模型很强，为什么产品不一定好用？
从「模型→训练→API→产品→Agent」这条链路，看懂AI产品为什么好用、为什么失败
［ 配图① 封面图 ］
现在做一个 AI 产品，似乎越来越容易了。
[bookmark: _GoBack]选一个大模型，申请 API，做个输入框和对话页面，一个能回答问题的产品就有了。现在只要会用 Vibe Coding，一个人也能很快搓出产品原型。
但“能跑起来”和“有人愿意用”，是两回事。
同一个模型，接入不同产品后，体验可能相差很大。有些产品用了最新模型，回答依然不稳定；有些产品的模型并不领先，却能把一个具体问题解决得很顺。
原因是，模型提供的只是通用能力。要把这种能力变成用户真正能用的产品，中间还隔着训练、API、产品设计和 Agent。
如果只盯着模型，我们很难判断一个 AI 产品为什么好用，又为什么会失败。
一、模型只是起点，不是产品
刚接触 AI 时，人们很容易把模型和产品混在一起。
我们常说“我在用某个模型”，实际上使用的可能是一个 AI 产品。这个产品背后可以接入一个模型，也可以根据任务调用多个模型。除了模型，它还可能包含提示词、RAG、工作流、权限系统和用户界面。
把这些概念放到一条链路里，会更容易理解：
模型 → 训练 → API → 产品 → Agent → 用户价值
这不是一次请求的严格执行顺序，而是 AI 能力逐步进入产品的过程。
模型先具备理解和生成能力，训练让它更会遵循指令；API 让产品能够调用模型，产品再把模型、数据和业务流程组织起来。任务需要动态调用工具、根据结果继续行动时，才会用到 Agent。
比如用户问电商客服：
我上周买的耳机有杂音，可以退吗？
模型负责理解问题，产品通过 API 查询订单，并从售后知识库中找到对应的退货规则，再让模型生成答复。如果用户确认退货，Agent 可以继续调用售后系统创建退货单。
其中任何一环出问题，结果都会不同。
规则过期，客服可能答错；订单没有取到，系统无法判断是否符合条件；答案正确却不能提交退货单，则要检查工具调用和权限。
这也是为什么模型越强，产品不一定越好用。
每次看到一个更强的模型，我们都容易产生新的想法：它能写文章、分析数据、生成图片、调用工具，似乎什么都能做。于是产品越做越大，功能越加越多。
用户却很少因为一个产品“什么都能做”而持续使用。他们通常只在意一件事：它能不能把眼前的问题解决掉。
Vibe Coding 可以帮我们实现功能，模型可以完成推理和生成，但产品经理仍然要回答：
1. 谁会在什么场景下使用这个产品？
1. 他原来怎样解决问题，真正麻烦的地方在哪里？
1. 新产品带来的变化，能不能被验证？
这些问题没有答案，产品功能再多，也很难站住。
所以，做 AI 产品最好先收敛到一个小场景，做出 MVP，验证它是否真的有用，再决定要不要继续扩展。
二、模型能力是怎样进入产品的
1. 模型先获得语言能力
大语言模型处理语言，基本过程是预测下一个 Token。
一段文字进入模型前，会先被拆成 Token。Token 可能是一个字、一个词、词的一部分，也可能是标点。
模型在大量文本中反复练习：根据前面的内容，判断下一个 Token 最可能是什么。预测错了，就调整内部参数。经过大量训练后，模型逐渐学会词语搭配、句子结构和知识之间的关系。
但要预测下一个 Token，模型不能只看离它最近的词，还要判断上下文中哪些信息更重要。
这就涉及 Transformer 中的自注意力机制。2017 年发表的《Attention Is All You Need》提出了以注意力机制为基础的 Transformer 架构。
比如这句话：
这款耳机虽然价格不低，但降噪效果很好。
模型处理“很好”时，需要重点关注“降噪效果”，而不是同样出现在前文的“价格”；“虽然”和“但”则告诉模型，前后两部分存在转折。
自注意力机制做的，就是在处理每个 Token 时，计算它与上下文中其他 Token 的关系，再把更相关的信息放大。
从产品角度看，这也解释了为什么上下文不能只追求“多”。提示词、RAG 资料和对话历史如果混在一起，重点不清楚，模型就可能关注错信息。
产品经理不需要推导注意力的计算公式，但要考虑怎样把真正相关的内容交给模型。
模型学会基本的语言规律后，还要通过不同阶段的训练调整回答方式：
海量文本 → 预训练 → 基座模型 → SFT → 学会遵循指令 → RLHF → 回答更符合人类偏好
［ 配图② 训练三阶段示意图：预训练 → SFT → RLHF ］
1. 预训练：学习语言和知识
模型从大量文本中学习词语、句子和知识之间的关系，得到基座模型。
1. SFT：学习怎样完成指令
SFT 是监督微调。训练者准备“指令和理想回答”的示例，让模型学习任务要求、回答格式和表达方式。
1. RLHF：根据人类偏好调整回答
RLHF 的全称是 Reinforcement Learning from Human Feedback，中文通常叫“基于人类反馈的强化学习”。
模型针对同一个问题生成多个答案，由人类进行比较和排序。系统用这些排序训练奖励模型，再通过强化学习调整语言模型。
SFT 是给模型看示范，RLHF 是告诉模型几个回答里哪个更好。
不过，“更符合人的偏好”不等于“内容一定正确”。一个表达清楚、语气自然的回答，仍然可能包含事实错误。
判断一个模型的效果，至少要分开看三个方面：基础知识和推理能力、指令遵循能力，以及它在具体任务中的实际表现。参数量只是影响模型能力的因素之一，不能单独代表最终效果。
InstructGPT 的研究中，经过人类反馈训练的 1.3B 参数模型，在特定的人类评估里优于 175B GPT-3。
这个结果不能推出“小模型优于大模型”，同样也不能推出“参数越大，指令遵循能力就越强”。它说明的是：模型规模和后训练解决的是不同问题，SFT、RLHF 等训练过程也会影响模型怎样回答。
2. API 让产品能够调用模型
模型训练完成后，产品通常通过 API 向模型发送请求，再接收模型返回的结果。
有了 API，同一个模型可以进入写作、客服、教育、数据分析等不同产品；同一个产品也可以根据任务调用不同模型。
但接入哪个模型，只能说明产品使用了什么基础能力，不能直接决定最终体验。
仍以售后客服为例。排行榜领先的模型可能推理更强，但响应较慢、调用成本较高。一个规模稍小的模型，如果能配合准确的售后规则和订单数据，反而更适合处理大量日常咨询。
如果请求中包含订单、地址或联系方式，产品团队还要确认这些数据会被发送到哪里、如何保存，以及是否符合公司的安全要求。
所以，选模型不能只看 Benchmark，而要放进真实任务中测试：回答是否可用，速度和成本能否接受，服务是否稳定，数据风险是否可控。
产品最终面对的是用户任务，不是排行榜题目。
3. RAG 为模型补充业务知识
模型在训练时学到的是通用知识，企业产品往往还需要提供自己的业务资料。RAG，也就是检索增强生成，主要解决这个问题。
它的基本过程是：
文档切分 → Embedding → 检索 → 重排 → 交给模型生成
［ 配图③ RAG流程示意图：文档切分→Embedding→检索→重排→生成 ］
系统先把产品手册、报价制度等文档切成多个文本块，再用 Embedding 模型将它们转换成向量，存入检索系统。
用户提问后，系统先找到相关文本块，必要时重新排序，然后把这些资料和用户的问题一起交给大模型。
用户的原话有时并不适合直接搜索，这时还会用到“查询改写”。
比如销售问：
我上次说的那个客户，报价还能不能再降？
这句话依赖之前的对话，关键词也不清楚。系统可以结合上下文，把它改写成：
A 客户当前商机的报价权限、折扣范围和审批规则
查询改写只是把口语和模糊指代变成更适合检索的表达，不会替用户作出判断。
还要分清知识检索和业务查询。
产品手册、售后政策、报价制度等非结构化资料，适合通过 RAG 查找。客户名称、商机金额、订单状态等结构化数据，通常应该通过 API 或数据库精确查询，而不是依靠语义相似度去猜。
RAG 负责查找相关知识，不包办模型生成前的所有数据处理。
三、能力接进来之后，才轮到产品设计
API 解决了“怎样调用模型”，RAG 补充了模型需要的业务资料，但这些仍然不会自动组成一个好产品。
一个 AI 产品从原型进入真实使用，大致要完成四部分设计。
1. 需求定义
先说清楚用户是谁、在什么场景使用，输入什么信息，希望得到什么结果，以及怎样才算任务完成。
1. 方案设计
确定模型需要哪些业务知识和上下文，任务要不要拆解，是否需要 RAG、工作流或外部工具。哪些内容可以让模型判断，哪些必须交给业务规则，也要在这里定下来。
1. 交互与控制
设计用户怎样输入、结果怎样展示、哪些操作需要确认。模型答不出来、接口超时或结果不确定时，产品要给用户留出修正和退出的路径。
1. 评估与迭代
上线前用真实任务测试，记录错误案例。上线后再根据用户的修改和反馈，调整提示词、知识库、工作流或模型。
以销售跟进助手为例。
直接让模型总结客户沟通记录、提取需求并生成跟进建议，很快就能做出原型。但进入真实工作后，问题就多了：沟通记录来自电话转写、聊天记录还是 CRM（客户关系管理系统）？系统如何确认这些记录对应的是哪个客户和商机？模型生成的报价、承诺和下一步计划，能不能直接写入 CRM，或者发送给客户？
如果内容有误，又该由谁确认和修改？
这些问题无法靠更换一个更强的模型解决。它们属于产品设计。
当产品不再只是生成建议，还要读取 CRM、安排任务或向客户发送消息时，系统就开始涉及工具调用和执行。
如果用户只是让 AI 总结一份会议纪要，一次模型调用通常就能完成。
但如果任务变成“整理本周所有会议，并找出还没完成的事项”，系统就要读取日历、会议纪要和任务状态，再把结果汇总起来。
如果这些步骤每次都一样，可以把它们写成固定工作流。遇到的任务会变化，系统需要根据中间结果决定查什么、调用哪个工具、下一步怎么走，才更接近 Agent。
Anthropic 在《Building Effective Agents》中也做了类似区分：工作流走预先设定的路径，Agent 则由模型动态安排执行过程。
能用固定流程解决，就不要急着增加 Agent 的自主性。因为系统越自主，对权限、确认和失败处理的要求就越高。
四、产品出了问题，先查哪一层
理解这条链路之后，产品经理还要能判断：产品出现问题时，究竟卡在哪一层？
可以按照下面四层顺序排查。
［ 配图④ 排查四层示意图：产品定义→任务定义→AI方案→系统交付 ］
1. 产品是否成立
用户和使用场景是否真实？这个问题是否值得用 AI 解决？
如果需求本身不成立，优化模型没有意义。
2. 任务是否清楚
输入、预期输出、能力边界和完成标准是否明确？
如果连“怎样算做好”都没有定义，就无法判断产品效果。
3. AI 方案是否匹配
模型是否具备所需的基础能力？提示词、RAG、业务资料和示例，是否提供了足够且准确的上下文？
这一层要回答的是：AI 到底能不能完成这个任务。
4. 系统是否稳定交付
API 是否稳定，交互是否容易理解？
如果使用工作流或 Agent，还要继续检查任务衔接、工具权限和失败处理。
排查顺序是：
产品定义 → 任务定义 → AI 能力 → 系统实现
先解决上游问题，再优化下游细节。否则团队可能不断换模型、改提示词，最后才发现，最开始的问题就没有定义清楚。

写在最后
现在，一个人借助 Vibe Coding 就能很快搓出原型。真正困难的部分，往往从原型完成后才开始。
用户的问题有没有找准，模型之外的流程有没有设计，系统出错时能不能找到原因，这些才决定产品最后是否好用。
模型还会继续变强。但工具变强，不会自动带来一个好产品。
产品经理要做的，仍然是把一个具体问题说清楚，再选择合适的能力，把它稳稳地解决掉。
