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内容概要

① 时代背景 AI 任务从静态预测走向智能体执行，小样本学习面临新的挑战

② 核心思路 有限监督不等于有限信息：结构化上下文连接模型泛化与智能体适应

③ 研究探索 快速泛化机制、高效适配方法、可靠外推方法与药物安全应用

④ 未来方向 从静态样本关系走向动态交互经验

主线：模型泛化 → 结构化上下文 → 智能体适应
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智能体时代：AI 从预测答案走向完成任务

任
务
形
态
演
进

分类预测任务

应用示例： 图像分类

任务特点： 识别判断，
输出确定类别

内容生成任务

应用示例： 代码生成

任务特点： 基于指令，
生成结构化内容

多轮交互任务

应用示例： 终端助手

任务特点： 多轮对话，
理解上下文意图

工具执行任务

应用示例： 实验操作

任务特点： 调用工具，
完成具体操作

系统协同任务

应用示例： 多机协同

任务特点： 协同多系统
，

实现整体最优

长期代理任务

应用示例： 大模型控制
卫星

任务特点： 长期规划，
自主决策与持续执行

2012

</>

2021

•••

2022 2023

⌘

2024 2025

任务形态变化：从“看见一个答案”走向“完成一个过程”

AI 从一次性输入输出，走向多步骤、交互式、长期执行的复杂智能体任务
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简单任务：图像分类

猫
• 监督：类别标签
• 特点：简单，易获取

亿级数据

复杂任务：智能体优化化学反应条件

特点：多步决策、反馈延迟、调试成本高

图像分类
JFT-300M

3.75亿标签

代码任务
Project CodeNet

1400万样本

终端助手
Android in the Wild

3万指令

实验操作
RLBench

约1万演示

多机协同
POGEMA

3376实例

自主导航
Habitat ObjectNav

216场景

亿级

万级

千级

百级

高质量显式监督快速减少

为什么智能体更需要小样本学习？

如何让智能体在有限、稀疏、延迟的监督下，从少量经验中可靠学习与适应？

任务从静态预测走向复杂执行，可获得的高质量显式监督快速下降。
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标签只是冰山一角

标签

显式监督

标
签
之
外
的
信
息

状态

可见的标签很少，真正丰富的信息藏
在任务上下文中。

例子：智能体优化化学反应条件

实验记录
产率

标签之外的信息很多
温度、浓度、pH、试剂关系、

实验过程、安全约束

试剂、溶剂、催化剂、配比、加料顺序与产率、选择性和副产物之间的依赖关系

加样、升温、恒温、搅拌、取样、观察、调参、记录、终止反应与后处理

约束

关系

过程

样本少了，不代表任务信息少了

智能体时代的小样本学习：有限监督不等于有限信息

智能体时代关注少量标注样本和交互经验，分散信息如何被有效组织和利用。

显式监督很少
最终产率、成功/失败结果、

少量历史实验记录

当前温度、压力、浓度、pH、液位、搅拌转速、仪器读数、环境参数状态

关系

过程
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人类认知启发

观察：人不是逐条记忆

启发：经验需要组织成图式

复杂经验不是被完整记住
而是被抽象成可复用结构

研究思路：从任务数据中归纳结构化上下文

任务信息 结构化组织 形成化上下文

状态 关系 过程

约束 反馈 历史案例

标签之外有很多信息，
但只是分散存在。

对象 状态 操作 结果

依赖 顺序 因果 规则

抽取结构单元，
建立关系与约束。

任务图 / 状态机 / 关系子图
证据链 / 交互轨迹

可学习 可复用 可推理

形成模型可用的结构，
支持学习、复用与推理。

分散信息 → 结构化组织 → 模型可用能力

外部分散信息

脑内结构化信息

结构化上下文使分散经验变得可学习、可复用、可推理。

研究思路：以结构化上下文为突破
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结构化上下文

1 快速泛化

问题：任务信号从哪里来？
为何能够快速适应？

方法：上下文学习机制解释
+ 任务级对比学习目标

作用：揭示上下文作为
隐式监督与任务信号

2 高效适配

问题：模型能力如何形成？
如何低成本适配？

方法：结构表达 - 模型调制
- 自动搜索

作用：降低数据需求，提升
冷启动和新任务适应

3 可靠推理

问题：新实体、新关系与分布变化
下如何可靠推理？

方法：关系上下文建模
+ 历史案例推理

作用：提供可靠预测、机制解释
和证据路径

药物安全综合验证
分子结构｜生物医学网络｜关系路径｜历史案例

支撑药物性质预测、相互作用分析、机制解释与专家复核

主线： 为何能够泛化 ➜ 如何高效适配 ➜ 怎样可靠推理
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问题：有效果但机制不清晰 思路：从元学习视角看上下文结构

人类具有从少量样本中泛化的快速适应能力

元学习即使神经网络学习如何学习：不只是记住样本，而是
可以识别、生成、解析结构并迁移到相关概念。 在小样本任
务中获得接近人类的系统泛化能力（Nature 2023）。几类传
统元学习模型利用任务信息的方式：

上下文学习展现了新一种方式： prompt输入中存在结构性任
务知识，利用模型的前向传播完成任务级监督信息的学习与
适应、预测：

GPT-3报告开创性地发现大语言模型具有小样本上下文
学习能力，引爆了通用大语言模型的时代

为了分析上下文学习的快速适应能力，关键问题是：
• 任务信号从哪里来？
• 上下文如何替代部分显式监督？
• 这种适应能力是否稳定可迁移？

(无需更新参数)

预训练模型直接预测
vs
利用小样本数据训练微调
vs
利用小样本数据上下文学习

[x1,f(x1); x2,f(x2); x3,f(x3); x4]

Transformer f(x4)

结构化上下文作为隐式监督 — 问题与思路

从少量样本中理解上下文为何能够支持快速泛化
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机制认识：Transformer通过预训练学会利
用结构化上下文学习并预测

机制利用：将多种方法迁移到元学习层
次改进上下文学习的预训练过程

• 将上下文学习解释为隐式元学习过程，任务内部样
本关系提供适应信号——统一上下文学习与元学习理
论框架

•证明上下文对学习算法的表达能力超越已知种类的元
学习模型——上下文适应机制的理论可能性

•证明任务结构信息带来泛化能力保障——上下文学习
中的泛化性优势

• 元对比学习提高泛化能力

针对ICL模型：通过prompt注入探针token得到任务表
征𝒆 = 𝑔 x1,f(x1); x2,f(x2);u

• 元课程学习加速模型收敛
• 元元学习提高快速适应能力
• …

Transformer结构

预训练目标

数学构造与证明

对齐：拉近同一个
任务不同子集的任
务表征间的距离

区分：拉远不同任
务的任务表征间的
距离

元对比目标（+原目标=改进预训练）

+

prompt输入 任务监督 条件预测

结构化上下文作为隐式监督 — 创新与成果

创新点：把上下文中的任务结构转化为元学习监督信号

9



理论验证 方法效果

• 在多种形式任务中，提升给定样本数量下
的预测性能，适应更加快速

• 小样本图像分类性能在SOTA上下文学习模
型上进一步提升，扩展泛化极限

通过改进上下文学习模型的训练目标，增强快速
适应与泛化能力

结论：小样本学习的关键不仅是样本数量，还包
括上下文中的任务结构

上下文学习算法表达能力覆盖并超越传统元学
习模型

• 单个上下文学习（ICL）模型能够同时适
应三类需要不同的学习算法（sim/prt/am）
的任务，超越传统元学习（MAML）模型

(Ours)

结构化上下文作为隐式监督 — 效果与影响
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问题：新任务下模型难以低成本适配

新任务/冷启动场景中反馈少；不足以支撑模型
重新训练

思路：从模型重训转向结构化适配

重新标注数据训练，适应成本很高

关键问题：模型需要快速改变，但显式监督
不足以支撑模型重新学习

人们一般不会为特殊路况重新造车，而是适配关键部件

基础模型共享 + 关键结构搜索

多个任务共享基础模型，无需重新训练
结构化上下文刻画任务差异，搜索轻量结构

新加入电商平台的用户与各类
商品的历史交互数量<60条;
推荐系统无法准确捕捉这些用
户的商品偏好

新用户交互数量

已有样本稀缺 新任务样本标注成本极高

结构化上下文作为适配信号 — 问题与思路

从少量数据中识别任务结构，实现低成本适应
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结构编码为适配信号：利用结构化先验区分任务相关关系，
并基于此将结构化上下文编码为模型适配信号

模型低成本适配：基于适配信号搜索关键结构和参数，实
现模型在新任务上的低成本适配

药物分子性质关联的
结构化表示 𝐶𝜏

编码出的调制信号 𝛼𝜏

• 通过自适应关系图学习显式区分不同任务下的分子关联
拓扑，实现性质驱动的结构化关系

• 通过元学习解耦跨任务共享先验与任务特异参数更新，
将分子结构化关联编码为对分子表征的适配信号

𝑔𝜙

• 基于算子群内一致性与群间置换不变性，将指数级模型
搜索空间理论等价压缩为固定规模搜索空间

• 在等价转化后的紧致SuperNet中，以连续化结构权重实
现端到端可微关键结构搜索

搜索空间等价压缩

基于SuperNet的可微搜索 基于关键结构的低成本适配

结构化上下文作为适配信号 — 创新与成果

创新点：将上下文结构转化为模型调制与搜索信号

12
提出结构化上下文引导的模型高效调制算法，形成面向新任务的低成本适配能力



在新任务小样本下ColdNAS效果显著

ColdNAS实现了对关键轻量结构的识别和
低成本适配

PAR实现了对分子间关联精准的结构化建模，
对小样本分子性质展现出卓越的预测效果

结构化上下文作为适配信号 — 效果与影响

效果：面对新任务，仅调整任务相关结构，降低数据需求与适配成本
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问题：新实体新关系下预测解释困难

在真实世界中，新实体、新关系和事件状态不断出现。
仅给出一个预测结果，难以判断：为什么可信？证据在哪？

失败原因是什么？

思路：利用结构化上下文组织证据
利用上下文进行函数外推

利用结构化上下文信息进行知识外推

大模型幻觉在外推任务中有很严重的后果
• 过时/缺失事实会被包装成“确定答案”
• 误导事实引用、风险判断与后续决策，并形成伪证据链

已知观测：[0,1] 无上下文：杂乱外推 有上下文：三角函数约束

问题：英国现任首相是谁？

T(h,x) := P₁(h,x) ∨ P₂(h,x)

P₁=∃e,p Elec(h,e)∧Win(e,p)∧Leader(p,x)

P₂=∃c,p

Parl(h,c)∧Largest(c,p)∧Leader(p,x)

• 路径1（选举）：英国→2024大选→
获胜党派→党魁候选人

• 路径2（议会）：英国→下议院→最
大党派→党魁候选人

• 两条链路均包含两个中间节点，并汇
聚到同一候选人x

回答：英国现任首相是斯塔默

如何搜集并组织可靠的推理证据，避免“伪证据”的误导，是
解决外推任务的关键

举行

获胜党派

议会

最大党派

党魁

英国 h

2024大选下议院

工党 p

候选人 x

结构化上下文作为推理证据 — 问题与思路

在新实体、新关系和分布变化下，将结构化上下文组织为可靠推理证据
14



证据建模：r-digraph 组织结构化关系证据

r-digraph：将实体之间的
多条关系路径组织为分层有
向子图，在同一结构中保留
关系顺序、共享中间实体与
局部邻域结构。

理论保证：关系规则的可学习性学习架构：从证据聚合到关系预测

检索与查询相关的关系路径和局部子图，利
用 r-digraph 对多跳关系与邻域结构证据进
行聚合建模，从而对候选实体完成可靠的外
推关系预测。

定理：给定查询(ℎ, 𝑅, ? )，用逻辑𝑅(𝐡, 𝑥)描述规
则，当且仅当𝑅(𝐡, 𝑥)是𝐶𝑀𝐿[𝐺, 𝐡]中的逻辑时，
QL-GNN可以学习该规则。

QL-GNN

定理：给定查询(ℎ, 𝑅, ? )，用逻辑𝑅(𝑥, 𝑦)描述规
则，传统GNN可以学习的规则𝑅(𝑥, 𝑦)可被拆分成
关于𝑥和𝑦的一元逻辑公式的组合。

传统GNN

QL-GNN的能力强于一般的链接预测方法

r-digraph 背景知识图谱

抽取

结构化上下文作为推理证据 — 创新与成果

创新点：将关系路径与局部子图刻画为推理证据
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新实体预测效果 可解释子图示例
在新实体相关的预测任务上，RED-GNN可以实现稳定外推

RED-GNN方法的预测由子图和关键规则
链路支撑。

种族 + 结婚地址 → 预测国
籍

创作关联 + 系列关系 → 预测电影类
型

RED-GNN 模型参数少、训练效率高、推理速度快

RED-GNN

结构化上下文作为推理证据 — 效果与影响

效果：在新实体下实现稳定外推，并由关系子图和规则链路支撑解释
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真实风险空间 ≫ 已知标注空间

组合空间巨大

药物两两组合

数量快速增长

风险低频高危

严重不良反应
样本少、覆盖难

临床验证
成本高
风险依赖剂量
病人状态与合并

用药

监督缺口明显

联用标签有限
训练仍需大量

监督

背景与需求
国际前沿：

• 420 亿美元/年成本；
• WHO 将用药安全列为全球患者安全

挑战。
• Medication Without Harm全球挑战

：目标减少 50% 严重、可避免伤害
。

国内需求：

• 患者安全专项行动（2023-2025）持
续强调高警示药品管理。

• 药物警戒质量管理规范：强调风险
识别、评估与监测。

典型高风险药物组合

药物组合 可能严重后果

头孢曲松 + 葡萄糖酸钙 形成头孢曲松-钙盐沉淀

呋塞米 + 阿米卡星 增加耳毒性与肾毒性风险

阿曲库铵 + 阿米卡星 加重或延长呼吸抑制

奥美拉唑 + 氯吡格雷 降低氯吡格雷疗效

阿司匹林 + 氯吡格雷 增强血小板抑制效应

五种主要药物相互作用组合及其后果

药物安全应用 — 问题与需求

问题：风险真实存在，安全判断要求高，但可用组合标签有限

用药安全风险客观存在，但真实风险空间远大于可用组合标签空间
17



多源医学证据

药物/靶点/疾病

副作用/文献/病例

结构化上下文构建

组织实体关系

形成结构上下文

关键证据抽取

检索相关证据

识别关键路径

风险预测与证据输出

判断相互作用类型

输出风险依据

结构化上下文为什么有效方法--EmerGNN

共性规律

共享基因/副作用
/化合物

用药规则

多跳关系路径
体现机制依据

针对数据稀缺的新药相互作用的轻量
级且可解释的模型

降低数据

依赖

利用共享实
体关系补充
监督信号

识别关键

路径

从候选路径
中筛出关键
作用链条

支撑

复核

形成可追踪的

判断依据支持

专家复核

药物安全应用 — 方案思路

方案思路：将分散医学证据组织为结构化上下文
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为什么固定知识流不够？

• 分子结构方法：强于化学信号，弱于跨来
源证据整合

• LLM 方法：可利用文本知识，但证据选择
缺乏控制

• 多智能体方法：可接入多源知识，但知识
流通常固定

DDI 预测--经典小样本问题

•核心定义与风险：药物间相互影响药效，
可致严重不良反应，致死率0.32%。

•现实挑战：数据稀疏——标注成本高、验
证昂贵，导致可用标签极少，新药上市无历
史记录

??

Known drugs New drugs

?

方案思路：从固定证据路径，升级为按需自适应路由证据、专家与推理流程

知识来源

分子结构

SMILES 及结构线索

生物医学关系

靶点、已有DDI数据

语义上下文

LLM生成的机制和DDI类型摘要

路由规则

• 根据专家能力将证据分配给专家

• 将专家间的分歧与改进用作监
督信号的替代

• 将来源到专家的连接视为变量，
而非固定管道

药物安全应用 — DDIAgent

将source-to-expert边视为变量，让多源医学证据按药物对与迭代状态动态流动



用专家实例化、动态知识流和两轮修正，弥补新药 DDI 场景下的标签稀缺

1 专家智能体实例化

• Planner 根据当前
药物对定制化创建专
家团队

药物对 → 专家分析 → 分歧检测 → 更新知识流 →最终 DDI 判断

优势：每例自适应调整，无需额外实验室数据收集。

小样本药物安全预测，不只是更多标签，是可路由、可解释的结构化上下文。

3 分歧修正

•综合各专家分析结果；
专家冲突触发critique 
与第二轮推理

2 动态知识流

• 分子结构/生物医学
关系/语义机制按药物
对的需求自适应路由

基准实验与突出表现

SOTA
真实 DDI 基
准全面领先

+18.5%
小样本跨机
制外推提升

100%
专家级推导
轨迹可解释

全面超越传统基准：显著优于基于特征 

(Feature)、传统图神经网络 (GNN)、大

模型直接预测 (LLM Direct) 及单 

Agent 架构。

消除伪证据干扰：通过机制筛选机制，

将交互概率与医学机理解耦，有效避免

大模型幻觉引起的伪证据链。

专家复核友情支持：自动输出“结构特

征-靶点结合-临床文献”多级推理轨迹

，支持专家复查与反事实验证。

▸

▸

▸

药物安全应用 — DDIAgents框架与验证
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小样本药物安全预测，不只是更多标签，是可路由、可解释的结构化上下文

19



An existing 
drug

A new type of 
drug

路径
1

路径
2

组织多源医学证据，降低训练数据依赖并提升结果可解释性

结构化路径支持新药相互作用预测，并为专家复核提供可追踪依据

价值：面向数据稀缺的新药相互作用，形成轻量、可解释的预测方法

21

药物安全应用 — 效果与价值



已有基础：
模型泛化

关键变化：
从静态关系到动态经验

未来方向：
智能体适应

快速泛化

少量样本下，模型为何能借助上下
文快速泛化？

高效适配

如何将上下文转化为可计算、可搜
索、可迁移的适配能力？

可靠推理

如何在新对象、新关系与分布变化
下进行可解释推理？

静态样本关系

（数据层）

动态交互经验

（状态、轨迹与反
馈）

显式监督更稀疏，过程信息更丰
富，结构化上下文更加关键

核心转化：静态关系 → 过程轨迹 
→ 可复用结构化经验

机理深化：解释模型泛化

研究上下文在模型内部的表示、利
用机制及其对训练稳定性的影响。

场景拓展：支持智能体适应

将结构化上下文拓展到交互过程，
支撑长期决策、经验复用与可靠执
行。

从模型泛化走向智能体适应

结构化上下文从静态关系拓展到动态交互过程，连接少量样本下的模型泛化与少量经
验下的智能体适应。

22
核心转化：静态关系 → 过程轨迹 → 可复用结构化经验

22



近期方向一：系统层动态适应（MASFly）

从固定多智能体系统走向测试时可重构的系统组织

23

任务差异与执行状态变化不断出现，如何在不重训练的情况下让多智能体系统持续适应？

为什么需要？

• 不同任务需要不同角色与协作流程
• 执行中会出现工具失败与协调错误
• 部署后重新标注和训练成本高

结构化上下文

• SOP 模板：保存成功协作模式
• PEP 经验池：保存失败模式与修正
策略
• Watcher：根据执行状态触发纠错
或替换

任务请求 → SOP 检索 → 任务特定 MAS → Watcher 监督纠错 
→ 经验蒸馏

无需参数更
新

执行时纠错 经验可复用

MASFly 将结构化上下文从“数据样本关系”扩展为“系统组织与执行经验”
23



近期方向二：模型层自我改进（SGALM）

从外部标注走向模型内部的自生成—自判别监督

24

核心问题：当高质量对齐数据稀缺时，模型如何生成并筛选自己的训练信号？

自我改进的风险

• 高质量 alignment 数据稀缺且昂
贵
• 自生成样本可能偏离真实任务分布
• self-evaluation bias 会放大模
型已有错误

结构化上下文

• 少量真实样本提供分布锚点
• 合成候选数据扩展监督信号
• 内部判别概率过滤低质量样本

少量真实样本 → Generator 生成候选数据 → Discriminator 判断
真伪 → 交替更新

无需外部 Judge 自生成监督 内部质量控制
同一 LLM 同时生成、判别，并从二

者中学习。

SGALM 将结构化上下文从“外部证据”扩展为“模型内部的生成—判别信号”
24



❖ 时代问题

❖ AI 从静态预测走向智能体执行，小样本学习从少量样本扩展到少量经验。

❖ 核心观点

❖ 有限监督不等于有限信息；属性、关系、过程、约束与交互历史可以构成结构化上下文。

❖ 研究路径

❖ 结构化上下文作为隐式监督、适配信号与推理证据，支持快速泛化、高效适配和可靠外推。

❖ 未来方向

❖ 从静态样本关系走向动态交互经验，支撑智能体持续学习、可靠推理与自主适应。

感谢各位老师，请批评指正！ 25

报告小节


