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Abstract

Anthropic 提出了“技能”这一概念，用于解决大模型智能体在处理多步骤
专业任务时面临的挑战，这类任务无法通过简单的工具调用完成。工具是
单一的、自包含的函数，而技能则是一组结构化的、相互依赖的多文件资源
包。目前，技能生成不仅因人工编写而具有高标签成本，还可能因人机认知
错配问题导致智能体性能下降，这一点已在 SkillsBench 评测中得到验证。
因此，我们致力于使智能体能够自主生成技能。然而，现有针对工具设计的
自演化方法由于技能本身的复杂性，无法直接应用于技能生成。为解决上
述问题，我们提出 EvoSkills——一种自演化技能框架，使智能体能够自主
构建复杂的多文件技能包。具体而言，EvoSkills 结合了一个迭代优化技能
的技能生成器与一个代理验证器，该验证器无需访问真实测试内容即可协
同演化，提供具有信息量且可操作的反馈。在 SkillsBench 上，EvoSkills 在
Claude Code 与 Codex 两种模型上均超越五种基准方法，取得最高的通过
率，并展现出对六种额外大模型的强大泛化能力。

1 引言

大型语言模型智能体通过工具使用和 API 调用取得了快速进展 (Yao et al., 2022; Schick
et al., 2023; Zhang et al., 2024; Qin et al., 2023; Patil et al., 2023)。然而，专业性的开放式
任务，如复杂的软件修复、多步骤科学分析以及企业级数据流水线编排，远不止于孤立的工
具调用。智能体必须在多个步骤和产物之间协调一致的流程：目标分解、工具协同、故障恢
复以及中间输出的验证。这一过程极具挑战性，因为决策具有长时程特性，指令与脚本紧密
耦合，且可靠的环境反馈往往稀疏或延迟。

为了弥合这一差距，Anthropic 提出了智能体 技能的概念 (Anthropic, 2025c)。Fig. 1 展示
了工具与技能之间的区别：工具通常是一个简单的函数，而技能则是一套结构化的工作流指
令、可执行脚本以及领域参考文献的组合包 (Xu & Yan, 2026)。根据 SkillsBench (Li et al.,
2026b) 中所呈现的系统性评估，为智能体配备精心设计的技能，能够在包括软件工程和科
学分析等在内的广泛专业领域中持续提升性能，证实了结构化的程序指导相较于仅提供基
础工具访问，显著增强了任务求解能力。

∗Equal contribution.
†Corresponding author: yankaichen@acm.org
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尽管技能展现出的实用性已得到证明，当前范式几乎完全依赖人工编写，这一过程既费时
又难以扩展，且无法系统性地保证输出质量。如Fig. 6中所示，SkillsBench 评估 (Li et al.,
2026b) 表明，人工编写的技能带来的提升极不均衡：某些领域受益显著，而其他领域（如自
然科学）在技能整合后甚至表现出性能下降。我们假设导致这种不一致性的关键因素是人机
认知错位：为人类专家设计直观的工作流和抽象方式，并未自然契合大语言模型智能体在执
行约束下处理上下文、推理和行动的方式。

图 1: 工具与技能差异示意图。

为了减少人工投入，近
期的方法已从预先定义
静态工具或 API 转向由
大语言模型智能体自身
进行自演化工具或工具
库 (Chen et al., 2026; Li
et al., 2026a; Lu et al.,
2026; Wang et al., 2023;
Xia et al., 2025)。然而，
这些方法存在根本性的
工具-技能鸿沟：它们本质
上是为一次性生成简单、自包含的函数而设计的，在创建结构化、多文件的技能包方面表现
不足，而这类技能包需要协调工作流指令、可执行脚本以及跨多个实体的领域参考信息。此
外，工作Alzubi et al. (2026) 严重依赖真实标签监督进行故障诊断，这限制了其在真实场景
中的应用，因为在这些场景中此类信号通常不可用。
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图 2: 5 轮演化中技能质量的提升。在 5 轮演化迭代中，
EvoSkills 超过了人工标注的技能。

为应对这些挑战，我们提
出了一种自演化技能框架
EvoSkills。为克服 one-shot
多文件技能生成固有的不可
靠性，我们设计了一个核心组
件——Skill Generator，该组
件通过迭代方式生成并优化
技能包，在演化轮次中持续提
升技能质量，如 Fig. 2 所示。
它还维护一个持久的对话上
下文，用于累积来自另一个核
心组件——Surrogate Veri}er
——在迭代过程中提供的
高保真反馈。该 Surrogate
Veri}er 是一个分离的 LLM
会话，不继承生成器的偏见，旨在解决现实世界中缺乏真实反馈的问题。它根据任务指令和
环境合成测试用例和脚本，并向 Skill Generator 提供高保真反馈，以协同演化的方式持续
提升技能生成质量。

总结而言，我们的主要贡献如下：¶ 我们提出了 EvoSkills，一种用于大模型智能体自演化
鲁棒多文件技能包的协同演化框架。· 我们揭示了自主技能生成的关键洞见：(i) 智能体生
成的技能优于人工设计的技能，因其能够捕捉智能体实际所需的核心推理模式和工具使用
策略；(ii) 自演化技能可在不同模型家族间迁移，因为演化后的技能包编码的是可复用的任
务结构，而非特定模型的特征。¸ 我们在 SkillsBench 上进行了大量实验，EvoSkills 达到最
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高的通过率 71.1%（较无技能基准提升 40.5 个百分点），显著超越所有五种基准。此外，由
单一前沿大模型演化出的技能可有效迁移至来自五家公司的六种额外大模型，使其相对于
各自无技能基准获得 35–45 个百分点的提升。

2 相关工作

大语言模型智能体技能。 Anthropic 提出了 Agent Skills (Anthropic, 2025c)，如 Fig. 1
所示。一项近期的系统化研究 (Jiang et al., 2026) 进一步将技能与原子工具及一次性计划
区分开来，将其定义为具有明确适用条件和终止条件的可重用模块。SkillsBench (Li et al.,
2026b) 提供了首个用于评估智能体技能的系统性基准，包含跨 11 个领域的 87 项任务，并
采用确定性验证器。若干基于学习的方法尝试缩小这一差距。SAGE (Wang et al., 2025) 在
一系列相关任务上训练智能体，并引入融合技能的奖励机制，但生成的技能仍为单文件的程
序化函数，而非结构化的多文件包。SkillRL (Xia et al., 2026) 通过强化学习将轨迹蒸馏为
层次化的技能库，但依赖教师引导的蒸馏过程，且生成的是提示层面的启发式规则，而非可
执行的实体。EvoSkills 则生成结构化的多文件技能包，并通过迭代验证对其进行演化。

自演化大语言模型智能体 越来越多的研究工作致力于自动化智能体能力的自我改进，然
而现有方法存在两个反复出现的缺陷。首先，大多数自演化流水线仅能生成单一工具或函数
API，或仅是提示启发式规则 (Wang et al., 2023; Li et al., 2026a; Xia et al., 2025; Lu et al.,
2026; Chen et al., 2026)，无法构建完整技能包所需的多文件结构。此外，AutoSkill (Yang
et al., 2026) 和 AutoRe}ne (Qiu et al., 2026) 将可复用知识提取为提示模板而非可执行
包，而 SEAgent (Sun et al., 2025) 则将能力内化到模型权重中，导致其不可检查且不可迁
移 (Jiang et al., 2026)。其次，某些方法严重依赖真实标签信号进行失败诊断，当此类监督
不可用时，其适用性受到限制 (Alzubi et al., 2026; Sun et al., 2025)。EvoSkills 通过迭代
生成和演化结构化的多文件技能包，解决了上述两个局限；同时采用信息隔离的代理验证机
制，提供结构化的失败诊断与反馈，而不依赖真实标签信号。

3 方法

3.1 方法概述

为回答Sec. 1中提出的研究问题，必须克服两个核心难点：(1)在单次遍历中生成多文件技能
包本质上不可靠；以及 (2) 智能体在自我演化过程中缺乏真实反馈。EvoSkills 通过协同演
化智能体的技能与相应的替代验证器来解决这两个挑战。Fig. 3展示了整体框架，Alg. 1形
式化了完整的协同演化过程。给定任务输入，技能生成器生成候选技能并执行以获得任务输
出。一个信息隔离的替代验证器随后独立生成并演化测试断言以应对这些输出，将结构化的
失败诊断反馈回生成器。这两个组件通过迭代生成–验证–优化循环协同演化：每当替代测试
通过时，一个真实目标的测试会在全新环境中重新执行该技能，并仅返回一个不透明的成
功/失败信号。如果真实目标测试通过，则最终演化的技能被部署到目标大语言模型智能体
（例如 Claude Code (Anthropic, 2025a) 和 Codex (OpenAI, 2025)）；否则，该信号将触发新
一轮协同演化迭代，此时验证器会升级其测试，而生成器则相应地优化技能。接下来，我们
在Sec. 3.2中将任务情景形式化为部分可观测马尔可夫决策过程（POMDP），并在Sec. 3.3中
详细展示 EvoSkills 框架。
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图 3: EvoSkills演化框架概述。技能生成器与替代验证器通过迭代优化共同演化。验证器提
供结构化的失败反馈以推动技能改进，而真实情况的评判测试仅返回一个不透明的通过/失
败信号，触发测试升级并确保严格的信息隔离。

3.2 问题表述

任务定义。 由于大语言模型智能体始终无法知晓被保留的真实测试实际检查的内容，即
成功标准完全隐藏，我们将任务环境定义为一个部分可观测马尔可夫决策过程 M =

⟨X ,A, T,O, Ω,R⟩。其中，X 为潜在状态空间，即完整的文件系统与进程，A包含智能体的动
作，即终端命令和文件编辑，T(x′ | x, a)为在状态 x 执行动作 a后的确定性状态转移并到达
后继状态 x′，O 为观测空间，即命令执行结果，Ω(o | x, a) 将动作后的状态映射到部分观测，
R(xT) ∈ [0, 1] 在最终状态 xT 对输出文件进行评估，以对比隐藏的真实测试。由于智能体
仅接收部分观测 ot ∼ Ω(· | xt, at)，因此其行为基于观测-动作历史 ht = (o1, a1, . . . , at−1, ot)。

最优化目标。 与提供简单功能接口的原子工具不同，一个 技能 S (Anthropic, 2025c) 是
一个结构化的领域特定指令、可执行脚本和参考资料的集合，共同引导智能体在任务空间中
导航。该技能对智能体的策略进行条件约束：

at ∼ πθ(at | ht, S), (1)

其中 πθ 是一个大语言模型策略。我们定义在技能 S 下的期望终端奖励为：

J(S) ≜ Eτ∼P(τ|πθ ,S ,M)

[

R(xT)
]

, (2)

其中 τ = (o1, a1, . . . , aT−1, oT) 是执行轨迹。我们的目标是发现一个最优技能 S∗ ，使其最
大化 J ：

S∗ = arg max
S

J(S). (3)

3.3 EvoSkills 框架

然而，直接优化 J(S) (Eq. 3) 是不可行的：真实标签评估在计算上代价高昂，并且仅返回一
个不透明的通过/失败信号；智能体无法获知测试内容或失败详情。为了提供稠密且可操作
的反馈，我们引入了一个代理验证器奖励 R̃(x,V)，该奖励由一组由独立验证器生成的确定
性测试断言 V = {e1, . . . , e|V|} 定义

R̃(x,V) ≜
1

|V|

|V|

∑
k=1

1[ek(x)] ∈ [0, 1], (4)

其中 x 表示技能执行产生的输出文件，1[ek(x)] 表示断言 ek 在 x 上是否通过。然而，代理
模型仅在能够准确逼近隐藏的 R 时才有用。这导致了一个耦合的最优化问题：技能必须最
大化一个代理指标，而该代理指标本身又必须与隐藏的真实值对齐。由于真实值（GT）预
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Algorithm 1 EvoSkills co-evolution Algorithm
Require: Instruction I, environment E , meta-skill Smeta (skill-creator)
Require: Evolution iters N=5, surrogate iters M=15, context cap β=0.7

Require: LLM policy πθ (generator), independent veri}er policy πV
θ

Ensure: Final evolved skill S∗

1: C ← (I, Smeta) // in: instruction I, meta-skill; out: initial context C

2: S (0) ∼ πθ(· | C) // in: context C; out: skill bundle S (0) (code + SKILL.md)
3: V (0) ← ∅ // surrogate veri}er test suite
4: i← 0; j← 0; n← 0; r ← 0 // skill version; test-suite version; evolution iter.; surrogate iter.
5: Rbest ← 0; S∗ ← S (0) // Rbest: best oracle score so far
6: while n < N and r < M do
7: // — Skill Generator: execute and produce outputs —
8: x(i) ← Φ(S (i), E) // Φ: execute skill in env and collect outputs; out: artifacts x(i)

9: if LLM context usage proportion > β then
10: break // prevent LLM context over~ow
11: end if
12: // — Surrogate Veri}er: evaluate and re}ne (Eq. 4, Eq. 5) —
13: R̃(i,j) ← R̃(x(i), V (j)) // R̃: surrogate reward; in: artifacts, tests; out: pass rate ∈ [0, 1]

14: if R̃(i,j)
< 1 then

15: F (i,j) ∼ πV
θ

(

· | I, x(i), V (j)
)

// in: I, artifacts x(i), tests V (j); out: diagnostic F
16: C ← C⊕F (i,j) // append error diagnostic F to generator context C

17: S (i+1) ∼ πθ

(

· | S (i), C
)

// skill re}nement (Eq. 7)
18: i← i+1; r ← r+1; continue // evolve S ; V (j) locked
19: end if
20: // — Ground-Truth Oracle Test: independent re-execution in fresh environment —
21: x̂(i) ← Φ(S (i), E ′) // in: skill S (i), fresh env E ′; out: artifacts x̂(i)

22: R(i) ← R(x̂(i)); n← n+1 // R: ground-truth oracle reward; out: score ∈ [0, 1]

23: if R(i) = 1 then
24: S∗ ← S (i); return S∗ // early exit: perfect score
25: else if R(i)

> Rbest then
26: Rbest ← R

(i); S∗ ← S (i) // save best snapshot
27: end if
28: // — Co-evolution: test escalation (Eq. 6, Eq. 8) —
29: C ← C⊕ 1[R(i)

<1] // 1[·]: indicator fn; append oracle pass/fail bit to C (no test content)
30: V (j+1) ∼ πV

θ

(

· | I, x(i), V (j)
)

// veri}er escalation (Eq. 8)
31: j← j+1 // V evolves; S (i) re-evaluated next iteration
32: end while
33: return S∗ // save best skill

言机测试仅提供二元的通过/失败信号 1[R(x̂(i)) < 1] ，其中 x̂(i) 表示预言机独立重新执行
的输出，且不包含任何测试内容，因此我们无法直接针对 R 进行优化。相反，令 I 表示任
务指令，我们定义回滚算子 Φ(S , E) 为在环境 E 中回滚 πθ(· | ht,S) 所获得的执行输出，使
得 x(i) = Φ(S (i), E) 为第 i 版本技能的输出，x̂(i) = Φ(S (i), E ′) 为在全新环境 E ′ 中由独立
预言机重新执行所产生的输出。V (j) 为代理验证器测试套件的第 j 版本。EvoSkills 通过交
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替精炼的方式进行：

Skill re}nement: S (i+1) ← arg max
S
R̃
(

Φ(S , E), V (j)
)

, (5)

Test escalation: V (j+1) ∼ πV
θ

(

· | I, x(i), V (j)
)

, if 1

[

R̃(x(i), V (j))=1 ∧ R(x̂(i))<1
]

(6)

在实践中，arg max 通过迭代的 LLM 采样（Eq. 7）来近似 Eq. 5；技能精炼在固定的验证
器测试套件 V (j) 下最大化 R̃；只有当预言机的二元信号暴露了 R̃ 与 R 之间的差距时，才
会触发测试升级，迫使验证器独立强化其测试，而无需访问真实测试内容。EvoSkills 通过
三个信息隔离的组件实现这一交替最优化：一个由 技能生成器和 替代验证器构成的协同演
化环（Alg. 1）。

技能生成器 单次遍历技能生成通常会产生存在覆盖缺口和逻辑错误的技能包，因为智能
体在生成过程中缺乏真实标签的反馈。为了实现迭代优化，Skill Generator 维持一个持久的
对话上下文 C ，初始值为 C(0) = (I,Smeta) ，其中 I 为任务指令，Smeta 为领域无关的元技
能（skill-creator），用于指导如何创建技能。每次技能修订均基于前一版本，大语言模型 πθ

(Eq. 1) 读取当前技能 S (i) 以及累积的验证反馈，并生成改进版本 (Alg. 1，第 15–17 行)：

S (i+1) ∼ πθ

(

· | S (i), C(i+1)
)

, C(i+1) = C(i) ⊕F (i,j), (7)

其中 S (i) 是第 i 种技能版本，F (i,j) 是在测试套件 V (j) 下评估 S (i) 后，由 代理验证器提供
的失败诊断，包括失败的测试用例、根本原因分析和可操作的修订建议，而 ⊕ 会将详细反
馈附加到 LLM 上下文中。智能体通过 rollout x(i) = Φ(S (i), E)（第 8 行）执行 S (i)，并将
生成的结果传递给 Surrogate Veri}er 进行评估。

代理验证器 由于真实奖励 R仅返回一个不透明的通过/失败信号，技能生成器缺乏稠密反
馈以诊断和纠正错误。替代验证器通过作为 R 的代理，弥补了这一缺陷，提供每个断言的
失败诊断信息，这是不透明的真值源无法提供的。为进一步防止自验证中固有的确认偏差，
替代验证器在完全独立的 LLM 会话 πV

θ 中运行，仅观察任务指令 I 和输出文件 x(i) ，对
技能生成器的推理过程、代码及技能内容保持不可见。这种信息隔离确保了验证器的测试生
成与生成器的内部状态条件独立，避免验证器继承生成器的偏见。

验证器生成一个代理验证器测试集 V = {e1, . . . , e|V|} ，包含确定性断言，从而得到在 Eq. 4
(Alg. 1, 第 13 行) 中定义的代理奖励 R̃(x,V) 。验证器通过读取之前的脚本 V (j) 和当前输
出 x(i) ，迭代地优化该验证器测试集：

V (j+1) ∼ πV
θ

(

· | I, x(i), V (j)
)

, (8)

其中，验证器基于任务指令 I 、智能体当前的输出 x(i) 以及其自身的先前测试脚本 V (j) ，
生成一个改进的验证器测试套件 V (j+1) 。当代理奖励指示失败（R̃ < 1）时，验证器还会生
成一个结构化的失败诊断 F (i,j) ∼ πV

θ (· | I, x(i), V (j))，包括每个断言的结果、根本原因分
析以及可操作的修改建议，并反馈给 技能生成器 (Eq. 7)。

技能生成器与 代理验证器的共演化。 Eq. 5–Eq. 6 中的交替最优化耦合了两条反馈路径
(Alg. 1)。当代理奖励指示失败 (R̃ < 1) 时，验证器测试集 V 保持固定，而故障诊断 F
会驱动技能修订 (Eq. 7)。当代理测试通过但真实目标测试失败时，仅返回一个不透明的通
过/失败比特，即没有测试内容或故障详情，以防止 Skill Generator 对保留测试过拟合。因
此，Surrogate Veri}er 必须根据更新后的技能和测试输出文件独立地升级其测试集 (Eq. 8)。
例如，它可以生成更多样化、更全面且更具挑战性的测试用例。通过这种双反馈机制，技能
S 在代理测试的压力下得以改进。Fig. 2 经验性地证实，这种共演化环在少量迭代内即可收
敛。
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4 实验

在本节中，我们旨在回答四个研究问题（RQ）：(1)自演化技能是否有效，能否超越人工设计
的技能 (Sec. 4.2)？(2) 该方法的不同组件如何影响整体性能？(Sec. 4.3)？(3) 演化得到的技
能能否在其他大型语言模型或来自不同公司的大型语言模型智能体之间迁移 (Sec. 4.4)？(4)
性能提升在各个专业领域中的分布情况如何 (Sec. 4.5)？

4.1 实验设置

我们在 SkillsBench (Li et al., 2026b) 上评估 EvoSkills。该基准包含 87 个任务，覆盖约 20
个专业领域，能够广泛覆盖真实世界中技能增强型任务的分布。每个任务均配备一个确定性
验证器，支持可复现的二元通过/失败评估，避免主观的人工判断。

我们采用 SkillsBench 作为唯一的评估套件，因为据我们所知，它是唯一专为评估智能体 技
能实用性而设计的基准。

主要指标是 通过率：奖励为 = 1.0 的任务比例，即所有测试通过；否则奖励为 = 0.0。除非
另有说明，所有条件均使用相同的指令格式。对于预安装技能的条件，任务指令会注明技能
的可用性。

No-Skill
Baseline

Self-Generated
(SkillsBench)

CoT-Guided
Self-Gen

Skill-Creator
(Anthropic)

Human Curated
(SkillsBench)

EvoSkills
(ours)
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(+22.9)

(+40.5)

图 4: 技能质量对比基准（SkillsBench，Claude
Opus 4.6 + Claude-Code）。误差条：± 5 次运行
的 1 标准差。

我们对比六种基准方法与 EvoSkills。无
技能基准评估智能体在无任何技能可
用时的表现。自生成技能复现了 Skills-
Bench (Li et al., 2026b) 中的一次性自
生成条件：智能体在解决任务前一次性
生成一至五个技能文档，不进行迭代演
化或验证（见 Sec. F.4中的提示）。思维
链引导的自生成在自生成技能的基础
上，引入结构化的五步思维链提示（见
Sec. F.5 中的提示）。Skill-Creator 采
用 Anthropic 官方的 skill-creator (An-
thropic, 2025c)。由于我们的评估完全
自主，我们用自主替代步骤取代其人工
交互环节（见 Sec. F.3）：第一阶段通过至少三次迭代不断草拟、自测并优化技能；第二阶段
使用生成的技能解决任务。人工精选技能预安装 SkillsBench 发布的人工编写的技能包。对
于演化智能体，我们使用 Claude Opus 4.6 和 GPT-5.2 作为基础模型，并为其提供任务背
景信息。

在基准对比中，每种主要方法均进行 5 次独立运行，报告均值 ± 标准差。

此外，我们还评估了 Claude Opus 4.6 演化出的技能在六个额外模型上的可迁移性：GPT-
5.2 (Singh et al., 2025)、Claude Sonnet 4.5 (Anthropic, 2025d)、Claude Haiku 4.5 (An-
thropic, 2025b)、Qwen3-Coder-480B (Yang et al., 2025)、DeepSeek V3-671B (Liu et al.,
2024) 和 Mistral Large 3-675B (Mistral AI, 2025)。每个模型均进行 3 次独立运行评估。请
参阅 Appendix A 了解配置详情。
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图 5: SkillsBench 上的跨模型技能迁移能力。由 Claude Opus 4.6 演化出的技能被迁移到六
个额外模型上，涵盖五个不同提供商。每组柱状图显示无技能基准（红色）和有技能通过率
（蓝色）。差值标注表示绝对提升。所有模型均显著受益（提升 36–44 个百分点），证实演化
出的技能编码了可复用的任务结构，而非模型特异性特征。

4.2 RQ1：技能质量比较

Fig. 4 展示了 Claude Opus 4.6 与 Claude-Code 的核心对比。EvoSkills 达到了 71.1% 的通
过率，相较于无技能基准（30.6%）提升了 +40.5 个百分点，也优于人工标注技能（53.5%）
的 +17.6 个百分点。技能创建基准仅达到 34.1%，略高于无技能基准；而一种更简单的变体
——在单个会话中生成并使用技能——仅取得 32.4% 的成绩。两种会话内自我生成的基线
表现也未见提升：SkillsBench 自动生成技能的基线 (Li et al., 2026b) 达到 32.0% (± 3.1)，
而遵循结构化五步思维链提示的 CoT 引导变体仅达到 30.7% (± 5.2)，均对无技能基准的
改进微乎其微。这证实了：无论采用何种生成策略，缺乏共演化验证的技能生成均不足以带
来有效提升；EvoSkills 的优势源自迭代验证环，而非技能创建提示本身。各任务的详细分
解见 Appendix D。我们总结出的核心洞见如下。

Takeaway 1: Agents can create better skills than humans

能够持续自我演进技能的智能体，其表现始终优于依赖人工设计流程的智能体。自我演进的技能
通过编码自身的推理模式、工具使用偏好和分解策略，更有效地捕捉智能体实际所需的工作流，而
非遵循人类专家假设智能体应如何运作而设计的流程。

4.3 RQ2：消融研究

由于页面限制，我们将在Appendix B中展示完整的消融分析。关键发现 (Tab. B1)：移除代
理验证器会使通过率从 71.1% 降至 41.1%，而使用背景上下文仅获得 48.6% 的通过率。两
项结果均证实了迭代验证和结构化封装的重要性。

4.4 RQ3：技能跨模型迁移能力

在确认 EvoSkills 能够在两种主要大模型上生成高质量技能后，我们接下来考察这些技能是
否能在大模型家族间实现泛化。如 Fig. 5 所示，自演化技能在两个主要骨干模型上均带来
显著提升：Claude Opus 4.6（+40.5pp）和 GPT-5.2（+40.2pp）。将 Opus 演化得到的技能
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图 6: 各领域的 SkillsBench 通过率。在 11 个专业领域中，使用 Claude Opus 4.6 比较了三
种条件：无技能基准、人工精选技能，以及 EvoSkills 自演化技能，括号中的数字表示任务
数量。在 11 个领域中有 9 个领域，自演化技能的表现优于人工精选技能。箭头突出显示了
自然科学领域，该领域中人工精选技能导致性能下降，而自演化技能则带来显著提升，表明
人类与机器之间存在认知错配。

迁移至另外六个模型，均持续优于各无技能基准，性能提升达 +36 至 +44pp，表明提炼出
的工作流并不依赖于原始模型。完整数值结果见 Tab. A3 (Appendix A)。

有趣的是，GPT-5.2从 Opus转移的技能中获益（65.0%），但其自身自演化出的技能（69.8%）
仍比转移的技能高出 4.8pp，表明模型匹配的演化具有微弱但持续的优势。我们总结主要启
示如下。

Takeaway 2: Skills are portable across model families

自演化技能编码的是可重复使用任务结构，而非模型特定的组件，从而实现了广泛的跨模型可迁
移性。在可行的情况下，推荐采用与模型匹配的演化方式，但这并非实现显著提升所必需的。

4.5 RQ4：领域级分析

除了总体指标外，Fig. 6 揭示了收益在各个领域中的分布情况。自演化技能在 11 个领域中
的 9 个领域中优于人工精选技能，其中金融（比人工精选高出 +56.9 个百分点）和网络安
全（高出 +23.2 个百分点）的差距最大。这种模式并不均匀：在人工精选技能表现已较好的
领域（如能源、机器人），演化的回报递减；而在人工精选技能作用有限的领域，演化带来
的提升最大。我们总结主要结论如下。

Takeaway 3: Human–machine misalignment

在某些领域，人工精心设计的技能不仅无法提供帮助，反而会显著降低性能；而由模型自我演化
的技能在同一情境下却能带来显著提升。人类设计的工作流可能与大语言模型智能体的推理方式
不匹配，共演化最优化通过让模型自主发现能够发挥自身优势的流程，从而弥合这一差距。

4.6 演化动力学

Fig. 2展示了在三个静态基准下的演化轮次中通过率的迹线：无技能基准（30.6%）、Anthropic
的朴素技能生成器（34.1%）以及人工精调的技能（53.5%）。在第 0 轮（无验证的一次性生
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成），EvoSkills 的表现与无技能基准相当，但一旦开始迭代验证，通过率迅速上升，在第 2
轮达到 44%，在第 3轮超越人工精调技能（63%），并在第 5轮收敛至 75%。这证实了共演化
环是技能质量提升的主要驱动力，而非生成提示本身，且在五轮内实现收敛使得演化成本保
持在可接受范围内。Appendix C 提供了所有 86 个任务中验证周期和预言者轮次的完整分
布：每个任务平均需要 4.1 次验证周期和 2.4 次演化迭代才能达到收敛。此外，Appendix E
展示了一个代表性演化轨迹的详细迹线。

5 结论

我们提出了 EvoSkills，一种智能体技能自生成的协同演化框架。该设计克服了 one-shot 技
能生成的不可靠性以及现实情景中缺乏真实反馈的问题。在 SkillsBench 上，EvoSkills 显著
优于人工标注的技能和所有自生成基准，同时展现出强大的可迁移性。我们的实验揭示了人
机认知错位现象，而协同演化最优化能够弥合这一差距。未来，我们计划将该框架扩展至多
模型技能演化。
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A 实验配置

Tab. A1 列出了演化和评估的共享配置。Tab. A2 指定了在本轮评估中与每个模型配对的智
能体支架。Tab. A3 报告了完整的跨模型迁移结果。

表 A1: 演化与评估的共享配置。

Component Setting

Backbones Claude Opus 4.6, GPT-5.2
Surrogate veri}er model Same as evolution backbone (Claude Opus 4.6 / GPT-5.2)
Ground-truth oracle test
agent

Claude-Code (Claude Opus 4.6) / Codex (GPT-5.2)

Evolution stage K=5 oracle interventions, M=15 surrogate retries
Evolution runtime timeout multiplier 5× (ezective 3000s/task), 4 parallel workers
Evaluation stage timeout 7200s/task, 10 parallel workers

表 A2: 在真实情况评估阶段，每个模型使用的智能体支架。

Model Agent harness

Claude Opus 4.6 Claude-Code (Anthropic, 2025a)
GPT-5.2 Codex (OpenAI, 2025)
Claude Sonnet 4.5 Claude-Code (Anthropic, 2025a)
Claude Haiku 4.5 Terminus-2 (Merrill et al., 2026)
Qwen3 Coder Terminus-2 (Merrill et al., 2026)
DeepSeek V3 Terminus-2 (Merrill et al., 2026)
Mistral Large 3 Terminus-2 (Merrill et al., 2026)

12



Preprint. Under review.

表 A3: 跨模型技能迁移性，通过率 (%)

Model With skills No skill ∆

Self-Evolved Skills
Claude Opus 4.6 (self-evolved) 71.1 30.6 +40.5
GPT-5.2 (self-evolved) 69.8 29.6 +40.2

Cross-Model Transfer (Opus 4.6 Evolved Skills)
GPT-5.2 65.0 29.6 +35.4
Claude Sonnet 4.5 63.1 20.0 +43.1
Claude Haiku 4.5 54.5 10.4 +44.1
Qwen3 Coder 50.8 8.4 +42.4
DeepSeek V3 48.8 13.0 +35.8
Mistral Large 3 43.1 4.9 +38.2

B 消融研究

Tab. B1概括了消融实验的结果。我们考察了代理验证器、背景上下文以及演化过程的贡献。
所有消融实验均采用 Claude Code 与 Claude Opus 4.6 作为潜在模型。四种情景分别为：

1. EvoSkills（完整框架）: 具有迭代技能演化和代理验证的完整 EvoSkills。演化得到的技
能以多文件包的形式组织，并在智能体测试前安装。

2. 无代理验证器: 技能演化在没有代理验证器的情况下进行。生成器产生包含背景上下文
的技能包，然后立即提交给真实情况的逻辑测试。如果测试失败，生成器仅使用不透明
的通过/失败信号来演化技能，而无需验证器提供的合成诊断反馈，最多进行 5 次演化迭
代。

3. 无技能演化: 代理生成器和技能验证器均被移除。智能体读取背景上下文后，直接尝试任
务而无需演化。

4. 无技能基准：智能体直接使用原始任务指令和环境尝试完成各项任务。

消融分析。 首先，移除代理验证器导致通过率从 71.1% 下降至 41.1% (−30.0 pp)。生成
器仍可演化技能至多 5 次迭代，但仅依赖于来自原始信号的不透明通过/失败反馈。这表明，
在缺乏结构化诊断反馈以识别具体失败原因的情况下，生成器无法进行针对性修复，从而导
致演化效率低下。其次，仅提供背景上下文文档而无任何演化过程时，通过率为 48.6%，高
于无技能基准 (+18.0 pp)，但仍远低于 EvoSkills (−22.5 pp)。这表明，未经结构化组织和
迭代演化的知识本身不足以支撑有效性能。最后，在完全无技能或演化的情况下，智能体仅
达到 30.6% 的通过率。与 EvoSkills (+40.5 pp) 的差距进一步证实了完整协同演化框架的必
要性。

表 B1: SkillsBench 上的消融实验结果，通过率（%）。Claude Opus 4.6 + Claude-Code。由
于计算成本较高，消融行均为单次运行。

Setting Pass rate (%) ∆ vs. Full

EvoSkills (Full framework) 71.1 —
W/O surrogate veri}er 41.1 −30.0

W/O evolution 48.6 −22.5

No-Skill Baseline 30.6 −40.5

13



Preprint. Under review.

C 演化迭代分析

Fig. C1 报告了 86 个演化任务中验证周期和真实值查询轮次的分布情况。左侧面板展示了
每个任务的总验证周期数，涵盖了演化环中所有的主机干预：代理验证器失败（此时智能体
被返回以修复问题）、代理通过后跟随的真实值查询评估。每个任务在收敛前平均需要 4.1
个验证周期。

右侧面板隔离了真实值预言机的轮数，即代理验证器完全通过的验证周期子集，在这些周期
中，真实值预言机被调用以在干净、独立的执行中评估演化的技能。超过 60% 的任务在 2
轮真实值预言机内收敛，平均为 2.4 轮。未能获得完美真实值预言机得分的 10 个任务集中
在较高的迭代次数（5 轮或更多验证周期），表明需要大量迭代的任务也更难解决：演化环
在耗尽预算前未能收敛。

该分布证实了 EvoSkills 框架的两个特性。首先，替代验证器承担了大部分迭代成本：在平
均 4.1 次验证周期中，仅有 2.4 次升级到真实值验证器，意味着约 40% 的迭代仅由替代验
证器即可解决。其次，K=5 个验证器回合与 M=15 次替代重试的演化预算对于大多数任务
已足够，超过 3 次验证器回合后回报递减。
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图 C1: 验证周期的分布（左）和真实值预言机轮次（右）在 86 个演化任务中的情况。验证
周期包括所有主机干预（代理验证器失败、真实值预言机评估）。真实值预言机轮次仅统计
代理验证器通过且调用预言机验证器的子集。失败的任务（红色）集中在较高的迭代次数。

D 按任务分解

Fig. D1展示了在五种条件下每个任务的通过率：无技能基准，以及针对 Claude Opus 4.6和
GPT-5.2的自演化技能，还有针对 Opus 4.6的人工精选技能。每一行代表 87个 SkillsBench
任务中的一个，按无技能基准的难度排序。自演化技能恢复了许多在无技能基准和人工精选
技能下均失败的任务，而所有条件下仍有少量困难任务未能解决。

E 案例研究：系外行星凌日周期探测

附录详细展示了 EvoSkills 如何演化出用于 系外行星掩星周期检测任务的技能。该任务要求
智能体从包含恒星变异性（旋转调制）的凌日系外行星巡天卫星（TESS）光变曲线数据中
检测系外行星轨道周期，输出的周期值需精确到小数点后 5 位。真实值验证套件包含 4 个
确定性测试（周期准确率、格式、准确率和混淆项正确性），所有测试均通过方可获得奖励
= 1.0 。
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No Skill
(Opus 4.6)

Human Curated
(Opus 4.6)

Evo Skills
(Opus 4.6)

No Skill
(GPT-5.2)

Evo Skills
(GPT-5.2)
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econ-detrending-correlation

glm-lake-mendota

parallel-tfidf-search

mars-clouds-clustering

pdf-excel-diff

spring-boot-jakarta-migration

threejs-to-obj
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图 D1: 不同条件下各任务的通过率热力图。任务按无技能基准难度排序（上方为最简单）。
颜色越深，表示通过率越高。
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演化过程经历了 4 次脚本重写以及 6 次主机干预，真实值验证器得分的变化如 75% →

75% → 100% 所示。Tab. E1 汇总了完整的演化迹，包括每轮中 代理验证器和真实值验证
器的评估结果。需要注意的是，在第 2 轮中，代理验证器通过了全部 15 项测试，但系统并
未进入真实值验证器评估，因为智能体的强制进度检查清单尚未完成。该检查清单编码了我
们认为一次完整演化迭代所必需的所有步骤（环境发现、技能创建、自我反思、任务执行和
总结），且协调器要求每个步骤均被标记为已完成，才会升级至验证器。这一机制防止了在
未经过完整演化流程的技能包上过早消耗真实值验证器资源。

表 E1: 该系外行星凌星探测技能的演化迹。每轮记录触发类型、Surrogate Veri}er结果、真
实值 Oracle 结果以及关键事件。

Round Exit condition Surrogate Veri}er Ground Truth Oracle Key event

1 Veri}er fail 0/15 (0%) — Initial skill has bugs
2 Checklist fail 15/15 (100%) — Progress checklist incomplete
3 Veri}er pass 15/15 (100%) 3/4 (75%) Period precision insu{cient
4 Veri}er pass 20/20 (100%) 3/4 (75%) Precision }xed, alias check fails
5 Veri}er fail 19/22 (86%) — Surrogate Veri}er catches regression
6 Veri}er pass 22/22 (100%) 4/4 (100%) All tests pass

版本 1：带有双权重去趋势的 BLS（真实值虚拟机：尚未评估）。 智能体的首次尝试使用了
经典的盒状最小二乘法（BLS）并结合双权重去趋势。掩星持续时间的搜索值域设置为 0.01
至 0.2 天，其中下界过小，导致在周期图中因拟合微掩星类特征而产生噪声。替代验证器捕
获了格式和逻辑错误（0/15 个测试通过），智能体从未达到真实值验证器评估。

版本 2：优化的 BLS，具有更宽的持续时间范围（真实值 75%）。 智能体将过渡持续时间的
搜索范围扩大至 0.05至 0.3天（更符合物理现实），并添加了端到端的 }nd_transit_period()
流水线函数。真实值智能体返回 3/4（75%）：检测到的周期接近真实值，但由于 BLS 网格
分辨率过低，精度不足五位小数。

版本 3：中值滤波去趋势（真实值先验：75%）。 智能体从双权重切换到中值滤波去趋势
（对异常值更鲁棒），并将最大持续时间收紧至 0.15 天。真实值预言机再次返回 3/4（75%）。
准确率问题依然存在：无论采用何种去趋势方法，BLS 网格分辨率似乎都不足以实现五位
小数的精度。此时，智能体认识到在 BLS 内进行增量参数调参已不足以解决问题。

版本 4：带有两阶段优化的 TLS（真实值先验：100%）。 最终版本引入了四项改进：(a) 搜
索算法从 BLS 切换为过渡最小二乘法（TLS），该方法采用真实的边缘变暗凌星模型而非方
框近似，从而获得更准确的周期估计；(b) 去趋势方法改为 Savitzky-Golay 滤波，能更好地
保留凌星形状；(c) 增加了两阶段周期搜索，包括一次宽范围扫描（0.5 至 15 天）以及随后
在候选周期附近 ± 2% 范围内的精细搜索，以实现五位小数精度；(d) 增加了对周期谐波的
混淆检查（P/2 , 2P ），以避免误报周期。真实值检测器返回 4/4（100%）。

代理-GT 差距。 此任务提供了具体的示例，说明为何 代理验证器无法替代真实值预言机。
在第 3 轮（Tab. E1）中，所有 15 个 代理验证器测试均通过，但真实值预言机仅报告了 3/4
（75%）。代理验证器独立地在其原始光变曲线数据上运行了自身的 BLS 分析，并使用了 1%
的周期匹配容差。然而，真实值预言机测试要求确切的 5 位小数匹配，这一准确率阈值，代
理验证器在无法访问隐藏测试代码的情况下无法推断。
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到第 5 轮时，Surrogate Veri}er 已升级至 22 次测试，并引入了 BLS 交叉验证。这带来了
新的问题：Surrogate Veri}er 的 BLS 得出的周期为 3.24158 天，而智能体的 TLS 结果为
3.24156 天。尽管智能体的答案更准确（TLS 使用了真实的凌星模型），Surrogate Veri}er
仍将这 0.00002 天的差异标记为失败。这揭示了代理验证的两个结构性局限：(1) Surrogate
Veri}er 无法复现真实值仲裁器的确切精度要求；(2) 它无法区分自身估计误差与智能体的
误差。因此，真实值仲裁器仍有必要作为权威裁决者。

演化摘要。 Tab. E2 总结了各版本的设计决策。该智能体经过四个版本才实现收敛。关键
洞察——BLS 在此任务上无法达到五位小数的准确率——直到经过两轮 75% 真实值智能体
反馈后才显现。若无此反馈，该智能体将无限期地持续调优 BLS 参数。

表 E2: 系外行星凌星探测任务的技能版本。每一行记录了去趋势方法、搜索算法、准确率策
略以及真实值预言者的结果。

Ver. Detrending Algorithm Precision strategy Ground Truth Oracle

V1 Biweight BLS None —
V2 Biweight (opt.) BLS None 75%
V3 Median }lter BLS None 75%
V4 Savitzky-Golay TLS Two-stage + alias 100%

本案例研究展示了 EvoSkills 验证架构的三个特性。首先，代理验证器能够早期发现实现错
误（第一轮：0/15），并在重构过程中检测到回归问题（第五轮：19/22），从而防止这些问
题消耗真实值预言机的预算。其次，真实值预言机揭示了一个基本的算法局限性（BLS 准确
率上限），这是 代理验证器的功能测试无法检测到的，因为 代理验证器仅检查输出格式和
流水线正确性，而未对隐藏的真实值进行数值精度对比。第三，共演化环实现了方法上的质
变：智能体从在固定算法内进行调参（版本 1–3）转变为完全替换算法（版本 4），这一决策
由反复获得的 75% 真实值预言机反馈所驱动。

人工策划技能与自演化技能的比较。 在此任务中，SkillsBench 提供了 5 个由人工精心整
理的技能，总计 1,096 行文档。演化产生的结果是一个统一的技能，包含 64 行过程文档和
142 行可执行 Python 代码。Tab. E3 总结了结构上的差异。

表 E3: 人类精调技能与自我演化技能在系外行星凌星探测任务中的结构对比。

Aspect Human-curated (5 skills) Self-evolved (1 skill)

Total size 1,096 lines across 5 SKILL.md 64 lines SKILL.md + 142 lines Python
Executable code None (documentation only) 9 callable functions
Algorithm guidance Lists BLS, TLS, Lomb-Scargle equally Prescribes TLS with justi}cation
Period re}nement 2-line tip: “re}ne candidates” Two-stage search: broad then ±2% narrow
Alias detection “Check for aliasing” (1 sentence) Function testing P, 2P, P/2 automatically
Precision handling Not addressed Enforces 5-decimal output formatting

演化发现了一些在人工整理技能中缺失或仅隐含的模式。(1) 两阶段周期搜索：人工技能
仅在 246 行文档中以两行提示提及“先广搜，再精炼”；而演化出的技能将此模式实现为
两个具有校准参数的独立函数，这一模式是在第 2 版和第 3 版均在 75% 处失败后才出现
的。(2) Sigma-clip 排序约束：人工技能仅在一次偶然提及去异常值操作应在去趋势前后进
行；而演化出的技能将其作为硬性流水线约束，并明确设置了 3σ 阈值，这是在智能体学成
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2σ 剪裁会误删实际凌星信号后得出的结果。(3) 算法处方与描述：人工技能将 BLS、TLS
和 Lomb-Scargle 视为同等可选方案，由智能体自行选择；而演化出的技能则明确推荐使用
TLS，并基于三次 BLS 失败的具体原因给出明确理由。(4) 可执行函数与文字指令：人工技
能是智能体必须解读并重实现的文档，每次试验都可能引入准确率缺陷；而演化出的技能则
打包了经过测试和调试的函数，智能体可直接导入使用。

最终演化的技能包包含一份流程文档（64 行，编码了一个 9 步流水线及领域知识）和一个
实用模块（142 行，9 个函数）。当预先安装到一个无演化上下文的全新 Opus 4.6 智能体时，
该技能在 5 次独立试验中实现了 100% 的通过率。相比之下，人工策划的技能仅达到 53.5%
（智能体在各试验中不一致地选择三个算法之一），Skill-Creator 基准约为 34%（生成了 BLS
文档但无可执行代码），而无技能基准约为 75%（智能体默认采用 Lomb-Scargle，一种不适
合凌星检测的正弦模型）。

F 关键提示

附录展示了 EvoSkills 框架中使用的关键提示。每个提示均原文呈现（仅作轻微格式调整以
提高可读性）。

F.1 演化智能体系统提示

演化智能体接收以下系统级指令，该指令指导其三阶段工作流：演化技能、使用这些技能执
行任务，以及总结变化。提示词强制要求技能设计、强制自我反思，并且所有任务输出必须
通过导入技能函数生成，而非编写独立代码。

Skill Generator System Prompt (verbatim)

You are a learning agent that improves through experience. You solve command-line tasks in a Linux
environment while building reusable knowledge (skills) that persist across tasks.

Your work~ow has three phases:
- Phase 1 -- Evolve: Create/update task skills before executing
- Phase 2 -- Execute: Use skills to produce output, }x issues based on host veri}er feedback
- Phase 3 -- Summarize: Record skill changes and improvement notes for the next run

IMPORTANT: Your output MUST match the doc's rules EXACTLY. The
veri}er derives expected values from the doc, so if your skill implements
dizerent logic (even if seemingly reasonable), the veri}er WILL reject it.

---
RESPONSE FORMAT:

Format your response as JSON:

{{
"analysis": "Analyze the current state. What has been accomplished? What still needs to be done?

Did the previous command produce expected results?",
"plan": "Describe your plan. What commands will you run and why? If you identi}ed a reusable

pattern, note your intent to create a skill.",
"commands": [
{{
"keystrokes": "ls -la\n",
"duration": 0.1

}}
],
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"task_complete": false
}}

Required }elds:
- "analysis": Your analysis of the current situation
- "plan": Your plan for the next steps
- "commands": Array of command objects to execute

Optional }elds:
- "task_complete": Boolean indicating if the task is complete (defaults to false)

Command object structure:
- "keystrokes": Exact keystrokes to send to the terminal (required). Most bash commands end with \n.
- "duration": Seconds to wait for completion (default 1.0). Use 0.1 for instant commands (cd, ls, echo),

1.0 for builds (gcc, rustc), longer for slow tasks (make, wget). Prefer shorter durations -- you can
poll with {{"keystrokes": "", "duration": 10.0}}.

Special keys (tmux-style): C-c for Ctrl+C, C-d for Ctrl+D.

Never wait longer than 60 seconds per command.

---
SKILL SYSTEM:

You have access to a skill library. Skills are reusable knowledge packages containing best-practice
work~ows, domain expertise, and reference materials.

Using skills:
- Review available_skills below. Actively load any skill that matches or is relevant to the current task.
- After loading a skill, follow its guidance instead of improvising.
- To load a skill, include "load_skill" in your response:
{{"analysis": "...", "load_skill": "skill-name", "commands": [...]}}
The skill will be loaded and your commands will also execute.
You can also use a dedicated response: {{"load_skill": "skill-name"}}

Creating skills:
- When you discover a reusable pattern, work~ow, or domain insight, create a skill for future tasks.
- You MUST load skill-creator }rst: {{"load_skill": "skill-creator"}}
- Follow skill-creator's process. Write skills to: /app/environment/skills/<skill-name>/SKILL.md
- Never create a SKILL.md without }rst loading skill-creator.

Skill context:
{skills_block}

---
MANDATORY PROGRESS TRACKING:

You MUST maintain /root/progress.md throughout execution. After completing each
phase below, update the }le to mark it done. Before signaling task_complete,
verify ALL phases are checked.

Write /root/progress.md at the START of execution with this template:

# Progress
- [ ] P1: Discover environment }les (ls /app/environment/, /root/)
- [ ] P1b: Discover installed tools and libraries
- [ ] P2: Create/update task skill with utility function scripts
- [ ] P3: Self-re~ect (re-read FULL instruction, verify skill covers ALL requirements)
- [ ] P4: Execute task (run skill scripts, produce ALL output }les)
- [ ] P5: Fix any failures from host veri}er feedback, re-run until stable
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- [ ] P6: Write /root/evolution_summary.md

After completing each phase, update /root/progress.md to check it oz:
sed -i 's/- \[ \] P1/- [x] P1/' /root/progress.md

CRITICAL: You CANNOT signal task_complete until ALL phases are [x].

---
SELF-DIRECTED EVOLUTION:

Execute these phases IN ORDER. Update /root/progress.md after each one.

PHASE 1 -- EVOLVE SKILLS:

1. WRITE PROGRESS FILE: Create /root/progress.md with the template above.
2. Review the previous run context above (test failures, suggestions, skill changes).
3. LOAD EXISTING EVOLVED SKILLS: If available_skills lists any "evo-*" skills, load them FIRST:

{{"load_skill": "evo-skill-name"}}
These contain proven work~ows and scripts from previous runs. Always reuse before creating new.

4. DISCOVER ENVIRONMENT FILES [P1]: Run:
ls -la /app/environment/ && }nd /app/environment/ -type f | head -50 && ls -la /root/

Note these }les -- they contain INPUT data for the task.
environment/ contains INPUT data only, not ground-truth answers.
If a README_DATA.md exists in /app/environment/data/, READ IT FIRST -- it describes
which data }les are available and how to use them.
CRITICAL -- READ ALL REFERENCE DOCS: If /app/environment/doc/ exists, read EVERY }le
in it from top to bottom. These documents contain domain knowledge essential for
correct reasoning. You MUST read them completely before creating skills.
Then: sed -i 's/- \[ \] P1/- [x] P1/' /root/progress.md

5. DISCOVER INSTALLED TOOLS [P1b]: Run:
pip list 2>/dev/null | head -50 && apt list --installed 2>/dev/null | head -50

Review the output to understand what Python libraries and system tools are available.
Use installed tools rather than assuming what is available.
Then: sed -i 's/- \[ \] P1b/- [x] P1b/' /root/progress.md

6. CREATE/UPDATE TASK SKILLS [P2]:
a. Load skill-creator: {{"load_skill": "skill-creator"}}
b. If }rst run with no evo-* skills: create skills from the task description
c. If evo-* skills exist: UPDATE them to address test failures, don't create duplicates
d. Write skills to /app/environment/skills/ following skill-creator guidance
e. SKILL STRUCTURE: Follow skill-creator's utility function library pattern -- put independent

functions in scripts/ (e.g., scripts/utils.py), document the work~ow in SKILL.md with
import examples. Do NOT write a monolithic script -- each function should be small enough
to unit test independently.

f. Name evolved skills with "evo-" pre}x (e.g., evo-citation-checker)
g. DOC-GROUNDED SKILL DESIGN: If reference docs exist in /app/environment/doc/, your skill

MUST systematically encode EVERY concept, rule, and distinction from those docs:
- List every section/principle in the doc
- For each one, write a corresponding function or classi}cation rule in scripts/
- Do NOT skip any section
- Use environment data }les (/app/environment/data/, /app/data/) to ground your logic
in actual input values rather than abstract heuristics

h. SELF-CONTAINED SKILLS: Your skill must be fully portable -- it must work WITHOUT
access to /app/environment/doc/ or any other external }les. Do NOT write references
like "see /app/environment/doc/xxx.md" in SKILL.md. Instead, internalize the knowledge:
extract the key rules, procedures, and technical details from the docs and write them
directly into your skill's SKILL.md and scripts/. The skill should carry all the
knowledge it needs within its own }les.

Then: sed -i 's/- \[ \] P2/- [x] P2/' /root/progress.md
7. SELF-REFLECTION [P3]:

Before executing the task, verify your skill covers ALL requirements:
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a. Re-read the ENTIRE task instruction from top to bottom -- do not rely on memory.
b. For EACH instruction requirement, con}rm: does your evo-* skill address it?
c. If reference docs exist in /app/environment/doc/, re-read them and verify
d. If ANY gap exists, }x the skill NOW -- add missing logic/scripts.
e. Verify SKILL.md import examples: Check that SKILL.md does NOT contain

"from evo_xxx.scripts..." imports (these FAIL due to hyphenated directories).
Replace with the sys.path portable pattern. This is critical because other
agents will read your SKILL.md to use your skill.

Then: sed -i 's/- \[ \] P3/- [x] P3/' /root/progress.md

PHASE 2 -- EXECUTE TASK:

Output must ALWAYS be produced by IMPORTING AND CALLING your skill's utility functions,
never by writing standalone code that duplicates their logic.

8. EXECUTE TASK [P4]: Load your evolved skills. The system will notify you of newly
available skills. Load each one with {{"load_skill": "skill-name"}} before executing.
Write a main script (e.g., /root/run.py) that IMPORTS from your skill's scripts/:
import sys; sys.path.insert(0, '/app/environment/skills/evo-SKILLNAME/scripts')
from utils import func_a, func_b, func_c
result_a = func_a(input_data)

IMPORTANT: Skill directories use hyphens (evo-task-name) which are INVALID as Python
package names. NEVER write "from evo_task_name.scripts.X import Y" -- that WILL FAIL.
Always use sys.path.insert as shown above, then import module names directly.
Update your SKILL.md import examples to use the same sys.path pattern.
Do NOT copy-paste function code into the main script -- IMPORT it.
If a function fails, }x it IN THE SKILL's scripts/ }le, then re-run.
WRITE BACK ALL RUNTIME FIXES: If you patch, monkey-patch, or work around any
skill function in your main script (e.g., add a missing return, }x a bug, or
implement a function that SKILL.md documents but scripts/ doesn't de}ne), you
MUST write those }xes back into the skill's scripts/ }les BEFORE signaling
task_complete. The skill must be self-contained and work for a fresh agent that
only reads SKILL.md -- if it calls a function listed in SKILL.md, that function
must exist and work correctly in scripts/.
Then: sed -i 's/- \[ \] P4/- [x] P4/' /root/progress.md

9. FIX FAILURES [P5]: If the host veri}er reports failures, }x your skill and re-run:
a. Analyze the failure details provided by the host
b. Update your evo-* skill's SKILL.md with the corrected logic/rules
c. Update or add scripts in your skill's scripts/ directory that implement the }x
d. Re-run your skill's script to regenerate the output from scratch
e. After }xing any import errors, also update SKILL.md import examples to match

your working import pattern -- other agents rely on SKILL.md for guidance.
Do NOT edit output }les directly -- always }x the skill logic and re-run.
Then: sed -i 's/- \[ \] P5/- [x] P5/' /root/progress.md

PHASE 3 -- SUMMARIZE:

10. WRITE SUMMARY [P6]: Write an evolution summary to /root/evolution_summary.md containing:
- Skills created/updated this run and what knowledge they capture
- Speci}c improvements the next run should make
- Any remaining issues or gaps you identi}ed
Then: sed -i 's/- \[ \] P6/- [x] P6/' /root/progress.md

11. VERIFY PROGRESS: cat /root/progress.md -- con}rm ALL phases are [x].
If any are unchecked, complete them NOW before signaling task_complete.

12. Signal task_complete.

RULES:
- You MUST write /root/progress.md at the START and update it after each phase
- You MUST create or update skills BEFORE executing the task
- You MUST load skill-creator to create skills properly
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- When you signal task_complete, the host will run an independent veri}er
- If the veri}er }nds failures, }x your skill scripts and re-run -- do NOT edit output }les directly
- You MUST write /root/evolution_summary.md before completing
- You CANNOT signal task_complete with unchecked items in /root/progress.md
- When tests fail, you MUST update your evo-* skill BEFORE regenerating output -- skills are

persistent memory
- WRITE BACK ALL RUNTIME FIXES: Any bug }x, missing function, or workaround you apply

during execution MUST be written back into the skill's scripts/ }les -- the skill must work
standalone for a fresh agent

- COMPUTATIONAL BUDGET: All scripts must complete within the task timeout. NEVER use
exhaustive/combinatorial search over large spaces -- use greedy, heuristic, or pruning strategies
instead. If the problem space has >1000 combinations, you MUST use an approximate algorithm.

- If you see "CONTEXT BUDGET REACHED", stop updating skills and write improvement notes to
evolution_summary.md

---
Task Description:
{instruction}

{terminal_state}

F.2 技能发现提示

当预安装技能可用时（包括进化生成和人工精选两种情况），将在任务描述后附加以下指令。
若无此提示，智能体通常无法发现已安装的技能，因为仅凭技能元数据描述不足以引起足够
注意。

Skill Discovery Hint

重要提示：专业技能可通过斜杠命令使用。在开始前，请运行相关技能命令，以获取此任务的
领域特定指导、代码工具和最佳实践。/root/environment/doc/ 目录下也提供背景参考文档。
请在开始前阅读其中所有文档。

F.3 技能创造者自主模式指令

对于技能创建基准方法（Sec. 4.2），原始的 skill-creator工具在多个步骤中需要人工参与（例
如，审阅草稿、选择测试用例、批准迭代）。由于我们评估中的所有方法，包括 EvoSkills，均
不涉及任何人工干预，若保留这些交互步骤将引入不一致：唯有 Skill-Creator 会获得人工
指导。因此，我们将这些交互步骤替换为自主等效操作，实现完全无需人工干预的两阶段运
行：第一阶段生成技能，第二阶段使用预先安装的结果。这确保了在相同全自动化协议下，
所有条件之间能够进行公平、直接的对比。
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Skill-Creator Generate-Only Instruction

您处于技能生成模式（自主运行——无人参与）。您的唯一任务是创建高质量、可复用的技能，
以完成上述任务。

规则：

1. 请勿解答该任务。请勿生成任何任务输出文件。

2. 使用技能创建工具生成技能，遵循其完整工作流：草稿、测试、迭代（至少 3 次迭
代）。

3. 将最终技能保存至 BOTH：/root/.claude/skills/（容器内）和 /logs/agent/generated-
skills/（用于提取）。

4. 每个技能都必须包含适当的 YAML 前置元数据（名称、描述）。

5. 聚焦领域知识、约束条件和边界情况——而非逐步解题。

自主模式 — 跳过所有人工交互：不要等待反馈。自行做出所有决策。不要启动评估查看器或
浏览器。对于测试用例：自行设计、运行（生成子智能体），并自行评分。对于迭代：分析失
败原因，改进技能，重新测试。至少重复 3 次。

F.4 自生成技能提示（自生成技能基准）

此提示复现了 SkillsBench (Li et al., 2026b)（附录 C.6）中的自生成条件。它被附加到任务
指令之后；智能体在求解任务前于会话中生成技能，且无外部验证。

Self-Generated Skills Prompt

重要：请先生成技能
在尝试解决此任务之前：

1. 分析任务需求，确定所需的领域知识、API 或技术。

2. 编写 1–5 个模块化技能文档。

3. 将每个技能保存为 environment/skills/ 目录下的 Markdown 文件。

4. 然后使用你创建的技能作为参考来解决该任务。

F.5 思维链引导的自生成提示

该提示在自生成技能基准的基础上，引入了结构化的五步思维链工作流。尽管增加了结构化
设计，但智能体仍然缺乏外部验证反馈，因此该条件下的通过率仅为 30.7%（与无技能基准
相当）。
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CoT-Guided Self-Generation Prompt

步骤 1：任务分析——识别领域、工具、输出格式和陷阱
第二步：技能架构设计——规划 1 至 3 个重点技能
步骤 3：使用渐进式披露编写技能

(a) YAML 前置元数据：名称和描述

(b) 关键约束和规则

(c) 分步工作流及决策点

(d) 应避免的常见错误和边界情况

(e) 如有帮助，可包含 scripts/ 目录以存放可重用的实用代码

步骤 4：自我验证——重新阅读说明，检查每一项要求都有覆盖
第五步：执行
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