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个人简介

余志鹏，蚂蚁集团高级技术专家，在性能优化、架构

设计、数据分析以及 AI + BI 等方向，有着深厚的专业
积累和实践经验。 


2018 年加入蚂蚁集团，深耕大数据领域 7 年，目前负
责蚂蚁数据分析平台 DeepInsight ，带领产品进入到
智能化时代。此前，在阿里巴巴工作 5 年，负责 
Aliexpress 营销平台，积累了丰富的平台运营与管理
经验。
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业务背景介绍



大模型在分析领域解决两大难题：① 分析领域门槛； ② 分析产品门槛

分析领域门槛 分析产品门槛

描述性分析

趋势分析

离散程度分析

分布分析

推断性分析
假设检验

相关分析

回归分析

时间序列分析

探索性分析
假设检验

相关分析

回归分析

时间序列分析

分析语言

SQL

DAL

Python

DAX

DAL DAL

产品门槛

数据准备 报表制作

报表阅读 自助分析

传统BI时代，因为分析领域有很强的专业性，以及分析产品有较高的门槛，企业需要招专业的人才能解决

… …



AI的演进路径：目前大部分场景还处在Copilot模式，小部分场景向Agents阶段探索

• Embedding模式（过去）：任务主线流程基

本不变，其中某（几）个步骤由AI驱动完成，

提高单个步骤的效率和质量。


• Copilot模式（现在）：在人的委托下，AI对

整个流程的全部或部分进行智能化驱动，提高

整个流程的完成效率和质量。


• Agent模式（未来）：完全把任务托管给AI并

获得结果，不再关心中间过程，由AI自主完成

任务。

人类与AI协作的3种模式

小模型 大模型 大模型 Plus
模式演变

的核心关键

书籍：《The AI Alignment Problem》



DeepInsight从2023年开启智能化

2017年 2022年2019年 2020年

DeepInsight正式上线

用户随时随地看报表

新春红包，落地创新的数

据驱动决策方案

运营完成一次决策耗时从天

缩短到分钟级

DAL—创新的数据分析语言

基于DI新分析语言，红包场景
中实现小时级报表研发

DI-NLQ一期上线自然

通过DI-NLQ，用户临时取
数分析耗时缩短到分钟级

2021年 2023年 2024年

人群洞察分析

服务支付宝用户场景，指标
人群分析、人群洞察自动化

EasyInsight 智能分析

数据科学和基于算法分析
分析场景落地

性能大脑

大数据量下性能自动优
化解决方案

解决方案建站平台

一站式数据分析应用低
代码搭建平台

DI 智能化系列全面
开放

报表/自助分析/知数据
4个Copilot全面开放，
6月首批通过信通院测
评。

取数Copilot上线

基于LLM的数据分析
智能助理首次应用落
地

GroupInsight 增长
分析

数据驱动业务增长的数
据分析产品

知数据

蚂蚁统一看数门户

DeepInsigh商品化

正式对外输出，上架数
科售卖商品

2025年

DI 智能化持续升
级，打造行业竞争力
（进行中）

深度智能化，底层模型
和产品体验优化，一流
行业竞争力。

开启智能化 Copilot ChatBI & DataSage



当前DeepInsight重点建设智能问答ChatBI & 长程任务产品DataSage
智能取数ChatBI 智能分析DataSage

口径问答Agent 度量Agent 智能解读Agent
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ChatBI六大难题及解决方案



可能有人会说2025年了，还在分享取数Agent是不是有Low，毫无新意

归因分析 行研分析 趋势分析

长程任务

DataResearcher 取数Agent 报告Agent

不管上面以何种方式呈现，最关键的仍然是取数，取数的准确率决定上面用户问答的质量 
今天我们要讲的是如何通过技术+产品实现取数Agent的落地

智能问答

分析Agent



ChatBI要落地，面临以下6大挑战
① 特领域下的知识，以及个人习惯问法，大模型如何识别
② NL2Code的正确率取决于使用的程序语言，Metric>Python>SQL>DSL，但是Python无法处理大数据量，SQL转化为可配置图表有较大的限制，

Metric覆盖低，且泛化能力差
③ 不是所有需求通过自然语言描述的效率都更高，协同产品交互更有性价比，那么自然语言和产品交互两种模态如何协同
④ 模型生成的结果，用户如何验证是否正确。
⑤ 模型生成错误后，用户应该如何继续操作。
⑥ 模型响应时间和性能如何进行权衡，模型越大，正确率越高，但是响应时间也越长。

知识召回

NL2DSL

NL2SQL

路由Agent 执行代码

召回成功

最近7天取数Agent
的访问UV

可配置图表

普通表格
（不能配置）

反问澄清

补充知识

「取数Agent」的口径
是什么

AI校验

NL2Metric

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

代码纠错

Self-Refine

③

④⑤① ②

⑥

指标是业务场景
落地的控制器



一、知识是“燃料”，构建知识体系，才能实现在具体的领域场景进行落地

x

元数据

文本

文档

…
…

数据块

Embedding Model

Vector
[0.1,…,0.7]

Vector
[0.1,…,0.7]

Vector Index

蚂蚁认购的货基平均收益
率在过去三个月的变化

提交

数据元数据

知识信息

Question

维值采样信息

角色限制、DAL知识，任务约束、Few-shots

ANN算法

向量数据库

Prompt

LLM

Query

Answer执行引擎

知识构建

推理

数据分片

向量化
存储到向量数库

向量化

1

3

2

4 5

7

6

召回

ReRanker

8

9

指标

定义知识，蚂蚁认购：认购渠道为蚂蚁



数据治理会成为AGI落地的关键，基于大模型让数据质量有了标准

数据生产 数据治理Human

LLM

模型推理

模型训练

数据治理面临两个难题：① 标准化的数据如何产生价值难以衡量；② 怎么样的数据才是高质量没有一个判断标准

消费Agent

RAG的
方
式

而在AGI时代，所有的数据都是给大模型消费，那么治理数据的的好坏就有了判断标准， 
让数据治理成为了可能



歧义识别 精准澄清 知识沉淀 智能召回

歧义检测
识别未定义口径或
不完整条件

强制澄清
最少、最关键的问题
强制澄清

结构化转化
存入个人知识库

自动消歧
减少重复问答

一次澄清，长期收益

智能系统将用户澄清答案转化为结构化知识，形成个人与公共知识库，实现持续复用

核心优势

应用场景

 领域口径定义 时间范围定义

指标口径澄清 业务习惯定义

最小化强制澄清，避免无意义反问

一次澄清，长期收益

个人知识沉淀

歧义识别

用户问题 上下文➕

歧义类型识别

语
义
歧
义

细
化
需
求

泛
化
需
求

指
代
现
象

自动消歧

① 术语表默认无歧义

② 字段、维值消歧

聚合
方式

运算
方式

常识
逻辑

字段 ➕ 维值

精准匹配

编辑距离

自动
消歧

歧义置信度评估

① 评分计算公式

Ambiguity Score ∈ [0,100] 
=(100 - schema_match) × 0.4  
+ term_ambiguity × 0.3  
+ context_gap × 0.3

② 触发阈值

 - ≥80：必须澄清   

 - 60–79：最小化澄清   

 - <60：无需澄清

知识沉淀和总结

① 知识沉淀

歧义反问

用户补充

➕

结构
化知
识

② 知识检索

Embedding

向量数据库

召回/精排

Rag

通过反问澄清规范用户的输入，让模糊的问题精准化，沉淀成知识

产品展示



二、如何提升NL2Code的正确率，不同方案的优劣对比

NL2DSL NL2SQL NL2Python NL2Metric

优点
可以转化为产品交互，进

行相关配置
正确率次高

能实现大数据量查询
正确率最高

从生成转化为召回，正确
率可控

缺点 正确率上限低 无法转化成图表配置
无法查询大数据量
无法转化成图表配置

正确率取决于指标的覆盖
率，无法广泛使用。



多路由方案提升NL2Code的正确率

NL2DSL的正确率，如何提升？

知识召回

NL2DSL

NL2SQL

路由Agent 执行代码

召回成功

最近7天取数Agent
的访问UV

可配置图表

普通表格
（不能配置）

反问澄清

补充知识

「取数Agent」的口径
是什么

AI校验

NL2Metric

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

代码纠错

Self-Refine

指标是业务场景
落地的控制器

生成的结果错误

提升可配置图表的覆盖率

多种方式进行组合



如何提升NL2DSL（在蚂蚁是NL2DAL）的正确率

NL2DAL

ContextRLSFT

蒸馏 合成语料

Self-Refine 工程改写

Prompt RAG

目标：提升NL2DAL的正确率

Pre-Train

训练环节 推理环节

2023年 ~ 2024年 2025年~



SFT，一场漫长的炼丹之路，最终都回到一个命题：如何得到高质量的语料

合成语料 线上语料 手写语料

成本低，效率高，
可以快速生成大量语料

质量低，天花板低，
模型训练后泛化能力差

大模型生成

来源真实，
直接反映现实的情况

需要对客，场景有偏
需要大量的标注和筛选

优点

缺点

语料来源

有人味，人比较容易理解

标准难统一，成本高、效率低
对于人员要求高

成本低，效率高
可以大量生成语料

需要大量标注
场景受限



我们的案例：通过原子结构化的方式组装NL2DAL的语料

把取数提问结构化，并拆解成原子结构，类似于搭积木的方式拼接成目标语料

最近7天 杭州市 各区 交易金额 正排

时间筛选 维值筛选 维度 度量 排序



合成语料，语料模式单一，导致模型训练过拟合

Loss值迅速跌0



增加语料的种类和多样性，对SFT有非常显著的效果

合成语料 CoT语料 函数文档

训练效果

语料类型

通过多种语料混合，增加语料的多样性，提升语料的质量，可以提升模型训练效果

https://arxiv.org/pdf/2305.11206



在推理阶段，通过Self-Refine提升NL2DAL准确率，正确的反馈可以帮助模型修正结果

User

Query

意图
识别

context constructor

System 
Prompt Memory Vector 

Store Meta Store

预置Prompt模版 多轮对话记忆 RAG 

相似查询召回

查询元数据获取

自主选择调用

执行反馈反思修正

LLM工具库

Execution Sandbox

支撑

DAX DAL SQL

维值精确搜索

字段模糊搜索

语法校验器

语义校验器

经过校验的代码



三、如何对大模型生成的结果进行校验

知识召回

NL2DSL

NL2SQL

路由Agent 执行代码

召回成功

最近7天取数Agent
的访问UV

可配置图表

普通表格
（不能配置）

反问澄清

补充知识

「取数Agent」的口径
是什么

AI校验

NL2Measure

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

代码纠错

Self-Refine



三种校验方式，帮助用户判断大模型生成的结果是否可信

SQL人工校验 AI校验 产品配置人工校验

优点
通过代码逻辑可以直接判断结果

是不是OK
普通用户就可以根据这个校验结果

判断是否可用
普通用户可以通过配置来判断和

预期是否一致

缺点
需要人为校验，需要较高的专业

度
会出现误判

覆盖率不高（复杂查询难以还还
成配置）

最终这三种方式都会提供给用户，用户根据实际情况进行选择，多方校验能保证结果更准确。



AI校验，用另外一条路径去校验当前结果是否正确

解决方

关键难点

AI取数任务 AI质量验证任务

大模型能否找出自己的错误？类似问题是，体育老师不懂数学，没有老师教的话，自己不会知道题目哪里算错

关系代数（执行计划）取数SQL数据集信息 领域知识

大模型判断
是否满足用户取数诉求

大模型提示词

1.采用能力强的大模型进行校验

采用DeepSeek R1能力强的大模型作为校验模型
避免弱的模型本身有缺陷，强模型会更可信

使用大脑不同的知识区域，进行思考

2.异构知识避免大模型在两个任务中共享相同的模型缺陷

类似换一种解题思路，通过取数SQL和关系代数（执行计划）
来校验与用户诉求是否匹配。避免大模型有缺陷，导致text2dal有问题
反过来再通过dal来验证也可能有问题，共享相同的大模型缺陷

3.双路径验证
 

SQL和关系代数（执行计划）都是通用知识
大模型本身对其都有很好理解，多一个路径
来检查

评测效果 目前内部评测集效果，校验准确率91.7%，线上真实情况评测效果，校验准确率88%，并还有优化空间可继续提升

用户输入的诉求

用户输入：
评测集中评测题数量是
多少？



四、当大模型生成的结果错误时，用户如何继续操作

知识召回

NL2DSL

NL2SQL

路由Agent 执行代码

召回成功

最近7天取数Agent
的访问UV

可配置图表

普通表格
（不能配置）

反问澄清

补充知识

「取数Agent」的口径
是什么

AI校验

NL2Metric

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

取数Agent：
agent类型=“取数Agent”

代码纠错

Self-Refine

指标是业务场景
落地的控制器

生成的结果错误

提升可配置图表的覆盖率



当前有三种情况，都会导致用户无法通过自然语言完成生成结果的工作

复杂场景通过自然语
言描述效率低

大模型生成结果有幻
觉

领域知识覆盖率低
导致错误

比如留存率、字段封箱 结果验证是一个难点
导致大模型无法根据
有限信息进行判断

那么用户如何去确定模型生成的结果是正确的？



将自然语言转化为图表配置，用户根据具体的配置对结果进行判断，另外可以交互式操作

即使自然语言生成的结果不对，用户仍然可以根据生成的结果进行相应的调整，用户不需要从头开始

用户通过自然语言输入

转化图表配置，用户根据配置判断生成
是否有问题，并进行相应调整

结果展示区

对结果进行校验



03
评测集构建



构建评测集，正确而漫长的路，需要长时间的积累

分析领域的评测集

取数评测集 分析评测集 报告评测集



完善的评测集可以实现Agent的快速高效迭代，没有评测集就是盲人摸象

Agent构建 Agent优化 Agent评测 Agent上线 用户使用

用户问题收集

① Prompt优化

② 语料优化

③ 工程优化

④ 知识优化

⑤ 响应时间优化

① 大模型选择

② 产品构建

③ 知识中心构建

④ 指标中心构建

① 评测集标准建设

② 评测集构建

③ 同类产品横评

① 功能测试

② 验证集验证

① 用户使用监控

② 中断率监控

③ 用户答疑问题收集

持续优化和验证

评测集和用户的使用

双向提升

一个好的评测集能指导Agent迭代的方向，Agent的优化可以一直围绕评测集进行迭代。



业界的评测集方案，英文居多，且数据集非常标准，和真实场景不匹配

业界方案 出品方 出品时间 优点 缺点

WikiSQL  Salesforce Research 2017 出品时间早 单一领域、SQL简单

Spider 1.0 耶鲁大学 2018 有难度分级 简单、面向查询

CSpider 西湖大学 2019 中文 翻译的Spider

TableQA 追一科技 2020 中文，表数量多
（6000个）

单表、数据量小

DuSQL 百度 2020 中文、带有知识 数据集未公开、未知

BIRD-SQL 香港大学、阿里巴巴 2023 覆盖面广、数据量大、
带有知识

标准数据库、英文

Spider 2.0 香港大学、Salesforce 
Research

2024 覆盖比较全 题目偏难

真实场景下的数据集会有各种各样的情况，比如列名不标准，有领域知识等，目前公开的评测集都没有覆盖



评测集问题生成的整体流程：① 生成问题 ② 确定难度

种子问题集

数据集

…
…

特征集

初始问题集

1 2 3 4

5 6 7 8

9 10 11 12

13 14 15 16

筛选问题

1 3 4

5 6 8

11

13

<问题,答案>

1,A 3,B

4,C 5,D

6,E 8,F

11,G 13,H

<问题,答案,难度>

1,A,L1 3,B,L2

4,C,L1 5,D,L3

6,E,L4 8,F,L3

11,G,L1 13,H,L3

根据问题特征+数
据集生成新的问题

人工筛选

大模型标注+人工
标注

多模型打分

高质量的评测集的关键在于覆盖率，能够随着Agent的发展而发展，不是一个静态的过程

用户真实提问

Spider2

Spider1

外部数据集

内部数据集

Bird



评测集在各大模型的跑分结果，考虑模型的发展，评测结果整体偏难

模型名称 正确率

DeepSeek-R1 45.2%

o1 43.0%

o3mini 42.2%

Claude-3.7-sonnet-Thinking 41.0%

GPT4.1 40.2%

Claude-3.7-sonnet 40.0%

qwen3-coder-480b-a35b-instruct 37.0%

Gemini2.5-Pro 36.8%

Gemini2.5-Pro-Reasoning 34.8%

Llama 3.3-70B 24.0%

GPT-4o 23.4%

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B 23.4%

qwen3-32B 20.2%



评测集及评测框架已经开源，大家可以进行自行评测

评测体系构建及应用

对外 
开源

• 域外：500道题（已开源）


• 域内：226道题（待开源）
对内 
应用

• DeepInsight各Copilot智能体评测


• 端到端的评测产品化构建

产出2篇专利

• 《一种基于SQL计算特征和语义表达特征的标注方法》


• 《一种基于SQL计算特征和语义表达特征的评测集生成方案》

开源建设

• 开源地址：https://github.com/eosphoros-ai/Falcon


• 论文《Falcon: A Chinese Text-to-SQL Benchmark for Enterprise-Grade Evaluation with SQL- and Semantics-Aware Annotations》
（待发表）


• 蚂蚁评测集使用说明文档：https://www.yuque.com/alanchen-nd2og/kbfv26/olmdxmoe7s6uogcg?singleDoc#

https://github.com/eosphoros-ai/Falcon
https://www.yuque.com/alanchen-nd2og/kbfv26/olmdxmoe7s6uogcg?singleDoc#


04
长程任务探索



具体场景中，长程任务是一系列简单任务组合的结果

查看

业务看板

① 分析的数据不全，比如分析维度、外部事件，那需要重新加工
② 没有相关分析模式，需要人工探索
③ 数据不规范，需要大量的人工经验介入

这周

用户销售额下跌

分析下跌原因

分析
各维度

分析
各流量来源

分析
外部事件

…
撰写分析报告

① 下跌的阀值如何确
定依赖经验校验

① 按照一定的分析模
式+数据组织文档

报表阅读Agent 分析Agent 报告Agent

需要完成长程任务，核心仍然取决于单个Agent的正确率，需要不断打磨每一个Agent的正确率



DeepInsight端到端数据分析Agent产品——DataSage

DataSage

产品定位：新一代数据分析Agent，你身边的数据分析专家。

全新产品

蚂蚁集团商业智能BI团队+DeepInsight团队联合共建

从最需要BI智能化的场景出发，解决最迫切、最高频的BI

痛点问题，从实战中淬炼产品

BI + DataSage
Transforming Data into Intelligent Insights

• Data（数据）+Sage（智者、专家、古希腊智慧女神雅典娜别称）


• 直接传递“数据领域的智慧专家”形象


• 寓意产品能像“智者”一样提供洞见


• 产品提供端到端数据分析能力，需求执行全流程AI自主，就像你身边的可靠数据分析专家

项 目 实 战



长程任务的技术实现：Planner + MCP + A2A协议

要落地，ReAct更好还是Workflow更好？



案例：如何通过任务拆解实现一个归因分析及生成最终的分析报告

专业用户： 
高管/业务同学

Q：4月13对比3月13的支付成功率
指标下跌进行归因分析，并产出分

析报告

按需提供可调整的分析大纲 取数Agent

资产查找工具 取数工具

分析Agent

对比/归因分析工具 数据可视化工具

分析Agent

归因分析工具

归因Agent

资产查找工具 取数工具

报告Agent

分析报告工具

占比分析工具

数据编织工具

Planner

初始规划

反思

更新规划规划引擎

反思

更新规划

反思

更新规划

①融合了分析框架，得到用户满意的带用户业务知识、以及分析框架的执行规划


分析框架规划Agent

分析框架推荐

工作流分析框架 业务分析框架 经典分析框架

分析框架路由&匹配

用户特征

用户会话

定向配置

召回

排序

匹配

资产召回

分析框架实例化生成执行计划

实体填充 分析框架自
动调整优化

生成执
行计划

匹配到BI/解决方案供给的分析框架

分析思路越来越多？

分析思路越来越复杂？



DataSage以产品+业务共建方式进行落地，探索长程任务的最佳实践

外部小工

BI、蚂蚁内部、互联网

DataSage

数据集 工作簿 报表 自助分析

取数深度分析 图表制作

创建数据集

…

编辑图表 …

报表Copilot自助分析Copilot …

API

能力

Copilot

产品页面

报表制作Copilot

性能诊断

问答

A2A

MCP
BI分析工具

行研报告Agent

BI分析思路

BI沉淀小工具

行
ERP Agent

文件管理Agent…

搜索工具 PPT生成工具

DataSage 既能接入DeepInsight已有数据分析能力，又能快速集成外部工具/智能体

快速的实现业务场景落地

…

…

DeepInsight



在AI+BI这套新的范式下，需要一套新的生产关系进行配套

产品经理 技术研发 数据研发

AI解决方案工程师

用户1 用户2 用户3

通过AI解决方案工程师来弥合业务和大模型之间的GAP，让大模型更好的服务用户

提问

设计领域评测集

设计领域知识规范

补充个人知识

研发Agent 设计通用评测集

评测调试

角色

设计提问规范

职责





Q & A

有兴趣可以微信交流


