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大模型函数调用机制下的计算优化
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 摘　要                  随着大语言模型技术的快速发展，其在众多领域展现出强大的能力，但也暴露出诸多不容忽视的局限性，

尤其是在数学运算方面。因此，文章针对大语言模型在处理复杂数学运算时出现的不准确性问题进行了

深入探讨，并提出了一种基于 Function Calling 的解决方案，以期改善模型在数学运算任务中的表现。

首先介绍了大语言模型在数学运算中存在的问题，对超长数字的处理能力有限、缺乏精确的计算逻辑等。

这些问题极大限制了大语言模型的应用范围，特别是在需要高精度计算的场景下。为更好地解决上述问

题，文章重点研究了函数调用 Function Calling 机制，包括如何定义外部函数库、如何配置模型参数以

启用 Function Calling 功能，以及如何构建高效的交互流程以确保模型能够准确地识别用户意图并调用

正确的函数。通过对实验结果的分析，证明 Function Calling 机制能有效提升大语言模型在数学运算方

面的准确性和实用性，其成果为进一步拓展大语言模型的应用场景提供了新的方向和技术支撑。   
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0  引言

近年来，随着深度学习技术的进步和大规模计算资源的

普及，大语言模型（large language models, LLMs）成为自然语

言处理领域的一项重要突破。这些模型通常基于 Transformer

架构，通过在海量文本数据上进行无监督预训练，能够掌握丰

富的语言知识和模式 [1-2]。自 2018 年 Google 发布 BERT 模型

以来，一系列更为先进的模型相继问世，如GPT-4、GLM-4 等，

这些模型的参数规模达到了数十亿乃至千亿级别，展现了前

所未有的语言理解和生成能力。

尽管大语言模型在许多方面表现出色，但同样也面临着

一些固有的局限性。这些局限性不仅限制了模型的实用性，

也阻碍了其进一步发展。其中，最突出的挑战之一是在数

学运算方面的不足。尤其在进行复杂数学运算时 [3]。例如，

对于超长数字的乘法运算，模型往往会计算出错误的结果。

原因是模型内部计算机制并不适合进行精确的数学运算，

且模型训练的数据集中包含较少这类特定的数学计算任务。

因此，模型倾向于根据上下文推测答案而非进行实际的数学

计算。

这种局限性限制了大语言模型在需要高精度计算的场景

下的应用，例如财务分析、科学计算等。为克服这一局限，

诸多研究者正在探索不同的解决方案。

1  国内外近年主要技术综述

随着人工智能技术的飞速发展，大语言模型在自然语言

处理领域取得了显著成果。LLMs不仅在文本生成、机器翻译、

问答系统等方面表现出色，而且在数值计算领域也展现出巨

大的潜力。

Brown 等人 [4] 指出，通过提示工程， GPT-3 在简单的数

学运算（如加减乘除）中表现出色，尤其是在少样本学习的

情况下。例如，在两位数加法和减法中可以达到 100% 的准

确率，在三位数运算中也表现出较高准确率。在更复杂的数

学运算（如多位数乘法和除法）中准确率较低，但仍然能够

进行一些推理和计算。由此证明， GPT-3 在理解数学概念和

进行高级数学推理方面存在局限性。

Yuan 等人 [5] 评估了多个 LLMs 在算术表达式计算任务

上的性能，并提出了 MATH 数据集，用于测试模型在数值计

算上的能力。研究认为，大语言模型的算术能力受多种因素

的影响，包括分词器、预训练语料库、指令微调、模型参数

数量、提示语、上下文学习、思维链和模型架构等，通过优

化这些因素，可以提升大语言模型在算术任务上的表现。结

果表明，LLMs 在算术任务上表现出色，但仍然存在精度问

题和对于某些类型的问题解决能力有限。
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Fu 等人 [6] 介绍了 KwaiYiiMath 模型，该模型通过

监督微调和基于人类反馈的强化学习来提高数学推理能

力。KwaiYiiMath 通过多种方法来提高计算精确度，包

括使用高质量的训练数据、有效的微调方法、数据质量

控制、模型设计和提示设计。这些方法共同作用，使得 

KwaiYiiMath 能够在数学推理和计算方面表现出色，并给

出准确的答案。通过实验分析模型在多个数学任务上基准

测试结果，证明了 LLMs 通过适当的训练可以显著提高数

值计算精度。

Yang 等人 [7] 评估了大型语言模型（LLM）在数学推

理方面的能力，并设计了一个名为 MathGLM 的模型来

提升 LLM 在数学问题解决方面的表现。MathGLM 将复

杂的数学表达式分解成一系列简单的步骤，逐步计算并得

出答案。这种方法与人类解决数学问题的过程相似，能够

有效提高准确性。此外，MathGLM 能够逐步学习更复杂

的算术表达式，使其可以处理更大范围的数字和更复杂的

运算。MathGLM 还通过在大量算术数据集上进行预训练，

并针对特定类型的数学问题进行微调，以提升其解决问题

的能力。

Zhao 等人 [8] 提出了一种名为 JiuZhang 2.0 的统一中

文预训练语言模型，旨在解决多任务数学问题。研究团队

构建了一个混合专家（MoE）架构来建模数学文本，捕捉

任务间的通用数学知识。MoE 架构将数学知识分解到不

同的专家网络中，每个专家网络专注于特定类型的数学知

识（例如代数、几何、三角函数等）。当模型遇到新的数

学问题时，会根据问题的类型和内容，将问题分解成多个

子问题，并分别交给不同的专家网络进行处理。这种知识

分解和复用机制有助于提高模型对复杂数学问题的理解和

求解精度。

以上研究涵盖了当前大模型领域多项重要技术，涉及提

示工程、思考链、预训练、监督微调以及混合模型等，充分

展示了大语言模型在数学问题解决方面的巨大潜力，同时也

反映了当前模型在精确计算方面的局限性。首先，模型的计

算能力有限，尤其是在处理复杂的数学问题时，如多步计算、

符号操作和精确的数值计算；其次，模型的训练数据集通常

缺乏高质量的数学问题样本，导致模型在实际应用中的表现

不如预期；最后，大模型在处理复杂计算任务时，需要消耗

大量算力资源，大幅增加计算成本。

因此，本文提出一种新型方案，通过大模型的函数调用

（Function Calling）机制，在处理特定任务时调用外部函数库，

使其能够处理更复杂的计算任务，从而弥补模型在计算能力

上的不足。

2  Function Calling 机制

函数调用（Function Calling）是一种使大型语言模型能

够调用外部函数或服务的功能。通过这种方式，模型不仅能

够根据自身的知识库生成响应，还能通过调用特定的函数或

API 来执行特定的任务或获取最新的信息。Function Calling

允许用户以 JSON 格式向模型描述函数，模型则可以根据上

下文和问题内容决定是否需要调用这些函数。

2.1  Function Calling 的发展历程

Function Calling 的概念最初是由 OpenAI 在其 API 更

新中引入，这使得 GPT 等模型能够与外部世界交互。随着

时间的推移，各公司和研究机构也开始采用类似的技术来

增强他们的语言模型。在 Function Calling 出现之前，语言

模型主要依赖于其训练数据集来生成响应，这意味着它们

无法访问实时信息或执行特定的操作 [9-10]。随着技术的发

展，Function Calling 成为了扩展模型功能的关键。OpenAI

在 2023 年 6 月 13 日的更新中正式推出了这项功能，而智

谱 AI 也在其 GLM-4 模型中实现了类似的功能。Function 

Calling 机制为大语言模型提供了与外部世界互动的能力，

从而使模型能够执行更多复杂的任务，并为用户提供更有

价值的服务 [11-12]。通过这种方式，模型不仅可以提供信息，

还可以作为工具帮助用户执行特定的操作，从而提高了模型

的实际应用价值。   

2.2  Function Calling 技术实现

Function Calling 的基础框架涉及到几个关键组成部分：

定义外部函数库、函数定义的 JSON Schema 格式、配置模

型参数以启用 Function Calling 功能以及 Function Calling 的

工作流程。外部函数库可以包括简单的自定义函数，也可

以是封装了外部 API 的服务。例如，可以是调用 Google 搜

索 API 的函数，或者是获取天气信息的函数 [13]。为使模型

能够理解和调用这些函数，需要以 JSON Schema 格式定义

每个函数。JSON Schema 中需要包含函数的名称、输入参

数和输出格式等信息。这些信息可以帮助模型了解函数的功

能及如何使用 [14-15]。函数参数的定义应当清晰明了，遵循

一致的命名规范，避免使用相似或易混淆的名称。此外，函

数描述应当尽可能详尽，以便模型更好地理解函数的功能。

Function Calling 工作流程如图 1 所示，图中展示了 

Function Calling 功能如何在模型中被触发和执行，以及如何

与外部函数库和模型配置交互，这种机制允许模型利用外部

数据或逻辑来增强其生成的文本。在整个流程中，模型充当

中介的“角色”，不仅需要理解用户的输入，还需要知道何

时以及如何调用外部函数，并将函数的输出转换为用户可以

理解的形式。
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2.3  Function Calling 结构

实现 function calling 功能，需要使用大模型的 client.chat.

completions.create() 函数，该函数包含两个重新参数：tools 

参数和 tool_choice 参数。    

 tools 参数是一个列表，其中每个元素是一个字典，描述

了一个可用的外部函数或工具。每个字典通常包含以下键值

对：

name：函数的名称。

description：函数的描述。

parameters：函数所需的参数描述，应遵循 JSON Schema 

格式。

tool_choice 参数决定了模型是否以及如何调用工具。它

有两个主要的取值：

auto：模型将根据上下文自动选择合适的工具进行调

用。

指定工具名称：模型将直接调用指定名称的工具，而不

是自动选择。

函数结构如图 2 所示。

3  实验与案例分析

为 验 证 Function Calling 机 制

对提升大语言模型在处理复杂数学

运算任务上的效果，本文选取大语

言 模 型 GLM-4（general language 

model-4）作为研究对象。GLM-4 是

一款具备强大语言理解和生成能力

的语言模型，但如同其他大型语言模

型一样，在处理特定类型的数学运

算时可能会遇到挑战。本实验旨在

通过引入 Function Calling 机制来解

决这些问题，选择涉及复杂数学运

算的任务作为测试用例，尤其是传

统大语言模型难以直接处理的任务，

例如大数值计算。这些任务能够有效

地评估 Function Calling 机制的有效

性及其对模型性能的影响。

3.1  实验设计

本实验中，代码将调用两种不同性能的大模型（"glm-4-

fl ash" 和 "glm-4-plus"），随机生成两个整数，分别进行加法、

减法、乘法、除法、平方、开方及绝对值运算，连续计算 3

次并输出结果。实验采用对比研究方法，分别用以验证未启

用 Function Calling 和启用 Function Calling 的两种不同情况的

结果。

首先，在不使用 Function Calling 的情况下，实验通过直

接调用大模型方法计算两个整数的运算结果，小数点保留两

位，部分代码如下所示：

# 随机生成两个十位整数

num1 = random.randint(1000, 9999)

num2 = random.randint(1000, 9999)

# 构建请求的消息

operations = [" 乘以 ", " 除以 ", " 加 ", " 减 ", " 平方 ", " 平

方根 ", " 绝对值 "]

messages = []

# 添加计算 num1 的二次幂的

消息

messages.append({"role": "user", 

"content": f " 请 帮 我 计 算 一 下 

{num1} 的二次幂是多少 "})

图 1  Function Calling 工作流程

图 2  client.chat.completions.create 函数结构
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# 添加其他操作的消息

for operation in operations:

    if operation in [" 平方根 ", " 绝对值 "]:

        messages.append({"role": "user", "content": f " 请帮我

计算一下 {num1} 的 {operation} 是多少？ "})

    else:

        messages.append({"role": "user", "content": f " 请帮我

计算一下 {num1} {operation} {num2} 等于多少？ "})

# 调用模型并打印结果

models = ["glm-4-fl ash",  "glm-4-plus"]

count = 0

for model in models:

 for message in messages:

    for _ in range(3):  # 假设想要重复请求 3 次

        response = client.chat.completions.create(

            model=model,

            messages=[message], 

       # 注意这里需要将 message 作为列表传入

        )

        print(response.choices[0].message.content)

输出结果如表 1 和表 2 所示。

表 1  调用“glm-4-fl ash”大模型的计算结果

8 722×1 273 8 722 / 1 273 8 722 +1 273 8 722 -1 273

第一次

计算结果
11 090 826 6.88 9 995 7 449

第二次

计算结果
11 069 066 6.886 9 995 7 449

第三次

计算结果
11 006 426 6.88 9 995 7 449

正确结果 11 103 106 6.85 9 995 7 449

准确率 0% 0% 100% 100%

8 7222 Sqrt(8 722) Abs(8 722)

第一次

计算结果
75 845 024 93.03 8 722

第二次

计算结果
76 101 884 93.03 8 722

第三次

计算结果
7 634 092 504 93.24 8 722

正确结果 76 073 284 93.39 8 722

准确率 0% 0% 100%

表 2  调用“glm-4-plus”大模型的计算结果

8 722×1 273 8 722 /1 273 8 722 +1 273 8 722 -1 273

第一次

计算结果
11 070 506 6.845 9 995 7 449

第二次

计算结果
11 064 706 6.849 9 995 7 449

第三次

计算结果
11 047 806 6.845 9 995 7 449

正确结果 11 103 106 6.85 9 995 7 449

准确率 0% 100% 100% 100%

8 7222 Sqrt(8 722) Abs(8 722)

第一次

计算结果
75 946 184 93.44 8 722

第二次

计算结果
75 967 284 93.42 8 722

第三次

计算结果
75 941 584 93.42 8 722

正确结果 76 073 284 93.39 8 722

准确率 0% 0% 100%

以上结果表明，实验在调用两种不同性能的大模型，直

接进行两位整数计算时，只有在处理简单的计算，如加、减

和绝对值运算，才能做到 100%的准确率，而面对更复杂运算，

如乘、除、平方和开方运算，计算精确度明显差强人意，即

使更换大模型，提升效果依然有限。

接下来，实验将根据前文综述中所提到的提示工程和思

考链等模型优化方法，进一步完善本实验，观察实际效果。

尽管大模型根据预先定义的提示工程和思考链方法，对

复杂计算分步处理并汇总结果，然而受限于模型本身性能，

计算精度无法得到保证，甚至有可能在推理过程出现思考

中断现象，从而无法生成答案。实验最终结果如表 3 和表 4

所示。

表 3  调用“glm-4-fl ash”大模型的推理结果

8 722×1 273 8 722 / 1 273 8 722 +1 273 8722 -1273

第一次计

算结果
11 165 926 无 9 795 无

第二次计

算结果
无 无 无 无

第三次计

算结果
无 无 无 7589

正确结果 11 103 106 6.85 9 995 7449

准确率 0% 0% 0% 0%
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8 7222 Sqrt(8 722) Abs(8 722)

第一次计

算结果
无 无 8 722

第二次计

算结果
无 无 8 722

第三次计

算结果
无 无 8 722

正确结果 76 073 284 93.39 8 722

准确率 0% 0% 100%

表 4  调用“glm-4-plus”大模型的推理结果

8 722 ×1273 8 722 /1 273 8 722 +1 273 8 722-1 273

第一次

计算结果
11 042 606 6.86 9 995 7449

第二次

计算结果
11 109 206 6.85 9 995 7449

第三次

计算结果
11 083 406 6.85 9 995 7449

正确结果 11 103 106 6.85 9 995 7449

准确率 0% 66% 100% 100%

8 7222 Sqrt(8 722) Abs(8 722)

第一次

计算结果
76 073 284 93.06 8 722

第二次

计算结果
76 182 084 93.39 8 722

第三次

计算结果
75 973 284 93.42 8 722

正确结果 76 073 284 93.39 8 722

准确率 33% 33% 100%

实验表明，比较两种不同性能的大模型，尤其是高性能

模型，加入提示工程和思考链的方式，在一定程度上可以提

升复杂运算的精度。然而，对于性能较弱的模型，由于推理

能力不足，思考过程中时常出现运行中断现象，不但计算错

误率较高，甚至无法生成结果。实验进一步拓展，调用高性

能大模型，比较不同位数的两个整数的计算准确率，结果如

表 5 所示。

表 5  不同位数的两个整数运算结果

四位整数 六位整数 八位整数 十位整数

加 / 减 100% 100% 66% 0%

乘 / 除 66% 33% 33% 0%

开方 33% 33% 0% 0%

乘方 33% 0% 0% 0%

绝对值 100% 100% 100% 100%

综合实验表明，未启用 Function Calling 的情况下，

调用不同大模型进行数值计算，尤其对于大整数或复杂计

算，不仅精度差，每次计算结果也不尽相同，即使通过提

示工程和思考链优化，准确率依然无法满足实际工作要求。

因而，本文采用函数调用的方法，可以更好地解决大数计

算问题。

由于大语言模型本身不具备精确计算大数值的能力，而

是通过调用外部计算函数实现运算功能，因此，代码核心设

计思想是构建一个包含各种运算功能的外部函数字典，并将

其转换为 JSON Schema 格式，而后通过大模型自身的语义理

解能力，识别用户输入的计算要求，并从 JSON Schema 格式

的字典中检索调用相应的运算功能，最终返回问题答案。原

理如图 3 所示。

图 3  大模型运算架构

代码首先定义了7个外部运算函数，分别为加、减、乘、除、

幂、开方和绝对值 7 种运算功能，参数包括两个浮点数 a 和 b，

函数返回值也为浮点格式，并且每个函数内部增加了计算功

能的注释，以下代码所示为其中的加法函数：

def add(a: fl oat, b: fl oat) -> fl oat:

    "”"

    计算两个浮点数的和。

    参数 :

    a (fl oat): 第一个加数。

    b (fl oat): 第二个加数。

    返回 :

    fl oat: 两个参数的和。

    "”"

    return a + b

由于大模型无法直接解析外部函数意义，需要构建一个

转换函数，将 7 个外部运算函数转换为 JSON Schema 格式的

表 3( 续）
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字典，便于大模型识别和理解用户意图。转换函数从 7 个

外部运算中提取重要信息，包括函数名、功能描述、参数

名等，整理输出为 JSON Schema 格式，并可作为大模型对

话函数 client.chat.completions.create() 中的 message 参数。

例如，经过 JSON Schema 格式转换后的加法函数输出结果

如下所示：

{

        "type": "function",

        "function": {

            "name": "add",

            "description": “计算两个浮点数的和。\n\n    参

数 :\n    a (fl oat): 第一个加数。\n    b (fl oat): 第二个加数。\n\n    

返回 :\n    fl oat: 两个参数的和。”,

            "parameters": {

                "type": "object",

                "properties": {

                    "a": {

                 "description": "Convert 

a string or number to a floating point 

number, if possible.",

                 "type": "<class 'fl oat'>"

                    },

                    "b": {

                 "description": "Convert 

a string or number to a floating point 

number, if possible.",

              "type": "<class 'fl oat'>"

                    }

                },

                "required": []

            }

        }

    },

依照上述方法，分别将自定义的 7 种运算函数转换

为 JSON Schema 格式，并保存在一个名为 generate_json_

description() 函数字典之中。用户需要运行计算任务时，可以

通过大模型对话函数中的 tools 参数，选择字典中相应的计算

功能，实现最终计算目标。

完成以上步骤之后，大模型可以根据用户提出的任务，

检索和调用字典中对应的运算功能，例如，用户提问，“请

帮我计算一下 1 250 908 070 2  等于几”，大模型自动识别并

获取参与计算的两个参数，底数 1 250 908 070，指数为 2，

通过索引函数从字典中调用幂运算函数，计算并得到正确结

果 1 564 770 999 591 124 900。

为确保模型能够充分利用之前调用函数得到的信息

来生成最终的回答或执行任务，代码还需进行第二次模

型调用，可以让模型基于新的信息做出更准确的判断或

给出更具体的回答。二次调用函数 client.chat.completions.

create() 的用户提示内容是：第一次用户提问 + 第一次模

型输出结果，即“请帮我计算一下 1 250 908 0702 等于几

1 564 770 999 591 124 900”，代码最终输出结果为：“好的，

根据您的要求，我使用了 Python 内置的 power 函数来计算

1 250 908 070 的平方。计算结果为 1 564 770 999 591 124 900。

请问还有其他需要我帮忙的地方吗？”程序完整流程如图 4

所示。

3.2  实验结果

经过大量试验和反复测试，大模型对于大数值计算处理

效率得到显著提升，代码随机生成两个九位整数，经过 7 种

运算，输出准确率为 100%，并且每次运算结果都保持一致，

完全满足实际工作需要。实验结果如表 6 所示。

3.3  讨论分析

Function Calling机制使大语言模型能够调用外部函数，

解决了模型在数学运算、获取最新信息等方面的不足，从而

提高了模型的实用性。此外，通过调用外部 API，模型可以

实现实时搜索、自动邮件回复等功能，极大扩展了模型的应

用场景，使其能够更好地服务于各种实际需求。

图 4  程序完整流程图
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然而，Function Calling 机制的局限性也不容忽视，虽然

Function Calling 机制提升了模型的能力，但也增加了对外部

API 和服务的依赖。如果服务不可用或不稳定，会影响到模

型的整体性能。并且，调用外部 API 可能会涉及到数据传输

和处理，带来了安全性和隐私保护方面的挑战。例如，敏感

信息的泄露风险和 API 滥用等问题都需要得到妥善解决。

4  结语

Function Calling 机制为大语言模型提供了一种有效的途

径来克服数学运算中的局限性。通过调用外部函数，模型能

够在数学运算方面表现出更高准确性和稳定性。实验结果表

明，在启用 Function Calling 后，模型能够稳定地执行复杂的

数学运算任务，如大数乘法和除法，而无需担心结果的准确

性。尽管 Function Calling 已经显示出了其在解决数学运算局

限性方面的潜力，但仍有许多方面值得进一步研究。例如，

如何设计更智能的函数选择策略，以提高函数调用的准确性

和效率；如何解决安全性和隐私保护问题，以确保数据的安

全传输和处理；以及如何优化 Function Calling 的性能，使其

在大规模部署时更加高效可靠。随着 Function Calling 机制的

广泛应用，需要开发更多实用的外部函数来满足各种实际需

求。包括金融计算、科学计算、数据分析等领域的专用函数。

通过不断丰富函数库，可以进一步扩展大语言模型的应用场

景，使其在更多领域发挥重要作用。
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基于图神经网络用于预测原子相互作用研究
贺浩杰 1

HE Haojie    

 摘　要               近年来，利用图神经网络（GNN）模型方法在计算化学（CompChem）中越来越受到研究者的关注。在

参考和使用适当的由从头算（Ab Initio）方法训练数据情况下，利用图神经网络模型可以精确地求解化

学系统性质，如能量和力场，避免了求解电子薛定谔方程（schrodinger equation，SE）的需求。但图神

经网络模型在处理边缘节点效果不佳。基于此，文章基于图神经网络数值预测类任务具有处理复杂关系

和依赖性，提出一个深度学习网络模型（external attention newton net，EANTNet）。首先优化图神经网

络提取单颗原子的特征方式，让神经网络提取重要的特征。其次，基于外部注意力机制的思想，重新构

造能量聚合器，用来聚合图神经网络提取的特征。实验结果表明，在数据集 MD17 中，对比 NewtonNet

网络模型，EANTNet 网络模型不仅能在化学系统中提取更好的特征，并且提升了化学系统中的能量和

力场的预测精度，分别平均提高了 3.39% 和 1.53%。   

 关键词                  EANTNet；能量聚合器；力场；预测精度     
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0  引言

在分子动力学模拟中，一个最新的挑战是：如何构建更

精确的力场来描述分子间相互作用 [1]。

正如狄拉克在 1929 年指出的那样，原则上，薛定谔方

程包含了描述整个化学过程所必需的一切 [2]。然而，SE 是一

个高维方程，变量是化学系统中所有电子的坐标。例如，在

一个化学系统中包含 m 颗电子，那么变量的维度就是 3m 维，

而一个普通化学系统中，电子数量是以千万为计数单位，需

要巨大的算力。超高的计算资源投入和超低的产出是不可接

受的。因此，近似方程被创建来寻找近似解。尽管这些近似

方程降低了求解电子 SE 的计算要求，但近似方程所要求的

精度是有限的，而且只能处理有限数量的原子。面对大规模

系统仿真问题，如何构造力场是解决这一挑战的关键。机器

学习在建立力场方面有一个巨大的优势。机器学习方法不依

赖于任何预设的化学键或相互作用的知识，而只通过对参考

数据的训练，来找到适当的力场 [3]。随着深度学习在机器学

习领域的快速发展，特别是图神经网络的发展，为构建精确

力场提供了一种新的方案。图神经网络（GNNS）在构建力

场方面的优势在于能够直接利用分子和材料的图结构，提供

灵活和可扩展的表示，同时通过引入物理先验和有效的学习
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