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[摘 要] 随着全球数智商务的快速发展，大模型技术作为核心驱动力，正在重塑产业链与价值链。本

文系统综述了面向数智商务的大模型垂域化关键技术研究进展，围绕算力调度、算法优化、数据治理、架

构适配和应用构建与运维管理五个维度展开分析。研究发现，大模型垂域化面临分布式算力调度瓶颈、

轻量化与性能平衡、数据治理体系不完善、基础模型架构适配性不足以及全生命周期管理缺失等核心挑

战。针对这些挑战，本文梳理了当前的研究进展，包括基于算力网络的动态调度策略、参数高效微调与轻

量化算法、多模态数据治理框架、模块化与增量式架构优化，以及覆盖全生命周期的智能化运维体系。此

外，本文还探讨了未来研究方向，如跨区域算力协同调度、任务特化算法设计、动态数据权属机制、弹性架

构优化以及可信人机协同等。基于技术与管理深度融合的视角，为大模型垂域化进一步推动数智商务和

产业创新提供了理论参考。
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伴随全球数智商务的迅猛发展，以大模型为典型代

表的数智技术，正逐渐成为重塑全球产业链与价值链的

核心要素。这一发展态势与党的第二十届中央委员会

第三次全体会议所提出的“以国家标准提升引领传统产

业优化升级，支持企业运用数据智能技术、绿色技术改

造提升传统产业”①目标高度契合。2025年政府工作报

告进一步将“人工智能+”行动列为重点任务，从而明确

了大模型在产业融合中的战略地位②。作为数智化的基

石，大模型技术已彰显出卓越的通用性，而数智商务的

快速推进也催生出丰富多样且复杂的大模型垂直领域

应用[1]。例如，科大讯飞医疗、政务和法律等垂直大模

型已逐步落地：其中“智医助理”覆盖300多种医学场景，

在约6万家基层医疗机构应用，累计提供超8.77亿次AI辅

诊建议；政务大模型服务4 500多项标准化事项，显著提

升审核与登记效率；法律领域与近百家司法单位合作搭

建AI专业辅助平台，实现行业智能化升级③。在多模态

大模型领域，智象未来作为国内多模态大模型的领军企

业，自主研发产品已实现全球范围技术领先和商业化落

地，面向影视、广告、设计、文旅等行业，服务超过2 000万
用户及数万企业，赋能内容创作、营销和城市特色产业，

成为中国多模态AI商业生态的代表④。在出行领域，携

程“携程问道”垂直大模型基于筛选200亿高质量旅游数

据，专注于行业场景，为用户提供智能、精准的旅游推荐

及预订服务，是国内旅游行业数智化升级的重要突破⑤。

这些案例充分证明，大模型技术正以前所未有的深度和

广度融入数智商务的各个层面，以其卓越的通用性与各
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行业日益增长的复杂需求相结合，正在催生一个丰富、

多样且充满活力的垂直领域应用生态。在此情形下，深

入探究大模型垂域化关键技术的管理与应用，成为达成

技术与产业精准对接的关键切入点，对推动我国智能商

务发展具有深远意义[2，3]。

在当前大模型垂域化关键技术的管理与应用过程

中，业界与学界共同面临五项核心挑战。这些问题不仅

是学术前沿的研究难题，也是实际产业落地过程中亟需

解决的关键性障碍[4，5]。其一，分布式算力调度瓶颈尚

未得到解决。在算力受限的情况下，异构资源的协调调

度以及训练任务的智能分配成为大模型垂域化的关键

难题。为此，需要构建高效的资源感知与监控体系，开

发兼顾垂域性能与能耗的调度算法，以实现算力资源的

最优配置和高效利用。其二，轻量化模型与性能之间难

以实现平衡。若要在有限的有效算力下实现高质量推

理，就必须突破模型压缩与推理精度之间的权衡。知识

蒸馏、参数剪枝和量化压缩等方法亟待在垂域泛化能

力、平台适应性和资源约束之间达成平衡。其三，数据

治理体系尚不完善。对于来源多样、结构复杂的数据，

从采集、处理到治理的一体化治理框架，包括数据标准、

质量评估和合规机制等，仍存在欠缺。其四，基础模型

架构与垂域场景的适配性不足。通用模型难以精准响

应场景需求，需要建立“预训练—微调—部署”的动态闭

环机制，提升领域知识注入能力和场景感知能力，打造

具备自适应演化能力的协同模型架构。其五，垂域化应

用的全生命周期管理体系仍有待构建。大模型垂域化

尚未构建具备可解释性和行为安全边界的全链条管理

机制，难以保障其在复杂商务流程中的稳定运行和持续

优化。

针对上述挑战，本文聚焦于数智商务的典型场景，

致力于系统梳理大模型垂域化的关键技术体系。该体

系以算力调度为基础资源支撑，以算法设计与数据治理

为核心要素，以架构适配为系统层面的整合保障，并以

智能体部署为价值实现的最终途径。本文将依次对这

些层面的研究进展进行梳理，并剖析其在应用过程中的

管理瓶颈与潜在优势，进而提出面向效率提升、模态融

合、系统协同与场景落地的未来研究重点。本论文的目

的在于为构建具备自主可控、可持续演进特性的大模型

垂域技术的管理与应用研究提供方向性的指引。

1 大模型垂域化关键技术研究进展

针对面向数智商务领域的大模型垂域化关键技术，

本部分将分别对分布式计算资源的智能调度策略展开

探讨，剖析在资源受限环境下高效算法的优化方法，探

究多模态数据开发与治理的技术路径，阐述基础大模型

与垂直应用场景之间的协同适配机制，进而研讨商务智

能体全生命周期的管理框架。通过对这五个关键维度

的研究进展进行系统性梳理，本部分旨在全面总结大模

型垂域化技术的管理与应用研究现状，为未来研究方向

的研讨奠定基础。

相关文献梳理的整体逻辑架构图如图1所示，以资

源、要素、架构、应用四大层次结构，系统梳理了大模型

在垂直行业落地的技术体系和资源流动路径。首先以

算力调度为基础，聚焦于算法优化和数据治理，强调架

构弹性与多模态适配，并最终落脚于应用场景的构建和

运维。层与层之间通过反馈和支撑机制实现上下贯通、

动态协同，数据与算力整体贯穿、要素和架构相互驱动，

突出体现了大模型数智商务应用多维联动、持续演进和

价值导向的系统性创新逻辑，为产业级智能化升级提供

了扎实的基础和框架。

1.1 大模型垂域化的算力调度与分配

算力资源分为三类：以CPU为主的通用算力、以

GPU和AI芯片为主的智能算力和超级计算机提供的超

算算力[6]。由于大模型在通用领域广泛应用，我国智能

算力需求迅速增长，预计2026年将达到1 271.4 EFLOPS，
其中大模型垂域算力占比将达50%以上①。由此，计算

能力和资源有限的单一算力中心难以满足大模型垂域

化的算力需求。基于算力网络的算力调度与分配成为

当前的主流发展方向。然而，算力调度与资源分配正面

临多任务、高并发、异构资源并存的复杂局面。传统静

态算力分配机制难以满足模型训练与推理对实时性、灵

活性和能效的高要求，算力调度正演化为集技术优化与

管理决策于一体的复杂系统工程。当前研究对任务调

度、网络资源分配、数据布局优化与跨系统协同调度等

进行了探索。其中，任务调度被认为可以决定资源利用

率与系统响应速度。Chowdaiah等[7]通过能耗感知的

RWTS（Resource-efficient Workload Task Scheduling）模
型，计算了执行物联网任务所需的资源数量，从而实现

低资源占用下的高性能。网络资源调度则是通过优化

网络性能与服务质量应对带宽、缓存等资源有限的挑

战。Blöcher[8]以最小成本最大流算法为基础，构建

HIRE（Holistic Resource Scheduling）资源调度器，统一协

调服务器与网络计算资源。另外，数据布局合理性被认

为能决定存储与访问效率。Jin等[9]通过数据“搭载”来

① http：//www.xinhuanet.com/tech/20230111/ea44384fdad446578a57cbdcc6994840/c.html.
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优化卸载路径，缩短任务响应时间。而在多资源、多实

体场景下，多源协同调度正成为研究重点。Yang等[10]

设计的SplitDL算法就结合了VCG（Vickrey-Clark-
Groves）机制和物联设备偏好，实现资源与性能的最优

匹配。

管理学中有关生产调度、资源协调与动态分配的研

究对算力调度与分配的研究具有借鉴意义。如基于拍

卖谈判机制的分布式多项目调度[11]通过多Agent系统协

调全局资源冲突，为算力网络的实时调度提供了参考。

类似地，云制造中的分布式鲁棒优化[12]通过事件关联

模糊集处理不确定性，为算力调度中的动态决策能提供

方法论支持。李飞飞和徐哲[13]提出的两阶段资源分配

机制可应用于算力动态调度场景，通过预分配和再分配

策略优化算力资源利用率。王敏和刘国山[14]的任务组

合优化方法则为分布式计算任务的高效调度提供了组

合决策的新思路。

1.2 大模型垂域化的算法优化与设计

大模型垂域化常受限于计算、数据及业务资源，并

对算法调优提出更高要求。具体而言，其需对基座模型

进 行 按 需 微 调 ， 实 现 高 效 推 理 。 参 数 高 效 微 调

（Parameter-Efficient Fine-Tuning， PEFT）通过冻结原始

模型，仅引入小规模可训练模块来实现高效适配。主流

方法包括Adapter、Prefix-tuning等可加性微调，以及

LoRA（Low-Rank Adaptation）等重参数化策略，后者通

过低秩矩阵分解，在不增加推理成本的前提下保持精

度。近年来，Parallel Adapter、AdapterFusion、Prefix-
Propagation、AutoLoRA等方法进一步提升了多任务适

应能力[15]。同时，结合4-bit量化的PEQA（Parameter-
Efficient and Quantization-aware Adaptation）在算力受限

场景下表现良好，体现了PEFT与模型压缩的协同优化

潜力[16]。推理优化方面，重点在结构稀疏化和注意力

机制重构。动态输入剪枝（Dynamic Input Pruning）[17]与

无训练动态稀疏（Dynamic Sparse No Training， DSNT）
等方法，可根据输入敏感度动态稀疏计算，显著降低算

力需求，无需重新训练[18]。还有注意力机制优化，其中

的窗口化（Sliding Window Attention）[19]和稀疏注意力

（Progressive Sparse Attention）[20]机制通过限制Token间
计算范围，缓解了长文本处理中的内存压力。而LLM-
KICK（Knowledge - In t ens ive Compressed LLM
Benchmark）[21]和LLMC（LLM Compression Toolkit）[22]

等则为量化模型的部署提供了性能基线。

轻量化是降低大模型资源消耗，提升部署灵活性的

另一关键路径 ，主要包括神经架构搜索 （N e u r a l
Architecture Search， NAS），混合专家（Mixture of
Experts， MoE）系统，以及知识蒸馏和迁移学习等。神

经架构搜索（Neural Architecture Search， NAS）通过自

图1 大模型垂域化关键技术研究进展逻辑架构图
Fig.1 Logical Architecture of Key Technologies for Vertical Localization of Large Models
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动化结构设计优化模型体积与性能，如引入加权主成分

分析（W-PCA）的零样本NAS，可在无需完整训练的情况

下高效评估架构[23]；LoNAS结合LoRA，探索弹性 LoRA
搜索空间，进一步降低全规模NAS的内存和计算消

耗[24]。混合专家系统（Mixture of Experts， MoE）则通过

稀疏激活机制，在保证模型整体能力的同时，实现每次

推理仅调用部分专家，显著提升单位算力效率[25]。如

DeepSeek-V3虽然全量模型参数量为6 710亿，但每次使

用时实际仅激活 3 7 0亿参数。MoE -CAP （Co s t ，
Accuracy， and Performance）为专家网络提供了成本、准

确性和性能的权衡评估框架[26]，而Ling-Coder-Lite等模

型也验证了MoE在垂直任务中的实用性[27]。为解决

MoE部署中显存与通信消耗问题，MoLE通过查找表方

式预加载专家参数[28]，Speculative MoE则优化并行策

略，有效提升推理效率，拓展其在资源受限下的可用

性[29]。在知识迁移方面，知识蒸馏技术通过教师-学生

模型架构将通用知识压缩迁移至小型模型。特别是在

特定垂域场景中，领域自适应蒸馏（如Distilling Domain
Knowledge， DDK）[30]与ANON方法可动态调整训练样

本或集成Adapter技术，显著降低标注依赖[31]。迁移学

习方面，多阶段渐进式策略在任务相关性强的垂直应用

中表现突出[32]，而知识图谱辅助迁移可强化结构化领

域信息的建模能力[33]。

部分大模型垂域部署还面临额外挑战。如AI客服

对延迟响应极为敏感，需要保障推理实时性[34]；运行于

移动终端、边缘设备的大模型在算力、存储、散热等方面

受到更严苛的约束，需进行高度轻量化与定制化[35]。同

时，大模型垂域应用还需遵守业务所在地数据隐私法规

（如欧盟《通用数据保护条例》、中国《数据安全法》

《个人信息保护法》等）。为此，联邦学习、差分隐私等

隐私计算技术被引入大模型优化流程中以保护用户隐

私和商业机密[36]；FedSpine框架将PEFT和结构化剪枝

应用于联邦学习，实现多边缘设备协同高效微调[37]；

HeLoRA进一步结合联邦学习与LoRA，支持异构设备间

的秩值优化[38]。面对资源、性能、安全等多目标并存的

优化需求，运筹学中的多目标优化（Multi-objective
Op t im i z a t i o n， MOO）理论提供了系统解法。如

Chang[39]提出MOO框架支持在资源约束下的任务性能

权衡，Xia等[40]则利用MOO对多个LoRA适配器进行量

化配置管理，降低推理成本。还有学者通过MOO嵌入

NAS流程实现结构搜索的帕累托最优解[41]，或基于多目

标对齐增强模型行为的人类价值对齐与业务契合度[42]。

此外，在运营层面，学者们发现引入强化学习与随机最

优控制策略，可应对动态用户需求与系统波动，通过内

存感知的动态批处理、智能任务分配等策略提升整体吞

吐与SLA（Service Level Agreement）保障能力[40，43]。

1.3 大模型垂域化的数据开发与治理

大模型垂域化过程中，数据采集、加工、评估与管理

构成技术实现与价值释放的基础。大模型已广泛应用

于数据清洗、建模与语义提取等流程，助力医疗、金融、

教育等实现智能化升级[44]，但同时其对数据质量、权属

明晰与治理机制也有更高要求。首先，数据采集与清洗

是构建垂域模型的起点，涉及了技术优化到权属界定等

问题。传统基于规则与模板的数据清洗难以处理复杂

语义与语用信息，大模型驱动的框架如IterClean显著提

升了清洗效果[45]。同时，可解释性也被证明在复杂商

务数据清洗中具有重要作用[46，47]。其次，高质量标注

与数据增强是提升垂域模型贡献度量化与利益分配的

关键支撑。医疗和金融领域垂类大模型均依赖长期积

累的专业标注数据实现了大模型垂域化的成功[48，49]。

但在垂域中，标注任务需专业知识支持，难以规模化推

广。半监督、弱监督以及“小模型初筛+大模型精标”的
协同机制正成为主流路径。新近研究通过模拟人类判

断分布（HJD）实现低资源环境下的高效标注，从而降低

人工依赖[50，51]。因此，建立基于稀缺性、标注质量与模

型提升贡献的动态收益分配机制，正成为推动数据资源

价值共创与共享的主流。最后，数据质量评估与治理体

系从合规审查到全域治理的转化，是大模型可持续运行

的重要保障。从缺失值、异常值检测到数据漂移监控，

相关研究构建了多维度质量框架[52，53]。同时，自动化

治理系统如SPADE与SEED已实现对数据质量报告生

成、清洗、标注、解析等任务的覆盖[54，55]。

在数智商务场景中，数据隐私保护是大模型垂域化

的核心挑战。用户个人信息与交易行为高度敏感，不当

处理可能违反《通用数据保护条例》《生成式人工智

能服务管理暂行办法》等法规。中国信息通信研究院

与中国科学院在《大模型治理蓝皮报告》中明确提出，

数据合法性、版权保护、伦理对齐与内容安全是大模型

治理的四大核心议题[56]。联邦学习作为一种分布式协

同训练范式，正被广泛应用于缓解数据孤岛与隐私泄露

风险[57]。如Yang等[58]提出的综合性框架整合了水平、

垂直与迁移式联邦学习，以支撑数智商务中的跨组织协

同建模；Ali等[59]进一步引入区块链技术，构建异步联邦

学习架构，解决传统联邦机制中面临的单点故障、模型

篡改与客户端异构参与等信任瓶颈，形成多层级安全保

障体系。然而，隐私计算通常伴随较高的算力开销。

Mohammadi等[60]通过系统评估指出，在联邦学习实践

中，“隐私—效率”间的权衡尚未解决。在大模型垂域化
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加速发展的背景下，如何在数据合规保护与高效利用之

间找到平衡，成为联邦学习下一阶段研究的关键。

1.4 大模型垂域化的架构优化与设计

通用大模型应用于垂直领域常面临资源消耗大、任

务适配性差的问题，推动架构层面的系统优化与设计成

为关键突破口。动态稀疏化混合专家架构（MoE++）、模
块化架构和增量式领域适应等路径，为大模型在复杂垂

直场景中实现高效能、低资源、强适应提供了多维解

法[61]。

MoE++架构以按需激活、稀疏计算为核心，通过引

入零计算专家、门控残差与负载感知路由，显著提高推

理效率与泛化能力[62]。以DeepSeek-MoE-16B为例，其

单次推理仅激活约28亿参数，较稠密模型节省75%训练

成本[25]。MoE-LLaVA则在3B稀疏模型上实现超越13B
稠密模型的性能，展现出在跨模态任务中的高度性价

比[63]。

模块化架构则强调系统功能的解耦与组合，支持

企业灵活调整模型功能以适应快速演变的业务需

求[64，65]。在电商、供应链等领域，模块划分使用户画

像、商品匹配、库存优化与物流调度等功能可独立迭代

与优化，显著提升系统的可维护性与部署灵活性[66]。

然而，模块间协同优化和接口标准化仍是实施难点，特

别是在多模块并行部署时，需通过精细化调度机制实

现数据流与业务逻辑的有序衔接。高效的动态路由策

略与接口语义对齐机制，是提升模块化架构实际效能

的关键所在。

增量式领域适应旨在支持模型在动态环境中的持

续学习与知识迁移，避免灾难性遗忘[67]。当前学者提

到的方法包括对抗式增量适应，通过领域判别器与任务

分类器的对抗博弈实现新旧知识协同；记忆增强机制，

借助可微分记忆网络或PromptTPP保存并调用历史知

识[68]；轻量化参数优化，仅微调特定领域适配器，降低

资源负担。增量式领域适应的挑战在于跨领域知识迁

移可能引发负迁移，需引入语义对齐机制缓解冲突；同

时，增量学习可能导致参数膨胀，从而要求通过动态稀

疏化策略实现规模控制。未来，自监督与联邦增量学习

将成为关键方向，分别致力于构建领域不变表征与多中

心异构数据的高效整合。

1.5 大模型垂域化的应用构建与运维

随着大模型在垂直领域的深度融合，其应用构建与

运维成为模型价值持续释放的关键环节。首先，构建层

面聚焦于实现从模型开发到业务集成的技术闭环，涵盖

知识注入、流程整合、系统适配等关键环节。在实际应

用中，大模型正逐步具备将复杂业务流程转化为可学习

任务的能力，尤其在采购、建筑运维、供应链管理等领域

展现出显著优势。如Allal-Chérif等在采购流程中的智

能代理、García Coria等提出的多智能体数字孪生框架，

均展示了大模型在流程重构与任务自动化中的价值[69-

71]。这一过程离不开语义建模、本体论嵌入与数据治理

体系的支撑，它们共同构建了支撑大模型理解业务语

义、适应流程结构的底层能力[72，73]。

其次，组织与交互层面的适配机制在实际落地中同

样不可忽视。大模型不仅是技术工具，更是嵌入组织运

行的智能参与者，在高创造性、决策敏感或情感交互场

景中，人机协同的质量直接影响用户体验与业务成效。

在此背景下，“信任”成为影响模型接受度和持续使用的

关键机制，包括对模型可解释性、稳健性、情绪表达与行

为一致性的认知[74-79]。研究表明，用户对于AI的语言风

格、拟人化程度、语音特征等具有显著偏好差异，在不同

应用场景中需因地制宜设计交互策略。例如，在直播电

商、本地化语音助手等场景中，系统需要具备高度的角

色适配能力与情绪响应能力，以实现信息精准传达与情

感共鸣[80-83]。

在运维层面，大模型需要面向生命周期全流程构建

智能化、可持续的管理体系。模型性能会随数据、环境

与业务变化而退化，需借助持续监控、自动调优与模型

漂移检测等机制维持服务稳定性[84]。此外，合规要求

日趋严格，尤其在医疗、金融等高风险领域，系统还需满

足GDPR、KYC/AML、HIPAA等监管标准。边缘智能、差

分隐私与联邦学习等隐私计算技术为模型合规落地提

供了技术路径[85，86]。总体而言，构建一个覆盖“流程建

模—能力注入—人机协同—可信运维”的系统化应用管

理框架，是推动大模型在数智商务垂直领域实现稳定部

署与价值创造的关键所在。

2 面向数智商务的垂域化大模型研究挑战与关

键科学问题

随着大模型在数智商务领域的深入应用，其垂域化

暴露出的管理问题日益凸显。尽管当前研究在算力调

度、算法优化、数据治理、架构适配和运维管理等方面取

得了显著进展，但仍存在诸多共性挑战亟待解决。这些

问题不仅关乎技术实现，更涉及资源分配、组织协同和

价值创造等管理核心。本章着眼于大模型垂域化管理

中尚未妥善解决的五大关键科学问题，从算力调度与分

配、算法优化与设计、数据开发与治理、架构优化与设

计，到应用构建与运维管理，系统分析其技术瓶颈与管

理难点，为未来研究提供方向指引。表1为相关核心挑

战与关键科学问题的总结。
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2.1 面向数智商务场景的大模型垂域化算力调度与分

配方法

在垂域化大模型的实际部署过程中，算力资源的供

需错配已成为垂域管理所面临的核心科学难题。这不

仅涉及分布式商务与通用人工智能领域的资源优化问

题，更直接关系到垂域场景下异构模型的结构性资源约

束及其协同效益机制。具体科学问题包括：（1）区域协

同调度体系的科学挑战：在“东数西算”战略背景下，如

何依据垂域模型任务及业务负载，构建跨区域、多中心

的算力协同规划与实时弹性调度机制，以突破模型参数

规模与区域算力分布不均导致的结构性瓶颈，实现任务

—资源动态映射与资源孤岛打通。（2）电力—算力联动

的多维定价与资源分配问题：垂域模型计算负载与电力

供给之间存在复杂耦合，如何设计动态时空定价模型，

联合考量模型负载、服务等级协议、动态能耗、区域供电

与成本测度，在保障业务持续性的基础上提升全局配置

效率。（3）异构环境下分布式激励机制设计难点：在多

主体参与的分布式垂域场景中，如何根据模型异构性和

任务特征，设计有效激励约束机制（如激励兼容、协同共

享、行为策略选择），充分调动算力资源共享与集体协作

行为，从而提升整体系统调度效能。

目前的工程优化主要聚焦于算力和电力的协同调

度，但面向垂域化应用的科学研究尚缺乏面向异构模型

与异构资源的统一度量标准，难以实现针对模型复杂性

和算力灵活性的高精度成本—效益分析。此外，垂域模

型调度尚未充分融入组织行为与决策机制，导致算法部

署与业务实际情境存在适配障碍。垂域化大模型的算

力调度已由单一技术优化问题拓展为涵盖技术参数、经

济目标和制度/行为约束的综合科学决策问题，亟需融合

运筹优化、博弈论与管理制度设计等跨学科方法。未来

研究可以：（1）构建融合技术指标、经济成本和制度摩擦

的三维评价体系，并基于异构算力进行统一资源度量与

实时监测；（2）引入行为运筹学和多智能体建模理论，考

察不同激励模式下参与主体对整体协同效率的影响；

（3）推进基于博弈论的多区域垂域模型算力协同优化、

结合随机规划方法解决能耗与资源耦合的动态调度难

题，以及采用多智能体强化学习算法提升实时调度与资

源动态共享水平。

2.2 面向数智商务场景的大模型垂域化算法优化与设

计创新

高复杂性与异质性正使大模型算法的迁移适配成

为当前学界关注要点。当前多数优化研究聚焦于通用

任务（如编程、多模态处理、逻辑推理）或垂域知识（如金

融、医疗、法律），但缺乏面向具体管理任务与商务流程

的定制算法设计。未来研究应以商务情境为牵引，发展

具备任务特化能力的轻量化算法体系，重点探索如何在

受限资源约束下完成结构性任务，如用户画像构建、销

售预测、流程自动化等，以实现效能—成本的最佳匹配。

这不仅是技术优化问题，更涉及“任务—算法—资源”三
者之间的战略配置与管理决策。

同时，当前主流的算法评估偏重模型精度与参数压

缩率等技术性指标，而忽视模型部署的经济性与业务适

配性。未来研究应在管理角度构建兼顾成本效率与业

务价值的多维评价框架，涵盖算力资源消耗、部署复杂

表1 大模型垂域化核心挑战与关键科学问题
Table 1 Core Challenges and Key Scientific Issues in the Verticalization of Large Models

维度 核心挑战 关键科学问题

算力调度与分配 算力资源供需错配，分布式算力调度瓶颈，
异构资源协调调度与智能分配困难

• 如何构建跨区域算力资源的协同调度体系？
• 如何设计动态定价机制实现资源的最优时空配置？
• 如何通过激励机制设计促进算力资源的共享与协同？

算法优化与设计 轻量化与性能平衡困难，模型压缩与推理精
度权衡，高复杂性与异质性使迁移适配困难

• 如何发展具备任务特化能力的轻量化算法体系？
• 如何构建兼顾成本效率与业务价值的多维评价框架？
• 如何在性能、效率、成本与合规性之间建立权衡关系？

数据开发与治理 数据治理体系不完善，缺乏一体化治理框架，
数据标准、质量评估和合规机制欠缺

• 如何构建动态数据权属界定机制？
• 如何建立基于任务贡献的数据价值评估与利益分配机制？
• 如何实现隐私保护与计算效率之间的动态平衡？
• 如何构建跨组织数据协作中的信任机制？

架构优化与设计 基础模型架构与垂域场景适配性不足，通用
模型难以精准响应场景需求

• 如何构建动态适配与弹性响应机制？
• 如何建立跨企业模型协作的可信运行机制？
• 如何解决高频场景中的反馈延迟与模型漂移问题？

应用构建与运维 全生命周期管理体系缺失，缺乏可解释性和
行为安全边界的全链条管理机制

• 如何构建“价值导向–能力嵌入”双轮驱动的构建逻辑？
• 如何建立面向流程的能力动态配置机制？
• 如何构建智能体参与下的流程再造理论与治理机制？
• 如何建立“持续学习–可信评估–智能干预”为核心的闭环运维体系？
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度、推理延迟、输出可用性、用户体验与算法公平性等维

度，形成支撑组织级大模型部署决策的分析工具。此

外，大模型的垂域化部署可视为典型的动态多目标优化

过程，其从预训练、微调到部署与推理服务，构成了一个

端到端的复杂系统。未来研究应引入管理学中的多目

标决策、资源配置与最优控制理论，建立刻画性能、效

率、成本与合规性之间权衡关系的数理模型。引入博弈

论与系统建模方法，探讨多业务实体间模型能力的协同

共享机制。通过管理科学与计算智能的深度融合，为设

计高性能、低成本、高可靠性的大模型垂域化算法提供

理论基础与实施路径。同时，可结合运筹优化与随机控

制方法，根据具体数智商务场景需求，进行全生命周期

下的垂域大模型设计与运维管理自适应动态优化。例

如，Huang等[87]基于Mistral-7B、DeepSeek-Math-7B、

LLaMA-3-8B等开源大模型，定向微调构建出一系列专

用于优化建模任务的模型，用来解决业界中的优化建模

与求解任务。

2.3 面向数智商务场景的大模型垂域化数据开发与治

理框架

在垂域化大模型应用场景中，数据治理已被提升为

融合技术实现与制度设计的复合型科学管理问题，其复

杂性远超通用数智商务和AI系统。当前垂域模型的数

据治理不仅关乎数据清洗、融合与安全等传统工程技术

环节，更深刻地嵌入权属动态界定、场景化价值共识与

多方协作的管理核心。针对面向多模态、大规模异构和

业务敏感数据的模型，构建可信AI系统要求系统性应对

数据异构性、治理方式演化、跨组织协作和隐私—效率

的微妙平衡[88]。传统“三权分置”等数据制度亟需在跨

模态及多主体语境下重构——如引入基于智能合约和

区块链的数据确权机制，通过自动登记、实时更新和分

润绑定，实现多维场景下的数据权益管理与可信使用。

从管理视角看，数据价值评估与利益分配机制构建

已成为推动数据要素市场化的核心议题。与传统“按量

定价”模式不同，大模型训练中的数据价值高度依赖场

景与模型结构，其边际效用呈现非线性乘数效应。因

此，需引入基于任务贡献的定价机制，将可解释性算法

用于量化数据在模型性能提升中的边际价值，并基于此

设计多方可接受的、激励相容的利益分配模型。该路径

不仅增强数据流通的激励约束结构，也有助于构建组织

间的数据供给合作网络。与之配套，还应发展基于风险

感知的数据隐私保护机制，实现隐私控制与计算效率之

间的动态平衡。通过建立情境驱动的策略切换体系，使

隐私保护强度随数据敏感度与业务场景灵活调整，从而

提升数据在商业流程中的可用性与合规性。

此外，跨组织数据协作中的信任构建问题，已成为

数据流通机制能否落地的瓶颈。数智商务典型场景，如

供应链协同、客户画像共享等，涉及多方标准、权益、责

任与风险的系统整合。尽管区块链增强的联邦学习为

跨组织建模提供了路径，但在现实部署中，仍需补足责

任划分、风险共担、策略协调等制度配套。未来研究应

借助组织协同理论与平台治理机制，构建覆盖数据标准

制定、行为边界约束与协同效用分配的治理体系，并以

机制设计方法论优化跨域协作中的信任传递链条，推动

“数据共建、价值共创、成果共享”的商业生态结构真正

落地。

2.4 面向数智商务场景的大模型垂域化架构优化与设

计方案

在数智商务场景中，业务动态性强、资源波动显著、

跨域协同频繁，推动大模型架构从静态通用向专业化、

弹性化转型。“基础大模型+垂直场景”的双耦合架构虽

已成为主流，但在实践中常因语义迁移失效、实时响应

滞后、协同机制缺位而难以支撑复杂业务需求。例如，

金融风控模型迁移至零售领域时偏差率达30%[89]，静态

规则难以应对电商促销等突发情境。因此，未来应聚焦

动态适配与弹性响应机制建设。一方面，构建基于动态

本体学习的语义对齐体系，结合联邦学习与MoE++实现

跨 企 业 协 同 与 隐 私 保 护 ； 另 一 方 面 ， 发 展 融 合

Transformer与深度强化学习的预测-调度联合模型，支持

“潮汐式”算力需求下的秒级资源编排，并引入智能合约

机制优化资源交付效率，实现资源调度的管理自动化。

在架构治理层面，跨企业模型协作的可信运行机制

亟需强化。模块化架构虽具扩展性，但在多主体数据异

构与标准不统一背景下易形成“架构孤岛”，限制资源共

享与协同推理的规模化落地。尽管联邦学习为数据隔

离条件下的协作提供了可行路径，但其高通信成本与缺

乏激励约束机制的问题仍未解决[90]。对此，研究需引

入区块链技术构建算力与数据资源的可信交易机制，通

过智能合约实现资源使用权的可验证切分，并引入基于

声誉评估的数据价值度量模型，动态调整算力分配策

略，激励多主体协同优化与知识共享。此类制度型架构

设计不仅是技术问题的延伸，更是组织管理、激励机制

与平台治理理论的交叉融合问题。

此外，当前大模型在商务高频场景中仍面临反馈延

迟与模型漂移的瓶颈。传统训练更新机制在面对电商

推荐、智能客服等高频任务时存在响应滞后与模型退化

问题，尤其在多模态数据融合下，特征对齐困难进一步

放大误差累积[91]。未来应构建多模态增量学习架构，

结合MoE++的token感知式路由策略，实现异构特征的
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有效解耦与动态优化；同时引入事件驱动式实时训练机

制，将模型更新周期从小时级压缩至分钟级，以提升系

统对业务变化的即时感知与响应能力。综上，面向数智

商务的大模型架构优化需从“结构设计—资源调度—协

同治理—学习反馈”全链条出发，推动技术体系与管理

机制的融合创新，构建一个具备动态适配性、资源弹性

与治理可信性的深度应用框架。

2.5 面向数智商务场景的大模型垂域化应用构建与运

维管理

在数智商务环境中，大模型垂域化应用构建与运维

面临复杂性持续升级的挑战。一方面，模型训练多源于

通用语料，难以精准对齐企业战略与业务目标，导致“技
术能力强—价值实现弱”的错配问题。大模型虽已嵌入

业务流程，但缺乏将模型输出转化为业务价值的有效机

制[92]。而缺乏用户体验与交互逻辑的系统性理解，则

会限制了模型在业务场景中的高效融入[93]。从管理角

度出发，未来需构建“价值导向—能力嵌入”双轮驱动的

构建逻辑，明确模型能力与业务目标间的映射机制，通

过指标约束、流程嵌套与结果可衡量性实现模型与组织

价值的一致性，确保大模型作为工具、代理甚至伙伴，服

务于组织的长期战略诉求。

其次，面对流程复杂、响应多样的商务需求，当前大

模型仍停留在“通用能力+人工适配”模式，难以满足高

度个性化与动态变化的业务场景。用户交互效果高度

依赖模型在特定流程节点的语境适配与风格响应[94]。

因此，需构建面向流程的能力动态配置机制，探索声明

式建模、模块组合与上下文注入等方法，实现模型“按需

加载、粒度调用、自动调整”，提升流程敏捷性与应用效

率。同时，随着模型从“任务助手”逐步演化为“智能

体”，其嵌入组织系统将引发业务流程重构与权责机制

重塑。在客户服务、销售、招聘等场景中，模型已具备部

分决策能力，需重新审视“角色边界”“责任划分”与“监
督机制”。管理研究应重点构建智能体参与下的流程再

造理论、风险共担机制与组织协同模型，以适应智能化

转型中的治理新范式。

最后，在系统运维层面，大模型面临服务稳定性、模

型漂移、合规监管等多重压力，传统以人工巡检与被动

响应为主的运维体系难以支撑其全生命周期管理。尽

管已有研究探索去中心化训练与持续学习算法[76，79，84，

85]，但缺乏可扩展的智能化运维框架以支持多维监控、

自我诊断、自主修复与实时优化。同时，可信性风险正

在上升，涵盖数据污染、算法偏见、非预期行为与伦理违

规等多种维度。因此，需从管理技术融合角度，构建以

“持续学习—可信评估—智能干预”为核心的闭环运维

体系，配套可信模型评估指标、验证工具与监管科技方

案，支撑从“可用”向“可靠、安全、可控”的能力跃升。综

上，数智商务中的大模型应用构建与运维管理，应构建

覆盖能力价值对齐、流程能力适配、智能体协同治理与

可信智能运维的系统框架，实现模型效能、组织弹性与

技术责任的协同提升。

3 总结与展望

本文系统梳理了面向数智商务领域的大模型垂域

化关键技术研究进展，围绕算力调度、算法优化、数据治

理、架构适配和应用构建与运维管理五个维度，深入分

析了当前的技术现状与管理挑战。研究表明，大模型垂

域化需要技术与管理的深度融合，未来研究应重点关注

以下方向：（1）算力调度与分配：构建跨区域、多主体的

动态协同调度体系，结合博弈论与强化学习优化算力—
电力联动机制，提升资源利用效率。（2）算法优化与设

计：发展轻量化、任务特化的高效微调与推理技术，建立

兼顾性能、成本与业务价值的评估框架，推动算法与场

景的精准适配。（3）数据开发与治理：完善动态权属界

定与价值分配机制，融合隐私计算与区块链技术，实现

数据安全流通与高效利用的平衡。（4）架构优化与设

计：探索模块化、增量式与稀疏化架构的创新路径，增强

模型在动态环境中的语义对齐与实时响应能力。（5）应
用构建与运维管理：构建覆盖全生命周期的智能化运维

框架，强化人机协同的可信机制，确保模型在复杂业务

流程中的稳定性和合规性。通过上述方向的协同突破，

大模型垂域化将进一步提升数智商务的智能化水平，为

产业升级与价值创新提供核心驱动力。
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Abstract With the rapid development of global digital and intelligent commerce，large language model has become a core
driving force，reshaping industrial chains and value chains. This paper systematically reviews research progress on key
technologies for domain-specific adaptation of large models in digital and intelligent commerce，analyzing five dimensions：
computing power scheduling，algorithm optimization，data governance，architecture adaptation，and application
development and operation management. The study finds that domain-specific adaptation of large models faces core
challenges including：bottlenecks in distributed computing power scheduling，balancing lightweight design with
performance，incomplete data governance systems，insufficient adaptation of foundational model architectures，and lack
of full lifecycle management. To address these challenges，the paper organizes current research advances，including：
dynamic scheduling strategies based on computing power networks，parameter-efficient fine-tuning and lightweight
algorithms，multimodal data governance frameworks，modular and incremental architecture optimization，and intelligent
operation systems covering the full lifecycle. Additionally，the paper explores future research directions such as：cross-
regional collaborative computing power scheduling，task-specialized algorithm design，dynamic data ownership
mechanisms，elastic architecture optimization，and trustworthy human-AI collaboration. From the perspective of
integration between technology and management，it provides theoretical references for further advancing domain-specific
adaptation of large models to promote digital and intelligent commerce and industrial innovation.

Keywords digital and intelligent commerce；large language models；domain-specific adaptation；computing power
scheduling；algorithm optimization；data governance；architecture enhancement；human-AI collaboration
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