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全文摘要
在人工智能投研领域，研究者们正积极探索AI在投资研究中的应用，旨在通过开发如MCP等工具和参与大模型训练优化工作，提升工作效率。AI在投研中的角色被定位为最大化复刻人类工作流程，同时强调AI工具优化对提升AI表现的重要性。面对大模型的技术挑战，如上下文衰减和输入扰动敏感等问题，研究者提出通过私域知识库搭建等策略来解决。此外，从金融机构内部AI投研平台构建角度出发，建议不应精英化AI平台，平衡AI输出与人类工作重心，利用AI辅助而非取代人类，发挥内部平台开发中的分工优势。整个讨论聚焦于AI在投资研究的应用、技术挑战、策略优化及内部平台建设的深度思考，为行业提供重要启示。

章节速览
00:00 AI投研技术进展与工程学原理探讨
汇报了过去一年在AI投研领域的三大项目进展，包括MCP开发、大模型后训练盲测及金融垂直领域的agent调教。强调了在技能规模扩大和任务加重时，现有解决方案输出质量不稳定的问题。提出需从原理和工程学角度出发，为触及主流agent瓶颈的客户提供深入的启发与指导。

03:18 AI投研与主观投研融合的探讨
对话讨论了AI在主观投研工作中的定位，强调了主观投研的核心在于捕捉信息差和转化研究观点，与量化模式存在冲突。提出了将碳基的投研行为映射为硅基工作流的思路，包括信息输入的优化，如利用公开或半公开信息接口，以及团队信息时潮MCP的使用，旨在最大化AI对主观投研的辅助作用。

06:16 私域信息与AI工程学在投研决策中的应用
讨论了私域信息如何通过RAG向量数据库等技术纳入硅基agent决策框架，以及AI工程学在优化复杂投研框架中的作用，强调了理念与实际落地的重要性。

08:45 大模型Agent响应差异解析
对话探讨了相同大模型在不同Agent上的响应差异，解释了Agent向大模型发送的查询包含用户提示、Agent设定、记忆管理和工具信息等多类模块，导致响应内容和侧重点不同。通过实测展示，即使用户发送简短提示，Agent转发的查询也可能包含大量非用户提示信息，影响模型响应。

11:47 大模型能力瓶颈与工程学应对策略
对话深入探讨了大模型在处理复杂任务时遇到的能力瓶颈，包括上下文衰减、输入扰动敏感和输出非决定性三大技术缺陷。为克服这些缺陷，提出需在提示词调优之外，采取工程学方法进行细节调整，以提升agent对任务的控制效果，确保输出的一致性和准确性。

15:42 AI投研工具选择：开源架构与一体化产品的优劣分析
讨论了在AI投研领域中，选择开源架构或一体化产品作为agent的优劣。推荐在生产场景下使用开源架构以实现细节定制和调优，降低大模型执行任务的随机性；项目维护侧则建议采用一体化产品，如国内版的cursor，以简化非IT背景人员的维护工作，从而最大化两种产品的优势。

19:06 大模型优化与开源架构Agent基建层探讨
对话围绕大模型原生问题的优化方案展开，提出了解决上下文衰减、输入长度敏感和输出非确定性等问题的方法，如分布加载、多帧矩阵优化等。此外，讨论了开源架构Agent基建层的优化思路，包括最大化泛化性、多机型模型路由设计，以及通过提示词审计框架提升AI在IT工程中的应用，旨在通过科学审慎的方式重构项目，提高效率和降低成本。

21:43 私域知识库搭建：金融投研场景下RAG向量数据库为最优解
讨论了私域知识库在机构投资者获取超额收益中的必要性，对比了LM viki与RAG向量数据库两种技术路径，指出RAG向量数据库因无原生缺陷而成为金融二级市场投研场景下的最优解决方案。

24:09 金融知识库构建与大模型应用挑战
讨论了金融知识库构建面临的挑战，包括信息量大、实体关系复杂等问题。指出基于wiki或schema分类的LM方案存在局限，如信息爆炸和分类不科学。提出使用RG向量数据库作为解决方案，通过语义切片和嵌入技术，将信息片段转化为高维矩阵，实现更高效的信息管理和检索。

28:08 AI投研平台构建与优化策略
讨论了在构建AI投研平台时，如何通过向量数据库实现高效的信息检索与优化，以及如何在金融机构内部平衡AI投研平台与传统投研活动的关系。强调了在实际部署中，特别是金融垂直领域，需要针对数据预处理和查询精度进行优化，以提升即时通讯信息等非结构化数据的召回效果。

31:50 AI在投研领域的应用与工作重心转变
对话讨论了AI在投研领域的重要性，强调理解AI原理和优化工作流对提升效率的关键作用。建议避免将AI平台精英化，提出AI输出需结合自有机验证，工作重心将转向产业交叉验证，AI辅助数据分析。

34:59 金融产业链分工与投研平台外包策略探讨
对话讨论了金融产业链的成熟分工，指出单一环节难以覆盖全产业工作。针对内部投研平台搭建，建议发挥产业分工优势，将非核心环节外包，以提升整体效果。提及AI工程学、向量数据库等具体技术在平台构建中的应用，以及买方机构在平台搭建中可能遇到的问题与解决策略。

发言总结
发言人1
报告了其团队在过去一年中的三项重要项目，涉及二级市场的MCP开发、参与大模型训练项目以及对金融垂直领域的AI代理优化。重点讨论了AI在投研领域中的应用，包括如何理解AI在投研工作中的定位，以及如何利用AI工具提升工作效率和投资决策的质量。特别强调了AI工程学的重要性，包括如何通过技术调整提升大模型回答的精准度和一致性，以及私域知识库的搭建和优化。他还探讨了在金融机构内部建立AI投研平台的策略，建议避免将AI平台过于精英化，并强调了AI辅助决策与人类专业知识结合的重要性。

问答回顾
发言人1 问：您最近在AI投研领域参与了哪些重要的项目？
发言人1 答：在过去一年中，我主要参与了三个项目。第一个是开发了一个二级市场热门的MCP，得到了客户的积极反馈。第二个是参与了豆包大模型的互相学习项目以及字节跳动的a agent产业专家项目，在这些项目中，我们对金融垂域的harness调教进行了研究，包括优化技能表现质量、调整工作流程以节约流程跑单时长、工具调用轮数和tokens消耗等。第三个项目是参与了德大模型的后训练和前模型盲测，针对复杂生成任务要求单一任务工作调用人数达到1000轮，并针对不同模型进行生成、human data轨迹生成及评估。

发言人1 问：这些研究工作给您带来了对现有二级市场投研方法什么样的新认识？
发言人1 答：通过参与这些项目，我们发现目前一些基于AI的投研方法在技能规模扩大和任务加重时，输出质量不稳定，且难以在不了解原理的基础上进行有效调整。因此，我们希望通过深度报告提供原理性启发，帮助有进阶需求的主观投研从业者更好地理解和应用AI技术。

发言人1 问：对于主观投研人员如何定位AI投研工具，您有什么看法？主观投研的主要工作内容是什么？
发言人1 答：主观投研人员应将AI投研工具定位为最大化复刻碳基从业人员的主观投研生产链路。例如，不应让AI完全取代主观投研的优势领域，而应关注如何将碳基的行为逻辑转化为硅基的工作流程。主观投研人员每天主要做两件事：一是捕捉信息差，通过调研、路演等方式筛选出值得关注、存在预期差的信息；二是将这些信息通过自身经验和投研体系加工转化为研究观点或投资决策。

发言人1 问：如何将传统主观投研中的信息输入与AI投研相结合？经验加工层在主观投研向AI投研转型中的难点是什么？
发言人1 答：信息输入部分，可以利用公开或半公开的语料接口（如阿尔派等），并结合团队自建的信息MCP，将路演、调研等信息映射成硅基状态，同时纳入私域信息（如公司内部讨论、私域笔记等），建议采用RAG向量数据库接入决策框架进行后续加工。经验加工层的难点在于将庞杂的投研框架提炼成可由AI执行的skill或工作流，确保在执行过程中效果不打折，这涉及到AI工程学的调优问题。这部分内容将在后续线下路演中进一步详细讨论。

发言人1 问：在AI工程学中，为什么同样的问题在不同agent上的回答可能不同？
发言人1 答：这是因为各个agent向大模型发送的query内容可能不同，其中包含了用户提示词以外的其他信息，如系统级提示词、agent自身的设定、用户设定、记忆管理中的历史信息和工具信息等。这些额外信息会影响大模型的回答思路和侧重点。

发言人1 问：大模型接收到的query是如何构成的？
发言人1 答：当用户通过agent提问时，发送的提示词会被agent转化为系统级提示词，并结合agent自身的设定、用户对agent的认知、记忆管理中的历史信息以及工具信息（如MCP描述和skill的meta data）等多方面内容。因此，agent向大模型发送的query可能包含大量非prompt字符，远超过用户原始的提示词。

发言人1 问：为什么追求极致效果时需要调整提示词之外的细节？
发言人1 答：在复杂任务中，若仅通过优化提示词，大模型可能仍会出现质量下降的问题，这主要是由于大模型技术上的瓶颈，例如上下文衰减、输入扰动敏感性和输出非决定性三大缺陷。上下文衰减指的是输入提示词越长，模型回答质量越差；输入扰动敏感性意味着矩阵运算中的每个token都至关重要，无关或冗余信息会影响预测结果；输出非决定性则表示相同问题多次提问得到的答案可能不同。

发言人1 问：对于工具选择，在进阶使用AI投研时有何考虑？
发言人1 答：在基础使用AI投研工具如cotex、work party等后，若要进行更精细的工程学实现和效果调整，则推荐使用开源架构，因为它们允许用户对记忆管理、加载工具的数量和种类进行微观控制，而一体化产品在这方面灵活性较低。

发言人1 问：在AI投研领域，对于想进行进阶尝试的朋友，您推荐的解决方案是什么？
发言人1 答：我们推荐使用两种agent配合使用。首先，在生产场景中，用于分析和输出投研结论，这时会采用开源架构的agent以实现对统一链路相关细节的最大化定制化调优。其次，在设计过程中，我们会重新审视AI工作流，降低大模型执行任务时的随机性。

发言人1 问：对于开源架构agent的维护问题，有什么建议的产品或方案吗？
发言人1 答：从IT项目维护的角度考虑，由于开源架构agent本质上是一个中小型IT项目，对于非IT出身的领导来说可能存在维护难度。因此，建议使用一体化的A产品，例如国内版的cursor，通过三方agent的形式进行IT项目运营管理，这样可以发挥两者的优势并实现良好的效果。

发言人1 问：针对大模型原生存在的问题，可以采取哪些优化措施？
发言人1 答：针对大模型原生的问题，我们可以应用不同的优化策略，比如针对上下文衰减问题采用分布加载思想或分拆成多帧矩阵进行优化，同时针对输入长度敏感和输出非确定性等问题，也有成熟的一些IT优化思路可供选择。

发言人1 问：除了解决大模型原生问题外，还有哪些关于开源架构agent基建层的优化思路？
发言人1 答：关于开源架构agent基建层，我们探讨了理解其get way并与大模型及agent架构结合，以发挥最大泛化性的方法。此外，还提出了多模型路由的设计，即根据任务规划的不同阶段选用不同阶别的模型，以降低成本并提升效率。同时，对于ID层面的优化，我们会提供提示词审计框架，帮助AI以科学审慎的IT工作者角色重构整体项目。

发言人1 问：对于私域的知识库搭建，为什么有必要建立？
发言人1 答：建立私域知识库非常必要，因为机构投资者的中长期超额收益很大程度上来源于对信息差或预期差的理解和加工。因此，在硅基投研工作流中，信息的保留和预期差的利用至关重要。

发言人1 问：目前主流的知识库架构方案有哪些？RAG向量数据库方案为何更适合金融二级市场的投研场景？
发言人1 答：主流知识库架构方案主要有基于OC dian的LM viki方案和RAG向量数据库方案。经过近半年的尝试，RAG向量数据库方案在金融二级市场投研场景下表现出最优解决方案的特点，主要原因是Vicky方案在处理大规模非结构化信息和快速更新时存在局限性，而RAG方案能更好地适应这种需求变化。

发言人1 问：在面对信息爆炸问题时，如何处理以进行有效分类？
发言人1 答：当面临信息爆炸问题时，若将内容切分得过细不符合分类逻辑，例如对焊武姬任务信息进行不科学的拆分。而如果分类做得较粗，则会碰到单一页面信息过载的问题。在这种情况下，局部最优解可能是使用如RG向量数据库这样的技术进行应用。

发言人1 问：RAP向量数据库是如何工作的？
发言人1 答：RAP向量数据库通过将输入的信息片段按语义切分成切片，并进行嵌入步骤，即将这些切片转化为计算机可理解的高维矩阵表示。每个维度代表一个特征，如国产算力、自主可控等，通过计算问题与各个片段在高维语义空间中的相似性，找到最近的相关片段进行召回，然后筛选高质量片段作为最终答案。

发言人1 问：这种架构下信息存储和检索的特点是什么？
发言人1 答：在这种架构下，信息的存储和检索形式为全局最优解，不会随着存储信息量的增长而发生结构性变化。即使数据量翻倍，只需调整检索数量（如从召回10个片段增加到15或20个），其他参数无需微调，始终保持全局最优。

发言人1 问：在实际应用中，如何理解和应对AI投研领域的变化？
发言人1 答：对于二级投研机构或从业者，需理解AI在投研领域的强大能力杠杆作用，提高工作效率，并掌握基础原理及工作流优化思路以提升AI工作流调整效率。同时，应理解微观AI工程学思想，重新认识AI产业逻辑，并在实践中平衡AI输出成果与自身工作重心的关系，从偏数据分析转向产业交叉验证。此外，在搭建内部AI投研平台时，避免精英化倾向，充分利用金融产业分工优势，发挥外包环节的专业性和成熟性，而不是试图包揽所有环节。

