

• 以 𝟏 − 𝝐 的概率，选择在过去𝑡 − 1次摇动赌博机

所得平均收益最高的摇臂进行摇动；

• 以 𝝐 的概率，随机选择一个摇臂进行摇动。

在第𝑡步，𝜖-贪心算法按照如下机制来选择摇动赌博机：

不足：没有考虑每个摇臂被探索的次数



Softmax

• Softmax：基于当前已知的摇臂平均奖赏来对探索与利用折中

• 若某个摇臂当前的平均奖赏越大，则它被选择的概率越高

• 概率分配使用Boltzmann分布：

𝜖-贪心与Softmax算法都有一个折中参数(𝜖, 𝜏) ，算法性能孰好孰坏取决于具体应用问题



上限置信区间（Upper-Confidence Bound）

上限置信区间算法（Upper Confidence Bounds, UCB）：为每个动作的奖励

期望计算一个估计范围，优先采用估计范围上限较高的动作

假设每个摇臂的均值为𝑄 𝑘 ，估计的偏差为𝛿(𝑘)

每次根据𝑄 𝑘 + 𝛿(𝑘)选择摇臂

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 𝐶 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!



蒙特卡洛搜索

p 选择（selection）：从根节点开始，按照某种选择策略（通常为UCB）向下选择子节点，直至

到达叶子结点

p 扩展（expansion）：为所选节点生成一个新的子节点 （注意：MCTS有不同实现方式，有的是

每次随机生成一个子节点，有的是生成所有后继节点再进行选择）

p 模拟（simulation）：从新生成的节点出发出发，模拟扩展搜索树，获得模拟结果

p 回溯（backpropagation）：基于模拟结果自底向上更新路径的节点的奖励均值和被访问次数

（注意：只有胜方的获胜次数和模拟次数都会增加，败方节点只增加模拟次数）



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=0
T=0

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=0
T=0

Q=0
T=0



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=0
T=0

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=0
T=0

Q=0
T=0

假设q=20



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=20
T=1

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=1

Q=0
T=0



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=20
T=1

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 𝐶 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=1

Q=0
T=0

假设q=10



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=30
T=2

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=1

Q=10
T=1



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=30
T=2

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=1

Q=10
T=1

𝑆$ 𝑆%
Q=0
T=0

Q=0
T=0



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=30
T=2

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=1

Q=10
T=1

𝑆$ 𝑆%
Q=0
T=0

Q=0
T=0

假设q=0



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=30
T=3

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=2

Q=10
T=1

𝑆$ 𝑆%
Q=0
T=1

Q=0
T=0



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=30
T=3
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蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=30
T=3

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=2

Q=10
T=1

𝑆$ 𝑆%
Q=0
T=1

Q=0
T=0 𝑆$ 𝑆%

Q=0
T=0

Q=0
T=0

假设q=14



蒙特卡洛搜索 (单Agent版)

𝑆!

𝑆" 𝑆#

Q=44
T=4

𝑈𝐶𝐵 𝑘 = 𝑄! + 2 ∗ 6𝑙𝑛	𝑇
𝑇!

Q=20
T=2

Q=24
T=2

𝑆$ 𝑆%
Q=0
T=1

Q=0
T=0 𝑆$ 𝑆%

Q=14
T=1

Q=0
T=0



蒙特卡洛搜索(对抗搜索)



蒙特卡洛搜索(对抗搜索)

2/3 0/1 2/2

4/7 0/1 0/1

4/9

1/1

1/2

5/10



MCTS到AlphaGo

MCTS通过采样搜索和模拟评估，让围棋可以通过搜索算法来解决了

但是，

• 搜索空间仍然很大，每一步需要考虑所有的可能动作

• 仍然需要模拟到终局，时间开销非常庞大



AlphaGo

综合使用蒙特卡洛搜索、神经网络、强化学习等技术

训练神经网络直接评估当前节点，无需模拟

训练策略网络进行
节点扩展



AlphaGo



博弈AI的发展现状

p 跳棋：1990年战胜人类冠军，使用alpha-beta搜索和存有

390000亿个残局的数据库表现趋于完美

p 国际象棋：IBM的深蓝国际象棋程序，1997年击败世界

冠军Garry Kasparov，每步棋搜索最多至300亿个棋局，常

规搜索深度是14步，某些情况下搜索深度可以达到40层，

评估函数考虑了超过8000个特征

p 围棋：AlphaGO，采用蒙特卡洛搜索+深度强化学习，

AlphaZero，无需人类棋谱数据进行训练



博弈AI的发展现状

p 星际争霸： DeepMind团队基于多智能体深度强化学

习推出的AlphaStar在星际争霸II中达到了人类大师级

的水平，并且在《星际争霸II》的官方排名中超越了 

99.8%的人类玩家

p DOTA2：OpenAI推出的“OpenAI Five”击败世界冠军

p 王者荣耀：腾讯推出的觉悟AI，可以击败97%的玩家，

并且多次击败顶尖职业团队



大模型能胜任博弈AI任务吗？



大模型能胜任博弈AI任务吗？

Think in Games: Learning to Reason in Games via Reinforcement Learning with Large Language Models. https://arxiv.org/pdf/2508.21365 

https://arxiv.org/pdf/2508.21365


大模型能胜任博弈AI任务吗？

Exploring Large Language Models for Communication Games: An Empirical Study on Werewolf. https://arxiv.org/pdf/2309.04658 

https://arxiv.org/pdf/2309.04658


大模型能胜任博弈AI任务吗？

A Survey on Large Language Model Based Game Agents. https://arxiv.org/pdf/2404.02039 

https://arxiv.org/pdf/2404.02039


本章小结

p 双人零和博弈：两个Rational Agent之间的游戏

p 最大最小搜索：类似于DFS，通过递归实现

p Alpha-Beta剪枝：减去不会影响上层节点的分支

p 蒙特卡洛搜索：通过模拟判断节点的价值



搜索部分小结

p 掌握常见的无信息搜索算法，能够编程实现DFS, BFS, UCS

p 掌握常见的启发式搜索算法，能够编程实现A*搜索

p 掌握常见的局部搜索算法，能够编程实现爬山搜索、演化搜索

p 了解博弈搜索算法的基本思想，能够综合运用，解决现实博弈问题，如

黑白棋、五子棋、象棋等


