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需求预测视角下的医疗数据价值
——基于沙普利值方法

赵 越，王衍之，宋 洁，何 璇

（北京大学工学院工业工程与管理系  北京  100871）

摘 要：数字技术的飞速发展推进了全球数字化进程。数据作为推动经济发展的重要资源，其价值评估尚未形成

统一范式。随着数据规模增长，数据质量良莠不齐、数据失真也是亟待解决的问题。数据价值评估有利于评估数

据质量、筛选失真数据、推进数据融通，其重要性不言而喻。本文基于在线医疗平台背景，利用沙普利值方法评估

医患匹配场景下的数据价值，借助评估结果提高平台中的数据价值利用效率。首先，平台在事前利用医生历史问

诊特征，使用 XGBoost 模型对不同医生的未来一年的问诊需求进行预测。进一步，根据医疗平台线上服务模式构

建医院根据预测结果的运营收益函数，形成数据-模型-收益的价值链条。最后，使用沙普利值方法评估数据价

值，验证价值评估方法的有效性，分析平台高价值数据特征。研究发现：沙普利值能根据任务更有目的性地捕获数

据价值；平台依据沙普利值进行数据筛选能实现模型的降本增效，提升数据价值的释放效率；同时沙普利值也能捕

捉平台中的虚假数据，改善数据质量。因此，对数据价值进行适当评估有助于平台的业务理解，提升数据价值释放

效率。
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1　引言

随着信息技术的发展，数据的存储空间和计算

效率显著提高，推动人们经济生活日益数字化。数

据和算法的相互交融，使得经济中的生产和管理效

率大幅提升，同时催生了数字化平台等新型商业模

式的兴起。为了适应这一趋势，医疗等传统行业积

极地寻求数字化转型。2022 年中共中央和国务院

发布的《关于构建数据基础制度  更好发挥数据要素

作用的意见》指出，充分实现数据要素价值、促进全

体人民共享数字经济发展红利。但是，在数据要素

发挥巨大作用的同时，数据的价值却暂时难以准确

衡量，限制了数据要素活力的激发。

数据价值的评估宏观上有助于厘清数据资产

价值，精准核算数字经济；微观上则有助于数据治

理，提升数据使用效率。例如，随着数字化平台规

模扩张，平台生态中出现了恶意刷单、诱导不真实

评价等行为。这些行为造成了数据失真，影响数据

的的价值发挥。数据价值的评估有助于有助于识

别高/低质量的数据。根据质量进行筛选得到数据

集可以更好地服务大数据算法和模型，进而积极地

发掘数据要素潜在的价值属性。

本文将以在线医疗平台为背景，探讨互联网医

疗中提升数据价值和利用效率的可能性。作为传

统医疗数字化的产物，在线平台的引入有助于打破

问诊的地域与时间的局限性，便于群众就医［1］，在提

升了医疗系统的运行效率的同时，也提高了医患双

方的效用［2］。平台收集医生与患者的特征和问诊数

据，并据此建立推荐匹配机制以提升在线问诊效

率。换句话说，平台的良好运营是基于医生患者之

间信息的对称性和透明性。任意一方引起的信息

失真都会造成医患之间的信息不对称，进而增加平

台的匹配误差并降低精准推荐的效率，最终导致在

线问诊效率和体验上的下降［3］。所以，对于在线医

疗平台而言，能够精准地评估数据价值十分重要，

以避免失真数据对平台匹配决策带来的干扰。如

何更高效地进行数据治理，尽可能地挖掘数据内部

的价值，对于在线医疗平台，乃至所有需要数据运

营的在线平台而言，都是一个亟需解决的问题。

数据价值的评估是目前的研究热点，总体有三

种思路，即成本法、市场法和收入法［4，5］。成本法以

数据收集成本为其价值；市场法参考数据市场中相
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似的定价模式对数据价值进行评估或者通过数据

供需模型寻找数据均衡价格；收入法则通过加总全

生命周期数据产生的贡献流评估价值［6-10］。

相比之下，数字平台更强调平台内数据的价值

创造规律，图 1 展示了平台中数据创造价值的过程。

其中，左端是拥有大量用户数据的互联网平台，右

端是平台利用数据提供定制化服务的对象，中间则

为平台的内部运转、决策过程。大量用户数据首先

汇聚到平台中，平台整合数据并训练模型，利用模

型提供的信息指导决策，最终服务用户。整体来

看，收入法的思路比较适合数据平台的价值评估场

景，但从收入流中拆分数据的贡献较为困难，因此

本文选择从机器学习算法入手对平台中的数据价

值进行研究。

机器学习视角下的数据价值通过评估数据点

或特征对模型的贡献来定义价值。例如 value of 
information （VoI）起 源 于 统 计 决 策 理 论 的 研

究［11-13］，基于多臂老虎机（MAB）问题中以减少不

确定性为目标，量化得到单一数据样本为模型带来

的收益［14］，已经被广泛应用于医疗保健领域，尤其

在新药和新治疗方法的应用决策中［15-17］。除此之

外，影响函数（influence function，IF）是一种来自稳

健统计的经典技术，其利用机器学习优化问题中的

梯度信息，近似计算出删减每一个数据点对当前模

型效果的影响［18］。另一方面，机器学习与博弈论的

有 机 结 合 也 为 数 据 价 值 的 计 算 提 供 了 可 能 性 。

shapley value （SV）是合作博弈论中经典的收益分

配方法，针对收益分配场景，其满足现实世界中一

系列公平性原则［19-20］。将每个数据贡献者看作联

合博弈中的参与者，通过效用函数来表征任意数据

子集的贡献。为了减少遍历计算带来的复杂度，一

些学者使用蒙特卡洛模拟，利用随机抽样减少模型

重复训练的截断蒙特卡洛沙普利值算法［21］；一些学

者利用非参数的 K 近邻思想，使用邻域内数据点的

预测结果代替目标数据点的预测结果，规避模型的

重复训练的 KNN-Shapley 算法［22］。

除此之外，一些学者将机器学习模型看作强化

学习中的环境，利用沙普利值的“边际效用”思想，

在强化学习的策略中确定数据的价值［23］；一些学者

将 SV 推 广 到 针 对 一 组 数 据 分 布 中 ，开 发 出 了

Distributional-SV 算法，使其应用的范围更广泛，

并且可以针对数据点所处的分布进行价值分析［24］。

由于 SV 计算复杂度较高，一些学者对其复杂度进

行了研究［25］，在相对简单的效用函数与学习模型

中，可以通过模型的理论推导降低数值实验的计算

开销，从而降低计算复杂度［26］。也有一些学者将

SV 算法应用于一些实际应用场景中，如联邦学习

的利益分配［27］、持续学习中的经验回放［28］、数据市

场的构建［29］等。

针对数据失真处理，目前文献将噪声数据失真

一般分为两类：一类为特征噪声；另一类为属性噪

声。特征噪声影响定量特征的观测值，属性噪声则

改变一个实例的分类标签［30-32］。针对噪声标签的

处理方法可以分为三类：第一类是使用鲁棒性更高

的模型，使其不易受噪声影响，如集成学习中的

LogitBoost［33］、 BrownBoost［34］。第二类采用训练前

事前过滤的方式删除噪声数据，如计算每条实例的

熵过滤低于阈值的数据［35］，使用神经网络建立标签

预测模型［36］，删除误分类数据。第三类是建立一个

同时学习标签与噪声信息的模型，比如 SVM 模型

通过损失函数容忍错分类［37］，使用贝叶斯方法为错

误标签数据建模［38］。

本文希望解决在线医疗平台中数据价值评估

的相关问题，即能否在不影响算法效果的前提下提

升数据的计算效率？能否基于真实数据的累积来

实现平台可持续发展的生态建设？上述问题的解

决也有助于平台实际运营中实现数据融通和平台

优化治理。

本文将在线医疗平台中的医患匹配与基于模

型的数据价值评估分析相结合，在平台场景下使用

沙普利值评估数据价值，利用数据价值评估进一步

图 1　平台中数据创造价值的过程

图 2　研究框架
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提升平台数据的利用效率，最大化发挥数据要素在

在线医疗平台的价值作用。如图 2 所示，本文基于

在线医疗平台运营框架，建立从数据到收益的全链

路分析框架，对平台使用的数据进行价值分析。本

文引入沙普利值对这一场景下的数据进行测算，分

析高价值数据特点，通过数据筛选优化平台数据使

用效率。本文余下部分安排如下：第 2 部分将介绍

平台背景、需求预测模型、数据价值评估的理论方法。

第 3部分基于某在线医疗平台数据，使用 XGBoost模
型建立平台医生需求预测模型，使用沙普利值进行

数据价值评估，验证使用方法的有效性。第 4 部分

对全文进行总结，并展望未来研究方向。

2　问题背景与模型假设

2. 1　问题背景

在比较国内在线问诊平台的医生体量、信息完

善程度等相关方面后，本文选择拥有超过 20 万注册

医生的“好大夫在线”作为研究对象。“好大夫在线”

是中国第一家创建互联网医生数据库、专家门诊以

及网络分诊的互联网医疗平台，经过 17 年的功能优

化以及用户沉淀，已经达到了中国的最大规模，其

作为在线问诊研究对象具有代表性。

在线医疗平台整合全国医生资源，患者根据自

身症状，在平台上快速检索医生，结合医生主页展

示数据，选择心仪的医生进行问诊。如图  3 所示，左

图为患者以“高血压”为关键字搜索，网页给出的推

荐医生，网页在医生主页（右图）展示医生信息如职

称、擅长疾病、“心意礼物”等评价数据，辅助患者进

行决策。

为优化医生诊疗资源配置，平衡医患供需，平

台基于用户行为数据对各个医生的需求进行预测。

另一方面，在线平台中存在参与者恶意刷单行为，

部分数据失真，其质量较低。因此，数据对于平台

并非多多益善，通过筛选高质量数据实现预测的降

本增效，对平台是更优的选择。针对上述问题，本

文将使用好大夫在线平台数据建立医生需求预测

模型，进而使用数据沙普利值法对数据价值进行评

估，分析高价值数据特点，验证该方法的可靠性，对

平台数据管理提出建议。表 1 列出了本文所使用的

变量。

2. 2　需求预测模型

平台根据进行需求预测-决策的模型如下：设

t ∈ { 1，2，… }为平台进行预测-决策（资源配置）的

决策时间点，即平台需要在此时根据预测结果决定

下一期各医生需要安排的问诊时长。具体地，平台

根据第 t 期的历史数据 Xt - 1 决定下一个周期需要雇

佣医生 i 工作的时长 Sit（平台供给）。而医生工作时

长由平台第 t期预测的患者需求 D�
it 决定：

Sit = τE [Dit |Xt - 1 ]= τD�
it （1）

其中，Dit 为医生 i 在第 t 期的需求患者数，为随机变

量；τ 为医生服务一位患者时长。在后文的算例中，

本文将使用 XGBoost 预测平台未来需求。医生 i 每
服务一位患者，平台可以从中获益 ri，医生 i 单位时

间薪资为 w i。若供给（平台预测）小于需求，平台需要

花费额外调度费用寻找医生，临时服务每位患者需要

调度费用 α，则综合起来，第 t期平台的总收益为：

Rt = ∑
i = 1

n

[ ri · min { Sit

τ
，Dit}- w i Sit

-α (Dit - min { Sit

τ
，Dit}) ] （2）

进 一 步 ，D�
it = Sit

τ
，ΔDit = D�

it - Dit，Rit = ri

· min { Sit

τ
，Dit}- w i Sit - α (Dit - min { Sit

τ
，Dit})，整

理（2）式，可以得到：

若
Sit

τ
= Dit，即 当 平 台 完 美 预 测 时 ，则 Rit

= ri Dit - w i Sit = ( ri - w i τ ) Dit，此时为平台运营的

图 3　好大夫在线呈现的信息

表 1　本文变量

符号

t

i

Dit

D�
it

ΔDit

Sit

wi

τ

α

Xt

ri

Rit

R*
it

Rt

V

意义

t ∈{1,2,…}为平台进行预测-决策的时间点

i ∈{1,2,…,n}代表平台的医生

医生 i在第 t期的实际需求患者数

平台预测医生 i在第 t期的需求患者数

平台预测的需求误差

平台预测医生 i在第 t期的需求时长

医生工作单位时间的薪资

医生服务一位患者的平均时长

临时服务每位患者的调度费

截止到第 t期平台收集的历史数据

医生 i服务一位患者的平台收益分成

第 i位医生在第 t期为平台带来的收益

第 i位医生在第 t期为平台带来的最大收益

平台在第 t期的总收益

沙普利价值计算使用的效用函数
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最优情况，令其为 R*
it = ( ri - w i τ ) Dit。

若
Sit

τ
≥ Dit，即需求预测较大时，有 Rit = ri Dit

-w i Sit = R*
it - w i τ (ΔDit)。

若
Sit

τ
< Dit，即需求预测较小时，有 Rit = ri ·

Sit

τ

-w i Sit - α (Dit -
Sit

τ )= R*
it -(-ri + w i τ + α ) ΔDit。

综上，在平台对需求的估计产生偏差时，需要

平台处理供需间的错配。当平台的需求预测偏大

时，会额外付给医生薪资，造成利润损失；当需求预

测偏低，平台被迫进行临时资源调配，弥补需求缺

口。假设资源的错配将对平台造成利润损失，即

∀i，w i τ + α < ri，w i > 0，平台需要事先做出更准确

的预测。

平台的利润损失与预测的绝对误差 ΔDit 相关，

误差来源于平台数据的机器学习模型结果，由此构

成了数据-模型-收益的价值链条。根据数据沙普

利值，本文对此场景下的不同数据价值进行评估。

2. 3　平台数据价值分析

本文使用沙普利值（Shapley value）方法对模型

中的数据价值进行评估。沙普利值是劳埃德·沙普

里（Lloyd Shapley）为了解决合作博弈中的收益公平

分配所提出的［19］，依据参与者个体的“边际贡献”计

算合作收益。在机器学习场景中，可以将每个数据

点 z 视作合作博弈的参与者，模型评价函数 v 为合作

博弈的收益。计算各个数据点的沙普利值 φz ( v )可
以评估数据的价值，具体公式如下：

φz(v)=∑
D⊆S

|| D ！( )n- || D ！

n！ [ ]v ( )D∪{ }z -v ( )D

（3）
其中，S 为全集，n = |S|，i ∈ S，v 是效用函数，φz(v)为
元素 z 在效用函数 v 下的贡献，也就是元素 z 的沙普

利值，这种价值评估方式保留了沙普利值的完备

性、公平性、可加性。

在本文的需求预测模型中，平台收益和预测误

差高度相关，平台实际预测距离“最优预测”带来的

收益差值 R*
t - Rt 与预测的绝对误差 MAE (D，D� )

成正比。由此，本文将预测的平均绝对误差（MAE）
的相反数定义为效用函数，进行数据沙普利值的计

算，如下所示：

V (X t - 1)= -MAE (D，D� )
= - 1

n ∑
i = 1

n

|| E [ ]Dit |Xt - 1 - Dit （4）

由于沙普利值的计算复杂度较高，为 O ( n！)，n
为参与收益分配的个体数，本文中即为医生数量。

而每次计算数据 i 的边际贡献 v (D )- v ( D/ { i } )都
需重新训练模型，因此计算精确沙普利值耗费过

大。对此，本文主要采取了两种算法对沙普利值进

行 近 似 计 算 ：第一种是截断蒙特卡洛沙普利值法

（Truncated Monte Carlo Shapley，TMC-Shapley）［21］，

该算法利用随机抽样估算每个数据点的边际贡献，

并设定抽样停止条件，大幅减少模型重复训练的次

数。第二种是 K 近邻沙普利值算法（KNN Shapley 
Value）［22］，该算法利用了机器学习模型损失函数的

连续性，利用 K-近邻非参数模型的预测思想对模型

预测效果进行非参数估计，避免重新训练完整模型。

3　算例分析

3. 1　数据概述

本文使用的好大夫在线平台数据可以分为以

下两类：第一类是医生注册信息，包括医生的性别、

职称、所在医院级别，反映医生个人特征；第二类是

医生平台行为信息，为基于医生平台行为特征，包

括“总单量”“文章数”“诊后患者报到数”“患者投

票”“感谢信”“心意礼物”“一般等待时长”“综合推

荐热度”。表 2 中详细介绍了数据的实际意义。

如图 4 所示，对于本文的定量变量，通过散点图

矩阵展示其分布与相关性情况，对角线为单一数据

的分布情况，上三角部分为两两数据的相关系数，

下三角部分为两两数据的散点图分布情况。从分

布上看，除综合推荐热度外，其他数据具备长尾分

布特征。整体来看，定量数据因其反映医生平台行

为与服务能力，彼此均呈现较为明显的正相关关

系，而与其余变量的正相关性不显著。

表 2　医生信息变量介绍

变量名称

性别

医院级别

文章数

诊后患者

报到数

患者投票

感谢信

心意礼物

一般等待

时长

综合推荐

热度

总单量

变量类型

定性变量

定性变量

定量变量

定量变量

定量变量

定量变量

定量变量

定量变量

定量变量

定量变量

变量介绍

医生性别

所在医院级别

医生在平台上传的有关疾病治疗的文章

数量

为患者在线上问诊结束后，转到线下进一

步问诊的患者数量

患者根据自己在问诊过程中服务的满意程

度，对医生进行网上投票数量

患者根据自己在问诊过程中服务的满意程

度，为医生写的感谢信数量

患者根据自己在问诊过程中服务的满意程

度，为医生赠送的虚拟礼物数量

医生对于患者问诊需求的响应速度

平台通过医生的背景信息、患者投票和患

者报道综合计算的推荐热度

根据订单详细信息统计，2019-2020 年每

位医生平台总订单量。模型的预测目标。
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3. 2　数据价值评估

本部分对好大夫在线平台的医生数据进行价值

评估，主要目标为对不同数据点进行价值分析。数值

实验将分为四部分进行：首先，本文使用 XGBoost模
型使用 2018-2019 年数据建立医生单量预测模型，

即预测公式（1）中的 D�
it，在 A 部分给出预测精度与平

台收益的关系；进一步，利用沙普利值测算平台中数

据点的价值：在 B 部分将数据集分为大小不同的子

集，以此探究数据集大小（包含数据点个数）对其价值

的影响；在 C 部分对数据集中的数据点分别价值评

估；最后，在 D 部分通过去除低价值数据与利用噪声

数据识别实验验证数据价值评估方法的有效性。

A. 预测精度与平台收益

本部分根据 2019 年初的医生行为信息、静态信

息（表 2 除去总单量的其余变量）对 2019-2020 年

医生总单量使用 XGBoost 进行预测。本文将 25000
条问诊数据按照 8∶2 的比例划分为训练集和测试

集，将训练集等分为 50 个大小为 400 的集合，分别

训练并计算测试集的预测误差与收益，图 5、图 6 展

示了部分训练集的预测误差（MAE）与平台总收益

（Rt）的关系。

图 5 中，随着预测误差（MAE）的增大，平台运

营成本增大，其中分为两部分：一部分为平台因需

求不足所付出的额外雇佣成本；另一部分为平台需

求过剩所付出的处理成本。而在图 6 中，随着预测

误差增大，平台总收益也随之减小，是平台数据的

价值体现。

B. 数据集大小与数据价值

在线医疗平台通过不断积累增加数据量，形成

平台数据资产，数据资产的价值通常难以衡量，本

部分探索数据集大小与其价值变化的关系。为此，

本文将训练集划分为 100～900 大小不同的数据集，

使用 TMC 沙普利算法计算不同数据集的价值，区

分不同规模数据集的价值。与此同时，本文使用数

图 4　不同医生信息变量之间的散点图矩阵

图 6　平台收益与预测误差

图 5　平台额外成本与预测误差
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据集特征的统计量如信息熵（使用 Kozachenko-
Leonenko 估计［39］）、均值（Mean）、标准差（Std）、变

异系数（Cv）等常用统计量辅助对比。如图 7 所示，

不同折线图展示了数据集大小与数据价值或统计量

变化的趋势，选取“感谢信”特征的统计量进行计算。

从图 7 中可以看出，随着数据集的增大，熵逐渐

下降，沙普利值逐渐上升，其余变量逐步趋于稳定。

理论上，熵是随机变量的函数，数值由概率分布直

接决定，数据集大小将影响数值方法对信息熵的估

算。本文采用 Kozachenko-Leonenko 方法对本文

所使用连续数据的信息熵进行近似计算［39］，数据量

的增加使数据分布逐渐逼近理论分布，因此熵呈现

出了逐步收敛下降的趋势，而其余统计量则遵循大

数定律，逐步稳定收敛。与之相对比，沙普利值对

数据规模逐渐增加的价值捕获更为直接。

进一步，本文比较不同大小数据集的预测精度

与沙普利值的关系。如图 8 所示，对平台而言，预测

绝对误差（MAE，实线）体现平台效用，随着数据集

的增大，预测误差逐步减小，其沙普利值（虚线）逐

步增大——即数据的价值增大，且在数据集较小

时，呈现正线性相关，由此可见，沙普利值对于数据

价值增加的捕捉是可靠的。

C. 平台数据价值特点分析

从前两个部分的分析可以看出，沙普利值能够

利用平台收益辅助数据价值评估，通过其可以建立

数据-价值分析链条。本部分将从模型中拆分出

每个数据点对平台收益的影响，找出高价值数据的

特征，对平台的数据管理提供建议。

根据式（4）的效用函数，本文计算出训练集中

每个数据点的沙普利值，并使用 2. 3 中的截断蒙特

卡洛沙普利值法（下简称 TMC 沙普利值法）与 K 近

邻沙普利值法（下简称 KNN 沙普利值法）进行计

算。由于医生数据中含有定性变量（性别、医院级

别），导致 KNN 沙普利值法计算数据点间距离时误

差较大，算法表现较差。因此，本文使用 TMC 沙普

利值作为分析的标准。如表 3所示，本文将数据点的

沙普利值从低到高排序，并按照 20% 的分位数划分为

五组（SV分位数），0%~20% 代表沙普利值最低的一

组，80%~100% 为最高的一组。表 3 展示了每组内

的样本特征均值，以反映不同组数据的差异情况。

观察价值最高与最低的两组数据，与其他组数

据相比，价值最高的一组（80%~100%）数据具备礼

物、感谢信较多且总单量较高的特点，即符合在图 3
中展示的变量间的高相关性，这一部分数据对模型

贡献度较高。但价值最低的数据（0%~20%）中，礼

物、感谢信等数据较少，单量偏高，与数据分布中礼

物数据与单量的正相关性相反，可能存在数据失

真，对模型的贡献较低。

整体来看五组数据，20%~40%、40%~60% 两

组数据均值较为接近，总体单量偏低，60%~100%
的数据为单量较多医生的数据，观察到这部分数据

单量与感谢信等指标显著的正相关性，机器学习算

法能从这部分数据中提取更准确的规律，价值较

高。反映于实际业务中，平台能根据规律甄别数

据，规避刷单数据的干扰。

在上述算例中，价值较高的数据能成功反映数

据分布中感谢信、礼物等定量变量与单量的正相关

关系，平台一方面能够从数据分布特征中提取高价

值数据特点，建立平台内部事前数据价值评估体

系；另一方面能根据评估结果留存高价值数据，识

别平台中数据潜在的失真，提升数据使用效率。

图 7　数据价值与数据集大小比较

图 8　沙普利值与预测绝对误差（MAE）趋势图

表 3　沙普利值均值与数据分布

SV 分位数

0%～20%
20%～40%
40%～60%
60%～80%

80%～100%

心意

礼物

-0.036

-0.040
-0.058

0.093
0.040

感谢信

-0.066

-0.041
-0.041

0.052
0.095

综合推

荐热度

-0.052

-0.057
-0.049

0.024
0.134

诊后患

者报到

-0.037

-0.046
-0.059

0.084
0.058

文章数

0.067

-0.022
-0.019
-0.014
-0.011

总单量

34.66

26.03
25.62
37.13
48.52
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D. 低价值数据筛选与噪声数据识别

在线平台中的恶意刷单、刷点评是普遍存在的

问题。在好大夫在线平台，医生在平台积累的荣誉

如文章数、心意礼物等是吸引患者的重要因素，存

在刻意刷高数据吸引患者的可能，从而导致数据失

真、模型失效，降低平台的运营效率。从数据对模

型贡献的角度而言，恶意刷单行为对模型造成负面

影响，沙普利值较低甚至为负。根据这一点，平台

删除低价值的数据点，尤其是负价值数据，可以提

高平台使用数据的质量，改进模型效果。

在本部分的实验中，本文对删除低价值数据的

模型效果进行验证：将训练集中的数据点按沙普利

值的大小从低到高删除，使用部分数据集重新训练

模型，观察模型效果（MAE，预测与实际的绝对误

差）的变化，并与随机顺序删去数据点进行对比。

实验结果如图 9 所示，本实验用 TMC 沙普利值法与

K 近邻沙普利值法两种方法计算数据价值，其中纵

轴为 MAE，横轴为删去数据点的比例。

三种顺序中，TMC 顺序的曲线呈现先下降后

上升的趋势，体现 TMC 沙普利值有效捕捉低价值

数据点，模型因“去噪”而受益，即模型效果先因数

据价值提升而提高，后随正价值数据被删除而降

低。同为沙普利值近似计算的 KNN 沙普利方法由

于定性变量，导致数据点之间距离计算出现误差，

影响沙普利估算，因此算法的表现不佳，整体曲线

高于随机顺序去除数据点。

进一步，本文在数据集中选择部分数据进行扰

动，以模拟平台医生数据的失真情况，进一步使用

沙普利值进行噪声识别。具体地，在训练集中对预

测目标“总单量”施加扰动 ϵ。其中，ϵ 服从集合 E 上

的 离 散 均 匀 分 布 ，E = {-20，-19，…，-10，10，
11，…，20 }。由于单量数据的均值为 33. 6，方差为

184. 7，因此，一方面，设定扰动下界为 10，使噪声足

够大，模拟数据失真；另一方面，控制数据的扰动范

围，故设定扰动上限为 20。
本文计算了扰动后数据的沙普利值，将其依照

从低到高的顺序从数据集中移除，观察被移除数据

中噪声数据的比例。由图 10 所示，与随机顺序相

比，依据低价值沙普利值移除数据的噪声比例是更

高的，即平台能够利用沙普利值找出更多噪声数

据，提升平台数据的质量，这也从侧面说明了使用

沙普利值评估数据价值的有效性。

4　结语

数据对数字经济的作用毋庸置疑，平台是数据

最大的拥有者，测算平台中的数据价值有助于平台

提升数据的使用效率。本文基于“好大夫在线”的

问诊数据，使用 XGBoost 模型对平台医生的需求进

行预测，建立数据-模型-收益的价值链条；在使

用数据沙普利法对平台数据集价值进行评估时，本

文发现沙普利值能够捕捉数据量增长带来的价值

提升，并且呈线性正相关关系。而对于单一数据点

价值，本文发现低价值数据点往往存在礼物与单量

的解耦现象，此类数据点可能含有潜在的刷单行

为。最后，利用噪声识别实验发现，沙普利值对于

噪声识别是比较有效的，并且从全体数据集中剔除

低价值数据有助于提升平台的收益，这为医疗平台

的数据管理提供了精简数据集的思路，也验证了沙

普利值方法识别数据价值的有效性。

随着数量的逐渐增加，数据的价值也会随之增

长，数据带来的价值愈发被重视，宏观上促进了数

字平台的发展。从本文的算例可以看出，数据积累

对于在线医疗平台至关重要，同理于其他数字化平

台。对于在线平台而言，如何有效管理数据至关重

要。在本文的数值实验中，沙普利值较低的数据点

降低了模型效果。这说明，虽然大样本下，数据多

多益善，但数据集中也存在对平台有害无益的样

本。低价值数据往往与破坏平台生态的行为关联，

适当删除一些低价值的数据点可以使平台数据更

准确地反映现实情况，降低信息不对称。

另一方面，高价值的医生数据的代表性特征能

帮助平台制定更可靠的数据驱动学习策略。具体

图 9　按价值顺序删去数据的模型表现变化

图 10　利用沙普利值进行噪声数据识别
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到平台的数据管理，沙普利的思想为平台提供了数

据治理的新思路：平台可以对数据价值进行多时

刻、多场景评价，筛选出高价值数据，减少使用全量

数据的计算成本。

本文的研究仍存在一些不足之处：首先，数据

沙普利值的计算复杂度较高，本文使用的 TMC 算

法仍然不太适用于大规模数据集，计算复杂度更低

的数值算法是沙普利值相关研究的重要方向；其

次，本文的评估方法需要先计算模型效果，需要评

估方拥有完整数据，而针对数据交易等需要事前价

值评估的场景契合度较低，需要将内部数据的价值

评估方法函数化，以应对更多情形；最后，本文所提

出的数据价值评估方法距离落地仍有一定距离，需

要提出适应平台数据实时更新特点的评估-预测

框架，以形成稳定的数据治理模式。
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Research on Data Value Based on Demand Forecast of Online Medical Platform

Zhao Yue， Wang Yanzhi， Song Jie， He Xuan

（Department of Industrial Engineering and Management， Peking University， Beijing 100871， China）

Abstract: The rapid development of digital technology has advanced global digitalization.  As a vital resource 
for driving economic growth， the value assessment of data has not yet formed a unified paradigm.   With the 
expansion of data scale， the data quality disparity and data distortion urgently need to be addressed.  The valua‐
tion of data is considered beneficial for evaluating data quality， filtering out distorted data， and promoting data 
trade， making its importance self-evident.  In this paper， an online medical platform is used as the context， and 
the Shapley value method is employed to evaluate the value of data in doctor-patient matching.  The efficiency of 
data value on the platform is intended to be improved through the data valuation results.  First， the demand of 
doctors for the next year is predicted through the historical characteristics of doctors and the XGBoost model.  
Second， an operational profit function of hospitals based on the prediction results is constructed according to the 
online service mode of the medical platform， forming a value chain of data， model， and benefit.  Finally， the 
Shapley value is used to assess data value， the effectiveness of the value assessment method is validated， and 
the characteristics of high-value data on the platform are analyzed.  It is found that data value can be captured 
according to the task by the Shapley value.  Cost reduction and efficiency increase of the model can be realized 
by filtering data based on the Shapley value， then enhancing the efficiency of application of data.  Additionally， 
false data on the platform can be find， improving data quality.  Therefore， appropriate valuation of data is seen 
as beneficial for better business understanding of the platform and enhancement of the efficiency of data.
Key words: data valuation； online medical platform； Shapley value
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