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[摘 要] 大规模商务场景是科学技术进步与商业实践发展的必然产物。大规模商务场景既覆盖

了面向经济主战场的商务实践,也包括国家治理相关的重要领域,还关注数字孪生为核心的新一代

数字管理技术。大规模商务场景的统计管理覆盖了管理学、经济学、计算机、环境治理、数学、统计

学等多个交叉学科,为管理理论的创新提供了独特机遇。如何面向大规模商务场景,发展前沿统计

方法,创新管理理论是政府部门、工业界和学术界共同关心的重要问题。基于国家自然科学基金委

员会第344期“双清论坛”,本文从大规模商务场景出发,围绕复杂商务场景中的“数据分析方法”
“统计计算与优化方法”以及“预测理论与管理决策”三方面进行了深入探讨。基于对相关概念的清

晰界定和对国内外的重要文献进行系统梳理,总结了当前国内外研究现状与前沿,分析了发展趋势

和方向,凝练了该领域未来5到10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。
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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,人类社会已经进入
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超高维大 数 据 统 计 分 析、统 计 地 球 物 理、
非参数统计方法等研究,在数学地球物理

领域做出了前沿交叉成果,为精准度量污

染排放和评估大气治理 效 果 提 供 了 科 学

方法。曾主持 国 家 自 然 科 学 基 金 重 大 项
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了大数据时代。大数据作为一种新型生产资料以及

具有重大价值的资产,正在深刻地改变着商业实践

和国家治理的各个方面。首先,海量大数据的采集

与分析,为数字经济时代新商业模式的诞生提供了

物质基础。例如:金融科技、智慧零售、互联网营销、

王汉生 北京大学光 华 管 理 学 院 商 务 统

计与经济计量系教授,国家杰出青年科学

基金获得者,教育部长江学者奖励计划特

聘教授,全国工业统计学教学研究会青年
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短视频、自动驾驶、智能制造等。在直播电商领域,

Lin等[1]使用1
 

450场直播数据,构建面板向量自回

归模型以探究主播情绪和观众行为之间的动态关

系,发现主播的积极情绪可以增强观众与主播的互

动行为,为直播公司提供了优化营销策略的重要依

据。在新型零售终端领域,Liu等[2]利用商品图像

信息,构建并实现了一套智能无人售货柜数字孪生

体,其 在6
 

756件 商 品 检 测 中 的 精 确 率 达 到 了

93.7%,实现了“扫码开门,自主选购,无感结算”的
全新购物模式,为新型零售行业提供了全新的思路

和技术参考。除此以外,海量大数据的采集与分析

也为发展新一代数字孪生技术提供了扎实的场景与

数据基础,还为解决国家治理层面的重大管理问题

提供了决策支持。
  

在2020年9月的科学家座谈会上,习近平总书

记对科技创新作出坚持“四个面向”的战略部署:面
向世界科技前沿、面向经济主战场、面向国家重大需

求、面向人民生命健康。大规模商务场景已成为经

济主战场的核心组成部分,展现出“大流量、大数据、
大模型与大应用”的重要特征。此类场景孕育了一

系列前沿的科学议题,成为管理科学、统计学、信息

科学等学科领域研究的新焦点。对数字经济时代新

商业模式、国家治理层面重大管理问题以及新一代

数字孪生技术都有重要的科学意义。为回应国家的

核心需求,更好地促进该方向的跨学科交叉研究,国
家自然科学基金委员会(以下简称“自然科学基金

委”)第344期双清论坛“大规模商务场景的统计管

理理论”于2023年9月14—15日在成都成功举办。
论坛围绕“复杂商务场景中的数据分析方法”“复杂

商务场景中的统计计算与优化方法”及“复杂商务场

景中的预测理论与管理决策”3个议题,与会专家针

对议题开展了深入研讨,并对未来5到10年自然科

学基金委如何支持统计管理理论的相关研究、如何

在顶层设计和队伍组织等方面发挥更大作用、如何

促使我国数据科学家把握当前的重大机遇等提出了

具体建议。

1 大规模商务场景的概念
  

本次论坛关注的核心是大规模商务场景。大规

模商务场景首先关注的是来自经济主战场的商务实

践,内容丰富,包括但不局限于:数智生活、供应链管

理、智慧零售和金融科技等关键领域。
  

以直播电商为例。作为一种新型在线购物模

式迅速崛起,它结合了实时视频广播与在线购物,通

过直播展示产品并实时互动,让消费者亲见产品应

用并直接与卖家交流,从而提升购物体验。这种模

式产生了大量的结构化(如观众点赞、打赏、购买)以
及非结构化(如视频弹幕)数据。Zhou等[3]通过分

析317
 

309条弹幕数据发现弹幕互动促进了观众打

赏行为;Lin等[1]使用1
 

450场直播视频数据探究主

播情绪和观众行为的动态关系;Bharadwaj等[4]在

此基础上进一步得出主播情感交流直接促进观众购

物行为的结论,以上发现均为直播公司提供了优化

营销策略的重要依据。又如,零售行业的智能化对

零售场景提出了新的需求。以智能无人售货柜为

例,这种新型零售终端具有“扫码开门,自主选购,无
感结算”的特点。为了更好地实现这一场景的落地

应用,Zhang等[5]构建了一套智能售货柜的标准数

据集,这一数据集考虑了市面上常见的两种形态的

智能无人售货柜,共计包含37
 

098份图像数据,为
各类深度学习算法提供了参考。Liu等[2]利用商品

图像信息,构建并实现了一套智能无人售货柜数字

孪生体,其在6
 

756件商品检测中的精确率达到了

93.7%。智能无人售货柜的解决方案,为新型零售

行业提供了新思路。
  

此外,大规模商务场景相关的统计管理理论进

展,不仅受益于纯商业相关的商业管理问题,也得益

于其他交叉领域重要管理问题的研究。例如,大气

污染治理,这是国家管理的重要问题,也是国家治理

相关的重要场景。具体来说,以PM2.5为核心的空

气质量评估、科学有效监控网络的建设、污染治理策

略的制定及优化以及污染源的控制等,都是国家治

理相关的重要场景。又如气候变化监控,在应对气

候变化的管理场景中,需要收集和分析大量气候数

据(例如,海洋温度和海平面高度等),然后根据分析

结果制定气候变化的预测、预警和应对方案[6]。大

气或者海洋治理领域的数据往往都具有一个强烈的

时空(Spatial
 

Temporal)特征,为此开发的一系列有

效的统计学方法(如空间自回归模型),也完全适用

于纯商业应用场景中的时空数据分析。
  

最后,大规模商务场景还包括以数字孪生为核

心的新一代数字管理场景。通过虚实结合的数字孪

生,能够模拟和优化复杂系统和过程。这项技术可

以广泛适用于城市规划、智能制造和工程管理等场

景,利用数字化转型有效提高管理的质量和效率。
无论哪种大规模商务场景,最终都指向大规模复杂

数据,这是技术进步的结果,更是现代化商业、管理、
以及治理的前提条件。
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2 大规模商务场景统计管理理论的主要研

究内容及进展
  

大规模商务场景相关的统计管理理论有着丰富

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)
 

复杂商

务场景与数据分析方法,重点关注数据分析在各种

复杂商务场景中的应用,并因此引出相关商业场景、
分析方法以及综合应用需求;(2)

 

复杂商务场景中

的统计计算与优化方法,主要关注统计计算与优化

理论方向上的凝练和提高;(3)
 

复杂商务场景中的

预测理论与管理决策,主要聚焦在综合应用方向中

关于预测需求的重要响应。三部分内容各有侧重,
且交叉融合、互相促进,如图1所示。

图1 大规模商务场景统计管理理论研究内容与

进展三个重要方面之间的关系

2.1 复杂商务场景与数据分析方法
  

复杂商务数据具有大规模、高维度、复杂相关、
高噪音等显著特征。一方面,随着数字商务与大数

据产业的快速发展,海量商务数据生成并被采集,形
成了大规模与高维度的复杂数据,需要高效统计计

算方法予以快速、实时分析;另一方面,由于金融、医
疗、互联网、环境治理等场景的复杂性和多变性,时
变数据、在线数据、网络数据、缺失数据、厚尾数据等

复杂相关、高噪音数据被生成,为相关数据分析带来

了巨大挑战。因此,应以高效计算、稳健分析为目

标,结合统计计算与机器学习方法,进行复杂商务场

景中的数据建模与理论研究,同时聚焦多源数据融

合与隐私保护等实际要求,实现面向实际商务场景

的具体应用。
  

该领域未来的发展趋势如下:在方法论与理论

研究层面,围绕高维数据、时空数据、复杂相关数据

等商务场景中常见数据的建模研究将获得国内外学

术同行越来越多的关注,为大规模复杂数据分析提

供坚实理论保证。此外,高效统计计算方法与机器

学习相关算法成为研究主流,聚焦分布式计算、隐私

保护、数据融合等具体商务需求,实现高效、稳健的

商务分析。在实际应用方面,从场景驱动的角度出

发,借助高效统计计算与机器学习算法,促进实际商

务需求与监督管理需求的协同发展,实现理论、算
法、场景的有效融合。主要涉及以下三个方面。

2.1.1 复杂商务数据相关的模型算法
  

复杂商务数据主要来源于大规模商务场景。这

里的“商务场景”既包括典型的经济商业实践场景

(如智慧银行、智能医保、数字经济等),也包括国家

治理相关的重要场景(如大气治理、气候变换监控

等),还包括以数字孪生为代表的新一代数字管理场

景。相关数据具有复杂相关、高噪音、时变性强、异
质性高的显著特征,也为其有效分析带来诸多难题。
针对此现象,相关的数据分析与建模方法研究旨在

通过统计、计量等模型,为各个职能部门分析、使用

和理解生产运作过程中产生的商务数据,以提供可

操作的商业决策模型、创造商业价值、并建立竞争优

势。目前常见的相关数据建模方法可大致分为高维

数据建模方法、时空数据建模方法、复杂数据的统计

推断方法三类。
  

高维数据建模方法主要围绕大维随机矩阵数据

与张量数据进行研究。大维随机矩阵理论是当前高

维统计学研究的重要前沿[7],为大维度系统的深入

理解提供了重要支持。其重要的应用领域包括但不

局限于:无线通讯、量化投资组合、金融因子分析及

量子物理。大维随机矩阵理论的主要研究内容为特

征根的分布和特征向量的分布[8]。目前在极限谱分

布、中心极限定理、样本极值特征根的收敛性等方向

已取得丰富的理论研究成果,并已被应用于多样的

实际场景建模中。如Zhen等[9]设计了高维情况下

的单样本及多样本检验统计量,最终可应用于分析

正常个体、轻度认知障碍个体(即阿尔兹海默式个

体)脑成像图差异,并确定差异的具体区域;Fan
等[10]通过调整后特征值阈值确定高维因子模型的

因子个数,可应用于人脸图像分析。除大维随机矩

阵外,张量数据建模也是高维数据建模研究的重要

方向,但国内外对其分析尚属初步阶段。目前的张

量数据分析集中于两大部分:在关系网络数据分析

方面,如SBM(Slacks-Based
 

Measure)模型和混合

成员SBM 模型等概率图模型、网络向量自回归模

型[11]等统计分析模型为张量数据的隐结构建模与

统计推断提供了重要理论支撑;在特征矩阵数据分

析中,学者们基于因子模型提出了多种分析方法,如
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Wang等[12]针对高维时序矩提出了矩阵因子模型,

Chen和Fan[13]则利用主成分分析进行了矩阵截面

因子模型的估计与统计推断,并应用于实际图像数

据中。虽然在关系网络数据分析方面及特征矩阵数

据方面已有了丰富的研究及分析方法,但对于更复

杂的多源张量融合分析仍存在一定的空白,如何融

合模型的低秩结构降维并进行低秩结构的融合与预

测,仍是需要处理的难题。
  

时空数据建模方法可细化为实时数据建模与网

络数据建模两大部分。实时数据建模旨在数字商务

和智能系统的背景下,通过自适应采样与更新算法

等技术,实现数据分析资源的节省化与计算资源的

高效化。所谓自适应采样即每一时刻选择部分变量

进行观测,以减轻大数据背景下数据大幅增长给硬

件、能源、传输系统、还有存储计算的压力。目前有

多篇文献基于自适应采样抽取的部分观测数据构建

监控算法,实现稀疏异常的在线监控。另外,Guo
等[14]基于汤普森采样和贝叶斯因子模型,实现在线

变换检测,提高了传统算法的有效性与及时性。此

外,也有学者对实时数据的增量建模进行研究。在

金融高频交易、传感器网络、航空航天等场景中往往

会以极快的速度和极大的体量产生源源不断的数据

流,给数据存储和模型计算带来极大的难题。因此

需要研究增量建模方法,当有新数据产生时直接利

用新数据对总结估计量进行更新,从而无需海量历

史数据的存储,也不需从头计算,计算高效,适应大

规模商务场景中电子商务的实际应用[15]。另一方

面,新兴的网络型数据给已有的计量经济理论与方

法带来了新的挑战,对于网络数据建模需要更深入

的理论研究与应用尝试。目前针对网络数据,主要

存在两大挑战:一是复杂数据的异质性挑战。目前

的研究主要通过分组面板数据模型进行异质性网络

数据建模:Su等[16]提出了基于惩罚剖面似然 C-
Lasso方法,可以同时解决组识别和参数估计问题;

Su和Ju[17]在2016年研究的基础上提出了惩罚主

成分估计法,在未知分组的情况下,实现了组内斜率

相同,组间斜率不同的模型估计。第二个挑战是大

规模网络数据带来的计算效率问题,目前主要的解

决方案是分布式计算,目前分布式计算研究大多聚

焦于按行分布的计算[18],且已有学者将此类分布式

方法应用到网络数据建模中:如Ren等[19]将基于分

而治之法的分布式最小二乘逼近应用于网络数据,
解决了大型网络数据下的空间自回归模型估计问

题。也有许多研究针对社群发现问题设计了分布式

算法,如Hui等[20]研究了口袋交换网络移动轨迹的

社区结构,并提出了三种分布式社群发现方法,在检

测静态和时间社区方面具有巨大潜力。除分布式算

法外,也可通过其他优化算法进行计算速度的进一

步提高。如Tan等[21]提出了基于图像神经网络的

小区交换方案(Ground-based
 

Coud
 

Image
 

Database
 

for
 

Semantic
 

Segmentation,GBCSS),该方案比现有

的启发式算法具有更小的计算复杂度,且具有显著

的可扩展性和泛化能力。在应用方面,网络数据建

模在社交网络分析、投资组合构建、金融风险评估等

方面也有着广泛应用,助力风险管理、政策评估等多

方位、多视角的管理决策。
  

稳健性统计推断方法旨在解决高噪音数据与缺

失数据等受污染数据的统计分析。在高噪音数据研

究中,有大量学者聚焦稳健降维问题。虽然传统的

主成分降维方法能对数据进行有效降维,但基于L2
损失函数的降维方法对于异常值不稳健,非常容易

收到少数异常值的干扰。而在大数据时代背景下,
数据异常值的比率和频率都明显增加,这要求我们

发展能够对异常值免疫的降维方法。如Fan等[22]

针对厚尾数据提出了高维稳健低秩矩阵估计方法,
可以应用于稀疏线性模型,压缩感知,矩阵完成和多

任务学习的四大场景;Chen等[23]针对噪声,异常值

和缺失数据,基于桥凸优化及非凸优化,提出了稳健

主 成 分 分 析 (Robust
 

Principal
 

Component
 

Analysis,RPCA)方法;另有多位学者使用稳健的损

失函数提出稳健因子模型,如Chen等[24]年提出了

分位数因子模型。
  

尤其值得注意的是,大规模商务场景下的数据

采集常常伴随着缺失,因此缺失数据研究也是重要

的研究组成部分。其中一个重要的研究问题就是如

何对缺失的矩阵数据进行补全。在这方面,Mao
等[25]通过使用额外的协变量数据,将目标矩阵在列

空间上分解为协变量效应和低秩因子效应两部分,
并提出了新型的惩罚估计方法。Liu等[26]考虑了基

于最小绝对偏差损失的矩阵补全问题,得到了更加

稳健的中位数矩阵估计量,并提供了针对该非光滑

损失的高效计算方法。复杂抽样调查中经常出现多

元相应变量缺失的情况,Mao等[27]在此场景下提出

了一种允许同时使用行列特征来进行矩阵补全的方

法,并采取增广逆概率加权方法来进一步估计感兴

趣的未知参数。Wei等[28]考虑了更高阶的张量补

全问题,并提出了一种基于差分隐私的统一框架,在
确保隐私保护的同时实现了张量补全的高准确性。
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2.1.2 复杂商务数据相关的计算方法
  

在当前大数据时代的背景下,商务分析面临海

量数据与隐私保护的新挑战,研究高效统计计算方

法,实现计算高效、隐私友好的商务数据分析是科学

研究的重要目标。因此,首先需要从内存节省、资源

优化、计算实时的视角,研究高频数据、网络数据、图
像数据等多种商务数据的分布式计算方法,实现大

规模数据集训练过程的有效并行和局部估计量整合

模型的精确创建。目前常见的分布式系统 Master-
and-Worker受 到 广 泛 关 注,并 应 用 于 Hadoop、

Spark等 分 布 式 环 境 中。其 主 要 思 路 为:首 先

Master将任务进行分割并分配给各个 Worker;其
次,所有 Worker将自己本地计算机的局部结果进

行计算并传给 Master;最后 Master进行局部结果

的最终整合。由于大型任务被分割成了若干小型任

务,且各个 Worker之间无沟通成本,因此有效提高

了计算效率。目前已有大量学者针对 Master-and-
Worker框架下的分治法(Divide-and-Conquer)进行

了丰富研究,如Battey等[29]将分治法与 Wald检

验、Rao得分检验进行结合,得到高维分治法估计

量,并将分治法低维的普通线性回归与广义线性回

归推广至高维稀疏场景;Zhu等[30]提出了分布式最

小二乘近似方法,在主计算机上使用了加权最小二

乘形式的损失函数得到最终结果,在线性回归、逻辑

回归、Cox模型上均可使用,并将该方法与自适应

Lasso法结合进行收缩估计。
  

当国内外大部分学者将研究的重点放在参数估

计上时,如何对大规模数据在分布式框架下做统计

学推断就变成了一个亟待解决的重要理论课题。我

国学 者 在 这 方 面 做 出 了 重 要 的 贡 献。Chen 和

Peng[31]考虑了一类具有一般展开形式的统计量(包
含U统计量和 M估计)的分布式推断问题,给出了

这类统计量在线性项主导和退化两种情形下的渐近

分布结果,进一步提出了分布式自助法和伪分布式

自助法两种方法来估计和近似统计量的分布。Gu
和Chen[32]考虑了分布式节点具有异质性参数的分

布式推断问题,探讨了在异质性场景下分治法 M 估

计和加权分布式 M 估计两种估计量的统计学推断

理论,进一步考虑使用加权分布式 M 估计进行纠

偏,放宽了经典理论中对于节点数目的限制条件。

Chen等[33]提出了一种分布式一阶牛顿型估计量,
能够在不求解海森矩阵的逆矩阵情况下,对估计量

进行统计推断。
  

另外,虽然分布式框架极大提高了计算速度,但

也给数据隐私造成了潜在威胁,需要进一步研究分

布式框架下,数据预处理、模型学习、知识提取、中间

结果获取等数据全生命周期的去中心化与隐私保护

算法,实现政府、企业、用户等多端商务分析的安全

性与可信性。其中,联邦学习算法是较为受欢迎的

隐私保护算法之一,其主要目的是解决“数据孤岛”
问题,同时保留数据的隐私性。目前已有大量学者

对此进行了研究,如Chen等[34]提出了一种满足差

分隐私要求的去中心化联邦学习算法,这一算法极

大地增强了网络安全性。Wu等[35]基于网络梯度下

降法,研究在异质性数据和弱平衡网络结构下,仍能

保持全局统计效率的去中心化联邦学习算法,从而

大幅提升了该网络的适用性。
  

除了高效计算的要求外,当前商务交易场景与

数据来源也日趋复杂多样,跨国交易、大型电商、供
应链管理、云计算等多方平台催生大量多源数据,如
何将这些数据进行融合与协同学习也是关注的重点

与难点。对此,一方面需要基于机器学习与深度学

习方法,从多平台互通、多视角协同的角度出发,进
一步挖掘商务数据价值,以助力多源数据的深度融

合。在多源数据融合中,多视图聚类方法可以是高

效融合的新范式,目前已有学者对其进行研究。如

Liu[36]提出了简单多核K聚类,采用Mini-Max优化

来实现多视图聚类的新范式,同时给出了全局最优

多视图聚类算法的理论保证。Wang等[37]提出快速

多视图锚—对应聚类框架,解决了在多视图场景下,
由于锚点在特征维度上不一致,正确对应关系获取

困难的问题。另一方面,对产生的多源数据,也要建

立公平、高效、安全的数据定价理论,实现多源数据

质量的可靠评估,为数字经济的进一步发展注入动

能。数据定价理论主要包括两大方面:数据估值理

论和数据供求关系理论。目前在数据要素估值方

面,已 有 较 多 基 于 合 作 博 弈 模 型 的 研 究。如

Ghorbani和Zou[38]利用有监督机器学习算法,提出

了Data
 

Shapley方法,满足了公平数据估值的几个

自然属性;Liu等[39]基于不同数据供应商提供的不

同样本与不同特征,提出了数据估值的2D-Shapley
方法,定义了二维的合作博弈、公理化体系与效用函

数,解决了交易场景的高复杂性问题。
  

除上述高效统计计算方法及多源融合算法外,
另有一些前沿机器学习算法如半监督学习、深度学

习及强化学习算法,在估计精度、稳健性、收敛速度、
避免局部最优解方面具有突出优势。一些研究将其

与经典统计学问题,如分位数回归、高维数据分析、
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因果推断结合,优化了估计量的理论性质,并为大规

模商务场景下数据的有效分析带来了有力支持。在

半监督学习方向,一些统计学研究将海量无标签数

据纳入回归,以充分利用无标签样本中的信息,所得

估计量具有优异的统计学性质。Deng等[40]聚焦高

维半监督学习,得到了传统Lasso及Dantzig估计量

无法达到的 Mini-Max下界,并借助无标签数据对

得分函数进行调整,所得半监督估计量估计精度至

少不差于有监督估计量。Zhang和Bradic[41]讨论了

半监督场景下,高维数据均值与方差的估计及统计

推断问题,通过适当的偏差校正,显著提高了原始估

计量的有效性,并将其应用于异质性处理效应分析

中。深度学习凭借其在估计精度、解决维数灾难问

题方面的出色表现,同样受到统计领域研究的广泛

关注。在分位数回归方面,Tambwekar等[42]将条

件分位数概念拓展到二分类领域,并使用深度神经

网络进行学习,得到了其非渐近误差速率,对标签噪

音更加稳健。此外,Chernozhukov等[43]提出了自

动去偏机器学习方法,可应用于神经网络、随机森

林、Lasso等多种高维模型,并得到了稳健估计误

差、收敛速度及渐近推断的基本条件。强化学习的

核心 思 想 是 让 智 能 体 (Agent)在 与 未 知 环 境

(Environment)的交互中学习和采取行动,以最大限

度地提高其获得的累积奖励。一些研究将强化学习

与分位数回归结合,提高了算法的稳健性。在因果

推断领域,Shi等[44]讨论了商业场景中常用的 A/B
测试背景下的强化学习处理方法,可对长期的处理

效应进行刻画,同时允许连续检测与在线更新。Ge
等[45]利用强化学习,解决了因果推断中处理发生在

不同时间点的问题,并提出稳健和半参有效估计量,
以对提出的几种因果效应进行推断。

2.1.3 复杂商务场景的综合应用
  

目前,大数据技术与人工智能快速兴起,金融、
医疗、能源等领域内的重大应用场景加速涌现,促进

了对复杂商务中场景驱动的应用创新的大量需求。
场景驱动创新既是将现有技术应用于特定场景,创
造更大价值的过程,也是基于需求愿景,进行多方要

素整合,创造新技术、新渠道、新商业模式的过程。
因此,从复杂商业场景出发,基于统计计算与机器学

习方法进行具体的应用研究,实现场景与技术的循

环促进与协同成长,是至关重要的课题。当前,有众

多学者在大科技信贷、图文数据识别、智能医保、直
播平台、大气治理等重要领域进行了商务场景重要

应用问题的研究。
  

(1)
 

以大科技信贷为例。大科技信贷是指大科

技公司利用大科技生态系统和大数据风控模型两大

工具提供信贷服务,创新信用风险管理框架。随着

数字信用的发展,利用数字足迹累积形成大数据、并
使用大数据与机器学习方法预测还款能力与还款意

愿成为大科技信贷业务的两大技术支柱。但在此背

景下,大科技信贷复杂场景也带来了内生与外生两

大风险,需要针对性构架数据驱动的风险管理方案。
首先,在隐私管理方面,需要利用联邦学习、多方安

全计算、区块链等核心技术,实现跨链或跨平台互

通,在互通过程中,进一步借助隐私计算实现数据的

可用不可见,为金融数据有效共享提供路径。在外

部风险方面,应契合我国当前市场环境,考虑政府监

管与市场约束的不同监管模式下信贷市场效率[46],
针对性给出监管者决策。具体而言,已有学者通过

运用机器学习的约束性算法,提出可以抵抗交易噪

音的高维正定协方差矩阵估计方法,可在此基础上

进行拓展,允许数据存在时变性,通过实时数据更新

协方差估计,并结合估计量,提取重要特征,实现大

科技信贷平台的智能监控。
  

(2)
 

以图文数据识别为例。图文数据识别是一

种技术,旨在识别和理解包含文本和图像信息的数

据。这种技术可以分析和处理包含文字和图形的复

杂数据,例如扫描文档、照片、网页截图等,在许多领

域都有广泛的应用,包括文档管理、信息检索、自然

语言处理、计算机视觉等。面对复杂商务场景中,由
于时间和环境变换、采集手段差异等原因,极易产生

分布差异极大的图文数据,为其识别造成困难。因

此,有许多学者研究了对抗分布偏移的机器学习理

论与方法,对此问题予以解决。如北京大学团队针

对大规模商务数据的领域偏移问题,提出一种以商

品实例为核心的多模态预训练范式,在文本检索图

像任务达到87.4%的精度[47];复旦大学团队针对电

商场景图文大数据,提出一种多模态知识图谱增强

模 型,在 大 规 模 文 本—图 像 检 索 任 务 上 达 到

72.67%的准确率[48]。
  

(3)
 

以智能医保为例。智能医保是指运用人工

智能、大数据、物联网等智能技术和理念,对医保公

共服务、医保经办管理、“三医”共享联动等各个方

面,在体制机制、组织架构、方式流程、手段工具等方

面实现全方位、系统性、智能化的重塑,实现服务便

捷智慧、经办高效协同、治理智能精准、协作融合共

享、支撑安全可靠的智慧化要求,逐步从以治病为中

心向以健康为中心转变。学者利用领域泛化模型进



 
第38卷 第5期 陈松蹊等:

  

大规模商务场景的统计管理理论 739   

行应用研究。当前针对领域泛化的专用优化方式较

少被关注,在模型优化路径有限、抗干扰能力较弱的

问题方面,Zhang等[49]提出了在训练阶段使用多任

务和多优化路径、在测试阶段对样本进行多视角扰

动并集成的思路,提高了泛化性与适应性;Wang
等[50]针对泛化过程中出现的新类,利用领域—类别

交叉划分任务,元训练集—元测试集隐式对齐梯度,
实现了可泛化的决策边界。上述领域泛化模型在智

能医保方面均已实现应用,如在医疗文本方面,存在

着千万级别的大规模医疗文本分类问题,为医保标

准名精准映射造成了巨大难题。为此,学者提出了

国 际 疾 病 分 类 (International
 

Classification
 

of
 

Diseases,ICD)智能分析系统[51],可达到90%以上

的模型预测精度。
  

(4)
 

以大气治理为例。大气治理是一种综合性

的环境管理和政策实践,旨在改善大气环境质量、减
少空气污染、保护人类健康以及维护生态平衡。它

涉及到监测和评估大气污染情况、制定和实施相关

政策、开展环境保护技术研究和应用、促进清洁能源

的发展等多方面工作。大气治理的目标通常包括降

低空气污染物排放、改善大气质量、减少人类对空气

污染的暴露以及保护生态系统的可持续发展。随着

人们对大气污染愈发重视,许多统计学者为大气治

理提供了统计学角度的真知灼见,为大气治理决策

提供了重要的参考依据。例如,为了针对城市的本

地排放采取有效的空气质量管理措施,Zhu等[52]通

过数据选择算法测量了三种空气污染物的增长,并
使用面板数据回归模型量化从2013年3月至2019
年2月的三个中国北方城市的本地排放。为了深入

了解气象因素对空气污染的影响,Huang等[53]研究

了地表气象变量和边界层高度(Boundary
 

Layer
 

Height,BLH)对六种主要空气污染物的相对重要

性,根据前向变量选择算法选择变量的顺序,发现在

中国北方六个主要城市中,主要污染物相对重要性

的顺序存在较强的一致性,这意味着该地区空气污

染的气象过程存在规律性。Tong等[54]基于检测

PM10浓度的时空变化点,提出了一种基于地面监

测网络的空气质量数据的尘暴检测和跟踪程序。该

方法通过具有高时空分辨率和更好的天气适应性的

方法,对现有基于遥感的方法提供了补充方法。

Zhang等[55]研究在生成过程中空气污染物浓度的

时空趋势和气象影响,而排除了复杂的风驱动传播

效应干扰,其模型还对没有监测站的地点进行了空

气污染物浓度的插值,并提供了空气稳定期间空气

污染浓度的地图,可以用于识别空气污染物容易积

聚的地点。Chen等[6]详细回顾了气象指纹分析中

最优指纹法的统计学理论,严格明确了最优指纹法

成立的统计学理论条件。

2.2 复杂商务场景中的统计计算与优化方法
  

大型商务场景进行统计分析常常面临海量高维

且复杂的数据,并需进行快速的统计计算、优化及仿

真。这些数据展现出的多模态、高维度、大样本、不
完全、非线性、相依性及异质性等复杂特征,需要统

计计算与优化方法做出重大转变,包括但不限于从

中心化转向去中心化、从固定样本数据转向流数据、
从无隐私保护的计算方式转向考虑隐私保护的方

式、从完全观测数据迈向部分观测数据、从全量数据

计算进化到小批次随机采样计算,以及从处理小数

据和小模型的策略转向应对大数据和大模型的策

略[56,
 

57]。这些重大转变都引发了一系列亟需解决

的基础科学问题。
  

复杂商务场景中的统计计算与优化方法可以分

为三个关键层面:(1)
 

针对统计学理论支撑下的大

数据计算,主要研究大数据计算方法和统计学理论

的交叉融合:一方面,为大数据计算方法提供统计学

理论支撑;另一方面,基于统计学理论提出新的大数

据计算方法,实现更加高效率的大数据计算。(2)
 

针对统计计算的优化方法,主要研究优化方法与统

计学理论的交叉融合:一方面,为前沿的高维复杂统

计学模型发展有统计学理论支撑的优化方法;另一

方面,基于统计学理论提出新的优化算法,为大数据

优化提供新的视角。(3)
 

针对统计学模型的仿真与

决策,主要关注有统计学理论支撑的仿真方法,以及

决策问题,尤其关注在全数据特征和网络特征的框

架下,如何做仿真与决策。

2.2.1 统计学理论支撑下的大数据计算
  

大规模商务环境经常面临海量复杂数据,对大

数据统计计算和隐私保护都提出了新的需求。在大

数据计算方面,传统的基于分布式系统的计算方法

对计算资源有着很高的要求。然而,现实的研究者

经常受到计算资源的限制。在计算资源约束的情况

下,如何完成大数据计算就成了一个重要问题。在

隐私保护方面,为了适应日益增高的数据隐私保护

需求,数据拥有者常常需要对原始数据增加人为噪

音,以便于为敏感的原始数提供必要的隐私保护。
但也因此带来了信息的损失和后续统计分析效率的

降低,并衍生了新的研究课题。
     

(1)
 

现代统计分析常涉及大规模数据集,而计



 

 740  中 国 科 学 基 金 2024年

算资源非常有限。因此,如何在有限的计算资源下

做有效的统计分析已成为一个重要的问题。子抽样

方法是一种简洁而有效的解决方案。该方法通过对

大数据集进行随机、多次、重复的子抽样,并对所获

得的子抽样样本进行统计计算,最终将这些估计量

整合为最终估计结果。为了实现这一目标,需要研

究合适的子抽样设计方案,验证最终统计量的一致

性,并发展相应的统计推断方法。这些工作对于在

有限计算资源下处理大规模数据集具有重要意义。
过去的研究已经提出了多种子采样方法。现有方法

的核心思想是设计新的采样策略,以便在小样本量

的情况下实现卓越的统计效率。例如,Wang等[58]

研究了一种基于杠杆分数选择最优子样本的问题,
并提出了A-最优准则。Yu等[59]开发了一种最优泊

松子采样方法。尽管这些方法很有用,但存在两个

局限性。首先,为了适应不同分析目的,必须仔细设

计具体的采样策略;其次,这些方法的计算成本很

高,大多数情况下采样成本与全样本大小成正比。
因此,在实际应用中,需要权衡计算成本和统计效

率,选择最适合特定问题的子采样方法。最适合特

定问题的子采样方法设计应该足够简单,可以在大

多数实际计算机系统上轻松实现,并具有更广泛的

适用性,且 采 用 可 以 显 著 降 低 估 计 值 的 偏 差 的

Jackknife技术用于纠偏。
     

(2)
 

在大规模商务数据分析中,数据时常会分

布在不同的计算节点上,例如,不同地区医院的数据

库,用户个人的移动设备等。为了估计与业务相关

的关键参数,分布式计算的框架被广泛使用。以中

心化的分布式计算系统为例,中心服务器通过收集

来自各节点的信息来进行模型优化和参数估计。然

而,出于对数据隐私的考虑,本地节点可能并不愿意

向其他节点或中心服务器上传本地的原始数据,这
对分布式系统下的统计分析提出了挑战。为了解决

这一挑战,一个简单可行的思路是使用分布式梯度

下降算法进行模型优化,本地节点仅需要向中心服

务器传输梯度而非原始数据,从而一定程度降低了

隐私泄露的风险。近年来,Chen等[60]发现即使传

输梯度,依然存在隐私泄露的风险,这使得人们对隐

私保护的要求进一步提高。在这样的背景下,差分

隐私[56]受到了学术界越来越多的关注。具体到分

布式梯度下降算法中,差分隐私技术要求在传输的

梯度信息上添加独立噪音,这使得算法的隐私保护

能力进一步提升。然而,这一方法在带来隐私保护

能力提升的同时,也引入了额外的噪音误差,这使得

算法的收敛性质受到影响,进一步使得模型参数估

计存在误差。因此,需要重新探究使用差分隐私技

术后分布式梯度下降算法的收敛性质并提出改进

方案。
     

(3)
 

对去中心化参数估计的统计学理论而言,
主要研究去中心化联邦学习(Federated

 

Learning)。
联邦学习是一种新颖的分布式计算方法,旨在解决

原始分布式计算中存在的数据安全问题。该方法允

许多个终端在不传输原始数据的情况下合作训练模

型,其关键思想是:本地终端仅向中央服务器传输参

数估计,而不共享原始数据,由此极大保护了隐私。
传统联邦学习方法属于中心化方法,存在过于依赖

中央服务器的缺陷。因此,去中心化联邦学习受到

越来越多的关注。同传统联邦学习方法相比,去中

心化联邦学习不再依靠中央服务器,而是各个终端

通过合理设计的通讯网络连接,彼此传输信息来实

现模型更新。去中心化联邦学习的核心算法主要包

含两步:第一步,每个终端首先将邻居终端传输的参

数估计进行平均,随后基于本地数据进行一步梯度

下降。这样的方法不依赖中央服务器,因此更加稳

健、对带宽的要求更低。去中心化联邦学习的算法

步骤清晰,但是其最终所产生的估计量的数值收敛

性和统计学性质等重要理论问题亟待研究。

2.2.2 面向统计计算的优化方法
  

面向大规模商务场景的大数据分析,统计和优

化是两个重要的内容。一方面,大量统计学估计量

的产生就是对特定目标函数(如似然函数)的优化结

果。另一方面,先进的优化策略往往从统计学理论

中汲取新的思想和方法。因此,这两种方法的交叉

融合是大势所趋。在实际工作中,人们常常面临的

挑战有大数据大模型计算与计算资源有限的矛盾、
大规模在线数据的实时建模与计算需求与传统计算

方法需要全样本多次迭代计算的矛盾、以及大规模

统计优化与不完全数据之间的矛盾[61,
 

62]。与此相

关的主要科学问题如下。
     

(1)
 

面对大规模数据的统计计算问题,数据量

往往超出计算机的内存(或显存)容量。这意味着无

法一次性全部加载完整的数据集到计算机内存(或
显存)之中,从而导致传统基于全样本的统计计算方

法难以直接应用。为了解决这个问题,一个可行的

策略是先将原始数据集随机划分成若干个小批次数

据,然后依次将这些小批次数据加载到计算机内存

(或显存)中进行优化迭代。实际上,这种基于随机

划分的小批次随机梯度下降算法已经被广泛应用于
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大规模优化问题[57],并已形成了标准的软件框架

(如TensorFlow和PyTorch)。在使用这类随机梯

度下降算法时,通常需要设定一些关键的调节参数

(如学习率和动量参数)。这些调节参数不仅影响算

法的数值收敛速率,还会影响最终得到的估计量的

统计学性质[63]。为了深入理解各调节参数对算法

结果的影响,有必要从理论上研究相关估计值的统

计性质与调节参数之间的关系。这些理论结果可以

为实践者提供指导,帮助其设置合适的调节参数,在
计算效率和统计效率之间取得更好的平衡。总体而

言,系统研究基于随机划分的随机梯度下降类算法

理论基础,不仅有助于改进实际应用效果,还能够推

动统计方法在大规模数据分析等领域的进一步发展

与广泛应用。
     

(2)
 

对大规模流数据而言,需要研究面向大规

模流数据的统计计算方法及其理论。在处理大规模

流数据时,一个核心挑战是实时性。与传统的静态

数据集不同,流数据以高速度不断产生,这要求统计

计算方法能够在数据到达时立即进行处理。此时面

向大规模数据的子抽样和分布式方法均不再适用。

Schifano等[62]首先在线性模型中引入了在线估计

和统计推断方法,获得了和传统全样本估计方程方

法可比的统计学效率。通过改进经典的随机梯度下

降算法,在加快计算速度的基础上获得了和全样本

极大似然估计相同的估计效率。受到这些研究的启

发,人们提出了更多的基于流数据的统计计算方法,
并对其统计学性质也需要进行系统深入研究。例

如,以随机优化领域的随机梯度下降方法为基础,

Zhu等[64]通过鞅差序列的随机误差假定,建立了基

于流数据的渐近协方差估计理论,并将其应用于高

维线性回归的高效统计推断。类似的理论性质也可

以被拓展到其他重要场景,如梯度缺失、在线协方差

估计[64]、以及序贯决策问题[65]等。
     

(3)
 

对面向不完全数据的统计优化方法,需要

研究在部分标注数据情况下的统计学优化算法,并
为此发展相应的半监督统计学习理论框架。例如:
在电子病历系统中,确诊病人是否患类风湿关节炎

或者多发性硬化症需要较高的诊断成本。因此,确
定病人是否患有上述疾病比起收集病人的基本信息

更加困难。这就产生了一类非常有趣的数据,其中

因变量只能获得部分观测,但自变量却能被完全观

测。如果给予这样的数据做统计学习,就成了一个

重要的理论问题。此类问题在文献中被称为半监督

学习问题。半监督学习的场景在现实中常常出现,

如抽样调查、文本分析和图像分类。例如,分类问

题,一种常见的解决方法是高斯混合模型。对于高

斯混 合 模 型,可 利 用 经 典 的 EM(Expectation-
Maximum)算法求解。EM 算法的数值收敛性也已

经得到了充分的研究。Wu[66]证明了在一定条件

下,EM算法会数值收敛到极大似然估计量。Xu和

Jordan[67]研究了EM算法在高斯混合模型下的收敛

速度,并将EM 算法与梯度上升算法进行了比较。
上述研究都是基于标签平衡的情况。在现实中可能

面临某种标签出现频率极低的情况,如欺诈检测,

CT图像疾病识别等,这类标签往往被称为稀疏事

件[68]。在稀疏事件的存在下,传统计算方法(如EM
算法)往往会表现出非常不同于常规的规律。例如,
面对稀疏事件数据,学者发现EM 算法的收敛速度

会非常慢。因此,发展面向稀疏事件统计学和机器

学习算法理论是重要的研究课题。

2.2.3 基于统计学模型的仿真与决策
  

基于统计学模型的仿真与决策对于发展以数字

孪生技术为代表的新一代数字管理工具意义重大。
数字孪生是一种通过数字模型在计算机中对实际物

体或系统进行仿真的新一代数字管理工具。这种数

字模型是实体的虚拟表示,包括实体的结构、行为、
性能等多个方面。数字孪生可以通过虚拟环境对实

体状态和变化的实时反映,实现监测、优化、预测的

目的。数字孪生在智能制造、工业升级和数字化转

型方面已经发挥了关键作用。而统计学模型为仿真

与决策提供了扎实的理论支撑,也提出了新的挑战。
为此,需要对以下科学问题做系统性研究。

  

(1)
 

对现实商务场景中的全数据特征和网络关

系进行统计分析,将其抽象为复杂系统是进行仿真

建模和决策优化的基础,有利于决策者掌握其构成

要素之间的相互作用和变化关系。然而,由于大规

模商务场景中涉及的多元主体规模庞大,使得关联

网络呈现异质性和稀疏性等特点,需要研究如何表

征全数据特征和关联关系,准确刻画各节点统计学

性质和全局网络结构。特别是在如今的商务场景

中,大规模网络数据普遍存在,为了揭示不同节点对

之间的潜在链接、精确量化与潜在联系识别相关的

统计不确定性,Fan等[10]提出了一种大型网络成员

关 系 统 计 推 断 方 法,基 于 经 验 特 征 向 量 构 建

Hotelling型统计量,可以在大规模网络上更加高效

的执行,并且能够处理节点属性信息混合的情况。
另外,相关理论方法在诸多现实问题中得到了应用。
例如,在智能制造领域,Mykoniatis和 Harris[69]提
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出了一种数据驱动的混合模拟建模方法,以实现数

字孪生中的生产控制系统测试与验证。在网络安全

领域,Zhang等[70]研究了非线性复杂网络系统的攻

击隔离和攻击定位问题,通过构造两个残差,并给出

残差区间估计的方式,提出了相应的人工智能方案。
针对能源市场,Chen等[65]通过分析构建的多元价

格运动演化网络拓扑特征,探讨了碳燃料能源市场

系统中多元价格运动的动态演化规律,为碳交易市

场的市场监管者开辟了一个全新视角。
  

(2)
 

对于复杂系统仿真而言,高精度的仿真模

型(如数字孪生模型)意味着仿真成本和仿真时间更

高。而成本低、耗时少的仿真模型精度又低。如何

平衡仿真效率和仿真精度的矛盾,如何优化仿真资

源分配,在有限的计算资源下实现仿真效率的最大

化,是本研究需要突破的科学难题。现代仿真技术

作为强有力的建模工具被广泛用于复杂系统的评估

与分析过程中,如医疗保健系统、工业生产系统等。
系统仿真模型的随机特性,使得决策者需要多次的

系统仿真复制才能获取平稳的系统估计,然而仿真

模型的时间与经济成本随着系统复杂性的增加而急

剧提升。因此,如何优化有限仿真资源的分配以最

大限度提高系统仿真效率,十分具有现实意义。近

些年来,涌现出诸多基于单精度仿真模型的仿真优

化算法,例如:最优计量分配(Optimal
 

Computing
 

Budget
 

Allocation)算法、无区别区间(Indifferent-
zone)算法、期望提升(Expected

 

Improvement)算法

等。然而,随着经济与社会生产力的急剧提升,复杂

系统趋于高度随机化,仅借助于单精度仿真模型已

难以同时保证系统的评估效率与分析精度,这极大

地增加了系统管理的难度。此外,仿真模型的精度

与其运行速度还呈现出显著的负相关关系。因此,
深入挖掘不同精度仿真模型之间的相互协作机制,
并建立实现系统仿真效率与精度间有效权衡的多精

度仿真优化方法,是实现复杂系统有效分析与评估

的关键问题之一。为此,Xu等[71]提出了两阶段多

精度仿真优化算法,该算法分为有序变换(Ordinal
 

Transformation)和最优采样(Optimal
 

Sampling)两
步以实现仿真预算的有效分配。

  

(3)
 

现实的商务场景是不断演进和变化的,如
何基于仿真模型对大规模复杂商务系统进行高质量

评估,需要构建自适应数据关联与统计模型参数调

整机制,对大规模商务场景下的决策行为形成和演

化进行分析,建立动态环境下复杂商务系统的评估

与优化决策理论与方法。在瞬息万变的信息化时代

下,复杂系统的内外场景趋于高度动态多变化。动

态场景下的系统管理与决策问题本质上是一个序贯

决策过程,决策者需要不断借助仿真模型对系统进

行动态评估分析来不断重新调整管理策略,以应对

系统场景的实时变化,这对复杂系统的高质量管理

与决策提出了严峻考验。为此,需要研究合适的系

统仿真动态优化与决策方法,以精确捕捉系统的动

态特性,并实现系统有效的动态决策与评估。既往

研究已经提出了多种连续仿真方法,用以实现复杂

动态系统的优化与管理,但这些研究鲜有考虑优化

仿真的预算分配问题。现有研究以数据驱动为核心

方法对复杂系统动态性进行分析,并基于此建立了

仿真建模与优化算法。此外,为了进一步考虑系统

决策与内外场景变化的相互影响,Peng等[72]等研

究,在贝叶斯框架下,将系统仿真决策过程描述成为

一个随机控制问题,并基于近似动态规划方法,提出

了一种渐近最优仿真优化方法,以实现系统仿真的

动态优化与决策。特别地,复杂商务系统作为一类

重要的复杂系统,一方面继承了复杂系统高度动态

多变化的显著特征;另一方面,又有别于大多数复杂

系统,拥有着较为丰富的数据资源。因此,有必要充

分挖掘系统多源数据的有价值信息,综合考虑商务

场景变化与系统决策的相互影响,并深入分析大规

模商务场景下的决策行为形成和演化规律,以探究

基于自适应多源数据关联与仿真统计模型参数调整

机制,这对实现动态环境下复杂商务系统的高质量

评估与分析具有十分重要的意义。

2.3 复杂商务场景中的预测理论与管理决策
  

复杂商务数据预测分析是商务智能与商务经济

发展的重大理论基础。预测是判断决策优化场景出

现的前提条件,其目标是为科学决策提供依据,进而

提高决策的效益和效率。以电子商务、互联网金融、
移动支付为场景的大规模复杂商务的预测与决策问

题中通常会衍生出新型、复杂的数据,如:多源异构

数据、部分无标签数据、分布漂移数据、混频数据、多
模态数据等。针对这些新型且复杂的数据,传统的

统计建模可能无法捕捉有效信息,亟需开发相应的

统计预测方法,设计高效、鲁棒的决策算法。
  

复杂商务场景中的预测理论与管理决策可以分

为两个关键层面:首先是管理决策驱动的预测研究。
建立和应用预测模型来支持和指导实际管理决策,
以改进决策质量、提高效率和应对不确定性。其次

是复杂数据场景下的预测研究。主要研究如何识别

新型复杂数据和传统数据的差异,从而有效地处理
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多样性的数据类型,开发合适的预测模型。

2.3.1 管理决策驱动的预测研究
  

数据—预测—决策是当前管理科学领域进行科

学决策的主要模式。精确的预测分析是进行科学决

策的必由之路。从错综复杂的数据中提炼客观规

律,开发提高预测精度的有力工具,为规避各级部门

管理决策中的风险提供科学依据。然而,在实际决

策制定中,传统的统计方法经常将预测误差作为优

化目标来求解参数,在管理决策问题中,预测目标并

不等于决策目标,单纯将预测误差作为目标可能会

导致决策失误。比如,投资公司需要预测股票价格

的波动情况来指导投资决策,实际往往将股票价格

波动作为预测的目标,但决策目标可能是最大化投

资回报或最小化风险,此时公司需要考虑到市场因

素、公司基本面、行业趋势等因素。预测目标与决策

目标之间存在差异,为了实现有效决策,需要根据实

际决策目标来调整预测目标。此外,以库存管理代

表的预测中的不确定性是一个挑战。如何在预测模

型中有效地考虑和管理不确定性,以降低不确定性

带来的风险,是一个重要问题。另一方面,管理决策

中存在非对称损失的预测问题,比如,供应链中断的

成本可能远大于过度供应的成本,这也是决策中需

要考虑的问题。
  

(1)
 

复杂商务场景中涉及了大量预测问题。给

定一个预测问题,研究者通常会建立二次损失或绝

对值损失作为优化目标来求解参数,然后将求得的

参数带入到决策环境中,最终得到决策。经典的预

测教科书同样将预测本身视为目的,没有考虑到预

测的目的是什么(即管理决策,包括预算、资源调度

与分配等)。一个很好的预测结果对应了很低的预

测误差,但并不代表会得到很好的决策,即预测目标

不等于决策目标。例如,制造型企业需要预测未来

产量以制定生产计划决策,若以预测产量和实际产

量十分接近为目标,不考虑材料供应情况、市场需求

变化情况等因素,最终生产计划可能无法满足市场

需求,导致资源配置不合理。Goltsod等[73]综合考

虑了预测和库存管理这两个相互关联的问题,通过

库存表现来判断预测表现,从而对库存管理中用到

的需求参数进行适当的估计和更新,以整体观点来

解决库存管理的最终目标。然而,Goltsod等[73]只

是考虑了库存管理问题,需要推广到更加一般的管

理决策问题中。此外,也需要考虑如何公式化决策

目标。当决策目标表达式非凸非线性时,应该如何

设计高效的迭代算法求解参数。有必要深入研究迭

代算法的收敛性质、参数估计量的渐近性质,如相合

性和渐近正态性。总体而言,对上述问题的研究可

以帮助人们理解预测目标和决策目标的不同,为实

际商务场景中决策提出提供理论支持,最终得到最

优决策。
  

(2)
 

以库存模型为代表的商务管理预测问题是

供应链中一个重要课题,主要研究零售商如何管理

商品的库存来使得利益最大化。由于市场的激烈竞

争,价格差异优势逐渐减小,在提供同等产品和服务

下,降低库存成本成了业界关注的焦点,过高的库存

会导致资金占用和库存成本增加,过低的库存可能

会导致供应不足,影响销售。产品的未来需求是影

响库存管理的一个很重要因素,对需求进行预测来

设置合理的库存水平,以提高企业运营效率。因此,
确定需求分布是库存管理的重要问题,现有库存管

理教科书通常假定未来需求分布是已知的,但这并

不符合实际。当需求分布未知时,可以采用鲁棒优

化、样本经验分布代替需求分布、分位数回归,这些

对确定需求分布中的未知参数进行考虑。现实中往

往很难从有限数据中选择出一个“正确”的需求分

布。不确定性在其他管理预测问题中普遍存在,例
如,预测未来商品销量时,要考虑商品特征的选择、
预测模型的形式等,需要采取适当的措施以最大程

度地减少不确定性带来的风险。针对需求模型的不

确定性,模型平均可以有效避免对需求模型的错误

选择导致的昂贵代价。
  

(3)
 

商务管理中存在着非对称损失的预测问

题。许多预测问题中最常用的损失函数是均方误差

和平均绝对误差,这都是对称的。对称损失函数的

使用前提是假设正、负偏差是同等重要的。然而,在
某些情况下,正、负偏差带来的代价是不一样的。比

如,供应链中断的成本可能远大于过度供应的成本。
因此,在一些管理预测问题中需要一个允许非对称

的灵活损失函数。同样,在宏观经济预测中,乐观的

国内生产总值(Gross
 

Domestic
 

Product,GDP)增长

预测可能导致名义赤字的预期水平较低,从而为所

需的财政调整留下一些余地。Ray等[74]指出非对

称定价或非对称价格调整是指价格上涨比下跌更容

易的现象,研究提出了批发价格非对称定价的新理

论及其实证支持,同时还讨论了非对称定价、渠道、
价格调整成本以及公共政策等方面的影响。Chen
等[75]使用非对称损失研究了好消息和坏消息对价

格信息的影响,进而利用价格信息为公司的投资决

策提供有用信息。
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2.3.2 复杂数据场景下的预测研究
  

大规模复杂商务场景带来了更多新型复杂的数

据,这些数据往往具有多模态、多源异构、大部分数

据无标签、分布漂移等特点。在管理预测研究中,存
在以下三个挑战:开发有效的方法将多源数据整合

成有意义的信息以支持决策制定;开发半监督学习

方法从无标签数据中提取有用信息;开发稳健学习

方法处理随着时间或其他因素发生分布漂移的

数据。
  

(1)
 

在管理决策问题中经常存在复杂多源数

据。比如,在信用评级中需要融合来自不同平台的

数据(消费者的消费数据、资产情况和理财数据、企
业的资产结构借贷行为数据)用于构建信用评估系

统。多源数据的难点在于需要克服不同源的数据模

式不一致性,确保数据的一致性和可用性;需要开发

迁移学习的方法等来提取有效信息。针对多源数

据,Li等[76]使用迁移学习的思想,确定传统任务和

新任务相似性,将传统银行业务数据迁移到新业务

数据中,重建训练集来训练违约风险预测模型,凸显

了迁移学习在金融风险领域的商业价值,为管理者

提供了决策依据。预测性业务流程监控是业务流程

管理的重要任务之一,Chen等[77]提出了一种基于

BERT(Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers)和迁移学习的多任务预测方法,可以

更快地应用于多种不同的预测任务,且具有突出的

性能。多源数据的融合关键是如何处理这些源域的

差异,需要开发有效的迁移学习技术和因果推断技

术准确地把握不同域之间的差异和因果关系。为了

更好地利用不同源域信息,需要建立一个模型融合

的新型算法,从最优模型平均预测出发,开发关于模

型参数的统计推断方法及感兴趣参数的统计学

推断。
  

(2)
 

如前所述,实际工作中常常碰到部分无标

签数据,也被称为半监督数据。如何利用部分无标

签数据来提升整体的预测能力是关键问题[78]。早

期关于半监督数据开发的半监督方法是针对分类问

题的预测,比如,Zheng等[79]针对半监督数据开发

了在线评论质量挖掘系统,以区分客服有用和无用

的评论,进而提升供应商的营销决策。相比于分类

问题,回归也有广阔的应用背景。最近,关于半监督

回归问题发展迅速,Chakrabortty和Cai等[78]将线

性模型作为工作模型,假设协变量和响应变量之间

具有线性相关性,进而通过协变量预测响应变量。
实际中,协变量和响应变量之间关系往往是非线性

的,并且具有不确定性。因此,在建立半监督方法时

应该考虑这种未知性和不确定性。未来针对管理预

测下的半监督数据可以尝试如下三个探索方向:

1)
 

如何验证无标签数据是否会有利于决策;2)
 

如何

利用无标签数据来提升决策能力;3)
 

如何衡量无标

签数据提升能力的大小。
  

(3)
 

面向复杂数据场景的应用,预测与决策扮

演着重要的角色。目前,预测模型的精准度主要取

决于训练数据和测试数据,是独立同分布的。随着

业务涉及领域的增加以及数据快速的更新迭代,训
练数据和测试数据独立同分布的假设不再广泛适

用。一方面,因为数据变化的速度快于模型更新的

速度,且测试数据的分布变化情况未知;另一方面,
因为不准确预测导致的错误决策成本增加。这类问

题需要获取不同测试数据分布下的不变因果结构,
将因果关系纳入到管理预测问题中,让预测模型不

依靠变量之间不稳定的相关性来进行建模,这样即

使在未知的测试数据分布上也能有一个稳健的结

果。未来的研究可以围绕三个方向展开:1)
 

为什么

稳健学习方法能对未知测试数据分布取得良好结

果;2)
 

在什么样的测试数据条件下会比按照独立同

分布假设建立的模型表现好;3)
 

在稳健学习的建模

过程中,去掉了变量之间的相关性过度损失了数据

中的信息,在不降低模型泛化性能的前提下,如何尽

可能的利用这些数据信息,提高预测的精准度。

3 未来5~10年大规模商务场景的统计管

理理论发展目标及资助重点

3.1 发展目标
     

当前大数据时代特有的数据类型、大规模的数

据体量以及新的商务场景给传统的统计管理理论与

方法带来了前所未有的挑战。我们迫切需要建立新

的方法论体系,采用更加主动、全面的视角,面向未

来可能发生的场景和情境进行积极的分析和预测,
并将这些前瞻性分析和预测应用于发展大规模商务

场景下的统计管理理论[80,81]。这能积极促进管理学

的研究范式创新,同时有效回应习近平总书记关于

“四个面向”中“面向经济主战场”的重要要求。大规

模商务场景下统计管理理论的建立涉及诸多学科知

识和技术,需要管理科学、统计学与计算机科学等多

学科的深度交叉融合[82]。因此,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、培养具有前沿统计管理理
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论的人才,以应对当前大数据时代对统计管理人才

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
练了大规模商务场景下统计管理理论的若干重大关

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。
     

(1)
 

基于多源融合与隐私保护的复杂商务数据

建模与应用创新
     

背靠大数据产业与人工智能技术,数字商务与

数字经济建设已成为国家发展的重要战略,是经济

主战场的最前沿。大数据产业下各行各业的多源数

据是激活经济要素潜能的关键支撑,是加快经济社

会发展中质量变革、效率变革的重要引擎。如果能

够充分利用互联网电商、短视频平台、流媒体等多方

媒介产生的大数据,通过统计建模方法与机器学习

算法实现数据共享机制,完成数据多源融合,将会最

大化数据要素潜力,助推商务发展,反哺数据质量,
形成大数据与商务场景互相融合促进的良性循环。

     

因此,建议资助重点为:1)多源数据融合的复杂

商务数据建模与应用研究:加强对网络数据、图像数

据、音频数据、自然语言数据、高频数据和流数据等

多种商务场景中的高价值数据的建模研究,提出系

统的统计学分析框架,建立相关的统计学理论体系;

2)隐私保护视角下的复杂商务数据建模与应用探

索:加强基于联邦学习和差分隐私实现的安全数据

互通的统计算法研究。
     

(2)
 

复杂商务场景驱动的统计计算与优化方法
  

大型商务场景催生了海量数据,各种复杂模型

也应运而生。这些模型包括但不局限于:超高维模

型、网络数据模型、以深度学习强化学习为代表的前

沿机器学习模型等。由于实际工作中所具有的计算

资源永远是有限的,如何在有限的计算资源下完成

具有统计学理论支撑的大数据复杂模型的计算,已
成为一个重要的研究方向。另一方面,如何发展具

有统计学理论支撑的新一代仿真技术与方法对支撑

大规模商务场景下的管理学理论研究具有重要

意义。
     

因此,建议资助重点为:1)
 

面向大规模数据的

计算方法与统计学理论研究。包括但不局限于:分
布式计算方法、子抽样方法、流数据计算方法、不完

备数据建模、以及主动学习等领域。2)
 

去中心化的

统计计算与优化。重点关注网络结构对算法收敛性

以及最终统计量统计学性质的影响,还同时要兼顾

典型超参数(学习率等)的重要作用,建立相关的统

计学理论。3)
 

面向大规模商务场景的全数据特征

和网络关系进行统计分析,并建立高精度的仿真模

型(数字孪生模型等)。
     

(3)
 

面向复杂商务场景的预测理论与管理决策
     

在当今复杂商业场景下,预测理论和管理决策

成为了日益重要的研究内容。预测问题是决策制定

过程中不可或缺的一环。由于商务环境日益改变、
风险不断升级、竞争愈发激烈,传统的预测方法已经

不能满足当今商务决策的需求,因此需要发展更加

智能和精确的预测模型。例如,考虑预测目标和决

策目标的一致性、预测问题中的不确定性、非对称损

失问题等。与此同时,新的商务场景带来了新型数

据的挑战,多源异构、部分无标签数据、分布漂移数

据等新型数据增加了数据处理和分析的难度。识别

新型数据的特征、开发相应的预测方法,对决策制定

具有重要的现实意义。
     

因此,建议资助重点为:1)
 

管理决策驱动的预

测研究:建立以决策目标为导向的预测框架,加强对

预测问题中不确定性的研究,以及如何权衡不同类

型错误的非对称损失预测问题。2)
 

复杂数据场景

下的预测研究:加强对多源异构数据、部分无标签数

据、分布漂移数据等新型数据的建模研究,借助模型

平均、迁移学习、半监督学习、稳健学习等技术的结

合来提炼有效信息,进而实现精确预测和决策支持。

4 结 语
     

大规模商务场景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。
将大规模商务场景数据从资源转变成为生产力的关

键在于对其进行有效建模与合理分析。在这个过程

中,统计管理理论与方法扮演着不可或缺的重要角

色。挖掘大规模商务场景数据的内在价值已成为当

前的国家战略。如何挖掘与分析大规模商务场景中

的数据资源并将其转变为有效信息辅助管理决策,
一直是学术界关注的热点问题。我们应当充分发挥

管理科学在管理统计、数据挖掘等领域的优势和特

点,融合数学、信息科学等多学科领域的知识,提出

一套新的统计管理理论和方法,全面提升各行业的

商务分析能力和核心竞争力,从而有力保障我国经

济高质量稳步发展。根据相关研究热点与趋势,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

后需要进一步凝练研究方向,规划和推进跨学科攻
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关团队的培养,深入开展统计管理基础理论研究,促
进相关研究成果的应用与推广。
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Abstract The
 

large-scale
 

business
 

scenario
 

is
 

an
 

inevitable
 

outcome
 

of
 

the
 

progress
 

in
 

science
 

and
 

technology
 

and
 

the
 

development
 

of
 

business
 

practices.
 

It
 

not
 

only
 

encompasses
 

business
 

practices
 

geared
 

towards
 

the
 

economic
 

forefront
 

but
 

also
 

includes
 

crucial
 

areas
 

related
 

to
 

national
 

governance,
 

with
 

a
 

focus
 

on
 

the
 

new
 

generation
 

of
 

digital
 

management
 

technology
 

centered
 

around
 

digital
 

twins.
 

Spanning
 

multiple
 

interdisciplinary
 

fields
 

such
 

as
 

management,
 

economics,
 

computer
 

science,
 

environmental
 

governance,
 

mathematics,
 

and
 

statistics,
 

the
 

large-scale
 

business
 

scenario
 

presents
 

a
 

unique
 

opportunity
 

for
 

innovation
 

in
 

management
 

theory.
 

The
 

development
 

of
 

cutting-edge
 

statistical
 

methods
 

and
 

the
 

innovation
 

of
 

data-
driven

 

management
 

theories
 

tailored
 

to
 

the
 

large-scale
 

business
 

scenario
 

are
 

important
 

concerns
 

shared
 

by
 

government
 

agencies,
 

industry,
 

and
 

the
 

academic
 

community.
 

Based
 

on
 

the
 

344th
 

issue
 

of
 

the
 

“Shuang
 

Qing
 

Forum”,
 

this
 

paper
 

initiates
 

its
 

exploration
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

the
 

large-scale
 

business
 

scenario,
 

delving
 

into
 

three
 

aspects
 

within
 

complex
 

business
 

scenarios:
 

data
 

analysis
 

methods,
 

statistical
 

computation
 

and
 

optimization
 

methods,
 

and
 

prediction
 

theory
 

and
 

management
 

decision-making.
 

Through
 

a
 

clear
 

definition
 

of
 

relevant
 

concepts
 

and
 

a
 

systematic
 

review
 

of
 

important
 

literature
 

both
 

domestically
 

and
 

internationally,
 

the
 

article
 

summarizes
 

the
 

current
 

research
 

status
 

and
 

frontiers,
 

analyzes
 

development
 

trends
 

and
 

directions,
 

distills
 

significant
 

key
 

scientific
 

issues
 

for
 

the
 

next
 

5
 

to
 

10
 

years
 

in
 

this
 

field,
 

and
 

discusses
 

cutting-edge
 

research
 

directions
 

and
 

strategies
 

for
 

scientific
 

fund
 

support.
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statistical
 

management
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and
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predictive
 

theory
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