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·第二十七届中国科协年会学术论文· 

人机如何协同？销售场景中智能化数据分析 

为多方创造价值的机理* 

任星耀  吴慧超  陈飞燕  徐环宇  张文靖 

(南开大学商学院, 天津 300071) 

摘  要  本研究面向经济高质量发展需求, 立足数智技术发展的科技前沿, 旨在揭示人机协同销售场景下, 

智能化数据分析看板(机器)与卖方(销售人员)如何协同可为多方(卖方−买方−平台方)创造价值的机理。将智能

化数据分析区分为描述性(发生了什么)、诊断性(为什么会发生)、预测性(将会发生什么)和干预性(应该做些什

么), 探讨不同关系(交换关系 vs.共有关系)导向下的关键问题: 何种数据分析与卖方何种能力协同可促进销售

行为变化, 进而提高短期交易结果; 何种协同可提升买方体验, 进而提高长期关系质量; 进一步识别出两种

关系导向的适用情景(即不同的市场环境特征)。本研究将为人机协同、数据分析、平台企业价值创造路径研

究提供新的理论洞察; 帮助平台方与卖方清晰认知并运用智能化数据分析为卖方−买方−平台方创造价值, 推

动人机协同销售实践创新, 提升供需匹配效率和效果。 

关键词  人机协同, 智能化数据分析, 销售, 价值创造 

分类号  B849: F713.55 

1  问题提出 

中央经济工作会议强调“必须把坚持高质量

发展作为新时代的硬道理, 完整、准确、全面贯

彻新发展理念, 推动经济实现质的有效提升和量

的合理增长”。同时, “十四五”规划和《2035 年远

景目标纲要》突出强调科技创新在经济增长中的

关键作用, 特别是在数字经济领域, 我国正积极

把握全球科技发展趋势, 充分挖掘海量数据资源

及丰富应用场景优势, 大力推动以大数据和人工

智能为核心的数智技术与经济深度融合。数智时

代, 销售场景的创新变革也进入了深水区。 

“所有能为人们带来快乐、满足感或减少痛苦

的东西都有价值, 问题是如何让人愿意用货币交
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换, 这是市场营销的根本问题” (庄贵军, 2022)。

而人员销售(personal selling: 销售人员与一个或

多个潜在买方的直接互动)正是实现这一价值转

换的重要形式。顶尖的卖方(seller: 在本研究中指

与买方直接互动的销售人员)知道如何完成销售, 

懂得在正确的时间对正确的人说正确的话和做正

确的事, 不仅能促使短期的交易转化, 还能与买

方(buyer)建立长期关系(Kotler, Keller, & Chernev, 

2021; Kumar, 2018)。然而, 市场上顶尖卖方是稀

缺的 , 从普通卖方到优秀卖方的成长周期漫长 ; 

许多卖方饱受挑战与压力, 如销售效能低下、对

买方需求理解不准确导致交易无法达成、买方退

货甚至投诉(Ahearne & Manning, 2024)。全球领先

的客户关系管理技术供应商 Salesforce 在 2024 年

发布了《销售状况报告》, 该报告在 2024 年 3 月

8 日至 4 月 18 日进行了一项双盲调查, 共有 5, 500

名销售人员参与。调查结果显示: 84%的销售人员

在 2023 年未能完成销售配额; 同时, 67%的销售

人员预测自己在 2024 年也无法完成既定的销售

配额。此外, “全国 12315 平台”数据显示, 直播带
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货投诉举报量逐年上升, 近 5 年增幅高达 47.1 倍; 

其中, 2023 年平台接收直播带货投诉举报 33.7 万

件, 同比增长 52.5%。诸如此类现实问题不仅直接

影响买方的体验, 也会限制卖方的长期可持续发

展。数智技术的发展带来了新的解决方案——人

机协同销售模式, 有望突破卖方在销售能力上的

局限性, 提升供需匹配效率和效果, 助力实现“让

天下没有难做的销售”的愿景。 

人机协同销售是一种结合大数据分析与人工

智能技术的创新销售模式。相较于仅依赖人类直

觉和经验的传统销售方式, 这一模式(即, 销售人

员与智能化数据分析看板协作)期望有效整合机

器智能对大数据的高效处理与人类销售人员的直

觉、经验, 通过可视化工具为卖方提供基于真实

数据洞见的决策支持, 赋能卖方做出更科学、有

效的决策(参见图 1)。具体到实践应用上, 直播销

售场景为人机协同销售提供了鲜活案例。以字节

跳动旗下的巨量千川平台为例, 其运用直播录屏

技术实时采集交易双方互动中产生的多模态数据, 

采用自然语言处理、图像识别、语音识别等技术

智能化分析抖音直播销售全过程的数据 , 通过

“千川大屏”提供可视化的数据分析展示, 帮助卖

方优化直播销售表现, 驱动业务增长。此外, 在实

体销售领域, 众调科技公司作为汽车行业领先的

大数据解决方案提供商, 推出的“智能工牌产品”

能实现线下汽车销售过程中数据的全面采集与深

度分析, 并借助“智听慧行”数据分析看板努力提

升销售转化及客户体验。 

然而, 人机协同销售在实践中, 无论是平台 

 

方(智能化数据分析看板的提供者)还是卖方(看板 

的使用者)都面临着决策的不确定性: 平台方可以

为卖方提供哪些类型的智能化数据分析, 面对多

样的市场环境如何确定数据分析的目标导向, 智

能化数据分析需要跟卖方的何种能力协同, 以及

这种协同如何影响卖方销售行为的变化和买方的

体验, 进而可以为平台市场中的多方(买方、卖方、

平台方)创造价值。这些未知因素带来了平台方的

决策困境, 也引发卖方对采用智能化数据分析看

板的疑虑, 智能化数据分析看板的价值有待得到

清晰的验证。 

为回应这些实践问题 , 我们查阅了人机协

同、数据分析、交易型平台企业的价值创造路径

方面的文献, 发现现有研究在回应人机协同销售

实践中面临的困惑与难题时存在局限性:  

第一, 现有的人机协同研究主要聚焦人 vs.机

器 vs.人+机器的效果比较(如 Longoni et al., 2019; 

Luo et al., 2021), 发现了人机协同的必要性。鲜有

研究深入关注人机如何协同的问题, 仅有一篇论

文探讨了当机器出现服务失败时, 人类服务者进

行道歉的效果(Choi et al., 2021), 关注的是干预型

人机协同, 缺乏对增强型人机协同的探讨。在人

员销售场景中, 需要人与人的互动(human-to-human 

interaction), 人类工作占据主导地位 , 机器起辅

助决策的作用(Kotler, Kartajaya, & Setiawan, 2021)。

智能化数据分析作为辅助卖方决策的工具, 能发

挥多大的价值很大程度上取决于使用工具的人。人

机协同销售场景下, 不同的智能化数据分析需要

匹配什么样的卖方能力才能创造价值是未知的。 

 
 

图 1  传统销售 vs.人机协同销售 
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第二, 在数据分析研究领域, 仅有两篇发表

在 Marketing Science 和 Management Science 的论

文关注了描述性分析看板(“发生了什么”)对其使

用者的价值(Bar-Gill et al., 2024; Berman & Israeli, 

2022), 还未有研究关注更智能化的诊断性分析

(“为什么会发生”)、预测性分析(“接下来会发生什

么”)和干预性分析(“应该做些什么”)的价值。如图

2 所示, 描述性分析提供后见(hindsight), 诊断性

分析提供透视 (insight), 预测性分析和干预性分

析提供预见(foresight), 四种数据分析的智能化和

价值逐渐递增(Verhoef et al., 2022)。此外, 以往研

究仅探讨了数据分析本身的价值, 缺乏对数据分

析工具与其使用者如何有效协同问题的探究, 也

未能关注到数据分析对其他利益相关者的影响。 

第三, 在交易型平台企业的价值创造路径研

究领域, 现有研究关注了平台企业吸引卖方和买

方、促进供需互动、有效匹配双方以及平台治理

四个方面(如 Peng & Liang, 2023)。 其中, 在促进

供需互动方面, (1)学者们探讨了不同交易机制、

多种信息沟通工具的价值 (如 Hong & Pavlou, 

2014; Zheng et al., 2022), 尚未有研究关注到智能

化数据分析这一针对卖方的决策增强工具, 对该

工具在价值创造中的作用的理论探讨和实证研究

尚属空白。(2)更未有研究考虑数据分析时的目标

导向问题, 即该在卖方与买方间建立何种类型的

关系(交换关系 vs.共有关系)。交换关系导向下买

方与卖方之间关心的是支付和接收的等价性, 双

方的动机是各为其利、获取经济回报, 易促成效

率主导的短期交易; 共有关系导向下的卖方更加

在乎买方需求, 注重与买方的情感连接和长期关

系共建(Aggarwal, 2004), 更可能促成关系质量主

导的长期交易。平台市场中存在着多样的环境特

征, 这一特征决定了平台企业既要关注短期的交

易增长目标, 又要考虑长期的供需关系质量提升

目标。因此, 在为卖方提供数据分析工具时, 需要

将关系(交换关系 vs.共有关系)导向作为关键视角

引入平台企业的数据分析决策中。 

综上, 本研究旨在探讨人机协同销售场景下, 

智能化数据分析如何为多方创造价值的问题。重

点关注以下三个问题: (1)交换关系导向下, 不同

类型智能化数据分析与卖方何种能力协同, 可驱

动卖方销售行为变化 , 进而提升卖方−买方的短

期交易结果? (2)共有关系导向下, 不同类型智能

化数据分析与卖方何种能力协同, 可提升买方体

验 , 进而提升卖方−买方的长期关系质量? (3)平

台方如何依据市场环境差异, 确定智能化数据分

析内容的关系导向(交换导向 vs.共有导向), 通过

有效协调卖方−买方短期的交易结果与长期的关

系质量, 为平台方自身创造价值? 本研究将为人

机协同、数据分析、平台企业价值创造路径研究

提供新的理论洞察, 帮助平台方与卖方清晰认知

并运用智能化数据分析为多方创造价值, 推动人

机协同销售实践创新, 提升供需匹配效率和效果, 

助力国家经济高质量发展。 
 

 
 

图 2  四种数据分析的类型 
资料来源：根据 Verhoef 等(2022)改编 
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2  国内外研究现状及评述 

2.1  人机协同 

人机协同(human-machine collaboration)是人

类与智能机器相互配合以完成特定任务或解决问

题的过程(何贵兵 等, 2022)。在这种合作中, 人类

的直觉、经验、判断力、灵活性与机器的精确性、

速度和不间断运行特性相结合, 以达到比单一主

体更优的结果。 

整体上来看, 人机协同的形式可以区分为认

知型协同和操作型协同两类。其中, 认知型协同

中的机器(例如, AI 教练、医疗 AI 等; Longoni et al., 

2019; Luo et al., 2021)主要提供决策支持。它们能

够处理复杂的数据和信息 , 与人类共同承担“脑

力”劳动任务。操作型协同中的机器(如, 工业机器

人、服务机器人等; Adam et al., 2023; Choi et al., 

2021)主要负责执行物理操作、完成动作指令和提

供自动化服务等任务, 这些任务通常需要力量、

速度、精确度或具有重复性, 它们的设计目的是

补充人类的“体力”。本研究关注的人机协同形式

隶属于认知型协同, 具体而言, 大数据和人工智

能技术驱动的机器承担智能化数据分析工作, 提

供销售决策支持, 卖方负责与买方互动, 二者协

同完成销售。 

人机协同相关研究在近三年呈现明显的上升

趋势, 受到了多个学科的关注。有关人机协同的

引领性研究成果也开始出现, 如相关的概念框架

性研究指出: 新兴的智能技术可以替代或补充一

线员工提供客制化服务的努力, 解决服务效率和

效果之间的紧张关系(Marinova et al., 2017); 人机

协同的增强型商务信息管理决策或将成为未来组

织决策的主流方式(黄敏学 , 刘远 , 2023)。此外 , 

Huang 和 Rust (2022)开发了一个营销中的人工智

能协作概念框架, 为人类营销人员和消费者如何

与 AI 合作提供了理论见解。 

在人机协同研究领域, 现有的概念框架性研

究为理解人机协同奠定了坚实的基础, 并明确了

该领域的研究潜力。这些理论成果为探索人机协

同的实践应用及其效果提供了重要方向。然而 , 

当前人机协同的实证研究在具体研究场景和视角

的选择上仍存在明显局限(表 1 梳理了主要的人机

协同实证研究), 亟需进一步拓展和深化。具体而

言, 在人机协同研究场景方面, 以往研究主要关

注的是客户服务场景, 4 篇论文分别关注了销售培

训、通过邮件进行销售启动、销售报价和销售人

员招聘的研究场景, 缺乏对人机协同促进销售转

化场景的关注。在研究视角(关注点)上, 现有研究

主要比较了人、机器和人+机器之间的效果(如 , 

Longoni et al., 2019; Luo et al., 2021), 发现了人机

协同的必要性。然而, 很少有研究深入探讨人机

如何有效协同的问题: 目前仅有的一篇研究关注

了当机器人服务失败时, 人类服务者进行干预的

情况(Choi et al., 2021), 缺乏对增强型人机协同

(即机器如何增强人类决策)的研究; 无法回应人

机协同销售场景下, 不同的智能化数据分析匹配

什么样的卖方能力才能创造价值的问题。 

基于此, 本研究旨在解答智能化数据分析与

卖方能力如何协同可以为卖方−买方−平台方创造

价值的问题, 在人机协同研究场景(人机协同进行

销售转化)、人机协同研究的关注点(人机如何实现

增强型协同)、人机协同主体(卖方与智能化数据分

析看板的协同, 即智能化数据分析增强卖方销售

决策)上体现出了独特性, 有望为人机协同研究提

供新的理论洞察。 

2.2  数据分析 

数据分析是指系统性的、有针对性的收集、

清理、转换、描述、建模和解释数据的过程, 通

过对数据进行详细研究和总结概括, 旨在从庞杂

数据中提取有用信息与见解, 用于制定基于数据

的 管 理 决 策 或 指 导 未 来 的 研 究 (Eldridge & 

Bødker, 2019)。其核心价值在于从数据中提取价

值和洞察。 

作为一个新兴领域, 商业领域的数据分析研

究开始吸引运营管理、会计学、市场营销等多个

细分领域学者的关注(如表 2 所示)。从整体上来

看, 现有研究探究了数据分析效果如何提升、数

据分析工具使用的驱动因素、数据分析工具的使

用效果。 

首先, 对于数据分析效果如何提升, 学者们

从技术角度探讨了精进算法模型对效益提升的影

响(Csaszar et al., 2023; Kim et al., 2024; Narayanan 

et al., 2019), 旨在通过提出新的算法模型, 或是

考虑更多算法因素 , 引入到实践中 , 以此观察

模型的预测精准性(Csaszar et al., 2023)、误差度

(Hu et al., 2019)等 , 从技术层面推进商业领域数

据分析。 



988 心 理 科 学 进 展 第 33 卷 

 

 

表 1  主要的人机协同实证研究 

作者 

(年份) 
研究焦点 

研究

场景 
自变量 

结果 

变量 

人机协同主体与形式 人机协同主要关注点 

主体 形式 
人 vs.机器 vs.

人+机器的效

果比较 

人机如何协同 

人 机器 

认知

型协

同

操作

型协

同

干预型 增强型

Chakra
borty
等
(2024) 

人工智能 (AI)和

人机协同模型在

销售人员招聘中

的应用 

销售 

人员 

招聘 

招 聘 主 体
(AI vs.AI+
人类员工) 

劳动力

质量 

人类

员工

AI 招聘

模型 

√  AI 招聘模型

vs.AI 招聘模

型+人类员工 

  

Huang
等
(2024) 

为富有创造力的

员工提供人工智

能助手辅助对客

户感知人工智能

助手创造力及服

务评价的影响 

设计 

服务 

人 工 智 能

代理–员工

二 元 团 队

中 的 人 工

智 能 代 理

拟人化(是

vs.否) 

服务 

评价 

人类

员工

人工智

能代理

(拟人化

vs.非拟

人化) 

√  富 有 创 造 力

的员工+拟人

化 人 工 智 能

代理 vs.富有

创 造 力 的 员

工+非拟人化

人工智能代理 

  

Karlins
ky-Shi
chor 和
Netzer 
(2024) 

在 企 业 对 企 业

(B2B) 销售中的

定价决策中 , 自

动化是否可以取

代销售代理或支

持他们 

销售 

报价 

报 价 主 体

( 模 型 vs.

销 售 人 员

vs. 模 型 +

销售人员) 

利润 销售

人员

报价 

模型 

√  模型 vs.销售

人员 vs.模型+

销售人员 

  

Kim 等
(2022) 

为服务人员 (教

师)提供 AI 辅助

对服务效果 (课

程辅导效果 )的

影响 

客户

服务

(家教

课程

辅导) 

家 庭 教 师

使用 AI 生

成 的 学 情

报告 

服务结

果(学生

成绩)

服务

人员

(家庭

教师)

AI 生成

的学情

报告 

√     

Le 等
(2024) 

人类员工和数字

员工的合作对客

户满意度的影响

客户

服务 

人 类 员 工

和 数 字 员

工的合作 

消费者

满意度

人类

员工

数字员

工(由人

工智能

驱动的

聊天机

器人) 

√     

Luo 等
(2021) 

AI 教练与人类

教练在销售培训

中的有效性比较

销售

培训 

销 售 培 训

者 (AI 教

练 vs.人类

教练) 

销售代

理绩效

人类

教练

AI 教练 √  AI 教练 vs.人

类教练 vs.AI

教练+人类教

练 

  

Longo
ni 等
(2019) 

消 费 者 对 医 疗

AI 的接受程度 

医疗

服务 

医疗服务提

供者(AI vs.

人类医生) 

对医疗

AI 的

抵制 

医生 医疗 AI √  医疗 AI vs.人

类医生 vs.医疗

AI+人类医生 

  

Adam
等
(2023) 

在电子邮件启动

销售阶段 , 客户

对不同销售代表

类型 (自动化销

售代理 vs.人工

销售代理 vs.自

动化销售代理+

人工销售代理 )

的反应 

销售

启动 

销 售 代 理

类型(自动

化 销 售 代

理 vs.人工

销 售 代 理

vs.自动化

销 售 代 理

与 人 工 销

售代理) 

客户兴

趣和联

系方式

提供 

人工

销售

代理

自动化

销售 

代理 

 √ 人 工 销 售 代

理 vs.自动化

销售代理, 自

动 化 销 售 代

理+人工销售

代理 vs.自动

化销售代理 
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续表 

作者 

(年份) 
研究焦点 

研究

场景 
自变量 

结果 

变量 

人机协同主体与形式 人机协同主要关注点 

主体 形式 
人 vs.机器 vs.

人+机器的效

果比较 

人机如何协同 

人 机器 

认知

型协

同

操作

型协

同

干预型 增强型

Choi 等
(2021) 

对服务机器人热

情和能力的感知

如何影响消费者

对其服务失败和

补救的反应 

服务

失败

和补

救 

服 务 机 器

人 ( 人 形

vs.非人形) 

消费者

满意 

人类

员工

服 务 机

器人 (人

形 vs.非

人形) 

 √  当 非 人

形 机 器

人 出 现

服 务 失

败 时 , 

由 人 类

员 工 进

行道歉 

 

本研究 不同类型的智能

化数据分析看板

与卖方的何种能

力协同可为多方

创造价值 

人机

协同

进行

销售

转化 

智 能 化 数

据 分 析 看

板 使 用 , 

卖 方 的 能

力 

卖方−买

方交易

结果, 

卖方−买

方关系

质量 

卖方 智 能 化

数 据 分

析看板 

√    智 能 化

数 据 分

析 提 供

销 售 决

策支持 , 

卖 方 负

责 与 买

方互动

 

表 2  商业领域主要的数据分析研究 

作者(年份) 期刊 

研究关注点 
数据分析

工具使用

的影响 

主体 

数据分析 

类型 

数据分

析效果

如何 

提升 

数据分析

工具使用

的驱动 

因素 

数据分析工具的使用效果

数据分析本

身的效果

数据分析与

人类能力的

协同效果

Berman和 Israeli (2022) Marketing Science   √  零售商 描述性分析

Bar-Gill 等(2024) Management Science   √  零售商 描述性分析

Cao 等(2022) The Accounting Review  √     

Csaszar 等(2023) Organization Science √      

Hu 等(2019) Manufacturing & Service 
Operations Management 

√      

Hu 等(2024) Management Science   √  医院急诊

科 

 

Huang 等(2022) Management Science   √  金融市场

的投资者 

 

Kesavan 和 
Kushwaha (2020) 

Management Science   √  汽车替换零

部件零售商 

 

Kim 等(2024) Strategic Management 
Journal 

√      

Labro 等(2023) Journal of Accounting 
and Economics 

  √  制造工厂  

Mandl和Minner (2023) Manufacturing & Service 
Operations Management 

  √  工业公司  

Narayanan 等(2019) Journal of Operations 
Management 

√      
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续表 

作者(年份) 期刊 

研究关注点 
数据分析

工具使用

的影响 

主体 

数据分析 

类型 

数据分

析效果

如何 

提升 

数据分析

工具使用

的驱动 

因素 

数据分析工具的使用效果

数据分析本

身的效果

数据分析与

人类能力的

协同效果

Spiller 等(2020) Management Science   √    

Wu 等(2019) Management Science  √   上市公司  

Wu 等(2020) Management Science   √  上市公司  

Wu 等(2024) Management Science   √  IPO 公司  

本研究     √ 卖方、买

方、平台方 

描述性、诊断

性、预测性和

干预性分析

 
其次 , 数据分析工具使用的驱动因素研究 , 

探究了人们为什么会使用数据分析、什么样的人

或企业更倾向于运用数据分析(Cao et al., 2022; 

Wu et al., 2019)。比如, Wu 等(2019)研究表明, 具

有去中心化创新结构的公司对分析技能有更大的

需求, 并从其分析能力中获得更大的生产力收益, 

表明了不同类型的公司对于数据分析的使用需求

及效果可能不尽相同。 

最后, 现有数据分析工具的使用效果研究关

注了数据分析工具对使用者的影响。Hu 等(2019)

研究了在采购环境下, 使用数据分析方法对公司

每年平均节省金钱的影响; Kesavan 和 Kushwaha 

(2020)探讨了商家对数据驱动决策工具的覆盖

(overrides)对商家盈利能力的影响。这些研究旨在

通过对比企业是否使用数据分析以及数据分析的

使用程度对于企业各类经营状况的影响, 从而考

察数据分析的使用价值。 

当前研究虽然关注到了数据分析的使用价值, 

但主要集中在讨论数据分析本身的使用效果上 , 

忽略了数据分析与人类能力协同的效果。数据分

析工具使用者运用数据分析过程中, 他们的能力

对数据分析工具的效果发挥也将起着重要作用。

并且, 现有针对数据分析工具使用效果的研究集

中讨论了数据分析对工具使用者(零售商、制造工

厂、数据供应商)的影响, 对于其他利益相关者的

影响研究则鲜有研究涉及。 

在针对营销问题的研究中, 关注数据分析使

用价值的文献刚出现, 涉及数据分析类型使用效

果的仅有两篇 (Bar-Gill et al., 2024; Berman & 

Israeli, 2022)。然而这两篇研究也仅探讨了描述性

分析发挥的作用, 除了描述性分析外, 诊断性分

析、预测性分析、干预性分析的价值还未知。 

综上所述, 本研究从数据分析工具的使用效

果角度出发, 关注数据分析与人类能力的协同效

果。区分数据分析类型, 将数据分析工具的影响

主体不仅仅局限在数据分析工具使用者(卖方)上, 

而是进一步探讨对其他利益相关者(平台方、买方)

的影响, 为该新兴领域的发展提供新思路。 

2.3  交易型平台企业特征及价值创造路径研究 

交易型平台企业构建了一个典型的双边市场, 

该市场由平台方自身以及参与其中的卖方和买方

构成(Liu et al., 2020)。在这样的市场中, 平台方作

为中介, 连接并服务于两个相互依赖的客户群体: 

卖方提供产品或服务, 是平台上的供给方; 买方

通过平台寻找所需的产品或服务, 是平台上的需

求方。平台方连接、管理和协调卖方与买方之间

的关系, 以及提供服务支持。大多交易型平台企

业的价值实现方式 : 买方为平台企业提供流量 , 

实现规模经济; 卖方(本研究中数据分析看板使用

者)是平台企业(本研究中数据分析看板提供者)的

收入来源, 提供平台企业运营成本和后续发展的

基础(李小玲 等, 2014)。 

交易型平台企业存在的本质目的是: 建立起

卖方和买方之间的联系, 降低交易成本, 为所有

参与者(买方、卖方、作为中介的平台企业)创造价

值。平台的成功与否取决于其能否吸引并留存相

互依赖的买方和卖方群体, 能否有效促进双方的

互动与交易 , 能否提升供需匹配效率和质量
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(Parker et al., 2016)。针对平台企业的价值创造路

径, 整体上来看, 以往研究主要关注了四个方面:  

第一, 吸引卖方和买方: 平台企业需要吸引

潜在的供需双方进入市场参与交易, 提高市场的

丰富性和多样性, 让市场变得稠密起来。如, Fang

等(2015)探讨了吸引新、老买方和卖方对 B2B 平

台搜索广告收入的直接和间接影响。李小玲等

(2014)探究了平台企业吸引买方的广告策略与吸

引卖方补贴策略可以通过影响卖方的竞争结构

(广度和深度), 提升平台企业绩效。 

第二, 有效匹配卖方和买方: 平台企业需要

有效使用卖方和买方的各类信息, 以一种双方互

利互惠的方式匹配供给者与需求者。比如, Zhao

等(2024)通过交易后是否申诉衡量匹配质量 , 发

现更长时间的直接通话可以提高匹配质量, 且所

选备选方案的唯一性越高时, 该效应越强。Peng

和 Liang (2023)探讨了两种广泛运用的推荐系统: 

基于浏览的推荐系统(view-also-view)和基于购买

的推荐系统(purchase-also-purchase), 发现消费者

收到推荐的反应取决于协同过滤算法的设计, 为

不同类型的产品采取不同的协同过滤设计对平台

是有益的。 

第三, 平台治理: 平台企业通过设定规则、实

施管理和监督, 来规范卖方和买方在平台上的行

为, 促进平台健康发展。Grewal 等(2010)关注了电

商平台的三种交易治理机制(监控、构建社区和参

与交易)对平台市场绩效的影响。Zhao 等(2023)从

价值共创和价值分配的视角研究平台如何有效激

励供给端主动减少被租客投诉。 

第四, 促进卖方−买方间互动: 平台企业通过

提供工具和交易机制来促进供需双方的互动, 使

双方更容易实现连接, 并鼓励有价值的交易。在

交易机制设计方面, 比如吴德胜和任星耀 (2013)

检验了淘宝网上信任保障和购物搜索两类交易机

制的有效性。在提供工具方面, 大部分研究探讨

了引入多种信息沟通工具的价值, 例如在线产品

论坛 (Hong & Pavlou, 2014)以及反馈系统 (如 , 

Zheng et al., 2022)。 

在更好地促进卖方−买方的交易互动方面 , 

本研究发现: 随着大数据和人工智能技术的蓬勃

发展, 平台型企业开始面向卖家推出智能化数据

分析工具, 以期在销售过程中释放数据驱动的力

量。尽管此类工具在实践中日益普及, 尚未有研

究专门针对这一卖方的决策增强工具开展实证研

究, 无法助力平台方的数据分析决策, 比如可以

提供什么类型的数据分析, 数据分析设计时的导

向是什么, 不同导向的适应情景是什么, 智能化

数据分析工具带来了什么价值都是未知。 

因此, 本研究聚焦于智能化数据分析在平台

市场中的设计与实践应用, 并紧密结合当前智能

化数据分析的发展趋势, 系统考虑数据分析的四

大类别——描述性、诊断性、预测性和干预性分

析, 创新地将关系导向作为关键视角引入平台市

场的数据分析框架中, 突破以往关系导向仅限于

单边市场的研究边界(Aggarwal, 2004)。此外, 本

研究将深入探究面对平台市场环境的多样性, 如

品类发展阶段(新兴 vs.成熟)、市场竞争强度(高 vs.

低), 以及卖方价格定位(低 vs.高), 如何选择不同

类型的数据分析导向才可以为平台生态中的多方

参与者(包括买方、卖方与平台方本身)创造价值, 

为平台企业智能化数据分析工具设计与应用提供

理论依据和实践指导。 

3  研究构想 

本研究从人机协同销售这一重要的前沿实践

场景出发, 旨在解决智能化数据分析(描述性、诊

断性、预测性和干预性)如何为多方创造价值的问

题, 洞悉人机协同销售现象背后的因果关系。包

含三个研究目标: 第一个目标是, 厘清智能化数

据分析的类型、导向, 以及人机协同销售的内涵、

协同必要性、实现过程; 第二个目标是, 基于交换

关系导向和共有关系导向的双重视角, 厘清不同

类型的智能化数据分析与卖方的何种能力相协同, 

可以提高卖方−买方短期的交易结果与长期的关

系质量及其不同的作用机制; 第三个目标是, 识

别不同智能化数据分析导向(交换关系导向 vs.共

有关系导向 )的适用情景 , 从而揭示不同导向的

智能化数据分析为卖方−买方−平台方创造价值

的机理。 

3.1  研究 1: 基础研究 

针对人机协同销售这一前沿的创新实践, 当

前仍缺乏对其内在机理的系统化探讨。Berman 和

Israeli (2022)指出, 智能化数据分析可以分为 4 类: 

描述性(发生了什么), 诊断性(为什么会发生), 预

测性 (接下来会发生什么 )和干预性 (应该做些什

么)。在此背景下, 研究 1 面向前沿实践进行理论
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探索, 明晰(1)不同目标导向(交换关系 vs.共有关

系)的智能化数据分析具体是什么? (2)人机协同

销售是什么?为什么需要人机协同销售?如何实现

人机协同销售? 以期打开人机协同销售创造价值

的“黑箱”, 为后续研究开展提供一个坚实的基础。 

3.1.1  智能化数据分析的导向: 交换关系导向和

共有关系导向 

营 销 实 践 包 括 多 样 的 目 标 (Casenave & 

Klarmann, 2020)。短期目标关注于即时的销售增

长和利润率, 这可能会通过促销活动、定价策略

(Kotler, Keller, & Chernev, 2021)或广告活动等手

段来实现单次销售的最优化。但信息时代的买方

可以很容易地通过各种在线方式比较不同卖方的

产品, 并选择适合需求的产品, 当买方有更多的

选择和更少的转换成本时 (Ahearne & Manning, 

2024), 短期关注交易提升的目标并不能留存买方, 

不能创造和提供持续的价值。 

长期目标强调在客户生命周期内的总体价值

(Reinartz & Kumar, 2003), 更注重于建立和维护

长 期 的 战 略 关 系 (Ahearne & Manning, 2024; 

Huang & Rust, 2024), 通过提供高质量的产品、优

质的客户服务和个性化的营销沟通来提升客户忠

诚度。然而, 长期关系导向销售目标的优势通常

需要时间才能显现, 卖方可能会面临短期生存的

问题。 

兼顾短期交易增长目标与维护长期关系质量

目标, 对于包含多方的平台企业充满挑战。针对

这一问题, 本研究提出了解决方案, 将关系导向

作为关键战略视角融入平台市场的数据分析框架

中, 突破以往关系导向仅限于单边市场的研究边

界(Aggarwal, 2004)。平台企业可以针对不同的市

场环境特征采用差异化的战略, 设计不同关系导

向(交换关系导向和共有关系导向)的智能化数据

分析看板。 

关系导向主要分为交换关系和共有关系两种

类型 , 区分这两种关系的关键在于“给予和接受

利益的规则”。在交换关系导向下, 买方付出金钱, 

而卖方提供产品或服务。双方的动机是为了获取

经济回报, 因此各为其利(Aggarwal, 2004; Chang 

& Kim, 2022); 而在共有关系导向中, 卖方则更

加在乎买方需求, 真诚关注买方的福祉和情感需

求, 致力于构建更紧密、更具互动性和关怀感的

客户关系(Aggarwal, 2004; Chang & Kim, 2022)。 

基于交换关系导向的智能化数据分析主要提

供以下信息: (1)描述性分析: 展示过去的交易数

据, 如销售量、销售额、转化率等绩效指标, 以理

解交易行为的基本特征(在交易过程中发生了什

么); (2)诊断性分析: 深入探究影响交易成功与否

的因素, 例如为何某些时段销量更高、哪些产品

组合更受欢迎、促销活动对购买决策的影响如何

(为什么会在交易过程中发生这些现象); (3)预测

性分析: 基于历史交易数据预测接下来的销售趋

势, 例如预估未来某一时期的销售额(在交易过程

中接下来会发生什么); (4)干预性分析: 根据数据

分析结果提出销售行动建议, 例如, 提出通过优

化定价的方式提高交易成功率(应采取何种措施

以提升交易结果)。 

基于共有关系导向的智能化数据分析主要提

供以下信息: (1)描述性分析: 呈现买方与卖方之

间互动信息, 如描述买方的画像、买方满意度、投

诉频率、反馈等(在关系构建中发生了什么); (2)诊

断性分析: 探寻建立和深化共有关系的关键因素, 

如买方满意或忠诚的形成原因(为什么有些关系

能持续深化而其他关系不能); (3)预测性分析: 预

测买方的需求变化趋势、客户关系的发展走向(在

未来的关系发展中会出现什么情况); (4)干预性分

析: 提出维护和增强供需关系的具体策略, 比如, 

如何设计定制化活动以提升客户忠诚度(应当如

何采取行动才能改善和强化客户关系)。 

3.1.2  人机协同销售: 是什么、为什么、怎么实现 

人机协同销售是一种以大数据和人工智能技

术为依托, 通过智能化数据分析工具赋能卖方销

售决策过程的创新销售模式。这种模式将机器和

人类的优势有效整合, 与传统销售中依赖直觉和

经验进行销售决策的方式相比, 机器处理大数据

的能力和人类的直觉和经验在人机协同销售中实

现了互补。人机协同销售创造价值的实现过程如

图 3 所示。 

3.2  研究 2: 交换关系导向下, 智能化数据分析

与卖方能力协同对卖方−买方短期交易结果

的影响 

研究 2 关注交换关系导向下的人机协同销

售。交换关系导向强调的是一种价值交换的理念, 

物有所值是重要目标, 卖方旨在确保所提供的产

品或服务与买方所支付的金额相匹配(Aggarwal, 

2004; Chang, 2017; Chang & Kim, 2022)。通常交 
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图 3  人机协同销售创造价值的实现过程 

 
换关系导向下的买方对自己的需求有相对清晰的认

识, 更关注价格和便利性。此时, 卖家应作为产品专

家, 具备满足并超越买方期望的产品知识, 以此提供

产品配置方案, 简化买方对产品选择的过程, 为买

方解答“产品提供的价值是什么?”的问题, 专注于

减少交易过程中不必要的成本或延迟, 确保买方

购买过程便捷且无困扰(Ahearne & Manning, 2024)。 

交换关系导向下, 不同类型的智能化数据分

析看板提供了特定信息的可接近性, 但将信息转

化为价值, 需要卖方具备相匹配的能力。在得到

特定数据分析的指引后, 具备相应能力的卖方借

由人机的互补优势, 调整销售行为, 进而影响买

卖双方的交易结果。交易结果通常体现为交易转

化和交易效率。在销售场景中, 交易转化指的是

将潜在客户成功转化为实际购买者的比率, 即在

一定时间内, 成功购买的客户数量与潜在客户总

数的比例(Jiang et al., 2021)。交易效率则关注交易

过程的速度和成本效率, 包括从客户询问到完成

交易所需的时间和精力投入 , 如平均成交时间

(Ghose, 2009)。研究 2 的理论框架如图 4 所示。 

 

 
 

图 4  研究 2 的理论框架 
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3.2.1  交换关系导向的描述性分析看板使用与卖

方信息解读能力的匹配效应 

交换关系导向的描述性分析看板记录和分析

交易数据, 自动计算并呈现销售过程中的关键绩

效指标, 如销售额、GMV 和 ROI 等, 从而帮助卖

方了解交易行为的基本特征。描述性分析看板的

使用增强了数据信息的易获取性(Delen & Ram, 

2018), 使卖方得以全方位洞察交易过程。尽管如

此, 工具效能的发挥并不完全依赖于工具本身的

强大功能, 而是需要卖方具备相应的信息解读能

力(即理解给定的信息, 并从中获取有用见解的能

力), 能够准确理解和有效运用分析结果。信息技

术的研究表明, 虽然技术增强了信息存储、处理

和检索的能力(Farhoomand & Drury, 2002), 但也

对使用者的信息解读能力提出了更高要求。因此, 

在交换关系导向下, 只有当卖方能够准确解读并

据此调整其销售策略时, 才能充分利用描述性分

析工具提供的洞见 , 在把握交易全貌的基础上 , 

针对性地改进销售过程, 最终实现交易转化和交

易效率的提升。由此, 我们提出命题:  

命题 1: 交换关系导向的描述性分析看板使

用, 匹配卖方的信息解读能力, 可提高卖方−买方

交易结果(a.交易转化; b.交易效率)。 

交换关系导向的描述性分析看板通过解析销

售数据和交易历史记录, 为卖方构建一幅全面的

销售图景。当卖方具备信息解读能力时, 能够深

入理解描述性分析看板提供的数据, 并从中提炼

出潜在的价值。这种人机协同使得卖方可以根据

数据分析结果以及销售环境的变化, 灵活地优化

自身的销售策略, 提高适应性销售水平。销售适

应性指的是卖方在与买方互动期间, 基于对销售

状况的感知 , 调整销售策略以满足买方需求

(Spiro & Weitz, 1990)。这意味着, 卖方通过销售

适应性可以更有效地响应不断变化的市场需求和

竞争格局 , 动态优化销售策略 , 满足买方需求

(Franke & Park, 2006), 从而提高买卖双方的交易

结果。由此, 我们提出命题:  

命题 2: 卖方销售适应性中介了描述性分析

看板使用与卖方信息解读能力的匹配对卖方−买

方交易结果的影响。 

3.2.2  交换关系导向的诊断性分析看板使用与卖

方问题聚焦能力的匹配效应 

在交换关系导向下, 诊断性分析利用交易过

程中的各类数据, 透过现象探究数据背后的深层

次原因和问题所在。例如, 它能够通过细致的数

据挖掘阐明某些时段销售业绩增长的驱动因素、

为什么某类产品组合在市场上最受欢迎、以及不

同的促销活动为什么能影响买方的购买决策等具

体问题(Maydon, 2017)。通过运用诊断性分析看板, 

卖方能够更加系统、详尽地理解销售活动中存在

的问题, 从而增强对销售挑战的整体把握和深刻

认识。 

然而, 诊断性分析的价值并不能自动转化为

实际行动的效果, 它的有效性依赖于使用者如何

处理和应用分析结果。即使拥有丰富详尽的诊断

报告, 若卖方不具备甄别核心问题和聚焦关键点

的能力, 这些数据洞察就可能会变得无效。反之, 

具备问题聚焦能力(即准确识别核心问题, 确保资

源和努力投放到真正产生积极影响地方的能力)

的卖方则能够迅速从诊断性分析数据中捕捉到问

题的核心, 并据此指导行动。这种人机协同不仅

助力卖方合理配置资源和注意力, 确保日常服务

水平的稳健与提升, 还进一步推动他们在现有服

务基础上不断创新, 设计和实施更具针对性的服

务策略。 

相较于那些在繁杂的诊断信息前无法精确找

到突破口的卖方, 具备问题聚焦能力的卖方更能

瞄准交易环节中的瓶颈与机会, 进而通过改进措

施来直接影响交易结果的表现, 即提高将潜在客

户转化为实际购买者的成功率, 同时也有助于提

升交易效率(缩短交易周期、减少无效操作)。基于

此, 我们提出命题:  

命题 3: 交换关系导向的诊断性分析看板使

用, 匹配卖方的问题聚焦能力, 可提高卖方−买方

交易结果(a.交易转化; b.交易效率)。 

交换关系导向的诊断性分析看板的使用与卖

方问题聚焦能力的有效结合, 在销售双元性的中

介作用下, 预期能提升交易结果。当卖方获得诊

断性分析结果后, 具备问题聚焦能力的卖方能更准

确地识别问题本质, 从而制定针对性的策略调整方

案, 提高销售双元性。销售双元性(ambidexterity)是

指在销售活动中既善于挖掘现有资源潜力、完善

并执行现行任务(开发), 又能探寻未知市场、发现

新机会并承受相应风险以提升销售的灵活性和适

应性(探索) (Gupta et al., 2006; Shiue et al., 2021)。

这种双元性有助于卖方在巩固和优化现有服务的
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基础上 , 积极推动创新 , 开发新的服务模式 , 以

适应和满足当前和未来的市场需求, 提升卖方与

买方的交易结果。基于此, 我们提出命题:  

命题 4: 卖方销售双元性中介了诊断性分析

看板使用与卖方问题聚焦能力的匹配对卖方−买

方交易结果的影响。 

3.2.3  交换关系导向的预测性分析看板使用与卖

方适应性判断能力的匹配效应 

交换关系导向的预测性分析看板运用预测算

法模型, 实时处理大规模数据, 揭示销售趋势、退

货风险和产品需求等未来销售结果, 为卖方提供

动态的交易预测。这种预测能力克服了人工处理

数据的局限性, 降低了主观臆断的影响, 帮助卖

方及时识别短期销售机会 (Shmueli & Koppius, 

2011)、明确市场需求和评估潜在风险, 增强卖方

对市场变化的适应性。 

然而, 预测性分析的准确性和实用性受限于

数据质量、市场稳定性等因素 (Verhoef et al., 

2022)。在这种情况下, 卖方的适应性判断能力(即, 

在面对变化时, 快速准确评估情况的能力)显得尤

为重要。具备此类能力的卖方不仅能理解和运用

预测结果 , 还能凭借经验和直觉弥补数据不足 , 

进行预测模型的批判性评价, 并综合考虑多元因

素, 恰当应用预测分析结果。 

通过预测性分析看板与卖方适应性判断能力

的有机结合, 形成人机协同效应。一方面 , 卖方

基于精准预测避免在低潜力市场浪费资源 , 转

而聚焦高转化可能性的市场, 提高交易转化; 另

一方面, 通过提前预判和快速适应市场变化, 加

快决策速度, 缩短交易周期, 满足买方对交易便

捷性的需求, 从而提升整体交易效率。因此, 预

测性分析看板与卖方适应性判断能力的匹配能

够共同促进交易结果的提升。基于上述分析, 我

们提出命题:  

命题 5: 交换关系导向的预测性分析看板使

用, 匹配卖方的适应性判断能力, 可提高卖方−买

方交易结果(a.交易转化; b.交易效率)。 

当交换关系导向的预测性分析与卖方适应性

判断能力相匹配时, 卖方能够展现出更高的销售

前瞻性, 不仅能够预见市场趋势, 还能主动应对

并提前布局。例如, 通过预测性分析得出的销售

量预测, 卖方可应对预期的销售变化, 实现前瞻

性运营。 

销售前瞻性, 指的是销售人员在销售活动中

展现出的一种主动预见未来市场变化、客户需求

以及潜在挑战的能力。这涉及到预测交易变化

(Verhoef et al., 2022), 并据此提前制定相应的销

售策略(Kotler, Kartajaya, & Setiawan, 2021), 实现

行动上的准备。销售前瞻性强的卖方, 通过精准

预测销售增长趋势、市场需求变化和竞争对手动

态 , 能够及时发现并抓住潜在的销售机会(Sujan 

et al., 1994), 规避风险, 根据对未来的市场需求

预测, 在产品推荐和服务创新方面进行前置调整, 

优化产品组合以更好满足市场需求, 从而提高交

易转化率。此外, 具备前瞻性的卖方能够更快地

适应市场环境变化, 缩短对突发事件的响应时间, 

优化决策流程, 从而显著提升整个交易过程的效

率。基于此, 我们提出命题:  

命题 6: 卖方销售前瞻性中介了预测性数据

分析看板使用与卖方适应性判断能力匹配对卖方

−买方交易结果的影响。 

3.2.4  交换关系导向的干预性分析看板使用与卖

方执行干预建议能力的匹配效应 

交换关系导向的干预性分析看板基于大量交

易数据分析, 提炼关键洞察并给出具体操作建议

(Chen et al., 2012), 如促销策略和定价优化, 超越

人工分析的局限, 增强决策支持。干预性分析有

望加快卖方理解数据的过程, 突破认知壁垒, 减

少认知偏差, 让卖方更清晰地知道如何针对不同

客户和场景采取恰当销售策略。 

但是, 要真正提升交易结果, 仅有分析建议

还不够 , 卖方需要具备执行干预建议的能力(即 , 

将建议有效转化为实际行动以达到预期目标的能

力)。这意味着卖方需要结合实际情况调整销售计

划 , 灵活运用分析结果 , 保证资源配置得当 , 策

略及时更新。干预性分析虽提供了有力的决策指

导 , 但实际交易中的互动和创造性仍需卖方完

成。因此, 通过结合干预性分析看板提供的决策

辅助和卖方的执行能力, 卖方得以快速响应市场

变化, 制定更具针对性的销售策略, 提升交易转

化及交易效率。由此, 我们提出命题:  

命题 7: 交换关系导向的干预性分析看板使

用, 匹配卖方的执行干预建议能力, 可提高卖方−买

方交易结果(a.交易转化; b.交易效率)。 

交换关系导向的干预性数据分析与卖方执行

能力的匹配, 提高销售响应性。销售响应性是指
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卖方面对瞬息万变的交易市场环境、特定任务需

求及竞争态势时, 迅速并有效地做出反应的能力

(Kohli & Jaworski, 1990)。 

卖方依据干预性分析得出的建议, 结合将数

据驱动的建议落地的执行力, 迅速调整诸如定价

策略、促销活动等方面的销售策略。这种快速响

应不仅有助于抢占市场先机(Kotler, Kartajaya, & 

Setiawan, 2021), 还能及时解决买方提出的交易

问题和需求, 提供交易解决方案, 从而增强交易

达成的可能性。 

销售响应性作为敏捷营销的核心要素, 助力

卖方快速适应市场变化, 提升服务速度和交易流

程效率(Kotler, Kartajaya, & Setiawan, 2021)。这样

的高响应性不仅能加快交易节奏, 缩短交易周期, 

而且会提高从买卖交互到交易成功的整体效率。

由此, 我们提出命题:  

命题 8: 卖方销售响应性中介了干预性数据

分析看板使用与卖方执行干预建议的能力匹配对

卖方−买方交易结果的影响。 

3.3  研究 3: 共有关系导向下, 智能化数据分析

与卖方能力协同对卖方−买方长期关系质量

的影响 

研究 3 关注共有关系导向下的人机协同销

售。共有关系导向强调买方与卖方之间是朋友和

盟友关系(Aggarwal, 2004), 卖方对买方的需求和感

受表现出真正的关心, 成为买方的问题解决者和合

作伙伴, 而不是仅仅关注经济利益因素(Aggarwal, 

2004; Chang & Kim, 2022)。通常共有导向的买方

并不清楚自己的需求, 对于为什么购买、应该买

什么、在哪里买、公平的价格是什么、什么时候

买的问题存在疑问(Ahearne & Manning, 2024)。共

有导向的买方在定义需求和解决方案时寻求帮助, 

但他们通常会避免与只想推销产品的卖方打交

道。卖方需要更懂买方, 将大量注意力集中在需

求识别上, 通过帮助买方了解面临的问题, 并提

出问题解决方案来创造价值。因此, 卖方需要对

潜在买方的情况进行系统化的评估, 这通常包括

在互动前尽可能多地收集信息, 并在互动过程中

通过提出适当的问题并仔细倾听买方的反应来了

解买方潜在的需求。通过双向沟通促进双方在观

念、感受和感知上的相互交流, 帮助买方评估解

决方案和做出明智的决定; 还努力在销售过程的

执行阶段增加价值, 这可能包括关注产品交付和

安装、服务保障, 以及提供其他售后服务(Ahearne 

& Manning, 2024)。 

共有关系导向下的智能化数据分析旨在让卖

方更懂买方, 为买方提供针对性服务, 建立更具

互动性的亲密关系(Aggarwal, 2004)。其中, 描述

性分析为卖方提供买方画像、满意度等信息, 诊

断性分析帮助卖方识别建立和深化共有关系的关

键因素, 预测性分析帮助卖方前瞻性地识别买方

需求、客户关系中可能的变化, 而干预性分析则

指导卖方采取具体行动增强与买方的亲密关系。

但这些分析无法取代卖方与买方之间真实的人际

互动, 最终需要买方结合人类在客户关怀方面的

优势 , 将其转化为有意义的商业见解和行为

(Davenport et al., 2020)。共有关系导向下智能化数

据分析与卖方能力互补的人机协同模式, 有望更

好地洞察买方的认知需求和情感需求, 提供针对

性的服务; 促使买方产生积极的认知和情感反应

(Verhoef et al., 2022), 提升关系质量。优质的关系

质量体现在: 买方契合(buyer engagement; Kotler 

et al, 2017)、满意及忠诚(Ahearne & Manning, 

2024)。买方契合是买方与卖方之间建立深度联结, 

包括买方参与度、认同和关注度; 满意是买方对

产品和服务积极的感受和评价 ; 忠诚通常表现

为重复购买和推荐行为。研究 3 理论框架如图 5

所示。 

3.3.1  共有关系导向的描述性分析看板使用与客

户导向的精细化服务能力的匹配效应 

共有关系导向下的描述性分析总结和展现买

方与卖方之间建立了怎样的联系, 呈现诸如买方

的来源、买方满意度、投诉频率、反馈等信息

(Maydon, 2017)。为了使这些信息发挥更大的价值, 

需要卖方的客户导向的精细化服务能力(即提供

个性化、高度适应客户特定需求的服务能力)发挥

作用。具有客户导向的精细化服务能力的卖方能

够基于描述性分析所提供的买方情况, 提供更加

有针对性的互动, 促进买方契合; 通过提升响应

买方需求的精确性, 提供更符合买方期望的服务, 

提升买方体验, 增强买方的满意度, 促进买方忠

诚度的建立。基于此, 提出以下命题:  

命题 9: 共有关系导向的描述性分析看板使

用, 匹配卖方客户导向的精细化服务能力, 可提

高卖方−买方关系质量(a.买方契合; b.买方满意; c.

买方忠诚)。 
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图 5  研究 3 的理论框架 

 
3.3.2  共有关系导向的诊断性分析看板使用与客

户导向的问题解决能力的匹配效应 

共有关系导向的诊断性数据分析专注于探寻

建立和深化共有关系的关键因素, 如提供买方不

满意的原因信息。诊断性数据分析的优势在于提

供问题定位和问题反馈(Delen & Zolbanin, 2018), 

提升卖方与买方关系中问题信息的可及性。诊断

结果需要通过针对性的解决方案来响应。这需要

卖方发挥客户导向的问题解决能力(即, 有效识别

并解决客户问题的能力), 创造性地应对问题和挑

战 , 迅速制定有效的解决方案(Wierenga & Van 

Bruggen, 1997)。当诊断性分析的使用与卖方的客

户导向问题解决能力相匹配时, 卖方可以更有效

地识别买方需求和解决买方体验中的问题。通过

有效的问题解决, 增强买方的积极体验, 使买方

感知到卖方的能力与温暖, 促进买方的契合, 提

升买方的满意度。当买方看到卖方重视自身的需

求并能够持续解决问题时, 买方的忠诚度也会增

强。基于此, 提出以下命题:  

命题 10: 共有关系导向的诊断性分析看板使

用 , 匹配卖方客户导向的问题解决能力 , 可提

高卖方−买方关系质量(a.买方契合; b.买方满意; 

c.买方忠诚)。 

3.3.3  共有关系导向的预测性分析看板使用与客

户导向的前瞻性服务能力的匹配效应 

共有关系导向下的预测性分析通过对大量历

史数据和模式的分析(Shmueli & Koppius, 2011), 

预测在未来的卖方−买方关系的发展走向及可能

的变化, 如买方忠诚度的变化趋势、买方未来可

能的需求等, 使得卖方能够前瞻性地预见未来的

机会和挑战。为了将这些预见转化为增强与买方

的认知和情感联系、提供客制化服务和建立长期

合作的实际行动, 需要卖方发挥客户导向的前瞻

性服务能力(即主动预测并满足客户未来需求的

能力, Zeithaml et al., 2006), 在关系变化发生之前

提前准备解决方案。当预测性分析的使用与卖方

的客户导向前瞻性服务能力相匹配时, 能够通过

提前识别潜在的关系走向, 预测买方感受, 增强

卖方的同理心和共情力, 提前调整服务策略, 提

供符合买方未来需求的服务。展示对买方未来需

求的关心和投入, 促进买方契合。通过预测买方

未明确表达的情感、认知需求, 让买方体验到被

理解和被关注, 能提升买方的满意度, 促进买方

忠诚。基于此, 提出以下命题:  

命题 11: 共有关系导向的预测性分析看板使

用, 匹配卖方客户导向的前瞻性服务能力, 可提

高卖方−买方关系质量(a.买方契合; b.买方满意; c.

买方忠诚)。 

3.3.4  共有关系导向的干预性分析看板使用与客

户导向的敏捷响应能力的匹配效应 

共有关系导向下的干预性数据分析通过分析

历史交易过程中的买方数据, 为卖方制定维护和

增强与买方关系的个性化服务举措(Chen et al., 

2012), 例如, 干预性分析通过分析买方参与和反

馈 , 为卖方提供针对性沟通和个性化服务的策

略。为了保证干预性数据分析提供的建议能够及

时实施, 卖方需要发挥客户导向的敏捷响应能力

(即快速响应并满足客户需求的能力), 及时了解

买方期望, 理解买方感受, 快速实施针对性的客

户关怀计划, 并根据客户反馈快速调整服务。干
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预性分析的见解与卖方客户导向的敏捷响应能力

特征相结合, 确保卖方将基于数据分析的建议转

化为实际可行的行动, 促进买方契合, 提高买方

满意度和忠诚度。基于此, 提出以下命题:  

命题 12: 共有关系导向的干预性分析看板使

用, 匹配卖方客户导向的敏捷响应能力, 可提高

卖方−买方关系质量(a.买方契合; b.买方满意; c.买

方忠诚)。 

3.3.5  认知共鸣的中介作用 

共有关系导向下的数据分析看板使用与卖方

客户导向的能力互补协同时, 能够显著提升买方

的认知共鸣。认知共鸣(Cognitive Resonance)是指

买方在认知层面上, 对于信息、观点或信念系统

的理解与卖方现有的认知取向之间达成的一致性

或匹配。这种共鸣来源于买方对卖方认知结构的

感知一致性, 强调知识和信息处理过程中的同步

和连接(Jones et al., 2010)。智能化数据分析基于大

数据算法和人工智能技术深度理解买方的认知需

求和期望, 增进卖方对买方的洞察。卖方能够基

于自身的客户导向服务能力, 利用这些信息实施

针对性的客户关怀计划, 在认知层面与买方建立

更紧密的连接, 减少认知差异, 减少卖方与买方

之间的误解和冲突, 增强认知共鸣, 提供良好沟

通的基础, 促进互信和理解, 提升卖方−买方关系

质量。因此, 提出以下命题:  

命题 13: 认知共鸣中介了命题 9~12 中智能

化数据分析看板使用与卖方客户导向能力的匹配

对卖方−买方关系质量的影响。 

3.3.6  情感共鸣的中介作用 

共有关系导向下的数据分析看板使用与卖方

客户导向的能力互补协同时, 能够显著提升买方

的情感共鸣。与认知共鸣聚焦于思维和认知的匹

配不同, 情感共鸣(emotional resonance)是指买方

在情感层面上与卖方建立的联结, 体现了买卖双方

之间情感层面的理解(Massa et al., 2017; Raffaelli 

et al., 2019)和情感状态的同步性。智能化数据分析

基于大数据算法和人工智能技术可以洞察买方的

情感状态和情感需求, 真正听见买方的“声音”。具

有客户导向服务能力的卖方可以借助这些信息在

服务交付中体现出真正的同理心和关怀。以此加

深双方之间的情感连接, 使买方感觉到自己的需

求和感受被卖方理解和重视(Huang & Rust, 2024), 

减少关系维护的不确定性, 促进亲密关系的发展, 

提升卖方−买方关系质量。因此, 提出以下命题:  

命题 14: 情感共鸣中介了命题 9~12 中智能

化数据分析与卖方客户导向能力的匹配对卖方−

买方关系质量的影响。 

3.4  研究 4: 不同市场环境下, 智能化数据分析

的关系导向对卖方−买方−平台方的影响 

交易型平台的成功与否取决于其能否吸引并

留存相互依赖的买方和卖方群体, 建立起卖方和

买方之间的联系 , 提升供需的匹配效率和质量 , 

为所有参与者(买方、卖方、作为中介的平台企业)

创造价值。关系导向直接决定了进行数据分析的

方向, 能前瞻性地指引平台市场中供需双方的互

动模式。考虑到平台生态系统的群体多样性, 明

确何种情景下该在卖方与买方间建立何种类型的

关系(交换关系导向 vs.共有关系导向), 才能协调

好短期的交易增长目标与长期的供需关系质量提

升目标, 促进整体平台生态系统的增长和健康可

持续发展。本部分的研究框架如图 6 所示。 

3.4.1  不同导向的智能化数据分析与品类发展阶

段的匹配效应 

新兴品类市场与成熟品类市场各有其特性和

需求, 智能数据分析通过采用不同的关系导向策

略, 可以更好地适应并服务于这两个品类发展阶

段, 从而提升交易结果或关系质量。 

新兴品类市场以创新性产品和服务为主, 这

类产品试图填补买方尚未充分认知的需求空白。

新兴品类市场中的买方对产品特性、价值的理解

尚不深入, 需要卖方通过有效的信息传递来培养

其认知和接纳度(Ahearne & Manning, 2024)。 

在新兴品类市场中, 交换关系导向的智能化

数据分析更为适用。此类数据分析提供直观的交

易数据报告 , 助力卖方突出产品创新点和优势 , 

吸引买方注意。通过描述性分析、诊断性分析、

预测性分析和干预性分析, 卖方能够迅速把握市

场动态, 精准预测并优化交易策略, 从而在激烈

的市场竞争中凸显产品价值, 加快买方决策过程, 

提高交易转化和效率。由此, 我们提出命题:  

命题 15: 针对新兴品类, 平台方选择交换关

系导向(vs.共有关系导向)的智能化数据分析更能

促进卖方−买方的交易结果提升。 

成熟品类市场中 ,  产品已被广大买方接受 , 

市场增长率趋于平稳。此时, 买方对产品的基础

功能已有明确认知, 转而寻求超越基础功能的附 
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图 6  研究 4 的理论框架 

 
加价值和个性体验(Keller, 1993)。因此, 卖方不仅

要关注产品本身, 更要注重提供优质的客户服务

和个性化体验。 

在成熟品类市场, 共有关系导向的智能化数

据分析则显示出更强的优势。这种导向注重建立

和维护基于信任的长期客户关系, 通过深入分析

买方的社会连接需求、满意度和投诉情况等, 找

出深化关系的关键因素 , 并预测关系发展趋势 , 

通过提供有针对性的干预策略, 卖方能够切实提

升服务质量, 增进与买方的情感互动和认知共享, 

从而增强买方契合度、满意度和忠诚度。由此, 我

们提出命题:  

命题 16: 针对成熟品类, 平台方选择共有关

系导向(vs.交换关系导向)的智能化数据分析更能

促进卖方−买方的关系质量提升。 

3.4.2  不同导向的智能化数据分析与市场竞争强

度的匹配效应 

低竞争强度市场与高竞争强度市场呈现出不

同的特征和需求, 不同市场竞争强度匹配相应的

智能化数据分析导向才能达到提升交易结果或关

系质量的效果。 

在低竞争强度市场中, 卖方面临的市场环境

相对宽松, 竞争对手较少(Lusch & Laczniak 1987)。

这样的市场环境为卖方提供了相对稳定的市场地

位。在这样的市场情境下, 交换关系导向的智能

化数据分析看板发挥着重要作用。这类看板通过

描述性分析、诊断性分析、预测性分析和干预性

分析, 为卖方提供交易决策支持, 帮助卖方快速

响应市场动态, 灵活调整销售策略。这种匹配之

所以有效, 是因为交换关系导向的智能化数据分

析在低竞争强度市场中能有效匹配卖方拓展市场

和增加销售的策略重点, 同时也恰当地回应了买

方对于价值交换、价格敏感度以及交易便利性的

需求, 从而在这个特殊的市场环境中, 发挥提升

交易结果的独特优势。由此, 我们提出命题:  

命题 17: 针对低竞争强度市场, 平台方选择

交换关系导向(vs.共有关系导向)的智能化数据分

析更能促进卖方−买方的交易结果提升。 

高竞争强度市场具有激烈的竞争格局, 买方

面对多种选择, 具有较大的议价权(Homburg et al., 

2011), 且不同卖方提供的产品或服务同质化高。

在这样的市场中, 卖方需通过建立深度的客户关

系, 提升自身服务质量和个性化体验, 以区别于

竞争对手。因此, 在高竞争强度市场环境中, 共有

关系导向的智能化数据分析更具价值。此类数据

分析透过细致入微的数据洞察, 协助卖方深入了

解买方的情感、认知需求, 提供定制化的服务。

通过建立亲密的盟友关系, 卖方能够提升买方契合

度、满意度和忠诚度。由此, 我们提出命题如下:  

命题 18: 针对高竞争强度市场, 平台方选择

共有关系导向(vs.交换关系导向)的智能化数据分

析更能促进卖方−买方的关系质量提升。 

3.4.3  不同导向的智能化数据分析与卖方价格定

位的匹配效应 

在不同的卖方价格定位(低 vs.高)下, 不同导

向的智能化数据分析看板设计对卖方−买方交易

结果和关系质量的影响会不同。 

对于低价定位的卖方市场, 其竞争优势在于

通过性价比吸引大量买方, 从而快速提升销量和

销售额(Kotler & Armstrong, 2010)。在这种情境下, 
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交换关系导向的智能化数据分析看板设计能够匹

配低价定位卖方的需求。通过使用描述性分析 , 

卖方能迅速掌握低价市场的销售动态; 借助诊断

性分析 , 深入研究促销活动对销售效果的影响 , 

优化定价策略; 预测性分析则帮助卖方预见市场

趋势, 提前做好销售布局; 干预性分析提供快速

响应市场变化的策略, 确保在价格竞争中保持优

势, 从而提升交易转化和交易效率。因此, 面对低

价定位的卖方市场, 交换关系导向的智能化数据

分析看板设计更利于提升买卖双方的交易结果。

由此, 我们提出命题:  

命题 19: 针对低价定位的卖方, 平台方选择

交换关系导向(vs.共有关系导向)的智能化数据分

析更能促进卖方−买方的交易结果提升。 

对于高价定位的卖方市场, 其市场策略围绕

高品质产品和卓越客户体验展开, 目标买方群体

更注重卖方信誉、服务质量及个性化体验(Homburg 

et al., 2011)。此时, 共有关系导向的智能化数据分

析看板设计更为契合。此类导向的数据分析强调

深入了解和满足买方个性化需求, 通过详细的买

方洞察, 优化服务流程, 制定精细化客户关怀策

略 , 解决客户疑虑 , 强化双方关系纽带 , 从而提

高买方契合度、满意度和忠诚度。因此, 我们提

出命题:  

命题 20: 针对高价定位的卖方, 平台方选择

共有关系导向(vs.交换关系导向)的智能化数据分

析更能促进卖方−买方的关系质量提升。 

3.4.4  交换关系导向下卖方−买方交易结果对平

台方的影响 

在交换关系导向下, 卖方和买方的关系基于

价值交换原则, 买方更关注产品或服务的性价比

和交易便利性(Aggarwal, 2004)。当卖方−买方交

易结果显著提升时, 证明卖方能准确提供与买方

付出成本相匹配的产品或服务, 买方群体由于需

求得到迅速满足, 感受到了交易成本的下降和交

易便利性的提升, 吸引着更多的新买方加入, 激

发买方群体增长(a.买方增长 ); 随着买方数量的

增加, 对卖方来说平台变得更加有吸引力, 为了

抓住更多的市场机会 , 更多卖方愿意加入平台 , 

推动卖方群体的增长(b.卖方增长); 随着买方和

卖方群体数量的增长, 交易数量不断增加, 平台

方通过每笔交易抽取的佣金、手续费等方式能够

实现短期收入的显著提升(c.平台方短期收入)。由

此, 我们提出命题:  

命题 21: 交换关系导向下卖方−买方的交易

结果会对平台方产生积极影响(a.买方增长; b.卖

方增长; c.平台方短期收入)。 

3.4.5  共有关系导向下卖方−买方关系质量对平

台方的影响 

在共有关系导向下, 卖方与买方的理想关系

是朋友和盟友, 卖方深入理解并关注买方的潜在

需求和情感体验, 致力于成为买方问题的解决者

和合作伙伴(Aggarwal, 2004; Ahearne & Manning, 

2024)。这种关系超越了简单的交换关系, 买方在

与卖方的互动中感到认知和情感上的共鸣感, 对

交易关系更满意、更信任(Chang & Kim, 2022), 从

而更愿意在平台上长期留存并重复购买(a.买方留

存)。满意度高的买方也会主动推荐平台给他人, 

并且由于其忠诚度高不会轻易转向竞争对手, 这

也会驱动买方群体的持续增长(b.买方增长)。供需

双方的深度合作也会增强卖方对平台的忠诚, 因

为他们在这里能找到稳定且有价值的客户资源 , 

这代表了更稳定的收入来源和增长潜力(c.卖方留

存)。高质量的共有关系有利于构建平台的核心竞

争力, 构建一个健康、可持续发展的平台生态系

统, 为平台带来持续不断的收入流, 如会员费、长

期服务合同费、增值业务收入等, 增强平台的长

期收入(d.平台方长期收入)。由此, 我们提出命题

如下:  

命题 22: 共有关系导向下卖方−买方的关系

质量会对平台方产生积极影响(a.买方留存; b.买

方增长; c.卖方留存; d.平台方长期收入)。 

4  理论建构 

本研究从平台方(智能化数据分析看板的提

供者)的决策视角出发, 探讨智能化数据分析看板

与卖方(看板的使用者)能力如何协同作用, 以实

现为卖方−买方−平台方创造价值的全局目标。研

究区分了智能化数据分析的类型(描述性、诊断

性、预测性和干预性分析)及其关系导向(交换关

系导向 vs.共有关系导向), 并以“人机如何协同销

售——人机协同销售驱动的变化——创造的价

值”为逻辑主线, 探究不同类型智能化数据分析

如何创造价值 , 以及不同关系导向的智能化数

据分析适用的市场环境特征。整体研究框架如图

7 所示。 
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图 7  总体研究框架 
 

主要理论建构包括三方面: 首先, 本文立足

于人机协同研究前沿, 首次探讨智能化数据分析

与卖方能力如何协同可以为卖方−买方−平台方创

造价值的问题。具体而言: ①在人机协同关注点

方面, 现有研究主要在关注人 vs.机器 vs.人+机器的

效果比较, 发现了人机协同的必要性(如, Longoni 

et al., 2019; Luo et al., 2021)。少有研究深入探讨

人机如何协同的问题, 仅有的一篇论文关注的是

当机器出现服务失败时, 人类服务者进行辅助(即

道歉)的干预型人机协同(Choi et al., 2021)。不同

于上述研究, 本研究在视角上, 重在探讨人机如

何协同, 特别关注人机如何实现增强型协同(即机

器如何增强人类决策), 回应了不同的智能化数据

分析需要匹配什么样的卖方能力才能创造价值的

问题。②在研究场景方面, 现有实证研究在研究

场景方面主要关注客户服务场景(服务失败和补

救、家教课程辅导、医疗服务; Choi et al., 2021; 

Kim et al., 2022; Longoni et al., 2019)和销售相关的

场景(销售培训、使用电子邮件启动销售、销售报价、

销售人员招聘; Adam et al., 2023; Chakraborty et al., 

2024; Karlinsky-Shichor & Netzer, 2024; Luo et al., 

2021)。本文关注新场景(即人机协同促进销售转化

场景), 有望为人机协同研究贡献新思想。 

其次, 本研究系统关注描述性、诊断性、预

测性和干预性四种智能化数据分析的价值。营销

科学学会(MSI)发布的 2022~2024 需要优先解决

的营销科学命题(Research Priorities 2022-2024)中

提到“在过去十年中 , 市场营销已经坚定地转向

了‘大数据’的世界, 分析的作用日益增强”。数据

分析研究逐渐开始得到学者们的关注, 本研究为

该领域的研究提供新的理论洞察: ①在数据分析

方面, 只有两篇研究(Bar-Gill et al., 2024; Berman 

& Israeli, 2022)关注了描述性数据分析这一种类

型, 本研究不仅考虑描述性分析, 而且关注更加

智能化的诊断性、预测性和干预性分析。②针对

数据分析工具影响主体方面, 现有研究仅关注了

数据分析对工具使用者(如 , 卖方)的影响 , 本研

究在此基础上, 将影响主体扩展到了其他利益相

关者(如买方、平台方)层面。③在数据分析工具使

用效果的关注点方面, 以往研究集中关注数据分
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析本身的效果, 尚未有研究关注数据分析与人类

能力的协同效果。本研究为突破这一局限性, 引

入卖方能力特征, 旨在探究智能化数据分析工具

与人类能力如何协同的问题。 

最后, 从平台方视角, 创新性关注智能化数

据分析这一针对卖方的决策增强工具, 识别该工

具在交易型平台企业价值创造路径中促进卖方—

买方互动环节的作用。现有研究关注了平台企业

吸引供需双方、促进卖方与买方之间的互动、实

现二者间的有效匹配, 以及平台治理四个方面(如, 

Zheng et al., 2022)。在促进卖方−买方间互动方面, 

尽管已有学者探讨了交易机制设计和多种信息沟

通工具的价值(如, 吴德胜, 任星耀, 2013), 但尚

未有研究关注到针对卖方的智能化数据分析工具

在价值创造中的作用。本研究区别于上述研究 : 

①关注针对卖方的决策增强工具, 创新性地将关

系(交换与共有关系)导向引入平台价值创造路径

研究中, 突破以往关系导向仅限于单边市场的研

究边界(Aggarwal, 2004; Chang, 2017)。②针对平

台生态系统内的群体多样性, 深入探究如何根据

不同市场环境特征(品类阶段、竞争程度、价格定

位等)匹配相应的智能化数据分析导向, 以兼顾短

期交易增长与长期供需关系质量的双重目标, 为

多方(卖方−买方−平台方)创造价值, 响应了营销

科学学会(MSI)在其发布的 2022~2024 年研究优

先事项(Research Priorities 2022-2024)中关于短期

与长期价值分析的倡议。 

总体而言, 本文从以上三个方面突破以往研

究的瓶颈, 进行理论建构, 以此为人机协同研究

(如, Choi et al., 2021; Kim et al., 2022; Longoni et 

al., 2019)、数据分析研究(如, Bar-Gill et al., 2024; 

Berman & Israeli, 2022)、交易型平台企业价值创

造路径研究 (如 , 吴德胜 , 任星耀 , 2013; Zheng 

et al., 2022)提供新的理论洞察。通过理论建构, 可

以为智能化数据看板设计与卖方能力培养提供明

确思路和科学依据, 推动销售从依赖直觉与经验

的传统模式向数据洞察驱动的人机协同新范式转

变, 提高供需匹配的效率与质量, 推动供需在更

高水平上实现良性循环 , 为“科技创新与人类福

祉”的思考贡献智慧。 
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How can humans and machines collaborate? Investigating the value-creating 
mechanisms of intelligent data analysis for multiple parties in sales contexts 

REN Xingyao, WU Huichao, CHEN Feiyan, XU Huanyu, Zhang Wenjing 
(Business School, Nankai University, Tianjin 300071, China) 

Abstract: This study addresses the demand for high-quality economic development and is at the forefront of 

advancements in digitization and intelligent technology. It aims to uncover how intelligent data analysis 

dashboards (machines) and sellers (salespeople) collaborate to create value for multiple parties (sellers, 

buyers, and platform firms) in the context of human-machine collaborative selling. The study categorizes 

intelligent data analysis into descriptive (what happened), diagnostic (why it happened), predictive (what 

will happen next), and prescriptive (what should be done about it) types. It explores, under different 

relationship (exchange relationship vs. communal relationship) orientations, which types of data analysis, in 

collaboration with which seller capabilities, can drive changes in selling behavior, thereby improving 

short-term transaction outcomes. It also investigates which collaborations can enhance the buyer experience, 

thereby improving long-term relationship quality. Furthermore, it identifies the appropriate context (i.e., 

different market environment characteristics) for each relationship orientation. This study will offer new 

theoretical insights into research on human-machine collaboration, data analysis, and the value creation 

paths of platform firms. It will assist platform firms and sellers in understanding and using intelligent data 

analysis to create value for sellers, buyers, and platform firms, promote innovation in human-machine 

collaborative selling practices, and enhance supply-demand matching efficiency and effectiveness. 

Keywords: human-machine collaboration, intelligent data analysis, selling, value creation 


