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默认大家已经知道的

 大语言模型的架构（encoder-decoder，decoder-only）

 大语言模型预训练方法（MLM，LM）

 指令微调的基本方法（指令集构建）

 一些开源模型（LLaMA，ChatGLM，MOSS，CPM）



目录

大语言模型驱动单体智能

大语言模型的复杂任务能力

大语言模型的单体能力拓展

大语言模型的能力自我提升

大语言模型驱动群体智能

智能体的记忆能力

多智能体的社区模拟

多智能体的任务协作



机器推理

根据给定的条件，建模相关知识，使用推理方法（演绎/归纳等）得出新结论。



前大模型时代的机器推理

• 研究内容一：基于知识建模的机器推理

• 研究内容二：符号逻辑驱动的机器推理

• 研究内容三：推理过程的可解释性增强

• 研究内容四：结合推理方法的泛化性



基于知识建模的机器推理

问题自动生成

给定一段文本, 如何控制机器自动生成多样化且有意义
的问题？

如何控制机器生成更可靠的问题？
（和给定文本更相关，信息量更充足的问题）



基于知识建模的自动化问题生成
复杂问题生成：从文本中构建知识三元组，融合三元组信息进行推理。

PathQG: Neural Question Generation from Facts. EMNLP-20.

建模文本中的事实查询路径（多个事实三元组构成的有序序列），并推断出目标问题可能
涉及到的内容来引导更可靠的推理，生成更一致更有信息的问题。
两个步骤: 1) 查询表示学习（query representation learning），来推断查询路径中目标问题
可能涉及的内容；2)基于查询表示的问题生成（query-based question generation）

基于文本中多个事实，可以帮助生成和文本更
一致、更具有信息量的问题



结合符号逻辑规律的文本逻辑推理问答

Logic-Driven Context Extension and Data Augmentation for Logical Reasoning of Text. ACL-22 Findings.

引入符号逻辑规律（symbolic logical rules/laws）
来帮助建模显式推理过程

提出一个三步骤逻辑驱动推理范式：

 步骤-1: 从文本中识别出逻辑表达式作为基本推理单元，
如 (¬α → ¬β)，来表示逻辑符号之间的逻辑关系。

 步骤-2: 根据逻辑等价律执行逻辑推断，从识别的逻辑
表达式中扩展隐式存在的表达式。

 步骤-3: 通过比较候选答案和所有得到的逻辑表达式来
选出最有可能的答案。



结合符号逻辑指令的文本分析推理问答
文本分析推理问题

From LSAT: The Progress and Challenges of Complex Reasoning. TASLP.

极具挑战性!! 当前预训练模型只能实现随机猜测效果
BERT:21.4%, RoBERTa: 23.1%, ALBERT: 23.0%

将自然语言描述的约束解析成符号指令（由一组预定义逻
辑函数组成），离散地执行分析推理:
• 自动抽取文本中的参数，包括参与者和值域
• 标注符号指令数据，来训练一个语法约束的生成模型，

实现约束文本到符号指令的解析

引入符号逻辑指令（symbolic logical instructions）来
帮助显式执行分析推理过程，预测答案。



基于多跳问答逐步推理的可解释性研究

Locate Then Ask: Interpretable Stepwise Reasoning for Multi-hop Question Answering. COLING-22.

文本多跳推理

基于问题分解的方法可以生成推理的解释，
通过将多跳问题分解成多个单跳子问题和对
应子答案。

问题分解中没有考虑每一步的支撑事实，导致易
于生成错误的分解和质量差的子问题

每个中间推理步骤应该包括这一步的支撑事实识
别，帮助更好地生成子问题和子答案。



基于多跳问答逐步推理的可解释性研究

• 在每个中间步骤, 实
现单跳支撑事实识别、
单跳问题生成和单跳
问题回答。

• 使用预先训练好的简
单问题生成器和回答
模型实现子问题和子
答案的生成。

• 利用当前跳的推断结
果帮助下一跳推理，
直至输出最终答案。

提出逐步推理框架 (stepwise reasoning framework)，自动生成可解释的推理过程。

Locate Then Ask: Interpretable Stepwise Reasoning for Multi-hop Question Answering. COLING-22.



基于结构推理能力预训练的泛化性研究

Unifying Structure Reasoning and Language Model Pre-training for Complex Reasoning. 

提出一个统一的学习框架，将显式结构推理和语言预训练相结合，赋予 PLMs结构推理技能

首先识别出上下文中的四种基本结构来构建结构化查询，并沿着查询逐步进行推理，以识别答案实体。
在语义表示空间上采用box embedding进行逐步推理，实现了文本语义和结构推理的融合。



前大模型时代的机器推理任务的演化

• 研究内容一：基于知识建模的机器推理

• 研究内容二：符号逻辑驱动的机器推理

• 研究内容三：推理过程的可解释性增强

• 研究内容四：结合推理方法的泛化性

- 问题场景的复杂化
- 离散和连续的结合
- 中间过程的可解释性



Chain of Thoughts – 思维链
• 将问题解耦，一步步推理解决中间问题，最终得到问题答案。

• 小样本思维链（few-shot in-context prompting）
• 利用上下文学习，提供少量样例，在样例中加入中间过程推理步骤

• 让大语言模型模仿其中思维链的过程进行解题

给模型更多“思考时间”（文本输出）

完成对结果的回溯

思维链的过程受限于所给样例

Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models, 2022



Chain of Thoughts – 思维链Prompt的构造

• 针对数学问题（2类）、常识问
答（2类）、日期识别、体育问
题、机器人指令、字母操作、状
态跟踪，构建了（输入、思维链、
输出）的样例。

• 为每一类任务人工构建了8个样
例，在测试的时候，使用同样的
样例。

Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models, 2022



Chain of Thoughts – 思维链的效果

Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models, 2022

• 针对数学能力（左）、常识理解（中）、符号推理（右）三大类进行测试。

 基础模型的参数规模越大，思维链的优势越明显

 当参数规模足够大，思维链大模型可以超过特定任务的模型

 思维链使用的小样本有足够的稳定性

 启发了微调指令集中的CoT指令



CoT-SC – 自洽性思维链
• 将思维链拆分成推理路径和答案单元

• 针对每个答案单元，计算它们在所有推理路径之后的生成概率

• 选择平均生成概率最高的那个，认为是与不同的推理路径一致性最高的答案

Self-Consistency Improves Chain of Thought Reasoning in Language Models， ICLR 2023

• 扩大了思维链的搜
索空间，从而扩大
了答案的候选集

• 避免陷入局部误区



Tree of Thoughts – 树状思维链推理下的任务规划

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models, 2023

• 推理路径是一个寻址过程，中间步骤是一个thought，即z[i]

• 从完成路径生成（CoT-SC），解耦成中间步骤探索（ToT）

1) 步骤解耦：任务设定

2) 步骤生成：Prompt-based

3) 状态评估：Prompt-based

4) 状态搜索：BFS/DFS



• 大模型：𝜽𝜽；输入序列：x[i]；输出序列：y[i]；推理序列：z[i]表示一个
推理步骤/单元

• 标准提示学习

• 小样本思维链

• 自洽思维链

• 树状思维链

大模型思维链的标准化设定

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. 

𝑃𝑃𝜃𝜃
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑥𝑥) .

𝑃𝑃𝜃𝜃
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑦𝑦|𝑥𝑥, 𝑧𝑧1…𝑛𝑛) .

[𝑧𝑧1…,𝑛𝑛
𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖]~𝑃𝑃𝜃𝜃

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑦𝑦, 𝑧𝑧1…𝑛𝑛|𝑥𝑥) (𝑖𝑖 = 1 …𝑘𝑘); argmax
𝑦𝑦

#{𝑖𝑖|𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑦𝑦}.

𝑃𝑃𝜃𝜃
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑧𝑧𝑖𝑖+1|𝑥𝑥, , 𝑧𝑧1…𝑖𝑖) (𝑖𝑖 = 1 … 𝑘𝑘);.



Tree of Thoughts –实验与结果：“24点”游戏

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. 

1) 步骤解耦：每次一个公式操作，比如(4,9,10,13) 4+9 = 13 (10,13,13)
2) 步骤生成：Prompt-based，让语言模型生成可能的下一步
3) 状态评估：Prompt-based，让语言模型判断该状态是否可行
4) 状态搜索：BFS/DFS，使用搜索算法进行路径寻址



CoT Hub – 评估大模型复杂推理能力

数据集 描述

GSM8k 数学题目：8k 问题，推理步骤

MATH 数学问题：12k问题，7个种类

MMLU 知识推理：15k问题，57个类别

BigBench Hard 符号推理：6.5k问题，23个类别

HumanEval 代码问题：164个python题

C-Eval 多选题：中文，13k题目，52科目

• 根据GPT与PaLM系列的发展与性能，观察到复杂推理能力强弱可能是区分
较强与较弱模型的重要标志

• 综合了多个测试大模型的复杂推理能力的评测基准，以改进现有的评估体系

• 使用few-shot的方式进行评估，只考虑最终答案

系列 模型

OpenAI GPT GPT-4, GPT-3.5-Turbo, text-
davinci-003, text-davinci-
002, code-davinci-002

Anthropic Claude claude-v1.3, claude-instant-
v1.0

Google PaLM PaLM, PaLM-2, Flan-PaLM, 
Flan-U-PaLM

Meta LLaMA 7B, 13B, 33B, 65B

Google FlanT5 3B, 11B

Chain-of-Thought Hub: A Continuous Effort to Measure Large Language Models‘ Reasoning Performance, 2023



• 仅Claude与PaLM与GPT-4可比，
开源模型更加落后。LLaMA
65B是开源模型的上限

• Top6模型中除PaLM-2外均采
用RLHF，有力表明RLHF的
有效性

• LLaMA-65B与code-davinci-
002性能非常接近，如果进一
步加入RLHF有可能接近GPT-
3.5-turbo

Chain-of-Thought Hub: A Continuous Effort to Measure Large Language Models‘ Reasoning Performance.

CoT Hub – 评估大模型复杂推理能力



小结 – 大模型时代的复杂推理方法
• 大模型一站式解决  推理过程拆解  能力模块化

• 经典方法论与前沿模型框架的结合

 更复杂场景的探索

 能力的拆解和细分

 连续模型（LLM）和符号方法的结合

• 过度依赖大模型的单体能力（提示学习）



当语言模型碰到规划问题
• 大语言模型在长程规划问题上，表现欠佳。



Zero-shot Planners – 任务规划
• 为保证大模型生成动作在具身智能场景下可执行，需要将生成动作
翻译修正为可执行动作

Language Models as Zero-Shot Planners: Extracting Actionable Knowledge for Embodied Agents

环境中没有睡衣与拖鞋！



Zero-shot Planners – 基于大模型的任务规划
• 从已构建的范例库中选择与当前任务最相关的范例（将当前任务与范例分别通过
基于bert的翻译模型得到嵌入计算余弦相似度），构建one-shot prompt

• 循环执行如下步骤：

• 让大模型根据prompt生成动作

• 利用翻译模型，从所有可执行动作中找到与生成动作最相关的动作并执行

• 若任务完成，则结束循环，否则将翻译后动作添加到当前prompt中，进入下一循环

Language Models as Zero-Shot Planners: Extracting Actionable Knowledge for Embodied Agents



Distilling Knowledge – 从大模型中蒸馏规划能力
• 大模型在有约束的目标规划任务中表现不佳，往往不能满足约束条件。

• 通过over-generate-then-filter框架以提升大模型的有约束规划能力，并据此构造
约束规划数据集，从而蒸馏出大模型的规划能力用于提升小模型的约束规划能力

Distilling Script Knowledge from Large Language Models for Constrained Language Planning

目标：为糖尿病患者制作一个蛋糕

方案（text-davinci-002）：
1. 收集你的原料。
2. 将烤箱预热至350°F。在一个8英寸（20厘米）的蛋糕

锅上涂上黄油或人造黄油。
3. 在一个中等大小的碗中，将面粉、发酵粉和盐混合。
4. 在一个大碗中，将奶油黄油或人造黄油和糖放在一起，

直到变轻变蓬松。打入鸡蛋，一次一个。
5. ……



Distilling Knowledge – 从大模型中蒸馏规划能
力

• 利用大模型，根据简单目标
（制作一个蛋糕）生成有约束
目标（制作一个巧克力蛋糕）

• 利用大模型对有约束目标生成
多个候选方案

• 将生成的多个候选方案分别与
有约束目标计算相似度，选择
得分最高的作为最终方案

Distilling Script Knowledge from Large Language Models for Constrained Language Planning

over-generate-then-filter框架



Distilling Knowledge – 从大模型中蒸馏规划能力

Distilling Script Knowledge from Large Language Models for Constrained Language Planning

• 由于大模型成本高昂，因此希望使小模型也具有较强的目标规划能力

• 利用上述框架构造有约束规划数据集CoScript，从而蒸馏提取大模型的
有约束目标规划能力，用于训练小模型以提升目标规划能力

实验结果：

• 在CoScript数据集上训练的小模型T5(3B)
比175B的GPT-3、Codex约束目标规划能力
更强

• 加上检索器（检索获取相关范例以增强生成）

的T5(3B)比多数大模型的有约束规划能力
更强



LLM+P – 结合工具的规划问题求解
• PDDL（Planning Domain Definition Language）是面向规划的形式语言。

• LLM 可将自然语言翻译为形式化语言

• 形式化语言描述的问题可利用工具直接求解

Problem: You have 5 blocks. b2 is on top of b5. b5
is on top of b1. b1 is on top of b4. b3 is on top of b2.
b4 is on the table. b3 is clear. Your arm is empty.
Your goal is to move the blocks. b4 should be on top
of b3.

LLM

LLM+P: Empowering Large Language Models with Optimal Planning Proficiency.



LLM+P – 结合工具的规划问题求解
• 规划域定义语言（PDDL）是一种用于定义
经典规划问题的形式化语言，基于该语言
描述的问题可用已有工具求解

• PDDL包含两个文件：域文件与问题文件
• 域文件描述世界基本规则，定义状态空间、动
作空间与转移函数

• 问题文件提供对象列表、初始状态与规划目标

LLM+P: Empowering Large Language Models with Optimal Planning Proficiency.



• 具体而言，PDDL是一种形式
化语言，基于此描述的问题
可用已有工具求解，本文以
PDDL为例进行了探索

• 采用one-shot提示，将问题
翻译为PDDL格式

• 输入求解器得到PDDL格式的
规划结果

• 将规划结果翻译为自然语言
完成求解

LLM+P: Empowering Large Language Models with Optimal Planning Proficiency.

LLM+P – 结合工具的规划问题求解



• LLM直接生成规划（LLM-AS-P）的做法效果不佳，其给出的答案往往违反规
则或无法跟踪历史行动

LLM+P – 结合工具的规划问题求解

LLM+P: Empowering Large Language Models with Optimal Planning Proficiency.

任务 描述

BLOCKSWORLD 在遵守物理规律的条件下重新排列一堆积木以满足要求

BARMAN 用尽可能少的步骤利用可用的原料为顾客制作鸡尾酒

FLOORTILE 操纵与移动机器人使用不同的颜色在地砖上绘制指定图案

GRIPPERS 操纵机器人在不同房间之间移动物体的以满足要求

STORAGE 操纵与移动起重机将不同区域板条箱吊入仓库

TERMES 机器人的通过搬运和放置积木来建造复杂的结构

TYREWORLD 操纵机器人按照工序更换爆胎



小结 – 文本规划问题
• 文本规划是联结智能体和物理智能体的桥梁

• 单纯依赖大模型的能力，在面对特定问题时不一定都有效

蒸馏大模型的能力，用以训练小模型

引入外部工具，协同完成复杂任务
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使用外部工具的大语言模型

Tool Learning with Foundation Models, 2023

 让大规模语言模型学会如何去更好的使用专业工具，从而增强模型在专业

领域的应用能力，解决复杂的实际问题。

 降低大模型的记忆要求

 适配专业领域的能力

 更好的可解释性

 提升模型鲁棒性

 提升模型实时性



怎样让大模型使用工具？

Tool Learning with Foundation Models, 2023

• 通过提示让模型学习使用工具
• 零样本提示：描述工具使用方法
• 小样本提示：提供工具使用样例

• 规划工具的使用
• 内部推理：单轮工具使用决策
• 外部推理：结合工具调用结果，实现多轮工具使用决策

• 面向工具学习微调
• 演示样本：构建或标注工具调用样本数据
• 反馈样本：从尝试与错误中学习

• 统一接口可以实现工具泛化
• 可引入元工具、课程学习等技巧



ReAct – 混合语言和动作执行
• 语言和动作执行依赖不同的系统，即，
语言模型和外部工具

• Thought： 内部推理

• Act： 外部动作

ReAct: Synergizing reasoning and acting in language models，2023



• 拓展操作空间，包含了语言和操作

• Thought： 语言模型

• Act： 外部工具

• Obs： 环境反馈

• 智能体与环境进行多轮交互，交替
进行内部推理和动作执行。

ReAct: Synergizing reasoning and acting in language models， 2023

ReAct – 推理与行为协同下的规划与决策



ReAct: Synergizing reasoning and acting in language models，2023

ReAct – 热点问答问题prompt构造

Instruction: 通过交替的思考、行动、观察来解决问题回答任务。
思考可以推理当前的情况，行动可以有三种类型：
（1） Search[entity]，它在维基百科上搜索确切的实体，如果存在，
则返回第一段。如果没有，它将返回一些类似的实体进行搜索。
（2） Lookup[keyword]，返回当前文章中包含关键字的下一个句子。
（3） Finish[answer]，返回答案并完成任务。下面是一些例子：

Example: 
Question: Musician and satirist Allie Goertz wrote a song about the 
"The Simpsons" character Milhouse, who Matt Groening named after 
who?
Thought 1: The question simplifies to "The Simpsons" character 
Milhouse is named after who. I only need to search Milhouse and find 
who it is named after.
Action 1: Search[Milhouse]
Observation 1: Milhouse Mussolini Van Houten is a recurring character 
in the Fox animated television series The Simpsons voiced by Pamela 
Hayden and created by Matt Groening.
…
Thought 3: Milhouse was named after U.S. president Richard Nixon, so 
the answer is Richard Nixon.
Action 3: Finish[Richard Nixon]

ReAct伪代码：

设置最大步数为max_step_num
将Instruction与Examples拼接作为初始化Prompt
对于每一个时间步执行以下步骤：
将Prompt输入LLM，返回Thought和Action
执行Action，返回Observation并判断是否完成任务
若任务完成或当前时间步大于最大步数：

退出循环
否则：

将Thought、Action和Observation添加到Prompt中，
进入下一步循环



API-Bank：评测大模型的工具使用水平

• 在in-context learning机制下完成任务
• 决定是否调用 API
• 若是，搜索可用的 API

• 提取用户需求关键字
• 根据关键字搜索 API

• 若找到，调用并获得结果
• 生成 API 调用命令
• 发送命令，获取执行结果

• 若结果合理，结合结果生成反馈
• 若上述流程失败，直接生成反馈

API-Bank：A Benchmark for Tool-Augmented LLMs，2023



API-Bank：评测大模型的工具使用水平

• 一级：使用
• 提供待调用 API 文档和用户需求
• 评测是否能够确定调用API

• 二级：检索
• 提供工具检索 API 文档和用户需求
• 评测是否可以检索到正确API

• 三级：规划
• 提供场景、用户需求和关键信息
• 评测用户得到满意结果所需的轮数

API-Bank：A Benchmark for Tool-Augmented LLMs，2023

评测指标：
API 调用：API名字，参数，Accuracy
调用后的对话：文本匹配，ROUGE

评测结果
GPT-3.5 在前两级评测上优于 GPT-3
GPT-4 在三级评测上优于 GPT-3.5



MRKL：精调时代的探索

- 为了弥补大模型能力的不足，提出模块
化推理的框架，结合连续+离散的方法。

- Jurassic-X 示例：自然语言计算器

MRKL Systems: A modular, neuro-symbolic architecture that combines large language models, external knowledge sources and 
discrete reasoning，2022



Jurassic-X ：MRKL示例，一个自然语言计算器

MRKL Systems: A modular, neuro-symbolic architecture that combines large language models, external 
knowledge sources and discrete reasoning，2022

• 从简单文本中高质量地提取四则运算表达式
• 模型可以有效地提取含大数的单层表达式
• 解决 GPT-3 的大数计算缺陷问题
• 对不同的数字形式、表达格式，以及双层表达式均表现良好



TALM：精调时代的探索， MRKL的进阶

TALM: Tool Augmented Language Models，2022

• 面向不同任务，构建（“任务输入”，“工具输入”，“工具输出”，
“任务输出”）四元组。

• 二步推理：第一步从input tool input，第二步从input+tool
result output



TALM：迭代式的工具学习样本生成

• 通过迭代自学习掌握工具
• 解决工具使用样例不足的问题
• 借助下游任务数据学习实用工具

• 对任务数据样本采样工具调用
• 筛选正确的（能减小损失的）调用
• 模型学习筛选后的调用

• 迭代地扩充工具使用样本集

• 用扩充数据精调 T5 得到 TALM
• 在 NQ 和 MathAQ 上测试
• 220M TALM > 3B T5

TALM: Tool Augmented Language Models



Toolformer：大语言模型时代的工具调用
• 提供五个工具：问答、维基搜索、计算器、日历、翻译

Toolformer: Language Models Can Teach Themselves to Use Tools, 2023

Out of 1400 participants, 400 (or <API>Calculator(400 / 1400) → 0.29]</API>29%) passed the test.

其中“<API>”、“→”、“</API>”是特殊token，分别表示工具API调用的开始、执行和结束；

“→”之前的字符串是工具的调用指令，包括工具名和输入的参数，“→”之后的是工具的调用结果。



Toolformer：训练样本生成方法

• 将迭代自学习推广到通用语料
• 随机采样 API 调用点与参数
• 筛选原文损失下降的有效调用
• 将有效调用插入调用点，获得增强精调语料

Toolformer: Language Models Can Teach Themselves to Use Tools, 2023



Toolformer：工具调用的实现方法

Toolformer: Language Models Can Teach Themselves to Use Tools, 2023

1. “推理模式”：正常地输出文本；

The New England Journal of Medicine is a registered trademark of ... 

2. “推理模式”：生成API调用指令；

The New England Journal of Medicine is a registered trademark of <API> QA(“Who is the publisher of 

The New England Journal of Medicine?”) → 

3. “调用模式”：遇到token“→”时，调用工具，插入结果；

The New England Journal of Medicine is a registered trademark of <API> QA(“Who is the publisher of 

The New England Journal of Medicine?”) →  Massachusetts Medical Society </API>

4. “推理模式”：调用结束，继续解码。

The New England Journal of Medicine is a registered trademark of <API> QA(“Who is the publisher of 

The New England Journal of Medicine?”) →  Massachusetts Medical Society </API> Massachusetts Medical 

Society.



Toolformer：工具调用的训练方法

Toolformer: Language Models Can Teach Themselves to Use Tools, 2023

对于一段文本：Joe Biden was born in Scranton, Pennsylvania.

1.采样：使用大模型对API调用位置进行采样：

Joe Biden was born in <API> QA("Where was Joe Biden born?")</API> Scranton, <API> QA("In 

which state is Scranton?") </API> Pennsylvania.

2.调用：调用工具，补充调用结果；

Joe Biden was born in <API> QA("Where was Joe Biden born?") →Scranton</API> Scranton, <API> 

QA("In which state is Scranton?") →Pennsylvania </API> Pennsylvania.

3.过滤：对比带API调用和不带调用的文本，保留loss 差值高的。

𝐿𝐿𝑖𝑖 𝑧𝑧 = −�
𝑗𝑗=𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝜔𝜔𝑗𝑗−𝑖𝑖𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥1:𝑗𝑗−1



HuggingGPT：社区精神

• 机器难题社区的众多模型作为工具
• 由大模型分析任务，并挑选合适的huggingface模型
• 由huggingface模型提供所需能力

HuggingGPT：Solving AI Tasks with ChatGPT and its Friends in Hugging Face, 2023



HuggingGPT：如何高效使用海量huggingface模型

• 任务规划
• 大模型根据用户输入列出任务清单

• 模型选择
• 大模型比较任务清单与模型的描述，选
择合适的模型

• 任务执行
• huggingface模型执行清单上的各个任务

• 结果生成
• 大模型总结模型返回的结果

HuggingGPT：Solving AI Tasks with ChatGPT and its Friends in Hugging Face, 2023



HuggingGPT：社区精神

• 全过程采用上下文学习
• 利用 GPT-3.5、GPT-4 等超大模型
• 不再需要针对 API 调用精调

• GPT 3.5 有强大任务规划能力
• 涵盖单任务、线性、分支多任务
• 优于 Alpaca 和 Vicuna

HuggingGPT：Solving AI Tasks with ChatGPT and its Friends in Hugging Face, 2023



ToolLLM：开源通用工具学习框架

TOOLLLM：Facilitating Large Language Modles to Master 16000+ Real-World APIs, 2023

ToolLLaMA是在LLaMA-2-7b上微调得到的模型

基于RapidAPI平台上16000多种不同的工具，允许模型多次调用不同工具

基于多轮对话数据进行指令微调训练

系列工具：ToolBench，API Retriever，ToolLLaMA，ToolEval



ToolLLM：多轮对话数据格式

TOOLLLM：Facilitating Large Language Modles to Master 16000+ Real-World APIs, 2023

"user": "我想给我的朋友一个生日惊喜。我知道她最喜欢的女演员是海莉·斯坦菲尔德。"
"assistant": "Thought: 我需要首先获取海莉·斯坦菲尔德的信息。

API Name: get_extra_character_details
Arguments: {"name": "Hailee Steinfeld"}"
"function": "{"age": 28, "recent movies": ["Spider-Man: Across the Spider-Verse" …]}"
"assistant":  "Thought: 我需要..."
"function": ...
"assistant": "Thought: 我可以进行回答了。

API Name: Finish with Final Answer
Arguments: {"Answer": "海莉·斯坦菲尔德最近在Spider-Man: Across the Spider-Verse中为蜘蛛女

配音。你可以买一个蜘蛛女面具作为礼物，她可能会喜欢的。"}"

assistant的回答应该包括Thought、API Name、Arguments三个部分

在user输入问题之后，模型会不断生成assistant和function之间的对话，不断调用工具，直

到Finish with Final Answer这一个特殊的API出现，它表示模型可以输出最终的答案。



ToolLLM：基于树结构的工具调用规划

• DFSDT：加速 API 标注过程
• DFS 决策树（DFS Decision Tree）
• 同样可用于推理阶段

• API 挑选器：缩小 API 搜索范围
• 基于 ChatGPT 推荐结果训练 BERT-BASE
• 比对任务要求与 API 文档

TOOLLLM：Facilitating Large Language Modles to Master 16000+ Real-World APIs, 2023



ChemCrow：化学工具大模型

• 集成 17 种专家工具
• 通用工具：网页/文献搜索、

Python 解释器、人类交互接口
• 化学工具：多种分子信息查询、
分子相似度、合成空间探索、
专利检查、官能团识别

• 安全工具：化武检查、爆炸性
检查、安全信息查询

• 反应工具：反应检索、产物预
测、路线规划

• 基于 GPT-4 & LangChain

Augmenting Large Language Models with Chemistry Tools, 2023



小结：工具调用

从单纯的上下文学习 指令微调的过程

从大模型的外围增加有监督的专有功能模块

解码空间一致能满足所有需求吗？
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大语言模型的自我修正

Automatically Correcting Large Language Models: Surveying the landscape of diverse self-correction strategies, 2023 



大语言模型的自我修正
反馈来源：

人类反馈（价值观对齐的报告）

自我反思

外部反馈

反馈形式：

数值反馈

自然语言反馈

多语言模型交互

LLM 外部
检查器

（外部反馈）（自我反思）

输出

反馈

（人类反馈）

Automatically Correcting Large Language Models: Surveying the landscape of diverse self-correction strategies, 2023 



SelfRefine – 自我提问的修正方式

Self-Refine: Iterative Refinement with Self-Feedback, 2023

• 大语言模型可以通过自我提问的方式，进行答案的修正。



Reflexion – 从动态记忆进行反思的智能体

• 设计了从错误操作中吸取经验的机制

• 利用模型自身或者外部工具进行评估

• 将评估结果转化成自然语言形式的反思

• 从记忆获取反思经验，再次决策

Reflexion: an autonomous agent with dynamic memory and self-reflection. 2023



Reflexion – 从动态记忆进行反思的智能体

Reflexion: an autonomous agent with dynamic memory and self-reflection, 2023



以ReAct+Reflexion为例，随着反思次数增加
• 准确率提高
• 幻象的情况显著减少

Reflexion – 从动态记忆进行反思的智能体

Reflexion: an autonomous agent with dynamic memory and self-reflection.



大语言模型的自我修正
反馈来源：

人类反馈（价值观对齐的报告）

自我反思

外部反馈

反馈形式：

数值反馈

自然语言反馈

多语言模型交互

LLM 外部
检查器

（外部反馈）（自我反思）

输出

反馈

（人类反馈）

Automatically Correcting Large Language Models: Surveying the landscape of diverse self-correction strategies, 2023 



CRITIC – 利用外部工具交互的反馈改进输出
• 与外部工具交互得到反馈结果，作为批评校正输出，迭代改进。

• 针对不同任务，设计反馈模板，和需要调用的工具。

Critic: Large Language Models Can Self-Correct with Tool.



• LLM生成文本

• 调用毒性检测API，评估文本毒性含量

• 根据评估结果改进生成

Prompt LLM Toxic Text Value
API

Toxicity
rate

CRITIC – 文本减毒任务

Critic: Large Language Models Can Self-Correct with Tool, 202305



• 两个评价指标：合理性和真实性

• 对于真实性的评价：调用goole和Wikipedia

• 使用LLM进行结果评价

CRITIC – 问题回答任务

Critic: Large Language Models Can Self-Correct with Tool, 202305



SelfDebugging – 外部工具辅助的反思
在代码生成任务中，可以通过执行代码得到代码解释器的反馈，再利用大模型
得到自然语言形式的反思改进输出。

Teaching Large Language Models to Self-Debug.



SelfEvolve – 知识生成辅助的反思
• 基于代码解释器的反馈，进一步生成与题目相关的文档，帮助纠错。

• 广泛而言，即通过生成任务相关的知识，辅助反思的生成。

SelfEvolve: A Code Evolution Framework via Large Language Models, 2023



SelfCorrect – 训练独立纠正器改进生成
• 当大模型生成了不够好的答案后，需要“丢掉”先前答案重新生成

• 通过引入纠正器，对先前生成的次优答案进行迭代纠正，以满足生成要求

Generating sequences by learning to self-correct, 2022



Generating sequences by learning to self-correct.

SelfCorrect – 训练独立纠正器改进生成
• 自我提升：给定一个条件、参考语句、原始语句，进行重新生成。

• 过程繁琐，但是训练任务导向的纠正器是一个思路。



大语言模型的自我修正
反馈来源：

人类反馈（价值观对齐的报告）

自我反思

外部反馈

反馈形式：

数值反馈

自然语言反馈

多语言模型交互

LLM 外部
检查器

（外部反馈）（自我反思）

输出

反馈

（人类反馈）

Automatically Correcting Large Language Models: Surveying the landscape of diverse self-correction strategies, 2023 



Multiagent Debate: 提升模型的事实性和推理能力
• 真理越辩越明

初始阶段：单个智能体基于特定的问
题或任务产生自己的回复

辩论阶段：在多个智能体之间展开辩
论；在该阶段，单个智能体会验证其
他智能体的回复，并基于此改进自己
的回复

输出阶段：多个智能体对问题的解决
回应达成共识并输出

Improving Factuality and Reasoning in Language Models through Multiagent Debate, 202305



Multiagent Debate: 提升模型的事实性和推理能力

• 实验一：推理问题
• 基本算数

• 数学推理

• 象棋移动预测

• 实验二：事实提取

• 传记

• MMLU（考试）

• 象棋移动有效性

多智能体通过辩论达成共识

Improving Factuality and Reasoning in Language Models through Multiagent Debate, 202305



MAD：吵架还是需要一个裁判的

• 文章提出的多智能体辩论框架（MAD）在辩论的多智能体之外还
设置了Judge LLM，负责对整个辩论过程进行总结。

引入一个或多个智能体
进行辩论，并由一个智
能体产生最终的回复

Self-Reflection
答案依然错误

Encouraging Divergent Thinking in Large Language Models through Multi-Agent Debate



MAD：多智能体辩论框架

• 适当的辩论提高性能；而过度的辩论加剧偏见，难以达成共识
• 通过不同的Prompt来设定辩论的激烈程度

• MAD框架可以超过单个LLM的表现

Encouraging Divergent Thinking in Large Language Models through Multi-Agent Debate, 202305



MAD：多智能体辩论框架

• 裁判LLM倾向于判定和自身相同的LLM为基础模型的智能体胜利，
因此LLM可能不是一个公平的裁判

Encouraging Divergent Thinking in Large Language Models through Multi-Agent Debate



FORD：分歧解决辩论框架

两个LLM实例产生不同意见 两个实例
进行辩论

总结输出

Examining the Inter-Consistency of Large Language Models: An In-depth Analysis via Debate



FORD：三种类型的交锋
• 公平辩论（Fair debate）：两个能力相似的LLM
• 不匹配的辩论（Mismatched debate）：两个能力相差较大的LLM
• 圆桌会议辩论（Roundtable debate）：两个以上的LLM进行辩论，并指定

GPT-4作为评判家，负责总结辩论并给出最终的结论

• 能力相似的LLM之间能够通过Debate获得更好的性能

• “聪明”的LLM会被更“愚笨”的LLM误导，从而效果不如单个模型

Examining the Inter-Consistency of Large Language Models: An In-depth Analysis via Debate, 202305



LMvLM: 通过交叉审查发现事实错误

• 引入一个审查员LM对原始LM产生的事实性声明进行验证

• 审查员LM针对事实性声明进行多轮提问，包括问题阐述、隐含论
点的验证、声明分解以及索求证据等

LM vs LM: Detecting Factual Errors via Cross Examination, 202305



LMvLM: 通过交叉审查发现事实错误

• 整个框架分为三步：
• 分配LM各自的角色；由审查员LM产生
问题后让原始LM回答

• 审查员LM根据原始LM的回答自主选择
是否继续提问，这个步骤包括两个LM的
多轮交互

• 停止提问后，由审查员LM根据交互情况
对声明的事实性进行判断（正常/错误）

LM vs LM: Detecting Factual Errors via Cross Examination



PRD：民主投票，多大模型评分

• 提出同行评审和同行讨论的框架基于大语言模型的评估进行改进
• 收集人类两两比较的偏好进行人工评估，该方法成本高昂且费时

• 或者使用最强的LLM作为评估者，该方法存在自我增强和位置偏见的问题

PRD: Peer Rank and Discussion Improve Large Language Model based Evaluations

 针对不同的问题，由每个LLM
生成各自的答案

 让第三方LLM评价另外两方答
案的优劣（胜平负）

 根据不同LLM的评价计算得分，
最终得分

 裁判分和竞赛者分，迭代改变



PRD：同行讨论框架

• 两个评价LLM分别对初始的答案
进行评价

• 两个LLM对问题、答案、各自的
评价展开多轮的讨论，尝试达到
共识

• 根据讨论的过程和结果评估模型
的准确性和能力

PRD: Peer Rank and Discussion Improve Large Language Model based Evaluations



PRD：同行评审和讨论改进大语言模型

• 同行评审框架能够准确地对模型进行自我排名
• 与人类评价不相上下

• 相较于单个模型作为评审员，多个LLM的加权评审结果更为可靠

PRD: Peer Rank and Discussion Improve Large Language Model based Evaluations



PRD: 同行评审和讨论改进大语言模型

• 当两个LLM的能力相似时（比如
GPT4和Claude），同行讨论框架
能为最初的评价带来较大的提升

• 然而当模型能力相差较大时，讨论
结果不如单个模型精度

• 同行讨论框架有助于减轻自我增
强的偏见

• 在与其他LLM讨论过后，所有模型
都变得与人类的偏好更为一致

PRD: Peer Rank and Discussion Improve Large Language Model based Evaluations



小结：大语言模型的自我提升

• 使用提示工程，利用大模型的能力构建框架

• 依赖大模型对长历史文本的建模

• 特定场景对于不同部件的要求不同
• 评价器的能力

• 评价器的训练
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记忆的类型

记忆

Sensory Memory
感觉记忆

Short-term Memory
短期记忆

Long-term Memory
长期记忆

Explicit/declarative
显式/陈述性记忆

Implicit/Procedural
隐式/程序性记忆

听觉👂👂，触觉👋👋，图像👀👀记忆

事实、事件，可以有意识的回忆
包括： 情景记忆（事件和经历）

语义记忆（事实和概念）

无意识的记忆
比如：打字⌨、骑自行车
🚴🚴

当前知道的以及执行学习和推理等复杂认知任务所需的信息。
🧠🧠：大约 7 个项目的容量（Miller 1956）、20-30 秒。[1]

[1] (Miller 1956) Classics in the History of Psychology, http://psychclassics.yorku.ca/Miller/

http://psychclassics.yorku.ca/Miller/


记忆的类型：怎么融合入大模型/Agent？

记忆

Sensory Memory
感觉记忆

Short-term Memory
短期记忆

Long-term Memory
长期记忆

[1] (Miller 1956) Classics in the History of Psychology, http://psychclassics.yorku.ca/Miller/

NN LLM

8k, 16k…受到 Transformer 有限上下
文窗口长度的限制

外部向量存储，可通过快速检索进行访问
🌟🌟

http://psychclassics.yorku.ca/Miller/


Retrieval-Augmented Generation (RAG)

• 各家大模型都在“斗长”

OpenAI GPT-4可以支持8k token，
同时也把ChatGPT提升到了16k， Anthropic Claude 模型扩展到了100k



长上下文如何利用？

• 除了Embedding 检索之外，如何让大模型能更好处理长上下文也
是一个有意义的研究。

• 一种科学问题定义：Multi-Document QA

Lost in the Middle: How Language Models Use Long Contexts
• 发现无论是ChatGPT还是GPT-4还是其他开源或finetuned LLM

都在multi-document QA的任务中，都存在如下问题：

「当相关信息出现在输入上下文的开头或结尾时，性
能通常最高，而当模型必须在长上下文中间访问相关
信息时，性能会显着下降。」

—— U-shape performance curve
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自主智能体：Auto-GPT

• 将Auto-GPT将用于在线决策任务中
• Auto-GPT有以下特点

• 只需要接收高层级的目标和指示（不需要具体的指导）

• 在每一步可以产生Thoughts、Reasoning、Plan和Criticism
• 具备集成多种工具的能力

• 有长期记忆以及记忆提取机制

• 提供了将LLMs应用到自主智能体的Benchmark
• 包括GPT-4、GPT-3.5、Claude、Vicuna

• 将来自专用模型的意见作为Auto-GPT信息的补充，可以在不对
LLM进行微调的前提下，显著地提高性能

Auto-GPT for Online Decision Making: Benchmarks and Additional Opinions



Prompt+Memory Retrieve

外部专家模型提供建议作为额外的选择

将以上信息输入大模型，并由大模型自主
产生Thought、Plan、Reasoning、Criticism

Auto-GPT for Online Decision Making: Benchmarks and Additional Opinions

Auto-GPT：使用专家模型提供额外信息



Auto-GPT：评价智能体的基准任务

• 在线决策基准任务一：WebShop
• 模拟网络购物环境
• 可执行的动作：搜索产品、点击产品、回到上一页、进行购买
• 验证方式：Agent是否根据商品描述购买正确的商品

• 在线决策基准任务二：ALFWorld
• ALFWorld是一个开创性的研究环境，包括TextWorld和ALFRED两部分
• TextWold是一个基于文本的强化学习平台
• ALFRED为模型提供了一个测试场地，Agent可以在一个详细的、交互式
的3D环境中学习从语言指令中解析和执行复杂的任务

• Agent先从TextWorld中学习基于文本的策略，然后在丰富的视觉环境中
完成ALFRED数据集的目标

Auto-GPT for Online Decision Making: Benchmarks and Additional Opinions



Auto-GPT：外部专家模型为智能体带来收益
• GPT4+外部专用模型（IL）取得了最好的性能

• 大模型的理解+规划，配合专有业务能力

Auto-GPT for Online Decision Making: Benchmarks and Additional Opinions



A. 生成内容

B. 社区主题

C. 社区规则

D. 生成更多样
内容

• 通过生成式智能体批量创建虚拟角色，模拟社区行为

Social Simulacra: Creating Populated Prototypes for Social Computing Systems, 2022

Social Simulacra: 通过批量角色生成模拟社区对话



角色描述

社区描述

消息记录

• 通过模板设计批量生成虚拟角色；

• 根据社区目标、社区规则和角色描述生成顶层帖文；

• 将消息记录作为提示，结合角色描述依次生成相应回复；

Social Simulacra:内容生成

Social Simulacra: Creating Populated Prototypes for Social Computing Systems



• 除了智能体之间的信息交互与内容生成，研究者可以选择角色，
并以消息发布的形式给智能体提供新的指示；

• 人为介入可以纠正智能体行为，或是扮演攻击性角色模拟社区冲
突；

Social Simulacra: Creating Populated Prototypes for Social Computing Systems

Social Simulacra:人为介入



• 通过修改大语言模型的生成参数，对同一内容生成多条候选；

• 多样化事件可以优化社区内容，同时探索更多可能性；

Social Simulacra: Creating Populated Prototypes for Social Computing Systems

Social Simulacra：多样化事件



• 人类评估：区分真实对话与模拟生成的对话内容，平均错误率为
41%——几乎无法区分；

说明生成式智能体的交互能力具有
高度类人的水平

Social Simulacra ：测试与评估

Social Simulacra: Creating Populated Prototypes for Social Computing Systems



Generative Agents: 更强大智能体和交互

• 在沙盒游戏中模拟20个智能体的交互行为

• 保留了Social Simulacra中角色描述、交互生成、人为介入的功能；

• 为智能体设计了完整的行为架构；

• 加入了游戏场景下的环境互动；

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior



• 智能体的每次行动都要经过“感知、记忆流、检索、反思、计划、
行动”

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior

Generative Agents：生成式智能体行为架构



• 记忆流保存了所有与智能体相关的历史信息；

• 检索模型考虑时间性、重要性和相关性

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior

Generative Agents：记忆流及检索



• 反思是一种抽象层级的记忆；

• 反思会在智能体行为的重要性分数累计超过阈值后发生；

• 除了行为和状态，反思本身也可以进一步抽象和总结；

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior

Generative Agents: 反思



• 行动生成：采用了top-down策略，先规划long chunk -> hourly plan ->
5-15min-plan

• 对话展开：检索相关记忆，和历史对话；

角色描述与
检索事件主题

按时间步生成计划

相关智能体的
记忆检索

生成对话

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior

Generative Agents：计划和响应



Generative Agents：行为案例

• E.g. Lin's Family: 
• 早上儿子起床和老爸问好->
• 老爸问他你今天干啥->
• 儿子：我今天去学校作曲 (create plan)-> 
• 儿子离开学校 (execute) -> 
• 老妈起床，问老爸儿子今天干啥去了 -> 
• 老爸回答儿子今天去学校作曲去了(根据之前的内容react) -> 
• 夫妻两人进入夸夸状态：儿子真不错 -> 
• 老妈去搞科研了，老爸去药店上班去了



Generative Agents：涌现行为

• Information Diffusion：信息传递 -- Agent会传话：Sam和Tom说我
要去竞选啦，转手Tom就和John说Sam要去竞选啦

• Relationship memory：初始社会关系中没有定义，但聊了之后就
认识了，且下一次还能认识

• Coordination合作：IR想要举办情人节派对，13号好多小伙伴来帮
忙布置cafe/IR邀请X来帮忙/各种邀请。大家cafe不见不散，第二
天5个agnet来了... 



S3 : 基于真实数据的现实社区场景复现
• 个体模拟：给定用户个性特征和发布内容，复现用户的行为、态度和情感；

• 群体模拟：给定用户群体、关注关系和发布内容，评估社区内的信息、态度
和情感传播过程；

• 案例话题：性别歧视、核能源

S3 : Social-network Simulation System with Large Language Model-Empowered Agents



• 情绪模拟：使用马尔可夫过程，考虑用户当前的情绪状态，用户画像和历史
行为，以及当前接收到的消息，预测之后时间步的情绪状态；

• 态度模拟：观察模拟用户在事件进展的过程中是否改变了态度倾向；

• 行为模拟：
• 内容生成：将用户描述、当前情绪/态度作为提示，让大语言模型模拟用户生成帖文内
容；

• 互动模拟：将事件信息语境作为提示，让大语言模型判断模拟用户是否要参与话题；

大语言模型对社区内用户的个体复现结果与真实情形高度一致，也为群体模拟提供了基础
S3 : Social-network Simulation System with Large Language Model-Empowered Agents

S3 :个体模拟



• 信息传播：预测每个时间步知晓事件的总人数；

• 情绪传播：从智能体之间的文本交互中提取情感密度；

• 态度/观点传播：预测持正方观点的人群占总体比例；

事件一：八孩母亲事件中的信息传播与情绪传播预
测

事件二：日本核废水事件中的信息传播与观点传播
预测

大语言模型驱动的智能体交互对于用户群体间的传播模拟与实证方法结果同样具有很高的一致性
S3 : Social-network Simulation System with Large Language Model-Empowered Agents

S3 :群体模拟
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ChatDev: 基于对话驱动的多智能体程序开发

• 通过大语言模型驱动不同智能体
扮演不同角色，协作完成程序设
计、编写、测试等过程；

• ChatDev完全由智能体对话驱动，
仅需设定任务需求即可完成一系
列的复杂任务；

Communicative Agents for Software Development, 2023



• Chat Chain
• 整个程序开发任务按阶段拆分为四部分：设计、编程、测试和文档编写；

• 每个阶段都包含多个会话任务，在会话中，扮演指导者的智能体发布指令、引导对话
以实现任务；扮演助理的智能体遵循指令、提供解决方案并参与可行性讨论；

• 指导者与助理合作完成多轮对话，直到他们达成共识，并认为任务已经顺利完成。

Communicative Agents for Software Development

ChatDev: 基于对话驱动的多智能体程序开发



• 在每次会话任务中，智能体都需要结合角色描述、记忆流和反思三种机制，
并在此基础上生成合适的回答；

• 由此可见，generative agents提供了一种普适的多智能体互动行为框架；

Communicative Agents for Software Development

ChatDev:智能体行为框架



• 两个智能体通过会话方式完成编程语言的决定；

• 在会话过程中，角色描述、记忆流和反思都得到了体现；

Communicative Agents for Software Development

ChatDev：开发五子棋游戏任务中决定编程语言



• 基于对话式多智能体协作的软件开发方法可以比较高效、准确地完成任务需
求；

• 通过对话式的软件开发提供了新的智能体合作场景，但代码量相比真实项目
较少，值得进一步探索；

开发周期极短

互动纠错率高

代码量相比真实项目较少

Communicative Agents for Software Development

ChatDev: 基于对话驱动的多智能体程序开发



AI Feedback: 智能体模拟谈判

• 场景设定：讨价还价游戏，其中有四个角色：买家、卖家、评判
家及旁观者。（均由LLM模拟)

• 其中评判家会对买方或卖方的谈判策略提出建议，最终以达成共
识或谈判破裂结束

Improving Language Model Negotiation with Self-Play and In-Context Learning from AI Feedback

谈判开始 AI反馈 策略提升



AI Feedback: 智能体模拟谈判

将AI评判家的反

馈输入到卖家的
上下文中

卖家根据AI评判家

的建议改进自己的
策略

Improving Language Model Negotiation with Self-Play and In-Context Learning from AI Feedback



AI Feedback: 智能体模拟谈判

• 语言模型的对话能力并不代表模型能够进行博弈或者是从反馈中
获得提升

• 部分模型不能理解规则，会执行规则以外的操作

• 部分模型不能基于反馈进行提升，始终保持相同的策略

Improving Language Model Negotiation with Self-Play and In-Context Learning from AI Feedback



AI Feedback: 智能体模拟谈判

• 能够通过多轮谈判游戏进行自主提升的模型必须是大而且足够对
齐的

Improving Language Model Negotiation with Self-Play and In-Context Learning from AI Feedback

仅对话 角色扮演并谈判
接受反馈后
下一轮有提

升

多轮持续
提升

模型类型



• 基于大语言模型驱动的多智能体可以结合外部工具和真实的实验设备协同设
计科学实验；

• Agent由Planner作为控制中枢接受用户需求，并分别调用网页搜索、文档搜
索收集相关信息，并通过代码模块生成实验设备的可执行脚本，最终应用于
真实世界的云端实验平台；

Emergent autonomous scientific research capabilities of large language models

Scientific Agent: 软硬件协同的多智能体化学实验设计



• 网页搜索(Web searcher)：通过搜索引擎API搜索与prompt相关的网页，并使
用大语言模型归纳总结后传递给Planner；

• 网页搜索模块可以帮助Agent较好的完成化合物的合成设计，在额外接入相
关数据库时(如Reaxys和SciFinder)，准确度会进一步提高；

Emergent autonomous scientific research capabilities of large language models

Scientific Agent:信息收集

成功识别布洛芬合成的第一步反应
复杂化合物（如阿斯巴甜）的合成则可能缺
少反应条件和部分官能团



• 文档搜索(Docs searcher)：(A).将实验器械的硬件说明书编码，与用户需求比
对相似度；(B).对于更加复杂的多机械平台，指导Agent结合用户需求和平台
功能指南文档，选择相关且契合的功能推荐；

• 信息收集功能摆脱了大语言模型训练语料的时间限制，并可以有效纠错；

Emergent autonomous scientific research capabilities of large language models

Scientific Agent:信息收集



• 案例分析：结合多搜索模式的综合化学实验设计与执行

Emergent autonomous scientific research capabilities of large language models

Scientific Agent: 软硬件协同的多智能体化学实验设计

自然语言推理实验步骤

生成实验设备可执行文件

设备执行实验

给定实验原料与设备设定



总结

 Think Big： 关注更复杂的任务设定（贴近真实世界）

 Try Fast： 快速构建框架（掌握大模型的提示调用方法）

 Step Back： 重新审视你的设计，找到可以深入的地方

 Dig Deep： 找到亮点，叠加工作量
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