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基于数据市场类型的
数据定价模型研究

摘要
市场是产品价格形成的过程，不同市场的价格形成方式是不一样的，产品定价模型是对市场形成产品价格

过程的一种抽象。当前，数据的市场需求已经形成，但有效的数据市场尚未形成，数据定价还在探索阶段。

现有的数据定价模型大部分是针对某些特定数据交易场景设计的，而不是针对特定数据市场类型设计的。

考虑数据市场的经济学市场类型，从经济学视角将当前数据市场划分为卖方垄断市场、买方垄断市场、寡

头垄断市场、中心化完全竞争市场以及去中心化完全竞争市场5种数据市场类型，将现有的数据定价模型

归纳到相应的数据市场类型中。通过分析数据市场类型与数据定价模型的依存关系，提出数据定价的“市

场类型原则”，为数据要素市场建设及数据定价提供理论指导。
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Research on data pricing model 
based on data market type

Abstract
The market is the process of establishing product prices, and the methods of establishing prices in different markets are 

different. The pricing model of product is an abstraction of the process of establishing product prices in the market. At 

present, the market demand for data has been formed, but an effective data market has not yet been formed and data 

pricing is still in the state of exploration. Most of the existing data pricing models are designed for some specific data 

transaction scenarios, rather than for specific types of data markets. This paper considers the economic market types 

of the data market, and divides the current data market into five data market types from the perspective of economics: 

monopoly market, monopsony market, oligopoly market, centralized perfect competition market and decentralized 
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perfect competition market. Existing data pricing models are summarized into corresponding data market types. By 

analyzing the dependence relationship between data market types and data pricing models, the "market type principle" of 

data pricing is proposed to provide theoretical guidance for the construction of data element markets and its data pricing.
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0  引言

随着数字经济的发展，数据作为数字

经济的关键要素已经得到广泛认同，数据

资产化也正受到越来越多的关注，朱扬勇

等人[1]在2018年首次提出数据资产是一种

新的资产类别。在数据进行资产化并作为

生产要素进入经济活动的过程中，数据价

格的形成是一项关键性活动。而数据市场

又是数据价格形成的过程，即数据市场要

成为一种典型的生产要素市场，就需要建

立顺应发展需求和自身特殊规律的价格形

成机制，以有效反映数据要素市场的供需

关系和数据的实际价值贡献[2]。当前数据

市场建设渐趋活跃，数据交易行为也逐渐

丰富和多元化。国外数据交易发展起步较

早，目前已形成了众多专业领域的数据交

易市场，如OpenSea公司提供的加密资产

数据交易、Gnip公司提供的社交网络数据

交易、DataCoup和Reklaim公司提供的个

人数据交易、Xignite公司提供的金融数据

交易等，以及Datarade、BDEX、DAWEX

等综合性数据交易平台提供的多种类型的

数据交易等。国内从2014年开始探索建立

数据交易场所，以期实现并促进数据交易

和数据市场发展，到目前已有50家左右的

数据交易机构先后成立，其中较为知名的

有上海数据交易所、北京国际大数据交易

所、深圳数据交易有限公司、贵阳大数据

交易所等。

经济学认为，市场是产品价格形成的

过程。不同市场的价格形成的方式是不一

样的，产品定价模型是对市场形成产品价

格过程的一种抽象。因此，从经济学视角，

数 据市场应该是 数 据产品价格形成的过

程，而数据产品的定价模型则是对数据市

场定价实践的概括和抽象。鉴于数据产品

尚未达成共识并形成严格定义，现有数据

市场有数字产品、软件产品、数据集、流式

数据、数据分析报告、数据服务、机器学习

模型、数字资产等形式的数据发生交易，

本文统称为数据交易，相应的定价称为数

据定价。数据定价模型的建立和推广可以

指导和规范数据市场的定价行为。Kushal 

等人[3]描述了数据定价模型的一组理想属

性，数据定价模型首先应当确保无套利[4]，

即数据作为整体出售时的价格应低于各单

位数据价格的和；其次，定价模型还应保

证收益递减，保证数据价格随着售出的单

位数量呈次线性变化[5]；另外，定价模型

应保证最大化消费者购买力，尽量接近消

费者的最大支付意愿[6]；最后，定价模型还

需要考虑销售重叠 数 据的竞争对手的数

量 及 其数 据 集的价格 [ 7 ]。一些学 者针对

特定数 据交易场景研究了相应的定价模

型，比如针对个人数据交易场景[8-11]，Shen

等人[10]提出基于元组粒度的个人大数据定

价模型；Niu等人[11]提出了一种具有保留价

格约束的上下文动态定价机制，从数据经

纪人的角度研究如何交易个人数据以最大

化其累积收入；Xu等人[12]研究了数据收集

器向多个数据所有者顺序购买数据的定价
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问题，将收集器的顺序决策问题建模为多

臂老虎机问题。Jin等人[13]则研究了移动群

智感知[13-15]数据收集过程中的用户激励，

即移动群智感知流式 数 据的定价问题；

Zheng等人[14]考虑将移动群智感知数据的

统计结果作为数据市场中交易的产品，利

用收集的数据向数据消费者提供服务。在

云资源交易场景[16-18]中，Tsai等人[18]提出

与时间相关的智能数据定价模型，通过在不

同时期为网络用户提供不同的价格来缓解网

络拥塞。针对机器学习模型交易场景[19-22]，

Wang等人[23]提出联邦沙普利值为机器学

习模型协作训练中的数据集定价；Chen等

人[24]则提出了一种基于模型的定价框架，

该框架不是对数据集定价，而是直接对机

器学习模型实例定价。

总体来看，现有数据定价模型主要是

面向特定交易场景设计的。然而，实际数

据市场中的交易场景无法穷尽，为每个交

易场景设计定价模型是不可行的。但可以

明确的是，无论交易场景如何改变，数据

交易行为均发生在经济学意义的数据市

场中，而数据交易场景对应的市场类型又

离不开垄断市场、寡头垄断市场、垄断竞

争市场、完全竞争市场等经济学的市场类

型。因此，基于上述几种经济学市场类型开

展数据定价模型的研究是必要且有实际意

义的。

围绕当前数据要素市场主要探索的数

据集交易、流式数据交易、数据服务交易、

机器学习模型交易等交易类型，研究了现

有数据定价模型与数据市场类型的关系。

首先，分析了数据市场类型的现有划分方

式，并从经济学视角出发，将当前数据市场

划分为卖方垄断市场、买方垄断市场、寡

头垄断市场、中心化完全竞争市场、去中

心化完全竞争市场5种数据市场类型；其

次，将数据定价模型分为基于博弈论策略

和非博弈论策略的两大类，将现有定价模

型与数据市场类型相匹配；最后，提出了

设计数据定价模型的“市场类型原则”，为

数据要素市场建设及其数据定价提供理论

指导。

1  面向交易场景的数据定价

1.1  数据交易实例

数据交易主要指数据所有人依据法律

在市场交易规则下进行自由交易，数据交易

可以是各种数据权利的转移或授予[25-26]。当

前，数据市场有数字产品、软件产品、数据

集、流式数据、数据分析报告、数据服务、

机器学习模型、数字资产等形式的数据发

生交易，表1列出了这些交易实例。其中，数

据集、流式数据、数据服务和机器学习模

型是当前数据要素市场探索的主要类型。

1.2  数据交易场景下的数据定价案例
分析

当前数据市场中出现了众多数据交易

场景，如针对数据集交易的个人数据交易

场景，针对数据集交易和流式数据交易的

移动群智感知数据交易场景，以及机器学

习模型交易中的原始数据集收集、数据标

签收集、协作机器学习模型训练和机器学

习模型销售[21]的场景。

（1）移动群智感知数据交易场景分析

移动群智感知指以大量普通用户为感

知源，利用大众的广泛分布性、灵活移动

性和机会连接性进行的大规模感知[27]，已

经被应用在环境监测[28]、医疗保健、公共

安全等众多重要领域[29]。移动群智感知数

据交易场景通常涉及流式数据和数据集的

交易。
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在交易流式数据的移动群智感知数据

交易场景中，数据平台收集移动用户智能

设备采集的感知数据并进行定价[13]。为了

激励用户参与流式数据收集，Jin等人[13]研

究了移动群智感知数据收集过程中的用户

激励，设计了基于反向组合拍卖的激励机

制，并在定价模型中加入用户信息质量作

为关键指标，实现了社会福利的近似最大

化。在数据集交易中，数据平台会对收集

到的数据进行加工处理和定价，并售卖给

数据消费者[14-15]。Zheng等人[14]设计了基

于在线查询的定价模型，将移动群智感知

数据的统计结果作为数据市场中交易的产

品，生成多个准确度不同的版本，并允许

数据平台动态学习数据消费者的估值，从

而确定各版本的交易价格。

（2）机器学习模型交易场景分析

Cong等人  [21]总结出了构建机器学习

模型的3个重要阶段，即收集训练数据、训

练模型和部署模型。其中，训练数据收集

阶段又包括原始数据集收集和数据标签收

集，模型训练阶段包含协作机器学习模型

训练中的数据集选取场景，模型部署过程

则包含机器学习模型销售场景。

对于上述机器学习模型交易场景已有

一些对应的定价模型研究。在原始数据集

交易中，Yu等人[30]提出了一个考虑数据质

量和数据版本控制策略的数据定价模型为

原始数据集定价，使用遗传算法对数据定

价模型进行求解，实现了数据平台所有者

利润和消费者效用的最大化。数据标签对

于机器学习模型的监督训练至关重要，由

于缺乏对收集到的标签的真实验证，如何

评估标签质量并相应地为标签定价是一项

具有挑战性的任务[31-33]。Dasgupta等人[34]

提出了DG模型为二进制标签定价，其中数

据消费者将一组数据标记任务分配给一组

工人，每个任务由多个工人标记且每个工

人标记多个任务，根据每个工人与其他工

人标记结果的一致程度向工人支付费用。

一般来说，高质量的机器学习模型需要多

个数据集协作进行训练，来自不同数据所

有者的数据集可能对训练机器学习模型有

不同的贡献[35]，贡献更多有价值数据的数

表 1　数据交易实例

产品 描述 交易实例

数字产品 指有版权和著作权的传统图书、音乐等电子化
形成的产品

美国苹果公司在2003年推出iTunes Store，为其中的每首
歌曲定价99美分

软件产品 指有知识产权或创造性的基于许可证的软件
产品或基于SaaS的软件产品

美国微软公司推出office365家庭版，支持数据消费者以每
年支付498元或者每月支付50元的方式订阅

数据集 指一次性提供给消费者的原始数据集或经过
处理的各种未实践的数据集，包括原始数据
集、数据标签、定制数据集等

CARUSO公司将收集到的汽车车载数据出售给数据消费
者，并向数据消费者收取固定的会员费和数据包费用

流式数据 指以数据流形式提供的持续生成的数据 美国数据公司Cryptoquote从加密货币交易场所汇总流式
实时价格，并出售给数据消费者

数据分析报告 指以文字报告形式提供的数据分析报告 美国ThingSpeak公司对用户发送至公司的数据进行聚合、
可视化等分析，并将分析报告返回给用户

数据服务 指为数据的存储、流动、访问等提供服务 阿里云提供各种用途的云服务器，比如提供数据的云存储
服务

机器学习模型 指模型交易和对模型使用的交易 Google Cloud出售机器学习模型的API访问权限，并采用免
费增值和打包定价的方式对API调用进行定价

数字资产 指持有以备出售或处于生产过程中的数字形
式的资产

去中心化的NFT交易所OpenSea支持游戏道具、数字艺术
以及其他由区块链支持的虚拟产品等数字资产的交易
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据所有者应该获得更多的奖励[36]。因此，

一个关键挑战是如何公平地奖励数据所

有者的贡献，也就是如何对协作训练的数

据集进行定价。Wang等人[23]提出使用联邦

沙普利值为模型训练过程中每个数据集的

贡献进行评估，不仅保证作为参与者的数

据集都会收到与其贡献成比例的报酬，而

且能够捕获数据集参与顺序对其价值的影

响。至此，完成了机器学习模型的训练，在

接下来的模型销售过程中，模型所有者通

常会向训练完成的模型中加入不同程度的

噪声[37]，将由此产生的多个版本的机器学

习模型出售给买家。此过程对应的一个关

键挑战是如何为机器学习模型定价来保证

模型所有者的收入最大化。Liu等人[37 ]提

出了一个端到端的机器学习模型市场，考

虑了数据所有者的成本和模型购买者的需

求，并制定出了数据所有者的补偿函数和

模型购买者的价格函数；在一个由模型经

纪人和一组模型购买者组成的市场中，提

出模型购买者的沙普利覆盖敏感度，并将

其作为机器学习模型定价的重要因素；同

时，使用沙普利值模拟数据所有者对数据

集收入的公平分享，以此对数据所有者进

行补偿。

通过对上述两种典型数据交易中的定

价案例分析可以看到，不论是移动群智感

知数据交易场景中的数据集定价、流式数

据定价，还是机器学习模型交易涉及的4种

场景的定价，现行的数据定价通常是针对

特定数据交易场景发生的，这不利于形成

经济学意义上的数据市场。还需要从经济

学意义上的市场类型出发，研究数据市场

类型与数据定价模型之间的关系。

2  数据市场类型划分

当前数据市场类型的划分方式大致分

为两种：根据数据市场中市场主体的交互

模式进行划分，以及根据经济学的理论进

行划分。

一些学 者 考虑了市场主体的交 互模

式[38-39]。Zhang等人[40]将数据市场结构划

分为单边市场[32,41]和双边市场[42]，数据提

供者和数据消费者分别代表数据市场的两

“边”。在单边市场中，数据平台与  数据提

供者/数据消费者发生交互，其中，数据平

台与数据提供者交互的市场被称为买方市

场，数据平台与数据消费者交互的市场被

称为卖方市场[43]。可以看到，单边市场中的

数据平台可以作为独立的市场主体参与数

据市场交易；而在数据提供者与数据消费

者进行交易的双边市场中，市场交易可以

是消费者和提供者通过数据平台发生的，

也可以是数据提供者与数据消费者之间直

接进行的，分别被称为中心化双边市场和

去中心化双边市场。双边市场中的数据平

台只是买卖双方发生交易的媒介，不再担

任市场主体的角色。因此，市场主体定义不

一致导致单边市场和双边市场的划分不在

同一维度上，这种划分方式存在一定的局

限性。

黄丽华等人[44]则考虑了数据市场中各

方主体的数量关系，从电子市场框架方面

总结了数据产品流通的5种模式，即单个

数据供应商和单个客户进行交易的“数据

管道(1对1)”模式、单个客户与多个数据

供应商的“客户主导的数据集市(n对1)”模

式、单个数据供应商为多个客户提供数据

的“供应商主导的数据集市(1对n)”模式、

数据供应商和客户之间进行多对多交易的

“数据平台市场(n对m)”模式以及由一个

独立代理商来完成数据买卖双方交易业

务的“做市商市场(n对1对m)”模式。这种

划分方式考虑了数据供应商、客户、独立

代理商3种市场主体之间的数量及交互关

系，但未从经济学的角度考虑市场结构。
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比如“数据管道（1对1）模式”只是一种特

殊的市场形态，这种特殊的形态往往很难

发生在经济学的数据市场中。

另外一些学者则考虑从经济学角度划

分数据市场类型，Fricker和Maksimov[45]

对现有数据定价文献进行研究，总结出卖

方垄断市场、买方垄断市场、双头垄断市

场、完 全竞争市场等 类 型的 数 据市场结

构。Liang等人[46]则确定了数据市场结构

的3种类型，即垄断市场、寡头垄断市场和

强竞争市场。其中，Fricker等人[45]较为全

面地考虑了数据市场的经济学市场类型。

在实际数据市场中，无论数据交易场景如

何改变，始终绕不过由作为卖方和作为买

方的市场主体构成的市场结构，此时就对

应着某种经济学市场类型。从经济学视角

出发，大多数研究明确或隐含地假设数据

卖方/买方不关心与他人竞争的垄断竞争

市场结构[21]，数据市场类型可粗略划分为

3种：垄断市场、寡头垄断市场和完全竞争

市场。同时，垄断市场可进一步细分为单

个卖方与多个买方产生交互的卖方垄断市

场，以及单个买方与多个卖方交互的买方垄

断市场。另外，在完全竞争市场中，多个买

方和多个卖方可以通过数据平台或数据经

纪人等第三方中介机构进行自由交易[47]；

同时，数据有其不同于传统的实物产品和

服务的特 殊性 [4 8]，在网络 化环 境下借助

区块链技术，第三方中介机构可以被形式

化为智能合约[49]，多个卖方与多个买方可

以直接进行交易，实现了数据市场的去中

心化[50-51]。

因此，当前数据市场可以被划分为卖

方垄断市场、买方垄断市场、寡头垄断市

场、中心化完全竞争市场、去中心化完全

竞争市场5种数据市场类型。

● 卖方垄断市场存在一个垄断卖方

和多个买方。卖方垄断市场中的唯一卖方

即垄断厂商，卖方垄断市场中的产品不存

在替代品，新厂商也不能自由进入。

● 买方垄断市场存在一个垄断买方

和多个卖方。此时买方具有垄断性，如果买

方垄断者希望通过在市场上购买产品而使

其利益最大化，买方将购买较少的数量，

并因此支付较低的价格。

● 寡头垄断市场由少数卖方主导，并

存在两个或少数几个寡头之间的竞争，即

提供相似或相同的数据产品。在做出自己

的生产决策前，寡头市场的每个卖方都要

考虑它的决策会如何影响市场上所有其他

卖方的生产决策。当只有两个竞争者存在

于市场当中时，会形成一种特殊的寡头垄

断市场结构，即双头垄断市场。

● 中心化完全竞争市场中存在多个数

据卖方和多个买方，它们都以同样的方式向

市场提供同类的、标准化的数据产品，并且

卖方和买方之间的交易活动必须通过第三

方中介机构进行，不能直接交易。

● 去中心化完全竞争市场中的多个

卖方和多个买方无须通过第三方中介机构

进行交易，而是直接进行交易。

3  博弈/非博弈策略下的数据定价模型

博弈论被广泛应用在数据交易中，用

于研究交易的参与者在相互影响的情况下

如何做出最优决策。在数据平台、数据提供

者和数据消费者等市场主体的博弈中[52]，

每个参与者做出的定价决策都会影响其余

参与者[53-54]。根据是否考虑了数据市场参

与者之间的博弈，数据定价模型可分为基

于博弈论策略的定价模型和基于非博弈论

策略的定价模型。

3.1  基于博弈论策略的定价模型

数据交易的参与方可进行合作或者竞
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争类型的博弈，根据数据市场参与方之间

的合作或竞争关系，基于博弈论策略的定

价模型又可分为基于合作博弈论[55-56]策略

的定价模型和基于非合作博弈论[57-58]策略

的定价模型。在基于合作博弈论策略的定

价模型中，假设数据市场参与者彼此合作，

其整体收益大于每个参与者单独参与时的

收益之和[59]，此时需要研究参与方达成合

作时如何分配合作得到的收益[60]。在基于

非合作博弈论策略的模型中，假设参与者

之间互不合作，则需要研究参与方在利益

相互影响的情况下如何决策来使其收益最

大化[61]。

（1）基于拍卖的定价模型

基于拍卖的定价模型（auction-based 

pricing model）是通过买卖双方的博弈和

投标 过程分配产品并确定相应价格的模

型 [62-63]。根据拍卖的几种形式[64]，基于拍

卖的定价模型可进一步细分为基于正向拍

卖的定价模型、基于反向拍卖的定价模型

和基于双重拍卖的定价模型。

拍卖 [6 5 - 67 ]可分为单边 拍卖、双 重 拍

卖、印标拍卖和组合拍卖[46]，单边拍卖又

包括正向拍卖和反向拍卖[68]。正向拍卖指

多个买方竞争单个卖方的产品，例如，为了

在数据提供者和数据消费者之间实现有效

的数据流通，An等人[69]提出了一种正向拍

卖机制，旨在最大化数据提供者和消费者

的社会福利。反向拍卖适用于多个卖方将

数据出售给一个买方的情况。在双重拍卖

过程中[70]，多个买家和多个卖家向拍卖师

提交出价和询问，且通常由做市商担任拍

卖师负责收集投标、选择获胜者并计算付

款。在印标拍卖中，买家可以在不知道其他

竞争者出价信息的情况下私下向拍卖师提

交标书[71]。在实际大数据交易市场中，买方

对数据的需求和卖方对数据的供给总是多

方面的。市场上的投标人可以对产品的组

合和捆绑进行投标，然后拍卖师根据投标

人的出价和要求为投标人进行最佳分配，

此过程即组合拍卖[72]。

（2）基于斯塔克尔伯格博弈的定价模型

在实际数据市场中，博弈方宣布定价

策略时需要考虑竞争对手的策略，越晚宣

布策略的博弈方越有利。为了保护率先公

布策略的博弈方，Haddadi和Ghasemi[73]

提出斯塔克尔伯格（Stackelberg）博弈，将

博弈参与方分为领导者和追随者。领导者

先宣布自己的定价策略，追随者在领导者

做出定价策略的情况下，做出对应策略的优

化，从而确定相对最优的定价策略。基于斯

塔克尔伯格博弈的定价模型（Stackelberg 

game-based pricing model）可以保护所有

参与者尤其是领导者的收益[74]，是基于非

合作博弈的一种特殊定价模型。

（3）基于沙普利值的定价模型

为了衡 量 参 与者对整 体的贡献 程 度

并将奖励公平地分配给参与者，沙普利值

（Shapley value）被提出来研究数据定

价的收益分配问题[35]，这也是合作博弈论

的核心解决方案之一[75]。基于沙普利值的

定价模型（Shapley value-based pricing 

model）常被广泛应用于协作机器学习中

对多个数据集的公平定价，即在多个数据

所有者向机器学习模型提供数据集的模型

协作训练过程中，通过沙普利值衡量数据

集对模型训练的贡献，从而公平地补偿数

据提供者。

（4）基于同行预测的定价模型

基 于 同 行 预 测 的 定 价 模 型（p e e r 

prediction-based pricing model）目前仅

用于数据标签定价任务，数据消费者将一

组数据标记任务分配给一组工人，每个任

务由多名工人标记，每名工人标记多个任

务[34]。基于同行预测的定价模型考虑工人

之间的博弈[76-77]，利用相同任务答案的随

机相关性激励准确的数据标签，是基于博

弈论策略的定价模型之一。
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3.2  基于非博弈论策略的定价模型

基于非博 弈论 策略的定价模型不再

考虑数据市场参与者之间的博弈，比如，

基于数据质量[78]的定价模型关注数据的

质量，通过设计不同质量的数据产品来实

现版本控制[79]；基于历史记录的定价模型

根据数据消费者以往的交易记录动态调整

其价格；基于隐私保护的定价模型则考虑

保护数据本身或数据交易中涉及的个人隐

私，以此实现数据定价。

（1）基于数据质量的定价模型

基 于 数 据 质 量 的 定 价 模 型（d a t a 

quality-based pricing model）是将数据

质量作为重要考虑因素的一种定价模型。

Heckman等人[80]确定了评估数据集质量

的一系列因素，例如数据的年龄、数据的

准确性和数据量等。数据质量在定价、交

付价值和管理隐私方面发挥了作用[81-82]，

其质量差异可能会影响客户对数据产品的

感知价值。因此，数据质量影响着卖方对

数据定价模型的设计，同时质量标准的使

用在版本控制方面具有巨大的潜力。

（2）基于查询的定价模型

通常，数据平台提供可供数据消费者查

询的全部数据集，数据消费者进行查询后，

数据平台提供查询答案以换取付款[83-84]。

在 没有灵活的定价方 案 的 情况下，数 据

消费者被 迫购买所需数 据的超集。基于

查询的定价模型（query-based pricing 

model）提供了一种灵活的定价方式，数据

消费者可以通过查询购买所需的数据集部

分，而无须被迫购买整个数据集[85]。

（3）基于历史记录的定价模型

在基于历史记录的定价模型（history 

records-based pricing model）中，卖方

根据数据消费者以往的交易记录动态调整

数据价格，通常采用机器学习的方法。

（4）基于经济学的定价模型

基于经济学的定价模型（economic 

based-pricing model）是一种根据经济学

原理进行定价的模型，可分为成本模型、消

费者感知模型、供需模型、差异化定价模

型和动态数据定价模型[46]，通常只考虑内

部因素来确定售价，不涉及竞争和需求等

外部因素。

（5）基于隐私保护的定价模型

当数据本身或者数据交易过程中涉及

个人隐私时，数据提供者希望在不泄漏个

人隐私的情况下提 供 数据[86-87 ]。基于隐

私保护的定价模型（privacy protection-

based pricing model）指为激励数据提

供者或拥有者积极提供数据，使用差分隐

私、联邦学习、安全多方计算等隐私保护

技术，在保护数据提供者隐私的前提下，

利用数据并给数据定价。

（6）基于黄金任务的定价模型

基于黄金任务的定价模型（gold task-

based pricing model）目前仅用于数据标

签定价任务，将数据消费者事先知道答案

的黄金任务与普通任务均匀随机混合，进

而评估工人绩效并确定给工人的报酬[88]。

由于工人无法将黄金任务与其他任务区分

开来，因此基于黄金任务的定价模型可以

激励工人提供准确的标签。

4  现有定价模型与数据市场类型的
适配性

目前数据要素市场建设主要探索数据

集、流式数据、数据服务、机器学习模型等

流通交易模式。

4.1  适用于卖方垄断市场的定价模型

在卖方垄断市场类型中，包含一个垄
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断卖家和多个买家。通常，垄断卖方会通

过略微提高或降低价格来观察消费者的反

应[89-90]，使用价格歧视学习需求函数使数

据提供者利润最大化[91]。卖方垄断市场适

用两种基于博弈论的定价模型和4种基于

非博弈论的定价模型，见表2。

（1）基于拍卖的定价模型

在垄断数据平台和多个数据消费者构

成的卖方垄断数据市场中，平台将移动用户

收集的感知数据出售给消费者。Gao等人[92]

设计了一种差分隐私的群智感知数据交易

机制DPDT，提出基于差分隐私拍卖的数

据定价算法，根据设计的概率分布从一组

价格中选择一个价格，选择价格的概率与

实现的收入成正比。消费者首先根据数据

描述向平台出价，平台更新出价集并计算

相应的收入，然后计算概率分布确定数据

的价格。该算法将指数机制与拍卖机制相

结合，实现了近似收益最大化和消费者的

身份隐私保护。

（2）基于沙普利值的定价模型

Liu等人[37 ]提出了一个端到端的机器

学习模型交易市场，其由一组数据所有者、

一个模型经纪人和一组模型购买者构成。

该定价模型考虑了数据所有者的成本和模

型购买者的需求，制定出数据所有者的补

偿函数和模型购买者的价格函数。在一个

模型经纪人和一组模型购买者构成的市场

中，为了模拟用于模型训练的数据集的覆

盖率需求，提出模型购买者的沙普利覆盖

敏感度，并将其作为机器学习模型定价的

重要因素。同时，使用沙普利值模拟数据所

有者对数据集收入的公平分享，对数据所

有者进行补偿。

（3）基于数据质量的定价模型

垄断卖方通常会根 据 数 据质量 和细

节设置不同的价格点，以满足一组消费者

不同层次的需求[93]。Yu和Zhang[30]提出了

一个考虑数据质量和数据版本控制策略

的数据定价问题的双层数学规划模型，并

使用遗传算法对数据定价模型进行求解，

以最大化数 据 平台的利润和消费者的效

用。数据平台根据最大的总利润做出版本

决定，而数据消费者则通过自我选择使其

效用最大化。结果表明，多版本策略在考

虑数据质量的多个维度时，实现了更好的

市场细分，更具盈利性和可行性。Stahl和

Vossen[94]提出了一种新的数据市场定价方

法，即买家为数据质量建议价格。作为回

报，买家可以获得符合他们偏好和预算的

定制产品，卖家则可以获得更高的收入。

Yang等人[95]提出了一种基于数据质量的大

数据市场定价模型，首先分析了影响数据

质量的维度指标，建立了线性评价模型；

然后从数据科学的角度，分析了质量水平

对机器学习算法的影响，并定义了数据质

量的效用函数。数据平台根据提供的数据

和服务的质量水平来设置订阅费，以确定

其利润最大化。

（4）基于查询的定价模型

在卖方 垄 断市 场中，一 组 数 据 查 询

者可以向聚合有多个 数 据源的垄断平台

发 起 查 询，平台 返回聚合 查 询结果及价

格[96-97 ]。Li和Miklau[98]研究了卖方垄断

数 据市场中的聚合 查 询定价，设 计了满

足不公开、无套利和无遗憾3个关键属性

的价格函数，研究数据卖方的定价问题。

Koutris等人[85]开发了一个原型定价系统

QueryMarket，支持实用且灵活的定价方

案：数据所有者将预先定义了明确价格点

的整个数据集上传到市场服务平台，然后

数据买家向平台提交查询，系统自动计算

要购买的最佳选择查询集，从而灵活地准

确购买所需的信息。然而，QueryMarket

无法处理带有聚合或分组的查询，只允许

对小规模数据集进行简单的查询定价。为

此，Deep和Koutris[99]研究了对通过数据

库发出的查询分配价格的定价方案，并将
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该方案实施到实时定价系统QIRANA[100]

中，允许数据卖方从各种定价函数中进行

选择，以及指定控制查询价格的关系和属

性级参数，适用于为大规模SQL查询（包

括聚合查询）实时分配价格。

在 垄断数 据 平台和一组数 据消费者

参与的移动群智感知数据交易中，消费者

可以通 过发出查 询向数据平台购买数据

服务。Zheng等人[14]将移动群智感知数据

产生的聚合分布视为数据市场中的交易产

品，提出基于查询的数据定价机制，并生

成多个准确度不同的版本；通过动态学习

不同细分市场中数据消费者的估值，确定

各版本的交易价格。Niu等人[101]从在线数

据市场中数据经纪人的角度研究如何为顺

序查询发布合理的价格来最大化其累积收

入，提出了一种具有保留价格约束的上下文

动态定价机制，将具有固定隐私补偿的顺

序查询定价视为一个在线学习过程。

（5）基于历史记录的定价模型

垄断卖方可以根据数据消费者的历史

交易记录对数据价格进行动态调整，应用

智能数据定价可以通 过控制价格来激 励

用户调整上网行为。Tsai等人[18]考虑了用

户支付的历史记录，设计了一个基于机器

学习概念的TDP新框架，通过在不同时期

为网络用户提 供不同的价格来 缓解网络

拥塞。Deep和Koutris[100]在为大规模SQL

查询实时分配价格时，不仅根据数据消费

者当前的查询，而且还考虑消费者的历史

查 询记录，支 持有 效的基于历史记录的

定价。

（6）基于隐私保护的定价模型

为了从数据市场中垄断数据经纪人的

角度研究嘈杂的聚合统计交易，Niu等人[101]

提出定价框架ERATO并将其应用于3个实

际聚合统计，即加权和、概率分布拟合和度

分布。ERATO由服务定价机制和隐私补偿

表 2　卖方垄断市场及其定价模型

定价策略 定价模型 参考文献
市场结构

定价标的
卖方 买方

博弈论 基于拍卖的定价模型 [92] 单个数据平台 一组数据消费者 数据集

基于沙普利值的定价模型 [37] 单个模型经纪人 一组模型购买者 机器学习模型

非博弈论 基于数据质量的定价模型 [30] 单个数据平台所有者 一组数据消费者 数据集

[94] 单个数据提供者 一组数据消费者

[95] 单个数据平台所有者 一组数据消费者

基于查询的定价模型 [98] 单个数据平台 一组数据查询者 数据集

[85] 单个数据平台 一组数据查询者

[99] 单个数据库所有者 一组数据查询者

[100] 单个数据库所有者 一组数据查询者

[14] 单个数据平台 一组数据消费者

[101] 单个数据经纪人 一组数据消费者

基于历史记录的定价模型 [18] 单个企业 一组用户 数据服务

[100] 单个数据库所有者 一组数据消费者 数据集

基于隐私保护的定价模型 [101] 单个数据经纪人 一组数据消费者 数据集

[37] 单个模型经纪人 一组模型购买者 机器学习模型
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机制组成，通过依赖差分隐私来量化隐私

损失，以自下而上或自上而下的方式补偿

数据所有者，同时避免了定价套利。在机器

学习模型交易市场中，Liu等人[37]提出通过

差分隐私衡量隐私敏感度和噪声敏感度。

模型经纪人利用模型购买者的噪声敏感度

构建价格函数，根据购买者对不同噪声的

容忍程度训练不同版本的机器学习模型，

实现隐私保护及经纪人效用最大化。

4.2  适用于买方垄断市场的定价模型

买方垄断市场类型中包含多个卖方和

一个垄断买方，见表3，买方垄断市场涉及

4种基于博弈论的定价模型和两种基于非

博弈论的定价模型。其中，基于同行预测

的定价模型和基于黄金任务的定价模型专

为买方垄断市场类型中的数据标签定价任

务设计。

（1）基于拍卖的定价模型

在反向拍卖中，多个卖方通过拍卖的

形式将产品卖给单个买方，这种拍卖形式

适用于多个卖家和垄断买家构成的买方

垄断市场类型。在一组移动用户和垄断数

据平台构成的买方垄断数据市场中，Yang

等人[102]设计了针对手机传感数据的激励

机制，考虑以用户为中心设计基于拍卖的

激 励 模 型。平台首先 宣 布一个 任 务集 合

供用户选择，每个用户根据其偏好选择任

务子集并提交给平台，平台决定获胜的用

户子集，并确定给每个获胜用户的支付价

格。Lee和Hoh[103]提出了一种基于反向拍

卖的动态价格激励机制，用户对数据设置

价格并出售给数据平台，平台选择出价最

低的一组用户以购买传感数据。为了激励

数据提供者积极参与传感数据的贡献，

Koutsopoulos[104]提出了一种反向拍卖定价

模型。数据平台接收来自数据消费者的服

务查询，并发起用户参与的拍卖。Jin等人[13]

则在基于反向组合拍卖的激励机制中加入

了关键指标“用户信息质量”，用于衡量各

个用户贡献的数据的质量。

表 3　买方垄断市场及其定价模型

定价策略 定价模型 参考文献
市场结构

定价标的
卖方 买方

博弈论 基于拍卖的定价模型 [102] 一组移动感知用户 单个传感平台 流式数据

[103] 一组移动感知用户 单个传感平台

[104] 一组移动感知用户 单个传感平台

[13] 一组移动感知用户 单个传感平台

基于斯塔克尔伯格
博弈的定价模型

[102] 一组移动感知用户 单个传感平台 流式数据

基于沙普利值的定价模型 [23] 一组数据所有者 单个模型经纪人 数据集

基于同行预测的定价模型 [34] 一组众包工人 单个数据消费者 数据集

[105] 一组众包工人 单个数据消费者

非博弈论 基于隐私保护的定价模型 [12] 一组数据提供者 单个数据收集器 数据集

基于黄金任务的定价模型 [31] 一组众包工人 单个数据消费者 数据集

[32] 一组众包工人 单个数据消费者

[33] 一组众包工人 单个数据消费者
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（2）基于斯塔克尔伯格博弈的定价模型

为了吸引更多数据提供者参与传感数

据交易，Yang等人[102]设计了以数据平台为

中心的基于斯塔克尔伯格博弈的激 励机

制。其中数据平台是领导者，对用户的支付

总额拥有绝对的控制权；数据提供者作为

追随者，只能根据平台的决策来调整自己

的行为。

（3）基于沙普利值的定价模型

为了保证数据提供者的长期参与，机

器学习模型必须公平地评估每个数据集，

并补偿数据所有者提供的数据对机器学

习模型训练过程的贡献。Wang等人[23]提

出了基于沙普利值的定价模型，通过联邦

沙普利值对模型训练过程中每个数据集

的贡献 进行 评 估，保证每 个 数 据提 供者

都获得与其边际贡献成比例的报酬，同时

能够捕获数据集参与顺序对数据价值的

影响。

（4）基于同行预测的定价模型

在数据标签定价中，数据消费者将一

组数据标记任务分配给一组工人，每个任

务由多个工人标记，且每个工人标记多个

任务。Dasgupta和Ghosh[34]提出了DG模型

为二进制标签定价，该模型根据每个工人

的报告与其他同行工人对其报告的一致程

度，向工人支付费用。Liu和Chen[105]设计

了基于同行预测的定价模型，研究顺序标

签收集问题，可以最大化数据消费者的预

期效用。

（5）基于隐私保护的定价模型

Xu等人[12]研究了个人数据市场中单个

数据收集器向多个数据提供者顺序购买数

据的定价问题，提出基于隐私保护的定价

模型将隐私定价问题建模为多臂老虎机问

题，每个臂代表一个候选价格。具体而言，

该模型考虑了采集器的隐私保护技术，并

从未知分布中随机抽取出数据提供者的隐

私估值。

（6）基于黄金任务的定价模型

针对 数 据标 签定价任务中，Shah和

Zhou[31]提出了一种简单的支付机制，以激

励工人只回答他们确定的问题并跳过其余

的问题。该支付机制采用基于黄金任务的

乘法定价模型，以分数形式向工人对每个

问题的回答做出评价，最终的价格是这些

分数的乘积。为了减少收益的差异，这种

方法要求每个工人完成足够数量的黄金任

务。然而，黄金任务的答案是已知的，这会

导致预算的浪费，De等人[32]提出结合对等

预测和黄金任务来解决这个问题。将工人

安排在层次结构中，结构中的每层工人都

共享一项共同任务。其中，只有顶层的工人

是通过真正的黄金任务评估的，顶层工人

的答案会被作为第二层工人的伪黄金任务，

以此类推。然而，这对下层工人是不公平

的，Goel和Faltings[33]的后续工作考虑了工

人之间的公平报酬，根据工人之间的联合

分布推断工人的熟练程度，对熟练程度高

的工人支付较高的报酬。

4.3  适用于寡头垄断市场的定价模型

在寡头垄断市场中，只有少数几个卖

方提供相似或相同的数据产品，每个寡头

卖方在制定定价决策时都要考虑竞争者的

影响。当只有两个竞争卖方存在于市场当

中时[106]，形成一种特殊的寡头垄断市场结

构[107-108]，即双头垄断市场[109]。当前对寡

头垄断市场的研究都基于存在两个寡头卖

方的双头垄断市场。寡头垄断市场考虑基

于数据质量和基于历史记录的模型对数据

进行定价，见表4。

（1）基于数据质量的定价模型

数据和数据相关服务越来越多地在数

据市场上被交易，当要比较两个竞争卖方

的报价时，数据的价值可以发挥一定的作

用。Stahl和Vossen[110]开发了一个质量评
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分模型，用于比较来自两个寡头卖方提供

的类似但质量不同的数据产品的报价。通

过研究数据市场上的数据定价问题，建立

了质量标准和定价之间的关系，可以帮助

消费者选择数据提供商，同时考虑了数据

消费者的个人偏好。

（2）基于历史记录的定价模型

在当今透明的市场中，电子商务提供

商通常必须将竞争对手频繁的价格 变化

考虑在内，并且在短时间内调整其价格。

Bauer和Jannac[111]提出一种基于历史记录

的定价框架，该框架允许将竞争对手的价

格等附加信息整合到学习过程中，根据历

史价格变化来确定产品的最佳销售价格。

其不仅实现了一种基于贝叶斯推理与基于

引导的置信度估计和核回归相结合的新算

法，并且在实际评估中实现了卖方利润和

收入的显著增加。

4.4  适用于中心化完全竞争市场的定
价模型

考虑完全竞争市场中市场主体的交互模

式，完全竞争市场可被划分为中心化完全竞争

市场和去中心化完全竞争市场。在中心化完

全竞争市场中，买卖双方不直接进行交易，

而是通过第三方中介机构进行交易[112-113]，

适用基于经济学的定价模型，见表5。

基于经济学的定价模型：Bataineh等

人[113]研究市场中任何一方都没有垄断且

供需相对较大情况下的个人数据定价。经

纪人通过考虑数据提供者数量、消费者数

量、数据类型以及数据质量等经济因素计

算每组数据提供者和消费者的最优价格，

然后向数据提供者购买数据并将其出售给

消费者。此过程中，数据经纪人根据数据

类型和质量进行分组，并通过消费者的支

付意愿估算每个数据组的价格，对更高质

量数据组感兴趣的消费者将会被收取更高

的价格。

4.5  适用于去中心化完全竞争市场的
定价模型

在去中心化完全竞争市场中，买方和卖

方可直接进行自由交易，而无须通过第三方

中介机构。比如，在P2P移动众感模型中[27]，

参与者可以直接相互交易。每个用户都可

以选择作为数据传感器，以适当的报酬感

知并与他人共享数据，或者作为数据请求

者，以一定的报酬向传感器请求数据。去中

心化完全竞争市场类型适用基于斯塔克尔

表 4　寡头垄断市场及其定价模型

定价策略 定价模型 参考文献
市场结构

定价标的
卖方 买方

博弈论
基于数据质量的定价模型 [110] 双寡头垄断卖家 一组数据消费者 数据集

基于历史记录的定价模型 [111] 双寡头垄断卖家 一组数据消费者 数据集

表 5　中心化完全竞争市场及其定价模型

定价策略 定价模型
参考
文献

市场结构
定价标的

卖方 中介 买方

非博弈论 基于经济学的定价模型 [113] 一组数据提供者 数据经纪人 一组数据消费者 数据集
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伯格博弈的定价模型，见表6。

基于斯塔克尔伯格博弈的定价模型：

Xu等人[51]研究了基于区块链的汽车共享数

据市场，基于联盟区块链和PoW共识机制

创建了一个可信的交易环境，并内置了智能

合约来执行定价和交易逻辑。同时，将数

据定价问题表述为数据所有者、服务提供

者和数据消费者之间的3层斯塔克尔伯格

博弈。Liu等人[114]首次利用区块链技术建

立物联网数据市场体系，并为物联网数据

市场设计了最优定价机制，制定了一个两

阶段的斯塔克尔伯格博弈来解决数据消费

者和市场代理的定价和购买问题。在博弈

的第一阶段，授权的市场机构被预定义为

基于区块链的交易系统中智能合约的一部

分，作为领导者确定数据提供者中的获胜

者并为其数据定价。在第二阶段，数据消费

者充当追随者，确定向该获胜者购买数据

的数量。市场机构使数据提供者能够动态

地为数据设定价格，并为数据消费者确定

赢家，采用斯塔克尔伯格博弈实现了获胜

者和消费者利润的共同最大化。

5  数据定价的“市场类型原则”

5.1  数据市场类型与定价模型的相关性

数据定价即给定相应的数据市场的定

价模型，在设计定价模型时要充分考虑市

场类型的因素。表7总结了现有文献中的定

价模型与5种数据市场类型的对应关系（用

表示），并分析了定价模型与数据市场类

表 6　去中心化完全竞争市场及其定价模型

定价策略 定价模型 参考文献
市场结构

定价标的

卖方 买方

博弈论
基于斯 塔 克 尔伯格博 弈
的定价模型

[51] 一组数据提供者 一组数据消费者 数据集

[114] 一组数据提供者 一组数据消费者 数据集

表 7　数据市场类型及其定价模型

定价策略 定价模型 卖方垄断市场 买方垄断市场 寡头垄断市场
中心化完全
竞争市场

去中心化完全
竞争市场

博弈论 基于拍卖的定价模型   ○

基于斯塔克尔伯格
博弈的定价模型

 ○ 

基于沙普利值的定价模型  

基于同行预测的定价模型 

非博弈论 基于数据质量的定价模型  

基于查询的定价模型 

基于历史记录的定价模型  ○  ○ ○

基于经济学的定价模型 

基于隐私保护的定价模型  

基于黄金任务的定价模型 
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型还可能存在的依存关系（用○表示）。

当前在5种数 据市场类型中，卖方垄

断市场和买方垄断市场中存在较多种数据

定价模型，寡头垄断市场次之，中心化完

全竞争市场和去中心化完全竞争市场中现

存的定价模型较少。这是因为在数据市场

中，卖方垄断市场类型最先产生，因此针对

该市场类型设计的定价模型较多，随后逐

渐形成的买方垄断市场中也有较多相关研

究。去中心化完全竞争市场是基于区块链

技术产生的新型市场类型，由于当前研究

较少，被用于此数据市场类型的定价模型

也相对较少。另外，有些模型适用于多种数

据市场类型，比如，基于历史记录的定价模

型当前被用于买方垄断市场和寡头垄断市

场，但该模型考虑历史的交易记录动态调

整价格，理论上适用于各种市场类型，具

有一定的普适性。然而，模型未考虑到市

场类型的特征，这可能会对其准确性有所

影响；而基于同行预测和基于黄金任务的

定价模型仅适用于买方垄断市场，模型对

数据市场类型具有针对性，在应用时其准

确性可以得到有效的保证。

5.2  定价模型的市场类型适用性

数据定价模型的市场适用性是由模型

本身的设计决定的，比如，对于基于拍卖

的定价模型，其市场类型适用性是由拍卖

的3种形式决定的。基于正向拍卖、反向拍

卖和双 重拍卖的定价模型在理论上分别

适用于卖方垄断市场、买方垄断市场和中

心化完全竞争市场的市场类型。其中，基于

正向拍卖的定价模型与卖方垄断市场的适用

性、基于反向拍卖的定价模型与卖方垄断市

场的适用性已分别有相关研究[92,102-103]，基

于双 重拍卖的定价模型与中心化完全竞

争市场的适用性方面目前尚无研究，但在

智能电网领域[112]已有相关研究。这不仅

证明了本文理论分析的合理性，也侧面反

映了这部分工作值得做进一步探索。基于

斯塔克尔伯格博弈的定价模型当前仅被用

于买方垄断市场[102]和去中心化完全竞争

市场[51,114]，但由于斯塔克尔伯格博弈是针

对寡头垄断市场的结构设计的，因此基于

斯塔克尔伯格博弈的定价模型在理论上也

适用于寡头垄断市场。沙普利值在数据定

价问题中可以用来衡量参与者对整体的贡

献程度，允许垄断方根据贡献程度对多个

参与者进行奖励分配，因此基于沙普利值

的定价模型适用于卖方垄断市场和买方垄

断市场。基于同行预测的定价模型专为数

据标签定价任务设计，仅适用于垄断买方

与多个卖方构成的买方垄断市场。

数据质量是垄断卖方或寡头卖方实现

版本控制的重要考虑，基于数据质量的定

价模型适用于卖方垄断市场和寡头垄断市

场。在基于查询的定价模型中，作为买方的

查询者向聚合有多个数据源的垄断平台发

起查询，平台返回查询结果以及价格，适用

于卖方垄断市场。基于历史记录的定价模

型根据历史的交易记录动态调整价格，而

不基于市场特征，理论上可以适用于各种

市场类型，当前还只存在于卖方垄断市场

和寡头垄断市场。基于经济学的定价模型

会考虑市场中的供需关系、成本等经济学因

素，同时，这些经济学因素需要由第三方统

筹考虑，因此适用于中心化完全竞争市场。

基于隐私保护的定价模型适用于卖方垄断市

场和买方垄断市场。基于黄金任务的定价模

型有其适用任务的特殊性，与基于同行预测

的定价模型同样只适用于买方垄断市场。

5.3  市场类型的定价模型选择性

市场类型的定价模型选择性由数据市

场类型的特点决定。在卖方垄断市场中，卖

方生产数据产品并且决定定价方案，可以
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选择与数据本身特性相关的模型，比如基

于数据质量的定价模型。在买方垄断市场

中，垄断买方不再是生产者，可以选择一

些基于博弈论策略的定价模型，以及基于

同行预测和基于黄金任务这两种为买方垄

断市场中数据标签定价任务设计的定价模

型。在寡头垄断市场中，垄断卖家可以选

择基于数据质量的定价模型，也可以考虑

探索基于斯塔克尔伯格博弈的定价模型。

在中心化完全竞争市场中，其市场结构决

定可以考虑市场中的经济学因素，可以选

择基于经济学的定价模型。在去中心化完

全竞争市场中，可选择基于斯塔克尔伯格

博弈的定价模型建模买卖双方的交易，进

行数据定价。

6  总结与展望

市场是建立价格的过程，定价模型是

市场建立产品价格过程的一种抽象，并用

于指导新市场的建设。产品价格和市场类

型是相辅相成、相互作用的，不同类型市

场的价格形成过程是不同的，相同的定价

模型在不同类型的市场中也会有不同的表

现。因此，设计数据定价模型需要充分考

虑数据市场的类型。通过分析数据市场类

型与数据定价模型的依存关系，提出了数

据定价的“市场类型原则”。垄断卖方作为

数据的生产和定价方，在定价过程中可以

考虑数据的质量特性，因而卖方垄断市场

中可以选择与数据特性相关的定价模型，

比如基于数据质量的定价模型。买方垄断

市场中存在特定的定价任务，例如：基于同

行预测的定价模型和基于黄金任务的定价

模型仅用于卖方垄断市场中的数据标签定

价。另外，寡头垄断市场与基于斯塔克尔伯

格博弈的定价模型、中心化完全竞争市场

与基于拍卖的定价模型之间的适用性值得

进一步探索和研究。

在“市场类型原则”的数据定价基础

上，后续研究工作将重点探索数据稀缺性

问题，以及稀缺性与定价的关系。“物以

稀为贵”是长期以来的产品定价基础，而

数据不存在稀有的概念，那么数据定价的

基础是什么呢？是否可以考虑将数据获取

的难易程度作为数据定价的基础，即考虑

“数以难为贵”？获取数据的难易程度可

能反映了数据供应商的稀缺性，这也正是

数据交易中容易形成卖方垄断市场的原因

之一。因此，未来的工作应该重点考虑数据

获取难易程度的度量方法，以支持基于数

据获取难易程度的数据定价模型。另外，

在我国数据要素市场建设的战略规划下，

随着数据市场的迅速发展，未来将面临PB

级的数据交易流通。数据的复制成本、保

存成本以及流通成本都很昂贵，数据的传

输和流动也存在运输风险。因而，对于大

规模数据交易市场，需要讨论一种新的数

据成本核算和定价方式。
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