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　　　机器学习模型交易中的数据
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摘要：　基于数据边界的Ｓｈａｐｌｅｙ值总和构建成本分配问题，采用截断蒙特卡洛的快速算法计算Ｓｈａｐｌｅｙ值，

证明了数据边界最优解存在性。针对不同版本模型定价场景，定义模型经纪人收入最大化模型的定价问题，

并将收入最大化模型的定价问题转换为等价整数线性规划问题。运用公共数据集数值验证文中方法的正确

性，同时与已有的４种方法进行实验对比。实验结果表明：文中方法可以提高模型经纪人收入和模型买方的

购买比例。
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在大数据时代，数据的流通和共享已是大势所趋，数据定价与交易方法亦受到了广泛关注［１］。随着

数据市场的发展，交易的范畴超越了单纯的原始数据买卖，涵盖了机器学习模型的交易。这一拓展使得

据分析能力有限的小微企业和个人用户能够便捷地获取模型服务成果，而不是直接购入并处理原始数
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据。因此，模型定价成为数据定价研究的重要组成部分［２］。

在数据市场的研究中，将数据视为商品并对其进行交易与定价的策略展现出丰富多样的面貌。基

于数据定价的数据集（如Ｄａｗｅｘ，Ｔｗｉｔｔｅｒ，Ｂｌｏｏｍｂｅｒｇ，Ｉｏｔａ和ＳａｆｅＧｒａｐｈ等）允许买家直接访问数据，允

许买家根据数据的特征（信息熵水平［３４］、数据质量［５６］、新鲜度和实时性［７８］及数据集的大小［９］）进行估

值。此外，竞争性数据交易模型［１０］巧妙融合了数据供应商的售卖意向与模型需求方的支付意愿的纳什

均衡，从而确保各参与者的利润最优化。尽管如此，这些研究仍具有一定局限性，主要体现在数据价值

评估效率的低维度依赖。基于此，本文对机器学习模型交易中的数据购买量与模型定价进行研究。

１　市场交易框架

三方交易系统中，数据提供者将数据记录提交给专业的模型经纪人。模型经纪人扮演着中介与增

值的角色，运用先进的机器学习算法对数据进行深度训练，从而打造高性能的预测或分析模型。随后，

精心训练出来的模型以服务的形式被精准对接至有特定需求的模型买方，实现数据价值转化与商业化。

三方模型市场交易框架，如图１所示。

图１　三方模型市场交易框架

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｒｅｅｐａｒｔｉｅｓｍｏｄｅｌｍａｒｋｅｔｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１）数据提供者。在数据供应链的初始环节，数据提供者提供经过预处理（如数据脱敏）的高质量数

据集犇，确保所有数据均源自合法途径，不含侵犯隐私内容，并且满足市场流通的法定标准。这一环节

的合法性与合规性对于维护整个数据市场的健康秩序至关重要。

２）模型经纪人。模型经纪人扮演着核心中介角色，通过收购数据集犇，利用先进的技术手段对其

进行深度挖掘，训练出多样化精度层次的机器学习模型。模型经纪人的成功取决于精准平衡成本控制

与市场需求，通过高效数据利用和差异化模型服务最大化经济回报。

３）模型买方。模型买方作为数据交易生态系统的终端用户，根据业务需求和预算限制，选择购买

或订阅满足精度需求的模型服务。模型买方的选择偏好和反馈信息是推动模型迭代升级和市场动态调

整的关键驱动力。

模型经纪人在市场初期面临的核心挑战可归结为成本效益的最大化，具体体现两方面的策略制定：

一是高效筛选并购买最具性价比的数据集；二是精准定位市场，推出多样化精度层次的模型，并设定合

理价格体系，以覆盖更广泛的用户需求。

２　最优数据边界的求解

当前数据市场的定价机制往往比较粗放，用户在交易中不得不承担购买完整数据集的成本，实际

上，买家仅需利用其中一部分数据实现特定目标。这种定价机制忽略数据使用效用与购买成本之间的

精细平衡，未能充分体现数据价值的差异化和用户的实际需求。在数据交易的决策过程中，过度累积数

据并不是最优解，在数据规模与实际效用之间寻求最佳平衡点才是最优解［１１］。只有当边际收益高于边

际成本时，才有必要购买数据；而相应的购买数据量称为数据边界狀。在这个场景中，模型经纪人的首

要任务是深入分析数据集的特性，识别最具预测价值或能显著提升模型性能的数据子集。

数据提供者搜集并整理数据记录，通过一系列预处理步骤（如数据清洗、脱敏处理等）确保数据质量
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与合规性。完成这些准备后，数据被整合成具有特定主题或应用场景的数据集犇，通过计算Ｓｈａｐｌｅｙ

值，模型经纪人选择一个最优的数据边界狀。在确定了所需数据后，模型经纪人利用选购的数据集训练

多种机器学习模型，这些模型覆盖不同的复杂度和精度，旨在满足模型买方多样化的业务需求和预算限

制。进入市场交易环节，模型经纪人将这些预训练好的模型推向市场，向模型买方展示。模型买方根据

自身应用场景的具体要求（如预测精度、模型响应速度、成本预算等），选择最合适的模型进行购买。交

易完成后，模型买方向模型经纪人支付模型费用狆ｍ，作为模型使用权的交换。

２．１　犉犪狊狋犜犕犆犛犺犪狆犾犲狔算法

在机器学习中，衡量每个数据点对模型性能的贡献是一个关键问题。Ｓｈａｐｌｅｙ值法是合作博弈论

中的一种经典方法［１２］。在机器学习背景下，Ｓｈａｐｌｅｙ值是考虑数据点在所有可能的数据子集中的边际

贡献的平均值。在实际应用中，通常使用近似方法估计Ｓｈａｐｌｅｙ值，如蒙特卡罗截断采样Ｓｈａｐｌｅｙ

（ＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ）算法
［１３］。ＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法引入截断技巧和蒙特卡洛采样策略，缓解了传统Ｓｈａｐｌｅｙ

值估计的计算复杂性问题。然而，ＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法存在如下３个问题。

１）计算成本高。尽管ＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法比Ｓｈａｐｌｅｙ值法有所优化，但计算量依然庞大，尤其是在

处理大规模数据集时，所需的计算资源和时间可能依旧超出许多实际应用场景的承受范围。

２）参数敏感度高。ＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法的性能严重依赖截断阈值的选择和蒙特卡洛采样的次数，这

两个参数的设置需要仔细调优。不当的参数设置可能导致评估结果偏差，影响数据价值判断的准确性。

图２　ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法

Ｆｉｇ．２　ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３）高维数据处理难。随着数据维度的增加，数

据点之间的相互作用关系变得更加复杂，这直接加

剧了ＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法的计算复杂度和内存需

求，使其在高维数据集上的应用变得尤为困难。

ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法，如图２所示。

ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法着重解决了Ｓｈａｐｌｅｙ

值法在大规模数据集应用中遇到的效率瓶颈。

ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法有４点核心改进。

１）优化采样策略。ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法通

过更加智能化的采样方法，减少了对数据子集的盲

目探索，确保每次采样都能有效增加信息量，避免

无效或重复的工作，从而在保持评估精度的同时，

大幅降低所需的样本数量。

２）减少模型重训。通过高效的缓存和复用之前计算结果，即便是面对数据集的微小变化，也能够

迅速定位并仅对必要部分进行重新评估，大大减少了计算资源的浪费。

３）高效存储与计算。利用高级的数据结构和算法优化，ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法能够有效管理计

算过程中的中间结果，确保在处理大规模数据时的内存使用效率和计算速度。

４）保证Ｓｈａｐｌｅｙ值估计的准确性。通过精心设计的近似策略和误差控制机制，即便在减少计算量

的情况下，也能保持评估结果的可靠性和准确性。

２．２　数据边界建模

数据的Ｓｈａｐｌｅｙ值从大到小排序，从第一条数据开始购买，当购买第狀条时，累计获得的总收益大

于总成本，再根据模型买方的支付意愿（狑ＴＰ）构造收益的优化函数，从而找到数据边界狀。

犛（ｓｖ狀）表示前狀个数据的Ｓｈａｐｌｅｙ总值，用来衡量第狀个数据记录后模型可达到的准确度水平，

犛（ｓｖ狀）为

犛（ｓｖ狀）＝∑
狀

犻＝１

ｓｖ犻。 （１）

式（１）中：ｓｖ犻为购买数据记录。

假设狑ＴＰ＝η·犛（ｓｖ狀），η≥０，效用函数满足
ｄ犛（ｓｖ狀）

ｄ狀
＞０（递增函数），

ｄ２犛（ｓｖ狀）

ｄ２狀
≤０（边际效用递减）。
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由文献［４５］中的式（２），拟合犛（ｓｖ狀）和前狀个数据记录之间的关联，显然方程满足效用函数的假设，即

犛（ｓｖ狀）＝∑
狀

犻＝１

ｓｖ犻 ＝β１－β２·ｅｘｐ（－β３·狀）。 （２）

在估计不同数据集参数时，计算原始数据集的ｓｖ犻，并得到实验点（狀１，犛（ｓｖ１）），…，（狀犖，犛（ｓｖ犖））。

使用非线性最小二乘算法，通过最小化平方误差之和优化β＝（β１，β２，β３），即

ｍｉｎ
β１
，β２
，β３
∑
犖

犻＝１

（犛（ｓｖ犻）－（β１－β２·ｅｘｐ（－β３·狀犻））
２ 。 （３）

２．３　最优数据边界求解

假设狑为模型买方的实际支付意愿，狑′为模型买方名义支付意愿。实际支付意愿取决于ｓｖ狀，并且

有狑＝狑′·ｓｖ狀。其中，狑′是一个正的随机变量，反映了模型买方的异质性。假设概率密度函数为

犳（狑′），针对不同现实情况，提出了狑′的两种分布。

１）均匀分布。假设犠′为模型买方的最大名义支付意愿，犠 为模型买方的最大的实际支付意愿，则

犠＝犠′·ｓｖ狀。对于一组模型买方，其概率密度犳（狑′）遵循［０，犠′］的均匀分布。累积分布函数犉（狆ｍ）

表示犠′≤狆ｍ 的概率。因此，购买概率狆ｒ为

狆ｒ＝１－犉（狆ｍ）＝犠－狆ｍ。 （４）

模型经纪人的利润Π（狆ｍ，狀）可以表示为

Π（狆ｍ，狀）＝狆ｍ·犿·狆狉－犮·狀＝狆ｍ·犿·（犠 －狆ｍ）－犮·狀＝

狆ｍ·犿·（犠
′·ｓｖ狀－狆ｍ）－犮·狀。

（５）

式（５）中：ｓｖ狀 ＝∑
狊

犻＝狀

ｓｖ犻＝β１－β２·ｅｘｐ（－β３·狀），β１，β２，β３≥０；狆ｍ·犿·狆ｒ－犮·狀＝狆ｍ·犿·（犠－狆ｍ）

为愿意支付不低于狆ｍ 价格的模型买方带来的收入；犮·狀为支付给数据提供者的费用。

为获得最优的模型费用狆

ｍ 和数据边界狀，有

ｍａｘ
狆ｍ
，狀
Π（狆ｍ，狀）＝狆ｍ·犿·（犠′·犛（ｓｖ狀）－狆ｍ）－犮·狀，

ｓ．ｔ．　狆ｍ ≥０，　狀≥０
烍
烌

烎。 （６）

方程（６）的约束条件确保了狆ｍ 和狀的非负解，有

Π（狆ｍ，狀）

狆ｍ
＝犿·（犠′·犛（ｓｖ狀）－２狆ｍ），

Π（狆ｍ，狀）

狀
＝狆ｍ·犿·犠′·β２·β３·ｅｘｐ（－β３·狀）－犮

烍

烌

烎
。

（７）

当狀或狆ｍ 固定时，Π（狆ｍ，狀）的二阶导数为


２
Π（狆ｍ，狀）


２
狆ｍ

＝－２犿＜０，


２
Π（狆ｍ，狀）


２狀

＝－β２·β
２
３·（狆ｍ·犿·犠′）·ｅｘｐ（－β３·狀）＜０

烍

烌

烎
。

（８）

因此，均匀分布的解是全局最优的。由Π狊
（狆ｍ，狀）

狆ｍ
＝０和

Π（狆ｍ，狀）

狀
＝０，可以得到狀 和狆ｍ 的解。

　　２）由于许多自然现象遵循对数正态分布（ＬＮＤ）
［１４］，因此，使用对数正态分布模拟买方支付意愿比

较符合实际。定义狑′遵循ＬＮＤ分布，其概率密度函数为犳（狑′）。累积分布函数犉（狆ｍ）表示犠′≤狆ｍ

的概率。因此，购买概率为

狆狉＝１－犉（狆ｍ）＝
１

２
－
１

２
ｅｒｆ
ｌｎ狆ｍ－μ

２槡（ ）σ
犛（ｓｖ狀）。 （９）

式（９）中：ｅｒｆ（·）为度量理论中使用的误差函数。

模型经纪人的利润Π（狆ｍ，狀）为

Π（狆ｍ，狀）＝狆ｍ·犿·狆ｒ－犮·狀＝狆ｍ·犿·
１

２
－
１

２
ｅｒｆ
ｌｎ狆ｍ－μ

２槡（ ）（ ）σ
·犛（ｓｖ狀）－犮·狀＝
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狆ｍ·犿
２

１－ｅｒｆ
ｌｎ狆ｍ－μ

２槡（ ）（ ）σ
·犛（ｓｖ狀）－犮·狀。

（１０）

式（１０）中：犛（ｓｖ狀）＝∑
狊

犻＝狀

ｓｖ犻＝β１－β２·ｅｘｐ（－β３·狀），β１，β２，β３≥０；狆ｍ·犿·狆狉为从支付意愿不低于狆ｍ

的模型买方处所得到的收入。

通过调整μ和σ，可以灵活使用ＬＮＤ分布，以适应不同情况，假设μ＝０和σ＝１，优化问题为

ｍａｘ
狆ｍ
，狀
Π（狆ｍ，狀）＝狆ｍ·犿·

１

２
· １－ｅｒｆ

ｌｎ狆ｍ

槡（ ）（ ）２
·犛（ｓｖ狀）－犮·狀，

ｓ．ｔ．　狆ｍ≥０，　狀≥０

烍

烌

烎。

（１１）

式（１１）中：约束条件为狆ｍ 和狀的解非负。

通过对Π（狆ｍ，狀）关于狆ｍ和狀进行微分，可以得到关于
Π（狆ｍ，狀）

狆ｍ
＝０和

Π（狆ｍ，狀）

狀
＝０的具体形式。

Π（狆ｍ，狀）

狆ｍ
＝
犿·犛（ｓｖ狀）

２
· １－ｅｒｆ

ｌｎ狆ｍ

槡（ ）２
－

２

槡π·ｅｘｐ －
ｌｎ２狆ｍ（ ）（ ）２

， （１２）

Π（狆ｍ，狀）

狀
＝
狆ｍ·犿
２

· １－ｅｒｆ
ｌｎ狆ｍ

槡（ ）（ ）（ ）２
· β２·β３·ｅｘｐ －β３·（ ）（ ）狀 －犮。 （１３）

Π（狆ｍ，狀）关于狆ｍ 或狀的二阶导数是固定的且均为非正，即


２
Π（狆ｍ，狀）


２
狆ｍ

＝－
犿·犛（ｓｖ狀）

２槡π·狆ｍ
·（１＋ｌｎ狆ｍ）·ｅｘｐ －

ｌｎ２狆ｍ（ ）２
＜０， （１４）


２
Π（狆ｍ，狀）


２狀

＝－（β２β
２
３）
狆ｍ·犿
２

· １－ｅｒｆ
ｌｎ狆ｍ

槡（ ）（ ）（ ）２
·ｅｘｐ（－β３·狀）＜０。 （１５）

因此，ＬＮＤ分布的解是全局最优的。通过解
Π（狆ｍ，狀）

狀
＝０和

Π（狆ｍ，狀）

狆ｍ
＝０，得到狀和狆ｍ 的解。

３　模型最优定价求解

３．１　模型定价模型的建模

为了实现促进双方更高效、互利的交易，需要考虑到的３个关键定价因素。

１）基于调研，经纪人获得模型买方对各版本模型的具体购买意向，包括他们对不同性能指标组合

的偏好排序和每个版本的最高支付意愿。

２）根据收集到的信息，经纪人需制定精细的版本控制策略，决定推出哪些精度或功能级别的模型。

３）在构建模型的定价模型（ＲＭ）时，经纪人还需考虑无套利原则，即确保市场中不存在利用价格差

异进行无风险获利的机会。这意味着同一模型或相近性能模型之间的定价必须合理衔接，避免买方通

过购买低价版本转售为高价版本，从而赚取差价，维护市场的稳定性和公平性。

模型经纪人使用数据集犇，训练不同版本的模型（狏１，狏２，…，狏犖）进行销售，这些模型按准确度等级

从低到高排序。假设模型买方对模型狏犻感兴趣，且其模型价值为狌犻，犼，模型买方仅在狆（狏犻）≤狌犻，犼时购买

模型，模型经纪人则获得收入狆（狏犻）。ＲＭ可以写为

ｍａｘ
〈狆（狏１

），狆（狏２
），…，狆（狏犖

）〉
＝∑

犖

犻＝１
∑

犕
犼＝１狆（狏犻）·犐（狆（狏犻）≤狌犻，犼），

ｓ．ｔ．　狆（狏犻）＞狆（狏犼）≥０，　　狏犻≥狏犼，

　　　狆（狏犻）＋狆（狏犼）≥狆（狏犻＋狏犼），　　狏犻，狏犼≥０

烍

烌

烎。

（１６）

式（１６）中：狆（狏犻）为整数变量；犐（狆（狏犻）≤狌犻，犼）是指示变量；当狆（狏犻）≤狌犻，犼时，ＲＭ为１，否则为０；约束条件

确保了无套利属性。

３．２　模型最优定价求解

在求解式（１６）时，因存在指示函数犐（狆（狏犻）≤狌犻，犼）而难以求解，需要将最大收益问题转换为等效的

整数线性规划问题。首先，使用０～１整数变量狓犻，犼，１，狓犻，犼，２和新增约束条件把非线性目标函数转化为了
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一个二次整数线性规划问题。即

ｍａｘ
〈狆（狏犻

），狓犻，犼，１
，狓犻，犼，２

〉
＝∑

犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

狆（狏犻）·狓犻，犼，１，

ｓ．ｔ．　狆（狏犻）＞狆（狏犼）≥０，　　狏犻≥狏犼，

　　　狆（狏犻）＋狆（狏犼）≥狆（狏犻＋狏犼），　　狏犻，狏犼≥０，

　　　狓犻，犼，２·狌犻，犼≤狆（狏犻）≤狓犻，犼，１·狌犻，犼＋狓犻，犼，２·犔，

　　　狓犻，犼，１＋狓犻，犼，２ ＝１，

　　　０≤狓犻，犼，１，狓犻，犼，２ ≤１

烍

烌

烎。

（１７）

式（１７）中：犔为无穷大；狆（狏犻），狓犻，犼，１，狓犻，犼，２都是整数变量；第１，２个约束条件确保了市场的无套利特性，

其余约束条件保证指示函数的转换；狌犻，犼为模型价值。

当狓犻，犼，１＝１，狓犻，犼，２＝０时，目标函数变为狆（狏犻），第３个约束条件变为０≤狆（狏犻）≤狌犻，犼，这意味着模型

狏犻的价格低于其模型价值，模型买方会购买此模型，模型经纪人获得收入狆（狏犻）。

当狓犻，犼，１＝０，狓犻，犼，２＝１时，目标函数变为０，第３个约束条件变为狌犻，犼≤狆（狏犻），这意味着模型狏犻的价

格高于其模型价值，模型买方不会购买。

由于目标函数是０～１整数变量的特性，将二次线性规划转换为一次线性规划问题，即

ｍａｘ
〈狆（狏犻

），狓犻，犼，１
，狓犻，犼，２

，狔犻，犼
〉
＝∑

犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

狔犻，犼，

ｓ．ｔ．　狆（狏犻）＞狆（狏犼）≥０，　　狏犻≥狏犼，

　　　狆（狏犻）＋狆（狏犼）≥狆（狏犻＋狏犼），　　狏犻，狏犼≥０，

　　　狓犻，犼，２·狌犻，犼≤狆（狏犻）≤狓犻，犼，１·狌犻，犼＋狓犻，犼，２·犔，

　　　狓犻，犼，１＋狓犻，犼，２ ＝１，

　　　０≤狓犻，犼，１，狓犻，犼，２ ≤１，

　　　狔犻，犼≤狓犻，犼，１·犔，

　　　狔犻，犼≤狆（狏犻），

　　　狔犻，犼≥狆（狏犻）－犔·（１－狓犻，犼，１），

　　　狔犻，犼≥０

烍

烌

烎。

（１８）

式（１８）中：狆（狏犻），狓犻，犼，１，狓犻，犼，２，狔犻，犼都是整数变量；前两个约束条件保障了市场无套利特性，第３～５个约

束条件保证指示函数的转换，而其他约束条件项则负责ＩＬＰ的转换。

当狓犻，犼，１＝１时，约束条件狔犻，犼≤狓犻，犼，１·犔变为狔犻，犼≤犔，约束条件狔犻，犼≥狆（狏犻）－犔·（１－狓犻，犼，１）变为

狔犻，犼≥狆（狏犻）。同时，约束条件确保狔犻，犼≤狆（狏犻）。因此，３个约束条件的结合确保了狔犻，犼＝狆（狏犻）。目标函

数变为狆（狏犻），模型买方会购买此模型。

当狓犻，犼，１＝０时，约束条件狔犻，犼≤狓犻，犼，１·犔变为狔犻，犼≤０，约束条件狔犻，犼≥狆（狏犻）－犔·（１－狓犻，犼，１）变为

狔犻，犼≥－犔。同时，约束条件确保狔犻，犼≥０。因此，３个约束条件的结合确保了狔犻，犼＝０。目标函数变为０，

模型买方不会购买此模型。

以上过程将收入最大化问题转换为ＩＬＰ问题（简称为ＲＭＩＬＰ），可以获得提高模型经纪人收入的

定价结果。

４　实验结果与分析

４．１　数据边界实验

数据边界实验采用糖尿病数据集和台湾省台北市房地产数据集两个公共数据集［１５］。糖尿病数据

集中共有７６８条数据，每条数据有８个特征和１个对应的标签。糖尿病数据是标签数据，首先，使用

ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法计算ｓｖ犻，即第犻条数据的Ｓｈａｐｌｅｙ值，然后归一化ｓｖ犻；接着，从大到小排序ｓｖ犻

并累加，获得犛（ｓｖ犻）。用最小均方误差的非线性最小二乘法进行拟合，拟合系数β１＝１．０７２，β２＝１．０２５

和β３＝０．０３４。糖尿病数据集Ｓｈａｐｌｅｙ值，如图３所示。
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房地产估值的市场历史数据集来自台湾省新北市新店区，一共有４１４条数据，每条数据有６个特征

和１个对应的单位面积房价。评价函数是犚２，犚２ 是衡量模型解释的变异量的比例，犚２ 在０～１之间，犚
２

越接近１，表示模型的拟合效果越好。最小均方误差下，非线性最小二乘法拟合系数β１＝１．０４１，β２＝

０．９２５和β３＝０．０７３。台北市房地产数据集Ｓｈａｐｌｅ值，如图４所示。

　图３　糖尿病数据集Ｓｈａｐｌｅｙ总值　　　　　　　　图４　台北市房地产数据集Ｓｈａｐｌｅｙ总值

　　Ｆｉｇ．３　ＧｒｏｓｓＳｈａｐｌｅｙｖａｌｕｅｏｆｄｉａｂｅｔｅｓｄａｔａ　　Ｆｉｇ．４　ＧｒｏｓｓＳｈａｐｌｅｙｖａｌｕｅｏｆＴａｉｐｅｉＣｉｔｙｒｅａｌｅｓｔａｔｅｄａｔａ

４．２　模型定价实验

针对不同的情境和目标，选择下列４种不同方法进行对比分析
［１６］。

１）Ｌｉｎ方法。该方法较为简单直观，通过确定模型价值的最低点和最高点，构建线性函数，估算价

格。该方法适用于价值与价格呈线性关系、且市场对价格敏感度相对稳定的场景。

２）Ａｖｅｒａｇｅ方法。该方法通过市场调研收集的数据，计算所有调查样本中模型价值的平均数作为

定价基准。该方法试图平衡高估与低估的风险，适用于追求稳定和市场接受度优先的场景。

３）ＤＰＰ方法。该方法是一种更灵活和动态的方法，依据市场反馈、库存情况、竞争对手价格等多种

因素，通过动态规划算法为不同模型版本设定价格，旨在实现利润最大化［１７］。

４）ＤＰＰ＋方法。作为ＤＰＰ方法的升级版，ＤＰＰ＋方法在动态规划的基础上，进一步扩展了解决方

案空间，考虑了更多的变量和组合，以期找到更精准的最优定价策略［１８］。

凹性预期价格和正态分布需求下的狆（狏犻），如图５所示。图５中：狌为正态分布需求。凸性预期价

格和正态分布需求下的狆（狏犻），如图６所示。

　　图５　凹性预期价格和正态分布需求下的狆（狏犻）　　图６　凸性预期价格和正态分布需求下的狆（狏犻）

　Ｆｉｇ．５　狆（狏犻）ｏｆｃｏｎｃａｖｅｅｘｐｅｃｔｅｄｐｒｉｃｅａｎｄ　　　　Ｆｉｇ．６　狆（狏犻）ｏｆｃｏｎｖｅｘｅｘｐｅｃｔｅｄｐｒｉｃｅａｎｄ

　　ｎｏｒｍａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｍａｎｄ　　　　　　　　　　　　ｎｏｒｍａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｍａｎｄ

凹性预期价格和正态分布需求的收入总值，如图７所示。图７中：狆ｔ为收入总值。凸性预期价格

和正态分布需求的收入总值，如图８所示。由图７，８可知：相比于其他４种方法，ＲＭＩＬＰ方法在收入

增益方面的表现最为显著，最高可达６．６７倍；ＲＭＩＬＰ方法在凹性预期价格上相比于ＤＰＰ方法和

ＤＰＰ＋方法有更优的表现，模型经纪人收入分别增长了２３％和３％；在凸性预期价格上相比于ＤＰＰ方

法和ＤＰＰ＋方法，模型经纪人收入分别增长了１％，３％。

综上所述，ＲＭＩＬＰ方法在数据市场中的模型定价和策略优化提供更优化的解决方案。其优势主

要体现在以下５个方面。

１０１第１期　　　　　　　　　　林苗君，等：机器学习模型交易中的数据购买量与模型定价
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图７　凹性预期价格和正态分布需求的收入总值　　　图８　凸性预期价格和正态分布需求的收入总值

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｃａｖｅｅｘｐｅｃｔｅｄｐｒｉｃｅａｎｄｔｏｔａｌｒｅｖｅｎｕｅｏｆ　Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｖｅｘｉｔｙｅｘｐｅｃｔｅｄｐｒｉｃｅａｎｄｔｏｔａｌｒｅｖｅｎｕｅｏｆ

ｎｏｒｍａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｍａｎｄ　　　　　　　　　　　ｎｏｒｍａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｍａｎｄ

１）精细化价格设定。ＲＭＩＬＰ方法能够基于复杂的市场需求模型，精确调整不同模型版本的价

格，确保每个版本都能在满足市场需求的同时，使利润最大化。这种精细化定价策略优于简单的线性或

平均值定价法，因为它能够更准确地反映市场细分和买方偏好。

２）优化收入增益通过优化函数。ＲＭＩＬＰ方法能够综合考虑各种定价和销售策略对总收入的影

响，包括版本控制策略和市场需求的动态变化，从而实现收入的最大化。这种方法确保了模型经纪人在

成本控制和市场需求之间找到最佳平衡点。

３）确保可负担性比率。在追求利润最大化的同时，ＲＭＩＬＰ方法还能够通过优化过程考虑模型买

方的支付能力和意愿，确保定价策略不会因为过高而排斥大量潜在买家，维持一个健康的市场可接受度

和客户基础。

４）适应动态市场环境。面对快速变化的市场环境和买方偏好，ＲＭＩＬＰ方法的动态调整能力至关

重要。它能够及时反应市场信息，调整模型版本的供应、价格，甚至开发新的模型版本，以适应市场需求

的变化，展现出了极强的灵活性和适应性。

５）确保遵守市场规则。在构建优化模型时，ＲＭＩＬＰ方法充分考虑了数据市场的特性和规则（如

版本控制和无套利原则），确保了定价策略的合法性和市场公平性，防止了市场操纵和不正当竞争行为。

５　结论

１）精细化数据价值评估。通过先进的ＦａｓｔＴＭＣＳｈａｐｌｅｙ算法，实现了对数据点贡献的精细化评

估，为数据的定价与交易提供了科学依据。

２）高效资源分配。数据边界的确定帮助模型经纪人实现资源的高效配置，避免了不必要的数据购

置成本，提高了数据利用效率。

３）动态定价策略。基于ＲＭＩＬＰ的模型定价优化，不仅考虑了买方的偏好和支付能力，还确保了

市场规则的遵守，提高了模型产品的市场竞争力和接受度。对不同真实数据集的数据边界进行了数值

研究，验证了最优数据边界的存在性。与其他４种方法相比，ＲＭＩＬＰ方法在模型经纪人收入最大化问

题的求解中展现了明显优势。

通过应用ＲＭＩＬＰ方法，模型经纪人不仅能够更深入地理解模型买方的购买偏好和支付意愿，还

能制定出更贴合市场需求、更符合买方行为习惯的定价策略，促进了数据市场的健康发展，通过提高数

据和模型交易的透明度、效率和公平性，吸引更多参与者，推动数字经济的繁荣。
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