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[摘 要] 面向国家重大需求与学术研究前沿，大模型时代数智商务的发展不仅依赖于人工智能等关键

技术的突破及领域应用，也要求传统商务流程再造与管理理论创新。深度融合数据智能与商务场景，突破

核心技术瓶颈，催生新产业与新模式，实现智能、高效、协同的数智商务新格局是未来重要的发展方向。基

于国家自然科学基金委员会第406期“双清论坛”，本文围绕大模型时代数智商务的理论和方法，聚焦数智商

务的“关键技术与方法”、“智能协同与自主决策”以及“新模式与新业态”三方面进行了深入探讨，并进一步

提出针对人工智能方法与大模型技术突破、多智能体决策与跨智能体协同、人智融合的流程—组织—市场

再造的研究议程，及优先支持面向数智商务的管理科学与计算科学交叉领域研究的资助建议。
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随着信息技术，特别是互联网、物联网、云计算、人工

智能等新技术的蓬勃发展，以大模型为代表的通用人工

智能技术正推动数智商务进入范式变革的新阶段。大模

型凭借其强大的语义理解、知识涌现和复杂推理能力，正

在重构传统商务活动的决策逻辑与价值创造模式。在金

融科技领域，基于Transformer架构的智能投顾系统已实

现跨市场、多模态数据的实时决策[1]；在供应链管理中，

多智能体强化学习框架显著提升了复杂网络下的协同优

化效率[2，3]；而在消费者行为分析方面，大模型驱动的动

态画像技术正突破传统计量模型的局限[4]，实现微观个

体需求与宏观市场趋势的精准对接。这些实践创新不仅

验证了数智技术在商务场景中的变革潜力，更揭示了智

能技术与商业规律深度融合所催生的基础理论挑战。

党的二十大报告强调加快发展数字经济，推动数实

融合的经济发展新格局。随后，二十届三中全会通过的

《中共中央关于进一步全面深化改革 推进中国式现代化

的决定》（以下简称《决定》），在党和国家的政策文献

中首次引入“数智”概念，这一表述深刻体现了数字化与

智能化技术融合对于当前发展的关键作用，并明确指出

数智商务是驱动数字经济快速发展、促进数字经济与实

体经济深度融合的核心动能。为响应国家战略需求，国

家自然科学基金委员会第406期双清论坛“大模型时代数

智商务的理论和方法”于2025年4月在北京召开，汇聚管

理科学、计算机科学、经济学、统计学等多领域学者，重点

研讨了大模型赋能下的商务智能关键技术与决策范式、

人智融合的新型商务组织与模式以及数智商务变革背
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景下的模式创新与管理等前沿议题。论坛指出，亟需建

立适配新型前沿技术的数智商务理论框架，突破数据—
算法—场景协同创新的方法论瓶颈，这对培育新质生产

力、构建中国自主的知识体系具有双重战略意义。当前，

数智商务研究正呈现出“技术驱动—问题导向—价值引

领”的三元特征，其理论发展不仅需要解决大模型垂域化

落地等基础科学问题，更需构建符合数字经济伦理的智

能治理体系，为全球数字经济发展贡献中国方案。

1 大模型时代数智商务的概念

本次论坛关注的核心是大模型时代的数智商务。

数智商务以人工智能技术和数据要素为基础，通过人机

协作和融合，完成自主决策过程，构建自动化、智能化、

协同化、网络化、集成化的产业模式，成为经济活动价值

创造的核心支撑。

伴随大模型、智能体等人工智能前沿技术的加速突

破，数智商务正在从众多产业场景中展现出广阔的发展

前景，涵盖数智营销、数智供应链、组织管理创新与金融

科技等核心领域。在数智营销领域，不同市场主体之间

的边界变得模糊，并逐渐成为价值共创的合作者[5]。在

数字技术的支持下，供应方和需求方实时互动增强，随

着用户需求的动态变化，产品和服务快速迭代升级，营

销策略也更加动态化、多样化、个性化[6]。数智技术也

影响到供应链的每个环节，成为供应链生态系统形成的

重要支撑[7]。特别是人工神经网络的应用，通过对复杂

模式的分类、聚类、预测、检索等过程控制，有效提高了

采购、生产、仓储、运输、销售等各个环节的协同效率[8]。

以物联网基础设施为支撑的“零库存智能制造”，成了数

智供应链的新型制造范式[9]。区块链技术则赋能供应

链各个环节的信息可视化、合同自动化，增强信息韧性，

促进供应链与金融一体化发展。

大模型时代的数智商务将前沿技术与生产经济紧

密联系。供给端要求创新组织方式、流程整合和要素协

同以匹配技术、业务与生态协同演化的新规则；需求端

则关注用户对智能技术的认知与情感的技术效能影响。

同时，需探索算法治理、契约治理和关系治理的混合治

理机制，从而提高供需双方的匹配度和融合度[10]。数

智商务的发展需要管理、数理、信息、心理等多学科研究

范式的更新，以突破常规科学解密失效，为数智商务发

展提供持续的动力和探索空间。

2 大模型时代数智商务的理论和方法的主要研

究内容及进展

大模型时代数智商务有着丰富的落地场景以及深

厚的理论研究基础。对相关的研究内容以及进展，将从

三方面展开综述：（1）面向数智商务的关键技术与方法；

（2）数智商务系统的智能协同与自主决策；（3）数智商务

变革的新模式与新业态。图1描述了这三个方面之间的

关系，内容各有侧重，且交叉融合、互相促进。

2.1 面向数智商务的关键技术与方法

在数智商务时代，商务垂直行业场景呈现出高度复

杂、多样与动态演化的特征，人工智能技术，特别是大模

型技术的泛化应用面临巨大挑战。面对多源异构数据、

多变业务需求及高风险运行环境，亟需将人工智能技术

进行深度定制，并融合行业知识以增强模型对业务语境

的理解与适应能力。在实际应用中，模型部署不仅受限

于算力资源与数据可用性，还需满足合规、安全与隐私

等多重要求。同时，数智商务的发展对智能技术提出了

更高的实时性、稳健性与可解释性要求，传统的通用建

模与分析方法已难以满足当前复杂业务场景下的智能

决策需求。研究面向数智商务的关键技术与方法，不仅

是推动人工智能从实验室走向产业落地的关键路径，也

是支撑企业数字化转型、提升业务智能水平的核心

基础。

面对上述挑战，未来的研究将围绕“模型部署—领

域增强—风险控制”三阶段研究路径，提出一系列核心

技术与方法。首先，在模型部署方面，重点研究在资源

受限的真实业务环境中部署并高效适配人工智能模型，

解决轻量化建模与迁移学习等问题。在领域增强方面，

借助强化学习与领域知识融合，研究模型性能与业务效

益的协同提升问题。在风险控制方面，研究以风险控制

为核心，建立稳健、可解释、合规的数据与算法框架，以

保障模型在复杂商业环境中的安全可控运行。具体的

研究涉及以下五个方面。

2.1.1 资源受限商务场景下人工智能算法研究

在数智商务实践中，企业普遍面临算力资源有限和

部署环境复杂的现实问题，开发适用于资源受限场景的

人工智能算法成为研究的重点。针对这一问题，学者们

提出了多种优化和改进方法，主要集中在大模型的高效

微调与推理优化，推理阶段的参数压缩技术，小模型的

结构设计与应用，以及知识蒸馏与迁移学习的改进这四

个方面。图2展示了资源受限商务场景下的主要工程

策略。

在资源受限场景下，大模型的高效微调与推理优化

是一个重要的研究方向。通过高效的微调技术，可以降

低模型训练和部署所需的计算资源，同时实现模型能力

的快速适配。目前，低秩分解、参数冻结、增量学习等方

法被广泛应用于这一领域。如Hu等[11]提出的低秩分解
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方法，通过冻结预训练模型的权重，将可训练的低秩分

解矩阵引入到Transformer架构的各层中，大幅减少了微

调时的参数数量和显存需求。与其他微调方法（如适配

器层）相比，低秩分解在推理阶段没有额外的计算延迟，

并显著降低了硬件门槛，使得在资源受限场景中部署大

模型成为可能。另外，Saha等[12]提出了随机低秩与低精

度分解方法，结合低秩分解和量化，通过随机投影近似

矩阵的列空间，对结果进行低精度量化，显著减少了存

储和计算成本。

推理阶段的参数压缩是解决资源受限问题的另一

重要路径。通过剪枝、量化和知识蒸馏等技术，可以在

不显著降低模型性能的前提下，减少模型的存储和计算

图1 大模型时代数智商务的理论与方法——总体概念模型
Fig.1 Theory and Methods of Digital Intelligence Business Conceptual Model in the Era of Large Language Models

图2 资源受限商务场景下的工程策略
Fig.2 Engineering Strategy in Resource Constrained Business Scenarios
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成本，从而适应低算力设备的需求。如Sun等[13]提出了

一种稀疏化剪枝方法优化大模型的参数压缩效率。该

方法通过引入权重和输入激活的乘积作为剪枝指标，在

不需要权重更新的情况下实现了高效的剪枝过程。与

传统的全局剪枝方法不同，该方法基于输出通道逐行比

较权重的重要性，从而确保在高稀疏度下依然能够保持

模型性能。

除了对大模型进行优化，小模型的设计、训练与应

用也是资源受限场景中的重要研究方向。相比大模型，

小模型在计算资源需求上更具优势，但如何在轻量化设

计的同时保证模型性能，是一个关键问题。Tan和Le[14]

提出的Efficient Net是小模型设计的一个典型代表，其核

心思想是通过复合缩放方法，在网络的深度、宽度和分

辨率三个维度上进行均衡扩展，从而最大化模型的性能

与效率。具体而言，复合缩放方法通过引入一个复合系

数，将资源分配到网络的三个缩放维度，确保模型在扩

展时保持结构的平衡性。这种方法不仅避免了单一维

度扩展带来的性能瓶颈，还能够通过一次小规模的搜索

确定缩放系数，从而显著降低设计复杂度与计算成本。

知识蒸馏与迁移学习为资源受限场景下的大模型

向小模型的知识转移提供了重要途径。通过知识蒸馏

技术，可以将预训练大模型中蕴含的丰富知识压缩并迁

移到小模型中，从而显著提升小模型的表现能力。在这

方面，Hao等[15]提出了一个通用的跨异构架构知识蒸馏

框架，该框架针对现有蒸馏方法在异构架构间表现不佳

的问题，通过引入额外的出口分支将中间特征投影到对

齐的logits空间，从而消除架构特定信息的干扰，实现了

CNN、Transformer和MLP等异构模型之间的高效蒸馏。

另外，He等[16]梳理了现有方法（如Adapter、Prefix
Tuning、Prompt Tuning等）的设计共性，提出了一种迁移

学习框架，在冻结大模型主体参数的基础上，仅通过修

改特定隐藏状态以实现知识迁移。通过组合已有设计

元素构建出新的微调方法，该框架显著降低了迁移过程

中的参数开销，同时在多任务下保持了与全参数微调相

当的性能，验证了其在低资源环境中实现高效知识迁移

的实用价值，展示了高效迁移策略在多任务场景下的广

泛适用性与优越性能。

2.1.2 面向数智商务的大模型垂域化关键技术研究

垂直商务场景通常涉及复杂的业务逻辑、多样化的

数据形式以及高度动态的环境需求，现有通用模型在适

应这些特定场景时面临诸多挑战，需要在精准性、实时

性和业务适配性上做出显著提升，这对模型的构建和应

用提出了更高要求。为此，亟需结合实际业务特征，从

大模型的开发、适配到应用全流程开展针对性研究。

垂直商务场景的数据形式通常呈现出多源异构的

特点，包括结构化数据（如财务报表、库存记录）、非结构

化数据（如客户评论、图像、视频）以及实时流数据（如交

易日志、物联网传感器数据）。如何有效整合并治理这

些多模态数据，构建大模型多模态数据开发与治理框

架，是提升大模型认知能力的首要挑战。要实现多模态

数据的高效整合与治理，必须充分挖掘不同模态数据之

间的互补信息，同时确保数据的高质量和一致性。在这

个方面，Li等[17]提出了一种新型多模态融合模型，该模

型采用了一种耦合状态转移机制，将每个模态的当前状

态与其他模态的历史状态相结合，从而实现对多模态特

征的深度融合。同时，该模型还针对硬件并行化设计了

全局卷积核，显著提高了计算效率。

大模型训练和推理通常需要消耗大量算力资源，而

算力资源的高效调度与分配是保证模型性能和成本可

控的关键。要实现性能与成本的平衡，需要设计动态调

度机制，同时优化计算资源的利用率。如Mirhoseini
等[18]提出了一种基于深度强化学习的图优化方法，该

方法将芯片布局设计问题抽象为一个强化学习任务，使

用图神经网络对芯片结构进行建模，并通过强化学习代

理逐步优化资源的分配。与传统的分区方法和解析求

解器相比，该方法能够直接优化可微和不可微的目标函

数，例如功耗、延迟和布线拥塞等复杂指标。此外，该方

法通过学习可迁移的表示，能够在不同的任务间实现快

速泛化，从而显著提高新任务的优化效率。

在垂直商务场景中，大模型需要在通用知识迁移和

业务特征刻画之间找到平衡。传统的端到端模型设计

通常难以同时满足这两方面的需求，而模块化的协同架

构通过耦合与解耦不同模块的功能，为这一问题提供了

有效的解决方案。通过不同任务模块设计，可以在统一

框架下实现通用能力的迁移与特定需求的优化，从而提

升模型的适配效率和推理能力。如Zhang等[19]提出了

一种新的预训练方法，专门用于提升抽象式文本摘要的

性能。其核心创新在于设计一个“间隙句子生成”的自

监督预训练目标，即从文档中移除或掩码若干重要句

子，并训练模型根据剩余内容将这些被移除的句子生成

出来，从而使预训练过程更贴近摘要任务。

在动态变化的垂直商务场景中，智能体的全生命周

期管理是确保其长期高效运行的核心。全生命周期管

理包括从数据采集、模型训练、部署到持续优化的各个

阶段，核心目标是建立从数据采集、模型训练到部署优

化的闭环系统，以保障模型在复杂环境下的稳定性和持

续改进能力。Zheng等[20]通过引入内部知识和外部知

识两类持续学习机制，系统性地探讨了模型在不同生命
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周期阶段的适应性问题。内部知识方法通过持续预训

练和微调，将新知识直接融入模型参数；外部知识方法

则通过检索增强生成和工具集成等手段，动态扩展模型

的能力，而无需更新其核心参数。这种分类方法为智能

体的全生命周期管理提供了全面的视角。

2.1.3 复杂商务决策场景下的大模型强化学习

复杂商务决策环境具有高维、多主体交互、动态变

化与部分可观测等核心特征。一方面，现代商业系统中

的政府、企业、消费者等多元主体因目标差异展开持续

博弈，各主体协同创新与策略冲突并行，海量要素交叉

作用形成高维参数空间，导致网络的复杂性在数字化浪

潮中呈指数级放大；另一方面，商业环境持续受技术突

破、地缘政治、社会趋势等外生变量冲击，通过主体行为

形成不断动态变化的商业网络，导致网络中的关键信息

获取具有强滞后性，即便通过大数据监测，仍面临数据

噪声、语义断层等干扰，迫使决策者始终在信息不完全

中行动，为决策模式带来巨大挑战。因此，应以高效计

算与动态可扩展性为核心，结合统计计算与大语言模型

等技术，突破传统分析与优化方法的固有局限，构建适

配高维动态博弈的智能分析与决策范式。

由于商务环境难以大规模实验，需整合多源数据构

建商务决策场景的仿真环境模型，解决环境随机性、多

主体博弈与长周期决策建模问题。此类建模需融合微

观主体行为与宏观系统演化，通过动态博弈理论、随机

过程及机器学习方法量化不确定性因素。如Huang
等[21]针对直播促销场景，采用几何布朗运动建模直播

间实时人气的随机波动，并将促销策略优化转化为脉冲

控制问题，通过仿真验证了策略对多主体竞争环境的适

应性，为长周期决策提供了动态调整框架。此类方法论

可迁移至新兴市场商务决策建模，通过数据驱动的仿真

系统捕捉政策、文化及市场动态的交互影响，从而提升

决策的鲁棒性与前瞻性，为复杂商务决策提供可解释的

理论框架与实践指导。

在复杂商务决策场景（如供应链动态优化、多产品

库存管理、实时定价策略）中，高维状态—动作空间与稀

疏奖励信号导致传统强化学习方法面临探索效率低、样

本成本高、策略泛化性差等挑战。大规模高精度强化学

习方法是解决此问题的有效方法。特别地，分层强化学

习（Hierarchical Reinforcement Learning， HRL）与多任务

迁移学习协同框架可以通过分层抽象与知识共享机制，

提升大规模高精度强化学习在商务场景中的决策效率

与鲁棒性。如Yan等[22]为解决多产品拆零销售场景下

的组合订购决策问题，提出了一种融合分布鲁棒优化

（Distributionally Robust Optimization， DRO）与深度强化

学习（Deep Reinforcement Learning， DRL）的混合框架。

该研究将产品需求的不确定性建模为均值—协方差约

束的模糊集，通过DRO生成鲁棒订购量的先验知识，并

设计策略迁移机制将其注入DRL的探索过程。当前在

分层策略的信用分配难题以及跨任务表征的泛化边界

问题等方面仍存在一定的空白。如何捕获商务决策中

的长程依赖关系，以实现更高效的在线策略迭代仍是需

要处理的难题。

复杂商务决策场景常面临多目标冲突、奖励稀疏性

及环境扰动等导致传统强化学习面临策略失效风险的

困境，因而有必要设计复杂环境下奖励通用框架。多目

标冲突下的信用分配、基于人类反馈的奖励建模及对抗

性扰动下的鲁棒性问题将成为复杂商务决策场景研究

的重要前沿。如Chen等[23]提出基于影响矩阵与距离矩

阵的动态信用分配模型。通过量化智能体间的空间关

联与行为影响，构建可解释的奖励系数矩阵，将全局商

务目标分解为局部可优化子任务；Dubois等[24]基于大语

言模型生成人类反馈的仿真数据用于训练奖励模型，验

证了仿真反馈与真实人类反馈的高度一致性，为低成本

研究基于人类反馈的强化学习提供了有效框架。

除了训练方法与奖励框架设计问题，强化学习智能

体还面临仿真环境与真实场景的差异、在线部署时的策

略失效及安全约束缺失等挑战。强化学习智能体的虚

实环境迁移、领域自适应、在线策略微调及安全约束部

署对于提升AI智能体在实际应用中的稳定性与可靠性

有重要意义。如Li[25]提出了合作式上下文学习，建立起

了跨区域和跨领域的长程依赖关系，从而促进了语境知

识的转移，并简化了适应过程；Yu等[26]提出了一种新的

激活修剪方案，通过稀疏化的反向传播策略，巧妙地避

免了不必要的激活修剪、存储和梯度计算，显著提高了

在内存受限设备上微调基础模型的效率。

2.1.4 领域增强的商务智能技术与方法

在数智化转型加速的背景下，通用大模型在商务场

景中的应用通常面临领域知识缺失导致决策依据不足，

逻辑严谨性不足引发推理偏差，专业术语理解偏差降低

结果可信度等挑战。领域增强技术通过融合行业知识、

理论框架与垂直数据，构建兼具泛化性与专业性的智能

决策系统，其核心在于实现领域知识与数据驱动范式的

深度耦合，破解“黑箱”导致的决策风险与可解释性

困境。

在领域知识增强方面，通用大模型因缺乏对垂直领

域规则、流程及隐性经验的深度理解，难以满足复杂商

务场景的精准决策需求。领域知识增强技术通过结构

化嵌入行业规则、专家经验等知识，成为破解这一困境
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的核心路径。如Liu等[27]提出了一种新型大语言模型

（Large Language Models， LLMs）蒸馏框架，根据教师和

学生模型在领域性能上的差异，动态地、平滑地调整知

识蒸馏数据集的组成，使知识蒸馏过程更加稳定和有

效，显著提高了学生模型性能。

在领域理论增强方面，商务决策依赖博弈论、供应

链网络理论等学科范式，需将其抽象为可计算的约束条

件或损失函数。例如供应链优化中可引入纳什均衡约

束，金融风控中嵌入Black-Scholes方程，通过嵌入物理信

息的神经网络实现理论框架与数据驱动的协同优化。

在数智化转型背景下，通用大模型因领域知识缺失、逻辑

严谨性不足及专业术语理解偏差，难以满足复杂商务场

景的精准决策需求。领域模型增强技术通过构建轻量

化专业模型、优化领域适配预训练机制及模块化架构设

计，成为破解这一困境的核心路径。针对垂直场景的碎

片化需求，需训练轻量化专业模型，研究领域适配的预训

练（如用供应链语料微调大模型）、小样本学习（如新兴市

场预测）、模型模块化（如插件式风险控制组件）等技术。

如Wu等[28]提出将经典深度网络技术迁移到元级的策略

以进一步改进上下文学习（In-Context Learning，ICL），提
升了少量数据领域微调快速适应能力。

2.1.5 商务智能领域的安全与风险管理关键技术

商务智能技术已深度应用于金融交易、医疗健康、

数字政务及工业数字孪生等关键领域，其处理的核心数

据兼具双重属性：既包含用户隐私、商业机密等高价值

敏感信息，也涵盖气候监测、城市治理等公共数据资产。

这类数据普遍呈现多源异构、时空关联性强、动态演化

显著等特征，在采集、传输与共享过程中面临三重核心

风险：原始数据层面的隐私泄露与恶意篡改风险、数据

处理环节的模型偏差风险，以及决策应用中的合规失效

风险[29，30]。在实践中，差分隐私的隐私预算 （ε）是衡量

隐私保护强度的核心指标，其数值越小，隐私保护程度

越高，但可能伴随数据效用损失。研究实践中，应根据

具体的应用场景和隐私需求，在数据效用与隐私强度之

间进行权衡，选取合适的 ε预算。安全多方计算则允许

多方在不暴露原始数据的情况下协同计算约定函数，其

安全性依赖于密码学协议。尽管这些技术能够有效解

决现在大多数隐私保护问题，然而在金融与医疗等高敏

场景下隐私保护程度和计算开销之间的均衡仍存在一

定的研究空白，如何针对高敏商务智能场景设计有效的

隐私保护算法是目前商务智能风险管理领域的一大

难题。

联邦学习（Federated Learning，FL）是一种分布式机

器学习范式，旨在保护数据隐私的前提下，实现多方数

据联合建模。其核心目标是解决数据孤岛问题，通过分

布式训练和隐私保护技术，使多个参与方在不共享原始

数据的情况下协同训练模型。Zhou等[31]基于联邦学习

有效地解决基因组测序的隐私保护问题。但如何在通

信效率、异构数据融合与恶意攻击防御之间建立动态平

衡机制是目前商务智能的一大挑战。具体而言，联邦学

习框架应关注并优化以下关键指标：在通信效率方面，

应量化模型更新的传输数据量与原始模型参数量的比

值，即压缩比，并通过梯度量化、稀疏化或差分编码等技

术进行优化，以适应带宽受限的实际部署环境；在异构

数据融合方面，应评估模型在具有不同数据分布的多个

客户端上训练后，中心模型在未知数据上的泛化性能，

确保其性能与在理想同构数据上训练的模型性能保持

可比性或达到预设的最低性能标准；在恶意攻击防御方

面，需量化系统对成员推断攻击（Membership Inference
Attack，MIA）和数据投毒攻击（Data Poisoning Attacks）
的鲁棒性。具体而言，针对MIA，应衡量攻击者推断某

个样本是否参与训练的成功率，目标是使其接近随机猜

测水平；针对数据投毒，则应评估在存在一定比例恶意

客户端的情况下，模型性能下降的幅度，并设定可接受

的性能损失阈值。

在数智商务场景下，版权归属与保护的完善是确保

数字内容安全流通、促进商业创新的关键环节。尽管

OpenAI等人工智能企业已经采用数字水印和区块链等

技术为版权归属提供直接证据，但是仍然存在水印可能

因内容篡改或格式转换失效，高并发交易场景下，公有

链的吞吐量不足等问题。因此，数智商务场景下的版权

保护应融合数字水印、内容指纹与区块链技术等技术优

点，构建“技术嵌入—链上存证—智能管理”的体系。因

此，数智商务场景下的版权保护应融合数字水印、内容

指纹与区块链技术等技术优点，构建“技术嵌入—链上

存证—智能管理”的体系。具体而言，数字水印的嵌入

应关注其鲁棒性指标，即在内容经历常见格式转换、压

缩或轻微编辑后，水印仍能被有效检测的概率，目标是

确保在不影响感知质量的前提下，水印达到高水平的抗

攻击能力；内容指纹技术应关注其唯一性识别率和抗碰

撞性，即能够精确识别内容的独特性，并有效区分高度

相似但非完全相同的内容，以支持精细化的版权追溯；

区块链存证则应评估其交易吞吐量和确认延迟，选择能

够满足高并发业务需求（如每秒处理数千笔甚至上万笔

交易）且交易快速最终确认的分布式账本技术，以确保

版权信息的及时记录和不可篡改性。

大模型遭受的攻击主要为提示注入和越狱攻击。

提示注入是指通过构造特殊提示词绕过模型的安全对
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齐机制，诱导模型执行非法操作；越狱攻击则是指利用

模型的生成特性，突破预设的伦理或安全限制。这些攻

击都是针对大模型特性进行的，Xie等[32]提供了一个包

含各种类型的越狱提示和恶意指令的越狱数据集有效

评估大模型抵御攻击的能力，但是在针对提示注入和越

狱攻击等大模型攻击手段建立全流程威胁检测框架仍

然存在不足。为构建可执行的防御体系，在威胁检测层

面，应部署多阶段检测机制，包括输入端基于启发式规

则、语义分析和少量样本学习的提示词过滤，以及输出

端基于模型行为异常检测和有害内容分类器进行实时

审查。关键指标包括检测率（Recall）和误报率（False
Positive Rate），目标是显著提升对已知和未知攻击的覆

盖度，同时将正常请求的误判率降至最低；在防御策略

层面，可采用“系统模式自提醒”等方法，通过在系统层

面注入安全指令，引导模型保持负责任的行为。其有效

性可量化为攻击成功率（Attack Success Rate，ASR）的降

低幅度，目标是使攻击成功率相对于无防御基线显著下

降，同时需评估其对正常用户查询的响应质量和效率的

影响，确保功能性不受损害。

AI算法决策的公平性是指算法决策出现决策偏差。

尽管AI算法为商务场景带来了极大的便利 ，但是

Celiktutan等[33]发现当算法的训练数据存在人类决策偏

见时，算法也会出现相应偏差；Ren等[34]也发现真实世

界的长尾数据也会导致训练数据和测试数据的不匹配

问题。因此解决AI算法决策的公平性问题应聚焦AI鲁
棒性与公平性，研究对抗样本防御，落地群体公平、机会

均等等指标，解决长尾分布下的偏差问题。具体而言，

在群体公平性方面，应选取并量化不同敏感属性群体之

间的决策差异，例如比较其虚假阳性率（FPR）、虚假阴性

率（FNR）或预测准确率等指标，使这些差异保持在可接

受的最小范围内，从而实现“机会均等”或“预测平等”等
公平性准则。在长尾分布问题上，应通过样本重加权、

数据增强、少样本学习或元学习等方法，提升模型在稀

有类别上的性能指标（如 F1 分数、精确率和召回率），从

而缩小长尾类别与头部类别之间的性能差距，以确保算

法决策对所有群体的覆盖和准确性，避免因数据稀疏导

致的系统性偏差。

2.2 数智商务系统的智能协同与自主决策

数智商务系统的智能协同与自主决策聚焦的核心

问题，是在人工智能与商务场景深度融合背景下，如何

协调多智能体在商务生态中的合作博弈关系、实现人智

协同决策的有效融合并构建适配智能体自主性的社会

治理框架。例如，在技术快速进步的商务场景中，异构

系统的数据孤岛、传统决策模式的滞后性等问题逐渐显

现，导致需求预测、资源配置等环节的效率瓶颈。在此

背景下，通过知识图谱、深度强化学习、联邦学习等技术

路径，赋予系统动态感知环境、自主协调资源的能力，成

为破解“信息孤岛化、决策滞后化、资源配置低效化”的
关键。相关研究表明，人智协同中技能差异与信任机制

影响显著，而智能体数量增加带来的合规性风险（如伦

理与安全隐患），则需将透明性、责任性等伦理原则嵌入

技术标准与法律制度，构建协同治理体系。

因此，围绕“多智能体博弈平衡—人机决策融合—
智能体治理创新”逻辑链条研究系统智能协同与自主决

策能力构建，是应对数字经济复杂性、推动产业数字化

转型的重要路径，对提升商务系统效率、优化人机协作

模式、防范技术应用风险具有理论与现实意义。

2.2.1 多智能体决策的技术、方法与行为规律

智能体作为能够感知环境并采取行动以实现特定

目标的代理，其具备自主性、适应性和交互性等特征。

其可以感知环境中的变化，并根据从环境学习到的知识

和算法进行判断和决策，进而执行动作以影响环境或达

到预定的目标。因此在众多关于智能体研究中，对其决

策的技术、方法与行为规律的研究就尤为重要。

随着数据存储与计算能力的提升和以注意力机制

为代表的大模型框架的提出[35]，把人工智能作为研究

对象的智能体决策研究逐渐成为主流。Lu等[36]发现移

动设备和互联网的高度普及所带来的数字化用户行为

数据，极大增强了人工智能决策的准确度。研究发现通

过智能手机活动对用户金融风险进行画像在提升金融

包容性方面的效果是使用在线社交媒体信息的1.3倍。

Chakraborty等[37]开发了一种针对销售人员招聘的智能

体决策模型，通过包含文本、语音和肢体语言等多模态

信息的对话式视频面试录制资料，模型可以提取出客观

且有理论支撑的销售绩效指标。该模型具有双向的动

态交互能力与环境的实时适应能力，并且可以理解人类

肢体语言，显著提高了对候选人的潜在销售能力的评估

准确度。Yin等[38]考虑如何n将人工智能决策有效整合

到常规诊断流程中，以人工智能决策的呈现时机为例进

行研究。结果表明呈现时机对诊断的准确性具有显著

影响，其事后建议表现最好，不提供人工智能建议的对

照组表现最差。Chen等[39]发现智能体的训练数据本身

可能存在偏差，因此将人工智能用于实际决策情境和工

作流程之前，需要判断其是否表现出如基础率忽视、风

险厌恶、确认偏误等行为决策偏差。通过对比发现，所

使用的人工智能模型在近一半的实验中呈现出与人类

相似的偏差行为，而且其在偏好驱动情境中的行为偏差

更明显。
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随着人工智能技术向复杂系统渗透，多智能体决策

与博弈研究成为数智商务系统的核心议题。相较于单

体智能体聚焦单一目标优化的局限性，多智能体系统需

在动态环境中处理多个智能体间的交互关系—既包括

合作场景下的任务协同与资源共享，也涵盖竞争场景下

的策略对抗与利益博弈。这种复杂性使其广泛应用于

策略博弈中的人机对抗、智能制造中的车间调度、智能

交易中的高频策略互动等前沿领域。从理论演进看，该

领域经历了从博弈论与符号逻辑的早期融合，到数据驱

动的深度学习范式革新，再到认知科学与自然语言处理

的跨学科突破，形成了多层次的研究体系。

早期多智能体研究融合博弈论与人工智能规划思

想，以符号逻辑为工具构建理论模型。Rosenschein[40]

在“理性互动”框架中探讨智能体间的交互策略，去除了

分布式人工智能先前研究中的一些限制，通过形式化逻

辑语言描述智能体的偏好、信念与决策规则，为博弈论

与 人 工 智 能 的 交 叉 研 究 奠 定 基 础 。 Z l o t k i n和

Rosenschein[41]聚焦合作域中自主智能体间的谈判机

制，针对分布式人工智能领域中智能体如何有效交互的

问题，运用博弈论语言分析了离散域及智能体仅有部分

信息情况下的谈判情形。区别于博弈论通常关注的连

续域及全信息场景，该研究结合人工智能实际需求，提

出一种新颖且稳定的谈判协议，用于解决智能体间离散

任务的共享问题。

随着深度学习技术发展，多智能体决策进入以深度

强化学习为核心的阶段。Jaderberg等[42]提出基于种群

的强化学习方法，通过双层优化过程，让独立的强化学

习智能体种群在随机生成的环境中，基于数千场并行匹

配进行同步训练。每个智能体自主学习内部奖励信号，

成功使智能体达到人类水平的游戏表现，展现出多智能

体强化学习在复杂多人交互场景中的巨大潜力，为多智

能体决策研究提供了新的方向。Ketter等[43]针对销售

管理场景，提出一种结合经济环境特征与未来经济状况

预测能力的实时智能体系统架构。该架构能够利用历

史数据的统计分析，实时刻画观察到的市场状况，并预

测不同时间尺度下市场状况的演变，以此做出战术（如

产品定价）和战略（如成品库存水平）决策。展现出在零

售行业的库存管理与定价决策中的应用潜力，凸显了多

智能体系统在经济决策中的实际价值。

近年来，研究进一步融合自然语言处理与认知建模

技术，推动智能体实现语言交互与意图理解。Xu等[44]

针对基于LLMs的智能体在复杂决策任务中存在的固有

偏差问题，提出一种将强化学习（Re i n f o r c emen t
Learning，RL）与LLMs相结合的新框架。通过LLM进行

演绎推理生成多样化候选动作，再由RL策略优化决策，

从而提升智能体的策略性和决策能力，实验证明该智能

体在游戏中表现优于现有同类智能体。Hong等[45]为解

决多智能体处理复杂任务时因幻觉问题导致的协作失

败，提出MetaGPT框架，将人类有效工作流程以元编程

方式融入基于LLMs的多智能体协作中，通过将标准操

作流程编码为提示实现结构化协调，并要求模块化输

出，赋予智能体领域专业知识以减少错误。在软件工程

协作任务实验中，该框架相比现有多智能体系统能生成

更连贯全面的解决方案。

2.2.2 人智协同决策与信任机制

随着人工智能技术在商业决策中的深度渗透，人智

协同决策模式在数智化系统中越来越重要。其核心在

于通过任务分工与互补机制，实现人类智能与机器算力

的有机融合。自Licklider[46]首次提出了人机共生的概

念，强调人类与计算机应通过紧密协作实现互补增效，

而非简单的工具使用或者完全依赖于计算机。之后人

机交互的研究经历了长期的发展，Zhang等[47]探讨了人

机交互研究在商业应用和管理导向的独特性，为管理信

息中人机交互的研究奠定了理论基础。在构建人智协

同模式的过程中，仍有几个重要的问题需要解决：（1）在
什么样的人智协同模式下生产力能得到提升；（2）AI的
输出对于决策者来说都是黑盒，如何构建信任评估机制

使AI做出的决策更加可信。

良好设计的人智协同模式能够促进生产力的提升。

Fügener等[48]研究了在图像分类任务中，AI将任务委托

给人类和人类将任务委托给AI两种任务委托的效率表

现。研究发现，AI能精准识别自身的弱点，将自己不擅

长的任务委托给人类，帮助提高总体效率。而人类无法

准确判断何时要把任务委托给AI。因此设计人智协同

的系统中，考虑AI对人类的委托更加重要。对于不同技

能水平的工作人员，人工智能对其提高生产力的帮助不

完全相同。Jia等[49]通过在电话营销公司的田野实验中

发现对于高技能水平的员工来说，让AI生成销售线索能

够显著提高销售转化率，而对于低技能水平的员工来说

仅能小幅提升成功率。而在机器进行决策的过程中，人

类的加入也能对机器的预测能力进行改善。如Lu和
Zhang[50]在小额贷款行业中进行田野实验研究，考虑了

不同信息复杂度与是否提供AI的特征解释对销售员业

绩的影响。其研究发现在高信息复杂度，即提供了购物

行为，线下轨迹等非传统数据，并且提供AI决策的特征

解释时，人类介入能显著降低小额贷款公司的违约率。

AI建议对人类生产力是把双刃剑。人类与AI进行

协作不能让人类的决策完全依赖于AI，否则可能影响人
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类的创新性。Chen和Chan[51]指出非专家使用顾问模型

能够创作出接近专家文本的水平。Fügener等[52]研究认

为，AI建议能够保证个体的准确率得到提升，但可能导

致人类的预测趋同于算法结果，降低人类群体决策的多

样性。研究进一步提出可以增强AI输出结果的透明度，

例如显示AI输出结果的置信度和局限性，能帮助人类判

断何时应该依赖AI。
尽管人智协同的方式能够提升数智化系统的效率，

但由于AI具有黑箱性，甚至可能输出不准确的结果，比

如大语言模型存在幻觉，可能会输出虚假和错误的结

果[53]，因此人们对AI做出的决策仍需进行考量。那么

在构建数智化过程中，形成人与AI之间的信任机制至关

重要。为了解决上述问题，Afroogh等[54]系统性地梳理

了构建可信AI的可操作框架，提出可以使用安全性，准

确性，鲁棒性等技术性指标和伦理合规，法律合规，社会

接受度等非技术性指标相结合的方式构建信任评估体

系。而Balakrishnan等[55]的研究指出，人类在面对算法

建议时，存在朴素建议加权（Naïve advice weighting，
NAW）的现象，也就是人们会采用的固定权重对算法预

测和自身价值进行加权，忽略私人信息价值的动态变

化。那么人们在做出决策时可能会过度依赖算法或过

度忽略算法的结果。考虑利用特征透明度对人类对AI
存在的进行修正，则可以降低NAW的影响。

2.2.3 智能体社会治理机制的理论建构

随着人工智能技术的迅速发展，智能体社会治理机

制的理论建构已逐渐成为跨学科研究领域的核心议题。

尽管全球已初步达成了人工智能伦理原则的基本共识，

但如何将伦理原则与法律制度、技术标准及治理实践有

效协同，仍然面临诸多挑战。已有的研究围绕伦理原则

的内在局限性、组织层面的治理创新机制、全球监管合

作路径以及通用人工智能的风险控制问题展开了深入

探讨，揭示出理论倡导与现实实践之间的复杂张力。

原则导向的治理框架在智能体社会治理研究中获

得了广泛关注。当前，人工智能伦理原则在全球范围内

表现出较高的趋同性，但其实际治理效力却受到多种因

素的制约。Jobin等[56]通过研究全球的伦理指南发现，

透明性、公正性、责任性、隐私保护与避免伤害五大原则

趋于共识。然而，这些原则在具体解释逻辑、适用情境

与落地实施策略等关键维度上仍存在明显差异。因此，

仅依靠原则宣示难以保证治理成效，必须将原则制定与

深 度 伦 理 分 析 及 可 操 作 的 治 理 策 略 有 机 结 合 。

Mittelstadt[57]指出，尽管人工智能伦理原则与医学伦理

四原则高度相似，但人工智能领域缺乏统一的行业目

标、职业规范和法律问责机制。这些高阶原则往往掩盖

了深层的政治与规范分歧，难以转化为实践。

为解决原则治理的不足，许多学者提出应将伦理原

则具体化为更为完善的社会法律治理框架。Theodorou
和Dignu[58]认为，伦理原则必须嵌入具体的技术标准、

法律制度和教育政策中，通过技术标准制定（如算法可

解释性分级）、责任立法（如开发者产品连带责任）与伦

理教育体系重构的三维联动，实现从原则宣示到行为规

约的转化，同时明确人类在智能系统全周期中的责任边

界。Zaidan和Ibrahim[59]从构建国际法与技术监测体系

的角度，试图处理单一国家在技术能力不足和监管惯性

导致“边境缺失困境”的问题，亟需通过国际法框架构建

与技术权威网络重塑来破解集体行动困境。在生物安

全领域，Bloomfield等[60]指出人工智能在生物技术领域

的双重用途风险，这种特性使得传统自愿性伦理承诺效

力锐减，导致可能被用于合成高致病性病原体。因此，

需要政府实施强制性立法，将伦理原则转化为可操作的

技术标准与法律条款，必须建立强制性生物模型风险评

估框架，并将核酸合成供应链纳入全球技术治理体系，

以避免可能引发全球疫情的重大风险。

组织层面的责任型人工智能治理机制创新成为近

年研究热点。Berente等[61]智能体管理的三维分析框

架，强调需在技术维度平衡自主性（Autonomy）与控制

力，在认知维度破解黑箱化（Inscrutability）带来的责任真

空，在演进维度管理持续学习（Continuous Learning）引
发的系统不确定性，并通过信息系统管理框架实现协调

与控制。Hadley等[62]从理论上回顾了算法审查委员会

的实践经验。跨行业案例研究表明，算法审查委员会的

有效性取决于领导层政治承诺、现有制度流程的适应性

改造以及伦理成本内部化机制的协同作用，单纯技术审

查难以应对商业利益最大化的制度惯性。Gans[63]通过

博弈模型发现，即使存在以社会福祉为导向的资助方，

也难以在市场竞争中遏制营利性企业开发的非受限通

用人工智能产品。这一结论挑战了传统“善意治理”假
设，提示通用人工智能治理需超越企业自律框架，探索

跨国强制性干预路径。

2.3 数智商务变革的新模式与新业态

随着大模型与人工智能技术的飞速发展和深度融

合，数智商务正以赋能所带来的产品服务创新与智能运

营模式的重塑。然而，商业活动的这些变革与创新并非

孤立存在，它们迫切需要与之相适应的、有效的组织结

构与市场机制提供坚实的保障。

数智商务变革的新模式与新业态主要分为三个层

面：（1）针对AI赋能的商务流程创新，主要研究企业商务

流程的两大核心阶段：一方面，在新产品开发阶段，关注
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多模态交互驱动的客户体验价值创造等关键问题；另一

方面，在运营管理阶段，深入研究效率—韧性双目标协

同优化等核心流程优化。（2）针对AI驱动的组织变革，

主要研究现代组织的形态与运作模式的转型，尤其关注

AI驱动的员工认知与行为调适、人智协作模式与人智分

工优化、员工绩效极化、组织AI应用战略等方面。（3）针
对人智融合新市场的机制设计，主要关注“人+AI”多主

体共创型市场的演化：重新审视人智融合下的新型竞争

机制、人智协同的激励机制设计、人智共创的价值分配

机制，以及人—机—平台三元制度设计等核心问题。

2.3.1 AI赋能的商务流程创新

AI技术正在重构传统商务流程的运行逻辑。从供

应链到客户服务，AI不仅通过自动化提升流程效率，更

通过数据驱动的决策模式创造新的流程价值增长点。

已有研究主要从供应链与运营、企业决策、创意与研发、

客户交互等维度的流程探讨了AI如何重塑商务流程的

底层逻辑。图3展示了AI驱动下数智商务新模式与新业

态的三个层次。

（1）供应链与运营流程

在供应链方面，Cen等[64]研究了AI技术的采纳在供

应链中的扩散，发现客户对AI的采纳会显著带动上游供

应商对AI的采纳，AI采纳的扩散显著提升了供应商的质

量管理水平并降低其运营成。进一步发现，高AI暴露员

工的流动以及地理距离较近等因素会强化AI技术在供

应链中的扩散效应；表明AI技术采纳在供应链中的扩散

过程是通过知识和经验的传播而促进AI的应用（即“学
习渠道”），而非单纯为了迎合客户需求（即“迎合渠道”）。
在运营流程方面，Choi等[65]探讨了“先发货后购物”的订

阅模式下企业如何借助AI实现利润最大化。研究发现，

企业在该模式中的策略会随着AI对客户需求的预测能

力的变化而呈现非单调变化。当AI预测能力较低时，企

业倾向于通过“高订阅费+低价格”的策略来提取事前剩

余；当AI预测能力处于中等水平时，企业策略转变为“低

订阅费+高价格”以提取事后剩余；而AI预测能力极高

时，由于消费者展示购物风险（即消费者利用订阅服务发

现产品后转向其他低价渠道购买）增加，企业又会重回高

订阅费策略。这些研究表明，AI在供应链与运营流程中

的应用，需结合行业特性与实际业务场景，充分发挥其优

化资源配置和决策支持的作用。已有研究在运营方面

还探讨了AI在产品推荐方面的应用。Longoni和Cian[66]

提出了“机器口碑效应”（Word-of-Machine Effect），发现

消费者因AI与人类在功利性和享乐性评估能力上的认

知差异而对两类推荐产生偏好分化；消费者购物时在功

利性目标下更偏好AI推荐，这是因为消费者认为AI更理

性和高效；在享乐性目标下消费者更偏好人类推荐，因为

消费者认为人类更懂情感体验。上述研究为企业理解

AI在供应链中的扩散，以及根据AI的能力和运营场景优

化AI使用策略提供了理论依据。

（2）企业决策流程

在企业决策层面，已有研究主要探讨了企业在AI算
法选择方面的决策和AI辅助企业进行重要的业务决策。

在AI算法选择方面，企业在众多的AI算法选择时会面临

算法偏差和算法方差方面的平衡。算法越复杂（比如使

用更多消费者特征变量），越能够精准拟合数据（低偏

差），但过度拟合也可能导致预测结果不稳定（高方差）；

相反，简单算法虽可以降低方差而提升预测稳定性，但

也可能因为预测精度不够而导致预测偏差。Lyer和
Ke[67]研究市场竞争如何影响企业的算法选择，发现垄

断企业倾向选择复杂算法，追求精准预测从而识别高价

值客户。这是因为，即使算法预测结果波动大（即高方

差），垄断企业也不必过于担心失去客户；相反，市场竞

争会促使企业选择简单算法模型，因为复杂算法可能让

双方都瞄准同一高价值群体，导致激烈竞争，从而降低

企业利润，而简单算法通过减少变量使企业更可能均匀

覆盖不同群体，降低目标重叠，软化市场竞争。在AI算
法辅助企业决策方面，AI的采纳使得传统商务流程忽视

的“数据尾迹”正成为AI创新的富矿。例如，Li等[68]关于

普惠金融的研究发现，传统的信用传统金融机构（如银

行）在评估贷款申请时，严重依赖信用历史、收入证明等

“强信号”数据，但弱势群体（如低收入人群、农村居民、

个体经营者）往往缺乏这些数据，导致贷款通过率低，陷

入“无信用记录→无法贷款→更难建立信用记录”的恶

性循环；基于AI信用评分模型可以利用传统模型忽略的

“弱信号”数据（如社交媒体行为、手机使用记录、社保公

积金缴纳情况等），并通过机器学习算法挖掘复杂的数

据关联，更精准地评估信用风险，可能打破传统金融的

歧视性壁垒。

图3 数智商务变革的新模式与新业态的三个层次
Fig.3 Three Levels of New Models and Formats of Digital
Commerce Transformation
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（3）创意与研发流程

在创意与研发流程方面，Noy和Zhang[69]发现使用

生成式AI工具可显著提升中级专业写作任务（如撰写新

闻稿、撰写简短报告、制定分析计划、撰写内容正式或敏

感的电子邮件）的生产力；这些任务的平均完成时间在

使用生成式AI工具后减少40%，而输出质量提升18%。

Chen和Chan[51]基于广告文案的创作研究发现，顾问模

式可以显著提升非专家的文案质量，使其接近专家水

平，而代笔模式会降低专家文案创作的质量。这是由于

AI工具代笔起草的文案可能会对专家的创作产生锚定

效应，从而使得创作内容出现同质化倾向。Lou和
Wu[70]基于AI在生物制药企业的应用提出了AI创新能

力（AI Innovative Capacity， AIIC）的概念，通过对生物制

药企业的专利和相关数据的深入分析，发现AIIC能够显

著提升临床前药物—靶点对的发现效率。这种提升效

果对于作用机制已知、化学新颖性中等的药物效果最为

显著，而对全新机制或增量药物的效果则相对有限。

（4）客户交互流程

AI已经被广泛应用于客户交互的流程，其中AI客服

的拟人化设计是现有文献中探讨的重要议题之一。例

如，Schanke等[71]的研究表明，赋予AI虚拟形象与情感语

调（如共情式回应）等拟人化特征，可使客户留存率提升

超过20%；但拟人化程度的提高也可能使得客户对价格

敏感程度提高，这是因为用户将拟人化的机器视为

“人”，容易激发其与人类商量和谈判的心理。这种客户

转化率与价格敏感度之间的矛盾说明企业在应用AI与
客户进行交互时应根据企业的目标导向而对AI进行适

当调整。研究还发现机器和人工在不同类型的交互场

景中各有优势。例如，Wang等[72]在语音呼叫中心场景

中，对高频查询类问题（如账单查询）采用纯机器应答，

而对投诉类问题切换至“人工坐席+AI辅助”的混合模

式，可以使平均处理时间缩短31%的同时，客户满意度

提升8%。Garvey等[73]研究了消费者对AI与人类传递的

正负向信息存在差异反应，结果表明，负面信息（如低于

预期的报价）由AI传递时，消费者接受度更高，这是因为

消费者认为AI不存在自私意图；而正面信息（如高于预

期的报价）由人类传递时，消费者满意度更高，这是因为

消费者感知人类有更强的善意。研究还发现，拟人化AI
会强化意图感知，使负面信息接受度下降、正面信息满

意度上升。上述研究表明，AI工具与客服互动过程中需

要在拟人化与效率之间进行权衡，同时AI和人类在不同

的服务类型中各有优势。

2.3.2 AI驱动的组织变革

随着AI技术的快速发展及其在组织中的广泛应用，

AI对组织的影响已超越工具层面，正在重塑组织的员工

行为、能力体系、权力结构和组织战略。这种变革的本

质是组织认知框架的重构，即当AI从执行工具逐步升级

为决策主体，传统的科层制、专业化分工、绩效评估体系

均面临重大挑战。已有文献主要从员工认知与行为调

适、员工与组织绩效极化、人智协作与分工优化以及组

织的AI应用战略等方面探讨了AI如何颠覆组织运行的

底层逻辑。

（1）员工认知与行为调适

AI算法被越来越多地引入到组织管理的过程中，员

工也在经历人工管理到算法管理的时代，其在认知和行

为层面都需要重新调适，由此出现了员工对AI算法的信

任、抵制和厌恶等问题。在AI算法信任方面，Li和
Bitterly[74]发现，当组织用AI直接评估员工绩效时，即使

算法能够做到绝对公平，员工信任度仍比人类评估低

29%，这种信任度缺失的原因在于员工对AI算法的善意

感知的缺失（即认为AI缺乏对员工主观关怀意图）。对

AI和算法的信任危机可能引发员工对AI的隐性抵制。

例如，SimanTov-Nachlieli等[75]在针对销售团队的研究

中发现，高绩效员工对AI推荐客户的抵触率高达67%，

原因是这些员工更加自信“比算法更懂客户”，并且担心

由于AI的采用而使得自身的优势地位丧失。类似的，

Liu等[76]对网约车司机的大规模研究也发现，司机对算

法的接受度受个体情境经验（如历史接单量）和从众行

为影响；当算法推荐与司机在特定时段和地点的经验冲

突，或同行选择与算法相悖时，司机更可能拒绝推荐。

Turel和Kalhan[77]探讨人类对AI的隐性偏见与算法厌恶

的动态关系，发现人们普遍存在对AI的隐性不信任偏

见，且这种偏见在参考点为“人类专家”时更强；这种对

算法的偏见可以显著预测个体的算法厌恶；随着人们对

AI性能信息的获取，偏见对决策的影响逐渐减弱。这些

研究表明，组织在实施AI管理或引入AI算法时，不仅要

关注AI的技术效能，更要重视员工的情感体验和情景需

求，构建基于信任的人智协同管理模式，消除员工的AI
算法的抵制和偏见。

（2）员工与组织的绩效极化

已有文献在多个领域的研究都发现，AI技术的使用

可能会在个体和组织层面引发绩效的分化。在个体层

面，Hui等[78]追踪自由职业平台的设计师对AI的使用发

现，AI工具使高技能设计师收入增长32%，但初级设计

师接单量下降41%。类似的，Krakowski等[79]也发现，掌

握AI协作技巧（如提示词工程）的员工，其问题解决速度

比仅依赖传统技能的同事快2.3倍。这些研究表明AI的
使用能让高技能水平的员工受益更多，从而导致员工之
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间绩效的差异增加。在组织层面，Otis等[80]探讨生了成

式AI（GPT-4驱动的WhatsApp助手）对企业绩效的影响，

发现高绩效企业家使用AI后绩效提升15%，而低绩效企

业家的绩效则下降8%；原因在于高绩效者能有效筛选

AI建议并实施针对性策略，而低绩效者倾向采用通用建

议，因未适配自身需求导致负向效果。与上述研究发现

不同，Gaessler和Piezunka[81]通过分析1970—2000年超2
万名棋手的50万场比赛数据，发现国际象棋计算机（AI）
作为训练伙伴可显著提升棋手水平，尤其使低水平棋手

和训练机会少的棋手受益，缩小技能差距。Noy和
Zhang[69]在探讨使用生成式AI工具对写作任务绩效的

影响时也发现，使用AI工具可以显著提高写作任务的生

产力，其中能力水平较低的员工更能够从使用生成式AI
工具中获益，显示出了生成式AI工具在中级专业写作任

务中的使用可以减少因员工能力差异而导致的生产力

不平等。上述研究表明，并不是所有的个体都能够从AI
使用中获得均等的收益，AI使用对个体绩效的影响不仅

取决于是否使用，还可能取决于如何使用以及人智协作

的模式。

（3）人智协作模式与人智分工优化

人与AI协作过程中的不同人智协作模式及其对绩

效的影响也是现有研究探讨的重点议题之一。例如，

Boussioux等[82]基于可持续循环经济商业创意众包挑战

赛，对比了人类群体与两种人机协作模式（即独立搜索

和差异化搜索）生成的解决方案；研究结果发现，人类群

体产生方案的平均新颖程度更高，但人机协作方案在战

略可行性、财务与环境价值及整体质量上更优，其中差

异化搜索（即人类引导AI迭代生成不同方案）能在不牺

牲上述价值的前提下提升新颖性。Lebovitz等[83]在AI
赋能医疗诊断场景中提出了整合型增强（Engaged
A u gm e n t a t i o n ）和非整合型增强 （U n e n g a g e d
Augmentation）两种人智协作模式；基于美国某医院放射

科的田野研究发现，在肺癌、乳腺癌和骨龄诊断三个场

景中，仅肺癌诊断科室通过与AI的有效交互实现整合型

增强，将AI结果与专业判断结合，降低不确定性；而乳腺

癌和骨龄诊断科室因时间压力、工具复杂性及结果不可

解释性等原因呈现非整合型增强，要么忽视AI结果，要

么盲目接受。已有文献还探讨了人智的不同竞争优势

及其互补关系。例如，Krakowski等[79]基于国际象棋比

赛场景研究AI对竞争优势来源的影响，发现AI的引入可

以引发替代和互补动态效应，即传统人类棋力（如Elo等
级分）的竞争优势被AI削弱（替代效应），但人类与AI协
作的新能力（如选择和调优引擎）成为新优势来源（互补

效应），并且这类新能力与传统能力无显著关系，表明AI

驱动竞争优势从人类单一能力转向人机协作能力。

（4）组织的AI应用战略

除个体层面之外，已有研究还探讨在组织层面探讨

了AI的应用战略。例如，Raisch和Krakowski[84]提出组

织在AI应用上面临自动化—增强化（Automat ion-
Augmentation）悖论；如果组织应用AI主要目标在于追求

流程自动化（如用AI替代客服），AI应用在短期内会显著

降低成本，但也会削弱组织学习能力（员工失去客户洞

察机会）；如果组织对AI应用战略侧重于增强模式（如AI
辅助人类决策），AI应用可以保留组织的学习潜力，但需

持续投入培训成本。Lebovitz等[83]探讨AI应用于医疗

诊断领域的研究也解释了类似的矛盾，当AI仅提供辅助

建议时，医生诊断准确率提升19%；但当AI完全接管初

诊时，医生的病理分析能力在6个月内下降31%。解决

上述悖论需要组织动态平衡自动化和增强化。Anthony
等[85]主张将AI不仅仅视为辅助工作的工具或连接团队

的媒介，而应将其视为写作的参与者，这就需要研究要

研究AI与人类、组织、社会的动态关系网络，因为AI的影

响不仅来自技术本身，还来自其所处的社会系统。在AI
应用与组织适配方面，针对AI技术所具有的通用性（不

是某个企业所独有）、透明性（数据和算法逻辑容易被窃

取或模仿）、短视性（只专注于特定任务、缺乏对全局的

理解）等特点，Kemp[86]提出情境化AI战略框架，主要内

涵包括：扎根（Grounding），引导AI聚焦企业特有的数据

和业务场景，形成差异化能力，而非简单的通用化学习；

划界（Bounding），通过制度、技术手段限制上述AI差异

化能力的扩散，防止竞争对手模仿；重塑（Recasting）调
整AI算法和组织流程，使其适应企业战略和跨部门协作

需求，让AI适配战略全局。

2.3.3 人智融合新市场的机制设计

随着大模型技术，特别是生成式AI与智能体技术的

成熟与广泛应用，传统平台经济正加速向人类用户与AI
智能体共同参与、协同创造价值的新型市场形态演化。

这种人智融合新市场的出现，不仅重塑了商业逻辑与价

值链，也对现有市场运行规则、资源配置和治理框架带

来了深刻挑战。传统机制设计理论难以完全适用于包

含具有不同认知、决策和学习能力的AI智能体的新场

景。因此，为这一新兴市场设计有效、公平、能引导良性

互动并促进价值共创的机制，已成为数智商务领域的关

键科学问题。本节将围绕新型竞争机制、人智协同激

励、共创价值分配及人—机—平台三元制度等核心议

题，系统梳理研究进展，剖析挑战，展望未来。

（1）人智融合下的新型竞争机制

人智融合新市场的核心特征是人类与AI智能体作

第 39 卷 第 5 期 徐 心等：大模型时代数智商务：理论进展、关键科学问题与方法路径 697



为异质性参与者的竞争与合作。AI的引入根本性地改

变了竞争优势的来源。Krakowski等[79]的研究表明，AI
同时引发替代（AI替代人类传统能力）和互补（人机互动

产生新兴“人机能力”）效应，后者成为新的竞争优势来

源，且可能与传统能力不相关。这意味着市场竞争已演

变为“人—AI混合体”之间的协同效能竞争。在此背景

下，理解人智主体间的动态互动逻辑至关重要。Rai
等[87]提出的“人—AI混合体”谱系为理解不同层次的人

智互动提供了框架。数字平台通过任务模块化、数据生

成和AI学习模态为这些混合体运作提供了基础，但也可

能带来平台利用AI强化主导地位或AI偏见影响公平竞

争等新问题。Li等[88]通过斯塔克尔伯格博弈模型展示

了多主体异质市场中的分层战略互动。聚焦人智主体

间的动态互动逻辑以揭示协同与排他机制的形成与演

化，能够为多元主体共存提供理论支撑。未来需进一步

研究不同类型人—AI混合体的竞争行为及促进公平竞

争的市场规则。

（2）人智协同的激励机制设计

促进人智融合市场从共存走向深度协同，关键在于

设计有效的激励机制。面对AI的自主性、学习能力和人

类创造性的复杂性，传统激励理论亟需拓展。AI既可被

激励，也可作为激励工具。Han等[89]通过演化博弈模型

指出，奖惩机制均能影响AI行为，但效果与风险各异，提

示激励设计需精细权衡。Inkpen等[90]强调，人—AI团队

绩效提升的关键在于用户专业知识与AI算法的互补性

调优，激励机制需识别并奖励这种“人机互补性”。如前

所述，Jia等[49]的研究揭示了AI辅助对人类员工创造力

的提升作用具有显著的“技能偏向性”，即高技能员工能

更有效地利用AI辅助来处理重复性任务，从而将更多精

力投入到更高层次的创新性问题解决中，实现更大的创

造力提升。这启示研究者在设计人智协同的激励机制

时，不仅要关注AI任务完成质量与人类创意参与度，更

需要充分考虑人类参与者的技能水平差异。现有研究

着重构建以AI任务完成质量与人类创意参与度为核心

的新型协同激励框架，研究激励的动态调整、公平收益

共享，并兼顾效率、可解释性与策略透明度。未来研究

应探索针对不同技能水平人类用户的差异化激励策略

并促进其创造力的发展。此外，还需深入研究AI在激励

机制设计与动态调整过程中的智能化应用，以实现更精

准、高效的协同激励。

（3）人智共创的价值分配机制

在人智共创模式下，价值链涉及人、AI及平台等多

方主体，其贡献量化与价值公平分配成为核心难题。传

统价值分配理论难以直接适用。Krakowskti等[79]指出，

AI的引入重塑了价值来源，竞争优势更多源自新兴的

“人机能力”，价值度量需从个体贡献转向协同效能。如

何设计既能准确反映各方贡献—AI的“智能贡献”和人

类的“增强价值”，又能被广泛接受，并利用新技术保障

分配过程可信的机制，是关键科学问题。Chowdhury
等[91]的研究进一步强调了在AI与员工协作的环境中，

知识共享、员工的AI技能、对AI的信任以及角色清晰度

是影响协作效果并最终提升业务绩效的关键因素。这

表明，在评估和分配人智共创价值时，不能仅仅关注最

终产出，还必须考虑这些促进协作与价值实现的过程性

因素和个体能力。生成式AI驱动下，商业模式和价值主

张均需要重塑。平台作为价值网络的组织者，其角色至

关重要。为此，未来应深入研究人—机—平台共创价值

链中各参与方贡献的度量方法与公平分配原则。核心

探索方向是结合区块链、智能合约等技术实现可信履约

与数据溯源，设计透明高效的分润机制。Rai等[87]关于

“数据监护”和基于区块链的自决主权数据监护模式的

讨论，为此提供了理论借鉴。未来需开发新的价值度量

模型和分配算法，并在不同共创场景中检验其适用性。

（4）人—机—平台三元制度设计

在人智融合新市场中，平台角色从传统中介转变为

复杂人智协同生态的制度构建者与协调者，形成人—机

—平台三元互动体系。这要求超越双边市场理论，构建

能有效治理三方关系、平衡利益并确保系统稳定运行的

新制度。下一代数字平台需解决人—AI混合体带来的

偏见、数据监护和市场势力失衡等治理问题。例如，制

度需确保市场“厚度”—足够的人与AI参与者，通过规则

减少“拥堵”，通过信任机制和透明度保障“安全”，设计

“稳定”规则防范机会主义，并考虑伦理价值避免“厌恶”
交易。Han等[89]的研究表明监管和激励机制的设计对

引导AI发展至关重要。Lee和Cui[92]针对零工平台争议

解决机制的研究为这种三元制度设计提供了具体的例

证。他们比较了平台中心化裁决与用户投票的去中心

化裁决机制，发现去中心化机制能更有效地消除平台偏

见，实现更公平的争议解决。这凸显了在人—机—平台

三元体系中，将部分治理权下放给用户社群，通过精心

设计的机制来协调各方利益的重要性。在此背景下，

Chen等[93]进一步基于人—环境匹配理论，发现平台治

理的正式化能直接促进零工的工作重塑；然而，平台工

作不安全感氛围会削弱这种积极关系。这表明，在设计

人—机—平台三元制度时，不仅要考虑争议解决机制的

去中心化，更要关注治理规则的明确化与正式化，以及

营造安全的工作环境，从而平衡平台、零工和客户间的

利益，帮助零工更好地通过工作重塑来应对工作困境。
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未来应更多研究如何设计支持多主体博弈与高效资源

配置的三元制度框架，引入“可控自由度”概念，实现平

台在激励约束、人机治理与责任归属间的精妙平衡[94]，

增强市场机制的长期稳态运行能力。

3 未来5~10年大模型时代数智商务的理论和方

法发展目标及资助重点

3.1 发展目标

前沿技术的快速迭代与应用场景的交叉渗透，为数

智商务发展提供了持续的动力、多样性和探索空间，也

带来了知识的爆炸、复杂性和研究挑战。面对全球数智

商务领域的研究竞争，大力发展面向数智商务的跨学科

研究，建立面向数智商务的自主知识体系，是提升我国

数字经济全球竞争力的重要举措。在技术层面，加速多

元智能、人类增强、智能体等核心技术的突破，抢占世界

科技前沿的制高点；在管理层面，形成领域导向的数智

商务应用模式，构建完整的技术与经济闭环，从而在技

术与规则的国际竞争中保持领先地位。在未来五到十

年中，需要进一步凝练该研究领域的内涵、发展目标、核

心科学问题、关键技术问题和典型应用场景，夯实学科

理论基础、创新方法、培养具有前沿数智商务理论的人

才，以应对当前大模型时代对数智商务人才的需求与技

术需求。

3.2 资助重点

本次“双清论坛”的与会专家经过深入研讨，凝练了

大模型时代数智商务的理论和方法的若干重大关键科

学问题，并建议未来5~10年应着重围绕以下领域开展原

创性研究。重点研究领域清单如表1所示。

（1）面向数智商务的关键技术与方法

背靠人工智能与大模型技术的快速发展，数智商务

已成为推动数字经济高质量发展的重要引擎。商务场

景中产生的多模态、高维度数据是优化商业决策的关键

要素，而数据隐私与模型安全则是保障可持续发展的基

础屏障。若能有效融合垂直领域知识，突破轻量化建模

技术，构建安全可靠的计算框架，将充分释放商务数据

的要素价值，实现智能技术与商业实践的深度融合。

因此，建议资助重点为：1）资源受限商务场景下人

工智能算法研究：重点研究大模型的高效微调与推理优

化技术，包括低秩分解、参数冻结等方法；开发模型压缩

算法，如剪枝、量化等技术；探索轻量级架构设计和自动

搜索方法；研究知识迁移与适配增强技术，提升小模型

性能。2）面向数智商务的大模型垂域化关键技术研究：

构建多模态数据治理与质量增强框架；研发分布式异构

算力协同调度机制；设计通用知识与领域特征协同建模

方法；完善商务智能体全生命周期管理技术。3）复杂商

务决策场景下的大模型强化学习：开展多源数据驱动的

环境仿真建模研究；开发高维状态空间下的分层强化学

习算法；设计多目标奖励函数；研究虚实环境安全迁移

方法。4）领域增强的商务智能技术与方法：研究结构化

知识嵌入技术，融合行业规则与专家经验；开发领域理

论引导的模型架构优化方法；探索小样本场景下的领域

适配预训练技术。5）商务智能领域的安全与风险管理

表1 未来5~10年重点研究领域清单
Table 1 List of Key Research Areas for the Next 5~10 Years

关键科学问题 技术与方法缺口 潜在资助方向

面向数智商务的关键技术与方法

大模型垂域化与AI智能体技术 资源受限商务场景下人工智能算法研究

面向数智商务的大模型垂域化关键技术研究

AI增强的下一代商务智能技术 复杂商务决策场景下的大模型强化学习

领域增强的商务智能技术与方法

商务智能安全与风险技术 商务智能领域的安全与风险管理关键技术

数智商务系统的智能协同与自主决策

智能体决策理论与方法 智能体决策理论与跨领域应用创新

多智能体协同博弈与复杂系统建模

人智协同决策机制与信任体系构建

智能体社会行为与治理 智能体社会治理框架与伦理合规体系

商务智能领域的安全与风险管理关键技术

数智商务变革的新模式与新业态

AI赋能的商务流程创新 多主体供应链协同决策的智能化管理机制

人智协同决策中的权力分配与组织效能提升

基于“弱信号”挖掘的智能决策范式重构

AI驱动的组织变革 算法管理下员工行为调适与组织干预策略

AI驱动组织战略的动态适配与生态治理

人智融合新市场机制 人智融合新市场的核心机制设计与演化规律研究
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关键技术：突破隐私计算技术，优化联邦学习框架；研发

数字版权保护方案；开发模型安全防御机制，包括对抗

攻击检测等内容；建立公平性保障体系，实现偏差缓解

与合规评估。

（2）数智商务系统的智能协同与自主决策

随着人工智能与商务场景的深度融合，数智商务系

统正经历从集中式决策向智能协同决策的革命性转变。

在此过程中，智能体的自主决策能力提升、多主体协同

机制构建、人机信任体系完善及跨层面治理框架设计等

问题，成为制约数智商务可持续发展的核心瓶颈。为推

动理论创新与技术突破，需聚焦智能体决策逻辑、多主

体博弈建模、人智协同机制、社会治理体系及生态效能

优化等关键领域，系统性布局研究方向。

因此，建议重点资助方向如下：1）智能体决策理论

与跨领域应用创新：以有限理性模型为基础，结合大模

型框架探索智能体决策逻辑，推动其在营销、金融、医疗

等领域的融合应用，如基于多模态数据的销售人员能力

评估模型、信用风险评估中的AI决策优化，同时关注智

能体决策偏差的识别与修正。2）多智能体协同博弈与

复杂系统建模：突破动态竞争与协作场景下的博弈理

论，融合博弈论与深度强化学习，研究自动驾驶、智能制

造等场景中智能体的交互机制，同时探索自然语言处理

与认知建模在多智能体协作中的应用。3）人智协同决

策机制与信任体系构建：分析不同技能水平人员与AI的
协同模式，突破信任机制技术瓶颈，结合准确性指标与

伦理合规性构建评估体系，并明确人智协同中的责任划

分与风险防控。4）智能体社会治理框架与伦理合规体

系：推动透明性、公正性等伦理原则向技术标准与法律

制度转化，探索跨国治理协作与责任型AI治理模式，应

对智能体自主性与不可解释性带来的监管挑战。5）动
态商务生态中的决策效能优化：平衡多智能体生态中个

体效益与系统整体效能，开发兼顾竞争与协作的激励算

法，优化“人机—机机”混合协同网络，借鉴销售管理中

的实时决策系统架构，结合边缘计算等技术提升分布式

决策效率，应对市场化开发与公共利益的潜在冲突。

（3）数智商务变革的新模式与新业态

由AI技术突破和广泛应用驱动的数智商务正在重

塑商业逻辑的底层架构，学术界亟需跨越技术应用的表

象，深入探讨数智商务引发的组织认知框架的重构、价

值创造范式的颠覆和市场竞争规则的迭代，亟需探索数

智商务变革的新模式与新业态，为企业在技术跃迁中实

现价值跃升提供理论支撑。

围绕“流程重构—组织变革—市场创新”的递进逻

辑，建议资助重点为：1）多主体供应链协同决策的智能

化管理机制：针对供应链中企业、供应商、客户等多方利

益冲突问题，研究AI如何构建动态协同决策模型。重点

探索AI在需求预测、库存优化和风险预警中的协同作

用，开发基于博弈论和契约设计的智能协调算法，解决

信息不对称下的利益分配难题。2）人智协同决策中的

权力分配与组织效能提升：围绕AI在企业战略决策中的

角色演化，研究人类管理者与AI系统的权责边界划分。

结合组织行为学理论，开发“人类主导—AI验证”或“AI
提议—人类否决”等混合决策模式。3）基于“弱信号”挖
掘的智能决策范式重构：研究AI对决策相关“弱信号”的
提取与识别，构建决策增强系统，研究弱信号在风险预

警、需求洞察中的决策增益，突破制度障碍，设计数据治

理框架与决策文化培育机制，为企业实现“全息决策”提
供方法论支持。4）算法管理下员工行为调适与组织干

预策略：针对AI算法引发的员工抵触行为，研究员工心

理抵抗的微观机制，识别算法透明度、反馈机制设计对

员工信任的影响路径，开发“算法共治”管理模式，提出

兼顾效率与人性化的组织制度设计方案，为企业缓解人

机矛盾提供实践指南。5）AI驱动组织战略的动态适配

与生态治理：从动态能力理论出发，研究企业如何通过

AI技术吸收实现能力升级。构建“AI技术—组织学习—
竞争优势”理论框架，探索AI与组织战略的互动机制，提

炼AI能力培育的关键节点，研究AI生态中的竞合规则与

治理框架，提出防范技术垄断、促进中小企业创新的政

策建议，为国家产业升级、数字经济治理体系建设提供

参考。6）人智融合新市场的核心机制设计与演化规律

研究：整合动态博弈、激励设计、价值分配理论与技术，

深入研究人智异质主体在新兴市场中的互动、合作与价

值共创机制，针对人—机—平台三元互动特性，探索数

据治理、算法伦理、竞争政策、权益保护以及“可控自由

度”等新型制度安排，确保市场长期稳态运行与可持续

发展。

4 结 语

大模型时代数智商务中蕴含着很多新的管理学问

题，为管理学科的发展提出了新的要求与新的方向。数

智商务正成为科技与产业深度融合的关键前沿。我国

超大规模的市场、完备的产业体系、庞大的数据资源和

丰富的应用场景也为数智商务研究提供了广阔的探索

机会。运用数字技术和智能算法，对企业的业务流程、

运营模式、决策机制等进行全面的升级和再造，驱动新

质生产力的发展，需要同时具备技术的突破和管理的创

新。根据相关研究热点与趋势，本文讨论了面向商务场

景人工智能模型与技术的部署、增强与风控；人与智能
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体、多智能体的全链路协同与自主决策；以及数智商务

在流程、组织、市场三个层面的理论与应用创新。本文

凝练出了该领域未来五到十年的重大关键科学问题，探

讨了前沿研究方向和科学基金资助战略。今后需要进

一步深入研究大模型时代数智商务理论和方法中的核

心科学问题，推动范式跃迁，构建具有自主性的理论体

系，推动构建智能、高效、协同的数智商务系统新格局，

助力我国数智经济高质量发展，提升我国数字经济全球

竞争力。
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Abstract In response to national priorities and the frontiers of academic research，the development of digital and
intelligent commerce in the era of large models depends not only on breakthroughs in key technologies such as artificial
intelligence and their applications in the industry but also on the reengineering of traditional business processes and
innovations in management theories. Deeply integrating data intelligence with business scenarios，overcoming core
technological bottlenecks，fostering new industries and models，and achieving a new paradigm of intelligent，efficient，and
collaborative digital and intelligent commerce represent crucial future directions. Based on the 406th “Shuang Qing
Forum”，focusing on the theories and methods of digital intelligence business in the era of large language models，this study
delves into three aspects：key technologies and methods，intelligent collaboration and autonomous decision-making，and
new models and forms. It further proposes a research agenda addressing advancements in AI methods and large model
technologies，multi-agent decision-making and cross-agent collaboration，and human-AI integration in process-
organization-market reengineering，along with funding recommendations prioritizing interdisciplinary research in
management science and computational science for digital and intelligent commerce.

Keywords large language models；digital intelligence business；multi-agent；human-AI collaboration；governance system；

organizational change
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