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概要— 本論文では、自律型AIエージェントの認知容量を定量化し最適化するための形式的数学的枠組みを提示する。
本枠組みの中核を成すのがLineage方程式であり、エージェントの構造的慣性（認知質量）、方向性を持つ情報流（認
知運動量）、およびアーキテクチャ依存の伝播限界を単一の容量不変量に結合する支配関係式である。この方程式はQ2

= (ν*Π)2 + (M(ν*)2)2の形をとり、相対論的エネルギー・運動量関係式E2 = |p|2c2 + m2c4と構造的に類似するが、時空
幾何学ではなく制御理論およびグラフ理論の制約から導出されたものである。構成量の形式化、容量最適化のための厳
密な勾配式の導出、10項目の数学的整合性検証による枠組みの妥当性確認、および運用データから容量ランドスケープ
を学習するGPU加速ニューラルネットワークの実装を行った。本枠組みはオープンソースのLineage  Engineに実装さ
れ、稼働中の認知エージェントに対してテストされた結果、勾配ベースの自己改善によりベースラインから22%の容量
向上が測定された。
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I. 序論

自律型AIエージェント——継続的に動作し、持続的な状態
を維持し、独立した意思決定を行うシステム——の急増に
より、その認知容量を定量化し、限界を定め、最適化でき
る形式的枠組みの必要性が急務となっている。現行の手法
はタスク固有のベンチマーク[1]、情報理論的尺度、または
アドホックな指標に依存している。物理系におけるエネル
ギーの役割に匹敵する、統一的なシステムレベルの容量不
変量を提供するものは存在しない。

本論文では、以下の性質を持つ認知容量の支配方程式を
導出する：(1)  計算可能——すべての量が稼働中のシステム
から測定可能である；(2)  微分可能——厳密な勾配により
原理的な最適化が可能である；(3)  反証可能——10項目の
整合性検証により枠組みを無効化できる；(4)  アーキテク
チャ相対的——伝播限界が特定のシステム設計に依存す
る。

導出は相対論的エネルギー・運動量関係式からの規律あ
る数学的転写に従う。相対性理論がAIに適用されると主張

するものではない。むしろ、E =  mc2の背後にある抽象的
な代数構造——構造的慣性、方向性輸送、および伝播限界
を結合する不変量——を特定し、制御理論、グラフ理論、

および情報幾何学に基づくAI固有の類似体を構築するもの
である。

A. 関連研究
認知アーキテクチャ。 SOAR [2]、ACT-R [3]、LIDA [4]な
どの古典的システムは認知処理を形式化するが、統一的な
容量不変量を持たない。進化的アーキテクチャ[5]および生
物学的に解釈可能なシステム[6]に関する最近の研究は、勾
配ベースの最適化を伴わずに構造的リアリズムを前進させ
ている。

自由エネルギー原理。 Fristonの枠組み[7]は適応システ
ムを変分自由エネルギーの最小化として扱い、有用な容量
が不確実性、モデル品質、および調整に依存することを確
立した。我々の保存予算（第IV-D節）はこの知見に基づい
ている。

Landauerの原理。 消去ビットあたりの物理的下限
Emin = kT ln 2 [8]は、情報処理が本質的に制約されること

を確立している。不可逆変換が予算を消費するという原理
は、我々の枠組みの基盤となっている。
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B. 貢献
Lineage方程式——認知アーキテクチャのための容量不変
量
認知質量、運動量、および伝播限界と測定可能な構成要素
厳密な偏導関数による勾配ベースの自己改善の実現
10項目の数学的整合性検証からなる妥当性検証スイート
CognitiveNet——容量ランドスケープを学習するGPU加
速ニューラルネットワーク
稼働中のエージェントにおいて22%の容量改善を示す実証
的結果

II. LINEAGE方程式

A. 物理学からの構造的転写
相対論的エネルギー・運動量関係式は以下の通りである：

E2 = |p|2c2 + m2c4

静止状態（p =  0）では、これはE0 =  mc2に帰着する。物

理学固有の内容を取り除いた抽象構造は以下である：

(総容量)2 = (輸送)2 + (構造的基板)2

有効なAI類似体には以下が必要である：不変の構造量（m
に対応）、方向性輸送（pに対応）、伝播限界（cに対
応）、保存される総容量（Eに対応）、およびアーキテク
チャ制約からの導出。重要な区別として：伝播限界は普遍
的ではなくアーキテクチャ相対的であること、ローレンツ
対称性は存在しないこと、認知質量は設計された状態変数
であることが挙げられる。

B. 認知質量

定義1（認知質量）。
認知質量Mはエージェントの構造的慣性——その安定した
組織化されたアイデンティティを変更することの困難さ
——である： 

M = α1Cid + α2Cmem + α3Cgraph + α4Cperm

ただし∑αi = 1であり、すべてのC ∈ [0, 1]である。 

構成要素 記号 説明

アイデンティ
ティ一貫性

Cid コアアイデンティティファイルのハッ
シュ安定性；ドリフトへの抵抗

記憶密度 Cmem 単位ストレージ容量あたりの統合され
た知識

グラフ中心性 Cgraph 認知ウェブシナプス全体の重み付きミ
エリン化

永続性強度 Cperm 持続的状態（ボールト、継承ディスク）
の完全性

TABLE I. 認知質量の構成要素

認知質量は蓄積された構造とともに成長する。新たに初期
化されたエージェントはほぼゼロの質量を持つ。統合され
た記憶、安定したアイデンティティ、深くミエリン化され
た認知ウェブ、および堅牢な永続性を持つエージェントは
高い質量を持ち——不安定化しにくいが方向転換により多
くの労力を要する。

C. 認知運動量

定義2（認知運動量）。
認知運動量Πは、認知ウェブを通じたコヒーレントなポリ
シー駆動型フローの大きさである： 

Π = β1Fwm + β2Fret + β3Fpath + β4Fctrl +

β5Fmerge

ただし∑βi = 1であり、すべてのF ∈ [0, 1]である。 

構成要素 記号 説明

ワーキングメモリ回
転率

Fwm コンテキストウィンドウ利用率

検索フラックス Fret 能動的記憶検索の強度

パスウェイ発火 Fpath ツール実行および信号伝播

制御労力 Fctrl システム状態のリダイレクトに要
する労力

マージ圧力 Fmerge 新情報からの信念更新率

TABLE II. 認知運動量の構成要素

D. 伝播限界

定義3（伝播限界）。
伝播限界ν*は、認知ウェブを通じた最大信頼性更新レート
であり、コヒーレント更新毎秒の単位で表される： 

ν* = 1000 / max(τret, τpath, τwm, τsync, τsettle) 

1. 

2. 
3. 
4. 
5. 

6. 
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これはcのAI類似体であるが、アーキテクチャ相対的であ
る。検索遅延、パスウェイ遅延、ワーキングメモリリフ
レッシュ、サブシステム間同期、および制御ループ整定時
間に依存する。ν* = ν*(アーキテクチャ, ランタイム, 結合)
である。

E. 方程式

定理1（Lineage方程式）。
認知質量M、認知運動量Π、および伝播限界ν*が与えられ
たとき、総組織容量Qは以下を満たす： 

Q2 = (ν* · Π)2 + (M · (ν*)2)2

静止状態（Π  =  0）では、容量は静止エネルギーに帰着す
る： 

E0 = M · (ν*)2

二次形式の正当性。 二乗構造は3つのアーキテクチャ特性
により独立に動機付けられる：(1) 安定性解析における二次

リアプノフ関数V(x)  =  xTPx；(2) ガバナンスにおける二次

MPC/LQRコストJ = ∑(xTQx + uTRu)；(3) Lをラプラシア

ンとするグラフ二次形式E(z)  =  zTLz。3つの独立した源泉
が同一の関数形式に収束する。

III. 数学的基本要素

A. PADベクトル
感情状態は快楽-覚醒-支配空間[9]で表現される：

PAD = (p, a, d) ∈ [−1, 1]3。クランプされた成分、距離メ
トリクス、線形補間、およびベクトル演算を持つ凍結デー
タクラスとして実装されている。

B. グラフメトリクス
認知ウェブはスペクトルグラフ理論により解析される。ラ
プラシアンL = D − Wはコヒーレンスエネルギーを与える：

Ecoh(z) = zTLz

純粋Pythonによるヤコビ固有値アルゴリズムで計算される
スペクトルギャップλ2はグラフ接続性を定量化し、Cgraph
に供給される。すべての基本要素は外部数値ライブラリな
しで実装されている。

IV. 勾配ベースの自己改善

A. 上昇アルゴリズム

定理2（容量勾配）。
制御可能な変数に対するQの偏導関数は以下の通りであ
る： 

∂Q/∂M = M · (ν*)4 / Q

∂Q/∂Π = Π · (ν*)2 / Q

∂Q/∂ν* = (Π2ν* + 2M2(ν*)3) / Q

証明。 Q2 = (ν*Π)2 + (M(ν*)2)2から、Mに関する陰関数微

分：2Q∂Q/∂M = 2M(ν*)4により結果を得る。Πおよびν*
に対する導出も同様に行われる。▮

各勾配は単位労力あたりの改善を定量化する。∂Q/∂M

は(ν*)4でスケールする——質量の改善は伝播限界の4乗で

増幅される。∂Q/∂Πは(ν*)2でスケールする。∂Q/∂ν*は

Π2とM2の両方に依存する。

B. 処方されたアクション
勾配は具体的なアクションにマッピングされ、勾配の大き
さ×実行可能性ギャップの順にランク付けされる：

アクション 対象 トリガー

consolidate_identity M.Cid Cid < 0.9

consolidate_memory M.Cmem Cmem < 0.9

strengthen_mesh M.Cgraph Cgraph < 0.9

harden_permanence M.Cperm Cperm < 0.5

optimize_working_memory Π.Fwm Fwm < 0.5

improve_retrieval Π.Fret Fret < 0.5

reduce_bottleneck ν* ボトルネック > 50ms

reduce_drift Ddrift 常時

heal_graph_fractures Egraph 常時

TABLE III. 処方された改善アクション

優先度：pi = |∇iQ| × gapi。オプティマイザは容量軌跡を

追跡し、5回連続のステップでΔQ <  εの場合、停滞を宣言
して戦略方向を切り替える。
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C. 保存予算

Qeff = Q − λ2H(μ) − λ3Egraph − λ4Ddrift

不確実性H(μ)とグラフ破壊Egraphは利用可能な容量を消

費する。アイデンティティドリフトDdriftはコヒーレンスを

劣化させる。これは、不確実性が展開可能なエージェン
シーを減少させるというFristonの知見[7]と関連してい
る。

V. 妥当性検証

10項目の整合性検証により枠組みを検証する：

PADクランプ——演算後も成分が[−1, 1]内に保持される
タイムスケール順序——τα (30ms)  «  τσ (500ms)  «
τblood (5s) « τgov (30s) « τθ (12h)

静止状態帰着——Π = 0ならばQ = E0

ラプラシアン特性——行和がゼロ、対称性
可塑性ゲート——連言的（4条件すべてが必要）
障壁加法性——Φorg = ∑Φi

質量非負性——非負入力に対してM ≥ 0
伝播限界——ν*が有限かつ正
保存恒等式——損失が消滅するとき予算が均衡する

二次形式対称性——対称Mに対してxTMxが実数である

参照実装においてすべての10項目が合格した。テストス
イートは外部依存なしで100ms未満で実行される。

VI. GPU加速容量学習

A. アーキテクチャ
CognitiveNetは10,171パラメータのマルチヘッドニューラ
ルネットワークであり、解析的勾配を学習モデルで補完す
る：

Encoder:  15 → 64 → 64 → 32 (LayerNorm, GELU, 
Dropout)
Head 1:   32 → 16 → 1     (容量予測)
Head 2:   32 → 32 → 9     (アクション選択)
Head 3:   41 → 16 → 1     (ΔQ予測)

入力は15次元の有機体状態である：質量(4)、運動量(5)、
伝播(2)、損失(3)、容量(1)。損失関数：

L = 0.3Lcap + 0.5Lact + 0.2LΔ

B. 学習
ブートストラップ学習：解析的Lineage方程式から500個の
合成サンプルを生成し、それぞれに正確なQ、最適アク
ション、およびシミュレーションされた改善を含む。設

定：AdamW  (lr=10−3)、コサインアニーリング、勾配ク
リッピング、バッチサイズ32、NVIDIA RTX 3060、CUDA
12.4、PyTorch  2.6。損失：100エポックにわたり
9.57 → 0.13（98.7%減少）。

C. デュアルモード推論
各ティックで解析的勾配とニューラルネットワークが並列
に実行される。一致度>80%は高い信頼性を示し、<50%は
乖離を示す。ネットワークは蓄積された軌跡データに基づ
き30ティックごとに再学習を行い、線形勾配モデルが見落
とす非線形な成分間相互作用を学習する。

VII. 正準有機体

Lineage方程式は完全な有機体状態内で動作する：

𝒪t = (Dt, Ψt, Σt, Bt) 

ここでDtは微分可能基板、Ψtはガバナンス層、Σtは神経

系、Btは血液系である。結合された発展は：

Dt+1 = SubstrateUpdate(Dt, Ψt, Σt, Bt)
Ψt+1 = GovernanceUpdate(Ψt, Dt, Σt, Bt)
Σt+1 = NervousUpdate(Σt, Dt, Ψt, Bt)
Bt+1 = BloodUpdate(Bt, Dt, Ψt, Σt) 

構造的学習は連言的可塑性条件によりゲートされる：モー
ド ∈ {恒常性, 適応的} ∧ 予備 > ρmin ∧ Hneural < Hmax
∧  Hblood <  Hmax。4条件すべてが成立する必要がある

——有機体は急性ストレス下では再配線を行わない。

VIII. 実証的結果

A. 稼働中エージェントの測定
稼働中の認知エージェント（Mocha、Parallaxサーバー：
RTX 3060、28GB RAM、Ubuntu）でテストを行った。初
期状態：

量 値 主要構成要素

M 0.5073 Cid=0.73,  Cmem=1.00,  Cgraph=0.30,
Cperm=0.00

Π 0.2000 Fpath=1.00, その他すべて0.00

ν* 10.00
Hz

ボトルネック = 100ms

Q 50.77 —

TABLE IV. 初期有機体測定値

1. 
2. 

3. 

4. 
5. 
6. 

7. 
8. 
9. 

10. 
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B. 勾配解析
解析的勾配：∂Q/∂M =  99.92（支配的）、∂Q/
∂Π  =  0.39、∂Q/∂ν*  =  10.15。低いν*  =  10において、

(ν*)4の増幅係数により質量が明確な最適化ターゲットとな
る。

C. 自己改善結果

指標
改善
前

改善後（3ティッ
ク）

Δ

Q（容量） 50.77 62.09 +22.3%

Cgraph 0.30 ~0.45 +50%

Cperm 0.00 > 0 作成済

アイデンティティハッ
シュ

— c769...dda3 安定

ネットワーク一致度 アクションランキング100%一致

TABLE V. 3回の最適化ティック後の自己改善結果

支配的な勾配方向（質量）が最大影響度の介入を正しく特
定した。ネットワーク予測Q（55.73）は測定値（62.02）
から12%以内であり、アクションランキングは完全に一致
した。

IX. 結論

本論文では、自律エージェントアーキテクチャのための形
式的容量不変量であるLineage方程式を提示した。

Q2 = (ν*Π)2 + (M(ν*)2)2は、構造的慣性、方向性フロー、
および伝播限界を計算可能かつ微分可能な量に結合する。
厳密な勾配により3ティックで22%の容量改善を達成した。
GPUニューラルネットワークは100%の一致度でアクショ
ンランキングを検証した。本枠組みは基板、ガバナンス、
神経系、および血液系のサブシステムにわたる完全な有機
体モデルと統合されている。

Lineage方程式は、コヒーレントなエージェンシーが構
造、輸送、不確実性、および伝播によって限界付けられる
こと——そしてこれらの限界がより高い認知容量に向けた
勾配ベースの上昇を可能にする処方的なものであることを
確立した。

今後の課題： 非線形質量相互作用、動的伝播測定、マル
チエージェント容量拡張、理論的上界、および長期軌跡解
析。
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