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今日洞察

昨天的收藏几乎被 Google I/O、Gemini、搜索入口智能体化和 AI coding 工具占据。今天建议先把 Google 的平台重构与开发者工具两条线分开看：前者回答“入口会怎么变”，后者回答“工作流会怎么被 agent 接管”。




阅读路线


	AI 产品与平台：7 篇

	开发者工具与 Agent 工程：5 篇

	科技、科学与世界模型：2 篇

	商业、实验与社会观察：2 篇






使用说明

这本 EPUB 用于在微信读书里完成今日 AI 内参的精读闭环。每篇文章只收录 AI 内参自有三级笔记，不收录第三方原文全文；如果需要查看概念网络，请从文章章节里的 Notion 入口跳转。




AI 产品与平台




1. Google I/O 2026 官方总览给出平台级 AI 路线图



作者：YouTube



主题：AI 产品与平台



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：Google I/O 2026，官方版总结。



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点/主旨

Google 在这场 I/O 总览里给出的不是单点产品发布，而是一张平台级 AI 路线图：用 Gemini 模型、TPU/JAX/Pathways 训练基础设施、生成式媒体模型、代理开发平台、个人 AI agent、AI Search、agent commerce、Workspace 创作工具、智能眼镜和科学研究工具，把 AI 从“问答功能”推进到“跨应用、长任务、可执行、可验证”的基础能力层。

这条路线的核心叙事是：Google 已经拥有足够大的用户分发面、足够强的模型和算力底座、足够多的第一方应用场景，因此可以把 AI 变成搜索、办公、购物、创作、设备和科学发现里的默认操作系统。



一、Google 先用规模指标证明 AI 已进入主产品层


1.1 token 处理量成为 AI 采用规模的代理指标


	Google 用 token 作为衡量 AI 采用规模的“proxy”：token 是模型和流程处理数据的基本单位，也代表正在被解决的问题。

	过去每月处理 9.7 万亿 tokens，现在增长到每月 3.2 千万亿 tokens，约为七倍增长。

	这个指标的作用不是单纯炫耀吞吐，而是说明 AI 已经进入 Google 的多个核心界面，成为用户实际使用产品的底层计算方式。





1.2 十亿级产品矩阵为 Gemini 提供分发面


	Google 现在有 13 个产品超过 10 亿用户，其中 5 个超过 30 亿用户。

	Gemini models 被放在这个矩阵里解释：更多人使用 Google 产品，并且使用得更频繁，Gemini 是重要原因。

	AI Overviews 已有超过 25 亿月活用户，AI Mode 一年内超过 10 亿月活；Gemini App 从 4 亿月活增长到超过 9 亿月活。

	这组数字共同说明，Google 的 AI 战略不是另起一个独立聊天产品，而是把 AI 嵌入 Search、YouTube、Docs、Shopping、Workspace 等既有流量入口。






二、从 Search、YouTube、Docs 到 Workspace，Google 在重写第一方应用体验


2.1 Ask YouTube 把视频平台变成可问答知识界面


	用户每天到 YouTube 提很多问题，Google 将 Ask YouTube 描述为对体验的重新想象。

	示例是用户想教三岁小孩从平衡车过渡到脚踏车，不再只是搜索视频，而是直接向 YouTube 发问。

	YouTube 的角色从内容库变成可交互的知识代理，平台内容被 Gemini 转化为可回答、可组织、可行动的信息。





2.2 Docs Live 把口头脑暴变成结构化文档


	Docs Live 的示例是用户用自然语言“brain dump”：让 Gemini 从 Drive 拉简历、从邮件抓演讲地点和时间，再生成一份校友演讲的 talking points。

	这里的重点是跨应用上下文：Drive、Gmail 和 Docs 被连接成一个工作流，用户只提出目标和约束。

	Google 展示的是 Workspace 从文档编辑器变成任务装配器：资料查找、内容生成、格式组织和上下文补全由 AI 自动串起来。





2.3 Google Picks 和 Flow 把创作工具代理化


	Google Picks 是 Workspace 里的图像创建和编辑工具，支持移除元素、调整对象、添加或编辑文字、翻译内容。

	Google Flow 从一次只能执行一个 prompt，升级为 agent 可同时采取多个行动：分析图像概念、寻找角度，并把一张图生成 16 个不同视频。

	创作体验的方向是缩短“有想法”和“做出来”之间的距离，让工具主动拆解任务、批量探索方案。






三、模型与基础设施是这条路线的底层支撑


3.1 JAX、Pathways 和 TPU 支撑跨站点训练


	Google 强调其训练基础设施采用不同路径：通过 JAX 和 Pathways，可以把训练无缝分发到多个站点。

	这种跨站点扩展能力让 Google 能创建全球最大训练集群之一。

	基础设施叙事服务于后面的产品叙事：如果 AI 要覆盖十亿级产品和长任务 agent，就必须有足够稳定、可扩展、低延迟的模型供应链。





3.2 Gemini Omni 代表“任何输入到任何输出”的多模态路线


	Gemini Omni 被定义为“can create anything from any input”的新模型。

	它把 Gemini 的智能和生成式媒体模型结合起来，强调 world understanding、multi-modality 和 editing。

	发布从视频开始，但长期目标是任意输入生成任意输出。

	这意味着 Google 不把文本、图像、视频、音频看成孤立模型能力，而是试图统一成一个跨模态创作和理解系统。





3.3 Gemini 3.5 Flash 强调 frontier intelligence + action


	Gemini 3.5 Flash 被描述为“frontier intelligence with action”的第一批模型。

	相比 3.1 Pro，Flash 在几乎所有 benchmark 上更好，同时快得多；现场展示了接近 1,500 tokens/s 的生成速度。

	它不仅是聊天模型，还被嵌入 Anti-Gravity agent-first 开发平台，用于大规模代理协作任务。

	3.5 Pro 则被预告为下个月开放，表示 Google 会同时推进高性能 Flash 和更强 Pro 的模型线。






四、Agent 是 Google I/O 2026 的主线能力


4.1 Anti-Gravity 展示 agent-first 软件开发


	Anti-Gravity 是 Google 重新想象的 agent-first development platform。

	Google 用 Gemini 3.5 Flash 和 Anti-Gravity 做了一个高复杂度任务：12 小时内从空项目构建一个可运行操作系统核心。

	示例里 93 个 subagents 并行工作，发起超过 15,000 次模型请求，处理 26 亿 tokens。

	后续还让 agent 补齐视频和键盘驱动，让 Doom 可以在这个 OS 上运行。

	这个 demo 的核心不是“AI 写代码”，而是“多代理并行、长期运行、研究-实现-构建-验证”的软件工程工作流。





4.2 Gemini Spark 是面向消费者的个人 AI agent


	Gemini Spark 被定义为个人 AI agent，帮助用户在数字生活中导航，并在用户指令下采取行动。

	它运行在 Google Cloud 的专用虚拟机上，可以 24/7 后台执行任务，用户关上电脑也能继续。

	Spark 基于 Gemini 3.5 和 Anti-Gravity harness，能处理长时间任务，并通过 MCP 接入 Google 自有工具和第三方工具。

	示例包括组织 block party、追踪 RSVP、维护谁带什么、提醒邻居报名，以及为家庭学年结束前的事项创建文档。

	Spark 体现的是 Google 对 consumer agent 的边界设定：under your direction、后台执行、跨工具集成、安全可控。





4.3 AI Search 从回答问题走向创建和管理 agents


	Google 说 Search 已经是 AI Search “through and through”。

	新方向是在 Search 中创建和管理多个 AI agents，让它们为不同任务 24/7 后台工作。

	示例包括金融信息 agent：连接实时金融数据，筛选现金流、低负债等条件，在市场变化时发送合成更新。

	Search 还可以创建 custom stateful experiences、tools、trackers、dashboards，特别适合长期反复查看的任务。

	Search 的定位因此从“检索入口”扩展到“任务入口”和“状态化工作台”。






五、购物与支付展示 agent 进入交易闭环


5.1 Agent commerce 需要三个基础构件


	Google 将 agent e-commerce 拆成三个 building blocks：Universal Commerce Protocol（UCP）、Agent Payments Protocol（AP2）和 Universal Cart。

	UCP 负责通用商业交互协议，AP2 负责 agent 支付协议，Universal Cart 则是智能购物车。

	这说明 Google 认为 agent 要进入真实商业闭环，不能只靠对话界面，还需要协议、支付和购物状态管理。





5.2 Universal Cart 把购物车变成推理系统


	示例是用户组装第一台自定义 PC：用户加入主板，但之前选的处理器需要不同 socket。

	Universal Cart 在后台发现兼容性问题，并建议替代方案，提前阻止用户没有意识到的问题。

	购物车从被动容器变成主动推理层：理解商品图谱、用户选择、约束冲突和替代路径。






六、设备和科学研究把 Gemini 延伸到更广空间


6.1 智能眼镜把 Gemini 变成私密的全天候语音助手


	Google 宣布首款 audio glasses 将在秋季到来，三星参与设备和体验建设，Gentle Monster 与 Warby Parker 参与眼镜设计。

	这类设备强调 all-day help：Gemini 通过耳边私密语音提供帮助，而不是依赖显示屏。

	DoorDash 点咖啡 demo 展示了 Gemini 能启动 app、点击选项屏幕、准备订单并等待用户确认。

	这里的关键是“代用户操作界面”，但仍保留确认环节。





6.2 Gemini for Science 把 AI 描述为科学发现的倍增器


	Google 把 AI 定位为推进科学和理解世界的最终工具。

	Gemini for Science 汇集多个 AI 工具，用于加速研究。

	Labs prototypes 覆盖日常科学任务：跟踪新论文、把研究目标转成可用代码、生成新假设。

	这条线把 Google 的 AI 叙事从消费和商业扩展到科学发现，强调 human ingenuity 的 force multiplier。






七、透明度与责任成为平台化 AI 的必要配套


7.1 SynthID 和 content credentials 是生成式媒体扩张后的信任机制


	Google 明确说生成式 AI 越好，对透明度的需求也越高。

	SynthID 已经给超过 1000 亿张图片和视频加水印。

	Google 将 SynthID 和 content credentials verification 扩展到 Search 和 Chrome。

	OpenAI、I cacao 和 Lemon Labs 也宣布采用 SynthID。

	这说明模型能力、媒体生成和内容验证会绑定推进：平台越大，越需要可追溯和可验证机制。






八、这场总览的真正结构：模型、平台、代理、协议、终端


8.1 Google 的 AI 路线图不是单一产品线


	模型层：Gemini Omni、Gemini 3.5 Flash、Gemini 3.5 Pro。

	基础设施层：JAX、Pathways、TPU、跨站点训练集群。

	产品层：Search、YouTube、Docs、Workspace、Shopping、Maps、Gmail、Calendar、Photos。

	代理层：Anti-Gravity、Gemini Spark、Search agents、Flow agent。

	协议层：MCP、UCP、AP2、content credentials、SynthID。

	终端层：audio glasses、Chrome、Search、Workspace。





8.2 平台级 AI 的核心变化是从“生成内容”到“执行任务”


	Google 仍然展示生成图片、视频、文档、代码的能力，但更重要的是 agent 可以持续执行任务。

	Anti-Gravity 的 OS demo、Spark 的后台任务、Search 的信息 agents、Universal Cart 的推理购物车、眼镜里的 DoorDash 操作，都指向同一个方向：AI 不只是回答，而是跨系统完成目标。

	这也是 Google I/O 2026 总览最值得关注的地方：Google 正在把 AI 从产品功能升级为跨应用的操作层。






关键概念/术语


	Tokens as proxy：用 token 处理量衡量 AI 在产品中的实际采用规模。

	Gemini Omni：面向任意输入到任意输出的多模态生成与编辑模型。

	Gemini 3.5 Flash：强调速度、前沿智能和行动能力的模型，服务 agentic workflows。

	Anti-Gravity：agent-first 开发平台，用多 subagents 执行复杂软件工程任务。

	Gemini Spark：运行在专用云虚拟机上的个人 AI agent，可后台跨工具执行长期任务。

	AI Search：不只是搜索答案，而是在 Search 内创建、管理和回访状态化 agents。

	Universal Commerce Protocol / Agent Payments Protocol / Universal Cart：让 agent 进入电商交易闭环的协议、支付和状态层。

	SynthID / content credentials：生成式媒体规模化后的透明度和验证机制。







2. Ben Thompson 拆解 Google I/O 的 AI Everywhere 与组织复杂度



作者：Stratechery by Ben Thompson



主题：AI 产品与平台



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：Stratechery 对 google i/o 2026 的分析
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概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点

Ben Thompson 对 Google I/O 2026 的判断是：Google 正在把 AI 塞进所有产品，这既能说明公司已经全力转向 AI，也暴露出它一贯的组织复杂度和产品不聚焦。文章真正关心的不是某个单点功能，而是 Google 的两条张力：一边是 DeepMind 把“世界模型”视为通向 AGI 的路线，另一边是 Google 产品组织把 AI 功能大规模撒向 Search、YouTube、Docs、Gemini、Flow、眼镜和开发工具。Google 的问题和优势，可能正是同一个东西：它像一个庞大、松散、爱做计算机酷东西的组织。



一、Google I/O 的核心观感：AI everywhere，也是组织复杂度 everywhere


1.1 不同媒体抓到完全不同的重点，反而说明发布会太大


	Thompson 开头引用 Bloomberg 和 Wall Street Journal，是因为两家媒体各自聚焦了完全不同的 Google I/O 重点。

	Bloomberg 强调搜索框改造、AI coding tools、topic tracking、预订、健康监控等 Search 和 agent 方向。

	Wall Street Journal 强调 Gemini Spark、Gemini Omni、Gemini 3.5 Flash / Pro 等模型和个人 agent。

	这种分裂本身构成了文章的论点：Google I/O 不是一个清晰产品发布，而是一场覆盖几乎所有业务线的 AI 总动员。





1.2 正面解释和负面解释是同一句话


	正面看，Google 显然已经全面承诺要把 AI 放进 every product、every workflow、every interface。

	负面看，这也正是外界长期批评 Google 的地方：不聚焦、难管理、产品线彼此交叉。

	Thompson 用 keynote 作为公司组织形态的外显：如果这场发布会代表 Google，那么“unfocused and unmanageable”这个批评并不冤。






二、Demis Hassabis 和世界模型：Google AI 路线的深层主轴


2.1 Hassabis 被放在宣传中心，但在发布会中出现不多


	Sundar Pichai 在会前宣传里突出 Demis Hassabis，合理之处在于 Hassabis 是 AI 领域重量级人物。

	但 keynote 中 Hassabis 实际上没有占据太多时间，首次上台主要是介绍 Gemini Omni。

	这个反差很重要：Google 的 AI 战略有一个 DeepMind 的长期 AGI 叙事，但发布会主体更多是产品线四处落地 AI。





2.2 Gemini Omni 是世界模型路线的产品化出口


	Hassabis 把 Gemini Omni 描述为能从任意输入创造任意输出的新模型，当前表现形态先集中在视频编辑和生成。

	Gemini Omni 的关键不只是生成视频，而是让 Gemini 的 intelligence、generative media models、multimodality 和 world understanding 结合起来。

	Thompson 注意到 Hassabis 长期相信 world models：AI 需要理解并模拟世界，而不只是处理文本。





2.3 世界模型补足语言模型无法覆盖的现实经验


	Hassabis 的观点是，语言模型确实从语言中学到了很多世界知识，但语言无法完整承载空间、物理、感官、动作和真实经验。

	机器人、全天候个人助理、眼镜或手机上的 universal assistant，都需要对现实世界的空间关系、因果机制和物理动态有理解。

	视频模型、互动世界模型和模拟能力，因此不只是媒体生成工具，而是验证 AI 是否理解世界机制的一种路径。






三、文章的关键推论：不同实验室在填补 generalizability gap


3.1 模型能力的“jaggedness”来自缺失的内部经验


	Thompson 用中国模型作类比：如果一个模型主要是前沿模型的蒸馏，它可能在表面 benchmark 上接近，但在边缘任务上出现陡峭的理解低谷。

	他进一步认为，前沿模型本身也是对人类思想外显结果的蒸馏。

	互联网上暴露的是人类内部思考链条的最终输出，而不是完整的思维过程，因此模型会在强能力旁边出现意外断崖。





3.2 Anthropic 与 DeepMind 对“缺口”的解法不同


	Anthropic 把 coding 视为关键方向，不只是因为商业机会大，也因为它相信能自我改进的 AI 可能填补 generalizability gap。

	这也解释了 Anthropic 招募 Andrej Karpathy 组建相关团队的意义：coding 是通往 recursive self-improvement 的实验场。

	DeepMind 走的是另一条路：问题不只是代码能力，而是真实世界数据和模拟经验不足。

	因此 DeepMind 更重视 realistic simulations、multimodality、video models、interactive world models，以及未来机器人和 universal assistant。





3.3 Google 在 coding 上落后，可能不是单纯能力问题，而是优先级问题


	Thompson 推测，Google 被认为落后于 Anthropic 和 OpenAI 的 coding 能力，尤其是长时间 agentic workflow，可能源于研究团队优先级不同。

	长时间 coding agent 不只依赖模型，还依赖 harness，也就是运行、规划、反馈和工具调用环境。

	Google keynote 里 coding 相关内容主要落在 Antigravity 团队，而不是 DeepMind，这说明 DeepMind 的注意力在 AGI / world model，而不是开发者工作流。






四、Hassabis 的 AGI 叙事宏大，但与产品发布存在距离


4.1 DeepMind 的终局叙事是 AGI 和科学进步


	Hassabis 在结尾强调 Google 的研究和产品会释放 AGI 的潜力，让人类站在 singularity 的山脚，并推动科学发现和社会进步。

	这个叙事非常宏大，甚至连接到终结疾病、改善所有人生活这类长期目标。

	它给 Google AI 一个高层使命：不是只做更好的搜索、代码工具或视频生成，而是推进通用智能。





4.2 Thompson 的保留：宏大愿景可能忽视“prosaic matters”


	Thompson 认为这段愿景很鼓舞人，但它和 coding、video generation、Search 这些具体产品问题关系不大。

	如果 Google 的 AI 领导者并不真正关心这些普通但关键的产品细节，这些产品长期走多远就值得怀疑。

	但文章也保留另一种可能：如果 Hassabis 是对的，Google 率先到达 AGI，那么这些中间产品问题也许就不重要了。






五、I/O Spaghetti：AI 功能被撒向 Google 的每一条产品线


5.1 发布清单本身就是论据


	Thompson 列出大量发布内容，是为了说明 Google 的 AI 产品线已经变成“spaghetti”。

	清单包括 Ask YouTube、voice-powered Docs、Omni Flash、SynthID、Gemini 3.5 Flash、Antigravity 2.0、Gemini Spark、Search AI Mode、Daily Briefs、Flow agents、Google Pics、AI glasses partnership、Gemini for Science。

	这些功能横跨搜索、内容、办公、开发、媒体生成、硬件、科学和个人助理，覆盖面极广。





5.2 产品风险在于协调性和用户体验一致性


	每个团队都有 AI mandate，但外部看不清这些功能之间有多少协调，也不知道最终用户会感受到一个连贯系统，还是许多互相重叠的入口。

	Thompson 特别把 voice-powered Docs 视为 “ship the org chart” 的信号：产品像是组织结构的投影，而不是用户问题的自然答案。

	Search 的 AI Mode 仍是显式调用，默认体验仍然保留传统搜索，这说明 Google 在重构核心入口时仍有保守边界。






六、Google 的缺乏焦点，也可能正是它穿越范式转移的原因


6.1 “Google being Google” 是弱点也是韧性来源


	Thompson 最后提醒自己：Google 的 lack of focus 可能正是它长期存在的原因。

	Google 的 amorphous nature 让分析师很痛苦，因为它没有清晰、效率优先、单线条的战略。

	但这种松散结构也让 Google 能持续做很多 “cool things with computers”，并在多个范式转移中存活甚至胜出。





6.2 I/O 的最终判断：maddening but effective


	这场 keynote 令人困惑，因为它同时展示了太多方向、太多功能、太多组织线索。

	但它也展示了 Google 的本性：像一个保留大学实验室气质的巨大计算机公司。

	Thompson 的结论不是简单看多或看空 Google，而是承认这种组织形态同时令人抓狂，也已经证明过自己的有效性。






关键概念


	AI everywhere：Google 把 AI 放入搜索、办公、视频、开发、硬件和科学等几乎所有产品线的总体策略。

	World model：DeepMind 相信 AI 需要理解和模拟现实世界的因果、空间和物理机制，而不只是处理语言。

	Gemini Omni：Google 用来承载 world model 叙事的多模态生成模型，当前先从视频生成和编辑体现。

	Generalizability gap：模型在强表现旁边仍会出现意外低谷的能力缺口，原因在于训练数据缺少完整的人类思维过程或现实经验。

	Recursive self-improvement：Anthropic 等实验室押注 coding 的底层理由之一，即让 AI 通过写代码改进自身能力。

	Harness：长时间 agentic workflow 的运行支架，包含任务分解、工具调用、反馈循环和执行环境，不只是模型本身。

	I/O Spaghetti：Thompson 对 Google I/O 2026 AI 发布乱中有多的概括，指大量 AI 功能被抛向不同产品线。

	Ship the org chart：产品发布像组织结构投影，暴露出团队分工和内部 mandate，而不是单一用户体验。

	Amorphous nature：Google 松散、难分析、缺乏单线战略的公司形态，也是它跨越范式变化的潜在优势。







3. OpenAI 把国家级教育合作推进到新阶段



作者：openai.com



主题：AI 产品与平台



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：ai 进入教育，看 openai 的方案。
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概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记


核心观点 / 主旨

OpenAI 这篇文章说明，Education for Countries 已经从“把 ChatGPT 给学校用”推进到更制度化的国家级教育合作：由政府牵头，以研究和测量为起点，给学校提供本地化、安全合规的 AI 工具，并把教师培训放在部署中心。它真正想证明的是：AI 进入教育不是单个产品的增长故事，而是公共教育系统如何吸收 agentic AI 的基础设施实验。



一、问题背景：agentic AI 正在进入教育系统，但不能只靠工具分发


1.1 OpenAI 把 AI 能力升级视为教育机会


	文章开头把新一轮 AI 定位为 agentic AI 时代：ChatGPT、Codex 和 API 不只是回答问题，而是能把学生的想法转化为行动。

	OpenAI 强调，agent 有可能把更强的创造力、智力能力和技术能力放到每个学生手里，让年轻人更容易尝试过去够不到的目标。

	这套叙事把 AI 教育从“辅助学习工具”提升为“培养未来建设者”的能力底座。





1.2 教育部署的核心风险是长期影响未知


	文章没有把 AI 进校园包装成纯粹的效率故事，而是明确提到 cognition、learning、development over time。

	也就是说，真正需要回答的问题不是学生会不会更快完成作业，而是 AI 会怎样影响认知发展、学习习惯、长期技能和教师角色。

	因此，OpenAI 认为负责任部署不能事后补救，而要从一开始就嵌入研究、测量和教育者参与。





1.3 国家级合作是为了建立证据基础


	单个学校或单个产品试点很难回答系统性问题；OpenAI 给出的方案是大规模、政府牵头、与教育者密切合作的研究伙伴关系。

	这类合作要把 AI 调整到具体教育语境中，同时帮助政府和学校建立对负责任采用的信心。

	文章的底层逻辑是：AI 教育的合法性来自可验证的学习结果，而不只是模型能力或使用人数。






二、Education for Countries 的模式：三根支柱支撑国家级部署


2.1 项目目标是改善学习结果和释放经济机会


	Education for Countries 是 OpenAI 在达沃斯启动的国家级教育项目。

	首批 cohort 包括 Estonia、Greece、Italy’s CRUI、Slovakia、Trinidad & Tobago、Kazakhstan、UAE 和 Jordan。

	这些国家或机构被放在同一个框架里，不是因为教育系统相同，而是因为共享一个目标：改善 learning outcomes，并让 AI 带来新的经济机会。





2.2 第一根支柱：research-driven deployment


	部署不是先铺产品再看效果，而是先作为研究伙伴关系启动。

	OpenAI 的 Learning Outcomes Measurement Suite 被用来帮助政府、教师和 OpenAI 理解 AI 对学习者的影响。

	这根支柱的关键是“边部署、边适配、边积累证据”：技术进入课堂后，要持续回答什么有效、对谁有效、在什么条件下有效。





2.3 第二根支柱：localized AI tools for learning


	OpenAI 提供的是系统级访问，而不是零散账号：安全、合规、私密的 ChatGPT、Codex 和 API platform。

	“localized” 是重点：工具要贴合本地教学、语言、课程和治理环境。

	这说明 OpenAI 想进入的是教育系统的基础层，而不只是面向个人学生的通用消费工具。





2.4 第三根支柱：teacher training and enablement


	教师培训被列为与技术访问同等重要的支柱。

	培训内容包括 AI literacy、professional development 和 certifications。

	文章反复强调，教师不是被 AI 替代的边缘角色，而是负责任课堂采用的中心节点。






三、首批国家的进展：从试点叙事转向可观察信号


3.1 Estonia 是最完整的样板


	Estonia 被描述为数字先锋，拥有强教育系统和活跃创业生态。

	通过 AI Leap Foundation，Estonia 的教育部正在推进全国性的、研究驱动的 ChatGPT Edu 部署。

	当前 ChatGPT Edu 已触达 20,000 多名学生和 4,600 名教师，下一阶段聚焦本地化工具、主权能力和真实世界影响测量。





3.2 Estonia 的重点不是规模本身，而是研究与教师赋能


	OpenAI 正与 AI Leap、University of Tartu 和 Stanford 合作，研究 AI 如何影响真实课堂中的 20,000 多名学生。

	文章强调这些研究结果会公开分享，说明 OpenAI 想把 Estonia 做成可被其他教育系统参考的证据样本。

	同时，教师赋能包括 professional learning communities 和 builder events，例如 Presidential Codex Hackathon，让教师和建设者一起做课堂工具。





3.3 其他国家给出不同类型的采用信号


	Jordan 的 AI Education Assistant Siraj 已经覆盖大量学生和教师，体现公共服务层面的 AI 工具部署。

	Greece 的 AI Startup Accelerator 从 240 份申请中选出 21 家 AI-native startups，说明教育合作也被连接到本土创业生态。

	Kazakhstan 在全国 20 个地区部署 ChatGPT Edu，并完成大规模教师 AI-readiness training，首月出现大量活跃教师和 prompts。

	Slovakia 的早期大学调查显示，教师报告生产力提升，并把节省时间与教育标准制定等行政工作结合起来。






四、Singapore 加入：国家教育系统开始把 AI 纳入未来劳动力准备


4.1 Singapore 的加入代表高成熟教育系统的下一步


	OpenAI 强调 Singapore 教育系统本来就处于世界前列，年轻人也已经是高活跃 AI 用户。

	文章提到，18-24 岁用户中相当一部分 ChatGPT 使用与学习和教育有关。

	因此，Singapore 的问题不是“要不要用 AI”，而是如何让学生和教师以负责任、有效的方式使用 AI。





4.2 OpenAI for Singapore 与 MOE / GovTech 的合作更偏场景化


	OpenAI 正支持 Singapore Ministry of Education 和 GovTech 团队构建具体 use cases。

	文章举例是个性化学习，例如帮助学生更互动地学习母语。

	这类场景说明国家级教育合作并不是统一模板复制，而是围绕本地课程、语言和教学痛点做适配。





4.3 教师驱动是 Singapore 章节的关键词


	OpenAI 会通过 OpenAI Academy 的 Singapore-specific chapter 提供 practical workshops 和 hands-on sessions。

	Codex for Teachers hackathons 也是教师驱动方法的一部分。

	这里的逻辑很清楚：如果 AI 在课堂中的使用不是由教师参与设计和试用，就很难建立 responsible、equitable 的基础。






五、下一阶段：从 tool access 走向 evidence-based deployments


5.1 OpenAI 明确要超越工具访问


	文章最后把项目演进方向概括为：支持政府从工具访问走向 evidence-based deployments。

	这意味着“给账号”只是最浅的一层，真正的教育基础设施合作要包括 learning scientists、researchers、长期测量和跨国经验分享。

	对 OpenAI 来说，这也是把模型能力转化为公共部门信任的一条路径。





5.2 OpenAI Luminaries 是教师共创轨道


	OpenAI 将推出 OpenAI Luminaries 的第一阶段，定位为 educator engagement track。

	它关注 co-design with teachers、practical classroom resources，以及跨国家分享 teacher-led examples。

	这补上了项目的一块重要拼图：国家级政策和系统部署需要教师日常实践来验证和修正。





5.3 下一批国家伙伴会继续扩展


	OpenAI 正在选择下一批 country partners，并将在年内公布。

	这说明 Education for Countries 不再是一次 PR 活动，而是一个持续扩张的国际公共部门合作框架。

	如果后续能持续公开测量结果，它可能成为观察 AI 进入教育制度层的关键样本。






关键概念 / 术语


	Education for Countries：OpenAI 面向国家教育系统的合作项目，用研究驱动部署、本地化工具和教师培训来推进 AI 教育采用。

	agentic AI：文章用来描述新阶段 AI 能力的关键词，指 AI 不只回答问题，还能帮助学生把想法变成行动。

	research-driven deployment：把部署作为研究伙伴关系启动，通过测量和证据积累决定 AI 在教育中的有效用法。

	Learning Outcomes Measurement Suite：OpenAI 用来评估 AI 对学习结果影响的测量工具集。

	localized AI tools for learning：面向本地教育语境调整的 ChatGPT、Codex 和 API 平台访问。

	teacher training and enablement：让教师具备 AI literacy、专业发展和认证能力，是负责任课堂采用的核心。

	sovereign capability：Estonia 下一阶段关注的能力，指国家在本地教育系统内掌握和治理 AI 工具的能力。

	evidence-based deployments：从“提供工具”升级到“用学习科学、研究和长期测量证明什么有效”的部署方式。

	OpenAI Luminaries：即将推出的教师参与轨道，强调教师共创、课堂资源和跨国实践分享。








4. Anthropic 试图扩大前沿 AI 的社会对话边界



作者：anthropic.com



主题：AI 产品与平台



质量分：★★★☆☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：如何让社会理解前沿 ai？
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概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记


核心观点

Anthropic 这篇文章不是在发布一个具体模型能力，而是在解释一件更底层的事：前沿 AI 的安全和有益，不能只靠技术团队在实验室里做 alignment、interpretability、safeguards 和 evaluations。因为 AI 已经进入社会，它会影响工作、制度、权力分配和人与机器互动中的价值判断，所以 Anthropic 需要把更多传统、学科和社会群体拉进对话。

文章的关键表达是：要构建服务人类和全球公共利益的 AI 系统，就必须和用不同视角看世界的人持续交流。技术安全仍然重要，但技术问题背后已经有明显的社会、伦理和制度问题。



一、为什么要扩大对话


1.1 前沿 AI 不是在真空中被开发和部署


	Anthropic 承认，安全、有益的 AI 模型需要深度技术工作，包括 alignment、interpretability、safeguards 和 evaluations。

	但这些工作不是在真空中发生的。AI 的影响已经触达很多人，AI 引发的问题也不只属于工程团队。

	因此，围绕 AI 的社会讨论，需要吸收更多类型的经验：哲学家、神职人员、律师、作家、心理学家、公民组织和其他长期处理价值问题的人。





1.2 Anthropic 想讨论的不是抽象伦理，而是 Claude 会被训练成什么样


	文章把讨论落在几个具体问题上：

	在强大 AI 存在的世界里，一个 flourishing future 可能是什么样；

	一个和数百万人互动的 AI 系统，怎样才算 good；

	Claude’s constitution 这类文档应该包含什么价值和行为规范；

	Claude 应该体现哪些价值、接受哪些行为评估。

	这说明 Anthropic 的社会对话目标不是公共关系式的倾听，而是希望这些讨论能进入模型开发的实际工作流。





1.3 对话也包含反向科普


	Anthropic 不只是向外部群体学习，也想向这些群体解释前沿 AI 系统的发展方式、可能的社会影响，以及自己认为需要缓解的风险。

	这是一种双向过程：AI 公司学习社会中的价值传统，社会群体也获得理解前沿 AI 的入口。






二、从 moral formation 切入 AI 的角色塑造


2.1 Claude’s constitution 是起点


	Anthropic 在写 Claude’s constitution 时，就曾向不同领域和传统的人征求反馈。

	这些早期交流后来扩展为一个更正式的研究方向：AI systems 的 moral formation。

	这个方向关注的不是模型是否知道某些道德词汇，而是模型在回应、推理和选择时会形成怎样的 character。





2.2 AI 模型的 character 来自数据和训练的共同塑造


	模型先从大量人类文本中学到说话、推理和选择的模式。

	开发者再通过训练继续塑形：强化哪些模式，放下哪些模式，以及希望模型发展出怎样的 character。

	这带来一组核心问题：

	AI 系统的 good 到底是什么意思；

	它应该展示哪些 traits 和 behaviors；

	在什么情况下这些特质应该被激活；

	这些 character 怎样才能在压力下保持稳定，而不是滑向 sycophancy。





2.3 多传统对话不是让模型归属于某一种 worldview


	Anthropic 强调，这项工作不是把模型对齐到某一个宗教、哲学或政治传统。

	目标是让 Claude 能以同等深度和严谨性吸收宗教、世俗、政治等不同观点。

	Anthropic 真正想借这些对话获得的，是人类长期积累的关于 good character 如何形成的思考。






三、一个具体实验：让 Claude 在行动前回到自己的伦理承诺


3.1 moral development 中的 other people


	在一场关于 neuroscience 和 character formation 的讨论中，参与者反复谈到他人在 moral development 中的作用。

	人可以在关键处境中依靠 mentor、sponsor 或 external conscience，帮助自己避免在压力下背离价值。

	Anthropic 把这个思路转译到模型上：模型是否也可以拥有某种类似 safe other 的机制。





3.2 工具化的 ethical reminder


	Anthropic 实验性地给 Claude 一个工具，让它能在任务过程中调用，获得关于自身伦理承诺的简短提醒。

	Claude 经常在关键行动之前调用这个工具，并识别出自己的 conflict of interest。

	当这个工具被放入 Claude 的 decision loop 后，Anthropic 在若干内部 alignment evaluations 中观察到 misaligned behavior 明显下降。





3.3 还没有完全解释清楚的机制


	Anthropic 还不能确定效果来自提醒内容本身，还是来自暂停、反思和重新计划这一动作。

	这保留了一个很重要的研究问题：对 AI 来说，安全机制可能不只是规则内容，也可能是让模型在关键时刻中断自动反应、重新看见约束的过程。






四、下一步：从 character 扩展到制度与权力问题


4.1 当前讨论只是第一轮


	Anthropic 已经和宗教、哲学、文化群体以及不同政治立场的人士展开初步讨论。

	未来还会继续接触法律学者、心理学家、作家和公民机构。





4.2 议题会超出 moral formation


	后续对话将进一步讨论 AI 如何重塑工作、机构和权力分配。

	这意味着 Anthropic 正在把前沿 AI 的治理边界从模型行为扩展到社会结构。






关键概念


	frontier AI systems：需要社会共同理解和治理的强大 AI 系统，而不只是下一代产品。

	Claude’s constitution：描述 Claude 价值和行为边界的制度性文本，是技术训练和价值表达之间的接口。

	moral formation：把 AI 系统的角色塑造视为类似品格形成的问题，关注模型在压力、冲突和真实互动中的稳定行为。

	character：模型通过数据和训练形成的回应风格、价值取向和决策倾向。

	safe other / external conscience：在关键处境中提醒行动者回到价值承诺的外部支持，被 Anthropic 借用为模型安全实验的灵感。

	decision loop：Claude 在任务中行动、暂停、反思和选择下一步的过程。








5. Google 用 AI 重构自己的搜索和产品入口



作者：爱范儿



主题：AI 产品与平台



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：google i/o 2026，国内中文媒体的总结
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概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记


核心观点

Google I/O 2026 的主线不是单个模型或单个 App 发布，而是 Google 正在把 Gemini 变成搜索、开发、创作、移动、XR、办公和安全产品的共同 AI 底座。文章真正关心的是一个更大的转向：Google 一边用 AI 改造自己的免费互联网入口，一边把更深的智能服务层推向订阅、企业合同和长期算力账单。



一、Google 把 Gemini 从独立 App 推成全产品底层能力


1.1 发布会以规模数字开场，说明 AI 已经进入 Google 主业务


	文章开头用 Gemini App 月活、月 Token 处理量和生成图片数量作为引子，强调 Gemini 不再只是一个演示型 App。

	过去一年，AI 已经成为 Google 产品叙事的主旋律；Gemini 的定位从单点产品变成所有 Google 产品里的关键 AI 底层能力。

	发布会的组织顺序也体现了这条线：先讲模型，再讲 coding 和 agent，最后把这些能力推入搜索、Gemini App、Flow、Spark、Chrome、XR 眼镜和电商场景。





1.2 Gemini Omni 代表 Google 对多模态和世界模型的押注


	Gemini Omni 被定位为能从任意输入创造任意内容的新模型，它把 Gemini 推理能力和 Google 的生成式媒体模型结合起来。

	文章把 Omni 放在“世界模型”叙事中理解：它不只是生成视频，还要理解画面中的物理关系、运动关系和场景逻辑。

	Omni 先从视频生成和视频编辑切入，进入 Gemini App、Google Flow、YouTube Shorts 等应用后，会把 Google 的创作工具从图片编辑推向视频编辑。





1.3 Gemini 3.5 Flash 代表速度、成本和执行能力


	Gemini 3.5 Flash 面向 agentic coding、长周期任务和真实工作流，重点不是聊天质量，而是把模型放进可执行的工程任务。

	文章强调它在代码能力、真实经济任务评测和输出速度上的提升，尤其是与 Antigravity 的结合。

	Google 内部开发任务的 token 使用量成为一条反馈循环：真实使用规模越大，越能继续训练和改进 3.5 Flash。






二、Antigravity 2.0 把 AI 编程从编辑器辅助推向 agent-first 工作流


2.1 产品形态从 agent powered IDE 变成独立桌面应用


	Antigravity 2.0 不再只是编辑器里的 AI 辅助，而是一个以 Agent 对话、Agent 产物和多 Agent 协同为中心的开发环境。

	它加入 CLI、SDK、Gemini 音频模型语音能力，并整合 Android、Firebase、Google AI Studio 等服务。

	这说明 Google 想把 coding agent 做成开发平台，而不是某个编辑器里的功能按钮。





2.2 “从零构建操作系统”的演示展示了长周期多 agent 协作


	发布会演示让 93 个子 Agent 并行构建可运行操作系统，覆盖调度器、内存管理、文件系统等核心模块。

	演示还包括运行 SL 小火车和 Doom，并在缺少驱动时继续生成代码修复。

	文章借这个案例说明：Google 试图证明 agentic coding 可以把原本需要多天的工程工作压缩到数小时，甚至更短。






三、搜索是这次重构的核心入口


3.1 AI Overviews 和 AI Mode 被合并成连续搜索体验


	文章把“Google 搜索也就是 AI 搜索”作为搜索部分的判断。

	AI Mode 升级到 Gemini 3.5，智能搜索框支持文本、图片、文件和视频输入，并在用户提出问题时给出 AI 建议。

	AI Overviews 与 AI Mode 合并后，用户可以先在搜索结果页看到 AI 回答，再进入 AI Mode 继续追问，上下文会被保留。





3.2 搜索 Agent 把搜索从一次性查询变成持续监控


	Google 计划让用户在 Search 中创建信息 Agent，持续跟踪某类条件变化。

	文章举的例子包括股票筛选、租房信息、球鞋联名和商品上新，这些都不是一次搜索，而是长期监控任务。

	这意味着搜索入口开始从“给结果”变成“替用户看世界的某个切面”。





3.3 Generative UI 把搜索结果变成可交互工具


	Google 把 Antigravity 的 agentic coding 能力带进搜索，让 Search 可以为具体问题生成交互界面。

	用户问黑洞和时空时，Search 不只是返回网页、摘要或卡片，而是生成可调参数的视觉组件。

	更复杂的自定义体验会结合天气、地图、Gmail、Calendar 和用户偏好，生成可修改、可分享、可同步的小型工具。






四、Gemini Spark 把个人 agent 放进后台持续执行


4.1 Spark 的关键不是聊天，而是关机后仍能执行任务


	Gemini Spark 是运行在 Google Cloud 专用虚拟机上的个人 AI Agent，由 Gemini 3.5 和 Antigravity harness 驱动。

	用户关掉电脑后，Spark 仍能继续执行任务，先接入 Google 自家工具，之后通过 MCP 接入第三方工具。

	这让个人 AI 从前台问答工具变成后台任务执行者。





4.2 Spark 的场景集中在跨应用事务处理


	文章列举了团队邮件、街区派对、Sheets 表格、Gmail 提醒、Slides 宣传页等例子。

	手机端语音输入可以一次说出多项任务，Spark 会拆分成多个独立任务并在后台处理。

	这些场景共同说明：Google 想把 agent 能力嵌进用户真实生活和工作流，而不是停留在内容生成。






五、Gemini App、Maps、Docs、SynthID 说明日常产品也在被重写


5.1 Gemini App 从文字回答转向动态信息布局


	新版 Gemini App 使用 Neural Expressive 设计语言，不再只把回答呈现为大段文字。

	它会根据内容生成更适合阅读和操作的布局，例如交互图片、时间线、嵌入式视频。

	Daily Brief 则把 Gmail、Calendar、Tasks 等个人信息组织成早晨摘要和下一步行动入口。





5.2 Maps 和 Docs 把自然语言入口放进具体生产场景


	Ask Maps 允许用户提出更长、更复杂的问题，让地图从地点搜索变成情境问题求解。

	Docs 的语音创建能力可以从 Drive 和 Gmail 调取材料，再生成草稿。

	这些变化说明 Google 正在把 Gemini 放进日常办公和生活产品的原生入口。





5.3 SynthID 被扩展成 AI 内容透明标准的一部分


	文章把内容来源识别放在生成能力升级之后讨论，说明透明性已经成为生成式 AI 生态的基础设施问题。

	SynthID 会扩展到 Search 和 Chrome，用户可以查询内容来自 AI、相机，还是曾经被生成式 AI 工具编辑。

	OpenAI、Kakao、ElevenLabs 等采用 SynthID 2，也说明 Google 在争取 AI 内容透明标准上的生态位置。






六、创作工具和 XR 眼镜显示 Google 正在争夺下一代入口


6.1 Google Pics、Stitch、Flow 形成创作全家桶


	Google Pics 面向 Workspace 图片创建和编辑，Stitch 用 prompt 生成网站或应用界面，Flow 则把 Gemini Omni 引入视频创作。

	Flow 的 Agent 可以一次执行多个动作，Flow Tools 让用户创建自己的创意工具并分享、remix。

	这些产品把模型能力转化成创作工具链，覆盖图片、设计、视频和音乐。





6.2 Android XR 和 AI 眼镜把 Gemini 带向身体附近的入口


	Android XR 从头显和 XR 设备扩展到智能眼镜，分成显示眼镜和音频眼镜两类。

	音频眼镜连接手机，Gemini 的回答通过耳机私密播放；演示场景包括导航、下单、总结消息、写入日历和用手表预览生成图像。

	这说明 Google 不只在重构浏览器和搜索框，也在试图重新进入下一代随身入口。





6.3 CodeMender 把 agent 延伸到网络安全


	CodeMender 是能自动寻找和修复关键软件漏洞的代码安全 Agent。

	它把 Gemini 的使用场景延伸到安全专家和关键软件维护流程。

	这与 Antigravity 共同说明，Google 对 coding agent 的想象覆盖开发、修复和安全。






七、发布会最后回到商业命题：免费互联网模式如何承受 AI 成本


7.1 AI 功能越深入，推理成本越难被免费模式吸收


	文章最后把问题收束到算力账：大模型推理、长上下文记忆、多模态生成、跨应用 Agent 和企业级自动化都需要持续运行的算力。

	这些成本和传统搜索查询不在一个量级，Google 越把 AI 放进核心入口，越难继续用“免费功能升级”来消化。





7.2 Google 正在免费入口之上叠加智能服务层


	免费入口不会消失，因为它仍然是 Google 获取用户、数据和生态位置的基础。

	但在这些入口之上，Google 正在叠加更强模型、更长记忆、更深系统权限、更复杂任务执行和更稳定企业级服务。

	文章的最终判断是：Google 正在从免费互联网服务公司，进一步变成 AI 订阅基础设施公司。






关键概念/术语


	Gemini：Google AI 产品和服务的共同底座，从 App 扩展到搜索、办公、创作、开发和硬件入口。

	Gemini Omni：Google 的多模态生成与编辑模型，被放进世界模型叙事中理解。

	Gemini 3.5 Flash：面向速度、成本、执行和 agentic coding 的模型。

	Antigravity 2.0：agent-first 的开发平台，用多 Agent 协同承接长周期工程任务。

	AI Mode / AI Overviews：Google 搜索里的 AI 回答和连续追问体验。

	搜索 Agent：让搜索持续跟踪条件变化并主动更新的后台信息代理。

	Generative UI：由搜索按问题生成的交互式视觉组件和小型工具。

	Gemini Spark：运行在云端、可后台执行个人任务的 AI Agent。

	SynthID：Google 用来做 AI 内容来源识别和透明标准的基础设施。

	AI 订阅基础设施公司：文章对 Google 商业转向的概括，即在免费入口之上销售长期智能服务。








6. Google 搜索入口变化会影响数十亿用户的上网习惯



作者：爱范儿



主题：AI 产品与平台



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：google 对（我们用了二十多年的）搜索框的重新思考，再改造
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三级笔记



核心观点

这篇文章把 Google I/O 2026 的核心信号概括为：Gemini 不再只是一个独立聊天产品，而是被塞回 Google 最强的分发入口、生产力套件、浏览器、手机系统和未来眼镜里。最值得关注的不是某个模型分数，而是 Google 正在把“搜索框”改造成“任务入口”：用户过去在搜索里获取信息，再打开别的应用完成下一步；现在 Google 想让同一个入口直接理解复杂意图、生成回答界面、调用工具、编写小应用，并替用户持续执行任务。



一、Google I/O 2026 的主线是 Gemini 进入全家桶


1.1 Gemini 成为整场大会的中心


	文章开头指出，在 Google I/O 2026 近两个小时的活动中，Gemini 占据了绝对 C 位。

	Google 更新的不只是基础模型，还把 Gemini 更深地集成进 Google app 全家桶，并且给 iOS 和 macOS 带来一些更新。

	文章认为 Google 借大会传达的信息很明确：Gemini 的能力会越来越强，存在感会越来越高，并且会和全球十几亿 Google 产品用户的“物理生活”集成得更紧。

	这意味着 Google 的 AI 战略不是只在模型榜单竞争，而是把模型能力嵌入搜索、应用、云、浏览器、手机和眼镜等高频入口。





1.2 文章把 Gemini 看成 Google 重新组织产品生态的核心层


	文中虽然提到智能眼镜等硬件，但真正的主线仍是 Gemini 作为统一智能层进入各类产品。

	Google 的优势在于，它有一套能够直达全球十几亿用户的产品生态；模型能力一旦被装入这些入口，就不是小众工具更新，而是用户行为层面的迁移。

	文章的判断是：Gemini 离接管大部分人的日常工作，似乎只差一个更具象的载体。






二、底层模型更新为产品改造提供能力底座


2.1 Gemini 3.5 Flash 强调速度、性能和长期任务


	Google 发布 Gemini 3.5，用户最先可以体验到的是 Gemini 3.5 Flash。

	文章强调 Gemini 3.5 Flash 在多个维度上接近此前高阶模型能力，同时保留 Flash 系列的速度优势。

	它适合处理长期、大规模的智能任务，并能节省大量 token 开销。

	这说明 Google 需要的不是只会回答问题的模型，而是可以低成本、长时间运行在产品里的智能基础设施。





2.2 Antigravity 扩展了模型的输出形态


	最新 Antigravity 集成让 Gemini 3.5 Flash 能输出分类代码、论文游戏、旧代码库迁移、3D 场景和交互式 Web 界面。

	文章把这些能力放在“搜索会直接生成下一步工具”的语境里理解：如果模型能写界面、写代码、做演示，搜索结果页就不必只返回链接或摘要。

	Antigravity 的意义在于让 Google 搜索具备“即时生成工作界面”的能力基础。





2.3 Gemini Omni 代表多模态世界模型方向


	文章称 Gemini Omni 是规模最大的“世界模型”，目标是根据任何输入生成任何输出。

	Gemini Omni Flash 不只进入 Gemini app，也集成到 Google Flow 和 YouTube Shorts，用自然语言生成更逼真的视频。

	这条线说明 Google 不是把 Gemini 限定在文本问答，而是希望统一处理文本、视频、代码、界面和视觉内容。





2.4 订阅与计费也转向算力使用逻辑


	Google 调整了 Google One AI Ultra 订阅，新增更高阶权益，同时调整最高等级价格。

	更关键的是 Gemini app 的每日限额从“提示词额度”变成“使用量计算”。

	文章解释，这会让图片、视频和代码任务消耗更多，文本任务消耗更少，本质上是一种更灵活的算力计费模式。

	这反映了 AI 产品从聊天次数计费，转向按任务复杂度和资源消耗计费。






三、Google 的差异化优势是把抽象模型塞进大众应用


3.1 Google 与纯模型公司的关键不同


	文章明确对比 OpenAI、Anthropic 等公司：Google 最大特点是拥有直达全球十几亿用户的产品生态。

	因此 Google 展示的重点，不只是模型多强，而是把抽象 AI 能力整合进普通人每天使用的 app。

	这条路线把 AI 从“用户主动打开的新工具”变成“原有入口里的默认能力”。





3.2 本次业务落地分为三步


	第一是传统搜索业务变革。

	第二是手机系统智能化。

	第三是视觉智能融合。

	这三步共同指向一个方向：Google 希望让 Gemini 进入人们获取信息、操作设备和感知世界的基础界面。






四、搜索框正在从 search box 变成 chatbox


4.1 AI 改造搜索，是本文最重要的产品变化


	Google 称这次搜索改造是“AI 搜索的新时代”。

	背后的逻辑是：二十年前用户在搜索框里输入单词或短语；现在用户越来越习惯输入复杂的复合指令。

	文章用一句话概括这个变化：Google 把传统搜索框变成了通用对话框。

	这不是 UI 文案变化，而是入口性质变化：搜索框不再只接收关键词，而是接收任务意图。





4.2 AI Mode 让搜索具备智能体能力


	AI Mode 的基础模型升级到 Gemini 3.5。

	搜索框会自动推荐和补全输入内容，让关键词变得更详细或更广泛。

	这意味着搜索开始参与用户意图形成过程，而不只是被动等待用户输入。

	从产品角度看，搜索框变成了一个会协助表达需求的界面。





4.3 生成式 UI 让回答形式跟随问题生成


	Google 引入生成式 UI 回答，会根据用户询问的内容生成最合适的回答形式。

	股票走势可以生成折线图，装修灵感可以生成图片，物理问题甚至可以调用 Antigravity 编写互动式 Web 演示。

	文章把这称为从“多模态搜索”进入“多模态回答”的时代。

	过去多模态主要指用户可以用不同输入方式搜索；现在多模态进一步变成系统用不同输出形态完成回答。





4.4 搜索结果开始变成一次性应用


	Google 搜索结合 Antigravity 后，可以根据搜索框里的输入实时生成 Web 仪表盘或追踪器。

	文章用更直白的说法解释：Google 搜索框为用户的需求直接编写一个专门的 app。

	这会改变检索信息的方式，因为多数搜索本来就是为了把结果用于后续任务。

	如果搜索能直接完成下一步操作，传统“搜索结果 -> 打开网页 -> 复制信息 -> 进入应用处理”的链条就会被压缩。






五、Gemini Spark 把搜索入口推向持续代办


5.1 Gemini Spark 是“语义理解-自动执行”层


	文章把 Gemini Spark 描述为类似 OpenClaw 的“语义理解-自动执行”能力，并称其为“一个谷歌 Claw”。

	它基于 Gemini 3.5，支持 7 天 24 小时不间断运行。

	它的运行载体是 Google Cloud，因此可以执行跨端代理操作，例如在手机上布置任务，在电脑上查收结果。

	这让 AI 从即时回答变成持续运行的代办系统。





5.2 Spark 的生态整合指向平台化智能体


	Gemini Spark 目前支持所有 Google 套件 app。

	后续会拓展 MCP 平台，以兼容第三方 app 的内部功能，并支持用户上传 Skill。

	Google 还计划把 Spark 集成到 Chrome 和 Android Halo，为浏览器和手机带来智能体自动操作能力。

	这一部分说明 Google 的目标不是做单点 agent，而是把 agent 变成浏览器、手机和应用生态的基础功能。






六、视觉智能是 Gemini 进入物理生活的另一条路径


6.1 纯音频智能眼镜把 Gemini 带到随身设备


	Google 发布了与三星联合开发的纯音频智能眼镜，并使用 Gentle Monster 和 Warby Parker 镜架。

	文章认为单从功能看，它和已有智能眼镜差异不大，优势是可以直接调用 Gemini 多模态能力。

	这说明硬件本身不是重点，重点是硬件成为 Gemini 调用复杂能力的入口。





6.2 Project Aura 指向 Android XR 的视觉化操作系统


	XREAL 与 Google 合作的带屏幕智能眼镜 Project Aura 也有更新。

	Project Aura 搭载空间计算芯片，采用分体式设计，支持 Google Maps 沉浸式导航、巨幕视频、YouTube VR、WebXR 绘画和扩展屏等用法。

	文章把 Android XR 视为一套基于空间计算的视觉化操作系统。

	当 Android XR 与 Gemini 结合，Google 展示的是未来智能眼镜路线图：AI 不只回答问题，也成为视觉场景里的操作系统层。





6.3 Android XR 与 Android 可能走向融合


	文章判断，虽然 Android XR 和 Android 17 当前是两个独立系统，但未来可能像 Android 与 ChromeOS 那样合二为一。

	如果这种融合发生，手机系统、浏览器系统和视觉计算系统会共享同一层 AI 能力。

	这会让 Gemini 从软件入口扩展到更连续的生活入口。






七、长期影响：搜索从获取信息进化为完成任务


7.1 搜索对话框把多个 AI 能力藏在一个简洁入口背后


	文章最后指出，Gemini 3.5 Flash、Antigravity、Gemini Spark 等能力都隐藏在一个简洁的搜索对话框背后。

	搜索行为因此从“获取信息”进化成“完成任务”。

	对用户来说，最明显的变化可能不是学习一个新工具，而是原本熟悉的搜索框开始接管越来越多后续步骤。





7.2 Google 的野心是让 AI 模型进入几十亿人的网络产品


	文章认为 Google 的野心是：为强悍 AI 模型赋予丰富功能，并集成进覆盖全球几十亿用户的网络产品里。

	这不是单一 AI 产品的增长问题，而是互联网入口秩序的改变。

	当模型、工具、浏览器、手机和眼镜被统一到 Gemini 之下，Google 有机会重塑普通人使用网络和人工智能的方式。





7.3 应用这个概念正在变薄


	文章结尾提出一个关键判断：Gemini 同时切入这些网络产品的副作用是，“应用”这个概念正在变薄。

	Agent 越能办事，应用内部和搜索结果页的存在价值就越被稀释。

	这句话是全文最重要的产品洞察：如果用户通过搜索入口表达需求，系统自动调用工具并生成界面，那么传统 app 作为独立目的地的地位会下降。

	但这层智能会重写多少旧规则，目前没人能给出答案，Google 自己也无法完全回答。






关键概念/术语


	Gemini 全家桶集成：Gemini 进入 Google app、搜索、浏览器、手机系统和未来眼镜，成为 Google 产品生态的统一智能层。

	Gemini 3.5 Flash：强调速度、性能和长期任务成本的模型版本，适合嵌入持续运行的产品工作流。

	Antigravity：让模型生成代码、界面、3D 场景和互动演示的能力，是搜索结果变成工具界面的关键支撑。

	通用对话框：由传统 search box 进化而来，接收复杂任务意图，而不只是关键词。

	生成式 UI：根据问题动态生成回答形式，让搜索结果从文本摘要变成图表、图片、互动演示或仪表盘。

	Gemini Spark：面向持续执行的 agent 层，负责把语义理解转化为跨应用、跨设备的自动操作。

	视觉智能系统：Gemini 与 Android XR、智能眼镜结合后形成的未来操作系统想象。

	应用变薄：agent 能直接完成任务后，传统 app 和搜索结果页作为独立目的地的价值被稀释。







7. Karpathy 加入 Anthropic 是前沿实验室人才流动信号



作者：腾讯科技



主题：AI 产品与平台



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：最喜爱的 ai 教育者、ai 布道师 andrej karpathy，加入 anthropic！



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点

这篇文章把 Andrej Karpathy 加入 Anthropic 放在一个更大的行业转向里理解：前沿 AI 实验室的竞争重点，正在从单纯扩大模型和算力，转向让 AI 参与自己的研发和训练过程。Karpathy 的履历让他成为这个方向的典型人选：他既懂大规模神经网络训练，又有把模型能力推入真实工程系统的经验。Anthropic 让他组建团队，用 Claude 加速预训练研究，意味着“AI for AI R&D”和递归自我改进不再只是思想实验，而开始成为前沿实验室的工程项目。



一、Karpathy 加入 Anthropic 的核心信号


1.1 这不是普通的人才流动


	文章开头交代，Karpathy 宣布加入 Anthropic，并表示未来几年会是大语言模型前沿发展最具决定性的阶段。

	他将回到研发一线，在预训练团队负责人 Nick Joseph 的统筹下组建新团队。

	这支团队的核心使命，是利用 Claude 加速预训练研究。

	因此，Karpathy 的新岗位并不只是“加入一家热门公司”，而是进入了前沿模型公司最关键、也最敏感的研发环节。





1.2 文章把岗位方向概括为“让 AI 优化 AI 的训练过程”


	预训练是大模型流水线里最昂贵、最依赖算力、也最依赖工程经验的环节。

	Anthropic 的安排说明，前沿实验室已经开始把 AI 当成研发基础设施，而不只是对外出售的产品。

	如果 Claude 能帮助研究员清洗数据、设计实验、搜索参数、优化 kernel、复现实验，模型迭代速度就可能被显著压缩。

	这正是文章要强调的行业信号：下一阶段竞争重心会转向“用 AI 加速 AI 研发”。






二、为什么是 Karpathy


2.1 Karpathy 的经历跨越研究、工程和产品化


	Karpathy 是 OpenAI 早期研究科学家之一，曾专注深度学习与计算机视觉。

	他后来在特斯拉担任 AI 总监，主导 Autopilot 视觉团队，把神经网络从论文推进到数百万辆车上的真实系统。

	这段经历让他不只是理解模型理论，也理解大规模数据、训练流水线、评估闭环和系统落地。

	文章借此说明，Anthropic 需要的不是纯学术研究者，而是能把前沿模型训练变成可靠工程流程的人。





2.2 特斯拉的数据引擎是“模型自我改进”的早期工程形态


	文章特别提到，Karpathy 在特斯拉构建的数据引擎，本质上是一套工程化的模型自我改进流水线。

	在那套系统中，真实世界数据不断回流，模型持续发现失败案例、补充训练数据、改进感知能力。

	区别在于，当时改进对象主要是自动驾驶感知模型；现在 Anthropic 关注的是语言模型和预训练研究本身。

	这让 Karpathy 的履历与 Anthropic 的新方向形成连接：他熟悉把“模型改进模型”的想法落到工程系统里。





2.3 他同时具备 LLM 理论和大规模训练经验


	文章引用外媒评价，Karpathy 是少数能同时跨越 LLM 理论和大规模训练实践的研究者之一。

	对 Anthropic 来说，这种组合很稀缺，因为 AI for AI R&D 既需要理解模型能力边界，也需要理解训练系统中的瓶颈。

	这也解释了为什么他的加入被放大为行业信号，而不是普通明星研究员跳槽。






三、RSI 正从论文和思想实验走向工程项目


3.1 递归自我改进是本文的中心概念


	文章把“让 AI 优化 AI 训练过程”对应到一个 AI 安全领域的旧概念：递归自我改进。

	它的核心逻辑是，AI 系统不断优化自身训练过程，从而实现能力迭代跃升。

	过去几十年，RSI 更多存在于论文、科幻和思想实验里。

	现在，随着算力、数据和模型能力跨过某些临界点，这个方向开始被顶尖实验室具体化。





3.2 Jack Clark 的预测让 Anthropic 的动作更有语境


	文章提到 Anthropic 联合创始人 Jack Clark 曾系统推演，到 2028 年底 AI 实现递归自我改进的概率约为 60%。

	他的判断不是单纯凭直觉，而是建立在多个基准趋势上。

	这些基准共同指向一个变化：AI 能可靠完成的真实任务正在变长、变复杂，也更接近研究和工程工作。

	因此，Karpathy 入职 Anthropic 的时间点并非偶然，而是发生在 Anthropic 已经公开重视 RSI 风险与机会之后。





3.3 多个基准显示 AI 已接近研发中的“苦活”能力区间


	SWE-Bench 用来测试 AI 能否解决真实 GitHub 问题，文章指出模型成绩已经大幅提升。

	METR 测量 AI 能可靠完成任务的时间跨度，显示模型可以承担更长周期的任务。

	CORE-Bench 测试 AI 复现学术论文，反映模型正在接近某些研究助理式能力。

	Anthropic 内部还测试了模型优化小型语言模型训练实现的能力，加速倍数提升非常明显。

	Clark 的核心论点是，AI 研发中大量“汗水型工作”已经落入当前模型能力范围，即使它暂时没有颠覆范式的创造力，也能显著加速工程迭代。






四、Anthropic 把 AI for AI R&D 放入正式研究纲要


4.1 “AI for AI R&D”成为明确研究方向


	Anthropic 在研究纲要中把 AI for AI R&D 列为重要方向。

	它不只是要让 AI 写代码或跑实验，而是要构建测量 AI 研发加速度的 telemetry。

	这种 telemetry 被视为 RSI 的早期预警信号。

	换句话说，Anthropic 不只想推动能力，也试图度量能力加速本身。





4.2 研究自动化正在从辅助工具变成研究过程承担者


	文章提到 Anthropic Fellows 项目测试 Claude 是否能在弱到强监督问题上自主推进研究。

	任务包括分解问题、生成假设、设计评估和迭代优化。

	这比“让模型帮忙写一段代码”更进一步，因为它让 AI agent 承担整建制研究流程的一部分。

	如果这种能力稳定成立，AI 研究的组织方式会被改变：研究员不再只是亲自执行每一步，而是设计、监管和评估一组 AI 研究代理。






五、RSI 已成为前沿 AI 圈共同关注的方向


5.1 独立创业和大厂目标都指向同一条线


	文章提到，Meta FAIR 前研究总监田渊栋的新公司 Recursive Superintelligence 也把递归自我改进作为核心方向。

	OpenAI 内部目标被描述为构建自动化 AI 研究实习生。

	DeepMind 态度更谨慎，但也认为对齐研究自动化在可行时应推进。

	这些线索说明，RSI 不再只是某一家公司的设想，而是前沿实验室的共同战略方向。





5.2 竞争正在从“更大模型”转向“更快研发闭环”


	文章最后把产业竞争重心概括为：从“用更多算力训练更大的模型”，转向“让 AI 参与自己的训练过程”。

	这是一种更深层的竞争，因为它改变的不只是单个模型版本，而是模型研发速度。

	如果某家公司率先建立可靠的 AI 研发闭环，就可能在后续模型迭代中获得复利优势。

	Karpathy 加入 Anthropic 的意义，正是在这个时间点上强化了 Anthropic 对这条路线的投入。






六、Anthropic 面临的悖论：安全优先与危险能力


6.1 RSI 是 AI 安全社区长期担忧的能力


	Anthropic 的创立叙事建立在 AI 安全优先之上。

	但 RSI 恰恰是安全社区长期担忧的方向，因为它意味着 AI 可能参与产生更强的后继系统。

	文章指出，这里存在一个无法回避的悖论：最重视安全的公司，正在推进最危险的能力之一。

	这并不自动说明 Anthropic 的选择错误，但它要求更高的透明度和治理设计。





6.2 争议焦点在于是否会产生指数级回报


	批评者并不一定否认 AI 能参与自我构建或训练优化。

	真正的争议在于，这个过程能否带来递增回报，甚至指数级加速。

	如果每一代优化只是线性或递减改进，RSI 的影响会被压缩在相对可控范围。

	如果存在正反馈循环，风险和战略价值都会被放大。





6.3 对齐漂移是递归循环里的核心风险


	文章提到 Clark 关于对齐准确率的测算：即使每一代看起来都很准，经过多代迭代后也可能出现复利式漂移。

	这个问题类似遗传突变：单次错误很小，多代传递后偏差可能显著累积。

	在 AI 参与自身训练的循环中，关键问题是对齐约束能否可靠地传递给每一代后继模型。

	目前这个问题没有确定答案。






七、Anthropic 的回答路径与待验证问题


7.1 Anthropic 的隐含回答是“最懂风险的人最适合做”


	文章认为，Anthropic 的回答路径似乎是同步推进能力研究和对齐研究。

	它试图用工程节奏跑赢失控时点：既研究危险能力，也研究如何提前测量、约束和干预。

	这个回答是否成立，取决于 Karpathy 团队和 Anthropic Institute 后续能否公开足够可信的数据。





7.2 公开数据会成为判断 Anthropic 押注性质的标尺


	Anthropic 承诺公开发布 AI 工具如何加速自身工作，以及潜在 RSI 的相关数据。

	文章把这一承诺视为关键标尺：如果兑现，外界至少能观察 Anthropic 是否在严肃度量风险。

	如果不能兑现，RSI 路线就更容易被理解为定位策略或能力竞赛包装。

	因此，Karpathy 的加入不是故事终点，而是一个需要持续观察的实验起点。






关键概念/术语


	AI for AI R&D：用 AI 帮助 AI 研发，包括数据清洗、实验运行、参数搜索、代码优化和研究流程推进。

	递归自我改进（RSI）：AI 系统参与优化自身训练或后继系统，从而形成能力迭代跃升的机制。

	预训练研究：大模型研发中最昂贵、最依赖算力和工程经验的环节，也是 Karpathy 新团队要加速的核心对象。

	数据引擎：特斯拉时期的模型改进闭环，展示了 Karpathy 把数据、模型和工程反馈接成系统的经验。

	telemetry：用于测量 AI 研发加速度的监控指标，是 Anthropic 判断 RSI 是否临近的早期信号。

	自动化 AI 研究实习生：前沿实验室设想中的 AI 研发助手形态，能够承担真实研究和工程任务。

	对齐漂移：AI 参与多代训练后，对齐约束在传递中逐渐偏离的风险。

	递增回报：RSI 能否真正危险或真正有战略价值，取决于自我优化是否带来越来越高的边际收益。







开发者工具与 Agent 工程




8. n8n 把开发者自动化重新拉回可自托管工作流



作者：YouTube



主题：开发者工具与 Agent 工程



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：了解 n8n。或许可以作为 agent 基础设施。



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点

这支视频把 n8n 放在一个很清楚的位置上：它不是又一个只能拖拽几个 SaaS 的自动化玩具，而是一个开源、可自托管、面向开发者也能让非技术人员理解的工作流系统。它把触发器、第三方应用、条件分支、自定义代码、外部 API、AI agent、模型选择、memory 和 MCP 工具放进同一个可视化流程里，让自动化从昂贵的云端黑盒，重新变成可以部署在自己服务器上的基础设施。



一、自动化的出发点是把丢失的时间找回来


1.1 开发者天然有能力把重复工作自动化


	视频用“lost time”引出自动化的价值：时间一旦浪费就不会回来，而程序员恰好拥有用自动化抵消重复劳动的能力。

	它用 TPS report 的玩笑说明一种开发者心态：不想手工做重复任务，于是会先搭一个复杂工作流。

	这个玩笑背后是真问题：很多自动化不是不会做，而是做起来成本高、维护麻烦，最后可能比手工还贵。





1.2 Zapier 代表了云端自动化的便利，也代表了成本问题


	视频提到有人每月为 Zapier 这类工具支付高额费用，让平台替自己处理工作流连接。

	Zapier 的价值是把不同应用串起来，但对开发者或长期使用者来说，它也可能变成持续成本。

	n8n 的切入点就是把这种 Zapier 式能力做成开源、可自托管的系统，让用户不必完全依赖封闭 SaaS。






二、n8n 的基础定义：开源、自托管的自动化平台


2.1 n8n 是一个可自托管的 Zapier 替代品


	视频把 n8n 描述为面向 Zapier 的自由开源替代方案。

	它的核心能力是接收某个事件输入，然后把事件数据送入一条由多个步骤组成的处理管线。

	这种管线可以包含第三方应用，也可以包含用户自己的代码。

	因为它能自托管，n8n 更像是组织自己的自动化运行时，而不只是外部 SaaS 里的一个工作流账号。





2.2 n8n 的工作流由触发器和节点组成


	每条工作流的起点通常是一个 trigger：表单提交、数据库写入、语音命令、GitHub issue、PR merge、定时任务或手动触发。

	触发之后，数据会沿着一个个 node 往下走。

	每个节点负责执行一个具体动作：连接应用、转换数据、判断条件、调用 API、运行代码或调用 AI。

	这种结构让自动化逻辑从隐藏在脚本里的 if/else，变成可以被看见、被拖动、被讨论的流程图。






三、可视化工作流把自动化变成共同语言


3.1 Flowchart editor 降低了理解门槛


	视频强调 n8n 通过 flowchart style editor 表达逻辑。

	这意味着技术人员可以把自动化设计成可视化流程，非技术人员也能理解每一步在做什么。

	对团队协作来说，这一点很关键：自动化如果只是一段脚本，很多业务同事无法审查；如果是一张流程图，业务逻辑就更容易被共同维护。





3.2 无代码并不等于不能写代码


	n8n 的表层体验是不用写代码也能完成大量连接和分支。

	但视频也指出，当内置集成不够时，用户可以添加节点运行任意代码，或者调用第三方 API。

	这让 n8n 同时面向两类用户：非技术人员可以用现成节点搭流程，开发者可以在关键位置插入代码能力。

	这种“低代码外壳 + 开发者逃生口”的组合，是它区别于纯 no-code 自动化工具的重要地方。






四、n8n 的典型用途从 DevOps 到内容分发再到 IoT


4.1 开发者工作流：从 GitHub 到 Docker 再到 Discord


	视频举的开发者例子是：GitHub PR merge 触发工作流，随后构建 Docker image，再通知 Discord。

	这个例子说明 n8n 可以承担轻量 DevOps 编排任务。

	它不一定替代完整 CI/CD 系统，但适合把代码仓库、构建、通知、审核和后续动作连成一条自动化链路。





4.2 内容创作者工作流：上传后自动分发


	对 YouTuber 或内容创作者来说，n8n 可以在视频发布后自动把内容分享到不同社交平台。

	这类任务的特点是规则明确、步骤重复、涉及多个平台，正适合工作流系统处理。

	视频把它作为“无代码也能做”的例子，说明 n8n 不只服务程序员。





4.3 IoT 和数据抓取场景说明自动化边界很宽


	视频还举了智能摄像头触发警报、抓取足球数据再交给 AI 分析等例子。

	这些例子带有娱乐夸张，但表达了一个真实边界：只要某个系统能提供事件、数据或 API，n8n 就可能把它接入工作流。

	这也是 n8n 对 agent 工程有启发的地方：agent 不需要自己吞下所有工具调用，很多动作可以交给工作流层编排。






五、部署方式体现 n8n 的“个人基础设施”属性


5.1 本地快速启动降低试用成本


	视频提到可以通过终端快速启动 n8n，本地打开 UI 后就能试工作流。

	这降低了第一次试用的摩擦：开发者不必先注册复杂云服务，就可以在本地看见产品形态。

	本地试用适合探索节点、理解 UI、导入模板，但真正长期运行仍需要稳定服务器。





5.2 VPS 部署让自动化脱离大云和封闭 SaaS


	视频随后演示把 n8n 部署到 Linux VPS 上。

	关键点不是具体服务商，而是部署形态：一台便宜的虚拟服务器就可以承载私人自动化系统。

	对个人开发者、小团队和 AI agent 实验来说，这意味着自动化层可以拥有自己的运行环境、凭据、日志和数据边界。





5.3 模板和 JSON 工作流让自动化可以复用


	视频展示 n8n 的 template 入口，并说明工作流本质上是 JSON based。

	这让工作流不只是 UI 里的拖拽结果，也可以被导入、导出、复制和版本化。

	如果把 n8n 看作 agent 基础设施，这一点很重要：工作流可以像配置或 prompt 一样被复用、迁移和审查。






六、节点系统让 n8n 具备从事件到行动的完整链条


6.1 Trigger 是把外部世界接进来的入口


	构建新流程时，视频先创建 trigger 节点。

	trigger 可以是手动、定时，也可以来自第三方应用。

	这一步决定了工作流何时启动，也决定了后续节点能拿到哪些上下文数据。

	对 agent 系统来说，trigger 相当于“事件入口”：评论、消息、issue、表单、数据库变更都可以变成任务启动信号。





6.2 条件分支让工作流具备基本决策能力


	视频用 Telegram 消息和 emoji 举例，演示根据字符串包含关系进入不同分支。

	这个 if branch 很简单，但它说明 n8n 不是线性流水账，而是可以表达条件逻辑。

	复杂自动化的核心往往不是调用一个 API，而是根据输入、状态和上下文选择下一步。





6.3 自定义代码和外部 API 是开发者能力的接口


	当没有内置“订花”应用时，视频用自定义节点调用外部 flowers API。

	这说明 n8n 的插件生态不必覆盖一切；只要能写代码或打 API，就能连接到长尾服务。

	对开发者而言，这保留了足够自由度：可视化编排负责整体流程，代码节点负责特殊动作。






七、AI agent 节点把 n8n 从自动化工具推向 agent 编排层


7.1 AI agent 节点负责把自然语言和上下文变成动作内容


	视频在工作流中加入 AI agent node，用来根据消息内容生成道歉信。

	这一步展示了 n8n 与传统自动化平台的分水岭：传统节点执行确定性动作，AI 节点可以处理模糊输入并生成内容。

	如果没有 AI 节点，工作流只能处理已经结构化的数据；加入 AI 后，工作流可以处理语义任务。





7.2 AI 节点可以读取前序节点数据


	视频强调 AI prompt 可以动态使用前面节点传来的数据。

	这意味着 AI 不是独立聊天窗口，而是工作流中的一个处理器。

	它拿到上游上下文，生成下游节点可继续使用的结果。

	这种形态比“让 agent 自己决定所有事”更可控：输入、输出和执行边界都在工作流图里。





7.3 模型、memory、tools 和 MCP 让 n8n 具备 agent 基础设施潜力


	视频提到 AI agent 节点可以选择 custom model，并提供 memory 和 tools for model context protocol。

	这句话对 agent 工程最重要：n8n 不只是调用一次 LLM，而是在工作流里暴露模型选择、记忆和工具上下文。

	如果这些能力稳定，n8n 可以成为 agent 的编排层：事件由 trigger 进入，业务逻辑由节点组织，LLM 负责语义处理，MCP 工具负责外部能力。






八、视频最后呈现的是一套小型自动化操作系统


8.1 同一个流程可以跨消息、API、AI、社交平台和表格


	示例工作流从 Telegram 消息开始，经过条件判断、订花 API、AI 生成文本、X 发布和 Google Sheets 记录。

	它把多个应用串成一条端到端链路。

	这个例子虽然是喜剧化家庭场景，但结构上很完整：事件触发、条件判断、外部行动、文本生成、公开发布、记录归档。





8.2 n8n 的关键价值是“可见、可改、可托管”


	可见：流程图把自动化拆成节点和连线。

	可改：模板、节点、条件和代码都可以被调整。

	可托管：系统可以运行在自己的 VPS 上，不必完全交给第三方平台。

	这三点合在一起，使 n8n 更像开发者可以掌控的 agent workflow substrate，而不是单纯的效率工具。






九、对 AI 内参最有价值的启发


9.1 n8n 可以承担 agent 的外围编排


	很多 agent 项目把所有能力都塞进一个模型循环里：判断任务、调用工具、处理错误、写日志、发通知。

	n8n 提供了另一种结构：把确定性的触发、分支、重试、通知、记录交给工作流，把需要语义判断的部分交给 AI 节点。

	这种分工更接近工程系统，而不是演示型 agent。





9.2 自托管工作流适合处理私有凭据和长期任务


	agent 基础设施常常要接触 GitHub、Notion、Telegram、表格、数据库、内部 API 等凭据。

	如果自动化层可自托管，团队可以更清楚地管理运行环境和数据边界。

	n8n 并不自动解决安全问题，但它至少让自动化不必完全托管在外部 SaaS 的控制面里。





9.3 n8n 的不足也隐含在视频里


	视频主要展示的是能力密度和部署便利，没有深入讨论权限隔离、审计、错误恢复、队列、版本管理和生产级治理。

	对严肃 agent 基础设施来说，这些问题仍需要额外评估。

	所以 n8n 更适合被看成“可视化编排层”和“自动化入口”，而不是完整替代后端系统。






关键概念/术语


	n8n：开源、可自托管的自动化工作流平台，把触发器、节点、应用连接、代码和 AI agent 放进一张流程图。

	Zapier alternative：n8n 的定位参照物，强调以开源和自托管替代昂贵的封闭自动化 SaaS。

	Trigger：工作流启动入口，可以来自表单、数据库、GitHub、Telegram、定时任务或手动操作。

	Node：工作流中的单个处理步骤，负责连接应用、判断条件、运行代码、调用 API 或执行 AI 任务。

	Flowchart editor：n8n 的可视化编排界面，让自动化逻辑可以被看见和共同维护。

	Self-hosting：把自动化系统部署在自己的服务器上，获得更强的控制权和更清晰的数据边界。

	Template / JSON workflow：工作流可以被模板化、导入导出和复用，是把自动化当作工程资产管理的基础。

	AI agent node：在工作流中处理语义任务的节点，可以根据上下文生成文本、选择模型并使用 memory / tools / MCP。

	MCP tools：让模型通过标准上下文协议访问外部工具，是 n8n 连接 agent 生态的重要接口。

	Agent workflow substrate：n8n 对 agent 工程的潜在角色：负责事件、流程、工具和记录，LLM 只负责需要语义判断的部分。







9. 认证机制是 agent 接入真实系统前必须补齐的底层课



作者：YouTube



主题：开发者工具与 Agent 工程



质量分：★★★★★



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：ai 编程的基本组件



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点

这段视频用一条很清晰的主线解释现代应用里的认证机制：系统在授权任何动作之前，必须先确认请求者是谁。Basic authentication 是最早、最简单的形式，但因为凭据只是可逆编码，安全性很弱；Bearer token 则把每次请求的身份凭据换成 token，成为 API 设计里的主流方式；OAuth 2、JWT、access token、refresh token、SSO、SAML 等机制，本质上都是在解决同一个问题：如何在不同应用、服务和身份提供方之间，安全地传递“这个请求者是谁”的信息。



一、认证是授权之前的第一道门


1.1 认证回答的是“谁在请求”


	视频开头先把 authentication 放在整个访问控制链条的最前面：系统在限制任何资源或动作之前，必须先知道请求者的身份。

	认证的作用是验证正在访问应用的人或系统是否可信。

	当用户或另一个服务发起登录请求时，系统会确认身份，然后决定批准还是拒绝这个请求。

	因此，认证不是“这个人能做什么”，而是“这个人是不是他声称的那个人”。





1.2 授权是下一步，不要和认证混在一起


	视频明确区分 authentication 和 authorization。

	Authentication 告诉系统“用户是谁，以及是否允许进入服务”。

	Authorization 则告诉系统“这个用户具体能访问哪些资源、能做哪些动作”。

	这也是工程系统里最容易混淆的一层：认证是身份确认，授权是权限判断。






二、Basic authentication：简单，但安全边界很薄


2.1 Basic authentication 用用户名和密码直接组成凭据


	Basic authentication 的做法很直接：客户端把 username 和 password 组合起来，做 Base64 编码，然后随请求发送给服务端。

	服务端收到后解码并验证凭据，决定是否允许访问。

	它的好处是实现成本低，几乎所有开发者都能理解。





2.2 Base64 不是加密，只是可逆编码


	视频特别强调，Base64 encoding 是一种很简单的数据编码方式，而且很容易反转。

	这意味着只要请求被截获，攻击者就可能还原用户名和密码。

	因此，Basic authentication 如果没有包在 HTTPS 里，基本不能被视为安全方案。





2.3 Basic authentication 今天更多只适合内部工具


	即使配合 HTTPS，Basic authentication 在现代系统里也已经很少用于外部产品。

	视频把它定位为“现在主要偶尔出现在公司内部工具里”的机制。

	原因很简单：它把长期有效的核心凭据暴露在每次请求里，风险面太大。






三、Bearer token：现代 API 认证的默认形态


3.1 Bearer token 用 token 替代用户名和密码


	Bearer token 的核心变化是：客户端不再每次发送 username/password，而是发送一个 access token。

	当客户端要访问资源时，请求中带上 token。

	API 收到请求后验证 token，如果有效，就返回请求的数据；如果无效，就拒绝访问。





3.2 Bearer token 更适合 API，因为它快而且无状态


	视频把 Bearer token 称为当前 API 设计里的标准做法。

	它的两个关键优点是 fast 和 stateless。

	Fast 意味着服务端可以快速检查 token。

	Stateless 意味着每个请求都可以独立处理，不需要服务端在请求之间保存会话状态。

	对需要横向扩展的 API 来说，这一点尤其重要，因为请求可以被分发到不同服务实例上处理。





3.3 Bearer token 的边界是“谁拿到 token，谁就能用”


	Bearer token 的名字本身就暗含了它的安全模型：持有者就能代表这个身份发起请求。

	所以它比 Basic authentication 更适合现代 API，但仍然要求 token 的传输、存储和过期策略足够严格。

	视频后面引出 access token 和 refresh token，就是为了补齐这个生命周期问题。






四、OAuth 2 与 JWT：把可信身份提供方接入登录流程


4.1 OAuth 2 是协议，不只是一个 token


	视频将 OAuth 2 描述为 OAuth 的第二版协议。

	它让用户可以通过可信 provider 登录，比如 Google 或 GitHub。

	在这种模式里，应用不必自己保存所有第三方账号的密码，而是把身份确认交给可信身份提供方。





4.2 典型流程是“用 Google 或 GitHub 登录”


	当用户请求访问资源时，应用可以允许用户通过 Google 等服务认证。

	Google 完成身份确认后，会把包含用户信息的 token 发给应用。

	应用再把这个 token 交给自己的 API，由 API 根据其中的信息完成认证。

	这就是很多现代产品里“Login with Google / GitHub”的基础结构。





4.3 JWT 是被签名的身份信息载体


	视频中提到的 JWT token 通常包含 user ID、email、username、expiration date 等 payload。

	它是一个 signed object，接收方可以验证签名，确认 payload 没有被篡改。

	JWT 和 Bearer token 一样可以是 stateless 的：服务端不一定需要保存每个会话，而是通过 token 本身携带的信息完成验证。





4.4 OAuth 2 + JWT 的意义是委托认证


	OAuth 2 负责定义身份提供方、应用和用户之间如何安全交换登录信息。

	JWT 则常常承担“把身份信息带给 API”的格式角色。

	两者组合起来，让应用能把登录委托给可信 provider，同时仍然让自己的 API 获得可验证的用户身份。






五、Access token 与 refresh token：用生命周期换安全性和体验


5.1 Access token 是短期通行证


	现代系统通常使用 short-lived access tokens。

	Access token 用于 API calls，也就是每次真正请求数据或资源时带上的凭据。

	因为它过期较快，即使泄露，攻击窗口也相对有限。





5.2 Refresh token 用来续发 access token


	Refresh token 的生命周期更长，通常比 access token 晚过期。

	当 access token 失效时，系统用 refresh token 在后台换取新的 access token。

	这样用户不会频繁被登出，体验保持连续。





5.3 安全重点是 refresh token 应尽量留在服务端


	视频特别指出，refresh tokens 通常应当保存在 server side。

	原因是 refresh token 的权限更敏感：它不能直接访问 API 数据，但它能换取新的 access token。

	如果 refresh token 泄露，攻击者就可能长期维持访问能力。

	所以现代认证不是只发一个 token，而是把短期访问和长期续期拆成两个安全级别。






六、SSO 与身份协议：一次登录，多处访问


6.1 SSO 解决的是多服务统一登录


	SSO 是 single sign-on，意思是用户只登录一次，就能访问多个服务。

	视频举的例子是 Google：登录 Google 之后，用户可以访问 Gmail、Drive、Calendar 以及其他 Google 服务。

	它解决的不是单个 API 请求认证，而是一个组织或平台内部多服务之间的身份共享。





6.2 SSO 背后依赖 SAML 或 OAuth 2


	视频指出，SSO 背后通常使用 SAML protocol 或 OAuth 2 protocol。

	OAuth 2 更常用于现代应用，特别是 JSON-based 的互联网产品和第三方登录。

	SAML 使用 XML-based approach，仍然常见于 legacy systems、大公司内部系统、Salesforce 和内部 dashboard。





6.3 身份协议定义的是“登录信息如何安全交换”


	视频把 OAuth 2 和 SAML 归为 identity protocols。

	它们的职责是定义不同应用之间如何安全交换 user login information。

	这层协议的存在，让多个系统可以共享身份事实，而不必每个系统都独立重新验证所有原始凭据。






七、从认证到授权：真实系统必须连续处理两层问题


7.1 认证只完成“身份确认”


	视频最后再次强调，authentication 只是第一步。

	它告诉系统 who the user is，以及是否允许进入服务。

	登录请求被确认或拒绝，代表的是身份层面的判断。





7.2 授权决定“能做什么”


	认证之后，还要进入 authorization。

	Authorization 决定用户可以访问哪些资源、执行哪些动作。

	对任何真实系统来说，只完成认证还不够；如果没有授权层，系统只能知道“是谁”，却不知道“这个身份允许做什么”。





7.3 认证机制是 agent 和工具调用的基础组件


	这段视频没有展开 agent 场景，但它解释的是 agent 接入真实系统前绕不开的底层组件。

	只要一个 agent 要调用 API、读写企业系统、代表用户访问工具，就必须处理身份确认、token 传递、token 过期、第三方登录、统一身份和后续授权。

	因此，Basic、Bearer、OAuth 2、JWT、access/refresh token、SSO 和 SAML 不是零散术语，而是一组围绕“可信身份传递”的工程积木。






关键概念/术语


	Authentication：确认请求者是谁，是授权任何资源或动作之前的第一步。

	Authorization：在身份确认之后，判断这个用户具体能访问什么资源、执行什么动作。

	Basic authentication：把用户名和密码做 Base64 编码后随请求发送的简单认证方式。

	Base64 encoding：可逆编码，不等同于加密，因此不能单独提供安全保护。

	HTTPS：Basic authentication 至少需要依赖的传输层保护。

	Bearer token：客户端用 token 代表身份访问 API，而不是每次发送用户名和密码。

	Access token：短生命周期 token，用于实际 API calls。

	Refresh token：长生命周期 token，用来在后台续发 access token。

	OAuth 2：让用户通过 Google、GitHub 等可信 provider 登录的身份协议。

	JWT：携带用户 ID、email、用户名、过期时间等 payload 的 signed object。

	Stateless：服务端不需要在请求之间保存会话状态，每个请求可独立验证。

	SSO：single sign-on，一次登录后访问多个服务。

	SAML：XML-based 的身份协议，常见于 legacy systems 和企业内部系统。

	Identity protocols：定义应用之间如何安全交换用户登录信息的协议层。







10. Supabase 查询背后的 RLS、认证和 SQL 转换值得理解



作者：YouTube



主题：开发者工具与 Agent 工程



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：supabase 是 ai 编程的重要组件，是BaaS 的重要玩家。这是来自 supabase 官方的原理解释视频。



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点/主旨

这段 Supabase 官方解释的核心，是把一次看似简单的客户端查询拆开：开发者写的是一行声明式查询，但它背后会被转换成 HTTP 请求，经过 API Gateway 路由到 PostgREST，再被转换为 SQL prepared statement，经由连接池进入 Postgres，并在数据库层应用认证身份和 Row Level Security，最后把结果转换为 JSON，再由客户端库处理成 JavaScript 对象和错误状态。

这不是一个“怎么调用 API”的教程，而是在解释 BaaS 的真正价值：Supabase 让开发者仍然拥有 Postgres 的数据库语义，同时把认证、安全策略、连接管理、REST API 转换和客户端数据处理打包成一条可理解、可依赖的请求链。



一、Supabase 的出发点：它本质上仍然是 Postgres


1.1 Supabase 让开发者用多种方式访问同一个 Postgres 数据库


	Supabase 把管理 Postgres 数据库变得很容易，但它自身的核心仍然是 Postgres。

	因为底层是 Postgres，开发者既可以直接使用 Postgres connection string，也可以通过 Prisma、Drizzle 这类 ORM 访问。

	Supabase 同时提供自己的客户端库，例如 Supabase JS，让前端或应用代码用更声明式的方式查询数据。

	这一点决定了 Supabase 的定位：它不是把数据库藏起来，而是给 Postgres 外面加了一层面向应用开发的 API、认证和安全基础设施。





1.2 视频要解释的是客户端库背后的完整请求链


	示例查询很简单：从 products 表里取出 category = electronics 的条目，只返回 name 和 price。

	但这个查询并不是直接在客户端拼出 SQL 发给数据库。

	从发起查询到拿到数据，中间会经过请求构造、网关路由、REST 到 SQL 转换、prepared statement、连接池、RLS 检查、JSON 转换和客户端解析。

	Supabase 的抽象价值就在这里：开发者看到的是简单查询，系统内部执行的是一套安全、可扩展的数据库访问流程。






二、客户端查询先被转换成 HTTP 请求


2.1 Query builder 把方法调用翻译成 URL 和 query parameters


	开发者先创建 Supabase client，需要提供项目 URL 和 public key。

	当代码调用查询方法时，客户端库会把这些方法调用转换成 HTTP request。

	示例里，URL 包含项目 ID 和表名 products。

	select name, price 会变成选择列的 query parameter；category = electronics 会变成过滤条件。

	也就是说，客户端库把面向开发者的链式 API，翻译成后端服务能够理解的标准 HTTP 请求。





2.2 API Gateway 是 Supabase 后端的入口层


	请求发送到 Supabase 后端后，首先会进入 API Gateway。

	Gateway 的角色是所有 API 请求的 front door：它把请求路由到正确的后端服务。

	它也承担额外的安全能力，例如 DDoS protection。

	对数据库查询来说，Gateway 会把请求转发给 PostgREST。






三、PostgREST 把 REST 请求变成 SQL


3.1 PostgREST 自动基于 PostgreSQL 数据库生成 REST API


	PostgREST 是 Supabase 后端里的 web server。

	它的作用是基于 PostgreSQL database 自动创建 REST API。

	这让开发者不需要手写一层常规 CRUD API，也能通过 HTTP 访问数据库表。

	在 Supabase 的链路里，PostgREST 是“HTTP 世界”和“SQL 世界”之间的翻译层。





3.2 Query parameters 被翻译成 SQL 语句


	请求进入 PostgREST 后，select 参数会被翻译为选择 name 和 price columns。

	category = electronics 会被翻译为 SQL 的 where clause。

	到这一步，系统已经得到一个有效 SQL query。

	但 Supabase 不会用简单字符串拼接直接执行这个 SQL，因为那会带来安全风险。






四、Prepared statement 让查询更安全，也更高效


4.1 字符串拼接 SQL 会暴露 SQL injection 风险


	如果后端用字符串拼接方式构造 SQL，恶意输入可能改变查询语义。

	视频用一个温和示例说明：攻击者可以让数据库返回所有商品，而不只是 electronics 分类。

	在真实系统里，这种风险可能扩展到读取、修改或破坏更多数据。

	所以 Supabase 需要把用户输入和值绑定，与 SQL 查询模板区分开。





4.2 Prepared statement 把 SQL 模板和值分离


	PostgREST 会把查询变成 prepared statement。

	Prepared statement 是可复用的 SQL query template。

	系统先创建带 placeholder 的模板，再把实际值 electronics 分开传入执行。

	这样可以防止输入被当成 SQL 结构解释，从而降低 SQL injection 风险。

	它也有性能收益：Postgres 可以缓存和复用这些查询模板，用于未来相似请求。






五、连接池解决高并发下的数据库连接问题


5.1 每个请求新建数据库连接会很慢、也很消耗资源


	当应用变火后，可能突然有成千上万用户同时查询数据库。

	每一次数据库查询通常都需要一个 database connection。

	如果每个请求都创建新连接，会带来明显延迟，也会占用大量资源。

	对 BaaS 平台来说，连接管理是能否稳定服务大量应用的关键基础设施。





5.2 Connection pooling 复用预先建立好的连接


	Supabase 通过 connection pooling 处理这个问题。

	系统维护一组已经建立好的、可复用的数据库连接。

	新请求到来时，不需要重新建连接，而是从连接池中取一个已有连接使用。

	连接池会按项目配置优化，Postgres 负责处理这些连接管理复杂性。

	这一步让请求链在高并发下仍然能保持效率和资源可控。






六、RLS 和认证把安全检查放到数据库层


6.1 Row Level Security 在执行查询前检查“谁能读哪一行”


	在 prepared statement 准备好并拿到连接后，Postgres 执行前还要检查 Row Level Security。

	RLS 是 Postgres 的特性，用来限制某个数据库操作能作用到哪些 row。

	例如，开发者可以创建一条 policy：只有 authenticated users 能查看 products。

	这意味着权限不是只写在前端或 API 层，而是由数据库在执行查询时强制应用。





6.2 Supabase Auth 和 RLS 协同工作


	视频回到 HTTP request 的生成阶段解释认证如何进入链路。

	如果用户通过 Supabase API 登录，用户的 JWT 会自动加入 HTTP request 的 authorization header。

	请求进入 Supabase 后，会被识别为 authenticated，或者在没有有效认证时被识别为 anonymous。

	当 PostgreSQL 处理查询时，会根据这个身份自动应用已设置的 RLS policies。

	关键点是：这些安全检查发生在 database level，不需要开发者修改每一条查询去手动拼接权限条件。






七、查询结果再被转回客户端可用的数据结构


7.1 Postgres 执行查询并把 row 转成 JSON


	RLS 检查通过后，Postgres 执行 prepared statement。

	数据库返回 raw data。

	PostgREST 会把每一行自动转换成 valid JSON。

	这一步完成了从 SQL 执行结果到 Web API 响应格式的转换。





7.2 客户端库把 JSON stream 处理成 JavaScript objects


	JSON 返回客户端后，Supabase client-side library 会继续处理数据流。

	它把 JSON response 转换为 native JavaScript objects。

	同时，它会检查是否存在连接、请求或后端返回错误。

	如果有问题，错误会通过应用中的 error object 暴露给开发者。

	最终，开发者拿到的是可直接在应用里使用的数据对象，而不是底层数据库或网络细节。






八、这条链路解释了 Supabase 的工程抽象价值


8.1 简单声明式查询背后是一整套后端基础设施


	从 URL transformation 到 SQL preparation、connection pooling、RLS、JSON streaming，Supabase 查询经过了多层转换和校验。

	对开发者来说，只需要写一个简单 declarative query。

	对平台来说，它要负责请求路由、安全防护、SQL 生成、注入防护、连接复用、认证身份传递、数据库级权限、响应转换和错误处理。

	这就是 Supabase 作为 BaaS 的价值：不是让数据库消失，而是把数据库访问里重复、危险、容易写错的基础设施流程产品化。





8.2 对 AI 编程尤其重要的是理解抽象背后的边界


	AI 编程会让开发者更频繁地生成 Supabase 查询和 RLS policy。

	如果只知道“Supabase 可以 from/select/eq”，很容易把它当成普通 API 客户端。

	但这段解释提醒我们，Supabase 的安全边界主要在 Postgres 和 RLS，而不是在前端代码的 if 判断里。

	理解这条链路，能帮助开发者判断什么时候该写 RLS policy、什么时候该检查 JWT、什么时候该怀疑 PostgREST 转换、什么时候该关注连接池或 SQL 执行。






关键概念/术语


	Supabase client-side library：开发者写声明式查询的入口，会把链式 API 转换成 HTTP 请求，并处理返回 JSON 和错误。

	API Gateway：Supabase 后端入口层，负责路由请求并提供 DDoS protection 等安全能力。

	PostgREST：把 PostgreSQL 数据库自动暴露为 REST API 的服务，也是 REST 请求到 SQL 的翻译层。

	Prepared statement：把 SQL 模板和值分离的查询执行方式，用于防止 SQL injection 并提升模板复用效率。

	Connection pooling：复用预先建立好的数据库连接，避免每个请求都新建连接。

	Row Level Security：Postgres 在行级别强制执行访问策略的能力，用来决定某个身份能读写哪些数据行。

	JWT / Authorization header：Supabase Auth 把登录用户身份放入请求的方式，让后端和数据库能够区分 authenticated 与 anonymous。

	JSON streaming / JavaScript objects：数据库结果返回客户端的最后一段转换，把 raw rows 变成应用可直接使用的数据。







11. 本地 Markdown 空间提醒我们个人知识工具仍有轻量路线



作者：GitHub



主题：开发者工具与 Agent 工程



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：本地 md 软件，github repo。很有趣，可以自己部署。甚至自己开发一个玩一玩。
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概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点

Files.md 不是把个人知识管理继续推向更复杂的插件、模板和 AI 工作流，而是反向强调一个更轻的路线：用普通 .md 文件、浏览器、Telegram bot 和一个简单同步服务，构建一个本地优先、可携带、LLM 友好的思考空间。它真正有意思的地方不只是“又一个笔记应用”，而是它把工具设计和认知主张绑在一起：知识工具应该降低捕获和整理的摩擦，但不能替代人的第一大脑；如果笔记没有进入行动、判断和写作，只会变成延迟思考的系统。



一、Files.md 的产品定位：给 .md 文件一个极简应用层


1.1 它首先是一个简单的 Markdown 文件应用


	Files.md 自称是一个面向 .md 文件的简单应用。

	它允许用户把生活中的很多材料放在普通 Markdown 文件里，包括 notes、documents、projects、journal、habits、checklists 和 tasks。

	这些内容都以 plain .md files 存储，而不是被锁进某个私有数据库。

	这种定位天然适合本地优先使用，也适合后续被 LLM 或 agent 读取，因为 Markdown 是最容易被人和机器共同理解的文本格式之一。





1.2 它不是纯桌面应用，而是浏览器和聊天入口的组合


	项目提供 Web app，用户可以直接打开 app.files.md。

	Web app 可以安装成浏览器应用，也可以打开本地文件夹来持久化修改。

	项目还提供 Telegram bot，用作随手捕获入口。

	用户在聊天里写一句话、按下 Enter，就可以把内容保存进自己的 Markdown 空间。

	作者说明未来会支持更多 messenger，这说明它把“聊天入口”视为核心交互，而不是一个附属功能。





1.3 “本地优先”和“开源可改”是产品底层约束


	项目强调 local first，用户拥有自己的所有文件。

	它是 free and open source，用户可以按自己的需求修改。

	服务端只是一个 binary；如果不想用服务端，也可以依赖 iCloud、Dropbox 或 Google Drive 同步。

	代码极简到作者认为一个人或一个 LLM 可以把整个项目装进脑子里。

	这让 Files.md 更像一个可自托管、可理解、可改造的个人文本系统，而不是一个黑盒 SaaS。






二、为什么“又一个笔记应用”仍然成立


2.1 作者把限制视为创造力来源


	README 直接回应“Another note-taking app?”：也许是，但这次只保留必要功能。

	它强调 restrictions foster creativity，也就是限制会促成创造。

	这和很多 PKM 工具的方向相反：不是加更多数据库、模板、插件和图谱，而是压低工具复杂度。

	对个人知识工具来说，这种限制可以减少“为了管理知识而管理知识”的诱惑。





2.2 无需安装、离线可用、没有构建系统


	用户只需要一个浏览器就能开始使用，不必安装复杂客户端。

	Web app 支持离线使用。

	项目强调可携带：没有 build systems，只要打开 web/index.html。

	这背后是长期主义的工程判断：十年后仍然能打开一个 HTML 文件，而不是依赖一条已经失效的构建链。





2.3 “简单代码”本身是面向 agent 时代的设计


	作者强调整个项目应足够简单，一个人或 LLM 都能理解。

	这和 agent 工程很相关：未来很多个人工具不是只由人维护，而是由人和 agent 协作修改。

	代码越小、依赖越少、结构越明确，agent 越容易读懂、修改和验证。

	Files.md 的价值不只是功能，而是把“可被 agent 维护”作为一种隐含工程美学。






三、核心使用流：先捕获，再轻量整理


3.1 Chat 是默认入口


	用户可以在 Web app 或 Telegram bot 的 chat 中直接发送一条消息。

	这条消息之后可以被移动到合适的位置。

	这种流程承认了真实思考的状态：很多内容刚产生时不适合立即分类，先进入一个低摩擦入口更重要。





3.2 Journal、Tasks、Checklists 都从同一个入口分流


	Journal 场景是记录某个让人感觉好的事情，然后保存到 journal/YYYY.MM Month.md。

	Tasks 场景是把脑子里占用注意力的小行动丢出来，避免它持续消耗心力。

	Checklists 场景是记录书、购物、想看的东西等小碎片。

	这些功能没有被设计成复杂模块，而是围绕 Markdown 文件和移动操作组成轻量工作流。





3.3 作者强调任务必须小而可行动


	在 Tasks 部分，作者反对把“Plan a vacation”这类大而空的愿望放入任务列表。

	他建议只加入 small, actionable items，也就是本来就应该做的第一个小步骤。

	任务列表不应该制造 guilt。

	这说明 Files.md 的任务设计不是追求 GTD 完整性，而是追求心理负担更低的行动入口。






四、作者对“如何做笔记”的真实主张


4.1 一条有效路径：从简单笔记到洞察写作


	作者用自己的例子说明，他用 files.md 积累关于 brain 和 software development 的知识。

	他把新笔记加入 brain 或 dev 文件夹，坚持 one idea per note。

	他在 Web app 中建立相关笔记之间的连接。

	随着不同领域之间的联系显现，他产生了一个洞察，并基于这个洞察写出了 Cognitive Load in Software Development。

	这个例子把笔记的目标说清楚：不是收藏更多材料，而是帮助人深入思考、系统思考，并写出有洞察的文本。





4.2 笔记真正需要的是第一大脑参与


	作者明确说，要达成这些目标，用户必须使用自己的 brain，而不是 advanced templates or AI workflows。

	他给出的规则很朴素：从 0 folders 开始，一条笔记只放一个 idea，每条笔记在脱离上下文时也应能被理解。

	新知识应该被立即应用，而不是保存给 future self。

	用户需要 link related notes，并且 revisit notes and think through。

	这套方法的重点不是“系统多漂亮”，而是思考是否真的发生。





4.3 五年使用经验支持的是简单设置，而不是工具崇拜


	作者说自己和朋友已经使用这种简单设置五年，而且效果不错。

	这里的“有效”不是指图谱更复杂、模板更多，而是它能稳定支持深度思考、系统理解和写作。

	这让 Files.md 的方法论更像一种轻量认知训练，而不是一个功能堆叠式产品路线。






五、对 Second Brain 的批评：系统可能变成延迟思考的机器


5.1 Second Brain 的吸引力来自控制感和多巴胺


	作者引用一段对 Second Brain 的批评：Obsidian 很优秀，但如果没有克制，也会成为陷阱。

	Markdown 文件、嵌套文件夹、生产力插件和 graph views 会制造一种 mastery 的幻觉。

	每条新笔记都会带来 dopamine，让系统看上去越来越好。

	但系统变好，不等于人的理解变强。





5.2 最大问题是 deferral


	引文里最关键的判断是：系统越长大，人越容易把思考工作推迟给未来的自己。

	那个未来的自己会整理、标记、提炼、淘金。

	但作者引用的结论是：那个自己从未到来。

	这正是复杂 PKM 系统的常见失败模式：它把“还没有想清楚”包装成“已经保存好了”。





5.3 在 AI 时代，第一大脑仍然很值钱


	作者说 Second Brain 可能越来越好，但 first brain 并没有真的变聪明。

	在 AI age，人的第一大脑仍然有价值，甚至更有价值。

	因此，用户应该用自己的脑子穿过笔记，问新知识如何 sharpen judgment、expand taxonomy、改变看世界的方式，以及改变行动。

	如果不打算现在使用新知识，就不要创建笔记。






六、笔记的危险：知道不等于理解，更不等于经验


6.1 阅读和笔记会制造“我懂了”的错觉


	作者提醒，阅读和做笔记很容易让人相信自己理解了文本。

	但很多时候，人只是 know，并不真正 understand。

	当“知道”积累到一定程度，人甚至会感觉自己已经做过或至少试过。

	这是一种认知陷阱：知识的存在替代了真实经验。





6.2 知识会变成 experience 的障碍


	作者把这种问题称为 knowledge barrier。

	生活提供新的经验机会，但人会因为“我已经知道”而拒绝真正经历。

	笔记在这里不是帮助，而是阻止经验出现。

	这也是作者为什么反复强调 action、thinking through 和 first brain。





6.3 自助内容尤其不能靠阅读和笔记完成疗愈


	README 对 self-help 给出更强的边界：情绪层面的伤害必须在情绪层面被疗愈。

	阅读而不行动只是 entertainment，是 procrastination 的一种形式。

	再多自助书也不能治愈 emotional wounds。

	真正可能有帮助的是 psychotherapy、rescripting、chair work、meditation 等能触及情绪经验的过程。

	这段不是在否定读书，而是在给笔记工具划清适用边界。






七、什么时候适合做笔记


7.1 适合笔记的目标很明确


	如果目标是发展对某件事更深、更结构化的理解，做笔记是合理的。

	如果目标是做 research，做笔记是合理的。

	如果目标是写 article 或 book，做笔记也是合理的。

	这些场景的共同点是：笔记服务于明确的思考产出，而不是作为囤积信息的终点。





7.2 笔记不是默认行为，而是思考任务的工具


	作者的隐含标准是：当知识马上要进入理解、研究、写作或行动，笔记才有意义。

	如果只是为了“以后可能有用”，笔记很容易变成 deferral。

	因此 Files.md 虽然是笔记工具，却持续提醒用户少做无目标的笔记。






八、文件结构：预定义但不强迫


8.1 默认结构覆盖日常材料


	项目给出一套默认文件结构：Chat.md、notes、projects、checklists、journal、tasks、habits、media、archive 和 config.json。

	Chat 是捕获入口。

	Notes 可以放在 brain/Note.md 或其他 category 文件夹下。

	Journal 按月份保存。

	Tasks 放入 Later.md。

	Media 保存图片等资源。





8.2 结构可以复制给 AI agent 理解


	README 提到 files structure scheme 也可以在 files.md/llms.txt 获取。

	用户可以把它复制进 CLAUDE.md 或 AGENTS.md，让 AI agent 理解这个空间的结构。

	这点对 agent 工程很关键：一个好的本地 Markdown 空间，不只要人能读，还要能明确告诉 agent 如何读、如何写、如何不破坏结构。





8.3 文件作为稳定身份，而不是数据库对象


	Glossary 里把 filename、header、body、dir、ctime、mtime 等概念讲得很具体。

	项目用 filename 和 dir 唯一识别文件。

	后续 ADR 中又出现从 dir + filename 过渡到 path 的判断，说明它一直在围绕“普通文件如何稳定同步和引用”做工程权衡。

	这种文件身份模型比数据库灵活，但也要求同步、改名、删除、链接转换等细节被认真处理。






九、工程哲学：代码要小、依赖要少、十年后还能打开


9.1 贡献规则把简化放在增加功能之前


	How to contribute 部分强调，junior developers should be able to understand the code。

	理想情况下，每个 PR 都应该 remove or simplify code，而不是 add it。

	项目尽量避免依赖，因为所有依赖最终都是自己的责任。

	作者直接追问：这个 feature 是否真的帮助用户做 real job，还是只提供 dopamine？

	这把工程判断和产品判断合在一起：复杂度只有在服务真实工作时才值得引入。





9.2 后端规则强调真实实现、错误处理和可测试


	后端 guideline 要求写 tests。

	错误是业务逻辑的一部分，不要随意 panic。

	忽略 error 时要留下 WHY comment。

	错误需要包裹上下文。

	项目偏好 real implementations 或 fakes，而不是 mocks and stubs。

	这些规则使得一个小项目也能保持长期可维护，而不是靠“玩具项目”心态运行。





9.3 前端规则反对构建系统依赖


	前端 guideline 里有一句很有代表性：十年后打开 /web/index.html 应该仍然能工作。

	作者希望未来有一天甚至能用自己的 tiny implementation 替换 CodeMirror。

	它避免 flaky e2e tests，因为坏测试会带来负面情绪，最终让人不再运行测试。

	这些判断和 Files.md 的产品原则一致：少依赖、少魔法、少维护负担。






十、ADR 展示的不是大架构，而是持续减复杂度


10.1 多次围绕 Chat / Inbox / Today 简化默认流


	ADR 记录了从 Today.md 到 Chat.md、合并 Inbox.md 和 Today.md、再到所有 incoming messages 默认进入 Chat.md 的演变。

	这些变化的共同理由是：用户理解“chat”比理解抽象的 inbox 更容易。

	作者发现用户在会议中需要的只是一个简单输入框，把脑子里的东西 dump 出来，之后再整理。

	因此默认流程被持续改成更直觉、更低摩擦的形态。





10.2 多次放弃技术复杂性


	项目曾尝试 WASM，但后来因为 JS 到 Go、promise、goroutine、单线程运行时等链路太复杂而移除。

	作者也记录过尝试把 web 内容移到根目录，后来认为这是坏决定，因为应该保留明确的 public DOCROOT。

	他放弃 AST parsing/rendering，改用更直接的 Markdown 解析方式，因为 Markdown 没有复杂到必须承受 AST 带来的各种边界成本。

	这些 ADR 体现出一种工程性格：复杂方案如果不能明显服务用户，就应该被拿掉。





10.3 同步和文件状态是这个项目的真实难点


	ADR 里大量内容围绕 mtime、ctime、append-only log、content-only sync、rename/delete、stable content hash 等展开。

	这说明 Files.md 的难点不是 UI 炫技，而是如何让普通文件在多入口、多设备、多同步方式下可靠运转。

	例如 bot 中的 inbox entry 后来用稳定 content hash 识别，避免其他条目增删后按钮指向错误行。

	这些细节支撑了“简单应用”的可靠性：界面简单，不代表底层可以草率。






十一、对 AI 内参的启发：个人知识工具仍有轻量路线


11.1 它提醒我们不要把 agent 工作流默认做重


	Files.md 证明，面向 AI 时代的知识空间不一定要从数据库、复杂 schema 和自动化 pipeline 开始。

	本地 Markdown、清晰目录、少量约定和可解释同步，也可以成为 agent 友好的底座。

	对很多个人工具来说，最重要的不是“自动生成更多内容”，而是让用户和 agent 都能理解同一套文本空间。





11.2 它适合启发“可部署、可改造”的个人工具实验


	Howie 的阅读理由提到，这类本地 md 软件很有趣，可以自己部署，甚至自己开发一个玩一玩。

	Files.md 的工程约束正好适合作为个人 agent 工具实验样板：单 binary、普通文件、无构建系统、少依赖、清晰约定。

	如果一个工具希望长期陪伴个人知识系统，它必须可迁移、可审计、可手工修复，而不能只靠云端黑盒。





11.3 最重要的产品判断是“工具不能替代思考”


	Files.md 对 Second Brain、AI workflows 和 advanced templates 的警惕，是这篇 README 最有价值的部分。

	它并不反 AI，而是提醒：AI 和笔记工具都可能让人把思考推迟给未来。

	一个好工具应该帮助人更快进入思考和行动，而不是让人沉迷于整理系统本身。






关键概念/术语


	Files.md：一个以普通 Markdown 文件为核心的本地优先知识工具。

	plain .md files：项目的数据底座，保证内容可读、可迁移、可被 LLM / agent 理解。

	local-first：用户拥有文件，本地可用，同步只是辅助层。

	LLM-friendly：文本结构和代码规模都适合大模型读取、理解和修改。

	Chat.md：默认捕获入口，把未整理的想法先放进一个低摩擦文本流。

	one idea per note：每条笔记只承载一个想法，方便理解、链接和后续重组。

	Second Brain：复杂个人知识系统的象征；本文重点批评其可能制造掌控幻觉和延迟思考。

	deferral：把真正的思考、整理和行动推给未来自己的倾向。

	first brain：人的真实理解、判断和经验能力；作者认为它在 AI 时代仍然最重要。

	knowledge barrier：知道太多反而阻止自己产生真实经验的认知屏障。

	llms.txt / AGENTS.md：让 agent 理解本地文件结构和工作约定的说明入口。

	append-only log / mtime / content hash：支撑文件同步和多入口操作可靠性的工程机制。







12. AI Engineering from Scratch 是从学习到交付的工程路线图



作者：GitHub



主题：开发者工具与 Agent 工程



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：学习一下



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点

AI Engineering from Scratch 不是一门只讲某个模型、某个框架或某个热门 agent 技巧的课程，而是一张从基础能力到可交付工具的完整工程路线图。它把 AI 学习拆成 20 个阶段、230 多个动手 lesson，从开发环境、数学基础、机器学习、深度学习、Transformer、LLM，到工具协议、agent engineering、autonomous systems 和 multi-agent swarms。它最重要的主张是：学习 AI 不应停在“我理解了一个概念”，而应持续产出可复用的 prompts、skills、agents 和 MCP servers，最终形成能被别人使用的工具组合。



一、这不是单点课程，而是全栈 AI 工程路线图


1.1 课程用 20 个阶段覆盖从基础到 agent 的完整路径


	这个项目明确标注了 230+ hands-on lessons across 20 phases。

	它从 Phase 0 的 Setup & Tooling 开始，而不是直接跳到模型或 agent。

	后续阶段依次覆盖 Math Foundations、ML Fundamentals、Deep Learning Core、Computer Vision、NLP、Speech & Audio、Transformers、Generative AI、Reinforcement Learning、LLMs from Scratch、LLM Engineering、Multimodal AI、Tools & Protocols、Agent Engineering、Autonomous Systems、Multi-Agent & Swarms、Infrastructure & Production、Ethics/Safety/Alignment 和 Capstone Projects。

	这说明它把 AI engineering 视为一条连续的工程训练链，而不是只追逐某个局部热点。





1.2 它用“其他课程 vs 本课程”来说明自己的差异


	常见课程往往只切一个 slice，例如 NLP、Vision 或 Agents；这个项目的范围是 everything：math、ML、DL、NLP、vision、speech、transformers、LLMs、agents、swarms。

	常见课程往往只用 Python；这个项目把 Python、TypeScript、Rust、Julia 都纳入训练。

	常见课程的输出是“我学到了一些东西”；这个项目的输出是 portfolio of tools, prompts, skills, and agents。

	常见课程可能偏表层或偏理论；这个项目强调 build from scratch first, then use frameworks。

	常见课程形式是 videos 或 docs；这个项目强调 runnable code、notebooks、docs 和 web app。





1.3 核心承诺是从学习走向交付


	README 用一句话收束项目气质：You learn AI. You build real things. You ship tools others can use.

	这句话把学习、构建、交付连成一条线。

	它不是只让学习者“看懂 AI”，而是要求每个阶段都有可运行、可复用、可交付的结果。

	对开发者工具和 agent 工程来说，这种路线尤其重要：真正的能力不只是知道 agent loop 是什么，而是能把 agent、skill、MCP server、工具协议和生产部署串起来。






二、前半程先补齐 AI 工程的基础地基


2.1 Phase 0 先处理环境、协作和工程习惯


	Phase 0 是 Setup & Tooling，共 12 个 lesson。

	它包括 Dev Environment、Git & Collaboration、GPU Setup & Cloud、APIs & Keys、Jupyter Notebooks、Python Environments、Docker for AI、Editor Setup、Data Management、Terminal & Shell、Linux for AI、Debugging & Profiling。

	这个排序说明作者把“会不会搭环境、调试、协作、管理数据”视为 AI 工程的基础能力。

	对实际交付而言，很多失败不是模型不会用，而是环境、密钥、数据、容器、调试和协作环节不稳定。





2.2 数学、机器学习和深度学习被安排成可动手理解的基础层


	Phase 1 Math Foundations 有 22 个 lesson，覆盖 linear algebra、calculus、probability、optimization、information theory、dimensionality reduction、SVD、tensor operations、numerical stability、statistics、sampling、graph theory 等。

	Phase 2 ML Fundamentals 覆盖 classical ML，包括 regression、classification、trees、SVM、KNN、unsupervised learning、feature engineering、evaluation、bias/variance、ensembles、hyperparameter tuning、pipelines、time series、anomaly detection 等。

	Phase 3 Deep Learning Core 继续进入 perceptron、multi-layer networks、backpropagation、activation functions、loss functions、optimizers、regularization、initialization、learning rate schedules，以及 build your own mini framework。

	这条线的重点不是堆名词，而是让学习者通过代码理解“为什么这些算法能工作”。





2.3 视觉、语言、语音、Transformer 和生成式 AI 构成模型能力层


	Computer Vision 阶段覆盖 image fundamentals、convolutions、CNNs、classification、detection、segmentation、GANs、diffusion、Stable Diffusion、video understanding、3D vision、Vision Transformers 和 edge deployment。

	NLP 阶段从 tokenization、embeddings、sentiment、NER、parsing、text classification，一路到 seq2seq、attention、translation、summarization、QA、information retrieval、topic modeling、text generation 和 chatbots。

	Speech & Audio 阶段覆盖 audio fundamentals、spectrograms、ASR、Whisper、speaker verification、TTS、voice cloning、music generation、audio-language models 和 real-time processing。

	Transformers Deep Dive、Generative AI、Reinforcement Learning 则把现代模型的核心架构、生成范式和强化学习基础补齐。

	这些阶段让后面的 LLM engineering 和 agent engineering 不至于成为黑盒调用，而是建立在模型机制和工程实践之上。






三、中后段把学习重心转向 LLM、工具协议和 agent 工程


3.1 LLMs from Scratch 把大模型训练链路拆开


	Phase 10 是 LLMs from Scratch，主题是 build, train, and understand large language models。

	它从 tokenizers、data pipelines、pre-training a mini GPT 开始，进入 distributed training、instruction tuning、RLHF、DPO、Constitutional AI、evaluation、quantization、inference optimization 和 complete LLM pipeline。

	这部分的价值在于把 LLM 从“API 后面的神秘模型”拆成可理解、可训练、可评估、可优化的工程系统。





3.2 LLM Engineering 处理生产应用里的关键问题


	Phase 11 是 LLM Engineering，定位是 put LLMs to work in production。

	它覆盖 prompt engineering、few-shot、CoT、Tree-of-Thought、structured outputs、embeddings、vector databases、RAG、advanced RAG、fine-tuning、function calling、tool use、evaluation/testing、caching、rate limiting、cost、guardrails、safety 和 production LLM app。

	这部分从模型能力转向应用系统：如何检索、如何调用工具、如何控成本、如何评估、如何加安全边界。

	对开发者来说，这正是从“会调模型”走向“能做稳定产品”的分水岭。





3.3 Tools & Protocols 是 agent 与现实世界之间的接口层


	Phase 13 的副标题是 The interfaces between AI and the real world。

	它覆盖 function calling、tool use patterns、MCP、building MCP servers、building MCP clients、MCP resources/prompts/sampling、structured output schemas、API design for AI、browser automation 和 complete tool ecosystem。

	这说明作者没有把 agent 只当成 prompt 技巧，而是把工具接口、协议、schema、浏览器自动化和生态系统当成核心工程对象。

	MCP 在这里被放进一条更大的链路：模型需要通过协议化工具访问真实世界，agent 才能稳定执行任务。





3.4 Agent Engineering 是这条路线的工程高潮


	Phase 14 是 Agent Engineering，定位为 build agents from first principles。

	它覆盖 agent loop、tool dispatch & registration、planning、memory、context window management、context compression、subagents、skills & knowledge loading、permissions/sandboxing/safety、file-based task systems、background task execution、error recovery/self-healing、hooks、eval-driven agent development 和 complete AI agent。

	这几乎就是一个现代 coding agent 或工作流 agent 的核心组件清单。

	它把 agent 从“聊天模型”还原成一个有循环、有工具、有计划、有记忆、有上下文管理、有权限边界、有恢复机制、有评估体系的工程系统。





3.5 Autonomous Systems 与 Multi-Agent & Swarms 继续处理长期运行和协作


	Phase 15 关注 autonomous loops、self-healing agents、autonomous research、eval-driven loops、human-in-the-loop、continuous agents、cost-aware autonomous systems、monitoring/observability、safety boundaries 和 autonomous coding agent。

	Phase 16 关注 multi-agent、agent teams、communication protocols、shared state、message passing、task markets、consensus algorithms、swarm intelligence、agent economies、worktree isolation、hierarchical swarms、self-organizing systems、DAG-based orchestration 和 autonomous swarm。

	这两部分把单个 agent 扩展到长期运行、成本控制、监控、安全、多 agent 协作和组织结构。

	对 agent 工程而言，这才是从 demo 走向可运营系统必须面对的问题。






四、每个 lesson 的方法论是“理解、构建、再交付”


4.1 每课固定六步，避免只看不做


	每个 lesson 遵循 6 steps：Motto、Problem、Concept、Build It、Use It、Ship It。

	Motto 用一句话抓住核心思想。

	Problem 说明为什么这件事重要。

	Concept 用 diagrams 和 intuition 建立理解。

	Build It 要求从零实现。

	Use It 再用真实框架做同一件事。

	Ship It 则产出 prompt、skill 或 agent。





4.2 “先从零实现，再使用框架”是课程的认知策略


	build from scratch first, then use frameworks 是贯穿项目的关键原则。

	先从零实现，可以让学习者看到算法、模型或系统组件的内部结构。

	再使用框架，可以把理解迁移到生产工具，而不是停留在玩具实现。

	这比直接学框架更慢，但更适合形成长期可迁移的工程判断。





4.3 Ship It 把学习闭环推到可复用产物


	每个 lesson 最后都要产生 prompt、skill 或 agent。

	这让学习不只是“完成一节课”，而是不断积累自己的 AI 工具资产。

	这种设计和 agent 时代的学习方式高度一致：学习材料本身会沉淀成可以被 Claude Code、Cursor 或其他 AI agent 使用的能力模块。






五、课程最终输出是一套可插拔的 AI 工具箱


5.1 Toolkit 是项目的最终产品形态


	Course Output: The Toolkit 部分明确写出最终目录：outputs/prompts、outputs/skills、outputs/agents、outputs/mcp-servers。

	prompts 是面向各种 AI 任务的 prompt templates。

	skills 是给 AI coding agents 使用的 SKILL.md files。

	agents 是 ready to deploy 的 agent definitions。

	mcp-servers 是课程过程中构建出来的 MCP servers。

	这意味着课程最终不是一堆笔记，而是一套可以安装、组合、部署和复用的工程资产。





5.2 SkillKit、Claude Code、Cursor 让工具箱进入真实工作流


	README 说明这些工具可以用 SkillKit 安装，并接入 Claude Code、Cursor 或任何 AI agent。

	这让课程输出和真实开发环境之间形成连接。

	学习者不是在一个封闭课程平台里完成练习，而是在生产工具链附近积累自己的 prompt、skill、agent 和 MCP server。





5.3 Capstone Projects 用完整项目检验前面的所有阶段


	Phase 19 提供 5 个 capstone projects：Mini GPT & Chat Interface、Multimodal RAG System、Autonomous Research Agent、Multi-Agent Dev Team、Production AI Platform。

	这些项目把前面各阶段组合起来，要求学习者把模型、检索、工具、agent、多 agent、生产基础设施等能力串成系统。

	这一步再次呼应项目主旨：AI engineering 的终点不是知识点清单，而是可运行、可交付、可维护的系统。






六、对 AI 内参读者的结构化启发


6.1 它把“学习路线”改写成“交付路线”


	这份路线图最有价值的地方，是把学习顺序和交付产物绑在一起。

	对团队培养 AI engineer 来说，仅仅安排课程目录不够，还要规定每个阶段交付什么 reusable artifact。

	prompt、skill、agent、MCP server 这类产物，天然适合作为学习结果的验证方式。





6.2 它提醒 agent 工程不能脱离基础工程能力


	项目虽然有 Agent Engineering、Autonomous Systems、Multi-Agent & Swarms 等热门阶段，但它没有跳过 Setup & Tooling、math、ML、DL、NLP、Transformers、LLM Engineering。

	这说明 agent 工程不是孤立技能，而是建立在环境、数据、模型、协议、评估、安全和生产系统之上的综合工程。

	对想做 agent 的开发者来说，路线图本身就是一个纠偏：不要只学 prompt 和框架，也要补齐从基础到生产的整个链条。





6.3 它的真正产品不是课程，而是“会生成工具的学习系统”


	如果每个 lesson 都能产出 prompt、skill 或 agent，那么课程就不只是内容消费，而是一个持续生成工具资产的系统。

	这和 AI 内参关注的 agentic work 很接近：知识不再只以文章、笔记或视频存在，也可以以可调用的技能、协议和 agent 形态存在。

	因此，这个仓库值得作为“如何把 AI 学习组织成工程产物”的参考样本。






关键概念/术语


	230+ hands-on lessons：项目用大量动手 lesson 覆盖 AI 工程路线，而不是只提供阅读材料。

	20 phases：从 setup、math、ML、DL 到 agent、autonomous systems、multi-agent、production 的阶段化学习架构。

	Build from scratch first, then use frameworks：先理解内部机制，再迁移到真实框架。

	Course Output: The Toolkit：课程最终沉淀为 prompts、skills、agents、MCP servers。

	Tools & Protocols：模型和真实世界之间的接口层，包括 function calling、tool use、MCP、schema、API 和 browser automation。

	Agent Engineering：把 agent 当成有 loop、tools、planning、memory、context、permissions、recovery 和 evals 的工程系统。

	Autonomous Systems：关注 agent 的长期运行、自我修复、成本控制、监控和安全边界。

	Multi-Agent & Swarms：关注多 agent 之间的角色、通信、共享状态、任务市场、共识、隔离和编排。







科技、科学与世界模型




13. Google Research 把 AI 辅助科研推向计算发现流程
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注意力番茄：🍅
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三级笔记


核心主旨

Google Research 这篇文章的核心不是宣布一个单点 AI coding 工具，而是把 ERA 放进一条更完整的科研自动化链路里：AI 可以从科学问题和评估指标出发，搜索文献、写代码、组合方法、评估结果，并进一步成为 Computational Discovery 这类计算发现产品的底层能力。它代表的变化是，AI for Science 正在从“辅助科学家写某段代码”走向“参与计算实验的发现流程”。



一、ERA 解决的是科研中最耗时的计算实验迭代


1.1 科学发现的瓶颈被定位在经验软件和实验迭代上


	文章开头把 AI 的最大公共价值之一定义为提升科学发现的速度和范围。

	ERA 面向的不是普通编程任务，而是科研中的 empirical software：科学家为了验证假设、优化模型、比较方法而不断写出的实验代码。

	这个环节耗时，是因为科研问题通常没有固定答案，需要反复测试、调参、组合技术、检查结果。





1.2 ERA 的基本输入是科学问题和成功指标


	ERA 不只是根据自然语言生成代码。它接收一个科学问题和一个衡量成功的指标，然后围绕这个目标自动探索。

	它会搜索相关科学文献、生成代码、探索解法、组合技术并评估结果。

	这让它更像一个面向计算实验的研究助手，而不是一个通用代码补全器。





1.3 ERA 的关键方法是大规模搜索和目标优化


	ERA 会考虑数千种选项，用树搜索的方式优化输出代码。

	这里的重点不是一次性写出“看起来正确”的代码，而是在明确目标函数下反复试错。

	科研价值来自这个循环：提出候选方法，运行实验，评估结果，再继续搜索更好的候选方法。






二、Nature 论文把 ERA 的能力放在多个科学基准中验证


2.1 验证范围跨越多个学科


	Google 在 Nature 论文中报告了 ERA 在多个 benchmark 上的表现，覆盖基因组学、公共卫生、卫星图像分析、神经科学预测、通用时间序列预测和数学等领域。

	这种横向测试的意义在于证明 ERA 不是为单一任务定制的工具，而有一定通用科研编码能力。





2.2 结果指向“专家级计算建模”的可获得性


	文章强调 ERA 在这些基准中达到 expert-level performance。

	这背后的产品含义是，未来更多研究者可能获得原本只有少数专家具备的计算建模能力。

	对现有专家来说，ERA 不是替代他们的科学判断，而是扩展他们同时探索多个技术路径的能力。






三、Google 用五个新项目展示 ERA 从论文走向开放科学问题


3.1 流行病预测：把 AI 生成模型接入公共卫生预测


	ERA 被用于预测美国各州未来四周流感、COVID-19 和 RSV 的住院人数。

	这些预测在 CDC 公共 leaderboard 中持续位居前列或接近前列。

	这个案例说明 ERA 可以把计算发现能力转化为公共卫生场景中的可复制预测技术。





3.2 加州融雪径流预测：面向稀缺资源管理


	ERA 生成了预测加州积雪补给河流流量的模型。

	文章称该模型在春季径流早期预测上明显优于加州官方水资源展望 Bulletin 120。

	这里的价值不只是预测准确率，而是更早、更准地支持农业和水资源管理。





3.3 大气 CO2 映射：把天气卫星数据转成高分辨率碳监测


	ERA 被用于从 GOES-East 气象卫星数据和其他信息中估计大气 CO2 浓度。

	文章强调模型能捕捉人类活动造成的城市增强、作物生长带来的白天 CO2 下降，以及其他自然和人为周期。

	这个案例展示了 AI for Science 的另一条路径：把已有观测系统转化为更细时间和空间尺度的环境理解。





3.4 三维太阳能优化：和 Google Antigravity 组合进行工程设计


	Google 用 ERA 和 Google Antigravity 优化不同太阳能板拓扑结构的能量捕获。

	ERA 找到的 500 三角形体积扇结构能够捕获散射太阳辐射，并避免向后遮挡。

	这个案例更接近工程设计自动化：AI 不只是分析数据，也能探索物理形状和设计空间。





3.5 零售预测：把宏观经济、搜索趋势和历史模式合并进经济预测


	ERA 还被用于零售预测，输入包括美国经济指标、Google Trends、历史模式和消费者情绪。

	文章称 ERA 设计的模型达到或超过商业共识预测和芝加哥联储 CARTS 月度零售预测。

	这说明 ERA 的“经验研究辅助”不仅限于自然科学，也可进入经济和社会系统建模。






四、Computational Discovery 把 ERA 放进更大的科学方法工具箱


4.1 Computational Discovery 由 ERA 和 AlphaEvolve 构建


	Google 宣布逐步开放 Computational Discovery，这是一个结合 ERA 和 AlphaEvolve 的实验工具。

	它不是论文里的孤立系统，而是 Gemini for Science 产品线中的一部分。

	这意味着 Google 正在把 AI 科研系统从研究原型推进到可信测试者可试用的工具形态。





4.2 Gemini for Science 覆盖科学方法的不同阶段


	同期推出的 Hypothesis Generation 基于 AI Co-Scientist，侧重假设生成。

	Computational Discovery 侧重计算发现和经验软件优化。

	Literature Insights 则辅助文献理解。

	三者合在一起，构成从文献、假设到计算实验的工具链，而不是单个聊天机器人。






五、这篇文章真正值得关注的变化


5.1 AI for Science 的单位从“答案”变成“流程”


	过去很多 AI 科研叙事强调模型能否给出某个答案。

	ERA 的叙事更接近科学工作流：在目标约束下产生、测试、组合和淘汰候选方案。

	这使 AI 更像一个能推进实验循环的系统组件。





5.2 科研门槛被重新分配


	如果 expert-level computational modeling 能被产品化，更多领域科学家可以更快尝试复杂模型。

	但这不会消除科学判断的重要性，因为问题定义、成功指标、结果解释和现实约束仍需要专家把关。

	真正变化的是，专家的时间可能从写大量实验代码，转向设计问题、判断结果和选择方向。





5.3 Google 的产品路线是把科研 AI 组织成平台


	文章把 Nature 论文、八篇应用手稿、Gemini for Science、Computational Discovery、Hypothesis Generation 和 Literature Insights 串在一起。

	这说明 Google 不只是在展示研究成果，而是在搭建面向科研机构和科学家的 AI 平台。

	对 AI 内参读者来说，关键不是某一个 benchmark 是否领先，而是 Google 正在把 AI for Science 变成可持续迭代的产品系统。






关键概念/术语


	Empirical Research Assistance (ERA)：Google 开发的科研辅助系统，用 Gemini 编写并优化科学代码，核心职责是帮助科研人员迭代计算实验。

	empirical software：科研中围绕实验、建模、预测和评估不断生成的代码，是 ERA 试图自动化和增强的主要对象。

	Computational Discovery：由 ERA 和 AlphaEvolve 构建的实验工具，目标是把计算实验和发现流程产品化。

	Gemini for Science：Google 面向科学研究推出的一组 AI 实验工具，包含计算发现、假设生成和文献洞察等不同环节。

	AI for Science：本文语境下不是泛泛地把 AI 用于科学，而是让 AI 参与科学方法中的文献、假设、计算实验和模型优化流程。








14. NVIDIA GEAR 访谈把世界模型、自进化和机器人串起来



作者：latepost.com



主题：科技、科学与世界模型



质量分：★★★★★



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：长篇访谈。



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记



核心观点

这篇长访谈把“世界模型”从一个容易被滥用的 buzzword 拆回到具身智能的工程问题：真正对决策有用的世界模型，不只是生成逼真视频，而是能在 action 条件下预测未来 world state，让 policy 在行动前看到后果，让 agent 规划和评估，从而把机器人训练接成一个可自进化的闭环。NVIDIA GEAR 的 DreamDojo、DreamZero 和 WAM 之所以值得关注，是因为它们试图把视频基模、机器人动作、第一视角数据和策略优化组织成同一个循环。



一、世界模型的分歧，首先来自“服务知识”还是“服务决策”


1.1 广义世界模型和决策世界模型不是一回事


	访谈开头先把世界模型拆成两层：一层是多模态基模意义上的 world knowledge，能回答各种关于世界的问题；另一层是决策系统里的环境模拟器，用过去状态和 action 预测未来状态。

	对机器人、自动驾驶、游戏智能体来说，更关键的是后一种：预测过程必须受 action 控制，否则模型只能生成看起来合理的画面，不能告诉智能体“这个动作会造成什么后果”。

	视频生成模型变热，让很多 VideoGen 团队也把自己称为世界模型；但高深远强调，text control 可以被看作一种对世界的编辑，真正进入决策还需要机器人动作、车的轨迹或游戏技能这类具体 action。





1.2 action 是对世界的干预，但主体边界很重要


	action 在本文语境下不是泛泛的指令，而是对世界状态产生影响的干预。

	构建决策智能体时，最基础的是自身 action，因为通用机器人不能假设环境中所有其他主体都可控或可通信。

	Multi-agent 世界模型长期有必要，尤其在自动驾驶、游戏或机器人联网场景中；但从通用性出发，自身智能仍是第一层能力。





1.3 世界模型可以按 world state 的表征路线分成四派


	抽象表征路线用几何图或粒子结构模拟世界，优点是高效，缺点是泛化弱，需要为不同物体和性质定义专门表征。

	显式 3D 路线把世界重建成点云、3D Gaussian Splatting 或 occupancy 等空间表示，便于操控和保持空间一致性，但通常需要重建、渲染和 3D 标注，不够端到端。

	隐空间路线以 JEPA 为代表，追求更紧致、更易预测、更偏决策相关的 latent space，但难点是要重新构造表征空间，并把它和现有语言、视频、决策模型接起来。

	视频表征路线直接预测 video，输入输出同属视频模态，能吃互联网视频数据，也更容易继承 GPT、Gemini、Sora、Cosmos 这类现有基模的泛化红利。






二、视频路线的核心吸引力，是从数据富足模态迁移到机器人稀缺模态


2.1 语言和视频是通往具身智能的数据富矿


	高深远看好视频路线，不是因为视频预测最省算力，而是因为语言和视频是当前数据最富足的两个空间。

	机器人 action data 相比视频稀缺得多，所以更现实的路径是先从视频获得世界理解，再把 action 接进去，逐步对齐到机器人世界模型。

	如果重新构造新的表征空间，可能有更高效率，但会失去行业已有语言和视频模型的泛化能力。





2.2 世界模型变热来自三件事同时发生


	第一是视频生成模型快速发展，已经能生成更逼真、更符合物理规律的场景。

	第二是具身智能数据供给增加，数据供应商和开源数据集变多，让世界模型有机会看到更多场景和动作。

	第三是 policy 本身变强了。过去 policy 只能做实验室里的简单任务，不需要世界模型；当 policy 输出动作不再完全混乱，世界模型要模拟的 action 分布变窄，反馈才更可靠。





2.3 世界模型和 policy 是相互收窄的循环


	世界模型根据过去状态和 action 预测未来状态；policy 根据当前观测输出 action。

	policy 越强，动作分布越集中，世界模型越容易模拟；世界模型越准，policy 越能在执行前比较不同动作后果。

	这不是单向工具关系，而是一个可能进入正反馈的训练关系。






三、DreamZero / WAM 把策略和世界状态预测合并到一个新形态


3.1 WAM 不是纯世界模拟器，更像带视频预测的 policy


	DreamDojo 和 DreamZero 都可以被称为世界模型，但功能不同。

	WAM 的输入是 text，即任务指令；输出同时包含未来视频和 action。

	它和 VLA 接近，因为都可以作为机器人策略使用；区别在于 VLA 只输出 action，而 WAM 还输出未来 world state。





3.2 WAM 的价值在于 high level planning 与低层动作优化的衔接


	可以先用 DreamZero / WAM 对不同文本步骤做未来预测，选择更好的 high level 方案。

	确定子任务后，再把低层动作轨迹交给 DreamDojo 这类更常见意义上的世界模型，优化接近速度、抓取角度、力度等细节。

	这让“语言规划”和“机器人动作”之间多了一层可模拟的世界状态，而不是直接从文本跳到执行。





3.3 世界模型让机器人先想后做


	世界模型的基本作用是：给定 action，预测未来状态。

	没有世界模型，机器人更像先执行再承担后果；有了世界模型，就能在真实行动前搜索、比较和选择。

	这个机制同时服务泛化、安全、评测和数据生成。






四、自进化闭环是全文最重要的架构图


4.1 三个组件分别承担预测、行动和评估


	本文最关键的闭环由三个部分构成：世界模型预测世界，policy 产生动作，agent 负责任务规划与结果评估。

	世界模型到 agent / policy 主要用视频或图像通信；policy 到世界模型用 action 通信；agent 到 policy 用文本通信；agent 优化 policy 可以通过评分或文本转出的分数信号。

	这个循环今天还没有真正跑起来，因为 agent、policy、世界模型的泛化能力都还不够。





4.2 自进化的门槛是级联误差降到可接受范围


	当前问题是级联误差：agent 不能稳定给出高质量反馈，policy 不能在各种场景下可靠输出 action，世界模型也不能稳定预测真实未来。

	一旦三者的误差降到可接受范围，policy 就能在新环境中自动产生数据；这些数据再训练世界模型，增强物理理解和 action control；世界模型再反过来优化 policy。

	这个循环会让 policy 的动作分布越来越合理，世界模型需要模拟的范围越来越窄，反馈越来越准。





4.3 虚拟世界的意义是突破物理时间限制


	机器人不像 AlphaGo 那样容易快速迭代，因为真实采集受物理时间、人力、设备风险和场景复位限制。

	如果世界模型足够可靠，就能在虚拟环境中并行开很多环境、安全试错、重置场景、评估 policy，甚至生成训练数据。

	这也是世界模型可能服务科学发现的原因：它不只是机器人训练器，也是一种缩短实验周期、并发做实验的计算环境。






五、真正的瓶颈不只是生成质量，而是泛化、长程稳定性和公平评测


5.1 泛化决定世界模型的上限


	高深远认为三个方向最值得做：泛化能力、长程稳定性和效率，其中泛化最关键。

	泛化包括物理理解的泛化，也包括 action 泛化。世界模型不能只会模拟专家动作成功，也要公平模拟差动作、抖动动作和抓偏动作。

	如果世界模型面对差 action 仍然生成成功结果，就没有反馈区分度，无法真正帮助 policy 优化。





5.2 长程记忆还没有解决


	当前很多短程任务只需要 1.5 秒左右的预测，世界模型已经可以给反馈。

	但通用机器人需要长程任务能力，例如把东西放进柜子、关门、再打开时仍知道东西在哪里。

	如果模型没有长程记忆，policy 得到的世界预测会变成随机信号，决策质量会受损。





5.3 世界模型测评仍然缺公共基准


	机器人世界模型很难像语言模型或视频生成模型那样统一 benchmark，因为不同机器人的 action space、自由度、相机位置和本体差异都不同。

	现在论文往往自建 benchmark，只能和少数模型比较；业界判断谁做得好，也常常只能拿来试。

	DreamDojo 的评估主要看两类能力：预测未来是否真实、物理上是否合理；以及是否被 action 有效控制。






六、DreamDojo 的策略是用人类第一视角视频扩展机器人世界模型


6.1 DreamDojo 想做通用世界模型预训练起点


	DreamDojo 的目标不是只在单一数据集上做一个演示，而是训练一个可以开源、可微调的通用世界模型 pre-train。

	它想验证 human egocentric video 中的泛化能力能否迁移到机器人世界模型，并在机器人微调后保留下来。

	这篇访谈里提到的数据规模是约 4.4 万小时，逻辑是尽可能覆盖未来用户可能遇到的场景。





6.2 latent action 是利用无标注视频的桥


	DreamDojo 用 latent action 给无标签视频打上动作表示，再去预训练世界模型。

	这个方法的好处是简单、通用，不太受本体和视角限制，能保留视频数据的扩展性。

	它不一定是最终路线；随着高精度标注数据、便携采集设备和合成数据变多，latent action 的必要性可能下降。但在跨本体和无标注视频利用上，它仍是一个自然起点。





6.3 第三人称视频可以放在更早的基模阶段


	第三人称视频也含有物理规律，但和机器人最终使用的视角差得更远。

	DreamDojo 的流程可以理解为三阶段：Cosmos 训练、人类第一视角视频训练、机器人数据训练。

	如果拿掉 Cosmos 这种视频基模，直接开始预训练，效果会变差；这说明更广泛的互联网视频仍然对早期世界理解有价值。






七、产业机会在闭环组件，而不只在最大世界模型本身


7.1 大公司优势来自视频基模、算力和预训练分布


	NVIDIA 的 Cosmos 偏 physical AI，对机器人和自动驾驶视频更合适；如果基座模型自己掌握，也更了解它的预训练分布和后续训练基础设施。

	Google DeepMind 的路线也很典型：把 agent、VLA 和世界模型都对齐到语言、视频这些数据富足模态上，先在游戏等虚拟环境里验证。

	OpenAI 重新加码 robotics，并把 Sora 团队并入 robotics lab，也说明视频世界模型正在重新成为物理智能路线的一部分。





7.2 创业公司还有机会，但切口应是可验证闭环


	世界模型耗资源，但闭环里不只有世界模型本体，还包括 reward agent、policy、具体场景验证、数据采集和工程优化。

	创业公司可以先在擅长的 domain 里做小规模验证，把“世界模型提供有效反馈、policy 因此变强”的路径跑通。

	如果方向正确、验证足够快，后面仍然可以靠模型效率、数据供应和 scaling law 扩大。






关键概念/术语


	世界模型（world model）：在本文中主要指能根据历史状态和 action 预测未来 world state 的决策模型，而不只是拥有 world knowledge 的多模态基模。

	action：对世界状态产生影响的干预，是世界模型从“视频生成”进入“决策系统”的关键条件。

	policy：根据观测选择动作的策略模型，机器人里的 VLA、DreamZero / WAM 都可以承担这个角色。

	WAM（World Action Model）：同时输出未来视频和 action 的世界动作模型，功能上更接近带世界状态预测能力的 policy。

	DreamDojo：NVIDIA GEAR 等团队面向 Physical AI 的 action-conditioned 世界模型，目标是做通用世界模型预训练起点。

	DreamZero：GEAR 的机器人策略 / WAM 路线，试图在策略输出中加入未来 world state。

	自进化闭环：世界模型预测世界，policy 产生动作，agent 规划和评估，三者互相提供训练信号的循环。

	latent action：用隐藏表征表示视频里的动作变化，用来把无标注视频转成可训练世界模型的 action 条件。

	human egocentric video：人类第一视角视频，被 DreamDojo 用来把人类操作中的泛化知识迁移到机器人世界模型。

	action 泛化：世界模型公平模拟各种动作后果的能力，包括非专家动作和失败动作。

	长程稳定性：世界模型在更长时间跨度上保持物体状态、记忆和预测一致性的能力。

	reward agent：在闭环中评估策略行为质量并给出优化信号的模块。







商业、实验与社会观察




15. 经济学研究与现实脱节的问题值得放进 AI 时代重新看



作者：Weixin Official Accounts Platform



主题：商业、实验与社会观察



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：陆铭的演讲。10 年前一起同台演讲过，后来发现经常在网上看到他。
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概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记


核心主旨

陆铭这篇访谈讨论的是经济学研究为什么会和现实脱节，以及这种脱节在 AI 时代会被重新放大还是被重新修正。文章的核心不是反模型、反方法，而是提醒经济学的稀缺能力正在从“能不能做模型”转向“能不能提出重要问题、理解制度背景、回应真实世界”。AI 会降低建模、检索、编程和统计分析的门槛，但不会自动带来问题意识；如果研究者没有现实洞察，AI 只会把过度模型化和方法导向进一步放大。



一、经济学研究的“惑”本来就来自现实实践


1.1 经济学不只是解释世界，也参与改造世界


	陆铭承认科学的目标是解惑，但强调社会科学要解的“惑”经常来自政策实践和现实问题。

	政策文件之所以重要，不是因为经济学要替政策背书，而是因为它常常集中呈现当下中国最前沿、最紧迫的问题。

	经济学像医学：发现规律只是第一步，最终还要面对现实中的“治病救人”。





1.2 经济学研究应是一条光谱


	一端是人类行为和经济规律的基础研究，另一端是基于现实数据的经验检验与问题发现。

	中间还包括面向政策、产业和社会问题的应用研究。

	如果整个学术界忽视现实问题，经济学就会被社会认为脱离实际，失去公共影响力。





1.3 中国经济研究必须叠加历史、制度与政策情境


	一般经济学理论提供普遍性底层逻辑，但中国经济研究不能只停留在一般理论上。

	中国的文化、历史、制度、区域差异和转型过程，使许多问题需要独立的国别研究。

	政策研究则进一步把理论和国别情境落到具体改革与发展方案上。






二、AI 时代会改变经济学研究流程，但不会替代问题意识


2.1 AI 正在压低方法门槛


	AI 已经能帮助研究者完成文献检索、问题讨论、数据分析、指标构建、模型搭建和编程实现。

	这会显著提高经济学研究效率，也会让原本建模能力较弱的研究者更容易进入数学建模、统计分析和因果推断。

	陆铭认为这总体是好事，因为它可能提升研究的科学性和平均水平。





2.2 Agent 模拟可能让经济模型更接近真实经济运行


	传统经济学常用“代表性个体”简化分析，但这会牺牲个体差异。

	在 AI 时代，如果能构建大量智能体，并引入真实世界数据和行为规律，就可能模拟异质主体之间的互动。

	这为经济学摆脱单一代表性个体、探索更复杂的经济运行机制提供了新路径。





2.3 研究者的核心能力会转向思想和提问


	当建模和统计分析门槛下降后，经济学家的核心能力会转移到人机协作、现实洞察、趋势判断和提出关键问题。

	陆铭把这称为经济学研究可能“回到古典”：扎实调查研究、政策前沿把握和重大思想探索会变得更重要。

	如果缺乏对重要问题的判断，再强大的工具也会失去方向。






三、“过度模型化”的问题不在模型，而在问题被方法牵着走


3.1 过度模型化不是模型太多，而是没有重要问题引领


	陆铭并不担心 AI 自动带来过度模型化，因为模型本身不是问题。

	真正的问题是研究机械复制流行方法，表面上完成因果识别，却忽视制度背景和历史条件。

	一些数学上漂亮的模型，如果脱离现实制度环境，可能得出误导性结论。





3.2 AI 可能放大研究者已有的方向偏差


	如果问题意识清晰，AI 是赋能工具。

	如果研究本身方向错误，AI 会提高错误方向上的生产效率。

	随着模型供给变多，期刊和审稿人反而更需要重视研究的思想性、重要性和紧迫性。





3.3 学术评价体系让问题导向让位于发表导向


	当前大学考评和晋升体系容易把好学者简化为发表数量和期刊档次。

	这种体系更强调逻辑自洽、方法规范和文献贡献，却相对忽视研究问题的现实意义。

	青年学者在这种审美中会不自觉远离现实问题与政策讨论。






四、“无用但似乎无害”的论文会形成集体无意识


4.1 科学探索中的冗余正常，但系统性无用是有害的


	陆铭承认科学研究本身存在不确定性，事后出现冗余和浪费是正常现象。

	真正需要反思的是迎合期刊审美、追逐流行方法而忽略重要问题的研究。

	这种无用会挤压真正重要但更难研究的问题。





4.2 方法导向会改变学科资源流向


	如果简单、可识别、易发表的问题持续获得资源和版面，学界的人力、物力和财力会流向意义有限的方向。

	重要但数据、文献和理论积累不充分的题目会被边缘化。

	长期看，这会影响整个学科的发展方向。





4.3 期刊和资深学者需要承担纠偏责任


	对重大但方法有局限的研究，审稿人应更多判断它是否已在当前条件下做到最好。

	期刊不应只用方法精准性和模型复杂性筛选论文。

	中文期刊在中国经济研究中有不可替代性，因为它可以更突出中国问题的重要性和本土知识积累。






五、经济学需要打破既有范式，重新回应 AI、地缘与产业变化


5.1 经济学底层逻辑没有失效，但回应速度不足


	经济学关于资源配置、激励机制等底层逻辑仍然成立。

	问题在于既有研究范式难以及时解释逆全球化、产业政策、数字经济和 AI 等新现象。

	解释力下降不是经济学必然衰落，而是学界回应现实变化不够快。





5.2 数字经济和 AI 正在改写经典问题


	当边际成本趋近于零、规模经济和边际收益递增变强，经典的“稀缺性”框架需要重新思考。

	AI 引入了 Agent、token、新型垄断、市场结构和治理方式等新问题。

	这些不是传统经济学可以简单套用旧模型解决的对象，而是新的经济学研究前沿。





5.3 经济学教育也需要现实感和邻近学科


	经济学训练不能只包含现代经济学理论和实证方法，还需要经济史、经济思想史和中国经济实践。

	教学如果简单复制欧美课堂，会在问题意识上脱离中国现实。

	研究者还需要新闻、政策文件、互联网内容、播客、政治学、历史、地理和哲学等多元信息来源。






六、这篇访谈放进 AI 内参的意义


6.1 AI 会让“会做”变便宜，让“做什么”更稀缺


	当 AI 能帮助完成检索、建模、编码和统计分析，方法执行本身会逐渐商品化。

	真正稀缺的是对现实问题的直觉、对制度背景的理解，以及提出重要问题的能力。

	这和 AI 时代许多行业的变化相同：执行门槛下降后，判断力和问题定义能力反而更重要。





6.2 社会科学的价值来自和真实世界保持接触


	文章反复强调调查研究、一手信息和实践理解的重要性。

	这不是反学术，而是提醒学术如果只从文献和方法内部生成选题，就可能构造出现实中不存在的机制。

	在 AI 加速知识生产的时代，这种风险会更高。





6.3 对 AI 时代的研究共同体来说，关键是校准激励


	如果评价体系继续奖励“方法漂亮但问题细碎”的研究，AI 会提高这种生产模式的产量。

	如果期刊、资深学者和教育体系开始更重视问题的重要性，AI 会成为研究重大问题的工具。

	这篇访谈的真正提醒是：工具进步不能自动带来学术进步，学术共同体还需要重新选择什么值得被研究。






关键概念/术语


	学术界与现实脱节：经济学研究无法对重大现实问题提供事实描述、理论分析和政策建言。

	经济学研究光谱：从基础理论、经验检验到政策和产业应用研究共同构成完整经济学体系。

	中国经济研究：在一般经济学理论上叠加中国历史、制度、区域差异和转型情境的国别研究。

	政策研究：把经济学理论、国别情境和现实问题连接到具体改革与发展方案。

	过度模型化：不是模型太多，而是研究缺乏重要问题引领，方法压倒现实理解。

	代表性个体：传统经济模型中用于简化分析的单一主体设定，会弱化真实世界的异质性。

	Agent 模拟：借助大量智能体和真实数据模拟异质主体互动的新研究路径。

	问题意识：识别什么问题重要、紧迫、值得研究的判断力。

	期刊审美：由期刊、作者和审稿人共同形成的方法偏好与议程偏好。

	集体无意识的有害结果：大量看似无害的无用研究累积后，塑造错误的学术氛围和资源流向。

	中文期刊价值：承载中国问题、本土读者和中文经济学传统的不可替代发表空间。

	回到古典：AI 降低方法门槛后，调查研究、现实洞察和重大思想重新变得关键。








16. 硬件公司的叙事包装也值得作为商业传播样本观察



作者：肖恩的部落格



主题：商业、实验与社会观察



质量分：★★★★☆



注意力番茄：🍅



Howie 的阅读理由：商业议论文，可以一读。



Notion 网页入口 | Notion App 入口 | 原文入口



概念网络：请跳转到 Notion 文章页面查看 concepts｜2 关键概念、概念网络 tab。





三级笔记


核心主旨

这篇文章表面在点评安克、大疆、追觅三篇媒体访谈，实质是在把硬件公司的商业基本面、组织形态和对外叙事放到同一套框架里看。作者的核心标准很朴素：真正一流的公司要能开创并引领一个品类，拥有一流定价，并在全球大量卖货。用这个标准看，安克是规则内做到极致的二流顶配，大疆是利润和工程能力极强但组织收敛依赖创始人的公司，追觅是用资本节奏做硬件的社会实验，而韶音更接近作者心中的品类定义者。



一、媒体访谈首先是一种正常 PR 行为


1.1 这类访谈不应被过度神秘化


	作者先把晚点三篇访谈放回商业传播语境：它们是品牌曝光、雇主品牌和高端人才触达的组合。

	对硬件公司来说，几十万级别的深度访谈费用不一定昂贵，因为它能同时覆盖潜在员工、投资人、行业同行和公众舆论。

	文章真正关心的不是“是不是 PR”，而是这些 PR 叙事里哪些反映真实能力，哪些只是包装。





1.2 判断公司不能只看故事，要看品类和定价权


	作者使用的判断框架来自消费硬件行业经验：一流公司开创并引领品类，有一流定价，并能全球大量卖货。

	二流公司可以很强，但通常是在别人定义的规则里做到极致。

	三流公司则停留在模仿和低成本竞争，没有真正护城河。






二、安克是二流公司里的顶配，但天花板来自规则外部性


2.1 安克的底层操作系统是方向定义加财务校验


	作者把安克的两位核心人物拆成两种能力：阳萌擅长抽象、方法论和终局推演，东平擅长数字、预算、渠道和毛利校验。

	这形成了安克很强的经营系统：一个人定义方向，一个人判断可行性。

	这种系统让安克在跨境电商、渠道运营和多品类执行中非常有效。





2.2 安克的问题是利润率和人才留存


	安克在同等营收规模下的利润率明显低于泡泡玛特、大疆、拓竹等公司，这不是执行差，而是它很难重新定义规则。

	它在亚马逊、渠道和既有品类规则中做到优秀，但这些规则并非由安克创造。

	当内部业务做出结果后，优秀员工更容易出去创业，因为他们可以把安克训练出的运营能力迁移到外部机会。





2.3 “创造者乐园”是向更高利润率和更强组织叙事的尝试


	自研芯片、多产品线和“创造者乐园”本质上都是安克试图突破二流天花板的努力。

	但真正的孵化器需要能传承的方法、文化和身份系统，不只是组织口号。

	阳萌的访谈因此更像一篇成功的招聘广告：它精准面向还在犹豫是否加入安克的工程师。






三、大疆是利润怪物，但隐形天花板在组织收敛


3.1 大疆的赚钱能力来自硬件复合壁垒


	作者把大疆放在硬件公司顶级赚钱能力的位置：高营收、高利润率，并且抗周期能力强。

	硬件有物理排他性。用户买到实体设备后，会被产品生命周期、配件、替换周期和使用场景锁住。

	大疆的壁垒不是某个飞控算法，而是算法、自研芯片、模具、动力系统和中国供应链响应能力的复合体。





3.2 端侧算法让硬件公司比云端模型公司更容易稳定收钱


	作者强调，硬件公司不必卷底层大模型的通用能力，只要把算法固化到芯片和终端上，就能提高客单价。

	模型公司在云端烧钱，竞争对手追赶周期短；硬件公司在终端收钱，竞争对手要同时补技术、供应链、渠道和工程能力。

	这也是大疆一级市场估值能被想象到很高的原因。





3.3 大疆的问题不是产品，而是缺少第二个收敛中心


	文章最尖锐的组织判断是：大疆的关键护城河不是某个技术，而是汪滔本人。

	高度集中的工程决策系统让大疆能在复杂方向上做减法，但也让组织难以复制创始人的收敛能力。

	当消费无人机见顶，新业务进入扫地机、储能、全景相机等贴身肉搏市场时，大疆擅长的从 0 到 1 品类定义能力不一定能直接迁移。






四、追觅是一场用 VC 节奏做硬件的社会实验


4.1 追觅的传播目的已经部分达成


	作者认为俞浩的夸张叙事不必只按真假判断，因为它已经把追觅从行业品牌推向公众品牌。

	当普通家庭饭桌上开始讨论追觅，说明它完成了很多硬件公司跨不过去的一步。

	这种公众认知本身就是商业传播资产。





4.2 追觅的组织形态像创业训练营


	追觅用大量 BU 和子公司化方式运作，让负责人拥有较大自主权。

	这种机制让年轻负责人提前经历管人、花钱、判断投入产出、打硬仗和打胜仗。

	作者因此欣赏俞浩：他不只是拼体力，也在赌一条高风险、高速度的硬件组织路径。





4.3 投资判断上，追觅仍不符合作者的一流公司标准


	追觅进入的是扫地机、洗地机、无线吸尘器等既有品类，不是它开创并引领的品类。

	公司未上市，公开数据不足，外部投资者难以看清 200 多个 BU 的真实经营质量。

	作者区分“欣赏一个人”和“把钱放进他的公司”：商业叙事可以有力量，但投资最终要回到可称重的数据。






五、韶音提供了作者心目中一流硬件公司的参照


5.1 韶音更像品类定义者


	作者认为韶音开创并引领了开放式耳机品类，具备定价权和全球销售能力。

	它解决的是声学行业长期难题，壁垒来自真实技术和品类定义，而不是可复制的运营方法论。

	因此，韶音的估值容忍度可以比安克高，因为它更符合一流公司的定义。





5.2 韶音也有组织效率问题，但护城河更深


	作者没有把韶音神化，仍指出它在流程、报销、组织效率等方面存在不匹配野心的问题。

	但韶音出来创业的人较少，恰好说明其能力不容易被复制到别的品类。

	安克的能力更可迁移，韶音的能力更难迁移；这构成了两类硬件公司的核心差异。






六、创始人的起点和同行者决定了公司能看见多大的风景


6.1 三位 80 后创始人的起点不同


	阳萌从硅谷和跨境圈出发，进入的是擅长运营、效率和规则内优化的生态。

	汪滔从港科大机器人实验室和李泽湘体系出发，连接的是硬科技人才和珠三角供应链。

	黄峥从丁磊、段永平等商业思想资源出发，更早接触到理解商业、人性和组织的高阶框架。





6.2 智力不是差距的全部，生态和同行者更关键


	作者不认为这些创始人的差距主要来自智力，而来自年轻时进入的系统和遇到的人。

	安克、大疆、拼多多后来的体量差异，某种程度上反映了它们最初所处生态的上限。

	对个人选择而言，文章最后收束到一个朴素判断：做有挑战的事情，眼界高一些，跟谁同行比正在做什么更重要。






关键概念/术语


	开创并引领品类：作者判断一流公司的核心标准，要求公司不只是卖得好，而是定义产品类别和竞争规则。

	一流定价：品类定义能力在价格上的体现，意味着公司能获得高利润率和更强资本市场想象力。

	二流顶配：对安克的评价，指它执行和运营极强，但仍主要在外部规则里做到极致。

	端侧算法：大疆等硬件公司的利润增强机制，把算法能力固化进芯片和终端，提高客单价和竞争门槛。

	用 VC 的节奏做硬件：对追觅路径的概括，先追求规模、速度和组织扩张，再等待利润和数据验证。

	创业训练营：追觅组织价值的一面，让年轻负责人快速获得独立经营经验。

	品类定义者：韶音在作者框架中的位置，靠真实技术难题和新品类心智形成护城河。

	起点与同行者：文章最后的个人启发，创始人早期进入的系统和同行者会影响公司能看到的上限。








阅读闭环

现在，回到微信读书完成今日份阅读时长记录；再回到 Notion 或 Logseq，把至少一篇文章写成自己的费曼笔记。

公开站：https://seriousai.candobear.com/
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