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AISE - 企业落地AI大模型的端到端解决方案

- AISE方法论提供体系化理论支撑
- AISE产品组合提供最佳实践落地

的平台和工具

- 微软 Azure OpenAI 完整支持
- GithHub Copilot 扩展支持
- AISE已经完整适配国产NPU、通

用硬件、操作系统和中间件
- 华为晟腾 910/310 提供端到端性

能和优化
- 推理服务全栈支持：TGI、VLLM、

MindIE（华为）
- DeepSeek API 完整支持

- 体系化实施、培训和咨询服务，
为企业落地AI提供端到端保驾护
航



案例：汇丰科技

• 2023.6    项目启动
• 2023.8.9 完成 AISE v0.3版本 内部部署
• 2023.8.20 全球CIO访华期间完成产品演示，受到认可，准许推广
• 2023.9 完成 AISE v0.4版本 内部部署
• 2023.10   月底推广到 个人银行事业部中国区3500人使用，
• 2023.10   完成模型访问安全性提升和多实例负载均衡改造
• 2023.11   效能仪表盘上线、提供代码生成和接受率指标
• 2023.12   提示词库v2(多模型混合调度）和RAG能力上线



案例：博时基金

- 定制版插件
- 最早适配910B算力
- K8s集群部署
- 协助推广，培训
- 内部运营
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解构一段真实的代码补全 的提示词

解构目标：通过了解构建提示词的过程，优化我们使用 SmartCode 的方式，以便获得最佳的代码生成效果。

// Path: 
src/main/java/org/example/corebanking/BankAccount.java\r\n
// Compare this snippet from 
src/main/java/org/example/corebanking/BankAccountController.jav
a:\r\n// package org.example.corebanking;\r\n// \r\n// import 
org.springframework.web.bind.annotation.RestController;\r\n// 
import java.util.HashMap;\r\n// import java.util.Map;\r\n// 
\r\n// @RestController\r\n// public class BankAccountController 
{\r\n// \r\n// }\r\n// \r\n
package org.example.corebanking;\n\npublic class BankAccount 
{\n private String accountNumber;\n private String 
accountName;\n private double balance;\n 

PROMPT - PREFIX FIM提示词格式
- 前文
- 后文

关键元素：
- 当前文件名和完整相对路径
- 相关文件名和完整相对路径、

相关文件中的代码片段
- 当前文件内容

- 光标前的内容
- 光标后的内容

什么是FIM?

PROMPT - SUFFIX Input: <fim_prefix>白日依山尽<fim_suffix>欲穷千里目<fim_middle>
Output: ???



GitHub Copiolt 源码浏览器（反编译版本 – 仅供学习研究）
https://thakkarparth007.github.io/copilot-explorer/posts/copilot-internals.html

https://thakkarparth007.github.io/copilot-explorer/posts/copilot-internals.html


代码补全提示词工程全链路

前文

文字提示

上下文生成器

• Coding language
• Open files

• Referenced files
• Cursor location
• Scoping
• Cache

时延处理

为了避免频繁想后台发送请求，
使用了防抖函数进行请求的时延
处理。避免频繁的向模型发送请
求，提升客户端体验

多级缓存

使用缓存技术，避免了多余、重
复请求，提升了代码补全的效率。
降低了token的成本 

模型参数调优

根据不同模型进行模型参数调优，
提高模型的响应速度、以及代码
补 全的质量。

客户端体验处理

为了避免频繁的给用户提供无效
的补全，补全插件会记录之前没
有采纳的结 果，同时计算在当
前上下文代码补全内容被采纳的
可能性，然后决定补全内容是
否展示给客户端用户

IDE环境 上下文捕捉阶段 补全逻辑处理阶段 LLM请求阶段

SSE处理

根据特定的算法，对大语言模型
的输出结果进行过滤与截取，
SSE流式处理优化

遥测处理

通过代码补全服务端为客户端提
供用户登录、授权、行为分析、
统计等能力 插件使用人数、代
码补全行数、代码补全方法数、
编码总时⻓，补全 占比等数据
进行统计

IDE 环境属性

后文

代码提示词整理
根据当前鼠标光标的代码上下文位置，
以及IDE里打开的其他代码文件作为
辅助参数，再通过特定的算法（该算
法决定了Prompt的内容，以及代码
补全的质量），对Prompt的内容进
行整理、裁剪 
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//SE4AI//企业进行模型训练的6个可行性前提
案例：微软O产品团队基于GPT 3.5 模型微调支持个性化代码生成

❑ 团队规模巨大：即便只有几个百分点的准确度提升，放大到几千人规模的开发团队上，产生的效能提升和节省的成本/资源也是非常巨大的。

❑ 单一代码库：几千人规模的O产品开发团队全部都在一种开发语言和非常类似的代码库上进行工作，因为任何的模型只要进行了再次训练，就只能针对
某一种开发语言提供服务，再次训练虽然会增强模型在O产品代码库上的能力，同时也会降低这个模型实例对其他编程语言的处理性能。这一点上，O产品团
队符合要求。

❑ 代码足够特殊：特殊到GPT 3.5 Tubro 模型在训练的时候完全没有见过类似的代码。基于前面分析的，虽然是C/C++语言，但是因为语言本身的高度灵活
性和这个单一产品本身的规模，其代码库中代码是GPT完全没有见过的。

❑ 代码规模巨大：要通过训练对基座模型产生影响，至少需要几百万行规模的高质量单一语言代码。面对一个几十/上百亿参数量的模型，如果训练数据
不够，则不足以影响模型的行为。即便采用非常高效的微调方式，也需要原有数据的1%左右规模的数据才能发挥作用。

❑ 容忍训练失败：即使在类似GPT这样高质量的模型上进行再次训练并且由非常有经验的工程师来操作，如果参数控制不到位也容易出现失败的情况。加
上每次训练所需要的算力和时间消耗，这是一个非常高风险的投入。

❑ 足够的不可变基础代码：模型训练会让模型产生非常强的偏好，要修改这个偏好就必须要重新训练，因此用来训练的代码必须是那些在很⻓时间内
（至少几年）中不会发生变化的代码。如果私有代码组件已经发生了改变，而模型还在一直生成老的代码，反而会对工程师的工作效率产生负面影响。O产
品因为有大量自行研发的可重用的基础组件代码，也符合要求。

扫码阅读详细分析



//SE4AI//大模型应用工程能力建设之 1-2-3
使用工程化方法加速大模型应用的迭代和交付频率，提升性能，质量和用户体验

2个维度
• 上下文优化：为模型补充数据
和知识

• 行为优化：为模型提供更多行
为示例

1个目标

从应用场景出发，使用客观可度量
的验证标准，确保应用场景的性能，
质量和用户体验。

3个方法
• 提示词工程：经济、高效的应
用优化路径；快速验证场景可
行性，提供初期应用原型验证

• RAG：提高模型对私域数据的额
认知能力。

• 模型微调：提高模型响应的规
范性和标准化，提供可靠的应
用输出性能。

上下文优化

为模型补充知
识和数据

行为优化 让模型按需要
方式做事

提示词工程

RAG

检索增强式内容生成

模型微调

RAG + 模型微调

应用场景
需求

应用场景
验证

验证

模型应用验证

性能
质量
用户体验

验证

验证

验证

更多知识和数
据

更多行为示
例



//SE4AI//提示工程、RAG和微调 – 如何选择

提示工程

RAG

检索增强式内容生成

模型微调

RAG + 模型微调

验证

验证

验证

行为优化
这个维度主要关注模型的行为，是教会模型去按照我们希望方式做
事，包括：输出内容的格式、语气、偏好；甚至生成固定格式的请
求以便调用其他服务。这个维度主要解决模型输出形式上的稳定性。

起点

上下文优化
这个纬度主要关注私域数据，是让模型知道它所不知道的事情，包
括：模型训练中从未见过的数据，比如内部代码、文档、规范、策
略等。这个维度主要解决模型输出内容上的相关性。

上下文+行为优化
可以同时为模型补充上下文（上下文优化）
和优化模型的行为（行为优化）。因此提示
词工程可以同时在以上2个维度上帮助我们提
升模型的性能、质量和用户体验，让我们可
以更快达到目标。

➢ 提示工程可以同时解决知识和行为的问题，但是会受限于模型数据窗口大小并引发响应缓慢
➢ RAG能解决知识补充问题但是不擅⻓改变模型行为
➢ 微调可以改变模型行为但是不适合为模型补充知识 扫码阅读详细分析



//SE4AI//大模型应用的持续交付
建立系统化的大模型应用改进路径，用工程化方法提升内容相关性和输出稳定性

大模型应用
V 1.X

单元测试

日志和监控

应用迭代/验证
数据再合成和整理

RAG
切片/召回/重排/提示

词

提示工程
提示词更新

应用版本对齐和控制

验证方法
- 人工验证
- 模型验证 Ragas/DeepEval
- A/B测试

模型微调
训练数据更新

训练任务
- 临时作业：验证新版工具链可用性
- 每日作业：验证数据训练有效性
- 正式作业：生产新版本模型

- 记录模型请求和响应
- 自动化验证

DevOps

流水线

LLMOps

流水线

CI/CD
- 构建打包
- 应用验证
- 应用部署
- 用例执行

以天为单位建立大模型应用的迭代周期

数据和测试驱动的应用迭代 Inner Cycle

记录每一次模型请求和模型响应
人工验证仍然是最可靠的验证方式
重点关注内容相关性问题

模型行为验证客户被拆解
重点关注数据格式和形式化问题

LLM - 模型蒸馏/数据合成

持续推进自动化和IaC

采用excel格式
同时支持自动和人工验
证
以及人工/自动比对

应用特性
API, UI/UX 业务逻辑



数字化是智能化的基础设施

没有完善的DevOps工具和实践体系

AI赋能软件研发提效只能是空中楼阁
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提示工程核心原则 – 4S
提示工程的目标是：制作清晰的指令，以指导 AI 系统根据项目的特定需求生成符合上下文的代码。确保代码在

语法、功能和上下文方面都正确。

遵顼提示工程的 4S原则构建自己的提示词

Single（单一） 始终将提示重点放在单个明确的任务或问题上。 这种清晰度对于获得准确有用的答复至关重要。

Specific（具体） 确保你的指令明确且详细。越是具体的提示词越会获得更适用和精确的代码建议。

Short（简短） 在具体的同时，请保持提示简明扼要。 这种平衡既能确保清晰度，又不会使 AI 负担过重或使交互复杂化。

Surround（有上下文） 利用描述性文件名并使相关文件保持打开状态。 这为 AI 提供了丰富的上下文，从而产生更有针对性的代码建议。

用户需要了解和遵顼4S原则协助构建准确的提示词

高效提示词 = 单一具体的意图 + 足够的上下文

越短越好（不要过渡词、不要连接词、不需要客套、不需要解释），直接表达意图



4S原则 – 反模式和模式示例

明确单一目标 (Write a python function)，
简短的描述

反模式 模式

#Give me an even number list #Write a Python function to filter and return even numbers from a given list

# create an Express app, that uses TypeScript and Pug, and that has a products 
page that retrieves data from a MongoDB database.

#create the Express app with TypeScript and Pug
#add a products page
# retrieve the customer data from a database



4S原则 – 反模式和模式示例

给出更加丰富的上下文（ Surround），可以让SmartCode完成更加复杂的任务
以下右侧示例中：我们给出了更加明确的 step by step 指令

确保SmartCode按照我们的要求完成生成任务

反模式 模式

# write a simple flask app that returns a list even number from a list of number, 
you need to create a function that take a list of numbers and this function 
should return the even values. Please start by create a sample list with numbers, 
then create a list of even numbers from the sample list. Finally, you need to 
return the list of even numbers

# write a simple flask app that return a list of even numbers from a list of 
numbers 
# create a function that take a list of numbers and return the even values 
# create a sample list of numbers 
# create a list of even numbers from the sample list 
# return the list of even numbers 



动手实验：使用 SmartCode 开发自动推荐系统
作为一名资深的开发人员，你刚刚接手了这个叫做自动推荐系统（auto-
suggestion）的项目。这个项目的特性是通过存储一个大量单词的词库，实
现快速搜索与给定前缀匹配的字词，以提供自动完成功能。另外，这个项目
还支持对拼写错误的单词实施拼写建议。

你已经拿到了一个使用字典树（trie）数据结构的现有代码库，该结构是一
种基于树的数据结构，对于前缀匹配和自动完成非常有用。你需要快速熟悉
这个代码库并对其进行扩展才能满足项目组对于自动推荐系统的需求。

扫码进入实验手册



动手实验：使用 SmartCode 开发销售报表系统
处理数据是大多数商业应用中最重要的部分，数据往往代表某种特定的业务对
象，比如：用户，产品，订单，销售额。商业应用中的业务逻辑也和数据直接
相关。SmartCode 理解和处理数据的能力直接关系到生成式AI 在业务开发场景
中的实战价值。

在本示例中，我们将以销售报表系统为例，利用 SmartCode 完成数据结构建模，
样例数据生成，数据统计和数据展示这几个环节的代码生成。通过这个示例，
开发者可以了解使用 SmartCode 处理业务数据和业务逻辑的关键实践和技巧。
我们将在不同的关节中使用代码补全和 Chat 能力来完成不同的代码生成任务，

扫码进入实验手册

最终构建一份
清晰可读的销售报表



示例很重要

使用示例，包括代码风格，注释语言，数据结构等
给出示例可以非常直接的引导 SmartCode 生成我们需要的内容

利用示例为 SmartCode 提供更
准确的上下文。

示例数据非常有效

比如：直接给出一个数字列表
比用语言描述这个列表可以更
加准确的引导AI识别它需要处
理的数据。
当这个数据非常复杂的时候，
更加有用。



示例很重要 – 零样本和多样本学习
Zero-shot vs. Few-shot
通过类似代码片段引导SmartCode按我们的编码风
格生成代码

通过场景化示例将业务规则和边界条件进行完整描述

利用示例为
SmartCode 提供更准
确的上下文。

利用“多个”示例完整
展示不同的输入/输
出场景

给与AI足够的逻辑路
径上下文。



RAG 很重要 – 相关代码文件的引入和识别可以大幅提升准确率
SmartCode 可以自动收集最多20个相邻文件的代码上下文作为当前代码生成的参考

利用RAG为SmartCode提供更准确
的上下文。

代码是最好的示例

将与当前文件相关的代码打开，A
自动参考这些代码完成当前文件
的代码生成。
利用AST作为RAG检索逻辑，引入
相关文件



预构建智能体利用RAG，向量数据库和为代码库，数据库，需求列表等特殊结构优化过的索引引擎

• 项目级/产品级问答
• 特性级代码分析和解决方案

生成
• 面向产品，项目经理，架构

师等非编码人员的工作入口

• 可以回答
• 这个项目是做什么的？
• 使用了哪些技术和框架？
• 这个项目包含哪些api接

口？
• 如何实现XXX功能？

• 协助技术管理者获取技术和
业务背景，加速解决方案设
计。

RAG 很重要 – 构建代码和文本的双向向量索引



• AISE内置代码/自然语言双向向量化模型、并提供内置的代码库索引引擎。

• AISE可以自动对指定代码库进行扫描，识别代码/文档/配置文件等不同文件类型，并建立多级代码库向量索引

• 同时引入基于tree-sitter的AST（抽象语法树）解析器，建立文件级/class级/方法级/代码块级/代码行级多级代码语义索引

步骤1 –代码索引
- 自然语言和代码
- 映射到同样的向量空间

代码

自然语言

向量
代码

自然语言

向量化查询过程向量化过程

服务于软件工程领域的RAG（检索增强式内容生成）

- 提供自然语言和编程语言的双向向
量相关性检索；

- 利用代码解析引擎构建基于AST的
多级树状代码索引

- 利用LSP建立代码引用关系图谱，构
建Graph增强的代码语义检索能力

步骤 2 –代码AST构建
使用tree-sitter构建抽象
语法树(AST)
https://tree-sitter.github.io/tree-sitter/

步骤 3 –分级检索
使用相似度算法定位代
码到class/method/line级
别

RAG 很重要 – 双向向量索引和传统IDE技术加持



数据库智能体 - Devi DB Agent for GitHub Copilot

Devi for GitHub Copilot 是构建在 GitHub Copilot 
生态体系上的一系列 AI智能体，devi提供了这些智能体
的原子能力，并通过 GitHub Copilot Chat 为开发者提
供服务。

代维DB智能体（devi DB agent）是我们首批发布的智能
体组件，可以为开发者提供智能数据库问答和 Text2SQL 
的自然语言数据库查询能力。

通用对话：这个数据库是干吗用的？ 通用对话：哪些表之间存在关联？ Text2SQL：获取所有review的汇总统计 文档生成：给我XXX表的详细说明

扫码免费获取



AI辅助代码评审 – PR Agent

提供标准 WebHook API，方便DevOps平台对接

指令集
/describe 扫描PR，给出概述
/update_changelog 生成标准的变更日志
/review 审核代码，给出修改建议
/ask 基于当前PR内容，解答问题

利用RAG技术，将PR代码变更集作为检索数据源，
并根据需要引入相关的需求/测试用例/任务上下
文；引导AI给出更加贴近企业个性化场景的审核建
议。

作为AISE跳出编码环节的第一个探索场景，PR
Agent可以帮助代码评审者快速理解PR内容，以一
个200行左右的代码变更为例，人工阅读并理解这
些变更内容至少需要10分钟，利用AI进行总结之后
只需要30秒即可理解。



AISE的价值思考

• 为什么代码生成是GenAI的最早实现商业化成功的领域？

• 什么样的AI应用才不会被LLM吃掉？

• 如何识别那些引入AI即可迅速体现出价值的场景？



如何评估AI带来的研发效能

上手
代码
编写

知识
补充

问题
定位

问题
修复

提交

人工
5小时40分钟

AI结对
1小时

代码理解
10分钟

搜索/文档
1小时

代码编写
1小时

调试/日志
1小时

代码修正
2小时

编写文档
30分钟

创建变更
10分钟

代码解释
10秒

智能问答
10分钟

代码生成
10分钟

智能问答
10分钟

代码生成
10分钟

文档生成
10秒

生成注释
10秒

文档
注释

新代码
新需求
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AISE愿景：AI驱动的研发场景端到端覆盖

市场人员 设计师 
(UI UX)

产品/项目经理 测试/QA工程师

AI 辅助的端到端软件研发过程

• 反馈分析用户行为分析，
大量用户反馈数据处理

• 需求提取提取并生成高
质量产品需求、改进点

• 原型迭代自动生成UI原
型

• 原型到代码基于原型自
动生成可用的界面代码 
(html/CSS) 组件 

• 需求分析需求自动拆分、任务自动拆分分配，
自动生成验收标准；需求完整度、合规性验
证

➢ 项目级认知智能对话
➢ 代码评审基于AI给出的代码评审意见，辅助

完成源代码代码评审；打破技术鸿沟

• 接口测试自动生成
• 功能测试用例生成、步骤和预期结果自动生

成
• 测试数据自动生成
• 缺陷定位缺陷分析和代码定位
• 代码检查检查结果解析和修复建议
• 代码安全漏洞分析和修复建议

开发工程师

✓ 代码聊天辅助结对编程助理
✓ 代码补全代码补全和生成 
✓ 单元测试自动生成
➢ 多模态辅助智能编码
➢ 数项目级认知智能对话
➢ 据库认知智能对话
➢ 代码评审辅助团队写作和代码质量

提升

• 部署和发布 IaC 辅助编写、生成和
变更分析

• 日志分析关键信息提取
• 问题定位自动分析并定位到代码
• 智能客服根据内部知识库快速检

索和相应用户问题，提供修复建
议

运维工程师

✓ 已发布
➢ 构建中
⚫ 规划中



AISE路线图：从智能副驾到智能体

AISE
企业数字化基座

企
业
数
字
化
员
工

AI copilot
智能副驾

智能体
AI native worker

v0 v1 v2

代码补全和智能对话 / 交互式编码辅助

代码评审用例生成 / 交互式QA辅助

项目级认知 / 基于RAG技术的交互式软件设计/分析/故障定位辅助

图表识别和生成 / 基于多模态的交互式开发辅助

AI 助理和代理
/ 记忆 / 知识图谱构建 / 数据连接器

AI 程序员和数字员工 
/ 任务规划 / 代码生成和调试 / 目标识别和达
成

2023年

2024年 AISE 系统方法论
企业大模型战略

落地指南

工作坊
理论+实践的实操

性
体系化培训

国产信创
操作系统/
硬件/NPU

全栈支持
推理框架

灵活接入
SaaS服务

AI 应用的持续交付 / 构建企业持续改进的数据飞轮

人才 模型 算力



AISE
智能体能力矩阵

智能体

推理

规划

认知记忆

执行

✓ OpenAI支持：Azure OpenAI 模型全栈支持
✓ DeepSeek 全栈支持： v1 本地化部署全栈支持，v2 MOE模型本地化部署支持，SaaS API支持
✓ 推理框架支持：TGI，VLLM，MindIE
✓ GPU支持：Nvidia A100，A800，A10，L20 支持，华为晟腾910B3，310支持
✓ 国产信创：国产操作系统，中间件，CPU(ARM) 支持
➢ 端侧推理：利用AI PC的本地NPU算力
➢ 模型微调：微调框架和流水线

✓ 提示工程：代码解释、评审、测试、注释、检查支
持

✓ 提示工程：提示词仓库，自助创建和分享快捷指令
✓ 角色定义：支持使用系统消息为模型指定角色
• 人工任务编排：提供可视化任务编排工具，支持手

工编排多阶段、多步骤复杂任务
• 函数调用：利用模型的 function call 能力，自主完

成多步骤任务的识别和编排
智能体开发框架：引入成熟智能体框架，实现多角

色智能体互动和自动规划能力

✓ 已发布
➢ 构建中
⚫ 规划中
 探索中

✓ 嵌入模型：基于OpenAI, JinnaAI 的向量化模型
➢ 向量数据库：Milvus
✓ 文档对话：提供文档上传，自动切片向量索引和基于文档内容的对话能力
➢ 可扩展的数据连接器：在内置的文件、web、jira、confluence、Github issues之外

允许扩展自定义连接器，比如：微信网盘连接器
✓ 文件和跨文件认知：SmartCode 代码生成器，AST代码结构分析
➢ 项目级认知：Workspace 代码库索引、代码文本双向向量检索、代码库语意摘要生

成等
 Graph构建和检索辅助：利用GraphRAG增强数据检索和召回效率和准确率

✓ 短期记忆：多轮对话支持（固定历史记录⻓度），token限制控制
➢ ⻓期记忆：对话数据持久化和向量化，支持检索和查询
• 智能记忆：根据当前上下文获取相关历史和上下文
人物画像：根据用户对话历史，构建人物画像提供个性化内容生成

能力API注册：为智能体提供可调用的API注册表，
允许模型使用这些API实现具体功能。

函数调用：利用模型 function call 能力，与智能体
规划能力打通

弹性运行时引擎：为智能体运行程序提供可自动弹
性伸缩的计算和运行资源

人工介入UX：允许人工介入智能体运行过程，提供
简单易用的UX，使能人与AI的流畅交互



Q&A

公众号：数字共生
与数字世界共生进化

公众号：DevOps
企业数字化转型实践



THANKS！

公众号：数字共生
与数字世界共生进化

公众号：DevOps
企业数字化转型实践
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