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发言人1   00:00
各位领导晚上好，我是广发策略一新。然后今天晚上主要和各位领导汇报一下，我们对于AI投研这边相关的一些前的一些这种研究进展。然后开始之前我先汇报一下我这边最近研究的一些工作。因为在过去一年的时间里面，我这边主要是做了三个比较重要的项目。第一个是开发了一个二级市场相对比较热门的一个MCP，然后很多客户反馈都还不错。然后第二个就是外部的一些研究，一个是参与了豆包大模型的互相练的项目，然后再一个也是参加了字节吹的这个a agent，他的这个产业专家及这个项目，那关于这个项目其实可以展开聊里面一些细节。

发言人1   00:50
在tree的这个agent里面，我们主要是参与了一些金融垂玉的harness的调教的项目。当然这个调教除了大家理解的这种种，对于一些金融的skill，他表观的一些表现，输出的质量我们需要去做一些优化之外，其实还有一些是偏技术项的，比如说在相同的表现的情况下，怎么去调整他的这个工作的流程，然后能够在这个效果不变的基础上，大幅的节约整个流程跑单的时长时长。然后还有就是工具调用的轮数，以及这个tokens消耗等等。

发言人1   01:27
所以其实在IT或者说从业绩这个角度去看一个Q或者一个工作流的好坏，它不单是体现在这个表观的表现上，其实还有它内在的一些工作的流程是否符合AI工程学的一些这种原理，这个是agent的相关的一些研究，然后关于那个大模型这边，其实主要也是参与一些这种德国大模型的后训练的一些，前模型的这种盲测。比如说大家可能一般的AI的这种工作流，可能回答任务，就是回答问题的时候，大概工具调用人数可能10到20分左右，基本上这个任务是可以解决的。当然我们要做的这种复杂产生，一般是要求你单一的任务工作调用的人数要达到1000轮椅上。然后针对不同的盲测的模型去做一些生成。首先生成一些human data的这种轨迹，然后再去做一些这种评估等等。

发言人1   02:30
所以参与这些项目之后，我们回过头来再去看，现在二级市场很多大家去做的一些东西。他可能表观上看效果相对还行。但是如果把这种skill的规模扩大，如果研究的任务加重的话，其实我们就会发现他输出的东西质量很不稳定。而且我们也很难在不理解一些原理的基础上去把它调整好啊。所以这个就是我们今天去做这个深度报告的一个主是啊还是希望去给大家提供一个偏原理性，或者说给有这种进阶诉求。现在已经摸到这种主流agent的瓶颈的一些客户，给他给大家带来一些这种原理或者说工程学层面的启发。

发言人1   03:19
我们首先先讨论第一个问题，就是站在一个二级的主观的研究员的或者说主观投资的这种从业者的这种角度，我们怎么去理解AI投研在我们工作当中的这么一个定位。我先说一下结论，我觉得作为主观的这种投研A阵来讲，它其实工作的第一性，还是说最大化的去复刻我们碳基从业人员的主观投研的这种生产链路。其实举个反例，比如说像很多领导可能之前是做主观图片出身的，但是有了agent以后我们可能会去对接军工组，让他们去提供一些比如说因素因子分析类似的这种skill。这个我觉得其实就是一个比较错误的尝试，因为它是完全让我们丧失了我们主观投年的这个超额收益的优势的。我们想其实我们主观投研选手，大家的这种超额收益的来源，其实和精工和量化它完全不是一个来源的。

发言人1   04:27
那我们每天主观的从业人员，其实每天主要考虑的其实就两件事。第一个就是捕捉信息差。通过调研，通过听路演等等，包括我们自己的一些案头工作，去从海量的信息当中筛选出来哪些是比较值得去重点关注的，可能存在一定预期差的这种信息，这是第一步。第二步就是把这些信息通过我们自己经验，通过我们自己的投研体系的加工，转化成研究观点或者说投资决策。其实我们主观投研选手每天在做的事情，天然其实就和量化那套模式它其实相冲突的，或者说量化的这套思路并不能理论上它其实是不能对我们这一套超额收益的来源去赋能的。所以我们所有的这种后续的讨论，其实都是研究怎么去最大化的把这个碳基的椭圆行为映射成硅基的这么一套工作流，大概是这么一个内容。

发言人1   05:31
这里面其实可以拆成两部分。第一个就刚刚说的信息输入的这部分。关于信息输入我们主要就是说把咱们平时用到的一些路演，然后还有一些调研等等的，这种信息的输入形式，映射成硅基的这个状态的话。其实主要一个是三方的一些公开，或者是半公开的一种信息的接口。那这里面除了主流的一些像什么阿法派，然后还有可能用到什么钢铁词等等。我这边也是做了一个我们团队的这么一个信息时潮的一个MCP，大家回头感兴趣也可以接入试用一下。然后这两天也上线了阿尔派，可以去体验一下，这个是信息输入的这部分。

发言人1   06:16
当然如果只是用这种公开或者半公开的一些语料的话，其实肯定是还不够的。因为可能我们自己比如公司内部的一些这种讨论等等一些偏私域的，或者说自己做的一些团员笔记，这些偏私域的这种信息，它不会出现在任何公开或者半公开的这些接口上面。但是他对我们自己投研决策又很重要，所以如果是要做一个百分之百的这么一个碳基项规，硅基的映射的话，其实这部分信息也是要纳入到硅基agent的这个决策框架当中。所以对于这种私域的信息，我们主要比较建议去采用这种思域的这种RAG向量数据库或这种形式，去接入到我们的action当中，然后再去做后续的加工，这是关于信息输入层的部分。然后第二个关于经验加工层，其实本质上就是说，把我们自己的投研的框架直接蒸馏出来，然后沉淀成一个skill，或者说这个AI的工作流，然后让agent去沿着这个工作流，沿着这个skill去每天从这么多的信息渠道里面，把我们这个很符合我们审美的一些板块或者个股提炼出来。然后最后输出一些研究或者投资的决策的一种结论。

发言人1   07:40
当然这个经验加工层它的难点主要还是在于我们刚刚提到的AI工程学的问题。因为通常大家的这个投不管是研究还是投资框架，它其实会是一个非常庞杂的系统，可能其中就包括一些个股的一些分析，然后财务的一些评估的体系，还有可能我们对于还有一些感知。这些东西如果没有经过妥善的AI工程学的一些调优的话，其实它执行起来一阵子，在执行的过程当中其实是会效果是会打折扣的，这个我们待会儿会展开去聊，我怎么去做一些具体的这种优化，所以核心的这个报告内容就是围绕这两个信息输入层的这种映射和经验加工层的映射去展开讨论。当然时间关系，我们线上可能更多是聊的一些偏理念偏思想性的东西。具体落地的一些细节，回头可以我们再约这个线下路演去做进一步的交流，我们就先展开第一个关于经验加工层会，或者说关于这个AI工程学的一些这种讨论。

发言人1   08:46
AI工程学这边我们先用一个例子引入，我不知道大家平时有没有去做过一个测试，就是对于相同的一个大模型，然后我们问同样的问题，其实在大家会发现他在不同的agent上的回答其实不太一样。比如说同样的一个问题，我们去问这个deep seek官网上的这个chatbot，然后再再去问，比如说像work body上面面的这个deep sick，还有就是deep sik harness上面的这个deep sick。其实大家会发现对于一个任务的回答，他的这种思路侧重点，其实差别还挺大的。这个主要就是因为我们所谓的这个叫harness其实不太一样的，对吧？那这个大家怎么去理解？就是我们平时作为用户在向agent去发起一个提问的时候，我们就要发送一个提示词，但是这个agent再去向大模型去转发我们的这个问题，有的时候他发的内容可就不单是咱们发的这个用户的提示词了，其中还包含了很多其他的信息，大家可以理解为是。

发言人1   09:54
系统级提示词，整个LM这个query，就是agent像模型发送这个query里面大概包含了几大类模块，除了说我们的用户74以外，还包含了这个agent的自身的设定。比如说我可以设定他是一个妥研助理，等等。然后还有就是用户的一些设定，就是他对我的一些认知，以及这个占比相对比较大的记忆管理，就是包含了历史上的一些绘画的信息，还有一些沉淀为长期记忆的。可能从一个请关注公众号思维纪要社，更多纪要请加V西安20210130。

发言人1   10:35
记忆向量库里面提取出来的历史上的一些交流的这种片段。当然最后还包括这个工具信息，比如说像我们接入的所有的MCP的描述，以及所有skill的meta data，这个我们也会待会拆开去聊。所以我们会发现可能我们只是给这个agent发了你好两个字，但是agent再去向大模型发送的这个里面可能会接近2万个字符，所以就是会包含了大量的非prompt以外的一些数据。

发言人1   11:06
这个我们也可以做一个实测，就是这APP的左边和中间这两幅图，我们可以看看下我发的这个提示词。我就说这个是一个做上下文测试的一个query，那你作为一个大模型，你要直接返回这个query的原文，不要做任何思考和改动。我们会发现不管是word还是字节的这个take work，其实他前面回复的内容都是大量的这种英文字符，也就是说直接他返回了他的这个系系统的提示词的一部分。那我刚刚说的这个测试酷睿，我的发的提示词其实都是在大概几千个这个字符之后了。

发言人1   11:47
所以如果说大家想追求一个极致对于agent的这种效果的控制的话，可能就需要除了我们自己提示词的这个调优之外，还要去考虑一些提示词以外的一些细节的这种调整。我们先聊一下原因，就是为什么要这么去做。大家可能平时碰到过一种场景，就是对于一些比较复杂任务，比如说我想让这个agent帮我写一个深度报告，他最开始写的第一版可能效果还不错，但是中间可能有几张环节他写的会质量相对一般。那我们就通过提示词的形式说这两张你应该怎么去调整一下。大概率它这个agent会给您越改越差，大概率是会越改越差。这个倒不是说我们使用的方式有什么太大的问题，这个主要还是说咱们的这种用法，它其实已经摸到了当代大模型的一些能力上的瓶颈了。

发言人1   12:49
即使是海外现在sota级别的模型，它只要是这种transformer架构的这种模型的话，其实都会有三个原生的技术缺陷。那我们先是也是展开聊一下。首先第一个比较大的缺陷叫上下文衰减，它主要的指的是说我们输入这个提示词越长，大模型它回答的质量通常是越差的。比如说他这个就是浅尝辄止，或者说更差一些的可能会出现一些幻觉，然后这个论证这种逻辑出现断裂等等。这个其实也比较好理解，我们举一个例子，就相当于如果我们发的其实是越长，或者说刚刚我们那个语境下它的上下文越长，包含了很多工具信息等等。其实对agent来讲，这个更长的这种上下文意味着里面蕴含的信息越多。那他其实在思考回答过程当中，其实就越容易注意力涣散，越容易抓不住重点。这个是第一个上下衰减的问题。

发言人1   13:49
第二个叫输入扰动敏感。这个主要是因为这种transformer架构下的大模型，它本质上都是一个概率预测的模型，就是我们说输入的这个问题，输入这个上下文，它先转化成一个一个一个一个一个矩阵，然后一个一个的矩阵，然后把这个矩阵输入到这个大模型当中。它本质上也是经过一套这种矩阵的运算之后，算出来，下一个词是吧？在一个词表当中他去选下一个词哪个就词表当中哪个词它生成的概率是最高的，然后再输出下一个词，这个是它底层的原理。这就意味着我们输入的这个矩阵里面的每一个字，每一个token其实都很关键。那一旦输入一些可能跟我们问题本质不是很相关的一些这种，比如说符号，或者说一些我们写的比较啰嗦的话，其实都会导致他再去做下一个的预测的时候的这个质量会发生比较明显的漂移。所以第二个叫疏导的敏感。

发言人1   14:55
第三个叫输出非决定性，这个主要指的是这个传架构的模型本质上也是一个概率模型。如果我们不做一些特殊的调整的话，理论上相同的问题向大模型发送两次，他的回答应该是几乎是不会一样，这个其实对我们投研工作来说问题就很大了。你比如说我们要去算一个行业，或者算一个个股的远期的空间的话，问两次，他拍出来的两个数都是不一样的，这个结论肯定是没法用。所以我们后续的一些调整的这种工作，都是围绕这三个比较大的技术侠大模型原生的技术瑕疵展开，然后去做一些工程学上的克服和应对。

发言人1   15:43
当然这里面我们可以先展开聊一个关于工具选择上的一个细节。因为我汇报这个报告还是默认就是咱们厅的领导还是有一些AI投研相关的应该有些经验的积累了。大家可能至少用过一些，比如说像cotex，或者说是work party等等一些这种A症的。大家对于基础的一些用法还是比较熟悉的那但是如果再去做一些进阶的话，可能需要去考虑是不是要换一个工具，现在主要的这种agent或者说这个harness选择，其实大体上可以分为两类。一类就是这种偏一体化的产品，比如说像work party，还有像自己的这种吹口吹work等等，还有就是一些开源的架构，比如说像这个open cloud，然后这个爱马仕等等的那这些在选择上，我觉得如果大家还是去追求一些这种极致的这种工程学，实现这种效果的话，相对还是比较推荐开源架构。因为在开源架构下，我们刚刚聊的所有的比如说在单一的酷睿当中，你去加载多少的这个记忆，会历史绘画，或者说历史的记忆的这种片段，或者说加载多少挂载多少的工具，这些都是可以去做极致的这种微观的控制的。但是在这个一体化的产品当中，可能我们就很难去做这方面细节的调整，基本上就是他用什么我们给什么。

发言人1   17:15
当然这个如果大家用的足够细的话，硬去调的话也可以调，但是他毕竟是原生不支持这种模式的，所以可能反而要花费更多的精力去去做一些这种调整。所以我们相对就是对于一些可能我们想在AI投研领域去做一些进阶尝试的朋友，相对来讲比较推荐的是两种agent的配在一起去用。首先在生产场景，去做一些投研结论的这种分析，包括结论的这种输出等等。这个还是要用这种开源架构的agent。然后这样的话，我们在所有统一链路相关的这种细节，都可以最大化的定制化的这种按我们自己的思路去做相关的这种调优。包括其实在这个设计过程当中，我们相当于也会把所有的AI工作流重新的系统性的审视一下。这样也会降低大模型在执行我们的这个任务的过程当中的一些这种随机性。这个是生产场景下的一个选择。

发言人1   18:20
对于这个项目维护侧，因为开源架构的agent它本质上是一个相对或者说一个偏中小型的一个IT项目。那它的维护的话其实靠我们唇，尤其是可能非IT出身的领导来讲，维护起来可能还是有一定的难度。所以单从这个IT项目维护角度来说，我们可以用一些一体化的A的产品。比如说像这个我们比较推荐这个出库的，基本上就是国内版的这个cursor，综合的性能表现还是不错的。通过这种三方的agent的这种形式，然后去做IT项目的运营管理，这样的话也能实现这样一个非常不错的效果，能发同时发挥这两种产品的最大化这种优势。

发言人1   19:06
说回我们刚刚说的这个harness engineer的一些细节，针对刚刚说的三个大模型原生的问题，我们可以去做几个不同的这种优化。比如说针对上下文衰减的问题，我们可以实现这种分布加载的这种思想，或者说分拆成多一帧的矩阵去做上下文衰减的这种优化。类似的对于这个输入长度敏感，还有输出非确定性等等，都有一些比较像今年大家用起来沉淀下来相对比较成熟的一些IT这种优化的思路，可以供大家去选择。当然这里面工程细节可能太具体了，所以后面。大家如果感兴趣的话，我们可以再约这个线下路演，然后再去做详细的交流。线上我们就不展开去聊这个工程落地的一些具体内容。

发言人1   19:58
当然这个除了解决这三个比较大模型原生的这种问题之外，我们关于我们这个报告其实也涉及了一些单独就开源架构agent的基建层做优化的这种思路，那包含了一些我们怎么去理解这个开源架构的get way，还有和大模型以及这个agent这种原生的这种架构，怎么去发挥它最大化的泛化性的一些尝试。以及怎么去设计一些这种比如说像多机模型路由，就是呃可能我们平时搞投研AI产业研究的时候，会经常会讨论一个复杂的任务。可能在任务的最开始的规划，我们可以用一些相对比较高阶的模型去实现，那具体落地的时候就可以用一些相对中低阶的模型，这样的话一方面省成本，再一个也能提升它的这种效率。那这种多型物模型路由的实现，也是可以在这种开源架构当中去落地的，包括还有就是像一些这种H的这种项目，它毕竟是有一定门槛的中小型的一个IT的这么一个工程学的项目。所以如果想去做一些ID层面的优化的话，我们这边也会有一些提示词的这种审计的框架，让AI变成一个这种偏软件工程师的一个角色，让他去以一个非常科学审慎的一个IT的工作者的这种角度去帮我们重构一下我们整体的open cloud或者爱马仕这种项目。这个是我们关于第一个agent进阶的使用的一些中讨论。

发言人1   21:43
第二部分主要是讨论一下关于我们私域的A镇，私域的知识库怎么去搭建的问题。关于这个搭建的话，我觉得首先聊一下这个必要性，其实还是非常强的。因为对于我们机构投资者来讲，大家也会有一个感知。就是其实我们很多的这种中长期的超额收益的来源，很大程度还是来自于对信息差或者预期差的理解和加工。所以肯定是如果预映射到这个规这个硅基的工作流的话，这两部分还是需要去做保留的。所以肯定是有必要去做这么一个投研的这种知识库。

发言人1   22:23
关于知识库的路径选择，因为现在主流的知识库的架构是有两个有两个技术路径的。一个就是今年4月份比较火的这个卡帕西的基于OC dian的这种LM viki的这个方案。然后还有一个就是大概在二三年前后，23年到24年前后，就已经比较成熟的这个RAP向量数据库的方案。那这个事儿我觉得在选择的过程当中，现在应该还是因为四月份他这个媒体的这个方案推出之后，现在大家也都能尝试了接近半年的时间，现在应该还是能有一个比较明确的结论了。就是RAG的向量数据库这个方案，应该是咱们金融二级厂投研场景下的一个最优的解决方案。主要的原因还是在于VT的这种方案对于金融投研来讲，他还是有一些原生的缺陷的。

发言人1   23:25
我们先回顾一下Vicky的这个技术方案，它的本质上它本质就是说我们先去涉及到这个分类的规则，也就是分类的一个schema。他可以是说按公司或者按这个板块去做分类。然后公司内部我们也可以把它设计成，比如说财务类的这些分析。然后最近可能有哪些专家会议，有哪些路演，以及后续我们需要去关注一些催化等等，去设计套这种分类的C。每摄入一个信息语义的我们投研相关的片段，他们这个agent就会按这个stema去把对应的这些信息归类到不同的公司或者不同的板块的这个界面里面。

发言人1   24:10
这个是wiki的一个底层的一个逻辑，那我们就想就这个案例这个模式，其实在卡萨西他公布的时候，其实是在一个大概基于几百个网页去做的这么一个小的一个知识库的项目。那对于金融这个二级上图片场景来讲，其实就非常的不匹配了，因为我这边也会做一些相关的这种偏于非结构化的信息的一些知识库。我这边每天收入到的这个信息量，入库的信息体量大概是在大几十万字，每天可能50到70万字左右。这就意味着其实每天都会形成一些新的这种实体，然后细分赛道以及不同赛道不同实体之间的关系，或者说旧的一些这种概念，它可能会持续的去做一些这种排列的组合以及裂变或者说等等。就是这种关系它会出现这种变化。

发言人1   25:09
那就意味着如果每天都是在摄入几十万字去做的话，基本上大家可能如果做的好的话，一般运营个两个月左右可能就会出现一些问题。你比如说像一些热门的标的，例如什么寒武纪或者贵州茅台等等这种热门的标的，每天的这种信息量足够大。那最后可能运营两个月，他单一的这个公司的这个页面可能都有大几十万字，甚至如果大家做的这个信息量做的更大一点，可能都上百万字了。我们知道大模型的这个上下文窗口其实也就是100万字。所以就意味着基于这种wiki或者基于这种schema分类去做的这个LM这种支付方案。他最大的问题就是你所有设计的scheme，它只有可能是在特定的这个数据量级下的一个局部的最优解。

发言人1   26:03
如果达到刚刚说的这种瓶颈了之后，我们只有两种思路。你要不然就是把它切的更碎。那那但是其实这种切的更碎，明显是不符合这个分类的逻辑的。就是你不可能说对于比如说对于这个焊武姬的一些任务信息，我可能要给它分类成3到4个页面去做，这个明显是不太科学的。那如果分类做的比较粗的话，又会刚刚说的就会碰碰到我们刚刚说的这个单一页面的这个信息爆炸的问题。所以客观来讲，可能这个局部左右最优解还是用RG向量数据库去做应用。

发言人1   26:40
我们先简单去普及一下这个RAP的向量数据库的底层的技术逻辑。它本质就是说对于一个是我们收入的一个信息的片段，比如说一个卖方的点评或者一个研报，那我们把这个里面这种信息按语义去做切片切分成像聊一个事情的这么一个片段，把它作为一个语义的切片，切出来之后去做一个嵌入的步骤。切入大家可以理解为是一个把研究相关这种片段转化成一个计算机可以理解的高维的矩阵的这么一个过程。比如说我们先不说三维这个高维矩阵，就是你假设就是是一个三维的矩阵，那可能每一个维度，比如说第一个维度是不是GPU，第二个是不是自主可控，第三个是不是国产算力。比如说一个段子，如果他讨一个童年片段，他如果是讨论寒武纪的话，那就意味着他在这三个维度上得分都很高。那你反过来就是其他的，比如说提到贵州茅台或者提到新的一些这个片段的话，它的对应的这个得分可能相对就会偏低一些。这个得到一个矩阵，我们可以把它理解成一个坐标。这样的话这个片段就可以映射到一个高维的语义空间当中的一个点，以这个语义空间的一个点坐标点的这种形式保存下来。

发言人1   28:08
在应用的实际调用的过程当中，比如说我们问一个问题，就是说国产算力最近有哪些新的技术的变化？他会先触发一个混合检索，那关键词检索这部分比较好说，就是你直接片段里面命中国产算力的这种片段，他会去召回，这个比较好理解。还有一个就是说这个语义检索，怎么去不通过大模型的话怎么去实现的呢？他也是会把咱们问的这个问题，比如国产算力，然后技术迭代这些关键词也映射成高维语义空间当中的一个点。那他的检索过程本质上就是找离这个点最近的十个或者20个相关的这些片段，这些点一起召回，拉回来之后再去做一个金牌，当然这个金牌指的就是说看这些片段跟咱们这个问题到底是不是真的很相关。最后筛出来一些质量比较高的椭圆相关的片段之后，再返回给您的agent，然后我们去做一个最终的回答。

发言人1   29:07
所以我们就会发现在这种架构下，它的这个信息的存储和检索的形式，天然就是一个全局的最优解。它是不会随着这个信息的体存储的体量去不断的叠加，而发生一些结构性的变化。比如说每天注入这个几十万大几十万字的话，比如运营个一年，那这个整个量级可能都翻了几倍的情况下，他还是可以通过这种形式去做检索，无非就是说你最最多可能要做一个变化。

发言人1   29:41
就是比如说我最开始我选的是每次召回十个片段，那我现在因为信息量多了我。我可以试试召回15个或者20个片段，可能这就是唯一需要去做的这么一个调整，其他的其实不需要去做微调的，所以它一直是一个全区最优的这种形式，所以相对来讲比较去推荐RG的向量数据库这种方案。当然RAG向量数据库，如果是咱们直接从github上面去for下来这个开源的方案落地的，或者说这个应用过程当中，尤其是在投研场景下，他可能会面临非常多的细节上一些问题。所以RAE的这种开源方案在实际的生产场景部署过程当中，还是要去做一些金融针对金融垂直的一些这种优化。

发言人1   30:26
那还是工程细节，我们线上先略过，这个后面大家如果感兴趣的话，可以去我们再去细节去讨论一下。比如说入库的一些数据预处理的一些思路，以及后续查询过程当中的一些就怎么样能够提升这个椭圆信息的召回精度。比如说很多客户，比如说出来交的时候会问说怎么去把一些即时通讯软件上面的信息聊天记录等等给他导出对吧？然后保存下来，然后供我们去取用，我觉得其实导出这个事儿并没有什么难度，其实难是难在怎么样导出之后，在我们需要这个片段的时候，能精准的把我们最需要这个片段给它找出来，这个其实是难点。所以关于这些细节的这种讨论，回头我们可以私下我们在做这个线下的这种具体细节这种汇报。最后一点时间，我还是想聊一下这种作为二级的投研机构或者从业者，我们怎么去理解这个AI的一些投研的范世界变化。以及作为金融机构来讲，如果我们想去做一些内部的AI投研的平台的话，我们需要用哪些思路去去实现了，怎么平衡它这个AI投研平台和我们现有有的一些投研的活动的一些这种关系。

发言人1   31:51
首先第一个就是我觉得大家过去半年时间也应该会有感受到，其实AI如果应用在投研领域的话，它还是非常常强的一个能力的杠杆。首先用AI的人，他现在这个工作效率肯定是相比于不用AI的人会高一些。第二点就是如果明白刚刚的一些AI工程学优化思路的这种领导，咱们再去做一些AI工作流这种微调的话，其实这个表现出来这种效果，就会比只是单纯用个work party去做一些这个对吧？通过提示词形式去做一些任务，你可能这个效率又会更进一步的提升。所以我就觉得往后看，只要这个大模型transformer这个架构它不发生太大变化的话，其实这个有一个比较后续可能会比较重要的一个能力，就是这个叫KYA了。就是know your AI，就是我们需要去理解一些这个呃大模型这种首先它的一些基础的原理以及工作流的优化的思路。这样的话我们去再去做一些AI工作流的调整的时候，效率还会进一步的提升，那这个很有可能就会成为比如记忆这种，比如经济学，包括财务分析，包括什么excel这些操作之后从业者的一个基本功，这是第一个。

发言人1   33:10
然后再一个就是其实从我们投研的角度，我们如果理解为这种微观的AI工程学界思想之后，它其实是有助于我们重新认识一下AI产业的一些这种逻辑的。因为不是今天重点这个内容，就先不展开了是吧。

发言人1   33:28
那再一个，就是，说我们在实践过程当中，尤其是对于买房机构来讲，怎么去或者用以什么样的思路去做这个AI平台的构建。我觉得有几个点。首先第一个就是刚刚提到的，最好不要把这个AI投研的这种平台做成一个精英化的一个平台。这个其实天然和我们主观投研的选手的这种思路是相违背的。然后再一个就是对于我们这种从业者来讲，怎么去平衡这个AI输出的成果和我们自己的工作之间的一个关系其实我觉得现在的AI这些平台，它还暂时不太能取代我们的这种工作。比如说像AI的这个呃他输出一些结论，或者说他输出一些增量这种信息，我们站在正规的这种机构投资者的角度，肯定是不会直接去采信。所以我觉得后续不管是对于研究员，还是对于一些这种基金经理来讲，其实我们的这种能力，可能会从这个或者说工作的重心，可能会从一些这种偏按头偏数据分析这种工作，逐渐去转向一些产业交叉验证，就是AI输出，它可以快速的帮我们去输出一些这种结论，或者说这种分析的这种过程。但是它具体置信度能给到多高，这个事儿还是需要我们再通过一些我们自有的这种资源去做验证，这个可能是后续我们能力上或者说工作重心上的一个变化。

发言人1   35:00
然后再有一点，就是我们在内部去搭建一些投研平台的话，其实在过去半年会有很多的买方机构过来跟我聊，说可不可以帮我们去搭一下我们内部的这个平台，或者帮个人去搭一下，然后尽量去做。比如说从这个信息采集，然后到一些拖延的这种思维开发，然后再到这种投资决策的一些这种相关的接口的这种接入等等。我觉得这个其实就不是一个比较理想的这么一个思路因为像金融这个产业，其实它在过去可能一百多年的这个迭代里面，现在已经做到了一个分工非常成熟的这么一个状态，那很难在我们这个金融产业链当中的单一的一个环节，它能够做到全产业，就是全环节的所有这种工作，而且把每个环节都能做好。这个事儿其实相当困难，比如说，我在帮一些这种买方去打一些内部AI团圆平台过程当中，然后他们也有提到过一个也很有意思现象。比如说他们去跟一些数据的供应商，具体不说是哪些了，去聊的时候，他可能明明只是一个数据供应商，但是他会提出来一些这种系统性的方案。说我们可以帮你去做很多这种投研的skill，可以去帮你去做很多投资这种策略。其实我们想想也是一个可能不太合理的事情，对吧？所以当然这个只是说偏数据偏源头的环节。

发言人1   36:28
如果是其他的，比如说我们内部的这种数据库，包括最后的一些研究的这种财务分析的一些这种skill等等的，也是不太适合去内部的咱们包员去做所有的这种缓解，还是要发挥咱们产业过去一百多年沉淀下来一种分工这种优势。然后再去做的话，其实绝大部分可以外包这种环节一律外包的话，最后生成的效果可能相对就会更成熟一些。对，这个是对于咱们内部投研平台开发的一些思路上的这种讨论。对，然后今天主要就是这些内容，然后后续关于这种agent的这个AI工程学的一些具体落地的思路，然后RG向量数据库的具体构造一些思路，以及我们买方在搭建内部AIN平台当中可能具体面临一些问题，然后怎么去克服，这个我们回头可以在私下再交流，感谢各位领导的时间。

发言人1   38:42
请关注公众号，思维纪要社，更多纪要请加V西安20210130。
