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这3年过得有点快：大模型技术的迭代与演化

ChatGPT发布

人工智能里程碑式应用

提示工程

大模型展现出in-context 学习

的能力，研究利用提示工程，

提升模型回复效果

检索增强的生成

利用外部知识解决大模型的垂域

应用、解决知识更新和大模型幻

觉

推理大模型

OpenAI o1/o3/DeepSeek R1:

从“生成”向“思考”转型。训练

中引入链式思维等技术，强化逻辑

推理能力模型不仅能生成语言，还

能进行多步问题求解和决策支持

2022年12月

2023年-2024年

2023年-今

2024年9月
2025年1月

• 大模型正在从单纯的生成转向更智能的理解与推理





我们需要转变思维，不仅仅将 AI 视为工具，而应将其视
为一种新的经济主体/方式

低成本适应：通用/基础模型能够更低成本适应更多场景

基础模型（如 GPT－4）经过大规模数据训练的，成为灵活通用的人工智能平台。核心特点是

适应性强，只需少量额外训练就能应用于各种下游任务，使企业无需开发昂贵的专用系统，而

可以依赖少数共享模型

AI vs．外包/内容生成

AI 的可扩展性，即相当于引入了大规模同质化外包。而知识外包要么是小规模同质化，要么是

大规模但异质化的，颠覆了之前的外包模式和效果



https://baijiahao.baidu.com/s?id=1836987373227575631&wfr=spider&for=pc

比如软件外包/AI编程



比如软件外包/AI编程

AtCoder World Tour Finals（简称AWTF）是由日本知

名的在线编程竞赛平台AtCoder举办的全球编程赛事

有两个赛道，Algorithm（算法）和Heuristic（启发式）。

Algorithm（算法）：赛场给出 4-6 道独立题，每题都有唯一正确输

出；你必须在限定时间里一次写对，系统才给满分

Heuristic（启发式）：赛场只给一大题，最优解本身没人知道，官方

只公布评分函数；选手可以反复提交、调参、用贪心或模拟退火等花

式办法把分数往上抬，最后按得分高低排名

这一场比赛，就是AWTF2025的Heuristic（启发式）赛

道的比赛，7月16号开始的，早上9点到晚上7点，一共

比赛10个小时



赢者通吃 Winer Takes All？



我们需要转变思维，不仅仅将 AI 视为工具，而应将其视
为一种新的经济主体/方式

可扩展知识：AI 能够规模化应用知识（而不仅是信息）

一种全新的自动化形式：与早期技术不同，能够像人类一样通过学习获取隐形知识/可编码知识

核心优势在于其可扩展性：人类专家的知识受限于个人时间，而 AI 的知识一旦被编码到模型中

，就可以通过计算资源在整个经济中大规模部署和复制，边际成本低

AI vs．传统机器人

AI更依赖数据和计算（而不是运行环境/规则约束），改进可以立即部署到所有硬件上，不再存

在版本的不同。计算资源会被分配给最先进的AI 模型，而传统机器人往往以具有不同能力的老

旧版本形式共存



比如智驾付费…

https://www.yoojia.com/dongtai/4092246002?from_src=biji_tab

https://baijiahao.baidu.com/s?id=1828168534458766301&wfr=spider&for=pc



当年乐视没干成的事，智驾可否实现？



我们需要转变思维，不仅仅将 AI 视为工具，而应将其视
为一种新的经济主体/方式

独立工作：AI 智能体/代理能够独立/自主工作

基于基础模型的能力，AI 正在发展为能够自主执行认知工作的＂代理“

AI vs．信息通信技术（ICT）

AI存在独立工作方式，而且不同独立 vs 辅助的部署方式，更需要注意不同方式下的成本效益

（并非所有自动化任务都具有好的ROI）

人机协同存在更多的挑战



传统管理

Ide, E., & Talamàs, E.，Artificial Intelligence in the Knowledge Economy. Journal of Political Economy, 2025.

AI管理

独立 辅助 独立辅助

辅助和独立分别适合
哪种岗位/企业？



我们需要转变思维，不仅仅将 AI 视为工具，而应将其视为一种新
的经济主体/方式

学会如何不被忽悠？

如何识别你（投资）的团队是否在技术上真实可信，而非用模糊术语忽悠人，比如：

给我讲讲你如何改的注意力矩阵

你们为什么要改注意力，而不是改数据或训练目标？

强化学习如何用到训练里的

为什么选择用强化学习， 主要解决了哪一个之前解决不了的问题

去掉最创新的那个模块，模型性能降低多少，在哪些任务降低

最不愿意让模型做的任务是什么？

如果上下文长度再翻一倍，架构可能最先崩的是哪里？

现在模型里，最不敢/能开源的是哪一部分，为什么？



我们还要操心企业里面如何用好AI：AI可以帮助更好的补
货么？

Kawaguchi, K. (2021). When will workers follow an algorithm? A field experiment with a retail business. Management Science, 67(3), 1670-1695.



实施结果

组1：将原有AI算法（未采纳员工的预测知识）结果
告知员工；

组2A：将新AI 算法（采纳员工知识作为先验）结果
告知，并告知算法融合了员工知识

组2B：将新AI 算法（采纳员工知识作为先验）结果
告知 ，但并未告知算法融合了员工知识

组3：未告知员工算法结果

组1，2B，3结果无显著差异

组2A工作改善最高

Kawaguchi, K. (2021). When will workers follow an algorithm? A field experiment with a retail business. Management Science, 67(3), 1670-1695.



AI说是落地了，没起到什么用，空
有一个AI的名头。比如现在很多家
推RAG项目，有的效果做出来不好
，还不如传统检索。



甚至，我们还要关心：国家之争



甚至，我们还要关心：模型之争





Total Processing Performance 
(TPP)：每秒万亿次操作（Tera 
Operations per Second, TOPS）
为单位

Performance Density：性能密

度评估单位物理尺寸上的性能表现
，即TPP除以芯片的面积Die Size

https://artificialanalysis.ai/



即便如此

3月1日，DeepSeek官方通过社交媒体账号公布，理论上成本利润率为545%

• 平均占用226.75*8的H800 GPU。如GPU租赁成本为2美金/小时，总成本为$87,072/天

• 输入+输出token总数为776B，按R1定价，一天收入为$562,027，成本利润率545%

如果我们把LLM看作产品（而非技术）

• 性价比高的产品 vs. 高性能（高成本）产品





DS推理模型的硬件需求

出处：AI肖睿团队，北大青鸟人工智能研究院



FOMO（Fear of Missing Out，怕错过）

https://mp.weixin.qq.com/s/MsxFPor8Tjd3BN6QGddEdA

“比肩”ChatGPT之父奥特曼，中国“AI教父”李一舟靠卖课年入5000万

据飞瓜数据显示，2023年李一舟售卖的199元AI课《每个人的人工
智能课》，一年内卖出约25万套，销售额约5000万。而一张网络
流传的截图显示，李一舟本人通过AI课程，在3年内收入超亿元。



https://zhuanlan.zhihu.com/p/641018829

境内收购事项的代价包括，境内买方应向王慧文支付1元，光年之外债务3.67亿元。公告期内，境内光年之外（不包括一流科技）的未经审核
账面值为3.48亿元。2023年4月，境内光年之外完成收购一流科技，截至2022年12月31日，一流科技的经审核账面值为1558.5千万元，资产
净值为57万元。

目前几乎没有经营活动的光年之外账上仍有2.84亿美元，也就是说此次收购价几乎是按照净现金的平价收购。

备注：老王的投入算在债务里。此前王慧文的5000万美元带资进组实际上是以可换股债券形式，将钱借给了光年之外。而王慧文的退出方式
，是得到366,924,000元的债权支付，换算成美元是5071万。



不怕AI超过人,只怕
会用AI的人超过我



数字/智能鸿沟





因此，我们还要走进技术：近年LLM发展之路

网站使用LLM服务

笔记本使用LLM服务

编程调用LLM

自动编程调用LLM

微信指挥自动编程调用LLM



笔记本上使用



编程调用LLM



自动编程调用LLM



微信指挥自动编程调用LLM



让我们正式开始

对技术的管理和投资首先需要了解技术



通用人工智能

历次技术突破只是人
类智能的产物，而唯
独通用人工智能是”
智能”本身的革命

图出处：http://www.studyofnet.com/703872896.html



规则和逻辑推理的系统

人工智能

机器学习

深度学习

生成式人工智能

1950s 1980s 2010s 2015s 2022.12 2024.9

• 技术：规则和
逻辑推理的系
统

• 应用：基于规
则的医疗诊断
系统

• 技术：决策树
、反向传播神
经网络、支持
向量机、协同
过滤

• 应用：信用评
分、推荐系统

• 技术：AlexNet

（2012）、卷
积神经网络，循
环神经网络

• 应用：人脸识别
等 • GAN、Diffusion、Transformer…

人工智能的早期探索 感知智能 认知智能

2025.1

推理智能



➢ 1. 如何理解人工智能及算法

➢ 2. AI/大模型技术的应用要点

➢ 3. 以及，如何不被忽悠…



构建Y和X之间的F(.)

理解算法：Y=F(x)



理解算法：Y=F(x)

Y=ax1

Y=ax1+bx2

Y= ax1+bx2 +cx1x2 



回归



高尔顿爵士分别在1885年和1888年提出了回归和相关
的概念，研究遗传和变异的问题，如父母的身高和孩
子的身高的关系，身高和体重的关系等。

Sir Francis Galton
1822-1911

统计学

41



面对复杂的社会,我们如何建立已有知识可
能还不足以指引的模型?

i人j单位k地t时间



presentation materials from Professor Graham Pervan, Curtin University of Technology

演
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般
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律



AI本质: 根据输入（X）和输出（Y）找出两者的关系（函数F()）

Y=F(X)

统计回归
OLS/Logistic回归

……

机器学习
分类 (决策树，贝叶斯)

聚类（K-mean）

关联分析 (MBA)

链接挖掘 (Pagerank)

神经网络（NN）

相比统计先假设函数（的样子）再用
数据去验证（称之为假设检验），计
算机是生成/穷举最符合数据之间关系
的函数



AI工作逻辑

1. 定义问题及对应的数据 （Y）
通过企业表现预测市场涨跌（分类或者连续）

通过人/机器/企业运营行为识别风险

……

2. 定义数据体现的特征，和数据之间的关系（X和F(X), F( )的建立就是机器学
习的过程）

用户生理心理特征，社会变量

企业行动，绩效指标，产业信息，投资者行为，市场信息…..



链接挖掘（谷歌搜索，网红估价）

Pagerank (流量密码)

分类（决策预测，风控信贷，运营优化）

决策树C4.5/CART/Adaboost/RF/GBDT

神经网络NN/CNN/RNN/GPT: 深度学习/图片视频声音

强化学习

朴素贝叶斯Naive Bayes (贝叶斯网络)

矢量支持机SVM

聚类 （用户画像，市场细分）

K-mean （分群分类）

K-近邻(KNN，聚类思路和分类的结合）

关联分析 （产品推荐）

关联规则Apriori (购物篮分析)

常用AI算法



第一步：从现象中定义问题

难不难？





要不要他=发表+发表*研究生*(GPA+项目经验）

也许定义规则并不难，那么如何从数据中寻找规则呢？



做好客户服务

天
属性

打球
天况 温度 湿度 风况

1 晴 热 大 无 否
2 晴 热 大 有 否
3 多云 热 大 无 是
4 雨 中 大 无 是
5 雨 冷 正常 无 是
6 雨 冷 正常 有 否
7 多云 冷 正常 有 是
8 晴 中 大 无 否
9 晴 冷 正常 无 是

10 雨 中 正常 无 是
11 晴 中 正常 有 是
12 多云 中 大 有 是
13 多云 热 正常 无 是

14 雨 中 大 有 否



晴

[4+,0-]

雨

[2+,3-]

天况

{D4,D5,D6,D10,D14}多云
{D1,D2,D8,D9,D11}

打球

{D3,D7,D12,D13}
[3+,2-]

???

•



决策树

晴

正常
强 弱

雨

高

天况

风况

打球

多云
湿度

不打 不打
打球

打球

(天况 = 晴 湿度 = 正常)

 (天况 = 多云) 

 (天况 = 雨 风况 = 弱)

打网球 = 是



问题的本质：（不）确定性

即事物的发展多大概率（不）接近于0/1

0
概率

1

确定性 不确定性

低高

低 高



事物行为的不确定性

信息的基本作用就是消除决策的不确定性

信息熵（ entropy）：不确定性

因此，获得更多信息的价值在于多大程度降低不确定性（即信息熵）

1916-2001



比如：观察A对同一件事物的6次选择，他6次做出了赞同的决定，3次做出了反对的决定

•那么不确定性可以用四则运算方式简单计算为：

• - 【(3/6) log2 (3/6) + (3/6) log2 (3/6)】 = 1 

•可以看出，如果6次都是同1结果，熵为0（没有不确定）；如果两个选择一半一半，熵为1
（完全不确定）（非负性）

•这个计算结果是连续变化的，不会出现重合（单调性）

•P可以不只两个，加法可以随意调换顺序而不改变结果（加法交换律）

信息熵



举例计算

C1 0 

C2 6 
 

 

C1 2 

C2 4 
 

 

C1 1 

C2 5 
 

 

P(C1) = 0/6 = 0     P(C2) = 6/6 = 1

Entropy = – 0 log 0 – 1 log 1 = – 0 – 0 = 0 

P(C1) = 1/6          P(C2) = 5/6

Entropy = – (1/6) log2 (1/6) – (5/6) log2 (1/6) = 0.65

P(C1) = 2/6          P(C2) = 4/6

Entropy = – (2/6) log2 (2/6) – (4/6) log2 (4/6) = 0.92

假设一个条件下分别有正负样本若干，如何计算该条件下的不确定性呢？



方法： 用决策树某点与其分枝的不确定结果相减（初始为1，表示完全不确定）

值越大就说明消减信息熵越多，信息价值越大，称为信息增益 Gain，Sv表示S的分枝

新的规则能消减多大的不确定性？称之为增益

增益(S,A) 熵(S) - |Sv|/|S|  熵 (S)
 )( AValuesv

比如Outlook=Overcast时：entropy=1*log(1)+0*log(0)=0, Gain=1-0=1



Ssunny = {D1,D2,D8,D9,D11}={2+，3-}

此时的熵为 0.97

即 Entropy(S)= - 【(2/5) log2 (2/5) + (3/5) log2 (3/5)】 = 0.970

假设我们用湿度去尝试



Gain(S, H)= Entropy(S)- {3/5*Entropy(S, H=High)+2/5*Entropy(S,H=Normal)}

1:0 0:3 1:2 0:0

Entropy(S, H=High)= -0/3*log(0)-3/3*log(1)=0

Entropy(S, H=Norm)= -2/2*log(1)-0/2*log(0)=0

Gain(Sunny, Humidity) 

= Entropy(S) – { 3/5*Entropy(S, Humidity=High)+2/5*Entropy(S, Humidity=Normal)}

= 0.970 - (3/5)0.0 - (2/5)0.0 

= 0.970

{0+,3-} {2+,0-}



假设我们用气温和风向为例去尝试

Gain(S,Temperature) = 0.970 - (2/5)0.0 - (2/5)1.0 - (1/5)0.0 

= 0.970-(2/5){-1*log(1)-0*log(0)}-(2/5){-0.5*log(0.5)-0.5*log(0.5)}-(1/5)*{-1*log(1)-0*log(0)}

= 0.570

- 问题出在Temperature=Mild时的D8，D11

Gain(S,Wind) = 0.970 - (2/5)1.0 - (3/5)0.915 = 0.019

= 0.970- (2/5) ){-0.5*log(0.5)-0.5*log(0.5)}-(3/5){-2/3*log(2/3)-1/3*log(1/3)}

Gain(S, Humidity) = 0.970 - (3/5)0.0 - (2/5)0.0 = 0.970

价值最大的是湿度，计算机用湿度作为晴天的下一个规则



决策树

晴

正常
强 弱

雨

高

天况

风况

打球

多云
湿度

不打 不打
打球

打球

(天况 = 晴 湿度 = 正常)

 (天况 = 多云) 

 (天况 = 雨 风况 = 弱)

打网球 = 是



通信的数学理论，1948

如何测量信息

仅用0/1就可以表示无限的可能，使得二进制成为当代计算机的基础

这项发现也给人类带来了一个新的单词——比特（bit）
B->KB->MB->GB->TB->PB->EB->ZB->YB->BB->NB->DB (2^110B)

Byte, Kilobyte, Megabyte, Gigabyte, Terabyte, Petabyte, Exabyte, Zettabyte, Yottabyte, 
Brontobyte, NonaByte, DoggaByte

1916-2001



和财务决策树有什么区别？

分支有明确的先后顺序 vs 不知道顺序
背后是对商业逻辑的了解

相当于知道函数和不知道函数

数据量的差异
具体案例 vs 大数据

目标的清晰
明确的ROI vs 明确的技术指标（准确率）

有没有这样的商业决策场景
可以用ML替代人工规则（决策树）？



初中生物知识

决策树、贝叶斯学习、向量支持机（小数据） 、神经网络…

最依赖数据量和计算量的方法：神经网络/深度学习





多个简单函数可以组合成复
杂函数（如多元多次）





神经网络/深度学习对现实问题的解决思路

我们有什么？

输出结果 (Y: 流失、信用….)

输入变量 (X: 年龄、性别、收入…)

我们想知道：

一个完美（事先不知道的）函数f()，能够很好地描述输
入变量和输出结果的关系，使得该函数的输出Y’，随着
大量X的输入，越来越趋近Y。



所以

人类预设定层数和每层的神经元(参数)，由计算
机通过连接各层中的神经元，去尝试各种组合
（函数模块，运算规则），最终找到最合适表
达Y=F(X)的计算关系



http://playground.tensorflow.org/

数据：在二维平面内，若干点被标记成:黄色(-1)/蓝色(+1)，表示想要区分的两类。
线：表示权重. 它们控制了“如何组合”。神经网络的学习也就是从数据中学习那些权重。
输出：黄色背景颜色都被归为黄点类，蓝色背景颜色都被归为蓝点类。深浅表示可能性的强弱。



2024年诺贝尔物理学奖

Hopfield和Hinton设计并完善了人工神经网

络及其计算

Hopfield受到对人脑认识的启发，神经元通过突触

与其他神经元通信，设计了全联通神经网络。

Hinton进一步发展了神经网络，包括玻尔兹曼机

（Boltzmann Machine，神经元之间通过权重相

互连接，从而生成不同神经网络结构）和反向传播

算法（更高效计算）

John J. Hopfield                      Geoffrey Hinton



不同之处

Hopfield网络
每个神经元既是输入也是输出，并且可以更新自己的状
态，信息可以在网络里循环

通过循环有效进行信息存储、更新和检索，用于记忆和
联想

有不有点像我们现在关注的大模型记忆？

（反向传播算法对应的）多层感知机（MLP）
是一种有方向（称为Feedforward，前馈）神经网络,信
息总是向前传递，不会返回到之前的层

通过学习实现分类或回归任务 Y=F(x)





深度学习：卷积神经网络
（Convolutional Neural Networks）

在一些场景下，可否让神经网络稍微聪明点地乱推，使得网
络更有效率？

比如：一幅图片/棋谱格式固定，且总是有个明确且最终的表达含义



举例



受生物学上的发现影响：在人类听觉系统、本体感觉系统和视
觉系统中的神经元，只有特定区域能感受特定刺激。比如视网
膜上特定区域的刺激才能够激活相应神经元

局部感知：形象地说，就是模仿你的眼睛，人在看东西时，
目光是聚焦在一个相对很小的局部。





看段视频吧



https://adamharley.com/nn_vis/cnn/3d.html



对比NN

https://adamharley.com/nn_vis/mlp/3d.html





Y=F(X)

如今最先进的人工智能技术是上一代机器已经能做的事情
的升级：从大量数据中发现隐藏的规律。

深度学习（神经网络）所有令人印象深刻的成就只不过是
曲线拟合

曲线拟合(curve fitting)：是指选择适当的曲线类型来拟合观测数据
，并用拟合的曲线分析两变量间的关系。

Judea Pearl (贝叶斯网络的发明者，图灵奖）

https://www.quantamagazine.org/to-build-truly-intelligent-machines-teach-them-cause-and-effect-20180515/





神经网络…

->RNN(关注时序的循环神经网络）

->Transformer（RNN+关注变量/文本间相关性的神经网络）

-> GPT(Transformer+1000亿参数的预训练深度学习）

-> Chat (GPT+ Prompt/COT+RL)



时间序列的预测，比如预测股价

循环神经网络（recurrent network）

𝑌𝑡 = 0.7𝑌𝑡−1 + 0.3𝑌𝑡−2 +𝑋𝑡天 价格
1 100
2 105
3 106
4 108 Y3=0.7*105+0.3*100=103.5

Y4=0.7*106+0.3*105=105.7

假设这里暂不考虑X



基于先前的词来预测下一个词，也是时间序列预测

the clouds are in the ()

如果我们试着预测 “the clouds are in the ()” 最后的词，我们并不需要太多上下文 —— 下一个词
很显然最有可能是 sky。在这样的场景中，传统的时间序列预测技术就可以完成

循环神经网络（recurrent network）

sky=F1(the clouds are in the)
the= F2(the clouds are in)
in=F3(the cloud are)
are=F4(the clouds)
clouds=F5(the)

我们甚至可以：
sky=F1(the, F2(in, F3(are, F4(cloud, F5(the))))）



但对于“I grew up in France, attended a local school, and was immersed in the language and 

culture from a young age. I spent my weekends exploring the charming villages of the 

countryside, and during school holidays, I also often visit famous landmarks in Germany and 

Italy. I speak fluent (）”，意味着自回归的时间间隔(i)要很大才行。

而且相比传统的时间序列，如何找出对应不同输入最合适的i，不再是简单加线性权重





𝑌𝑡 = 𝒂1𝑌𝑡−1 + 𝒂𝟐𝑋𝑡 + 𝑏



Yt-1

Yt

Yt+1

𝑌𝑡 = 𝑎ℎ 𝑌𝑡−𝑖 + 1 − 𝑎 𝑋𝑡−𝑖



GPT-4 的上下文长度是 32 k，GPT-4 Turbo的上下文长度是
128k（相当于12.8万英文字符或4.2万中文字）



->Transformer（时序神经网络+关注变量/文本间相关性）

-> GPT(Transformer+大尺度参数预训练）

-> Chat (GPT+ 提示词工程/思维链+人机反馈强化)

-> Reasoning (Chat + 混合专家/Agent + 强化学习)



Transformer

Attention is all you need
（在语言中）你只需要关注（上下文）



当大家看到下面图片，会首先看到什么内容？

我们的大脑会把注意力放在主要的信息上（这就是注意力机制）。

类似的，我们读书时是如何扑捉到文字的主要内容的呢？

熟读的背后

词的关系 （一句话不用逐字读就能了解它的大意，词+组合+顺序=含义）

上下文（足够长的内容）

婴儿？文章？图例？



对应的，在Transformer中

RNN后，Transformer （with Attention）关注如何更好聚焦/放大需
要关注的记忆，更好调整记忆之间的关系

(自)注意力机制：学习句子中每个单词的相关性和上下文依赖关系
允许每个单词“关注”序列中的其他每个单词

计算注意力权重以表示单词之间的关系

允许多条关系（多头）来捕捉语言的不同方面

初衷：机器翻译



连连看





注意力：如何根据上下文确定it指谁？

注意力机制会去关注与it相关的动物、街道和
疲惫等

街道还是动物会疲惫呢？



准备工作：词的数字化及相关性

每句话

分词

词被转化为对应的数值

单词被分词(tokenized)成词典中的位置

OpenAI的API定价为0.02美元/1000Token (词+标点符号等）



准备工作：词的相关性

语言的相似度/相关性：

- 用词作为坐标维度，可以构成一个词宇宙

- 每句话的相似度可以看作组成这句话的词

形成的坐标，从而可以计算每句话在词宇

宙的空间距离，即相似度。



余弦距离 Cosine Distance/Similarity

注重方向差异，而不是距离长度差异



我们如何阅读（理解和表达）一本外文书（比如英语）

理解

1. 阅读每个英语单词，并从中提取基本的意义或概
念。这是对单词的基本理解。

2. 阅读时，会自然记住每个单词在句子中的位置。
这帮助你理解整个句子的结构和顺序。

3. 当你遇到一个复杂的句子时，你可能需要回顾前
面的词以充分理解这个词的意思。你把不同的单
词关联起来，从而形成对整个句子的理解。

4. 你更进一步地加工和整理你所理解的信息，以便
形成一个全面的故事或意义。

读完一部分后，由此形成了对这段文字的完整理解（
字面和意思上的理解）

表达（把理解的内容（英语故事）用你自己的语言（中文）讲述
出来）：

1. 你回忆起某个内容（的起点），开始用你自己的语言来表
达。

2. 同时，根据记忆中每个词的位置信息，帮助你考虑语句表
达的结构和顺序。

3. 在构思你要表达的新句子时，你不断参考之前已经用自己
的语言表达出的话，以确保流畅和逻辑的衔接。

4. 在表述每个词时，你反复参考你对原文的理解，确保翻译
准确，每个词都有所指。

5. 你对用自己的语言表达出的句子进行加工和调整，使其更
自然和连贯。

◼ 经过叙述的过程，你说出了一段流畅的中文语句，表述了你对
英文原文的理解。



Transfomer技术架构

理解 表达



如何理解编码和解码的每个过程：想象你正在阅读一本外文
书（比如英语）

编码过程（理解）

1. 输入嵌入：

1. 这相当于你在阅读每个英语单词，并从中提取基本的
意义或概念。这是对单词的基本理解。

2. 位置编码：

1. 当你阅读时，你会自然记住每个单词在句子中的位置
。这帮助你理解整个句子的结构和顺序。

3. 自注意力机制：

1. 当你遇到一个复杂的句子时，你可能需要回顾前面的
词以充分理解这个词的意思。你把不同的单词关联起
来，从而形成对整个句子的理解。

4. 前馈网络：

1. 你更进一步地加工和整理你所理解的信息，以便形成
一个全面的故事或意义。

经过编码过程，你形成了对这段文字的完整理解和内部表示

解码过程（表达：把理解的内容（英语故事）用你自己的语言（中文）讲述
出来：

1. 输出嵌入：

这个阶段相当于你回忆起某个概念（你理解中的一个节点），并将其用
你自己的语言来表达。

2. 位置编码：

使用位置编码来保留输出序列中每个词的位置信息。这帮助模型理解生
成句子的结构和顺序。

3. 自注意力机制：

在构思你要表达的新句子时，你不断参考之前已经用自己的语言表达出
的话，以确保流畅和逻辑的衔接。

通常解码器一次只生成一个词，并使用先前生成的词（加上位置编码）
作为上下文，确保生成的新词与之前的词在逻辑上和语法上连贯。

4. 编码器-解码器注意力：

在表述每个词时，你反复参考你对原文的理解，确保翻译准确，每个词
都有所指。

5. 前馈网络：

你对用自己的语言表达出的句子进行加工和调整，使其更自然和连贯。

◼ 经过解码过程，你生成了一段流畅的中文文本，表述了你对英文原文的
理解。



编码（Encode）过程
1.输入嵌入（Input Embeddings）：

1. 输入序列中的每个单词被转换成一个固定维度的向量，称为嵌入。这个过
程通常依赖于一个预训练的词向量表

2.位置编码（Positional Encoding）：
1. 因为 Transformer 没有像 RNN 那样的顺序处理能力，所以需要添加位

置编码来为每个输入单词添加位置信息，帮助模型捕捉序列中的顺序。

3.多个编码层（Multiple Encoder Layers）：
1. 编码器由多个相同的子层组成，每个子层包括多头自注意力机制（Multi-

Head Self-Attention）和前馈神经网络（Feed Forward Neural 
Networks）。

2. 自注意力机制：计算输入序列中每个词与序列中其他词的注意力得分，并
进行加权求和，以强调相关单词的信息。

3. 前馈网络：对通过自注意力机制后得到的输出进行进一步的非线性转换。

4.残差连接与层归一化（Residual Connections and Layer Normalization）：
1. 每个子层采用残差连接来保留输入信息，并通过层归一化（Layer 

Normalization）来稳定训练过程。
经过编码的结果是一个包含上下文信息的向量序列，可以传递给解码器。



解码（Decode）过程
1.输出嵌入（Output Embeddings）：

1. 解码器接受输入时，首先将目标序列中的词转换为嵌入
2.位置编码（Positional Encoding）：

1. 同样，为解码器的输入词添加位置编码。
3.多个解码层（Multiple Decoder Layers）：

1. 与编码器类似，解码器也由多个相同的子层组成。
2. 自注意力机制：在目标序列中进行自注意力计算。
3. 编码器-解码器注意力（Encoder-Decoder Attention）：将解码器的状

态与编码器的输出结合以获取上下文信息。
4. 前馈网络：与编码器中的前馈网络相似。

4.生成输出（Generating Output）：
1. 每个步骤根据解码器的输出来预测下一个词，通过软最大（Softmax）函

数输出概率分布，并选择具有最高概率的词作为当前时刻的预测。
2. 解码器可以逐步生成完整的输出序列，直到生成完成标志位置。

5.残差连接与层归一化：
1. 同样，解码器的每一层采用残差连接并进行层归一化

通过这种编码-解码机制，Transformer可以高效处理自然语言处理任务，包括但
不限于机器翻译、文本生成和问答。

编码器-解码器注意力



2024年诺贝尔化学奖

David Baker                Demis Hassabis           John Jumper

David Baker

- 计算蛋白质设计

Demis Hassabis和John Jumper

- AlphaFolder在蛋白质结构预测方面的成就





AlphaFolder原理

数据准备
蛋白质数据库（PDB）…

数据清洗：去除重复或错误的条目，标准化序列和结构的表示方式。

数据标注：将蛋白质的一级结构（氨基酸序列）与其对应的三维结构（折叠后的坐标）匹配好

特征提取:捕捉到蛋白质的折叠规则
氨基酸的物理和化学特性：如氨基酸的带电性、亲水性或疏水性等。编码为数值特征

共进化信息：通过序列比对技术（如多序列比对，MSA）提取在不同生物物种中共同变化的氨
基酸残基

构建学习模型
Transformer：通过注意力机制捕捉序列中的长距离依赖性

CNN/GNN(图神经网络)：理解蛋白质的三维结构



GPT（Generative Pre-Trained Transformers）：
足够复杂的预训练后，用于生成…

如果大家还记得：
sky=F1(the clouds are in the)
the= F2(the clouds are in)
in=F3(the cloud are)
are=F4(the clouds)
clouds=F5(the)



Chat：如果把上轮交流看作上下文…

资料来源：BigDL-LLM介绍



https://mp.weixin.qq.com/s/KrgOZAXss5xemidxDenRFw



生成模型与推理大模型：生成内容 vs 生成逻辑

生成模型（如GPT-4） 推理模型（如GPT-o1/o3）

能力定位 侧重通用自然语言处理和多模态能力，适

合日常对话、内容生成、翻译以及图文、

音频、视频等信息处理、生成、对话等。

侧重于复杂推理与逻辑能力，擅长数学、编程和自然语

言推理任务。在生成模型的基础上通过RL等方法强化

CoT能力而来

使用范围 支持文本、图像、音频乃至视频输入，可

处理多种模态信息。

当前主要支持文本输入，不具备图像处理等多模态能力，

幻觉通常比生成模型大。

应用场景 适合广泛通用任务，如对话、内容生成、

多模态信息处理以及多种语言相互翻译和

交流

适合需要复杂推理和逻辑分析的专业任务，如推导、编

程和科学研究；在思路清晰度要求高的场景具有明显优

势，比如采访大纲、方案梳理、解决方案。



OpenAI公开Dota2论文：
胜率99.4%

机器之心 2019-12-16

https://m.thepaper.cn/baijiahao_524769
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OpenAI：以强化学习开局……

成立于2015年12月美国旧金山，由小团队组成的非盈利性质的人工智能实验室，

其目标是通过与其他机构和研究者的“自由合作”，向公众开放AI专利和研究成果。

大家猜猜是为了打破谁的技术垄断，从而获得马斯克、微软的认同？



Mastering the game of Go without human knowledge
- 2017.10.19

AlphaGo用到了上百万种人类专业选手的棋谱和基于自我对弈的强化学习。
AlphaGo Zero则单纯基于与自己的对弈，而没有人类棋谱。通过近500万局
自我对弈，AlphaGo Zero便能够超越人类并打败所有之前的AlphaGo版本

AlphaGo Zero 证明了即使在最具挑战的领域，纯强化学习的方法也是完全可
行的：不需要人类的样例或指导，不提供基本规则以外的任何领域知识，使用
强化学习能够实现超越人类的水平。





比如：米诺斯的迷宫

米诺斯是宙斯和欧罗巴的儿子，欧罗巴被天后赫拉排挤迫害，来到克里特岛，与当地国王结婚。之后，米诺斯成为克里特国王。
米诺斯因为得罪了海神波塞冬，波塞冬便诱使米诺斯的妻子爱上一只公牛，生下了牛首人身的米诺陶洛斯。后来，因为雅典人杀
死了米诺斯的另一个儿子，米诺斯求宙斯给雅典施加瘟疫，雅典被迫每年选送7对童男童女去供奉怪物米诺陶洛斯。
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-9999999 0 0 0 -9999999 0 0 0 -9999999 0 0 0
-9999999 -9999999 -9999999 -9999999 -9999999 -9999999 -9999999 -9999999 -9999999 -9999999 -9999999 0
-9999999 9999999 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

怎么学：
从成功中学，
从失败中学



。。。。。。





愤怒的小鸟



如何理解强化学习思路？

两句话

不教答案，只告诉对不对

通过反复尝试学会怎么做

比如人类幼崽的牙牙学语、骑自行车
无法精确告诉他每一个动作，只能说：好 / 不好

他是怎么学会的
不断尝试，失败得到负反馈，成功得到正反馈
最终形成肌肉反应



所以

强化学习 = 允许犯错的学习

通过结果好坏调整行为

学的是选择，不是答案

试得足够多，就会变好（不断修正预期的过程）

什么时候用？

规则说不清，结果看得出，可以反复尝试

下棋、打游戏、走迷宫、训练宠物（包括人类幼崽）

不是所有学习都是强化学习

背单词、考试（GPT）



强化学习的投资逻辑

多期折现收益下的：

新收益=本期收益+α×(未来的实际结果−原来预期)

对应到GPT

新看法/说法 = 旧看法/说法 + α×（不断生成的描述 − 原来预期的描述）

真实结果：人类主人喜欢不；原来预期：我以为人类主人喜欢不

未来的实际结果=𝑟+𝛾𝑉(𝑠′)
𝑟：当期收益
𝑉(𝑠′)：未来长期可能拿到的收益
𝛾：未来收益的折现因子





Nvida推出全新DRIVE Constellation自动驾驶汽车仿真平台。基于该平台，在云端就能虚拟仿真各种
自动驾驶场景——不用再路测数百万公里了。从常规驾驶，到各种罕见的危机情况，都能在仿真中实
现。

数据中心方案包括两个并排服务器：第一台服务器——DRIVE Constellation Simulator，从虚拟汽车
生成传感器输出。第二台服务器——DRIVE Constellation Vehicle，包含DRIVE AGX Pegasus AI车
载电脑。DRIVE AGX Pegasus接收传感器数据，做出决定，然后将车辆控制命令发送回模拟器。

2019-3-19

与丰田开展基于仿真平台的合作



逆推是“不正常”的思考方式：人更习惯顺推，但由于没有足够强大
的计算能力（意志力）而失败



中国数学家管梅谷1962年提出中国邮递员问题

1990年至1995年任复旦大学运筹学系主任



增强学习如何用在语言学习？

如果大家还记得：
sky=F1(the clouds are in the)
the= F2(the clouds are in)
in=F3(the cloud are)
are=F4(the clouds)
clouds=F5(the)



如何理解强化学习方式

第一步：训练奖励模型，教LLM学习更高质量地回答问题
（几十万-几百万）



如何理解强化学习方式

第二步：不断自我生成新问题，让LLM持续自我进化（几
百万~问题）





让语言模型变大并不意味着它们能更好地遵循用户的意
图。例如，大型语言模型可以产生不真实的、有毒的或
根本对用户没有帮助的输出。换句话说，这些模型没有
与用户保持一致。在本文中，我们展示了一个途径，通
过人类反馈的微调，在广泛的任务中使语言模型与用户
的意图保持一致。从一组标签员写的提示语和通过
OpenAI API提交的提示语开始，我们收集了一组标签员
演示的所需模型行为的数据集，我们利用监督学习对
GPT-3进行微调。然后，我们收集模型输出的排名数据
集，我们利用人类反馈的强化学习来进一步微调这个监
督模型。我们把产生的模型称为InstructGPT。在人类对
我们的提示分布的评估中，尽管参数少了100倍，但1.3B
参数的InstructGPT模型的输出比175B的GPT-3的输出更
受欢迎。此外，InstructGPT模型显示了真实性的改善和
有毒输出生成的减少，同时在公共NLP数据集上有最小
的性能回归。尽管InstructGPT仍然会犯一些简单的错误
，但我们的结果表明，利用人类反馈进行微调是使语言
模型与人类意图相一致的一个有希望的方向。



我们专注于调整语言模型的微调方法。具体来说，我们使用来自人类反馈的强化学习来微调GPT-3。这项技术使用人类的偏好作
为奖励信号来微调我们的模型。

我们首先雇用了一个由40名承包商组成的团队，根据他们在筛选测试中的表现，为我们的数据贴上标签。。。并使用它来训练
我们的监督学习基线

接下来，我们收集了一个由人类标记的数据集，对我们的模型在更大的提示集上的输出进行比较。我们在这个数据集上训练一
个奖励模型（RM），以预测我们的标注者会更喜欢哪个模型的输出。

最后，我们使用这个RM作为奖励函数，并微调我们的监督学习基线，以使用PPO算法最大化这个奖励。这个过程使GPT-3的行
为与特定人群（主要是我们的标签人员和研究人员）的声明偏好相一致，而不是任何更广泛的 “人类价值 ”概念。。。我们把
产生的模型称为InstructGPT。



如何将强化学习用于企业管理工作？

促销（如发放优惠券，等同于定价策略），企业的日常工作之一

天天发、周周发…… 

但顾客就是不来呀

传统思路：精准、再精准

有没有可能

对于重复促销：顾客还没消耗完（消费疲劳，甚至反消费/忽略）

对于多样化促销：不喜欢/不需要

操纵手段（假设价格和选品都由市场部、财务部完成了）

是否发放，以及有效时间

方案需求：如何基于细粒度和完整的用户和企业长期数据，制定个性化和动态的促销/定价方案，以优化企

业的长期回报？



如何应用强化学习？

将促销看作向消费者学习的过程

消费者每次用/不用消费券就是一次反馈，即强化学习的
机会

类似从撞墙（不撞墙）学到驾驶规则/行走路径；从棋局
生/死（提子）中学到下棋手段；大模型从用户反馈中学
到内容

把大象放到冰箱里

了解智能体（agent）自身的行为规则（精准画像）

确认动作（投放，用户接受）

确认收益目标（奖惩动作）

让计算机开始学习吧



国内一在线生鲜零售商运营数据
2,012名消费者17个月的363,946条消费记录
对谁发放优惠券、发放什么样的优惠券才能有效提高销售额？

促销类别：
短期优惠券：主要用于刺激用户冲动消费
长期优惠券：维护用户忠诚度和提升体验

传统促销方法 VS 基于深度增强学习的动态促销
策略1：等概率随机选择短期优惠券、长期优惠券和不发放优惠券
策略2：长短期优惠券的发放概率均为50%
策略3：根据统计预测方法来决策
策略4:   根据机器学习方法来决策
策略5：增强学习策略

状态类别 状态 状态定义
外部环境因

素
天气 天气，0：晴天或多云，1：阴天，2：恶劣天气如雨天、下雪

节假日或周末 是否为节假日或周末，1：是，0：否
历史消费特
征(购买行

为)

购买近度 距离上一次/上上次购买的时间间隔(天)

购买频度 累计购买频次
购买值度 上一次/上上次购买订单的金额(元)

历史消费特
征(促销行

为)

促销近度 距离上一次/上上次收到优惠券的时间间隔(天)

促销频度 累计收到优惠券的频次
促销反馈 对近3次优惠券的反馈(3个哑变量，1：购买，0：无购买)

优惠券 发放数量 平均折扣额 召回率 平均销售额(std)

短期 17,503 16.86 3.96% 106.70 (34.36)

长期 18,394 19.78 8.61% 86.62 (45.82)



基于增强学习的促销策略：

比静态促销方案提高约18%的收益

消费者购买频率与购买金额也分别提升7%和9%

促销活动降低10%，缓解促销带来的消费疲劳

有点像休渔期 ☺

促销定价策略 总销售额 购买频率 购买金额

1.全随机（可不发） 100.0% 100.0% 100.0%

2.全随机发 119.6% 112.7% 104.8%

3.统计预测 137.2% 139.3% 97.2%

4.机器学习预测 118.8% 125.3% 94.1%

5.强化学习 154.9% 146.7% 106.1%

促销定价策略
促销方案比例

不发放优惠券 短期优惠券 长期优惠券

1.全随机（可不发） 33% 33% 33%

2.全随机发 0% 50% 50%

3.统计预测 11% 14% 76%

4.机器学习预测 5% 7% 87%

5.强化学习 21% 39% 40%

总体促销效果对比 促销比例对比



当前的智能：大力出奇迹

事实1：迄今通过深度学习实现的智

能是模仿/应用人类智能的运行方式

人工智能：模拟、延伸和扩展人的智能

事实2：人类大脑的神经元约为900亿，

大模型的’智能’涌现发生在神经网络

模型参数达到百亿到千亿级别

这是巧合还是人类智能产生的特征？



Zhao, W. X., Zhou, K., Li, J., Tang, T., Wang, X., Hou, Y., ... & Wen, J. R. (2023). A survey of large language models. arXiv preprint arXiv:2303.18223.



Deepseek历代版本

V1：2024.1.5
规模：67B

路线：LLaMA架构，95层神经网络

效果：LLaMA-2 70B，GPT-3.5

成本： 300.6K H800 GPU小时

关注度：78 (till 25/2/16)

V2：2024.6.19
规模：236B，60层网络

路线： Transformer架构，专家混合（Mixture-of-Experts, MoE）
+多头潜在注意力（Multi-head Latent Attention, MLA）

效果：Qwen1.5-72B，LLaMA3-70B, and Mixtral 8x22B

成本：172.8K H800 GPU小时

关注度：117



Deepseek历代版本：增强学习的突破

V3：2024.12.26
规模：671B

路线：Transformer架构（同上），61层网络

效果：Qwen2.5-72B，Llama-3.1-405B，GPT-4o，Claude-3.5

成本：2048张NVIDIA H800卡，2.788M小时（2048*24*56），
按2刀/小时计算=$5.576M

Llama-3.1-405B：39.3m小时 H100 （20倍于DS）
关注度：63

R1：2025.1.22
规模：671B

路线：Transformer架构（同上），基于V3进行增强学习（Group

Relative Policy Optimization，GRPO)

效果：OpenAI-o1

成本：没披露

关注度：63

备注：H800的性能约等于H100的50%-70%，价格相当（3.5万美金）



Deepseek技术说人话版

混合专家模型（MoE）：采用MoE架构，通过动态选择最适合输入数据的专家模块进行处理，提升推理效果
说人话：根据数据类型分别进行增强学习（像不像之前学到的模型融合）

强化学习驱动（RL）：在训练中大规模应用强化学习，将传统的PPO替换为GRPO训练算法，降本提速
说人话：结果不要太精确，误差可以大些

多头潜在注意力机制（MLA）：MLA通过低秩压缩减少Key-Value缓存，降本提速
说人话：二向箔，把矩阵压成一条线

无辅助损失的负载均衡策略（EP）：在不对优化目标产生干扰的前提下，实现各个专家的负载均衡，避免了某
些专家可能会被过度使用，而其他专家则被闲置的现象，降本提速

说人话：大树 vs 小树森林

多Token预测（MTP）：采用多Token预测，提速
说人话：预测下一个词 vs 预测下n个词



Deepseek技术说人话版

FP8混合精度训练：在关键计算步骤使用FP16高精度，其他模型层使用FP8低精度，降本提速
说人话：粗略点就好

长链推理技术（TTC）：模型支持数万字的长链推理，可逐步分解复杂问题并进行多步骤逻辑推理，提速
说人话：分段理解再组合，比完整理解省力（但可能会出错）

并行训练策略（HAI）：16 路流水线并行(Pipeline Parallelism, PP)、跨8 个节点的64 路专家并行(Expert 
Parallelism, EP)，以及数据并行(Data Parallelism, DP)，提速

说人话：甘特图

通讯优化DualPipe：高效的跨节点通信内核，利用IB 和NVLink带宽，减少通信开销，降本
说人话：团队协作时少说废话

混合机器编程（PTX）：部分代码直接进行使用PTX编程提高执行效率，并优化了一部分算子库，提速
说人话：你知道吗，c语言比python快耶



DS全家桶的效果

低成本高效率

DeepSeek-V3的训练成本为557.6万美元，仅为OpenAI的GPT-4o等领先闭源模型的3%-5%

效果低于O1/O3，但毕竟走出来了

没有突破上限

对不重视/没信心/缺资源的组织起到了引领作用

商业 vs 技术



Sora、LLM的训练和部署成本估算

Sora
14000张H100运行一个月

H100市场价约3.5万美元，不考虑电费，需要购置硬件4.9亿美元

H100功耗700W， 0.7*14000*24*30=700万度

Llama-3-405B
16000张H100，39.3m小时

硬件：5.6亿，电费：2751万度

Deepseek-V3
2048张H800运行56天

H800市场价约3.5万美金（国内最高到6万），硬件费0.72亿美金

H800功耗350W，0.35*2048*24*56=96万度

https://mp.weixin.qq.com/s/iXnI79spd1YsB4doI6w64A



即便如此

3月1日，DeepSeek官方通过社交媒体账号公布，理论上成本利润率为545%

• 平均占用226.75*8的H800 GPU。如GPU租赁成本为2美金/小时，总成本为$87,072/天

• 输入+输出token总数为776B，按R1定价，一天收入为$562,027，成本利润率545%

如果我们把LLM看作产品（而非技术）

• 性价比高的产品 vs. 高性能（高成本）产品



Deepseek真正价值：开源

开源生态

DeepSeek采用开源策略，使用最为开放的MIT开源协议，吸引

了大量开发者和研究人员，推动了AI技术的发展。

AI产品和技术的普及教育

社会意识到AI是一个长期趋势

市场用户开始主动引入AI，教育成本降低

大模型企业开始重新重视工程的价值

模型即产品！！！

相比其他人工智能技术，（推理）大语言模型是用户不知道原理就

普遍使用的产品



模型之争



Token之争



成本之争



出处：AI肖睿团队，北大青鸟人工智能研究院



相关概念：啥是蒸馏？

模型蒸馏（ Model Distillation）

说人话：让老师（大模型）把知识传授给学生（小模型），让学生变成学霸

将大型复杂模型（教师模型）的知识迁移到小型高效模型（学生模型）的技术

原理
教师模型的训练：先训练一个性能强大但计算成本高的教师模型

教师模型对数据进行预测，得到每个样本的概率分布，这些就是软标签

训练学生模型：用软标签和硬标签共同训练学生模型，过程中通过算法去调整超参数，优化
学生模型的性能



如何理解强化学习方式

第一步：训练奖励模型，教LLM学习更高质量地回答问题
（几十万-几百万）

换成最强（别人家）的LLM



啥是蒸馏？

优势
模型规模小：学生模型参数少，计算成本低，更适合在资源受限的环境中部署。

效果提升：学生模型通过学习教师模型的输出概率分布，能够更好地理解数据的模式和特征

效率提高：学生模型训练所需的样本数量可能更少，训练成本降低

劣势

能力稍弱

参数量影响模型能力和布置成本
参数越大，模型就有更强的理解和生成能力，但是需要更多计算资源

参数越大，推理速度更慢，尤其是资源不足的时候

参数越大，对算力、内存和显存的需求就越高



啥是蒸馏？

最后一行是俗称满血版的老师模型

前面6行是增加了推理能力的学生模型（Qwen，
Llama）

严格来讲不能称为DeepSeek模型，只能算偷偷（被
拉出去）补课的千问和Llama，连父母都不知道

蒸馏版的选择经验
1.5B-8B，玩玩就好

预算有限又想搞事选14B

32B性价比高，比较让人满意

70B性能高于32B，但需要的算力/显存翻倍，性价比略低

指甲原则：1B需要0.7-0.8G显存

出处：AI肖睿团队，北大青鸟人工智能研究院



https://livebench.ai/#/

另外，要注意差异化



学完如何不被忽悠？

如何识别大模型团队是否在技术上真实可信，而非用模糊术语忽悠人

给我讲讲你如何改的注意力矩阵

你们为什么要改注意力，而不是改数据或训练目标？

强化学习如何用到训练里的

为什么选择用强化学习， 主要解决了哪一个之前解决不了的问题

去掉最创新的那个模块，模型性能降低多少，在哪些任务降低

最不愿意让模型做的任务是什么？如果上下文长度再翻一倍，架构可能最先崩的是哪里？

现在模型里，最不敢/能开源的是哪一部分，为什么？



学习后，我们应该了解到：

AI的“生产”需要原料、设备和工艺过程

数据、算力、算法和训练



学习用到的数据及数据量：~6TB（3万亿字）

Zhao, W. X., Zhou, K., Li, J., Tang, T., Wang, X., Hou, Y., ... & Wen, J. R. (2023). A survey of large language models. arXiv preprint arXiv:2303.18223.



Zhao, W. X., Zhou, K., Li, J., Tang, T., Wang, X., Hou, Y., ... & Wen, J. R. (2023). A survey of large language models. arXiv preprint arXiv:2303.18223.

算力设备（以Meta的LLama为例）： ~2048块A100芯片21天



算力设备（以华为盘古为例）：512块华为昇腾芯片100天



开个电费账单

A100功耗400W，2000张卡运行21天
0.4*2000*24*21=40万度电

华为昇腾功耗300W，500张卡运行100天
0. 3*500*24*100=36万度电



Total Processing Performance 
(TPP)：每秒万亿次操作（Tera 
Operations per Second, TOPS）
为单位

Performance Density：性能密

度评估单位物理尺寸上的性能表现
，即TPP除以芯片的面积Die Size

https://artificialanalysis.ai/



训练：经常被忽略的AI工艺过程

• 影响制造水平的因素：原料、设备、工艺过程

• 相同的生产原料与设备，经过不同的工艺过程会得到不同质量的产品

• 企业的核心竞争力往往就是成熟的、先进的工艺过程

• AI所需的原料（数据）、设备（算力、模型），大模型的先进工艺过程仍需要高代价的探索

• OpenAI秘而不宣的核心关键是它的工艺过程，包括数据集、数据清洗、参数设置、流程设计、质量控制

等，这些从根本上决定了大模型的效果

• 面向领域的优化路线清晰，但领域数据如何保证质量、领域知识如何植入、领域大模型如何廉价训练仍需

要探索

https://www.sohu.com/a/674362808_104036



未来技术研发趋势之一：柏拉图的洞穴比喻
《理想国》第七卷

感知 vs 事实
一群囚徒从出生起就被锁在黑暗的洞穴里，面向洞穴
的一堵墙。他们的背后是一条过道和一个火堆，人们
沿着过道搬运各种物品，这些物品在火光的照射下投
射出影子到囚徒们面前的墙上。由于囚徒们不能转身
，他们认为这些影子就是真实的物体，并通过给这些
影子命名来交流。

语言是人类大脑和思维的表达，大语言模型可以学
到人类智慧的“投影”，并试图通过这些“投影”
来逆向推导出产生它们的思维过程。这种“逆向工
程”并不能代替真正的思维。

VS

压缩即智能：AGI的目标是实现对有效信息最大限
度的无损压缩 https://mp.weixin.qq.com/s/_5M7uc86kCTWxqSUSPkIfg



新的研发路线：智能悖论和世界模型

莫拉维克悖论 (Moravec‘s Paradox)
对人类颇具挑战的任务 (例如计算积分、求解微分方程、进行象棋或围棋
对弈、规划城市路径等) ，计算机极为擅长；但在处理感官信息（如视觉
、触觉和听觉）方面远不如人类天生的能力

通过观察世界学习其运作规律，而不仅仅是依赖文本数据
LLMs本质上仍只是在学习一个输入输出的映射关系，解决不了生成不合
逻辑的内容的挑战

需要全新的推理理念
通过感官输入学习世界模型（world model)、即对世界运作方式的内部
认知模型；具备持久性记忆、能规划复杂行动序列和进行推理的系统，天
生安全可控的设计

https://mp.weixin.qq.com/s/7Ey3yajG0rzM4ScfpSV-Dg

杨立昆（卷积神经网络发明者之一，图灵奖）

李飞飞，创建ImageNet，创业空间智能



杨立昆研究的世界模型，以及李
飞飞研究的空间模型

简单来说，就是对物理世界（运动、空
间）进行观察-行动-反馈地学习，而不

再是基于数字学习

https://www.bilibili.com/video/BV1RoMBzTE49/?spm_id_from=333.337.search-card.all.click



另外，让我们冷静地想想，真正发生的是什么？

是工程化系统在特定领域（比如游戏棋类，以及语言翻译和表

达这种规则明确、足够知识、结果可验证的场景下），局部

超越了人类



AI的幼童区间

在处理感官信息（如视觉、触觉和听觉）方面，远不如人类天生的能力

行为（输出）具有一定程度未知和不确定

容易出现幻觉、理解偏差与目标漂移（注意力不集中）

很容易被左右

无法成为责任主体



你能看到什么？

https://timeblindness.github.io/



容易出现幻觉、理解偏差与目标漂移

角色 陈述 中文 评价

律师
"From a legal perspective, you 
should carefully check whether the 
contract contains any unfair clauses."

“从法律角度来看，你应该仔
细检查合同中是否包含任何不
公平条款。”

Professional and 
appropriate（专业且恰当）

机器人
"These kinds of contracts are all 
more or less the same. Just have a 
good look before signing."

“这类合同都差不多。签之前
好好看看就行了。”

Informal tone, reduced 
professionalism（非正式语
气，降低了专业性）

机器人
"Haven't you signed something like 
this before? It's probably not that 
serious."

“你以前没签过类似的东西吗？
可能没那么严重。”

Switches to casual, chatty 
language（切换到随意、闲
聊的语言）

机器人
"Haha, maybe you can just hold off 
on signing and see if they 
compromise."

“哈哈，也许你可以先不签，
看看他们会不会妥协。”

Flippant tone, lacks 
professional judgment（轻
率的语气，缺乏专业判断）

机器人
"Contracts vary. If you're really 
worried, you could consult a lawyer."

“合同各不相同。如果你真的
很担心，可以咨询律师。”

Breaks persona, contradicts 
the assigned role（打破角色
设定，与分配的角色相矛盾）



一致性（Consistency）：模型在多轮对话中持续保持角色风格特征和行为模式的可靠性，始终符合所分配角色的预期，不出
现语气、意图或话题焦点的偏移

流畅性（Fluency）：生成文本的语法准确性、句法连贯性以及可读性，有利于用户的理解与信任

多样性（Diversity）：输出中的词汇丰富度和句法变化程度，增强对话参与感与真实感

参与度（Engagement）：是否能够积极回应用户输入，保持回复的相关性，并促进对话的互动连续性，持续吸引用户的兴趣

角色漂移：随着互动偏离角色设定



很容易被左右：AI投毒/GEO

https://finance.sina.com.cn/stock/t/2025-12-11/doc-inhamhsh7919059.shtml

当然，如果是你的对手买，你可能也会得到，3个月的坏话套餐





萝卜快跑后台曝光！有真
人远程操作？网友：像是

在开模拟赛车

https://mp.weixin.qq.com/s?__biz=MzUyMDU4NjQwMw==&mid=2248443246&idx=2&sn=f6cc4259537c9330906e1c47a0221404



2026.3.31



商业与个体AI应用的差异：3Rs

相关性（Relevant）
与业务和流程结合

可靠性（Reliable）
企业私有数据，稳定的逻辑

责任感（Responsible）
道德和数据隐私标准

Sap 研究院



算法“泛滥”
一定要大语言模型么？

性能“陷阱”
一定是算法和算力越强越好么？

技术采纳的进程
如何真正和企业融合？

远比算力和算法更重要的

数据：高质量的规范数据

实施：有经验的工程人员（外包）+复合型产品/项目经理

运营：了解AI本质的业务领导

对企业应用而言



当前技术使用方式

直接使用网站服务

课程结束

使用第三方服务与API调用

本地部署



先在自己电脑上装个大模型（逼）

Step 1：下载和安装 Ollama

1. 进入官网下载：打开 https://ollama.com/download，找到 Ollama 的 Windows/ Mac 版下载

2. 打开安装程序：Windows双击.exe文件，Mac双击 .dmg 文件，听话跟着提示走就行

Step 2：下载和运行模型
Windows：打开 Windows 的命令提示符: 搜索或直接在搜索框中输入 cmd

Mac：打开 Mac 的终端（Terminal）

1. 运行：ollama run deepseek-r1:1.5b

2. 再试试：ollama run deepseek-r1:7b

1. 怎么有礼貌地和大模型说再见: 在运行窗口输入：/bye

2. 怎么有礼貌地了解和大模型的对话方式: 在运行窗口输入：/?

3. 怎么截图显示你电脑上装的（无数）大模型：在cmd/终端/环境下输入 ollama list，然后截图（如使用PrtScn键）



甚至，大语言模型开始进入每台电脑：先在电脑上装个大模型（逼）







什么是ollama（或者vllm，splang…）

称之为Docker：不同的功能/应用通过它（作为平台）都可以规范标准地使用



会说话的 LLM：生成、问答、补全 (RAG)



去年开始：通用人工智能（底座）+ 智能体

1. 随着底座增强，应用可以包在大模

型里

2. 剩下周边应用，实际技术门槛降低

，开始尝试工程化落地

3. 智能体可以看作AGI真正繁荣的开始

GTC 2025



https://mp.weixin.qq.com/s/WOI-owwovML5g2olnO28GQ

从提示语工程到AI 智能体(agent)

通过多次提示（prompt），使LLM逐步构建更高质量的输出

• 反思（Reflection）：LLM 检查自己的工作，以提出改进方法

• 工具使用（Tool use）：LLM 调用网络搜索、代码执行或任何其他功能来帮助其收集信息、
采取行动或处理数据

• 规划（Planning）：LLM 理解、设计并执行多步计划来实现目标（例如，撰写论文大纲、进
行在线研究，然后撰写草稿......）

• 多智能体协作（Multi-agent collaboration）：多个 AI 智能体一起工作，分配任务并讨论
和辩论想法，以提出比单个智能体更好的解决方案



反思

以要求 LLM 编写代码为例。我们可以提示它直接生成所需的代码来执行某个任务 X。之后，可以提示它反思
自己的输出，如下所示：

这是任务 X 的代码：[之前生成的代码]

仔细检查代码的正确性、风格和效率，并对如何改进它提出建设性意见。

更进一步，可以用上下文循环prompt LLM：

这是任务 X 的代码：[之前生成的代码]

仔细检查代码的正确性、风格和效率，并对如何改进它提出建设性意见。

要求它使用反馈来重写代码。

这可以让 LLM 最终输出更好的响应。重复批评 / 重写过程可能会产生进一步的改进。这种自我反思过程使
LLM 能够发现差距并改善其在各种任务上的输出，包括生成代码，编写文本和回答问题。



今年国内的搜索引擎：（推理）模型即产品



Whispers From The Star



工具使用

大模型通过理解用户的意图，输出对
应应用需要的参数，并调用执行



https://gptstore.ai/gpts/XvQmQF3JTu-powerpoint

早期工具使用：
GPT + PPT



工具使用



规划：完成开放问题



豆包手机

https://zhuanlan.zhihu.com/p/1979499535035306014

订车票 比价买外卖



多模态/多领域数据通用接口硬件虚拟层

智能时代一直没有出现像Windows、Android/iOS这样真正的操作系统——能够为用户提供信息系统入口/界面，
同时可以管理计算资源并支撑应用开发。ChatGPT作为一种大语言模型，会起到信息系统入口的界面作用。

操作系统

文件系统 内存管理 进程管理 人机交互 网络 安全管控CPU调度

办公

桌面和移动应用

大语言模型

意图识别 情感分析 文本生成 图片生成

沟通

AI智能体应用

方案生成 …问答

浏览
器

各种
服务器

图片
编辑

播放
器

科学
计算

培训 分析 决策 排产

服务应用

…编程

Language Models are General-Purpose Interfaces
Yaru Hao Et. al. DOI:arxiv-2206.06336

ChatGPT成为人工智能时代一种新的信息系统入口

Cf.吴飞（2023）





自动编程调用LLM



小智

基于MCP的LLM





流程下的多智能体协作

通过给大模型提示来构建不同角色 ，如 CEO、设计师、产品经理、测试人员等。告诉它们角色和规则，让他们
协作和对话。比如告诉它们「请开发一款游戏」，它们会花几分钟写代码，然后进行测试、迭代，然后生成程序





https://atypica.musedam.cc/





微信指挥自动编程调用LLM

















人机共处：深刻理解AI如何影响人、企业和社会？

AI将如何改变使用者的心态、思维或决策？

AI如何与人协作？

人/AI该拥有多大的自主支配权？

AI约束还是促进人的创造力？

AI如何改变工作和管理实践？

如何促进公司基于AI的创新？

需要哪些新政策来监管AI？

AI如何打破组织和市场的边界？

人工智能投资是否存在先发优势？

AI减少/增加社会、经济和信息的不平等？

AI的发展是否会产生行业的垄断力量？

政府法规如何促进/阻止AI的发展？

AI公平（偏见、歧视…）如何保证？

AI将带来哪些伦理和法律问题？

如何设计市场机制以适应颠覆性技术？

经济学/管理学理论基础是否需要修正，以接受AI存

在的市场？

AI是否会将人分化为：算法管理者和算法遵循者？





当AI来敲门，我们准备好了么？

It was the best of times, it was the worst of times, 
it was the age of wisdom, it was the age of foolishness, 
it was the epoch of belief, it was the epoch of incredulity, 
it was the season of Light, it was the season of Darkness, 
it was the spring of hope, it was the winter of despair, 
we had everything before us, we had nothing before us, 
we were all going direct to Heaven, we were all going direct the other way

Dickens, Charles. A Tale of Two Cities. London: Chapman & Hall, 1859.

这是最好的时代，这是最坏的时代；
这是智慧的时代，这是愚昧的时代；
这是信仰的时期，这是怀疑的时期；
这是光明的季节，这是黑暗的季节；
这是希望之春，这是绝望之冬；
我们面前应有尽有，我们面前一无所有；
我们正直登天堂，我们正直坠地狱

狄更斯，查尔斯：《双城记》，1859年


