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机器会思考吗？
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大模型应用的现状
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大模型应用的现状

1.情景学习(In-Context Learning)
模型通过阅读对话的历史上文，可以续写后续的回答，这个能力使得LLM有了"短
期记忆"，可以和人类对话了。

2.思维链(Chain-of-Thought， CoT/ToT)
给大模型问题提示时，如果不直接给答案，而是给出推理过程，可以解锁语言模型
对复杂问题的推理解决能力。

3.自然指令学习(Learning from Natural Instructions）
只需要使用少量自然指令针对对专项任务做微调，模型就可以得到很好的泛化能力。

应用能力 应用场景模型能力



大模型应用的现状



问题和溯源
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大模型的本质

基础能力 衍生能力 辅助能力

世界知识 语义理解 多语种 编码 指令遵从 推理 情景学习 对话互动 自我改进 工具调用

衍生能力

指令遵从 情景学习

预训练语言大模型(LLMs)本质上是统计语言模型(SLMs)
基础能力在规模法则(Scaling Law)作用下，衍生出更具落地价值的应用能力
通过知识库和外部工具，进一步扩展了能力边界

多智能体Multi-Agents，拆解任务，制定计划， 分
头执行,如：独立与LLM交互，RAG、执行工具等等。

任务分解：复杂问题分解为更小的问题
规划：制定一组任务计划
存储：之前完成的任务存储为上下情景知识
工具使用：选择要使用的工具+使用工具的参数
场景适应：提升螺旋



问题和溯源

新加披国立大学的学者分析认为，大语言模型的幻觉问题无法避免

（ Ziwei Xu et,al . 2024）。

用包括客观事实、新闻、文学作品、学术、健康等不同类别的信息对

ChatGPT做了测试，错误及虚假信息占比为75%（Zuying, et,al. 2023）。

幻觉现象可以溯源到大模型底层的训练过程、训练语料构建方法。



问题和溯源

需要承认以下基本事实：

➢ 以目前主流的训练数据、提示工程技术、学习算法和模型架构，大语言

模型不可避免地会产生幻觉

➢ 在当前有偏训练数据、训练方法，以及关键算法无法捕捉到足够多真实

世界函数的情况下，单纯增加模型参数和训练数据是无效的，不能根本

解决幻觉问题。

幻觉问题尽管尚无根本解决方法，但是针对特定的应用场景仍可以找到有

效的缓解方法。



应对：从知识库到多智能体
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知识库+多智能体

幻觉问题尽管尚无根本解决方法，但是针对特定的应用场景仍可以找到有效的缓解方法。

基于大模型+专项知识库+搜素引擎构建一套面向特定场景的SOP工作流借助通用大模型的

few shot learning能力，实现可信结果输出；

➢范式一：LLM+工作流+Agent

➢范式二：多智能体协同

➢范式三：模型驱动自主代理



范式一: Agent+工作流+LLM

✓  产品-> 好点子，PRD新范式

✓  开发-> 有坑吗？快速验证

✓  测试-> 分裂思维，大有可为

每个人都是solo创造者

数字化->自动化->智能化

Agent 工作流 LLM

Agent的本质：一组固化的提示词



范式二：多智能体协同

Single assistant ---> Team of coordinated intelligent agents



范式三：模型驱动的自主代理

根据自我反思的结果，判断重置
Sandbox环境，开始新的子任务

➢ 多种工具逐步完成拆解后的子任务
➢ 联网沙盒
➢ 编写和运行编程语言代码
➢ 沙盒内独立安装包和依赖
➢ 可切换回用户交互进行敏感操作

图片来源：https://huggingface.co/blog/open-source-llms-as-agents



进阶：领域智慧+多任务推理
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进阶：领域推理引擎

基于大模型构建一套学习承载结构化的领域分析范式，驱动客观支持数据

流的训练推理引擎；结合高精度的专项模型，学习领域专家的分析过程，

借助通用大模型的基础能力，实现可信结果输出；

与甩手掌柜式的调用大模型不同，整个引擎在良好设计经过适用训练的专

项模型支撑下，学习领域专家的思考方法，得到结构化的可复用范式，以

可控方式嵌入大语言模型的生成能力，进而驱动领域场景推理，从而避免

最终的输出结果出现事实性错误。



整体演进路线

多种可复用的范式（1~5级：领域深度、连接便捷性）

➢ L1基于任务提示指令组织可信数据或搜索引擎结果，由大模型组织成自然语言

➢ L2增加基于大模型的模糊规则判断，以及大模型交叉验证的辅助手段

➢ L3基于大模型做场景意图识别，Manus类的虚拟机技术，通过MCP协议，串联微服
务，提供功能强大的集成服务

➢ L4：以场景领域的分析框架为SOP，驱动服务集成，实现具有专业深度的生产可用
级大模型应用

➢ L5：基于多模态理解能力，理解物理世界，操作app/软件、驱动具身智能

引申问题：如何评估？



小作文型应用

直接问答---> 联网搜索 ---> 增强检索知识库



集成进应用系统群



领域智慧+推理引擎



案例: 市场快报



案例: 产业分析

➢ 理解分析框架
➢ 对齐分析思路



如何评估？

一、行业场景，不拘一格 三、新生事物，评估体系？

来源：课题组分析整理

二、太多模型，怎么选？

来源：A Comprehensive Survey of Large Language Models (LLMs)



通用评测体系适用吗？

来源：课题组分析整理

一、评测维度：水土不服

二、评测方法：失准失信

应用在证券经营机构，需要

➢ 符合监管合规要求
➢ 适配业务线的特色流程
➢ 满足风险管理需要
➢ 维护市场秩序和保障投资者利益

症结
 1. 考生-刷考题：针对评测数据集做训练，快速提高成绩，真实泛化能力不升反降。
 2. 阅卷-难精准：生成内容输出自然语言，不是格式化输出，对评测结果做规则匹

配不能完全反映模型的知识和推理能力。

对策
✓ 1. 密卷测试： 根据证券行业和细分场景需求准备题目。
   梳理业务用户真实关心的内容生成场景，组织需求方和产品对接人员，设计评测
问卷模板，形成区分具体场景的细粒度问答库。

✓ 2. 精准批阅： 针对不同模型的输出模式，定制阅卷精准判断。
    对评测对象模型，改写模型task head，取出可能性最高的生成内容的对数概率，
对批阅结果给出更精准的得分。



如何评估？

经济效益和社会效益最大化

一、评估体系建设目标

指导证券行业大模型的适用产品研发活动

1. 规划设计
2. 大模型的选型
3. 配套工程应用研发
4. 应用测试
5. 落地验收
6. 投入产出收益复盘

二、评估体系建设内容

1.分析行业现状、适用场景流程、数据特点、技术应用情况。

2.研究评估原则、技术原理、关键指标、评估方法、发展趋势。

3. 结合证券行业特点，设计构建一套适用的大模型技术和应用评估体系。

4. 通过研究应用实证，验证该评估体系的有效性和实用性。



总结与展望

PART 05



技术层面

Will we run out of data? An analysis of the limits of scaling datasets in Machine Learning, Pablo 
Villalobos et al,arXiv:2211.04325 , 2022 

The Curse of Recursion: Training on Generated Data Makes Models Forget, Ilia Shumailov et al, 
arXiv:2705.17493 , 2023

语料耗尽

2026年：用完一般的语言数据

2030年～2050年：用完所有的语言数据

2030年～2060年：用完所有的视觉数据

数据污染

模型生成的数据会污染下一代模型的训练集；使用被污

染数据进行训练，会导致模型误解现实。

这种情况在变分自编码器、高斯混合模型和大语言模型

中都会出现。



未来趋势
多模态  - 进化更快

用张量嵌入方法，多模态智能模型(Meta ImageBind)
可以通过声音、视频、温度等环境变化来接收并认知真
实世界。

指示的泛化和纠错能力提升  - 推理更强

降低对指示(prompt)的依赖，提升用户使用模型的体验，
也能使模型能够适应更广泛的应用场景。

模型的轻量化 – 更易得

快思考：低算力低精度场景
深度思考：更复杂的专业场景
大规模场景，端上应用普及。

人类对齐 – 更友好

在RLHF以外，探索其他价值观对齐方式。

Shouyuan Chen， et al, Extending Context Window of Large Language Models via Positional 
Interpolation 2023.

Kosinski, et al, Theory of Mind May Have Spontaneously Emerged in Large Language Models，
2023

Tim Dettmers et al,QLoRA:Efficient Finetuning of Quantized LLMs,2023.



机器会思考吗？

The Turing Belief（图灵信念）

A Turing machine(Turing et al., 1945), can model the brain, 

thereby enabling machines to achieve a level of intelligence 

equivalent to that of the human brain.

The Gödel Belief（哥德尔信念）

Due to the Gödel's incompleteness theorem（Gödel K, 1931), there 

are certain propositions within computable systems that machines 

can never determine to be true or false, yet humans can directly 

judge the truth of these propositions. Therefore, machines can never 

reach the level of human thought, and the human mind surpasses 

that of machines.

Yes
35.3%

No
64.7%







扫码领取会议PPT资料

感谢聆听！


	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7: 大模型应用的现状
	Slide 8: 大模型应用的现状
	Slide 9
	Slide 10: 大模型的本质
	Slide 11: 问题和溯源
	Slide 12: 问题和溯源
	Slide 13
	Slide 14: 知识库+多智能体
	Slide 15: 范式一: Agent+工作流+LLM
	Slide 16: 范式二：多智能体协同
	Slide 17: 范式三：模型驱动的自主代理
	Slide 18
	Slide 19: 进阶：领域推理引擎
	Slide 20: 整体演进路线
	Slide 21: 小作文型应用
	Slide 22: 集成进应用系统群
	Slide 23: 领域智慧+推理引擎
	Slide 24: 案例: 市场快报
	Slide 25: 案例: 产业分析
	Slide 26: 如何评估？
	Slide 27: 通用评测体系适用吗？
	Slide 28: 如何评估？
	Slide 29
	Slide 30: 技术层面
	Slide 31: 未来趋势
	Slide 32: 机器会思考吗？ 
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35

