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基于改良版投资时钟框架，围绕数据投喂、图片投喂、逻辑投喂三条技术路

径，对 AI 的宏观周期识别能力进行了对比实验，并以分析师划分作为基准，

从逐月阶段一致性、阶段稳定性、周期叙事完整度三层维度进行评估。结果

表明，AI 在该类任务中的表现差异并非简单取决于模型能力强弱，而更取决

于技术范式与宏观问题结构的匹配度：数据路径易被噪声牵引、图片路径更

利于构建中期框架但存在平滑陷阱，逻辑/智能体路径能够高效对齐共识但并

不等同于独立推演能力。
1. 数据投喂：工程化判别放大噪声，导致周期碎片化与回撤式反复

在纯数据驱动路径下，模型倾向于把任务理解为逐期依据数值规则分类，从
而对月度边际变化高度敏感，表现为阶段频繁切换、周期轮数被过度切割、
同一轮内阶段回跳明显。该现象并非模型推理不足，而是宏观周期识别的非
工程属性在数据口径下被放大：宏观数据噪声与频率错配客观存在，政策—
经济之间存在滞后与博弈期，周期识别更像中期叙事而非逐月最优分类。在
资产配置语境中，这类结果意味着更高的调仓摩擦与更低的策略可操作性，
即便局部时点判断“方向正确”，也难以形成稳定的中期配置框架。

2. 图片投喂：形态感知替代数值阈值，提升轮廓一致性但需警惕平滑陷阱

图片投喂路径的优势，核心在于多模态模型通过对斜率、波峰波谷相对位置、
多指标空间关系的整体感知，天然完成趋势优先、弱化噪声的滤噪过程，从
而在周期轮廓与阶段顺序上更接近分析师框架，阶段切换密度也显著降低，
更利于构建可用于大类配置的中期叙事。与此同时，这一路径的有效性具有
阶段依赖性。当后宏观环境从寻找趋势转向识别断裂，脉冲式政策冲击与结
构性断点增多，视觉路径的平滑机制可能转化为平滑陷阱，对突发拐点反应
滞后。因此，图片路径更适合用于周期框架与趋势轮廓的刻画，而不宜被理
解为对所有阶段边界的精确切割器。

3. 逻辑投喂/智能体：高一致性更多源于共识对标，而非独立宏观推演

逻辑投喂路径在准确率维度表现更优，且在轮数与大周期识别上能够与人工
结果高度对齐。但需要区分这种一致性的来源：在具备搜索、工具调用与沙
箱执行能力的模式下，模型往往通过主动检索权威结论、口径对标与证据整
合来完成任务，其本质更接近研究流程加速器。该模式对形成统一口径、快
速归纳共识具有显著效率优势，但并不等同于模型已经建立起对宏观机制的
独立推演能力。同时，检索与训练语料可能存在滞后、口径差异或事实错误，
浏览器搜索也可能强化主流叙事，带来高度一致但逻辑脆弱的共识偏差。因
此，这一路径的合理使用方式应是将 AI 产出作为输入与线索集合，并配合
人工验真与方法约束，而非直接作为最终结论。

4. AI 的合理定位是工具组合，关键在于任务适配与成本约束

综合来看，AI 在宏观周期研究中的合理定位并不是替代分析师，而是作为工
具嵌入既有投研流程，并根据任务属性选择最合适的技术路径。当任务是绝
对量化、规则清晰、可审计复现时，数据/代码模式效率最高；当任务涉及趋
势判断、阶段归类与复杂系统抽象时，多模态/视觉路径更具优势；当目标是
对标共识、统一口径、快速整合证据时，具备搜索与工具调用能力的智能体
更具性价比。理解并尊重这种任务适配性，才能真正实现降本增效——用轻
量方法完成标准化处理，用多模态构建中期框架，仅在必要时调用高成本
Agent 进行对标与证据整合。

风险提示：1）AI 逻辑刚性导致的误判风险；2）技术成本与收益不匹配风

险;3)AI“共识偏见”风险



请务必阅读正文之后的免责声明及其项下所有内容

证券研究报告

2

内容目录
1. 改良版资产配置时钟框架的引入 ............................................... 4

2. AI 识别改良版投资时钟的路径实验设计 .........................................5

3. AI 识别改良版投资时钟的路径实验结果 .........................................6

3.1.数据识别效果 ...................................................................... 6

3.2 图片投喂效果 ...................................................................... 7

3.3 逻辑投喂效果 ...................................................................... 9

4. AI 识别投资周期的有效性评估 ................................................11

4.1.准确率识别评估 ...................................................................12

4.2.阶段稳定性评估 ...................................................................13

4.3 周期叙事完整度 ................................................................... 14

5. 技术反思：AI 认知通道差异、宏观周期识别边界与任务适配性 ....................15

5.1 图片识别在特定阶段、以及周期划分更接近分析师直觉 ................................. 15

5.2 逻辑投喂的一致性，并不等同于独立分析能力 ......................................... 16

5.3 技术归纳：AI 能力与任务适配性 ..................................................... 16

风险提示 ..................................................................... 17



请务必阅读正文之后的免责声明及其项下所有内容

证券研究报告

3

图表目录

图1： 美林投资时钟理论中的经济周期 ........................................................ 4

图2： 改良版投资时钟的经济周期 ............................................................ 4

图3： 分析师对改良版投资时钟周期的拐点和阶段划分 .......................................... 4

图4： 三类实验逻辑示意图 .................................................................. 5

图5： 数据识别效果（2002-2013） ........................................................... 7

图6： 数据识别效果（2013-2025） ........................................................... 7

图7： 图片识别效果（2002-2013） ........................................................... 8

图8： 图片识别效果（2013-2025） ........................................................... 9

图9： 逻辑投喂效果（2002-2013） .......................................................... 10

图10： 逻辑投喂效果（2013-2025） ......................................................... 10

图11： Manus 完成任务的流程（2013-2025） ..................................................11

图12： AI 识别与优化投资时钟方案和效果全景图 ..............................................12

图13： AI 和分析师在资产配置中角色从“人机协同”走向“人机共生” ..........................16

表1： 改良版投资时钟七阶段划分 ............................................................ 4

表2： 各类情景判定宏观经济周期的准确率对比 ............................................... 13

表3： 各类情境下宏观经济周期的阶段稳定性对比 ............................................. 13

表4： 各类情景下宏观经济周期划分的周期叙事完整度对比 ..................................... 15



请务必阅读正文之后的免责声明及其项下所有内容

证券研究报告

4

1. 改良版资产配置时钟框架的引入

美林证券在 2004 年 11 月的一份报告中公布了著名的“投资投资时钟”，该报告

利用美国 1973~2004 年的历史数据，使用 OECD 对“产出缺口”的估计作为经济指

标，用 CPI 数据作为通胀指标，从经济和通胀两个维度识别 1973～2004 年美国实

体经济在各个时期所处的阶段，将经济周期分为四个阶段，并发现在经济周期的

每一个阶段，都有一类大类资产的表现明显优于其他资产，分别是：债券（衰退

期）、股票（复苏期）、大宗商品（过热期）、现金（滞胀期）。

图1：美林投资时钟理论中的经济周期 图2：改良版投资时钟的经济周期

资料来源：MerrillLynch、国信证券经济研究所整理 资料来源：荀玉根《荀玉根讲策略：少即是多》（2021），国信证

券经济研究所整理

但投资时钟框架在常在我国的应用表现不符，体现出“水土不服”。我们在传统

投资时钟的基础上，引入了名义利率和实际利率两个流动性维度，将周期精细化

为了 7 个阶段，其核心逻辑如表 1 所示。

根据上述划分方法，我们将 2004 年 12 月至 2025 年 6 月划分为 7 轮周期，2024

年 9 月进入第 7 轮周期，目前仍在第 7 轮周期中。其具体划分见图 3。

图3：分析师对改良版投资时钟周期的拐点和阶段划分

表1：改良版投资时钟七阶段划分

阶段 周期名称 增长(G) 通胀(Inf) 实际利率(r) 政策逻辑(i) 核心资产配置

1 衰退前期 ↓ ↓ ↑ 平/↑(央行未降息) 现金

2 衰退后期 ↓ ↓ ↓ ↓(央行开始降息) 债券、股票（政策底）

3 复苏前期 ↑ ↓ 低位 低位(政策效果显现) 股票（主升浪）

4 复苏后期 ↑ ↑ ↓ 平/低位(央行未加息) 股票（高潮）

5 过热期 ↑ ↑ ↑ ↑(央行开始加息) 大宗商品

6 滞胀前期 ↓ ↑ ↑ ↑(维持高利率) 大宗商品（余温）

7 滞胀后期 ↓ ↑ 强力↑ 强力↑(强力压制通胀) 现金

资料来源:国信证券经济研究所整理
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资料来源：万得，国信证券经济研究所整理

2. AI 识别改良版投资时钟的路径实验设计

我们设计了三种实验路径，旨在测试 AI 对宏观周期的识别精度与泛化能力：

（1）数据驱动识别：将通胀、增长、利率等原始数据（Excel 表格）连同改良版

时钟的逻辑定义直接投喂给 AI，要求其识别 2002 年至今的周期区间及拐点。

（2）视觉形态识别：将已绘制好的宏观指标走势图投喂给 AI，利用多模态视觉

能力，要求其基于图表形态划分周期。

（3）自主代理识别：仅投喂改良版时钟的思想框架，要求 AI 自主寻找数据源、

处理数据并完成周期划分。

图4：三类实验逻辑示意图

资料来源：万得，国信证券经济研究所绘制
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3. AI 识别改良版投资时钟的路径实验结果

3.1.数据识别效果

在数据驱动识别实验中，我们分别通过 Manus 智能体识别方案和 ChatGPT 方案进

行周期划分。通过与资深分析师的专家识别结果进行对比，我们发现了 AI 在纯数

据逻辑模式下的显著局限性。

（1）识别频率对比：AI 划分出现高频闪烁特征

从识别出的周期阶段数量来看，AI 表现出远超人类专家的敏感度，但这种敏感度

在实战中往往表现为噪声。专家识别在样本区间内共识别出约 35 个完整阶段，平

均每个阶段持续约 7.1 个月。Manus 与 ChatGPT 分别识别出 57 个和 59 个阶段，

平均持续时间仅为 4.1 个月。在 AI 的数据划分结果中，即使进行了数据平滑处理，

也存在大量持续时间不足 2个月的极短周期，Manus 结果中有 16 次，ChatGPT 有

13 次，而分析师的划分中几乎不存在此类现象。这种碎片化识别是典型的逻辑刚

性体现。AI 忠实执行了“改良版投资时钟”的 7 阶段定义，但缺乏对宏观经济惯

性的理解。在资产配置实践中，这种高频切换的信号会导致极高的调仓成本，在

实际投资中缺乏可操作性。

（2）周期轮数对比：AI 缺乏战略层面的大局观

一轮完整的周期通常代表了一个完整的经济增长动能转换与货币政策周期。专家

视角将该区间划分为约 6轮大周期，每一轮跨度约 3-4 年，对应一个完整的中期

经济市场状态。而 AI 视角出现更多的短震荡。AI 数据识别结果中，轮数高达 11-14

轮。在 AI 的识别结果中，经常出现 5→4→5（过热→复苏后期→过热）或 6→7

→6（滞胀前期→滞胀后期→滞胀前期）的频繁反复，甚至会出现 3→2→3（复苏

前期→衰退后期→复苏前期）逆周期的反复。而在人类分析师看来，这仅是趋势

中的局部扰动，多数分析师倾向于合并为一个周期状态。

例如在 2005 年 3 月-2026 年 6 月，专家分析，仅将其划分为一个周期，即复苏前

期，此时经济增速回升，通胀下降，实际利率在低位，然而由于经济增长有短暂

的下降，通胀有短暂的上升，Manus 识别时，识别成为复苏前期→衰退后期→复

苏前期，而 Chatgpt 识别成为复苏前期→衰退后期→滞涨前期→复苏前期。

（3）分阶段对比

此外，分阶段对比可发现，AI 与人类的共识大多存在于“强趋势性数据”中。AI

数据驱动的识别中，2013 年以后变得更加高频，2013 年-2025 年 AI 共识别约 30

个阶段，而分析师仅识别出 22 个阶段。此现象从疫情以来，更加明显。这是因为，

中国经济进入高质量发展阶段，指标的波幅减小，呈现出弱周期、重结构的特征。



请务必阅读正文之后的免责声明及其项下所有内容

证券研究报告

7

图5：数据识别效果（2002-2013）

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理

图6：数据识别效果（2013-2025）

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理

3.2 图片投喂效果

在视觉识别实验中，我们利用 Gemini 和 Manus 的多模态以及智能体的能力，对已

绘出的宏观指标曲线图进行周期划分。实验结果显示，从周期轮数的角度看，图

片投喂模式下 AI 的表现要优于数据投喂，但相较于分析师的划分，又过于平滑。

（1）周期阶段稳定但过于平滑

与数据驱动的 58 个阶段，相比，图片识别缩减至 23-24 个阶段。图片识别划分出
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的每个阶段平均持续 10.7 个月，远超数据识别的 4.1 个月。但相对于分析师分析

得结果又过于平滑。

（2）轮数共识：与分析师直观判断不谋而合

图片识别时，AI 对周期轮数的判断与专家的结果高度相似。Manus 图片识别精准

划分出 6轮周期，Gemini 划分为 7轮。这与分析师划分的 6轮大周期（第 7 轮在

进行中）几乎完全吻合。在 Manus 的图片识别结果中，每一轮周期都呈现出逻辑

清晰的渐进特征。

（3）特色分析：Manus 复合标注

在此外，我们注意到 Manus 多次使用了“1/2”或“6/7”的复合标注。这种处理

逻辑在传统的硬性代码算法中极难实现，但在宏观实战中具有极高的参考价值。

宏观经济的运行是连续的，从“衰退前期”到“衰退后期”的转换往往伴随着政

策的博弈和数据的反复。它承认在该时间段内，增长与通胀的下行趋势（阶段 1

特征）与流动性改善的预期（阶段 2 特征）是高度交织的。这种对灰度区的捕捉，

比强行寻找一个精确的切割点更符合经济逻辑。这也降低了资产配置的“决策噪

音”。这种灰度区体现了其“类人类”的特点。

图7：图片识别效果（2002-2013）

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理
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图8：图片识别效果（2013-2025）

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理

3.3 逻辑投喂效果

在第三种路径中，我们不直接提供任何宏观数据或图像，仅向模型输入改良版投

资时钟的理论框架与阶段判别逻辑，要求 AI 自行寻找数据源并完成 2002 年以来

中国经济周期的划分。该路径更接近“完全自主分析”，也是对 AI 宏观理解能力

与方法自洽性的最严格检验。我们使用了 Manus 通用智能体，和内置谷歌搜索功

能的 Gemini 以探索 AI 自主分析的实现路径。

（1）逻辑投喂识别结果：

逻辑识别模式下，AI 不再是孤立地处理数字，而是作为一个具备宏观底噪知识的

研究员进行作业。Gemini 和 Manus 得到的结果均划分为 7 轮大周期，与分析师人

工划分高度对齐。Manus 在 2011-2025 年上半年的结果与分析师的划分几乎一模

一样。而 Gemini 在关键的时间点和大周期（原本的投资时钟）识别上与分析师高

度一致，但相对更加平滑，识别的阶段较分析师更少。



请务必阅读正文之后的免责声明及其项下所有内容

证券研究报告

10

图9：逻辑投喂效果（2002-2013）

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理

图10：逻辑投喂效果（2013-2025）

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理

（2）深度拆解：Manus 的主动检索与对标能力

在深入分析 Manus 的作业逻辑后，我们发现其之所以能够实现与人工划分对其，

其底层逻辑并非单纯的模式识别，而是体现了智能体的主动检索与对标能力。

Manus 本质上是先通过了网页搜索得到了分析师已划分的结果（2011-2025 年），

读取网页结果后进行填充。而针对没有找到的划分阶段，则先寻找数据、分析师

观点以及逻辑而得出一个结论。这使得它的任务性质从“根据数据预测周期”转
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变为“根据专家标准寻找证据并对齐数据”。这种做法其实更像是初级研究员的

做法宏观研究中，最重要的往往不是提出一个独一无二的划分，而是锚定市场共

识。Manus 通过网页浏览能够识别出谁是该领域的权威，并主动以此为基准进行

数据对齐，这本身就是一种宏观分析策略。

（3）深度拆解：Gemni 基于模型训练结果与逻辑演绎

拷问 Gemni 的数据来源并研究其思考链过程，我们发现，其底层运行包含两个核

心回路：其一，Gemini 在训练过程中，已经内化了权威机构的历史划分标准，确

保在处理 2022 年以前的数据时，能够锚定市场共识，而非盲目计算。其二，对于

2023–2025 年这一超出历史语料覆盖的区间，Gemini 采用了典型的 RAG（检索增

强生成）方式，自行搜索并抽取关键宏观事实，包括：GDP 增速的年度或季度表

现；政策利率或利率事件（如 LPR 下调）；CPI、PPI 的阶段性变化特征。然后再

基于自主检索的宏观事实并套用七阶段逻辑进行推演。

图11：Manus 完成任务的流程（2013-2025）

资料来源：Manus，Chatgpt，国信证券经济研究所整理

4. AI 识别投资周期的有效性评估

以改良版投资时钟的人工周期划分作为基准结果，对多种 AI 周期识别路径进行系

统性评估。评估并未仅停留在“是否判断正确”，而是从策略实践出发，构建了

三层递进的评价体系：

（1）逐月阶段一致性，衡量 AI 在具体时点上与人工判断的重合程度；

（2）阶段稳定性与碎化程度，衡量周期是否被过度切割；

（3）周期叙事完整度，衡量是否形成可用于大类资产配置的“完整一轮周期”。
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图12：AI 识别与优化投资时钟方案和效果全景图

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所绘制

4.1.准确率识别评估

从逐月对齐结果看，不同 AI 路径在细分阶段（1–7）的判断能力存在显著差异。

逻辑投喂路径整体表现最优，其中 Manus 逻辑识别的月度准确率接近 50%，显著

高于其他模型；Gemini 逻辑投喂次之，准确率约在 40%左右。相比之下，纯数据

投喂路径的准确率集中在 30%左右，图片识别路径在细分阶段下的准确率最低。

当阶段合并为策略更关注的四大类阶段（衰退、复苏、过热、滞胀）后，模型的

识别准确率均出现明显抬升，模型间差距有所收敛，但逻辑投喂路径仍保持相对

优势。其中，Manus 逻辑与 Gemini 逻辑在大类阶段下的准确率分别达到 64.4%与

57.9%。但我们必须注意到，逻辑投喂本身意味着 AI 识别周期时，使用了共识策

略，而非完全具有判断能力。

值得注意的是，Gemini 图片投喂在大类阶段准确率上的改善幅度最为显著。其细

分阶段准确率仅为 25.2%，但在大类阶段下显著提升至 57.4%，改善幅度明显高于

其他模型；在疫情前样本中，其大类阶段准确率进一步提升至 59.7%。这一结果

表明，多模态模型在宏观周期识别中，通过趋势形态、相对位置等图形信息，能

够在一定程度上弱化对短期数据噪声的敏感性，在“方向性”和“阶段归类”层

面优于单纯依赖数值变化的识别方式。
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进一步从疫情前后分样本结果看，疫情前各模型的识别效果整体好于疫情后，且

模型间分化更为明显。疫情前，Manus 逻辑投喂在细分阶段和大类阶段下的准确

率分别达到 56.9%和 73.5%，显著领先于其他路径；Gemini 逻辑在疫情前的大类

阶段准确率亦达到 63.2%。而疫情后，各模型的识别准确率普遍回落，细分阶段

准确率多降至 20%–30%区间，大类阶段准确率也整体回落至 40%–50%区间，不同

路径之间的差距明显收敛。

上述结果表明，2020 年以来宏观经济运行呈现出更强的结构性断裂与政策主导特

征，传统周期中“阶段顺序相对清晰、由基本面主导演进”的特征明显弱化。在

此背景下，即便是引入经济逻辑或多模态信息的 AI 模型，其周期阶段识别能力亦

受到显著约束，单纯依赖数据或图形特征已难以稳定刻画阶段边界。

4.2.阶段稳定性评估

从周期整体结构特征看，不同 AI 路径在周期轮数、阶段段数及阶段切换频率等方

面呈现出显著差异，反映出其对宏观周期连续性与稳定性的刻画能力存在本质不

同。

以分析师人工识别结果为基准，样本期内共识别出 7轮周期、35 个阶段段落，单

一阶段平均持续 8.03 个月，阶段切换密度为 1.49 段/年，整体呈现出阶段持续时

间较长、周期轮廓相对清晰的特征。

表2：各类情景判定宏观经济周期的准确率对比

模型 月度准确率 大类准确率
月度准确率

（疫情前）

大类准确率

（疫情前）

月度准确率

（疫情后）

大类准确率

（疫情后）

Manus_data 0.344 0.498 0.431 0.536 0.212 0.394

ChatGPT_data 0.32 0.478 0.376 0.497 0.18 0.41

Gemini_image 0.252 0.574 0.249 0.597 0.167 0.424

Manus_image 0.128 0.413 0.11 0.414 0.106 0.394

Manus_logic 0.474 0.644 0.569 0.735 0.262 0.508

Gemini_logic 0.383 0.579 0.431 0.632 0.258 0.439

资料来源:Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理

表3：各类情境下宏观经济周期的阶段稳定性对比

模型 周期轮数 阶段段数 平均每段持续(月) 阶段切换密度(段/年)

分析师 7 35 8.03 1.49

Manus_data
14 59 5.08 2.36

ChatGPT_data
11 57 5.07 2.37

Gemini_image
7 24 11.54 1.04

Manus_image
6 23 11.52 1.04

Manus_logic
7 40 7.23 1.66

Gemini_logic
7 28 10.04 1.20

资料来源:Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理
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相比之下，纯数据投喂路径识别出的周期结构明显更为碎片化。两者识别的周期

轮数分别达到 14 轮和 11 轮，阶段段数均接近 60 段，单一阶段平均持续时间仅约

5 个月，阶段切换密度均超过 2.3 段/年，显著高于人工基准。这表明，在缺乏中

期约束的情况下，数据驱动模型更容易将短期波动误判为阶段切换，从而导致周

期被过度拆分。

图片识别路径在周期整体形态上与人工结果接近。Gemini 图片识别识别出 6 轮周

期，阶段段数为 24 段，单一阶段平均持续 11.54 个月，阶段切换密度仅 1.04 段/

年；Manus 图片识别亦表现出类似特征。该结果表明，多模态模型通过对趋势形

态与相对位置的整体感知，在一定程度上抑制了对短期扰动的过度反应，更有利

于形成连贯的周期轮廓。

逻辑投喂路径在周期结构上相对收敛。Manus 逻辑与 Gemini 逻辑均识别出 7 轮周

期，阶段段数分别为 40 段和 28 段，阶段切换密度降至 1.66 段/年和 1.20 段/年。

其中，Gemini 逻辑模型的单段持续时间达到 10 个月以上，在稳定性上明显优于

纯数据投喂路径，但仍略高于人工基准。

总体来看，纯数据投喂路径更易产生“周期碎片化”问题，逻辑投喂路径在稳定

性上有所改善，而图片识别路径在周期连续性与阶段持久性方面最接近人工判断。

从策略角度看，阶段切换密度过高意味着周期判断难以作为稳定的大势框架使用，

即便单月判断“方向正确”，也难以形成可操作的中期配置逻辑。

4.3 周期叙事完整度

进一步从周期叙事完整度的角度考察不同识别路径对宏观周期演进逻辑的刻画

能力。需要强调的是，周期叙事的“完整”并不必然意味着识别结果更优，尤其

是在近年宏观运行规律明显偏离传统周期框架的背景下；但同一周期内阶段频繁

回撤、反复跳转，则往往意味着模型受到短期扰动的过度干扰，削弱其在策略层

面的可用性。

从结果看，分析师人工识别在样本期内共识别出 7轮周期，其中 3 轮呈现较为完

整的周期演进路径，完整轮占比为 50%。同时，其单轮内的回撤式反复次数显著

偏低，平均仅 0.17 次/轮，最大回撤次数不超过 1次，反映出人工判断在阶段切

换上具有较强的连续性与方向一致性。

纯数据投喂路径在周期叙事完整度与稳定性方面整体表现较弱。Manus 识别出 14

轮周期，但仅 1 轮符合完整轮标准，完整轮占比不足 10%，且单轮内平均回撤式

反复次数高达 1.27 次；ChatGPT 更未形成任何完整周期，且最大回撤次数达到 5

次。这表明，数据驱动模型在缺乏中期叙事约束时，容易在阶段判断上出现频繁

回跳，周期结构呈现出明显的非单调性。

逻辑投喂路径在回撤控制上虽较纯数据路径有所改善，但仍难以自然生成完整的

周期叙事。Manus 逻辑与 Gemini 逻辑的完整轮占比均为 0，单轮内平均回撤式反

复次数约为 0.75 次，且最大回撤次数分别达到 6 次与 3次。这意味着，即便引入

阶段判定规则，模型在实际运行中仍容易受到边界噪声与结构突变的影响，难以

维持阶段演进的连贯性。

图片识别路径在周期叙事层面呈现出更为分化的结果。Gemini 图片识别在 7 轮周

期中有 3轮符合完整轮标准，完整轮占比同样达到 50%，但其最大回撤次数达到 5

次，显示出在部分周期中仍存在较为明显的阶段反复；Manus 图片识别虽未形成

完整轮，但其平均回撤式反复次数相对较低（0.63 次/轮），在一定程度上缓解

了阶段频繁跳转的问题。
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综合来看，周期叙事完整度更适合被理解为一种形态特征，而非优劣排序指标。

在周期运行规律较为清晰的阶段，较高的完整度有助于形成稳定的大势框架；但

在结构性冲击频繁、政策主导特征突出的时期，过度追求“完整一轮”反而可能

掩盖真实的阶段变化。相比之下，单轮内回撤式反复次数更直接反映模型是否过

度受短期噪声干扰，其对策略可用性的约束意义更为明确。

5. 技术反思：AI 认知通道差异、宏观周期识

别边界与任务适配性

5.1 图片识别在特定阶段、以及周期划分更接近分析师直觉

宏观运行相对平稳、趋势惯性较强的阶段，图片投喂路径在周期整体轮廓与阶段

顺序判断上，与人工分析结果更为接近。这一现象并不意味着图片识别在所有情

形下更优，而是揭示了 AI 在不同认知通道下处理宏观问题的方式差异。

在数据投喂路径中，AI 通常通过生成代码对时间序列进行逐期计算与判别，其本

质是对数值规则的严格执行。然而，宏观数据中同时叠加趋势项、政策预期与统

计噪声，数值层面的边际波动并不必然对应经济状态的实质切换。在缺乏中期约

束的情况下，刚性逻辑容易放大短期扰动，导致阶段频繁切换、周期被过度切割。

相比之下，多模态图片识别更多依赖对斜率变化、波峰波谷相对位置及多指标空

间关系的整体感知。这种基于视觉特征的处理方式，天然具备一定的平滑滤波效

果，能够在无显式规则设定的情况下，弱化对局部噪声的反应，更接近分析师在

宏观研究中重趋势、轻噪声的观察方式。

需要强调的是，图片识别路径的优势具有明显的阶段依赖性。应该警惕从直觉红

利到平滑陷阱 2020 年之后，宏观环境由寻找趋势转向识别断裂，政策冲击呈现出

突发性、脉冲式特征，视觉路径天然的平滑机制反而可能形成“平滑陷阱，导致

对结构性断点反应滞后。

表4：各类情景下宏观经济周期划分的周期叙事完整度对比

模型 周期轮数 完整轮数量 完整轮占比 平均回撤式反复次数（次/轮） 最大回撤次数

分析师 7 3 0.50 0.17 1

Manus_data
14 1 0.09 1.27 2

ChatGPT_data
11 0 0.00 0.93 5

Gemini_image
7 3 0.50 0.83 5

Manus_image
6 0 0.00 0.63 6

Manus_logic
7 0 0.00 0.75 6

Gemini_logic
7 0 0.00 0.75 3

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，国信证券经济研究所整理
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图13：AI 和分析师在资产配置中角色从“人机协同”走向“人机共生”

资料来源：Manus，Chatgpt，Wind，千问任务助理，国信证券经济研究所绘制

5.2 逻辑投喂的一致性，并不等同于独立分析能力

在逻辑投喂路径中，部分模型在周期轮数与阶段划分上与人工结果高度一致，但

这种一致性并不能简单理解为模型对宏观周期内在机制的自主理解。

从运行机制看，此类模型的优势更多体现在高效的信息检索、口径对标与结果整

合能力：在可检索区间内快速对齐已有分析结论，在模糊区间再辅以规则与数据

补充判断。这更像是一种研究流程加速机制，而非独立的周期识别推演过程。

5.3 技术归纳：AI 能力与任务适配性

从技术本质上看，AI 在研究中的合理定位，并非独立完成任务、取代分析师，而

是作为一种能力扩展工具嵌入既有研究流程之中。不同 AI 路径在同一任务上表现

差异，根源不在于模型是否“更聪明”，而在于工具属性是否与任务结构相匹配。

（1）数据/代码模式：适用于绝对量化、规则清晰、目标确定的任务，如指标计

算、数据清洗与自动化执行；

（2）多模态/视觉模式：适用于趋势判断、模式识别与复杂系统抽象，尤其在中

期叙事构建中具备优势；

（3）AI 智能体模式：更适合作为研究加速器，用于信息检索、口径对标与证据

整合，但不宜替代原创判断。

当 AI 具备搜索、工具调用与沙箱执行能力时，其工具属性更多体现为研究加速器。

在这一模式下，AI 的主要价值在于高效完成信息检索、口径对标与证据整合，使

研究者能够更快得到共识。但需要强调的是，该路径下结果的一致性，更多来源

于对既有共识的快速吸收，而非对问题本身的独立推演，因此并不适用于所有研

究任务。同时，还需警惕该路径在数据与信息来源上的潜在偏差。一方面，模型

训练数据与实时搜索结果本身可能存在滞后、口径差异或事实错误；另一方面，

浏览器搜索往往强化主流叙事与高频观点，容易在无意中放大共识偏差。若缺乏

人工校验与方法约束，研究结论可能呈现出高度一致但逻辑脆弱的特征。因此，

在使用具备搜索与工具调用能力的 AI 时，其产出更适合作为研究输入与线索集

合，而非直接作为最终结论。

理解 AI 能力与研究任务之间的适配性，是实现降本增效的关键。通过精准匹配

技术路径，可以避免不必要的长链推理与高成本 token 调用，以更短路径获得稳

定、可复核的研究结论，实现研究资源投入的最优性价比。
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风险提示

1）宏观周期不确定性风险：宏观经济运行受政策博弈、结构转型与外生冲击影响显著，

任何周期划分均具有事后解释属性，AI 或人工结论均不构成对未来周期切换的确定性

判断。

2）技术成本与收益不匹配风险：过度使用高token消耗的长链推理或复杂智能体架

构，若未显著提升研究结论质量，可能导致研究效率下降、成本上升，违背AI赋能投

研的初衷。

3）AI“共识偏见”风险：AI 自主代理路径高度依赖互联网存量信息，可能放大

“共识滞后”问题。
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