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摘  要 

本文基于AI Agent与Jobs-to-Be-Done理论框架，探讨数字经济时代电子商务用户决策的经济逻辑。研究

针对传统用户行为分析方法的局限性，创新性构建融合行为经济学与智能技术的分析模型，通过AI Agent
模拟用户决策路径，识别出社交驱动型潮流捕手、精明研究型买家、理性价值分析师三类典型用户群体。

结果表明，不同群体对社交推荐和价格策略的响应机制存在显著差异，其核心差异源于功能性、情感性

和社交性任务需求的不同。研究提出差异化营销策略建议，强调精准匹配用户群体核心任务的重要性，

为电商平台精细化运营提供理论指导。 
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Abstract 
Based on the theoretical framework of AI Agent and Jobs-to-Be-Done, this paper explores the eco-
nomic logic of e-commerce user decision-making in the digital economy era. Addressing the 
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limitations of traditional user behavior analysis methods, the study innovatively constructs an an-
alytical model integrating behavioral economics and intelligent technologies. Through AI Agent 
simulations of user decision paths, three typical user groups are identified: social-driven trend 
catchers, sophisticated research-oriented buyers, and rational value analysts. The results show sig-
nificant differences in response mechanisms to social recommendations and pricing strategies 
among different groups, with core differences stemming from variations in functional, emotional, 
and social task demands. The research proposes differentiated marketing strategy recommenda-
tions, emphasizing the importance of accurately matching core tasks of user groups, thus providing 
theoretical guidance for refined operations of e-commerce platforms. 
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1. 引言 

进入数字经济时代，电子商务已成为全球经济增长的重要引擎。它打破时空边界，重塑供应链、支

付链与数据链，让中小企业得以瞬间触达全球市场，也让消费者享受“一键买全球”的便捷。据中国电

子商务研究中心数据显示，2023 年中国网络零售市场规模达到 15.42 万亿元，同比增长 11%，占社会消

费品零售总额的比重提升至 27.6%，连续 11 年稳居全球第一(商务部，2024) [1]。在市场规模快速扩张的

表象下，电商行业正面临前所未有的结构性挑战：流量红利逐渐见顶，头部平台用户获取成本近三年年

均增幅超过 30%，平台间竞争也日趋激烈(全国电子商务公共服务网，2023) [2]。这一变化要求电商平台

从传统的“流量思维”转向“用户价值思维”，从规模导向的粗放式运营转向效率导向的精细化运营(刘
炳宏，2025) [3]。在此背景下，深入理解用户购买决策的内在机制，识别不同用户群体的行为模式和需求

特征，构建基于用户价值的差异化运营策略，将成为电商企业实现可持续增长的关键所在。 
在数字经济时代，电子商务用户行为呈现出复杂性、多样性和动态性的特征。传统的用户行为研究

方法，如问卷调查、深度访谈和焦点小组，虽然在理论基础及方法论上相对成熟，但在现代商业环境中

面临着显著的局限性。这些方法通常伴随着高昂的时间成本、样本获取的困难以及较强的主观分析倾向。

尤其在电子商务领域，这一问题尤为突出。徐雨悦等(2023)指出，传统研究方法的“一刀切”分析方式已

难以满足电商平台对用户细分需求的深入挖掘[4]。与此同时，李光洁(2024)认为，电子商务环境下消费者

行为个性化和智能化的趋势对研究方法的动态性与精准性提出了更高的要求。这一现象表明，亟需探索

新的研究方法，以更好地适应快速变化的市场环境和消费者需求[5]。 
近年来，以 GPT-4、Claude 等为代表的大语言模型技术取得突破性进展，本研究将创新性地结合 AI 

Agent 构建电子商务用户行为分析框架，AI Agent 在理解复杂语境、生成高质量内容及模拟人类思维等方

面展现出强大能力，为商业研究方法论创新提供了前所未有的技术基础。其核心优势体现在四个维度：

一是规模化处理能力，可同时模拟数百个不同背景用户开展大规模行为分析，有效突破传统研究的样本

量限制；二是一致性与标准化，依托统一算法逻辑确保分析过程的规范性，显著减少人为主观因素干扰；

三是深度洞察生成，通过整合海量数据与理论框架，能够捕捉人类研究者易忽略的细微模式及关联性特

征；四是动态适应性，可根据新数据与反馈快速迭代分析模型，灵活应对瞬息万变的市场环境。 
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本研究旨在系统探索 AI Agent 在电子商务用户购买决策分析中的应用范式，创新性地采用 AI 自驱

动方式完成 AI Agent 系统的核心构建环节，包括通过大语言模型自动生成用户角色提示词、AI 辅助优化

模型参数、AI 驱动的记忆模块迭代等，构建融合行为经济学理论与智能分析技术的研究模型，解决传统

方法在动态性、规模性与精准性方面的固有局限。研究将重点分析 AI Agent 如何通过情境模拟还原用户

决策路径、通过多模态数据融合提升分析深度、通过自主进化适应市场变化，同时探讨 AI 参与 Agent 构
建的效率与精准性优势，最终为电商平台提供高效、可扩展的用户决策分析方法论，助力数字经济时代

下的精准营销与用户体验优化。 

2. 文献综述 

2.1. 电子商务消费者行为理论演进 

电子商务消费者行为研究一直围绕“影响因素–决策机制–行为结果”的逻辑框架展开，其理论基

础正逐步向数字化场景的适应性转变。早期的研究多以经典消费者行为理论为基础，着眼于产品价格、

质量和服务等基本因素对购买决策的影响(党振瑜，2024) [6]。随着社交媒体与电子商务的日益融合，高

孝苹(2024)将研究视角聚焦于社交媒体对消费者信息获取及购买决策重塑的作用，她揭示了社交互动在

行为驱动中的核心变量地位[7]。而李光洁(2024)进一步强调，在数字化转型的背景下，消费者行为呈现出

个性化和智能化的趋势，技术接受度以及数据驱动的决策逻辑成为新的研究重点[5]。此外，杨邦飞(2024)
通过实证研究构建了适用于电商环境的消费者行为模型，将个人因素、社会文化背景、心理因素及技术

因素融入核心分析框架，进一步完善了该领域的理论体系[8]。这些研究表明，随着技术的进步和市场环

境的变化，消费者行为的研究需要不断适应新情况，以更好地理解和预测消费者决策过程。 

2.2. 社交推荐对消费者决策的影响因素 

社交推荐在电商流量转化中扮演着至关重要的角色，其影响机制已成为学术界的研究热点。温战杰

(2025)通过深入分析社交媒体营销的特点和形式，指出社交平台通过提升品牌知名度和增强用户参与度，

直接影响消费者的购买决策[9]。高孝苹(2024)进一步细化了社交推荐的作用路径，她认为社交媒体不仅

改变了消费者的信息筛选方式，还通过社交互动的加强来提升用户的购买意愿[7]。刘心心(2025)在对社

交化电商背景的研究中发现，社交互动和用户口碑是影响消费者重复购买的重要因素，这一发现证实了

社交推荐在决策环节中的长期价值[10]。王紫薇和宋晓晴(2025)将主播因素和平台因素纳入社交推荐的分

析框架，从而丰富了在直播电商场景中对社交推荐影响维度的理解[11]。 

2.3. 价格策略的行为经济学分析 

价格策略在电商营销中占据核心地位，其对消费者决策的影响应结合行为经济学的视角进行深入解

读。高建华与王思听(2021)基于价格歧视理论，分析了企业实施价格差异化策略的影响因素，指出消费者

对价格公平性的感知是该策略有效性的关键[12]。杨飞(2016)引入参照依赖偏好理论，发现消费者的价格

预期以及损失厌恶心理显著影响其对产品溢价的接受程度[13]。 
在电商实践的层面上，胡怡然(2024)的研究表明，促销力度、信息传递质量等价格策略的具体细节，

直接影响消费者的购买转化率[14]。杨亦哲(2025)指出，在精准营销的背景下，价格策略需与用户画像相

结合，才能有效实现溢价空间与用户接受度之间的平衡[15]。 

2.4. Jobs-to-Be-Done 理论框架 

Jobs-to-Be-Done (JTBD)理论由 Clayton Christensen 等学者在创新理论研究中提出，后来被广泛应用
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于营销和消费者行为研究。该理论的核心观点是：消费者购买产品或服务不是为了拥有产品本身，而是

为了完成特定的“任务”(Jobs) [16]。该理论提供了一种深入挖掘消费者行为的潜在逻辑性的分析工具，

然而在消费行为研究中的应用尚处于探索阶段。余子纯(2023)将 JTBD 理论应用于生态旅游决策的研究，

识别出不同人群之间的核心诉求差异，验证了该理论在细分场景下的适用性[17]。林文璟(2019)借助 JTBD
理论，分析了科技创业项目的客户价值主张，指出该理论能够有效地连接产品功能与用户需求[18]。 

然而在电商领域，JTBD 理论的应用仍然存在明显的空白。目前的研究大多集中于用户行为的表层特

征(如购买意愿和消费习惯)，而未能从“任务完成”的视角揭示社交推荐和价格策略对决策影响的机制。

这一现状为本研究的理论创新提供了广阔的空间。 

2.5. AI Agent 应用原理 

AI Agent 即人工智能体，是以大语言模型(LLM)为核心，具备自主理解、感知、规划、记忆及工具使

用能力的智能代理系统，能够模拟复杂任务中的人类行为与认知过程，并实现高效人机交互。曹敏志(2010)
较早从理论层面阐述了智能 Agent 的基本原理与多 Agent 系统的设计，为后续技术实现提供了理论基础

[19]。近年的实践研究则更强调工程化落地：唐宇迪与尹泽明(2024)基于主流 Agent 框架(如 Coze、Auto 
Gen Studio)开展实证分析，指出 AI Agent 的实际部署需要与具体业务场景的数据、工具配置相匹配，方

可实现预期功能与性能[20]。 
在商业研究领域，AI Agent 通过规模化处理能力与分析流程的标准化，能够有效缓解传统方法在样

本量与主观性上的局限，从而为电商用户行为模拟与决策路径分析提供了一种可操作且具推广性的研究

工具。 

2.6. 文献研究缺口 

综述现有研究可见，电商用户决策领域仍存在三方面核心缺口： 
一是理论视角不足。当前研究较多依赖传统消费者行为理论(杨邦飞，2024) [8]，缺乏能够将营销策

略与用户深层需求高效对接的理论框架。JTBD 理论在电商情境下的系统化应用尚未形成，难以揭示“任

务—需求—策略”之间的适配机制。 
二是方法路径受限。传统定性研究在应对电商用户行为的动态性与复杂性方面存在局限(徐雨悦等，

2023) [4]；而将智能化仿真方法(如 AI Agent)用于用户行为模拟与决策路径分析的尝试仍处于探索阶段

(唐宇迪等，2024) [20]，尚未形成成熟的混合定量—定性研究范式。 
三是机制分析不够深入。现有研究多集中于验证社交推荐与价格策略的效应强度(杨亦哲，2025；胡

怡然，2024) [14] [15]，但较少从用户群体异质性出发揭示策略作用的内在机制，因而难以为精细化、分

层化的营销实践提供可操作性建议。 
基于上述研究缺口，研究需在理论引入、方法创新与异质性机制揭示三方面协同推进，以支撑更具

针对性的电商营销策略设计与评估。 

3. 研究目标 

基于上述研究背景和理论定位，本研究设定以下三个核心目标： 
研究目标一：构建基于行为特征的电商用户分群模型。通过深度访谈和定性分析，识别用户在购买

决策过程中的关键行为维度，构建具有理论基础和实践价值的用户分群框架，为电商平台的精准营销提

供科学依据。 
研究目标二：运用 JTBD 理论框架深入分析社交推荐和价格策略的影响机制。不仅关注“影响程度”，

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124429
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更重要的是揭示“影响机制”，即这些策略如何在不同用户群体中完成不同的“任务”，从而产生差异化

的效果。 
研究目标三：为电商平台差异化营销策略提供理论指导。基于用户分群和影响机制分析，提出针对

不同用户群体的个性化营销策略建议，并探讨其在实践中的应用前景。 
本研究的理论贡献在创新性地运用 AI Agent 进行分析的同时还体现在三个方面：第一，将 JTBD 理

论框架引入电商用户行为分析领域，为该领域提供了新的理论视角和分析工具；第二，构建了基于“社

交信息依赖度”和“价格敏感度”的用户分群模型，丰富了电商用户分群的理论体系；第三，揭示了营销

策略效果异质性的深层机制，为精准营销理论的发展做出了贡献。 

4. 研究方法 

4.1. 研究设计 

AI Agent 在商业研究中的应用需要坚实的理论基础和明确的设计原则。本研究采用的理论框架融合

了认知科学、行为经济学和人工智能理论，确保 AI Agent 能够模拟真实的用户认知过程和决策逻辑。同

时对构建的 AI Agent 系统采用模块化设计，每个模块承担特定的研究任务，并通过标准化接口实现协同

工作。主要包含以下四个核心功能模块(图 1)： 
(1) 模块一：用户画像生成模块 
该模块采用大语言模型的情境生成能力，基于市场调研数据、人口统计学信息和行为特征，生成包

含详细背景信息、心理特征、消费习惯和决策偏好的用户画像。然后通过与真实用户数据的统计对比，

确保生成画像的代表性和真实性。 
(2) 模块二：智能访谈模拟模块 
该模块采用角色扮演技术模拟真实的用户访谈过程，AI Agent 扮演具有特定画像的用户，回答关于

购买决策、偏好和行为的问题。可支持多轮对话，并处理追问和澄清，模拟真实访谈的互动性。 
(3) 模块三：行为模式分析模块 
该模块利用自然语言处理(NLP)和机器学习算法，基于 Jobs-to-Be-Done 理论对模拟访谈中产生的大

量文本数据进行定性和定量分析。它能自动识别关键主题、情感倾向和隐藏的行为模式，从而揭示不同

用户群体购买决策的核心驱动因素。 
(4) 模块四：洞察整合模块 
该模块基于商业分析框架，将分散的分析结果整合为系统性的商业洞察，并转化为细分策略、营销

建议和产品优化方向。从而生成结构化的研究报告，与具有实操价值的策略建议。 
 

 
Figure 1. Technical architecture diagram of AI agent research system 
图 1. AI Agent 研究系统技术架构图 

 
基于上述研究设计，本章接下来详细介绍 AI Agent 系统的具体构建与实现过程。 

4.2. AI Agent 系统构建与实现 

本研究构建的 AI Agent 系统采用模块化设计，基于大规模语言模型(LLM)作为核心认知引擎，结合
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记忆、规划和工具调用三大功能模块，实现了对用户决策过程的智能模拟。系统构建过程如图 2 所示。

与传统人工主导的 Agent 构建不同，本研究中 AI Agent 系统的基础模型调优、角色定义生成、知识层构

建及验证环节均由 AI 自主或辅助完成，其中大语言模型(GPT-4)作为核心驱动，承担了 80%以上的构建

性工作，人工仅负责设定核心理论框架(JTBD)与任务目标，实现了“AI 构建 AI Agent”的技术闭环。 
 

 
Figure 2. AI agent system construction flowchart 
图 2. AI Agent 系统构建流程图 

4.2.1. 系统架构设计 
本研究采用基于 Transformer 架构的大语言模型作为认知基础，在此之上构建了四层递进式架构： 
(1) 基础模型层：采用 GPT-4 作为基础模型，其参数量达到 1.76 万亿，上下文窗口支持 32 k tokens，

能够理解复杂任务指令并模拟多样化用户角色。 
(2) 角色定义层：角色定义层的用户角色初始特征提取，参考了 Atypica.AI 工具生成的用户智能体原

型。该工具通过自然语言处理(NLP)技术，对小红书平台中电商用户的消费言论进行语义分析，提炼出“社

交信息依赖度”“价格敏感度”等核心行为维度的典型表现，为本研究最终确定“社交驱动型潮流捕

手”“精明研究型买家”“理性价值分析师”三类群体的角色定义提供了现实数据参照。后续通过本研

究基于 GPT-4 框架构建的 AI Agent 系统对上述原型进行细化与优化，增加 JTBD 理论中的“任务需求”

维度，形成最终的用户角色指令。 
(3) 记忆与知识层：为 AI Agent 植入电商领域知识和消费者心理学知识，包括各类电商平台特点、

促销机制、社交媒体推荐逻辑等。同时构建短期和长期记忆模块，确保 Agent 能够在多轮对话中保持一

致性。 
(4) 交互与工具层：设计多轮对话能力和工具调用接口，使 AI Agent 能够模拟用户在不同场景下与
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访谈者的自然交流。 

4.2.2. 决策逻辑实现 
为确保 AI Agent 能够模拟真实的用户决策过程，我们采用 Yao 等人(2023)提出的 ReAct (Reasoning + 

Acting)机制[21]，实现了“思考–行动”的决策循环。其工作流程包括： 
(1) 任务理解：Agent 接收访谈问题后，首先理解问题意图，并基于自身角色定义进行任务解析。 
(2) 思考(Reasoning)：根据 JTBD 框架分析问题所涉及的功能性、情感性和社交性任务，生成多个可

能的思考路径。例如，当被问及“为什么购买某款耳机”时，Agent 会从实用功能(降噪效果)、情感体验

(舒适感)和社交认同(朋友推荐)三个维度进行思考。 
(3) 行动(Acting)：基于思考结果选择最符合自身角色设定的行动路径，包括信息搜索、价格比较、

社交验证等。系统记录决策过程中的关键判断点和转折点。 
(4) 回应生成：综合思考与行动结果，生成符合该用户群体特征的自然语言回应，包括决策理由、考

虑因素和情感表达。 

4.2.3. 技术实现细节 
本研究使用 Python 语言，基于 LangChain 框架实现 AI Agent 系统。主要技术组件包括： 
(1) 模型接入：通过 OpenAI API 调用 GPT-4 模型，使用 temperature = 0.7 的参数设置，平衡回答的

确定性和创造性。 
(2) 角色定义实现：采用多级提示词技术，包括系统提示(System Prompt)和情境提示(Context Prompt)

相结合的方式，构建深度个性化的用户角色。 
(3) 记忆模块实现：采用向量数据库存储历史对话，实现语义级别的记忆检索，确保多轮对话的一致性。 
(4) 工具调用能力：实现了搜索引擎、价格比较、社交媒体内容聚合等工具 API 的调用能力，使 Agent

能够获取决策所需的外部信息。 

4.2.4. 系统验证方法 
为确保 AI Agent 能够真实模拟用户决策过程，我们采用以下验证方法： 
(1) 对比验证：邀请 10 位真实用户完成相同的访谈问题，将其回答与 AI Agent 的回答进行对比分析，

评估相似度。 
(2) 专家评审：邀请 3 位电商研究专家对 AI Agent 生成的回答进行盲审，评估其真实性和符合度。 
(3) 交叉验证：构建控制组 Agent，仅提供基本人口统计学特征而不提供 JTBD 理论框架，比较两组

Agent 回答的深度和洞察力差异。 
验证结果显示，基于 JTBD (Jobs-to-Be-Done)理论框架构建的智能决策模型在用户行为模拟任务中达成

87.6%的准确率，显著优于仅依赖人口统计学特征的对照组(62.3%)。这一实证数据充分验证了理论驱动型

用户建模方法的有效性与稳健性，支持了唐宇迪、尹泽明(2024)提出的“场景化定制与理论框架融合可提升

AI 系统业务适配性”的核心观点[20]。同时，本研究结果与余子纯(2023)关于 JTBD 理论对用户行为解释力

的研究发现形成方法论层面的呼应，进一步确证了该理论在智能决策系统开发中的指导价值[17]。 

4.3. 样本设计与选择策略 

本研究采用目的性抽样，以确保受访者具备丰富的相关经验，能够为研究问题提供深度见解(Patton, 
2015) [22]。在具体实施上，结合最大变异抽样与理论抽样两种策略：最大变异抽样旨在获取具有不同背

景特征的参与者，以增强研究发现的丰富性和代表性。理论抽样则根据理论发展的需要选择参与者，当

新的访谈不再产生新的洞察时停止抽样，即达到理论饱和。 
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该抽样设计与刘心心(2025)在社交化电商消费者行为研究中采用的方法相一致，旨在通过差异化样

本描述用户行为的异质性[10]。同时，参照余子纯(2023)基于 JTBD 理论的访谈抽样逻辑，本研究在选择

受访者时特别关注其“待办任务”的代表性，以确保样本能够有效反映与任务完成相关的需求与情境[17]。 
基于研究目标和理论框架，本研究制定了以下样本选择标准： 
纳入标准：(1) 年龄 18~45 岁，具备完全民事行为能力；(2) 近 12 个月内在主流电商平台(淘宝、京

东、拼多多、小红书等)有不少于 20 次的购物经历；(3) 经常关注或使用社交媒体(微博、抖音、小红书、

微信等)获取购物信息；(4) 有意愿且能够清晰表达自己的购物经历和决策过程；(5) 居住地覆盖一、二、

三线城市，确保地域代表性。 
排除标准：(1) 从事电商、营销相关工作，可能影响其作为消费者的客观表达；(2) 近期参与过类似

的市场调研或学术研究；(3) 表达能力受限或配合度不高的参与者。 
根据样本选择标准与严格筛选，我们对 AI Agent 系统进行如下参数设计(表 1)： 

 
Table 1. Sample parameter settings table 
表 1. 样本参数设置表 

配置项目 具体设置 设计理由 

用户画像数量 22 个差异化画像 对应传统定性研究的样本规模，确保可比性 

用户特征维度 
7 个核心维度 

(年龄、职业、收入、地域、消费习惯、价格

敏感度、社交媒体使用习惯) 
基于文献研究和市场实际情况确定 

理论框架 Jobs-to-Be-Done 理论 分析复杂的用户决策机制 

访谈深度设置 每个画像 50-80 轮对话 确保获取充分的行为细节和动机信息 

分析维度 社交推荐影响、价格策略敏感度 聚焦于电商营销的两个核心变量 

4.4. 数据收集方法与过程 

本研究采用半结构化访谈方法收集数据。这种方法既能确保访谈覆盖核心研究问题，又能为参与者

提供充分的表达空间，有利于发现意外洞察(Kvale & Brinkmann, 2015) [23]。此次研究借助商业研究智能

体工具 Atypica.AI 完成用户行为数据初始收集与用户智能体原型构建。访谈大纲的设计遵循以下原则： 
(1) 理论导向原则。访谈问题紧扣 JTBD 理论框架，重点探索用户在购买决策中要完成的功能性、情

感性和社交性任务。同时关注社交推荐和价格策略在完成这些任务中的作用机制。 
(2) 情境化原则。避免抽象的概念讨论，而是请参与者详细描述具体的购物经历，通过具体情境来理

解其行为模式和决策逻辑。 
(3) 开放性原则。采用开放式问题为主，封闭式问题为辅的策略，鼓励参与者自由表达，避免研究者

的预设立场影响数据质量。 
因此我们设计如下访谈大纲： 
Part 1：开场与背景信息 

• 个人基本情况与电商使用习惯 
• 最近一次印象深刻的购物经历 

Part 2：购买决策过程探索 
• “请详细描述您最近一次重要商品的购买过程” 
• “在这个过程中，您经历了哪些心理变化？” 
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• “最终促使您下单的关键因素是什么？” 
Part 3：社交推荐影响机制 

• “KOL 的推荐对您意味着什么？” 
• “您如何判断社交媒体信息的可信度？” 
• “用户评价在您决策中扮演什么角色？” 

Part 4：价格策略感知分析 
• “价格在您的购买决策中有多重要？” 
• “折扣和促销活动如何影响您的购买行为？” 
• “您如何理解'性价比'这个概念？” 

Part 5：深入探讨与总结 
• “购物给您带来的最大价值是什么？” 
• “您理想中的购物体验是怎样的？” 

AI Agent 根据访谈大纲基于用户画像进行深度的模拟访谈，运用自然语言处理技术和 Jobs-to-Be-
Done 理论框架，进行深度的行为模式分析(见图 3)。 

 

 
Figure 3. AI agent simulated interview dialogue example 
图 3. AI agent 模拟访谈对话实例 

5. 研究结果 

5.1. 用户群体识别与特征分析 

基于访谈数据的深度分析，本研究识别出三个具有显著行为差异的用户群体。每个群体在社交信息

依赖度和价格敏感度两个维度上呈现不同的组合特征(表 2)。 
 

Table 2. AI Agent on classification and characteristics of e-commerce user groups 
表 2. AI Agent 关于电商用户群体分类及特征 

用户群体 核心特征描述 社交信息依赖度 价格敏感度 样本占比 

社交驱动型潮流捕手 极度依赖社交媒体获取消费灵感，追求

情绪价值和社交认同 高 低 36% 

精明研究型买家 善用多元信息渠道，追求极致性价比和

聪明消费 中 高 41% 

理性价值分析师 以投资回报率视角审视消费，决策过程

严谨数据驱动 低 高 23% 
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社交驱动型潮流捕手群体用户的核心特征是“快乐至上，我为情绪和潮流买单”。访谈中，张乐乐

(新媒体运营，25 岁)的表述颇具代表性：“看到博主用的限定款唇釉，我就想着这是我的快乐魔法棒，必

须要把这份快乐带回家。9 折优惠只是锦上添花，但确实让我血槽已空但快乐已满的感觉更强烈。”这一

群体极度依赖社交媒体获取消费灵感和购买动力，KOL的推荐、社群的流行趋势是他们决策的“发动机”。

FOMO (Fear of Missing Out)情绪是促使他们快速下单的关键催化剂。对价格相对不敏感，更关注产品能

否带来情绪价值和社交认同。 
精明研究型买家群体用户秉承“花小钱办大事，我为极致性价比代言”的消费理念。林小雨(产品助

理，27 岁)详细描述了她的购买过程：“我会在小红书被种草激发兴趣，然后去 B 站看深度测评研究性

能，最后在各大电商平台反复比价等最佳时机。如果没有京东的限时闪购，我不会下单。这让我感觉自

己是一个很会精打细算、很聪明的消费者。”这类用户将购物视为一项需要调研的“课题”，善于利用多

元化信息渠道。社交推荐是他们筛选信息的工具，而高性价比的价格是完成购买的临门一脚。追求“聪

明消费”的成就感是其重要心理动机。 
理性价值分析师群体用户坚持“购物是投资，我只为长期价值付费”的原则。一位财务分析师(35 岁)

表示：“社交媒体推荐通常只是信息入口，我更看重负面评价因为能识别潜在缺陷。我会用价格追踪工具

确保在历史低位购入，价格几乎是决定性的。这不是冲动的快乐，而是严谨分析后的理性确认。”这类用

户以投资回报率(ROI)的视角审视每一次消费，决策过程严谨、数据驱动。社交推荐和广告仅被视为“信息

入口”，其内容必须经过独立的事实核查。极度关注历史价格曲线、核心性能参数和用户负面评价。 

5.2. 基于 JTBD 框架的影响机制分析 

运用 JTBD 理论框架，本研究深入分析了社交推荐和价格策略在不同用户群体决策过程中所承担的

具体“任务”。这种分析揭示了为什么同样的营销策略对不同用户产生截然不同的效果。 

5.2.1. 社交推荐的任务完成机制 
对于社交驱动型潮流捕手，社交推荐完成三重任务：(1) 情感任务——赋予快乐与自信，KOL 推荐

直接提供情绪价值预期；(2) 社交任务——提供身份认同与归属感，购买“网红同款”是融入圈层的社交

护照；(3) 功能任务——降低选择风险，信任的 KOL 扮演“美妆导师”角色。 
对于精明研究型买家，社交推荐主要完成：(1) 功能任务——提供解决方案与筛选信息，小红书“种

草”激发需求，B 站测评完成产品对比；(2) 社交任务——验证选择正确性，多人推荐增强购买信心。 
对于理性价值分析师，社交推荐仅完成功能任务——作为数据输入与风险预警，更看重负面评价用

于识别潜在缺陷。KOL 推荐因商业性质而信任度较低。 

5.2.2. 价格策略的任务完成机制 
对于社交驱动型潮流捕手，价格策略完成：(1) 情感任务——放大购买愉悦感，折扣是情绪增强剂；(2) 

功能任务——扮演最后助推器，如访谈对象所言“社交认可是购买发动机，价格只是油门上的小脚印”。 
对于精明研究型买家，价格策略完成：(1) 情感任务——创造“智力胜利”成就感，低价购买意味着

“薅羊毛成功”；(2) 功能任务——使购买行为成为可能，对预算有限的用户是决定性门槛。 
对于理性价值分析师，价格策略完成：(1) 功能任务——实现投资回报，价格是 ROI 计算的核心变

量；(2) 情感任务——验证决策理性，理想价位购买带来“决策正确”的确认感。 

5.3. 营销策略有效性比较分析 

基于访谈数据和行为分析，本研究构建了营销策略在不同用户群体中的有效性对比矩阵(表 3)。结果
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显示，策略效果高度依赖于其与用户群体核心任务的匹配度，即策略无优劣，匹配是核心。 
 

Table 3. AI agent on comparative analysis of marketing strategy effectiveness among different user groups 
表 3. AI Agent 关于营销策略在不同用户群体中的有效性对比分析 

营销策略 社交驱动型潮流捕手 精明研究型买家 理性价值分析师 

KOL/网红推荐 高效果 
购买“发动机”，提供情绪价值 

中等效果 
“种草”起点，需后续验证 

低效果 
仅作信息入口，信任度低 

海量用户好评 高效果 
营造“爆款”氛围，强化 FOMO 

中等效果 
辅助验证，需结合中差评 

低效果 
几乎无影响，更关注负面评价 

专业深度测评 低效果 
过于复杂，不如 KOL 直观 

高效果 
产品对比核心依据 

高效果 
客观数据，价值评估关键 

限时秒杀/闪购 高效果 
制造紧迫感，触发 FOMO 

高效果 
完成研究后的“发令枪” 

中等效果 
仅在历史低位时有效 

大额折扣/优惠券 中等效果 
锦上添花，放大快乐 

高效果 
实现极致性价比关键 

高效果 
降低投资成本直接手段 

5.3.1. KOL/网红推荐策略的差异化效果 
对于社交驱动型潮流捕手，KOL/网红推荐是其购买决策的核心驱动力： 

“看到博主用的限定款唇釉，我就想着这是我的快乐魔法棒，必须要把这份快乐带回家。至于价格，只要不离

谱，我不会太纠结。”(张乐乐，新媒体运营，25 岁) 

“我买东西特别相信小红书上的种草，尤其是我常关注的几个美妆博主。她们推荐什么，我基本上就买什么，

因为我觉得她们懂我的审美和需求。不看评测文章的，太长了，看不下去。”(李小雅，市场专员，23 岁) 

而精明研究型买家则将 KOL 推荐视为决策起点，但非终点： 

“我会从小红书博主那里发现新产品，但绝不会直接下单。那只是我了解产品的第一步，之后我会去 B 站看详

细测评，还会去多个平台比价。”(林小雨，产品助理，27 岁) 

理性价值分析师则对 KOL 推荐持高度怀疑态度： 

“网红推荐基本就是广告，我看完会再查很多资料。对我来说，负面评价比网红说的好话有价值多了，因为那

才是真实问题。”(王志明，财务分析师，35 岁) 

5.3.2. 海量用户好评的差异化影响 
社交驱动型潮流捕手将海量好评视为社交认同的证据： 

“我超在意评价数量，如果一个产品有几万条好评，我就觉得肯定没错了。大家都喜欢，我用了也不会踩雷，

能融入话题。”(周婷，新媒体编辑，26 岁) 

精明研究型买家则更注重评价的质量和全面性： 

“我不光看好评数量，更要仔细看买家的实拍图片和使用体验。特别是中评，往往最真实。如果只有好评没有

中差评，我反而会怀疑是刷的。”(赵明，程序员，29 岁) 

理性价值分析师几乎忽视正面评价的影响： 

“我先筛选一星和二星评价看，了解最坏的情况。如果都能接受，再考虑购买。海量五星好评对我决策几乎没
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影响，因为很可能是有偿评价。”(陈思远，投资顾问，33 岁) 

5.3.3. 专业深度测评的差异化效果 
对于理性价值分析师，专业测评是决策的核心依据： 

“我买电子产品前必看专业评测，特别是对比测试和长期使用报告。我需要看到具体参数、性能曲线和实测数

据，这比主观感受重要得多。”(刘涛，工程师，34 岁) 

精明研究型买家同样高度依赖专业测评： 

“我会花很多时间看各种测评视频，特别喜欢那种实际使用场景的测试。看完至少 3-5 个不同的测评后，我才

会做决定。那种感觉就像做了充分功课，买到就特别有成就感。”(杨丽，教师，31 岁) 

而社交驱动型潮流捕手则对专业测评缺乏耐心： 

“那些专业测评太复杂了，看了半天也没明白。我更愿意看博主直接用给我看效果，直观快速。数据参数对我

来说就是天书，看也看不懂。”(王梦，自媒体从业者，24 岁) 

5.3.4. 限时秒杀/闪购的差异化效果 
对社交驱动型潮流捕手，限时秒杀创造了强烈的紧迫感和从众心理： 

“看到限时一小时的闪购，我根本来不及多想，害怕错过就立刻下单了。有次深夜看到限量版口红秒杀，睡眼

朦胧就买了，那种紧张刺激的感觉很上头。”(李佳，时尚博主，27 岁) 

精明研究型买家也高度响应限时活动，但前提是已经完成了前期调研： 

“我会提前关注想买的产品，算好历史最低价，设置价格提醒，然后就等秒杀或者满减活动。活动一开始我就

马上下单，因为之前已经研究透了，就等这一刻。”(郑楠，行政助理，28 岁) 

理性价值分析师则对限时秒杀保持克制： 

“限时秒杀对我没什么吸引力，除非恰好是历史低价。我用价格追踪工具监测了三个月，确认这次是真便宜才

会购买，不会因为倒计时就冲动消费。”(吴建国，数据分析师，36 岁) 

5.3.5. 大额折扣/优惠券的差异化效果 
对理性价值分析师和精明研究型买家，大额折扣是关键决策因素： 

“我会计算单价和性价比，比如这款洗发水平时 45 元/瓶，活动价 35 元，再用 200 减 30 的优惠券，最终单价

降到 32 元，比历史最低价还低 5%，这时我会毫不犹豫地拿下，而且会多囤几瓶。”(张宇，财务经理，32 岁) 

“找到高性价比的感觉太爽了，就像智力游戏赢了一样。我会研究各种叠加优惠的方法，用上优惠券、会员折

扣、返现红包，最后价格打到五折以下，发朋友圈都有优越感。”(孙佳慧，HR 专员，26 岁) 

而对社交驱动型潮流捕手，折扣更多是锦上添花而非决定因素： 

“折扣当然越多越好，但不是我买东西的主要原因。我看中了网红同款包包，9 折优惠只是让我下单更痛快一

点，即使没有折扣我也会买的。”(刘雨，自由职业者，25 岁) 

6. 讨论 

6.1. 研究结论 

本研究基于 AI Agent 与 JTBD 理论框架，通过深度用户访谈揭示了用户购买商品不仅是为了满足功
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能需求，更是为了完成深层次的情感任务和社交任务。同时也识别出电商用户的三种典型群体：社交驱

动型潮流捕手、精明研究型买家和理性价值分析师。每个群体在购买决策过程中要完成的功能性、情感

性和社交性任务存在显著差异，导致其对社交推荐和价格策略的响应模式不同。 
对于电商平台来说，成功的营销在于精准匹配用户群体的核心。基于上述洞察分析，本研究提出以

下三点建议： 
建议一：实施差异化的用户旅程设计。针对不同类型的用户，应采取相应的内容展示与交互策略，

以提升用户体验与转化效果。 
对于“潮流捕手”型用户，建议在信息流中优先展示 KOL 短视频与直播片段，配合“限定”“爆

款”等标签，突出商品的稀缺性与流行度，并实时显示“N 人已加购”等社交动态，结合限时秒杀活

动，促使其快速完成购买。该策略符合温战杰(2025)提出的“通过社交媒体营销增强用户参与度”的观

点[9]。 
针对“研究型买家”，应整合来自 B 站、知乎等平台的深度测评内容，提供清晰的参数对比功能，

并开放未经筛选的真实用户评价。在优惠设计上，可将其包装为“聪明消费者专属奖励”，以契合该类

用户的信息需求与决策习惯，与杨亦哲(2025)所强调的精准营销理念相呼应[15]。 
对于“价值分析师”型用户，需引入第三方历史价格查询工具，清晰呈现产品的规格、材质与保修

政策，并主动展示中差评及对应的解决方案，以信息透明构建信任基础。该设计思路也符合郑慧(2025)提
出的“定制化服务应匹配用户个性化需求”的主张[24]。 

建议二：重构价格策略的沟通语言。价格不仅是数字符号，更是传递产品价值与品牌定位的关键媒

介。电商平台应超越单一报价模式，针对不同用户群体的认知框架与决策心理，采用差异化的价格沟通

策略。高建华与王思听(2021)的研究表明，价格策略的有效性根本上取决于消费者对价值的主观感知，而

非价格的绝对高低[12]。杨飞(2016)提出的参照依赖偏好理论强调价格信息的呈现方式必须贴合消费者的

内部参考价格与心理预期，从而影响其购买决策[13]。因此，有效的价格沟通应致力于塑造用户的价值感

知，并精准锚定其心理参照点。对于价格敏感群体，要强调“智力胜利感”而非单纯低价，用“全网最低

价”替代“9 折优惠”，“历史最低价”替代“限时促销”，“百亿补贴”替代“直接降价”；对于潮流

捕手群体，需将价格与身份感挂钩，用“宠粉福利”替代“折扣优惠”，“会员专享”替代“普通促销”，

弱化经济属性、强化情感属性。 
建议三：战略性布局社交证明矩阵。电商平台可建立覆盖不同决策阶段的“社交证明”内容矩阵，

针对不同用户群体推送相应类型的社交证明。其中，前端激发阶段由泛娱乐 KOL 在抖音、小红书负责

“激发欲望”；中端验证阶段采用垂类专业测评，通过 B 站、知乎“建立信任与提供论据”；后端转化

阶段则由海量 UGC 在电商平台评价完成“最后验证与风险规避”。 

6.2. 研究局限性 

本研究对电商平台和品牌商具有重要的实践指导意义，但仍然存在以下局限性： 
首先，AI 模型的训练数据可能存在历史偏见或文化局限性，影响生成内容的客观性。特别是在跨文

化或小众群体研究中，这种偏见可能更加明显。 
其次，本研究采用横截面设计，无法动态观察用户行为模式的变化。用户的购买决策可能受到个人

生活阶段、经济状况等因素的影响而发生改变，纵向研究将有助于更好地理解这种动态性。 
第三，AI Agent 主要基于既有知识和模式进行分析，对于完全新颖的现象或突破性洞察的生成能力

有限，可能缺乏人类研究者的直觉和创造性。 
此外，AI 参与 AI Agent 构建也存在一定局限性：当前 AI 的自主构建仍依赖于人工设定的核心理论
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框架与任务边界，尚未实现完全的自主创新；同时，AI 生成的角色定义与知识内容可能存在与现实用户

行为的细微偏差，需结合人工审核进一步修正。 
基于上述局限性，未来研究可以从以下几个方向深入展开： 
(1) 开展大规模量化研究验证本研究提出的用户分群模型。通过实时数据集成或问卷调查、行为数据

分析，构建用户分群的量化测量工具，并检验其在不同市场环境中的适用性。 
(2) 探索用户群体转换的动态机制。研究用户如何在不同群体间转换，影响转换的关键因素有哪些，

以及平台如何通过策略干预引导用户向高价值群体转换。 
(3) 深入研究新兴技术对用户决策模式的影响。随着人工智能、虚拟现实等技术在电商中的应用，用

户的购买决策过程可能发生新的变化，需要及时跟踪和研究。 
(4) 开展跨文化比较研究。不同文化背景下的用户可能存在不同的决策模式和任务需求，跨文化研究

将有助于深化对用户行为的理解，为全球化电商平台提供策略指导。 
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