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摘　要: 生成式大语言模型 (以下简称大模型)通过建模海量语料中的统计规律, 在语言理解、内容生成和交互式

问题求解中展现出突出能力, 但其能力形成机制也限定了适用范围和可靠性条件. 大模型能力受到 3 类机制性条

件约束: 训练数据决定知识覆盖和时效范围、有限条件下 Transformer架构的结构性表达边界以及概率生成目标

导致的原生性幻觉. 这些能力上界的约束会进一步在应用中显现为任务范畴、风险后果和数据形态的边界: 生成

式模型与判别式任务的错位、安全攸关场景对黑箱幻觉的低容忍以及序列化表征与结构化数据的不适配. 面对单

体模型在知识、计算、验证和责任方面的局限, 关键突破路径在于向模型系统演进. 智能体式工作流是模型系统

的重要形态, 通过引入外部记忆、检索与工具调用等构件突破单体模型的能力限制. 同时, 该系统需依托生成与符

号验证闭环确立信任锚点, 落实“生成归模型, 验证归系统”; 并嵌入人在回路机制确保最终决策的责任归属. 大模

型的发展需要从参数规模扩张走向系统可信建设, 转向构建可解释、可验证、可追责的模型系统, 使其真正成为

辅助人类解决问题的可靠工具.
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Abstract:  Generative  large  language  models  (hereinafter  referred  to  as  LLMs)  have  demonstrated  outstanding  capabilities  in  language
understanding,  content  generation,  and  interactive  problem-solving  by  modeling  statistical  regularities  in  massive  corpora.  However,  the
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mechanisms  underlying  these  capabilities  also  constrain  their  applicability  and  reliability.  Specifically,  LLMs’  capabilities  are  constrained
by  three  types  of  mechanistic  conditions:  training  data  that  determines  knowledge  coverage  and  temporal  scope;  the  structural  expressive
boundaries  of  the  Transformer  architecture  under  finite  conditions;  and  inherent  hallucinations  stemming  from  probabilistic  generation
objectives.  These  upper-bound  constraints  on  model  capability  further  manifest  in  practical  applications  as  boundaries  across  task
categories,  the  severity  of  potential  consequences,  and  data  forms:  the  misalignment  between  generative  models  and  discriminative  tasks;
the  low  tolerance  of  safety-critical  scenarios  for  black-box  hallucinations;  and  the  incompatibility  between  serialized  representations  and
structured  data.  To  address  the  limitations  of  monolithic  models  regarding  knowledge,  computation,  verification,  and  accountability,  the
critical  evolutionary  path  lies  in  transitioning  toward  model  systems.  Agentic  workflows  constitute  an  important  form  of  model  systems,
overcoming  the  capability  limits  of  monolithic  models  by  integrating  components  such  as  external  memory,  retrieval,  and  tool  calling.  At
the  same  time,  these  systems  must  establish  anchors  of  trust  through  a  closed  loop  of  generation  and  symbolic  verification,  following  the
principle  that  “generation  is  handled  by  the  model  while  verification  is  handled  by  the  system.”  Furthermore,  a  human-in-the-loop
mechanism  must  be  embedded  to  ensure  the  accountability  of  final  decisions.  The  development  of  LLMs  needs  to  shift  from  scaling  up
model  parameters  to  constructing  trustworthy  systems,  moving  toward  building  explainable,  verifiable,  and  accountable  model  systems,  so
that they truly become reliable tools that assist humans in solving problems.
Key words:  large language model (LLM); capability upper bound; application boundary; trustworthy model system

 1   引　言

从逻辑推理、专家系统到机器学习和深度学习, 人工智能始终围绕一个基本问题展开: 如何将人类问题转化

为机器可处理的表示, 再将处理结果反馈到人的实践活动中, 以扩展人解决问题的能力. 当前, 在数据、架构、训

练方法和算力条件的共同推动下, 生成式大语言模型展现出跨任务的语言生成和交互能力, 推动人工智能取得突

破性进展. 从能力来源看, 大模型主要通过学习文本、代码、公式等语料中的统计规律形成表示和生成能力. 这种

机制赋予大模型强大的语义表达能力, 同时也限定了其知识覆盖面、推算精确度和事实可靠性. 厘清大模型的能

力上界和应用边界, 有助于避免对模型能力产生过高期望; 同时, 明确系统化发展路径, 有助于推动大模型在真实

场景中稳定、审慎、可追责的应用.

 2   能力上界: 数据、架构与生成目标的机制性约束

大模型能力持续扩展, 但其亦由客观机制形成和限制. 理解大模型的能力边界, 需回到能力形成机制本身: 经
验数据分布、Transformer架构和概率生成目标. 大模型不是脱离数据、结构与训练目标而存在的通用智能体, 这
些条件共同限定模型的有效能力区间. 只有认识到这些基础性限制, 才能理解为什么模型能力难以稳定外推到任

意领域, 为什么参数规模增长仍需配合数据、工具、验证和流程机制.

 2.1   训练数据限定大模型的知识覆盖与时效范围

大模型的能力高度依赖训练数据. 它通过对海量文本、代码、公式等语料进行统计学习, 形成对语言、知识

和模式的高维表示. 数据的领域覆盖、时间范围、分布密度和质量水平, 直接影响模型能力的覆盖范围 [1]. 一方面,
高质量公开数据的增量供给正面临瓶颈. 互联网上可用于训练的高质量文本并不是无限资源, 尤其是经过人工组

织、具有知识密度和逻辑结构的数据更加稀缺 [2]. 另一方面, 生成训练数据虽然可以补充真实数据供给, 但在缺少

真实数据锚定、质量过滤和分布控制时, 也可能产生分布偏畸、尾部信息丢失甚至模型坍塌风险 [3]. 在缺少实验

和人类反馈时, 大模型难以自发地产生可验证的新知识. 它可以重组已有知识, 生成可供进一步检验的方案与解

释, 但其知识基础仍主要来自训练数据及后续检索与交互环境. 当任务明显偏离训练分布, 或者涉及高度专业、实

时变化、事实稀缺的长尾问题时, 模型能力就会显著下降 [4]. 数据覆盖、数据质量和数据时效构成大模型能力的

基础上界.

 2.2   单体 Transformer 架构存在结构性表达边界

当前大模型主要建立在 Transformer架构之上. Transformer的自注意力机制增强了模型对上下文关系、长程

依赖和复杂模式的表示能力, 是大模型取得突破的重要基础. 但这并不意味着单体 Transformer在现实约束下可以
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模拟任意计算过程. 从计算复杂性角度看, 在有限深度、对数精度和受限计算资源等条件下, Transformer的表达

能力受到电路复杂度 [5]①、信息传递路径和结构表示方式的约束 [6]. 由此可见, Transformer不能简单等同于任意计

算过程, 参数规模增长仍需要上下文管理、外部记忆和执行机制配合. 从信息传递角度看, 自注意力能够建立全局

关联, 但在长上下文、多层组合和复杂结构任务中仍会面临信息压缩、注意力稀释和过度聚合等问题 [7]. 对于需

要严格递归、精确符号操作、复杂函数复合或离散代数推理的任务, 模型通常表现出不稳定性. 从生成方式来看,
大模型通常采用自回归解码, 即逐 token生成结果. 这种方式有利于生成局部语义连贯的连续文本, 但对于需要全

局一致性、严格约束满足和可验证计算过程的任务, 单次生成容易出现局部合理而整体错误的问题. 因此, Trans-
former架构本身虽具有强大的表达能力, 但仍然存在结构性能力边界.

 2.3   概率生成目标决定幻觉具有原生性

大模型输出是在上下文条件下生成的概率结果. 它根据上下文预测最可能出现的后续内容, 这种生成过程并

不等同于访问一个绝对真实、完备、一致的知识库. 因此, 大模型幻觉不能简单归为偶发系统漏洞, 它与概率生成

机制、开放域知识不完备和训练目标密切相关 [8]. 在开放域任务中, 尤其是面对长尾事实、实时信息、专业细节

和不完整上下文时, 模型通常在证据不足时仍需生成连贯回答. 由于训练目标通常更直接奖励语言合理性和上下

文一致性, 对事实真实性的约束需要额外机制补充, 因而模型可能生成看似合理但实际错误的内容 [9]. 模型能够进

行类比、补全和扩展, 其原因恰恰在于模型会在概率空间中进行重组和外推, 输出结果不等同于原文检索. 但这种

外推能力缺乏事实锚定和验证机制时, 就可能转化为错误生成. 因此, 幻觉难以仅靠模型架构本身被彻底消除 [10].
更现实的治理方向在于建立可控机制, 使错误能够被发现、被追溯、被纠正. 也就是说, 可信大模型系统的关键在

于使错误可发现、来源可追溯、结果可纠正、责任可界定.

 3   应用边界: 判别式任务、安全攸关场景与结构化数据中的多重失配

大模型能力上界的约束, 在真实世界应用中具体表现为任务范畴、风险后果和数据形态上的边界. 当基于序

列化表征的生成式模型, 面对需要清晰决策边界、极高可靠性以及结构化数据的现实应用时, 其局限性会更加集

中地凸显. 讨论大模型的应用边界, 核心在于识别生成式模型与判别式任务的错位, 安全攸关场景对黑箱幻觉的低

容忍度, 以及序列化表征与结构化数据的不适配.

 3.1   生成式模型与判别式任务存在错位

生成式模型以数据重构生成为导向, 其输出通常追求语言连贯、语义相关和上下文一致; 而判别式任务面向

特定目标变量进行判断或预测, 核心要求是清晰决策边界、置信度校准与可溯源判据, 并且通常需要低延迟响应.
例如, 在电力负荷预测或临床疾病诊断等场景中, 任务目标不是生成一个“看起来合理”的答案, 而是要求高置信度、

精准量化的决策结果. 然而, 生成式模型直接处理此类任务时存在错位. 一方面, 生成式模型主要学习数据中的统

计共现关系, 容易将高频共现特征混淆为判别依据. 仅依赖其输出, 可能带来校准偏差、越界判断和判据不明等问

题 [11]. 另一方面, 生成式模型支撑开放式生成需要较大的参数规模和推理开销, 对判别式任务而言也存在过度参

数化、计算效率低下的问题. 因此, 生成式模型可以辅助判别式任务, 但不应直接替代判别式模型. 可以在通用层

面探索具有跨任务泛化能力的判别式架构, 同时形成生成辅助和判别校准的协同流程, 依赖独立验证机制确保边

界和归因的确定性.

 3.2   安全攸关场景难以容忍黑箱幻觉

在一般信息服务场景中, 大模型生成错误可能只是带来信息偏差或使用不便, 但安全攸关场景中的事实性错

误可能直接造成严重后果 [12], 高可靠需求无法接受不可解释的黑箱幻觉 [13]. 因此, 大模型的应用边界必须根据后
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 ① 电路复杂度以阈值门电路的深度与规模来衡量计算特定函数所需的资源, 旨在刻画完成计算的最小资源下

界. 理论证明, 在常数深度与对数精度约束下, Transformer的计算能力上限受限, 被包含于常数深度、多项式规模

的阈值电路族 (即 TC0 类)中, 这从结构上界定了其无法高效表达被广泛猜想超出该复杂度类的函数.



果可逆性、人工可复核性和责任强度进行分层刻画. 第 1 类是有限风险的专业信息辅助场景 (如医学文献汇编、

合规条款检索等). 在此类场景中, 大模型可以承担检索和解释任务, 但输出必须绑定原始证据和不确定性提示, 只
能作为从业者的可溯源参考, 不能直接转化为操作指令. 第 2类是高风险辅助决策场景 (如辅助诊断建议、金融交

易预警), 大模型只能生成候选方案或风险提示, 系统应引入独立判别模型或外部知识库进行交叉校验, 并由具备

资质的人类专家复核后方可进入业务流程 [14]. 第 3类是安全红线或涉及不可逆行动的场景 (如司法最终裁决、安

全应急响应等). 在此类场景中, 大模型不应直接触发最终行动, 即便作为信息汇总或预案生成模块接入, 也必须前

置权限隔离、人工确认和责任归属机制. 风险等级越高, 大模型越应从“决策者”退回为“证据组织者”和“候选方案

生成器”, 系统验证与人类控制权越应成为不可绕过的硬约束. 相应地, 评价标准也需要从平均正确率转向最坏情

况下的安全下界、证据可追溯性和人工兜底能力.

 3.3   序列化表征与结构化数据不适配

科学计算、图分析与时序预测等结构化数据任务依赖数值关系、拓扑关系、时序动态和约束条件, 这些任务

的目标超出语言模式匹配范畴. 大模型在语言语义建模上具有优势, 但在处理需要精确数值泛化和严格逻辑约束

的结构化数据任务时, 输出稳定性仍然不足, 连续变量被离散化为 token会引入量化误差, 并在多步计算推演中发

生级联放大 [15]. 同时, 分子、电路与社交网络等图结构数据包含复杂的拓扑依赖, 其空间度量基于非欧氏距离. 将
高维图结构展平为一维 token 序列, 可能削弱节点间拓扑距离和代数关系的表达信息 [16]. 此外, 表格与图等结构化

数据具有置换不变性, 即特征列或节点的排列不改变数据本质, 而自回归模型的序列化生成天然对顺序敏感. 序列

化处理会引入额外顺序信息, 模型需要额外学习与任务本质无关的顺序模式, 从而影响对同构排列的稳定泛化 [16].

 4   系统支撑: 从单体模型向可信模型系统演进

既然单体模型在知识、计算、验证和责任方面存在边界, 那么继续单纯依赖模型规模扩张就不是唯一发展路

径. 回顾软件工程的发展历史, 软件能力的跃升不是依赖单体程序的无限膨胀, 而是源自架构演进、模块协同、流

程控制和系统治理. 面对大模型的局限性, 研究视角也需要从“单体模型”扩展到“模型系统”. 一个模型难以独立承

担所有认知、推理、验证和责任任务, 可信应用需要工程组织、工具调用、外部知识、形式化验证和人在回路共

同支撑, 构建可解释、可验证、可追责的可信模型系统.

 4.1   构建大模型系统, 补足单体模型能力短板

未来大模型的发展需要在参数规模提升之外, 加强模型系统建设. 当前的智能体式工作流体现了这一系统化

趋势 [17]. 在模型系统中, 大模型承担语言理解、任务分解和候选方案生成, 外部记忆、知识检索、数据库、计算

工具、专业软件和流程编排机制为其提供支撑. 外部记忆 [18]用于保存长期状态和历史信息, 检索系统 [19]提供可追

溯、可更新的外部知识, 工具调用 [20]支持精确计算、代码执行和数据分析, 流程编排 [21]将复杂任务拆解为可验证、

可回滚、可审计的步骤. 通过这些系统机制, 大模型输出由单次文本生成转向可编排、可复核、可迭代的任务执

行系统; 而在计算理论层面, 引入外部记忆与迭代控制, 也增强了模型系统处理长程任务和复杂控制流的能力 (完
善了图灵完备性方面的计算能力)[22]. 相应地, 评价标准也需要覆盖系统级能力, 包括任务分解、工具调用、流程

稳定、异常识别和错误恢复.

 4.2   “连接主义”生成与“符号主义”验证结合: 以形式化校验建立信任锚点

大模型具有突出的生成能力和直觉式模式识别能力, 这种能力需要接入可审查、可验证的符号系统, 才能形

成稳定可靠的知识沉淀. “连接主义”生成与“符号主义”验证结合, 是构建可信模型系统的重要方向 [23]. 一种可行路

径是构建“生成-验证”闭环, 形成“生成归模型, 验证归系统”的格局: 模型负责生成候选方案、说明思路和进行交互

表达; 系统负责证据检索、规则校验、权限控制、结果验证和异常处理, 进而实现发散性生成与确定性验证的优

势互补. 例如, 在数学证明任务中, 大模型首先将自然语言表述的数学命题转化为形式化语言, 接着生成证明策略

或构造中间引理; 符号证明器或形式化验证工具随后逐步执行这些策略, 严格检查逻辑推导是否满足底层公理体

系; 若中间某步推导验证失败, 系统会将具体的错误信息作为反馈返回给大模型, 大模型据此修正证明思路或补充
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引理, 循环往复直至整个证明通过确定性验证. 需要强调的是, 连接主义与符号主义相结合并不是解决所有问题的

通用答案, 属于可信系统设计原则, 适用于具有明确规则、类型或约束的任务. 尤其在涉及安全红线和高风险决策

的场景中, 大模型输出必须通过系统验证和人工确认后才可执行.

 4.3   人在回路嵌入最终责任机制

无论大模型能力如何提升, 其工具属性始终不应改变, 不能作为责任主体. 工具可以增强人的能力, 但不能替

代人的判断权、价值选择和责任承担. 这一不可让渡的责任底线, 必须转化为系统架构中的刚性约束, 要求人机协

同必须明确角色分工. 模型负责生成、检索和归纳, 系统负责约束、验证和审计, 人负责最终确认、价值判断和责

任承担. 人应处于确认链、解释链和责任链之中, 掌握关键节点的否决权、纠偏权和最终决定权 [24]. 同时, 人在回

路需要提供有效的审核条件, 其核心在于形成实质性的责任闭环. 系统应当向人提供充分的依据、来源、风险提

示和替代方案, 支持人能够进行有效判断, 并降低流畅表达造成的误导风险. 组织也应对流程设计、权限配置、审

核机制和风险控制承担责任, 形成“人管理工具、组织把控流程、制度划定边界”的分层责任体系.

 5   结语: 从规模扩张走向系统可信

总体来看, 大模型的“能”在于基于人类已有知识扩展人的知识重组与迁移、内容生成和方案探索能力; 其“不
能”在于无法自动保证输出结果真实性、价值正当性与责任合法性. 从能力形成机制看, 大模型能力由训练数据、

基础架构和概率生成目标所限定; 这些约束则进一步导致其在判别式任务、安全攸关场景和结构化数据处理中呈

现明显局限. 面对单体模型的能力上界和应用边界, 单纯依赖模型规模扩张不是未来大模型发展的唯一出路. 更加

务实且有效的发展路径是将模型自身能力提升与检索、工具、验证、审计和人在回路机制结合起来, 补足单体模

型的能力短板, 构建可解释、可验证、可追责的可信模型系统, 推动大模型在真实场景中稳定审慎地运行. 归根结

底, 人工智能的发展目标在于让机器成为扩展人类判断和行动能力的工具, 大模型亦是如此. 在这一过程中, 应坚

持以人为中心、科技向善和责任可溯的基本原则. 由此, 大模型才能在清晰边界和责任框架内成为可靠的工具.
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