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摘要：在加快全国统一数据要素大市场建设背景下，如何设计符合我国国情的数据交易流通模

式和与之相匹配的收益分配机制尚未得到充分研究。 本文首先基于数据要素市场中普遍认可

的三类主体设定，以气象数据供给为典型细分行业，以数据在电力预测中的应用作为典型场景，
建立了数据要素交易流通模型。 模型中嵌入了基于机器学习的风电预测模型，对多特征数据要

素和数据服务的价值实现进行刻画。 其次，在基于数据价值的收益分配机制的设计中，对比分

析了平均法、留一法、沙普利值法、惩罚－沙普利值法四种收益分配机制对数据生产商（数商）的

主体效益差异及市场影响。 最后，研究表明：惩罚－沙普利值的收益分配策略能充分考虑市场

中数据要素的差异化水平，同时能够识别并避免数据要素的复制导致的扰动。
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引　 言

随着大数据技术的发展，数据的收集、存储和使用的方式发生了前所未有的变革。 数据逐渐作为一种新

型生产要素参与到各行各业的生产中，数字经济也成为推动国家发展、实现弯道超车的重要选择。 我国拥有

构建大规模数据要素市场的条件，也具备在数字经济时代获得战略先机的基础。 据国际数据公司（ ＩＤＣ）测
算，到 ２０２５ 年我国拥有的数据量将达到 ４８. ６ＺＢ，占全球 ２７. ８％［１］。

在数据要素流通方面，国家数据局等相关部门联合发布的《“数据要素×”三年行动计划（２０２４—２０２６
年）》中，明确提出了创新气象数据产品与服务的需求，以支持风能企业整合应用气象数据，从而实现成本降

低和效率提升。 此外，行动计划中还涉及在商贸流通、金融服务以及科技创新等多领域，通过跨行业跨主体间

数据要素的流通与融合，依托大数据技术以进一步提高数据的内在价值，赋能经济发展。 如今数据的流通和

通过数据流通带来的产业赋能已经覆盖了能源、交通、农业、工业制造等各行各业，２０２２ 年我国数字经济规模

已经达到 ５０ 万亿元［２］。 贵州、北京、上海等省市相继成立了数据交易所，承担数据服务缔造价值的职能，推动

数据正规化交易流通。 这些数据交易所通过引入多类别数据主体，从数据要素生产、加工到销售环节各司其

职，以实现高效化的价值实现。 为了有效改善和监管数据要素价值实现流程中可能存在的数据隐私、数据定

价、数据安全等问题，国务院相继印发《要素市场化配置综合改革试点总体方案》《关于构建更加完善的要素

市场化配置体制机制的意见》等政策，完善数据要素市场建设、规范数据交易流通。 在加强政策法规监管的

同时，需要制定具体可持续的数据交易机制，通过有效的要素流通以及合理的收益分配，使数据交易成为衔接

数据供给方与需求方的桥梁。 理想的要素市场，一方面通过数据资源的整合、加工服务，实现数据资源向数据

产品的转化；另一方面通过科学合理定价与收益分配，实现数据产品在供需双方间的有效匹配。 因此，设计有

效的数据要素流通机制和可持续的收益分配方案，是多数据要素主体参与数据市场建设面临的关键问题。
从数据服务的供给—加工—需求出发，本文建立了多主体数据要素流通模型，刻画了数据生产商、数据服

务商和数据服务需求商三类主体的数据流通与交易过程。 在数据要素－数据服务的过程中，数据生产商提供

含有多种特征的数据要素，由数据服务商整合并建模形成更完善的数据服务，最终提交给数据服务需求商。
收益分配过程中，数据服务需求商将一部分从数据服务获得的收益作为报酬支付给数据服务商；在扣除因服
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务建模等成本后，数据服务商再将剩余收益分配给数商，最终形成数据交易的闭环。 本研究通过选取平均法、
留一法、沙普利值法及惩罚－沙普利值法作为收益分配策略，基于它们在预测性能提升中的贡献度评估及对

市场公平性和数据复制性问题的考量，结合风电出力预测案例的实证分析，旨在得到一个既反映数据本质特

性又确保市场公平的收益分配机制，为数据市场公平、高效的收益分配提供理论与实践的指导。 通过对比分

析，本文发现，惩罚－沙普利值法能够充分考虑市场中数据要素的差异化的同时，保障数据要素主体的经济效

益，并在出现要素复制等扰乱市场行为时进行诊断和遏制。 最后，从政策层面出发提出政策建议，数据要素市

场的构建和发展，不仅需要制定有效的要素流通机制，还需制定合理的收益分配机制，才能够有效地维持数据

市场的公平和秩序，促进市场良性发展。
综合考虑，通过引入可度量的价值评估方法，本文加深了对数据要素市场流通与收益分配机制设计的理

解，在数字经济政策背景下实现了数据市场构建与收益机制的探析。 此外，结合风电预测的案例分析，本文展

示了研究方法在实际数据要素－数据服务应用中的有效性，并为数据市场的公平与有效性提供了实践层面的

策略指导。

文献回顾

本文主要探讨了将气象特征数据用于电力预测的细分数据市场场景下的数据流通与收益分配机制，因此

主要从数据流通机制研究和数据定价与收益分配机制研究两方面进行文献回顾。
在数据要素的价值链条中，数据流通与数据定价、收益分配是密不可分的。 数据流通机制关注链条中参

与主体的定位和功能划分，而科学合理的流通机制需要与之相匹配的数据定价与收益分配模式的支撑。 基于

学者们对于数据属性的探讨，数据流通可分为面对数据产品和数据资产时的流通机制研究［３］，将数据产品定

义为经过抓取、重新格式化、清洗、加密等处理后的数据集和数据集衍生的信息服务［４］。 由此可见，数据产品

与数据处理技术通常相伴而生。 在上述定义下，数据要素交易的参与者主要包括三类市场主体———数据提供

商、数据交易中介、数据买家［５］，以及两类主要的交易模式：第一类为数据提供商主导的直接交易模式，即数

据提供商直接向数据卖家出售相关数据产品或提供数据服务，并从中获得一定收益，交易实施的具体方式通

常是由提供商直接向数据买家提供数据接口并授权访问，这类模式只涉及数据提供商、数据买家两类主体。
第二类为基于数据平台的中介交易模式，即数据平台将数据提供商和数据买家聚集在一起，由其充当可信第

三方中介机构对接数据供需双方，促成交易。 充当第三方中介的机构可以是大数据交易所等专业数据交易平

台，也可以是专业数据集成商。 在这类模式中，数据提供商通过数据整合服务，将数据资源加工成可以交易的

数据产品。 数据交易中介不但承担了数据资产价值评估和交易撮合功能，还提供了数据采集、整理、聚合和分

析的再加工服务以及安全性高、操作规范的交易场所，甚或发挥着争议仲裁等市场运营的职责，在数据要素市

场的建设中发挥重要的作用［６］。 从数据价值链主体出发，不盲目强调数据所有权，而是强调相关各方在数据

价值创造过程中的主体地位和贡献，更容易实现合作和价值共创。 本文所探讨的数据流通模式属于上述第二

类。 在这种依赖数据中介机构的集中式双边市场模式下，数据交易中介拥有较强的数据采集和数据分析能

力，能提供整合程度和数据质量更高、种类更丰富的数据产品和服务［７］，能够实现在不影响数据所有权的前

提下交易数据使用权，从而在保护数据供应商权益的同时，最大限度地开发数据价值［８］。
由于数据资源具有可复制性、可共享性的特点，在数据流通与数据交易过程中，拥有数据资源的数商依赖

于拥有大数据技术以及产品 ／服务包装能力的数据服务商提供的数据清洗、数据训练、隐私保护等服务［９］。
因此，在我国数据市场的架构中，数商与数据服务商天然形成了合作博弈模式，与需要数据产品 ／服务来提升

经济决策效益的数据服务需求商开展交易。 虽然面向数据服务商的收益分配机制模型的相关研究较少，但是

在一般商品交易的合作博弈研究中有较为丰富的理论成果。 例如，沙普利值法（Ｓｈａｐｌｅｙ ｖａｌｕｅ，ＳＶ）是合作博

弈论中经典的收益分配方法，沙普利值法通过遍历除了该元素对其以外的所有子集的边际效用做赋权平均，
以得到其在整个博弈中的价值分配，其满足了现实收益分配场景中一系列公平性原则［１０］。 在数据使用场景

中，每个数据提供者看作是合作博弈中的参与者，通过效用函数来表征任意数据子集的贡献［１１］。 在数商与数

据服务商的合作模式下，除了合理的数据收益分配方案，数据服务商所选取的数据清洗、数据训练、隐私保护

技术同样对于数据价值的实现发挥着决定性作用，模型准确性甚至成为价格的主要影响因素［１２］。 以阿里、腾
讯为代表的科技公司是实践数据流通与数据赋能的先行者，通过收集大量的用户消费数据，以建立准确的机

器学习模型［１３－１５］。 其中，机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）作为人工智能的一个重要分支［１６］，在工业界和学术界

都取得了令人惊叹的快速发展。 机器学习的相关技术方法具有如下的独特优势：从复杂高维数据环境中提取
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有价值的信息，以更好地帮助变量测量、事件预测、因果推断、可解释模型构建［１７－１９］。 在大数据环境下，通过

机器学习对大量冗余的低质量数据开展数据治理，能够降低数值实验的计算成本与计算复杂度［２０］。 比如在

风力预测场景中，通过筛选计算得到的高价值数据可以降低预测误差，进而实现系统的降本增效［２１］。 目前已

经有许多国内外文献采用机器学习方法，研究资产定价［２２］、私人信息［２３］、信息和市场效率［２４］ 等相关课题。
在人工智能催生出更多数据要素使用逻辑的背景下，２０２２ 年末我国印发的《关于构建数据基础制度更好发挥

数据要素作用的意见》聚焦于数据要素市场培育中的数据确权、流通交易、收益分配、安全治理的建设建议，
国家寄希望于数据要素市场成为数据资源整合共享和开发利用的载体。 在此背景下，王建东等［２５］ 论述了推

动数据要素市场化配置改革中的产权制度、供给制度、流通制度、分配制度和跨境制度五个方面的制度设计；
杨铭鑫等［２６］探讨了数据要素参与收益分配的三层次制度路径。

通过上述文献综述可以发现，截至目前，几乎没有研究从数据要素流通的角度研究潜在市场构建的可行

性，以及基于数据要素特性设计合理的收益分配机制。 针对在不同行业及特定数据要素应用场景中实施数据

确权、定量化数据交易和收益分配策略，以既照顾到市场参与各方的利益，又推动细分行业数据要素市场向有

序发展转型的问题，目前在理论与实践案例研究方面仍有广阔的探索空间。 本研究旨在缩小这一研究空缺，
通过具体分析细分气象行业数据要素在电力预测应用场景中的数据流通与收益分配机制，提出针对性的解决

方案。 本文设计了由“数据生产商”“数据服务商”和“数据服务需求商”为主体的数据流通机制模型。 在场

景应用方面，本文选择了结合气象数据的新能源预测作为案例进行分析，并关注于不同气象数据供应商与需

求商之间的数据采购。 风电作为最重要的可再生能源之一，具有很强的不确定性和波动性，而且受气象因素

的影响尤为显著。 实际上，对风电的高效预测可以帮助风能企业在即时市场中做出准确的交易决策，甚至减

弱可再生能源波动对电力系统的不稳定性产生的影响。 因此，风电预测体现了气象数据要素的价值，并有望

将其推广到风能部门与气象部门在数据要素上的有机融合。 本文以结合气象数据的风电数据预测为案例场

景，通过机器学习方法建立数据价值评估模型，对比了平均分配法、留一分配法、沙普利值法和惩罚－沙普利

值法四种收益分配方法的适用性，为数据要素市场流通分配机制的完善提供了参考与建议。

数据要素流通与收益分配机制设计

１．数据要素流通机制架构

为了便于提炼数据要素形成数据服务并最终实现价值增加的过程，本文将数据要素市场（以下简称“数
据市场”）中的参与主体构成按照供给、加工、需求，总结为数据生产商、数据服务商（数据运营平台）、数据服

务需求商三类。 三类主体的定义介绍如下：
数据生产商（以下简称“数商”）：通过收集等方式获得原始数据要素的机构，为数据服务的生产和加工提

供了重要的要素来源。
数据服务商：以各类数据要素为基本生产资料， 利用大数据技术［２７］ 为数据应用提供增值服务的经济主

体。 数据服务商通常拥有核心技术或核心数据要素作为生产力，相比数商，其存在能够满足特定类型的数据

服务需求的特殊性。 数据服务商能够结合不同数商的原始生产要素，以实现多元数据主体的经济效益最大

化，并根据需求交付数据服务。 同时，数据服务商还兼具对数商提供数据要素层面经济补偿（收益分配）的职

责。 总结来说，数据服务商是数据市场运转的核心。
数据服务需求商：基于自身经济生产活动而产生数据服务需求的经济主体，通过委托数据服务商提供数

据服务，并支付相应的服务费用。
其中，数据服务商作为要素流通的中间商，是联结数据供需双方的重要桥梁和纽带，它既是数据交易的组

织者，也是交易活动的参与者，兼具市场监管主体和被监管对象双重角色，在数据市场和监管体系中占据着十

分重要和特殊的地位［２８］。 数据要素通过在生产商和服务商之间流通，借助机器学习等大数据技术的加工，数
据要素由资源转变为服务产品，进而与数据服务需求商交易以实现从生产到消费的流通。 三主体通过数据

流、价值流进行数据要素－数据服务的交易流通与收益分配，具体的交易流通过程如图 １ 所示，包含如下 ５ 个

步骤：
①“数据服务需求商”向“数据服务商”提出数据服务需求。
②“数据服务商”根据需求类型设计基于大数据技术的模型算法，并从相关的“数商”中收集不同类型的

特征数据。
③“数据服务商”结合数据和模型进行计算和提取关键信息，向“数据服务需求商”提供数据服务。
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④“数据服务需求商”根据服务质量以及之前签订的数据服务买卖协议，向“数据服务商”支付服务费用。
⑤“数据服务商”通过计算每一个“数商”所提供的数据要素资源对价值生成的贡献，将剩余收益合理分

配给“数商”。

图 １　 数据要素流通与收益分配流程

２．“要素流通－收益分配”模型构建

本部分通过对数据交易流通过程中各主体决策过程建模，深入解析数据要素通过交易流通创造的市场价

值。 以面向能源行业的数据服务为例，比如数据服务需求商需要获得未来某一地区风力发电总量的预测数

据，以更准确地调整自身管理决策（调整地区火电调配策略等），数据服务内容则为对这一具有延伸经济价值

的时间序列数据特征的估计，在模型中用时间序列 Ｙ ∈ ℝ Ｔ 表示，其中 Ｔ 为特征数据的时间跨度。 一般来说，
关键特征数据的获取门槛相对较高，因此大多数据服务需求商无法通过自有渠道获得具有该特定特征的数据

服务，而数据服务提供商具备这种数据服务的供应能力（比如电网企业的大数据部门）。 然而，实际中时间序

列往往具有显著的波动性和难以预测性，仅仅依靠对其内在惯性规律的掌握是不够准确的，需要结合其他类

型的特征数据进行辅助分析以达到更高模型精度。 因此，借助数据要素市场中众多数商提供的特征数据，数
据服务商能够形成更精准更高质量的数据服务，更好地实现数据要素之间的有机结合和更高层次的价值实

现。 在本文的模型构建中，定义其他数商的数量为 Ｎ，其中每一个数商的数据集有 ｎ ｊ 个特征，特征数据集为

ｘ ｊ ∈ℝ ｎｊ×Ｔ，ｊ ∈ ［１，２…Ｎ］ 。 值得一提的是，以气象数据为例，这些数据一般可以在较短的时间范围内进行有

效地评估，所以本文认为和待预测变量是同时间维度的。

定义满足数据服务的预测模型为 Ｆ：ℝ （∑Ｎ
ｊ ＝ １ｎｊ＋ｍ）Ｔ → ℝ Ｔ ，那么，对 Ｙ 的预测结果 Ｙ^ 的表达式如下：

Ｙ^ ＝ Ｆ（Ｙ －ｍＴ，ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ） （１）
　 　 其中， Ｙ －ｍＴ 表示使用 ｍ × Ｔ规模的历史时间序列主要特征信息作为输入，其中 ｍ∈ℝ ＋，ｍ × Ｔ∈ℕ ＋ 。 比

如，当 ｍ ＝ １ 时，则用过去 Ｔ 时间内的主要特征数据作为输入进行预测。 ｘｉ 为数商 ｉ 提供的额外数据特征。 对

于服务需求商而言，预测结果的好坏直接反映了服务质量的高低，进而直接影响了数据服务指导决策而创造

的经济价值规模。 定义数据服务带来的效用函数为 Ｇ：ℝ ２Ｔ → ℝ ，预测结果 Ｙ^ 带来的经济价值 Ｋ 为：

Ｋ ＝ Ｇ（Ｙ，Ｙ^） （２）
　 　 假设该价值函数对于数据服务商而言是已知的，所以数据服务商提升数据服务的目标和需求商带来经济

效益的方向是一致的。 基于此，本文定义数据服务商训练得到的预测模型（数据服务） Ｆｂｅｓｔ 的表达形式为：
Ｆｂｅｓｔ ＝ ａｒｇｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ，ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）］ （３）

　 　 值得一提的是，为了书写方便和减少符号复杂度，在变量标书中，不对式（３）中训练数据集和式（１）中的

预测数据集进行区分。 式（３）表明，在历史数据集中训练得到的最优预测模型 Ｆｂｅｓｔ ，该模型在式（１）中将被应

用未来 Ｔ 时间内的预测，结果为 Ｙ^ 。
假设数据服务需求商也相应拿出一定比例的数据带来的经济效用增量用以支付服务费用 ＱＦ ，定义为：

ＱＦ ＝ ｂ × Ｋ ＝ ｂ × ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ，ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）］ （４）
　 　 其中 ，ｂ∈（０，１］ ，代表服务商的分成比例。 数据服务需求商支付的服务费用由以下两部分构成：一部分

与数据服务商自身的历史特征数据和模型技术相关，用 ＱＳ 表示，且 ＱＳ 表示为仅有数据服务商自身参与数据

服务时的价值；另一部分与数商提供的其他特征数据对于预测效果提升的增益水平相关，用 ＱＯ 表示。 ＱＯ 和

ＱＳ 分别通过式（５）和式（６）定义：
ＱＯ ＝ ＱＦ － ＱＳ （５）

ＱＳ ＝ ｂ × ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ）］ （６）
　 　 在式（６）中， ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ］ 是一种简化写法，意味着在该预测模式下，利用历史数据训练得到的最优模型

Ｆｂｅｓｔ 之后，在待预测数据上的表现效果，展开为：
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ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ］ ＝ Ｇ［Ｙ，ａｒｇｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ］］ （７）
　 　 考虑到数据模型 Ｆ 的训练过程只使用历史数据，所以 ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ］ 也可以理解为基于当前时间节点下，
相对于未来价值最大化的服务效用。 为避免混淆，之后类似写法意义相同。

３．数据服务商收益分配机制

目前我国数据要素市场尚处于起步阶段，如何设计合理的收益分配机制，吸引广大数商积极参与市场交

易，打破数据孤岛，最大化发挥各方数据要素在经济生产中的作用，是数据要素市场需要解决的重要问题。 考

虑到数据服务商除关键要素外的其他技术成本不是本文考虑的重点，本文默认该成本可以被补贴，即通过数

据要素流通融合带来的价值剩余全部分配给数商。 在式（８）中，用 ｑｉ 表示数商提供数据创造的价值剩余 ｑｉ，
ｉ ∈［１，２，…，Ｎ］ 表示：

ｑｉ ＝ ｕｉ × ＱＯ （８）

ｓ．ｔ　 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉ ＝ １ （９）

ｕｉ ≥ ０ （１０）
　 　 其中， ｕｉ ∈ ［０，１］ 为每一个数商在价值分配中的占 ＱＯ 的配额。 本文假设整个数据市场的价值分配是充

分的，所以配额的总和为 １。 如何在兼顾效益与公平的前提下分配收益 ＱＯ ，将是本文接下来需要深入探讨的

问题。 本文提出了 ４ 种可能的分配方式，如下：
（１）平等分配

由于每个数商的特征数据都以相同的格式整合到用于风电预测的机器学习模型中，因此，此机制将每个

数商的贡献视为平等，具体情况如下：
ｕｉ ＝ １ ／ Ｎ　 ｉ ∈ ［１，２，…，Ｎ］ （１１）

　 　 其中，Ｎ 为数商数量。
（２）留一分配

留一分配机制以最终的经济效用 Ｋ作为基准，计算与去除了该数商提供的数据集后的模型的经济效用的

差值，作为该数商在整个数据服务的边际贡献。 在利用归一化函数 Ｍ 后，使其满足条件式（９）、式（１０），并作

为配额比例，以保证收益分配的非负性。
Ｘ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘ ｊ，…，ｘＮ］ 作为全数商提供的其他特征数据， Ｘ －ｊ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘ ｊ －１，ｘ ｊ ＋１，…，ｘＮ］ 为去除特征

ｊ 的数据集。 边际效用下数商的价值分配 ｕｉ 的具体表达式如下：

ｕ�ｉ ＝ ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ，Ｘ）］ － ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ，Ｘ －ｉ）］　 ｉ ∈ ［１，２，…，Ｎ］ （１２）

ｕｉ ＝ Ｍ（ｕ�ｉ） ＝
ｕ�ｉ － ｍｉｎ ｕ�ｉ

∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ｕ�ｉ － ｍｉｎ ｕ�ｉ）

　 ｉ ∈ ［１，２，…，Ｎ］ （１３）

　 　 （３）沙普利值法分配

沙普利值（Ｓｈａｐｌｅｙ ｖａｌｕｅ）是劳埃德·沙普利为了解决博弈中公平分配合作收益而提出的概念。 它是一

种基于留一分配的衍生方法，通过遍历不包含该数商的所有数商组合，计算该数商边际效用的期望，以得到收

益的分配结果。 此处，忽略 ｂ 的作用（或者认为 ｂ ＝ １），需要分配的全部剩余价值总量为 ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ，
Ｘ）］ － ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ）］ 。 本文将每一个数商提供的特征数据看作是参与博弈的玩家，将不同数据集之间

的组合看作是玩家之间的合作，并将组合带来的预测服务的经济价值增量看作效用 ｖ ，表达式如下：
ｖ（Ｓ） ＝ ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ，｛ｘｉ ｜ ｉ ∈ Ｓ｝）］ － ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ）］ （１４）

　 　 其中，Ｓ 为任意数商的组合， ｖ（Ｓ） 为该组合带来的收益增量。 于是，基于沙普利值法的收益分配的具体

表达式如下：

ｓｖｉ ＝ ∑
Ｓ⊆［Ｎ］ ＼｛ ｉ｝

｜ Ｓ ｜ ！ （Ｎ －｜ Ｓ ｜ － １）！
Ｎ！

［ｖ（Ｓ ∪ ｛ ｉ｝） － ｖ（Ｓ）］ （１５）

　 　 其中， ｜ Ｓ ｜ 表示集合 Ｓ 中数商的数量， ｉ 为数商编号， ｓｖｉ 为该数商的沙普利值。 沙普利值通过对该数商

所拥有的特征数据集于所有其他子集的边际效用加权求和。 沙普利值在价值分配任务中具有良好的性质，具
体如下：

Ａ．累加性

通过对计算得到的每个数商的特征数据集的沙普利值进行累加，能够确保其总和相当于拥有全部数商的
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完整特征数据集所带来的效用，即：

ｖ（［Ｎ］） ＝ ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ，Ｘ）］ － ｍａｘＦＧ［Ｙ，Ｆ（Ｙ －ｍＴ）］ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｓｖｉ （１６）

　 　 其中， ［Ｎ］ 为数据全集 ｛１，２，…，Ｎ｝ 。 所以，若沙普利值不存在小于 ０ 的值，则不需要进行标准化处理，
即满足分配性质。

Ｂ．一致性

如果对于任意数商组合而言，数商 ｉ 的数据集和数商 ｊ 的数据集的作用存在一致的比较关系，其对应沙普

利值 ｓｖｉ 和 ｓｖｊ 也存在一致的比较关系。
（４）惩罚－沙普利值法

通过对平等分配、留一分配以及沙普利值法分配机制的建模分析，发现沙普利值是根据每一个特征数据

集对于其补集中的所有子集的边际效用的期望计算得到的。 当两组特征数据完全相同，由于二者的特征补集

也完全相同，则计算得到的沙普利值相同，最后对应的价值分配也会一致。 对于绝大多数机器学习模型而言，
额外相同的特征数据并不会影响回归结果，但在计算其沙普利值时，对于不包含重复数据的其他特征数据集

合的边际效用却被重复计算了。 在一定条件下，重复数据集中单个效用分配降低，但总效用会超过未复制的

情况，这会引发潜在的扰乱市场秩序的复制行为。 鉴于数据要素相较于其他生产要素具备无限可复制的特

性，即复制数据要素的成本几乎可以忽略不计，数据生产者可能会通过复制自身数据来扰乱市场。 具体来说，
数据生产者可以复制自身数据（或者加入轻微扰动），并以此人为制造一个新的生产者加入市场，参与数据要

素流通以及收益分配。 在沙普利值法分配机制的框架下，由于待分配的收益总量是固定的，这种重复的效用

计算可能会导致复制数据的生产者可以获得成倍的收益，其他数据生产者的效益受到侵占，从而影响数据市

场的稳定性。 所以，本文希望改进沙普利值法，使之能够识别数据要素的复制现象并对复制行为进行惩罚，从
收益分配的角度遏制市场紊乱。

文中使用 ｐｓｖｉ 表示经过惩罚修饰的沙普利值法（ｐｅｎａｌｔｙ⁃ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｈａｐｌｅｙ ｖａｌｕｅ），在根据上文计算过程得

到每一个数商的沙普利值 ｓｖｉ 后，遍历所有数据集并判断是否有重复集合，利用自然指数 ｅ 进行调整，具体表

达式如下：

ｐｓｖｉ ＝ ｓｖｉ × ｅｘｐ － λ ∑
ｊ∈［Ｎ］ ＼｛ ｉ｝

ε（ｘｉ，ｘ ｊ）( ) （１７）

　 　 其中， λ 为惩罚参数， ε（ｘｉ，ｘ ｊ） 为相关性检测函数，可以通过定义 ｘｉ、ｘ ｊ 数据集之间的分布上的距离来进

行复制的界定， ε 为距离参数。 所以，如果两个数据集的距离小于 ε， 则返回 １，即界定为该数据集与其他数

据集存在复制或高度相似；否则返回 ０，认为数据集相关性较低。 所以，可以设置合适的距离参数 ε ，以惩罚

当数据大部分重合时导致两个数商的数据集相关性较高，而引发的对市场的干扰。 如果以皮尔逊（Ｐｉｅｒｓｏｎ）
相关系数的绝对值与 １ 的差值作为时间序列数据集之间距离的定义， ε（ｘｉ，ｘ ｊ） 可以写成如下形式：

ｒｉ，ｊ ＝
∑
Ｅｎｄ

ｔ ＝ Ｓｔａｒｔ
（ｘｉｔ － ｘ－ ｉ）（ｘ ｊｔ － ｘ－ ｊ）

∑
Ｅｎｄ

ｔ ＝ Ｓｔａｒｔ
（ｘｉｔ － ｘ－ ｉ） ２ ∑

Ｅｎｄ

ｔ ＝ Ｓｔａｒｔ
（ｘ ｊｔ － ｘ－ ｊ） ２

（１８）

ε（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝
１， １ －｜ ｒｉ，ｊ ｜ ≤ ε
０， １ －｜ ｒｉ，ｊ ｜ ＞ ε{ } （１９）

　 　 其中， Ｓｔａｒｔ 和 Ｅｎｄ 为用于检测相关性的时间序列历史样本的起始点和终至点。 值得一提的是，惩罚－沙
普利值不保证满足累加性，所以需要归一化处理，使其满足分配比例之和为 １。 值得一提的是，本文为强调数

据的无限可复制性，仅考虑数据完全复制情况。

实证结果及分析

１．数据服务场景和效用定义

在本文案例分析中，数据服务的核心内容为对可再生能源（风力发电）的每小时出力情况进行预测，数据

服务的质量体现在对风力发电量的预测精度上，随着预测精度的提升，可为数据服务需求商带来更显著的经

济收益。 本文分析了 ２０１８ 年 ３—７ 月，共 １５０ 天内四川省的风力发电每小时数据，总计 ３６００ 个小时［２９］。 数据

集按照 ８ ∶ ２ 的比例划分为训练集和测试集。 通过对风力发电数据进行标准化处理，具体输出功率分布如图

２ 所示，发现发电量的波动性十分显著：平均出力为 ０. ３１１，标准差为 ０. ２７４，显示出力在不同小时内的巨大差
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异。 最小出力几乎为零，而最大出力达到 １，这进一步凸显了风力发电的极端不稳定性。 此外，中位数为

０. ２２６，意味着超过一半的时间段内，发电出力低于平均水平；７５％的数据不超过 ０. ４５３，表明较高出力水平出

现的频率较低。 统计表明风力发电量的显著波动性和高出力的低频出现，强调了进行高效和准确预测的迫切

需求，这对于保证电力系统的稳定运作和提高风电资源的利用效率具有至关重要的作用。

图 ２　 风电输出功率分布

基于已有的风电预测研究，本文以 Ｔ ＝ ２４ ｈ 为预测窗口大小，将式（６）中训练数据比例 ｍ 取为 １，即利用

过去 ２４ 小时的历史风电数据预测未来 ２４ 小时的风电出力［３０］。 将来源于美国 ＮＡＳＡ 气象局官网的气象数据

作为数商其他的特征数据输入预测模型。 该数据集包含县域尺度的特征，本文对其进行聚类和平均处理，以
实现对全省级别的气象特征的概括。

本文对所得到的小时级气象数据的特征根据类型进行分类，在数据市场中设计了三个代表性数商，分
别是：

数商 １：提供离地面 ２ 米处的平均温度（ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｔ ２ ｍｅｔｅｒｓ，Ｔ２Ｍ）、当天最高温度（Ｔ２Ｍ＿ＭＡＸ）和当天

最低温度（Ｔ２Ｍ＿ＭＩＮ）的相关数据。
数商 ２：提供离地面 ２ 米处的平均比湿度（ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ａｔ ２ ｍｅｔｅｒｓ，ＱＶ２Ｍ） 和相对湿度 （ ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｈｕｍｉｄｉｔｙ ａｔ ２ ｍｅｔｅｒｓ，ＲＨ２Ｍ）的相关数据。
数商 ３：提供地标压力（ｓｕｒｆａｃｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ，ＰＳ）和降水量（ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，ＰＲＥＣＴＯＴＣＯＲＲ）的相关数据。
数据服务商通过收集这三个数商的全部气象数据训练四川省风力发电的预测模型。 在风力发电量预测

模型的选择方面，本文基于统计学习理论考虑了多种实用模型适合于多特征风电预测［３１］，包括线性回归

（ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、ＬＡＳＳＯ、Ｋ－近邻算法（ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ，
ＳＶＭ）、随机森林 （ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、神经网络 （ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）、梯度提升决策树 （ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｅｄ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ。 其中，线性回归是最基本的预测模型，用于建立一个或多个自变量与因变

量之间线性关系的预测，其优势在于模型可解释性强，易于实现。 在此基础上，ＬＡＳＳＯ 利用正则化以增强模

型的预测准确性；Ｋ－近邻算法是一种基于距离的回归技术，不需要假设数据的分布，灵活性高；支持向量机在

特征空间中寻找最优的分割边界，适用于高维数据的回归问题；随机森林是一个包含多个决策树的集成技术，
其随机性带来了高准确性和对过拟合的控制；神经网络能够模拟非线性和复杂的关系，特别适合大规模数据

处理，能够通过学习识别数据中的复杂模式和关系。 此外，梯度提升决策树和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ（ ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ）是一种集成回归树模型进行分析［３２］。 作为一种基于梯度提升决策树的改进模型，ＬｉｇｈｔＧＢＭ
在训练时将整体预测任务拆分成多个子模型，即：

Ｙ^ｉ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ） （２０）

　 　 其中， Ｙ^ｉ 表示预测目标的某一个分量， ｘｉ 泛指预测 Ｙ^ｉ 所需的全部数据输入。 每一个 ｆｋ 均为一个子回归树

模型，其训练的目标为：

ｍｉｎｆｋ
（ｋ）（ ｆｋ） ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌ Ｙｉ，Ｙ^（ｋ－１）

ｉ ＋ ｆｋ ｘｉ( )( ) ＋ Ω（ ｆｋ） （２１）

　 　 其中， Ｙ^（ｋ－１）
ｉ 表示训练完前 ｋ－１ 个子回归树模型之后对 Ｙｉ 的预测结果，Ω 是对树模型的复杂性度量。 此

外，相比梯度提升树，ＬｉｇｈＧＢＭ 在训练过程中提高了特征数据采样和排序的效率，在模型的训练速度和训练时

内存消耗方面都有显著提升和优化。 此外，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 已经被验证能有效捕捉时间序列数据中的内在规律，并
能够在保证精度的同时处理多特征数据集［３３］。
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在经过风能与气象数据收集和预测模型的训练后，针对预测结果 Ｙ^ｉ ，本文使用平均绝对百分比误差

（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）作为预测精度的标准，表达式如下：

ＭＡＰＥ（Ｙ，Ｙ^） ＝ １００％
２４ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １

Ｙ^ｔ － Ｙｔ

ｍａｘ（Ｙｔ，η）
（２２）

　 　 其中， η 为小量，作为定义的误差下界，用于避免因为 Ｙｔ 过小而导致微小的预测误差 Ｙ^ｔ － Ｙｔ 引起百分比

的剧烈变化。
从数据服务商的角度出发，本文利用自身的历史数据以及可获得的所有气象数据来训练不同的风电预测

模型，以确定哪个模型可以实现数据要素的收益最大化。 具体模型的性能如表 １ 所示，从表 １ 可以观察到，
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 在所有模型中表现最出色。 因此，数据服务商选择 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 作为基准预测模型，以确保数据要素

的最大化收益。
表 １　 不同预测模型表现

模型编号 ＭＡＰＥ （％）
Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ７８. ７
ＬＡＳＳＯ ５１. ６
ＫＮＮ ５８. ８
ＳＶＭ ６４. ５
ＲＦ ５１. ７
ＮＮ ６６. １
ＧＢＤＴ ５３. ８
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ４５. ４

　 　 研究表明，经济收益的上升与预测准确性的提高存在明显的对应关系［３４］。 本文将数据服务需求商的利

润函数 Ｇ 与 ＭＡＰＥ 近似为负线性关系，具体表达式为：

Ｇ（Ｙ，Ｙ^） ＝ Ｕ － ｈ × ＭＡＰＥ（Ｙ，Ｙ^） （２３）
　 　 其中， Ｕ 为保证利润函数 Ｇ 正值的参数， ｈ 为预测精度对需求方利润带来影响的比例系数。 在本案例分

析中，取 η ＝ ０. １２，Ｕ ＝ ｈ ＝ １００。 而之后的不同数商之间的收益分配，也均是基于此数值按比例划分。
２．风电预测场景下的收益分配

数据服务商汇总全部数商所提供的气象数据后，结合自有的历史风力发电数据训练预测模型，并将数据

模型作为数据服务的核心技术。 服务需求商利用数据模型获得未来 ２４ 小时风力发电量的预测结果，基于预

测开展精准决策，最终服务需求商将科学预测决策带来的部分经济收益作为报酬给予数据服务商。 数据服务

商在扣除自身风电数据管理、预测模型训练等成本费用后，将剩余的收益分配给数据提供商。 数据服务商通

过实际风力发电出力作为检验，事后分析利用所有不同气象特征数据组合带来的建模预测效果上的变化。 图

３ 展示了不同数商的气象特征数据组合建模的预测效用相较于仅使用数据服务商的风力发电历史数据（没有

数商数据参与）的增益：实线圆形框对应仅采用单个数商气象特征；虚线方形框对应邻近直线所连接的两个

数商气象数据；点线三角形框对应使用全部特征数据。 可以发现，任意气象特征的组合使用都能带来风电预

测精度的提升，说明了额外数据要素在风电预测场景下对价值提升的泛化性。 同时，不同特征数据的组合带

来的提升作用是不同的，例如组合“数商 １＋数商 ３”可以带来＋７. ３２４ 的效用增量，高于组合“数商 １＋数商 ２＋
数商 ３”的＋６. ４２０，此时数商 ２ 的特征数据对其他数据要素的效用带来了负增长；但数商 ２ 可以对数商 ３ 的效

用产生促进作用，组合“数商 ２＋数商 ３”的效用大于数商 ３ 本身的效用。 由此可见，数据要素的单一累积并不

一定会导致效用的单调上升，单一数据要素的边际收益会根据剩余子集不同而改变。 因此，为了更好地适应

数据要素的非均质性和场景依赖性，数据服务商亟须建立差异化的收益分配机制，以保证数据要素市场的公

平和稳定。
更进一步，当式（４）中参数 ｂ ＝ １，即数据服务商采用全部特征数据进行模型训练，且将由额外数商数据产

生的收益全部用于数商的收益分配，数据服务商不收取任何额外费用。 在平等分配、留一分配、沙普利值法、
惩罚－沙普利值法四种收益分配机制下，不同数商分配的收益额度如表 ２ 所示。

平等分配使每一个数商的收益一致化（均为 ２. １４０），但不同特征数据带来的预测效用提升是不同层次

的，所以该分配方式并不能凸显不同数据要素的特殊性。 从数据要素市场机制的角度，平等分配不利于激励

数商提供更高价值的数据以增强数据价值的发挥，抑制了市场活性。
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图 ３　 不同数商数据组合带来的效用变化

相比之下，留一分配基于数据的后验边际效用判断数据要素的价值，考虑了数据要素的异质性，极大增强

了收益分配差异性，使得数商 １ 和数商 ３ 近似均分了全部收益（４９. ７％和 ５０. ３％），数商 ２ 没有被分配任何收

益。 这是因为数商 ２ 加入“数商 １＋数商 ３”组合后带来了效益的负向增长（－０. ９０４），与此同时，虽然数商 １ 和

数商 ３ 加入剩余数商组合后带来的效益增益较小，但效果非常接近（ ＋０. ２４７ 和＋０. ２６０）。 在留一分配模式

下，后验边际效用表明“数商 １＋数商 ３”为最优的组合结果，从而否定了数商 ２ 参与数据要素市场的必要性。
但从单一数商所提供的数据价值的视角出发，数商 ２ 的特征数据与数商 ３ 的特征数据的单独提升效果相差无

几（＋５. ３９２ 和＋５. ４０４）。 此外，如果数据要素市场中不存在数商 １，那么数商 ２ 对数商 ３ 的提升效果是显著

的。 也可以从另一个视角解读导致以上效用结果的原因，原本数商 １ 单独作用效果好于数商 ３，但是“数商 ２＋
数商 ３”组合拉低了数商 １ 原本的高边际效用。 那么，从这个角度分析，为了弥补数商 １ 的损失，数商 １ 应该

获取更高收益，以补偿数商 ２ 和数商 ３ 对其在效用上的削弱作用，但这与数商 １ 在实际留一分配中的结果不

相符。 综上所述，边际效用分配模式能够直接反映单个数商对其余数商之间的贡献，但是忽略了其在其他组

合之间的促进 ／削弱关系，否定了对全集产生负作用的数据要素，忽视了单个数据要素在创造价值上的卓越

表现。
相比前两种方法，沙普利值法的收益分配结果更为“折中”：该方式肯定了数商参与市场的意义，即给予

每一个数商一定的正收益；同时考虑了不同数商之间提供数据要素对数据服务效用的提升的多样性，即在最

终的收益分配结果上保持区分度。 数商 ２ 由于对组合“数商 １＋数商 ３”以及数商 １ 存在负作用，其沙普利值最

低。 考虑到数商 １、数商 ３ 对于它们的特征补集带来的边际效用提升作用类似，但是数商 １ 单独的效用优于

数商 ３，所以数商 １ 的沙普利值更高。 沙普利值法从多层次多角度综合考虑了数据供应商的边际贡献，在保

证对每一个数商提供的数据价值进行充分计算的前提下，对不同数据质量进行区分，因而得到更为全面且公

平的收益分配方案。
“惩罚－沙普利值法”重点关注了数商利用重复数据集套取收益扰乱市场的行为，表 ２ 中沙普利值法得到

的收益分配方案与惩罚－沙普利值法相同，这是因为假设市场中的数商不存在复制数据的行为，其中相关性

检验公式（１９）中的距离参数 ε ＝ １。
表 ２　 各数商的效用分配

数商编号 平等分配 留一分配 沙普利值法 惩罚－沙普利值法

１ ２. １４０ ３. １９２ ２. ７２９ ２. ７２９
２ ２. １４０ ０. ０００ １. ５５１ １. ５５１
３ ２. １４０ ３. ２２８ ２. １４０ ２. １４０

　 　 考虑到数据要素具有“可复制”的特性，复制数据的特征信息与原数据完全重合，因此复制数据对于模型

训练不具备提升效果。 但是，在包含众多数商的市场环境下，复制数据会在不包含原数据的组合上产生与原

数据相同的边际效益，进而损害沙普利值法的分配效果。 在接下来的数值实验中，假设数商 １ 通过直接复制

的方式，佯装为数商 ４ 进入市场参与要素分配，企图获得更大的总收益（数商 １＋数商 ４）。 在这一设定下，惩
罚－沙普利值法的收益分配方案区别于沙普利值法，在数商 ４ 参与市场的情况下，具体收益分配效果如表 ３ 所

示，在表 ３ 中，平均分配法和留一法分配的收益也区别于表 ２ 的分配结果。
由于在机器学习模型中，相同特征数据的增加不会对训练造成影响，所以数商所能够分配的效益总额与

未复制情况一致。 但数商 ４ 的加入使得数商之间的收益分配比例发生明显的变化。 首先，平等分配由于不等

式
１
ｎ

＜ ２
ｎ ＋ １

在数商数量 ｎ 大于 ２ 时恒成立（此处为 ｎ ＝ ３），所以数商 １ 复制数据带来收益分配的增量为
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１. ０７０，接近未复制时的一半，同时，其他数商的收益均有所下降。 对于留一分配而言，数商 １ 和数商 ４ 相对于

其余数商组合的边际效用为 ０。 但是由于此前分析的数商 ２ 对于组合“数商 １＋数商 ３”的负作用，经过配额比

例标准化过后，数商 １ 和数商 ４ 仍能得到正收益，收益总额为 ３. ９０４，大于原收益 ３. １９２。 所以，这两种分配方

式在没有使数据服务总效用提升的前提下，都使数商 １ 通过数据复制行为获得额外的收益，进而影响了其他

数商的收益分配，干扰市场的有序进行。
这种现象也存在于沙普利值法的收益分配框架下。 尽管数商 １ 对于任意包含数商 ４ 的组合的边际增益

为 ０，但是其对于数商 ２ 和数商 ３ 的组合仍有边际效用。 由于数商数量 ｎ 的增加，沙普利值对边际效用的加和

权重下降，进而使数商 １ 的收益分配降低。 数商 １ 和数商 ４ 在数商组合的边际效用计算中对称，所以数商 ４
的收益分配与前者一致。 但发现，数商 １ 通过复制使总收益增加了 ３８. ８％，而相对应的，其他数商对于模型增

益的相对大小虽然与未复制时保持一致，但收益的绝对大小进一步降低。 这是因为，即使复制数据在包含原

数据组合中的边际效用为 ０，但复制数据与原数据的边际效用之和在其他组合中会存在重复计算的部分，可
能导致复制数据的数商的总收益增加，同时削弱其他数商的收益。 所以沙普利值法不能遏制数据复制现象的

发生。
通过合理的分配策略重构抑制数商数据复制行为的发生，惩罚－沙普利值法通过在沙普利值法的基础上

增加对数据相关性的指数级别的惩罚，使得存在复制现象的数商 １ 的相对配额大幅下降，此处取 λ ＝ １。 由前

文可知，复制数据要素由于参与者数量的增加，会导致单个数商的沙普利值下降，但由于复制数商的收益为成

倍增加，其总收益可能会提升。 所以，对于数商 １ 拥有的复制要素的总数量为 ２，其沙普利值总收益相比未复

制时的增益为 １. ３９ 倍，但同时惩罚系数将这种提升效果抵消，甚至作为惩罚使之相比未复制时更小。 在表 ３
中可以看出，数商 １ 在惩罚－沙普利值法的收益分配模式下，其总收益为 ２. ２２２，低于未复制时的收益，为原有

收益的 ８１. ４％。 所以，惩罚－沙普利值能够根据数据要素进行相关性识别，并调整原沙普利值的效用分配方

式，惩罚市场中的复制行为，进一步保障数据服务收益的有效分配，促进市场的稳定运行。
表 ３　 存在数据复制行为情况下的各数商的效用分配

数商编号 平等分配 留一分配 沙普利值法 惩罚－沙普利值法

１ １. ６０５ １. ９５２ １. ８９４ １. １１１
２ １. ６０５ ０. ０００ ０. ９２６ １. ４７７
３ １. ６０５ ２. ５１６ １. ７０６ ２. ７２１
４ １. ６０５ １. ９５２ １. ８９４ １. １１１

结论及政策建议

本文基于我国数据要素市场化的改革方向，从数据要素的“供给—加工—需求”的全流程出发，设计了由

“数据生产商（数商）”“数据服务商”和“数据服务需求商”为主体的数据流通机制用以体现数据要素价值实

现中的具体流程，主要通过“要素流通”和“收益分配”两种关键市场机制解释据要素的经济链。 以四川风力

发电预测作为数据使用场景，本文通过机器学习预测模型，探究了不同气象特征数据作为额外数据集通过数

据市场在预测模型中发挥的价值，展现了数据要素产生经济效用的方式。 在此基础上，为了探讨数据服务商

如何制订可持续收益分配方案，本文对比分析了四种收益分配方式。 结果表明，平等分配没有考虑数据要素

的质量差异；留一分配则过分强调数据要素边际价值对全局的作用，产生极端分配方案，不利于促进数据要素

之间通过组合带来的价值提升。 相比之下，沙普利值法通过遍历数据要素组合的计算方式，其分配结果兼顾

了边际效益和公平性，不失为前两者的一种折中方案。 但是，数据要素具备无限可复制的特性，在前三种收益

分配方式下，数商能够接近无成本地通过复制数据参与市场交易，从而获得更高的收益，这将导致数据要素市

场中同质数据的冗余，降低提供高品质数据的数商的市场竞争力，从而扰乱市场秩序。 惩罚－沙普利值法通

过对数据相关性的测度，能够很好地惩罚数据要素市场中的复制行为，极大地降低提供同质数据的数商的总

收益，进而保障市场的有序运行。
在当前全国统一数据要素大市场建设的背景下，数据服务商作为数据流通和收益分配体系的核心，其培

养和建设显得尤为重要。 首先，应制定一套综合性评估标准和指标体系，全面衡量数据服务商的资质和专业

能力，包括但不限于数据处理能力、模型的精确度、客户满意度以及安全合规性等方面。 此外，建立数据服务

商的信用评价体系也是必不可少，通过系统化收集和分析客户反馈、合作案例等信息，为数据持有者提供选择

高质量数据服务商的依据。
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鉴于数据要素可复制性的特点，对其进行有效的监管和监督显得尤为关键。 这不仅包括开发和推广高效

准确的数据异常检测工具，以便快速识别数据质量问题并应用到收益分配模型中，也涵盖了建立一套明确的

异常数据处理指导方针和流程，例如数据清洗、错误修正、来源追溯等。 与此同时，政府和行业监管机构应加

强对数据质量的监控，定期进行数据质量审查，确保数据生产商遵循相应的数据质量标准，以完善市场流通和

收益分配机制。 此外，面对如多个数商平等地贡献数据而不存在集中式数据服务商的情况，则更加需要独立

的中介机构进行监管，以确保收益分配机制的公平性和市场的有效运作。 通过综合监管和技术手段，以实现

对数据生产和流通的全面监控，从而提高整个数据市场的透明度和公正性。
最后，为了促进市场的健康发展，以收益分配为核心的激励机制的建立不容忽视。 这包括制定与数据生

产者和服务商的数据质量、服务水平及创新能力相匹配的绩效激励政策，以及对于那些提供高质量数据服务、
积极采用先进技术和在数据治理方面做出显著贡献的企业和个人，提供税收优惠和财政补贴等激励措施。

综上所述，通过具体且有针对性的策略，可以有效地提升数据服务商的服务质量，加强数据治理，同时激

发市场活力，促进数据要素大市场的健康发展。 在未来的研究方向方面，可以纳入对数商参与市场策略的考

虑，强调数商动态进入或者退出市场的可能性，增大建设数据要素市场的考虑范围，提升其稳定性和灵活性。
此外，实践中沙普利值难以泛化到不同的数据集的问题，对动态数据市场的机制设计提出了挑战。 针对这一

点，可以考虑引入在线学习机制和迁移学习策略，通过持续调整分配方法及在不同分布数据集上迁移知识。
这有助于增强分配方法的泛化能力，从而提高其在多变数据市场中的适用性和有效性。
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