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摘　要: 数据收益的合理分配是构建可持续数据市场的核心命题之一. 相较于传统生产要素, 数据的价值后验性、

信息不对称性、零成本复制、外部性等特性, 给其收益分配策略的设计带来了多维度的挑战. 聚焦数据市场的重

要分支——机器学习模型市场 (以下简称模型市场), 系统梳理该领域收益分配策略的研究进展, 揭示其“从同质化

走向差异化、从短期走向长期”的发展趋势. 具体而言, 首先形式化定义模型市场的收益分配问题, 厘清收益分配

的主体、模式与目标. 在此基础上整理“同质化分配-差异化补偿”的分配依据: 在同质化贡献度量上, 归纳基于

Shapley值等指标的数据贡献度评估体系; 在差异化补偿指标上, 解析数据成本、数据多样性等差异化指标的度量

方法, 进而揭示综合两个维度的混合策略. 进一步地, 针对模型市场在长期尺度下的动态特征, 分析不同主体的策

略性行为对收益分配的影响及其应对措施. 最后总结当前研究面临的主要挑战, 明晰从差异化补偿以及长期动态

的视角探讨收益分配策略优化的未来研究方向.
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Abstract:  The  fair  allocation  of  data  revenue  is  one  of  the  core  issues  in  building  sustainable  data  markets.  Compared  with  traditional
production  factors,  data  exhibit  several  characteristics,  such  as  ex-post  value,  information  asymmetry,  costless  replication,  and  externalities,
which  pose  multidimensional  challenges  for  designing  revenue  allocation  strategies.  This  study  focuses  on  the  machine  learning  model
market,  which  is  an  important  branch  of  the  data  market.  It  systematically  reviews  the  research  progress  of  revenue  allocation  strategies  in
this  domain,  revealing  a  development  trend  from  homogeneity  to  differentiation  and  from  short-term  to  long-term.  Specifically,  the  revenue
allocation  problem  in  the  machine  learning  model  market  is  first  formalized,  and  the  participants,  allocation  modes,  and  objectives  are
clarified.  On  this  basis,  the  allocation  basis  of  “homogeneous  allocation-differentiated  compensation”  is  organized.  In  terms  of
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homogeneous  contribution  measurement,  data  contribution  evaluation  methods  based  on  indicators,  such  as  the  Shapley  value,  are
summarized.  In  terms  of  differentiated  compensation,  the  measurement  methods  of  differentiated  indicators  such  as  data  cost  and  data
diversity  are  analyzed,  and  a  hybrid  strategy  integrating  both  dimensions  is  revealed.  Furthermore,  regarding  the  dynamic  characteristics  of
the  model  market  over  the  long  term,  the  impact  of  strategic  behaviors  of  different  participants  on  revenue  allocation  and  the
corresponding  response  measures  are  analyzed.  Finally,  the  main  challenges  in  current  research  are  summarized,  and  future  research
directions  for  optimizing  revenue  allocation  strategies  are  clarified  from  the  perspectives  of  differentiated  compensation  and  long-term
dynamics.
Key words:  model  market;  revenue  allocation  strategy;  data  contribution  measurement;  differentiated  compensation;  strategic  behavior  of

stakeholders

数据作为继土地、劳动力、资本和技术之后的第 5生产要素, 其市场化配置已成为国家战略布局的关键领域

之一. 数据市场着眼于在数据供需双方之间建立涵盖数据集和数据衍生品的交易机制 (包括直接交易和中介服务

模式)[1]. 在数据供需双方的交易过程当中, 供方需要完成数据的准备与提供, 需方则是根据自身需求选择合适的数

据产品; 中介环节需要通过模型训练等技术手段, 构建数据产品, 并且评估各方对目标任务的贡献以进行收益分

配. 这一流程需要综合考虑数据质量、数据成本及场景适配性等多种因素, 并依托算法工具实现数据价值的跨主

体传递.
与传统生产要素市场相比, 数据市场呈现出显著的双重特性: 一方面, 其价值创造高度依赖多方主体的持续协

同 (如数据准备、模型训练等环节的链式协作)[2]; 另一方面, 数据的价值后验、信息不对称等特性带来的双向道

德风险、数据权力结构失衡等问题 [3], 对构建可持续协作形成了根本性制约. 正是这种协同必要性与协作脆弱性

之间的矛盾, 使得传统市场机制在数据要素配置中面临失灵风险. 因此, 迫切需要为数据市场构建合理的收益分配

策略, 以促进多方主体持续协同、维系数据市场持续运作. 公平合理的收益分配策略不仅能保障参与者的价值回

报, 更是破解“数据孤岛”、建立可信协作关系的关键保障 [4].
值得关注的是, 在大模型与机器学习技术的驱动下, 数据市场正经历显著的分化进程. 其中, 以模型作为数据

产品形态的模型市场在近年来快速崛起 [5,6]: 多方数据资源通过数据融合和模型训练形成可交易的机器学习模型

等数据模型产品, 用户通过使用模型产品满足具体的业务需求.
如图 1所示, 模型市场主要由数据供方、模型平台 (中介)、模型开发方和模型需方组成 [6−8]. 模型需方根据自

身需求和预算, 向模型平台提交需求. 模型平台通过分析需方的需求可行性与支付能力, 发布训练任务, 并招募数

据供方提供相应的数据支持. 数据供方根据任务要求, 选择将数据资源出售给中介以获取相应的收益 (由中介分配

报酬). 模型开发方在中介的调度下, 整合多方的数据资源, 基于已有的模型或重新训练以得到多个模型. 模型需方

从中选择满足其需求的模型, 并支付相应的费用 (构成收益来源). 模型平台将所得收益在数据供方和模型开发方

之间进行分配, 最终形成了涵盖“需求提出、数据支持、模型开发、模型交付、费用支付和报酬分配”的交易流程.
显然, 数据供方和模型开发方能否在交易流程中获得公平合理的收益, 是决定它们是否持续参与市场交易, 从而影

响模型市场能否持续运行的关键. 因此, 设计合理的收益分配策略是保障模型市场发展的核心问题之一.
针对模型市场的收益分配策略, 业界已经开展了系列探索, 但现有工作往往关注单一因素和静态环境, 存在“收

益分配的衡量维度单一化”“收益分配的策略设计静态化”等局限. 例如, Shapley值、Banzhaf值等被广泛地用于数

据估值和在数据供方间进行收益分配 [9−11], 通过利用统一的效用函数来评估参与方的贡献, 进行“无差异化”的收

益分配. 然而, 这种分配策略没有考虑参与个体的差异性, 导致分配结果难以真实全面地反映各方的实际贡献价

值. 此外, 现有的大多数收益分配策略都是基于静态环境的假设, 难以适应模型市场在长期发展中的动态变化. 具
体而言, 在行为维度上, 没有考虑各主体会因为各自的利益而采取策略性行为, 例如部分数据供方可能会将同一数

据集重复提交多次以换取额外的收益等利己行为 (行为静态性); 在时间维度上, 仅针对单次交易设计分配策略, 未
考虑多轮交易之间的关系以从长期视角上优化各方收益分配 (时间静态性). 针对上述局限性, 已有研究着眼于引

入“差异化”[12]和“动态化”[13]的视角来改进现有收益分配策略, 希望解决模型市场中的数据贡献度量、数据价值评

估、多方动态博弈均衡等关键挑战 [14]. 然而, 现有的研究相对碎片化, 缺乏从多维差异化和长期动态性视角对模

型市场中收益分配策略进行体系化分析, 因此难以有效整合不同机制, 以应用于复杂的现实环境中.
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图 1　模型市场的收益分配
 

此外, 现有综述大多聚焦于广义数据市场的研究, 其研究视角与本文存在差异, 侧重的内容也不相同. Liang等
人 [15]从数据定价、交易和保护的角度对数据生命周期及数据交易进行了全面的梳理. Zhang等人 [16]从数据搜索、

数据产品化、数据交易、数据定价、收入分配以及隐私、安全和信任问题等方面对数据市场这一方向进行调研.
上述的研究都比较重视数据的整个生命周期, 尤其是对数据定价这一环节进行了深入的研究. 例如 Pei[7]从数据估

值问题出发, 研究了各种动机的数据定价以及一系列定价模型的发展与基本原则. 刘枬等人 [14]将大数据定价分为

成本导向、市场导向、需求导向、利润导向和基于生命周期定价这 5 种定价. 蔡莉等人 [17]从数据质量、信息熵、

查询、博弈论、机器学习等角度对数据定价进行研究, 并对比了这几种方法的优劣势. 江东等人 [18]在上述基础上,
从数据定价与交易的难点和相关准则出发, 将大数据在市场中的生命周期分成数据收集与集成、数据管理与分析、

数据定价和数据交易这 4 个环节, 重点对数据定价思路和方法进行介绍, 分析了优势和短板.
从上述的分析可以看出, 现有对于数据市场的综述主要集中在数据定价的阶段, 对于后续的收益分配这一环

节, 尤其是模型市场这一分支, 目前还没有综述进行详细的讨论. 同时对于收益分配的问题没有明确的形式化定

义, 而是直接笼统描述, 比较分散. 因此, 本文明确将研究范围限定于模型市场, 将市场中的交易内容限定为模型及

其信息, 并且重点关注交易后的收益分配环节. 进一步地, 本文还尝试从长期视角出发, 归纳总结模型市场中不同

参与方的各类策略, 并在此基础上为收益分配的策略研究提出挑战和未来可能的发展方向.
在本文中, 如图 2所示, 我们从以下角度进行梳理.
1)通过对模型市场收益分配过程的分析, 从分配主体、分配模式和分配目标等方面给出收益分配策略的形式

化定义, 体现模型市场收益分配的两阶段特征 (先进行主体间收益划分、后进行同类型主体内部分配细化).
2)围绕现有研究焦点, 重点梳理现有在数据供方内部进行收益分配的研究, 包括融合数据贡献度、差异化指

标的多维度收益分配因素, 揭示当前研究“从同质化分配到差异化补偿”的发展趋势.
3)从数据供方、模型平台及开发方的主体角度, 概括在长期尺度下不同主体采取的策略性行为, 梳理现有的
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应对技术和措施, 揭示当前研究“从短期静态策略到长期动态调整”的发展趋势.
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图 2　基于多维度因素和主体行为的收益分配策略框架
 

基于以上系统性梳理, 明确从综合多维差异化指标的混合策略、多主体长期策略性行为的动态策略两个角度

优化收益分配策略的重要性, 为后续收益分配策略的设计与应用提供帮助和思路.
本文第 1节梳理从数据市场到模型市场的演进历程以及现有收益分配的研究进展. 第 2节介绍基于模型市场

的多主体交互过程的分析, 构建包含分配主体、分配模式、分配目标在内的收益分配形式化框架. 第 3节从数据

贡献度和差异化指标这两个维度, 分析收益分配策略的关键因素, 揭示从同质化分配向差异化补偿的发展趋势. 第
4节探讨在长期尺度下, 不同主体的策略性行为及相应的影响, 凸显从短期静态向长期动态的发展趋势. 第 5节总

结研究挑战并提出未来的研究方向.

 1   研究现状

 1.1   从数据市场到模型市场

数据市场这一概念的产生最早可追溯至 20世纪 80年代. Admati等人 [19]在 1986年开创性地探讨了交易者从

垄断卖方处购买信息的市场模式, 这些信息实质上是由个体代理所赋予或产生的数据. 2008 年成立的 Factual 和
2009年成立的 Infochimps公司被认为是早期数据市场的代表, 其允许企业和个人对数据集进行买卖. 其中, Factual
致力于出售与地理位置相关的数据集, Infochimps则主要出售地理位置数据和社交网络数据. 2011年, Balazinska
等人 [20]提出的基于云的数据市场具有里程碑的意义, 其通过逻辑集中化的云平台重构了数据交易模式. 得益于云

平台的集中化管理能力和灵活的服务架构, 数据交易从简单的数据买卖向多元化服务形态演进. 在此技术驱动下,
数据市场进入快速发展期, 其形态和交易模式持续迭代更新.

根据核心交易对象的不同, 目前的数据市场大致可以分为 3大类: 第 1类是将数据本身作为交易产品的数据

市场, 卖方可以直接销售原始数据或提供用于特定任务的个性化数据集; 第 2类是将数据相关服务作为交易产品

的数据市场, 例如, 卖方可以出售订阅或查询服务, 买方定期访问更新的数据或按需查询多种数据资源 [21−23]; 第 3
类是模型驱动的数据市场 (模型市场), 通过卖方提供的数据资源, 经过训练产生可用的机器学习模型, 并将其作为

数据产品提供给买方 [5,6]. 这类市场的典型代表是基于区块链的模型交换市场, 其通过智能合约实现自动化交易:
数据持有者发布训练任务, 开发者提交训练完成的模型即可获取相应的报酬 [24].

模型市场作为数据要素流通和 AI 技术落地的关键基础设施, 正在深刻改变数据经济的价值分配模式. 不同

于其他的数据市场, 模型市场通过交易机器学习模型等高阶数据衍生品, 实现了数据价值的深度挖掘和规模化应

用 [25]. 这类市场作为连接数据所有者、模型开发者和终端用户的关键枢纽, 不仅有效解决了传统数据共享中的“孤
岛效应”问题, 更重要的是通过将原始离散的数据资源转化为可复用的 AI 能力, 显著提升了数据要素的流通效率.
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研究表明, 理想的模型市场应当具有良好的可扩展性和灵活性, 这种特性不仅能够促进模型的开发和共享 [8], 还能

大幅度降低 AI 技术的应用门槛, 推动人工智能技术的民主化进程.

 1.2   模型市场的收益分配研究

收益分配策略作为核心激励手段, 一直是学术界和产业界的研究重点. 近年来, 围绕收益分配的相关工作主要

可以分为两类: 面向数据产品的理论机制研究和面向数字产品的场景化方案研究. 第 1类研究聚焦于数据产品, 例
如查询服务、聚合统计、机器学习模型等.

本文关注的模型市场的收益分配研究, 其并不直接提供具体场景的收益分配方案, 而是从理论层面探讨相关

机制和影响因素. 基于研究动机可以细分为效率驱动型和公平驱动型. 对于效率驱动型的研究, 是通过定价机制优

化收益分配效率, 主要基于以下理论框架: Stackelberg博弈 [26]、拍卖机制 [27−29]和议价机制 [30]. Stackelberg博弈可

用于建模数据卖家 (领导者)和买家 (跟随者)之间的交互关系. 通过优化设计卖家的定价策略来影响买家的购买

决策, 从而间接调节收益分配. 拍卖机制研究包括 VCG (Vickrey-Clarke-Groves)拍卖 [27,28] (以买家的总报价最大化

为目标)和Myerson拍卖 [29] (针对单参数环境的最优拍卖设计), 均通过定价规则来影响收益分配. 而议价机制则

是通过买卖双方多次出价和还价来达到均衡价格.
虽然这些机制本身并不直接规定分配比例, 但通过影响最终交易价格间接影响了收益分配的效率. 对于公平

驱动型的研究, 主要关注各种与收益分配公平性相关的影响因素 [16]. 模型市场中经典的方法包括: 隐私补偿机制 [6],
通过量化数据供方的隐私损失来确定补偿额度, 实现隐私成本与收益的正向关联; Shapley 值分配方案 [31], 基于边

际贡献的加权平均计算, 广泛应用于集中式机器学习和联邦学习等场景. 此外, 数据供方的声誉、资源等 [32]因素

也逐渐被纳入收益分配的讨论范畴, 以进一步优化收益分配的公平性.
相比之下, 第 2类聚焦的数字产品 (如音乐、视频等)的收益分配的研究已经形成较为成熟的实践方案. 以音

乐流媒体平台的内容提供者收益分配为例, 目前已形成两种主流的方法: 按比例分配法和用户中心法 [33]. 前者根

据艺术家的总播放量按比例分配收益, 后者则将用户的订阅费按比例分配给该用户实际收听的艺术家. 这类方案

具有指标明确、场景适配性强和可操作性高的特点. 进一步地, Jensen[34]系统性地归纳了 7 种音乐流收益分配依

据. 除了上面的两种, 还包括: 基于收听时长的分配 (按照实际收听分钟数进行分配)、基于收听场景的分配 (区分

用户选择主动收听与算法推荐被动收听)、基于历史行为的分配 (排除首次播放的影响)、基于艺术家成长模型的

分配 (按照流行度阶梯分配)以及基于最低播放量阈值的分配 (设置参与分配的最低标准). 这些数字产品的收益分

配方案因其指标明确, 在实际应用中已经相对成熟. 反观数据产品特别是模型市场的收益分配研究, 由于涉及计算

复杂度、隐私成本量化等特有挑战, 目前还没有形成统一的研究框架, 这也正是本文要重点探讨的方向.
总之, 当前关于收益分配的研究已经有了一定的基础, 学者们从不同的角度展开探索: 在理论层面, 基于博弈

论、拍卖机制等构建定价模型, 并逐步拓展至隐私成本补偿、Shapley 值等公平性分配原则的探讨. 在实践层面,
聚焦场景化的分配方案设计; 这些研究都为理解模型市场的收益分配机制奠定了重要基础.

 2   模型市场收益分配问题形式化定义

如前文图 1所述, 在模型市场中, 数据供方、模型开发方、模型平台和模型需方围绕数据和数据产品形成交

互. 从收益分配视角来看, 模型需方与模型平台就模型选择及定价的动态博弈影响参与收益分配的金额, 构成了收

益分配策略的输入, 而不涉及金额在数据供方、模型开发方和模型平台之间如何进行分配. 本文中, 我们主要着眼

于收益分配模式, 因此将模型需方与模型平台的交互视为给定, 从而将模型市场的收益分配问题细化为: 给定模型

需方因购买模型而支付的费用, 应当如何将该收益合理地分配到各参与主体?
为此, 下文将结合模型市场的运作模式, 形式化定义收益分配过程中的分配主体、分配模式和分配目标, 为回

答收益分配问题提供系统化框架.

 2.1   分配主体

在研究模型市场的收益分配问题时, 首先需要明确参与分配的主体. 这是因为不同主体在数据价值创造过程
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中的贡献方式、行为动机和利益诉求各不相同——数据供方提供数据支撑, 模型开发方负责模型的训练与优化,
模型平台则协调交易并制定分配规则. 只有清晰界定各主体的职能边界和互动关系, 才能准确评估其贡献, 识别潜

在的策略行为, 并设计出公平高效的收益分配机制. 在一个典型的模型市场当中, 从其运作模式 (如图 1 所示) 可
以看出, 参与分配的主体包括数据供方、模型开发方以及模型平台.

i di D = {di|1 ⩽ i ⩽ n}● 数据供方. 数据供方   提供数据  , 其中   表示所有数据.
j m j

m j = {D j,M j} M j = {m j|1 ⩽ j ⩽ m} D j ∈ D m j M j ∈ M

m j D j

M j

● 模型开发方. 模型开发方   根据数据和需求进行模型开发, 最后产出模型产品  . 需要注意的是, 部分模型

产品可以在现有模型的基础上, 通过蒸馏、剪枝等操作并辅以数据进行微调得到. 因此, 可以从模型开发过程的角

度对模型产品进行定义:  ,  , 其中   代表模型   使用的数据, 而   则代表

开发模型   时所使用的基准模型. 如果   为空, 意味着该模型不需要使用新的数据, 完全在现有基准模型的基础

上通过变换操作产生. 如果   为空, 意味着该模型完全由新数据训练形成, 不依赖于现有的模型产品.
M m j

R j

● 模型平台. 模型平台提供模型列表  , 链接模型需方与模型开发方. 模型需方根据模型   的质量支付费用

, 并成为模型的收益.

R j

在本文中, 为了讨论的方便性, 我们假设每个数据仅由一个数据供方提供; 所有模型产品仅由一个模型开发方

开发; 模型平台负责收益分配策略设计, 但本身不获得   的分配. 在实践过程中, 可能由多个模型开发方来共同开

发模型产品, 一个数据供方可以提供多个数据. 模型平台可以通过分成的方式获得收益或者为平台提供补贴. 然
而, 这些场景可以通过为不同数据设定相同供方、为不同模型产品设定不同模型开发方以及设定平台用于分配的

费用系数等方式实现. 因此, 以上的定义具有一定的普适性, 能够体现实践中的灵活性和复杂性.

 2.2   分配模式

围绕以上的相关分配主体, 收益分配模式包含两个阶段: 先主体间收益划分、后同类型主体内部分配细化. 其
中主体间收益划分是指根据模型产品本身所需的开发资源、数据资源和依赖模型的相对贡献, 将总收益分配到不

同类型的主体 (模型开发方、数据供方等); 同类型主体内部分配细化是指在每一类别的主体内, 进一步按一定比

例分配收益. 这一模式既避免了单一阶段分配可能导致的粗粒度问题以及不同角色贡献缺乏可比性的挑战, 又能

通过分阶段优化提升分配的透明度和合理性.
m j = {D j,M j} R j Π R j

V (dev)
j V (m)

j

V (d)
j

第 1阶段: 主体间收益划分. 给定模型产品  , 及其产生的收益  , 选择收益分配模式  , 将收益 

按照一定比例划分给模型产品本身 (代表的模型开发方)  、所依赖的模型产品   以及所使用的数据 (代表

的数据供方)  :
 

Π : V (dev)
j = α ·R j,V

(m)
j = β ·R j,V

(d)
j = γ ·R j, α+β+γ = 1 (1)

V (d)
j = R j α = β = 0, γ = 1 V (d)

j > R j γ > 1

V (d)
j = 0

如果  ,  , 意味着所有收益将全部分配给数据供方. 特别地, 如果  , 即  , 意味

着模型平台对数据供方进行转移支付, 提供超过模型产品本身收益的报酬, 以激励数据供方持续提供数据. 反之,
如果  , 则意味着数据供方在这个过程中不能获得任何收益分配.

R j第 1阶段的划分往往依赖于数据定价这个前期基础, 也就是确定   的过程中需要数据定价. 因为在数据交易

时, 数据价值通常通过价格来进行体现. 现有的数据定价思路主要有基于任务的定价 [22,23]、基于价值的定价 [35–37]、

基于经济学的定价 [31,38]等. 这几类的划分不是简单的并行关系, 而是存在着相互交叉的内容. 其中经济学中的博弈

论 [39–43]作为重要理论, 近年来被广泛应用到数据定价中. 博弈论的核心在于探讨决策者之间存在策略互动时的行

为选择以及这种行为决策的均衡问题.
α、β、γ

m j

γ

在主体间的收益划分阶段, 确定分配比例   是一个涉及多方利益平衡的复杂问题, 比例参数的设定并

非静态, 而是受到市场结构、参与方关系、任务依赖等多重因素影响. 因此这一过程可以借鉴博弈论中的合作博

弈框架, 把各方当作合作联盟, 将收益分配视为一个多方协商的动态过程, 形成基于合作博弈的均衡分配. 若在模

型平台作为领导者、其他参与方作为追随者的场景下, 则可以通过基于 Stackelberg 博弈的层级决策来动态调整

比例参数以增加市场活跃度. 若模型产品   同时服务于多个下游任务, 则可通过多任务贡献归因方法分解收益至

各参与方. 另外, 通过纳什议价理论 [44] 来确保公平性, 当数据供方提供的数据都较为稀缺时, 可以适当提高   以激
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β励供给; 当基准模型复用率比较高时, 适当提高   以激励共享. 除了利用博弈论框架来调整各主体间的收益比例,
还可以利用机器学习实现优化, 例如通过收集历史交易数据、模型复用情况以及市场供需关系等, 训练监督模型

来预测最优的分配比例.
然而, 尽管第 1阶段通过博弈论等方法可以实现宏观层面的合理分配, 但同类型主体内部的差异化贡献仍然

需要通过第 2阶段来进一步细化. 因为即使在同一个参与方类别内 (如多个数据供方), 各自的贡献程度也可能存

在显著差异. 例如, 在多个数据供方中, 某些供方可能提供了更多高质量的训练数据, 而另一些供方的数据可能使

用频率较低. 如果简单地采用统一的分配比例, 可能会导致贡献大的参与方得不到应有的回报, 长此以往将影响其

继续参与的积极性. 因此, 第 2阶段的细化分配不仅是对第 1阶段的必要补充, 更是保障整个分配体系公平性和可

持续性的关键环节.

V (d)
j第 2阶段: 同类型主体内部分配细化.   将进一步分配给参与模型产品开发的相关数据供方:

 

ΠD : V (di)
j = π j,i ·V (d)

j ,
∑

i

π j,i = 1, 0 ⩽ π j,i ⩽ 1 (2)

如果数据供方参与模型的开发, 按照该分配策略将从模型中获得直接收益; 另一方面, 数据供方如果参与基准

模型的开发, 同样有可能从基准模型的收益当中获得相应的间接收益的分成. 如果基准模型还依赖于其他模型开

发, 那么相应的数据供方也可能从中获得收益分成. 如果 α、β、γ的值是不变的, 数据供方获得的总的收益可以表

示为: 

V (d)
j,i = π j,i ·γ ·R j+

∑
k

(
πk,i ·γ ·βlk ·Rk

)
(3)

m j

lk mk m j lk

其中, 第 1部分代表着数据供方从模型   获得的直接收益分成, 第 2部分代表着数据供方通过参与基准模型获得

的间接收益.   代表模型   变换到模型   的次数,   越大, 意味着离当前模型越远, 获得的收益分成就越少.

m j类似地, 模型开发方从模型   使用当中获得的收益可以定义为: 

V (dev)
j = α ·R j+

∑
k

(
α ·βlk ·Rk

)
(4)

α ·R j m j

∑
k

(α ·βlk ·Rk) m j

β = 0

其中,   代表模型开发方从模型   使用当中获得的直接收益,   代表模型开发方参与模型   开发

链路中的多个相关基准模型开发所获得的间接收益. 显然, 如果  , 则意味着收益不穿透分配给所依赖的基准

模型开发方及其对应的数据供方.

α、β、γ

m1

m1 m2

m1 m2 α1 β1 m2

m3 m2 m1

m3 α2、β2、γ2 m3

m2 α3 γ3(
π3,1,π3,2

)

值得注意的是,   的值可能随着不同的场景动态调整, 形成混合动态分配策略, 以更好地平衡各方利益

分配. 如后文图 3所示, 当一个模型   被交付给模型需方后, 其获得的收益将在模型开发方、数据供方及其所依

赖的基准模型之间进行迭代分配. 首先, 由于交付的模型   是通过基准模型   直接剪枝得到的, 没有数据供方参

与此过程, 因此   得到的收益只需分配给模型开发方和基准模型  , 收益分配的比例为   和  . 其次, 模型   是

使用数据供方 3 提供的数据微调基准模型   得到的, 因此   从   得到的收益将被进一步分配到模型开发方、

其依赖的基准模型   和数据供方 3, 比例为  . 最后, 基准模型   是由数据供方 1和 2提供的数据训练

得到的, 因此其从   得到的收益会按照比例   和   分配给模型开发方和数据供方, 并且在数据供方 1和 2之间

将按照一定的比例   进一步分配收益. 在这个例子中, 模型开发方除了从所交付模型本身可以获得比例收

益以外, 还从该模型所依赖的基准模型中获取了部分比例收益. 对于模型开发方来说, 它是模型价值转换的核心主

体, 它的贡献贯穿模型的全生命周期: 从需求解析、算法选择, 到数据预处理、模型训练, 再到模型部署适配、版

本更新与维护等环节. 因此, 对于模型开发方的收益分配还需要结合过程指标与结果指标来进行综合评估.

 2.3   分配目标

在现有研究中, 收益分配问题涉及管理学、经济学等多个领域. 在不同场景中, 收益分配策略的目标和约束条

件也各不相同, 尚未形成统一的度量指标体系. 然而通过对现有文献的梳理发现, 当前研究中提出的分配目标主要

围绕在个体理性和联盟稳定的基本约束条件下, 实现数据供方和模型开发方的整体社会福利最大化.
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(a) 一个模型被交付给模型需方的示意流程
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(b) 对应的收益分配流程
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图 3　混合动态收益分配示意图
 

个体理性: 个体理性指的是每个数据供方在参与模型市场交易时, 其获得的收益至少不低于其不参与交易时

的收益. 具体而言, 由于数据供方和模型开发方分别需要承担数据提供成本和模型训练成本, 因此在给定的上述分

配策略下, 可以计算得到各个分配主体的效用: 

u(d)
i =
∑

j

(
v(d)

j,i − c j,i

)
(5)

 

u(dev) =
∑

j

(
v(dev)

j − c j

)
(6)

c j,i i m j di c j m j其中,   代表数据供方   为开发模型   提供数据   时的成本,   代表模型开发方训练   时需要投入的额外成本,
包括数据处理以及模型的蒸馏剪枝所需的资源等.

i ∈ n ũ(d)
i i因此, 对于每个数据供方  , 假设其不参与市场时的效用为  , 那么在模型市场中, 数据供方   的效用应满足:

 

u(d)
i ⩾ ũ(d)

i (7)

这确保了在参与模型市场交易后, 其效用不会低于不参与时的效用, 从而激励其积极参与. 同理, 对于模型开

发方也有: 

u(dev) ⩾ ũ(dev) (8)

ũ(dev) ũ(d)
i ũ(dev)其中,   代表模型开发方不提供模型产品时的效用. 值得注意的是,   和   代表着机会成本, 因此不一定等

于 0.
联盟稳定性: 联盟稳定性指的是在模型市场中, 没有任何一个数据供方子集能通过脱离当前联盟, 单独组建新

联盟, 从而获得更高的收益. 如果所有供方都愿意留在现有联盟结构中, 说明这个联盟是稳定的, 称其为核心 (core): 

V (N) ⩾ V (S )+V (N\S ) , ∀S ⊆ N (9)

V (N) =
∑

j∈N

(
v(d)

j,i − c j,i

)
N S N\S其中,  . 稳定性意味着联盟   的收益至少等于任何子联盟   与其余联盟   的收益之和, 从

而保证没有参与联盟有动机分裂.
社会福利最大化: 社会福利最大化是考虑参与模型市场的所有参与分配方, 使其总体效用最大化. 

Π∗ =max
Π

ω(dev)
∑

j

(
v(dev)

j − c j

)
+ω(d)

∑
i

∑
j

(
v(d)

j,i − c j,i

) , ω(dev)+ω(d) = 1 (10)

ω(dev) ω(d)

ω(dev) =

0 ω(d) = 1 ω(dev) = 1 ω(d) = 0

其中,   和   分别代表模型开发方和数据供方的效用权重, 第 1部分代表模型开发方的效用, 第 2部分代表所

有数据供方的效用之和. 值得注意的是, 在不同的场景下, 平台可以给这两部分效用赋予不同的权重. 例如, 
,  , 意味着分配策略仅考虑数据供方的效用最大化, 以吸引数据供方提供数据. 反之,  ,  , 则

意味着分配策略只以模型开发方的效用最大化为目标.
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此外, 在模型市场的长期运行过程当中, 并非每时每刻都能够保证数据供方和模型开发方的效用大于 0, 因此

也有部分工作研究在长期场景下, 放松对每一期个体理性的约束, 从遗憾值 [42] (量化分配主体因成本与回报之间

的暂时不匹配而产生的不满)最小化的角度来讨论收益分配策略: 

Π∗ =min
Π

ω(dev)
∑

j

(
max
[
c j− v(dev)

j ,0
])
+ω(d)

∑
i

∑
j

(
max
[
c j,i− v(d)

j,i ,0
]) (11)

c j,i、c j、ũ(d)
i ũ(dev) α、β、γ、ω(dev)、ω(d)、π j,i

因此, 从模型市场的运作模式出发, 我们可以得出, 收益分配策略问题可以形式化定义为一个参数优化问题.
即在给定成本设定  、 , 如何通过设置  , 在满足个体理性和联盟稳定性的

约束下实现社会福利最大化.

 3   多维收益分配权重的量化与整合

α、β、γ

π j,i

基于以上的定义, 模型市场的收益分配是一个两阶段分配的问题, 包含两个核心步骤: 第 1步是确定收益在模

型开发方、依赖的基准模型以及数据供方之间进行分配的比例, 即定义公式 (1)中的参数  . 第 2步则是在

各类主体中进行细化分配, 如多个数据供方之间的权重, 即定义公式 (2)中的  .

α、β、γ

α = β = 0, γ = 1

如表 1所示, 第 1阶段的收益划分往往跟模型市场的商业模式紧密相关. 现有研究和实践过程往往可以通过

设置   之间不同的参数组合, 从而形成不同的主体间收益划分策略, 以满足不同商业模式的需求. 例如, 只
考虑数据供方之间的收益分配 ( ), 而忽略模型开发方参与成本的数据成本法.
 
 

表 1　主体间收益划分模式
 

分配机制 参数设置 分配规则 特点说明 典型场景

数据成本法 α = β = 0, γ = 1 V(d)
j = R j

完全按数据成本比例分配, 无模型开发
方等分成

医疗影像模型市场

模型开发方独占 α = 1, β = γ = 0 V(m)
j = R j 收益归开发方, 无数据供方分成 基于公开数据进行模型的微调

转移支付激励 γ > 1 V(d)
j = γ ·R j 平台额外补贴数据供方, 需外部支持

新兴 AI 市场, 如高质量数据集
的补贴

模型穿透分配 β > 0 V(m)
j = βl ·R j l支持多级模型依赖分配,   为依赖层级

智能体市场, 如基于 Agent 的模
型复用

收益固定比例法
α+β+γ = 1

α,β,γ   固定

V(dev)
j = α ·R j

V(m)
j = β ·R j

V(d)
j = γ ·R j

按预设的固定比例分配 数据空间协商确定, 一般在早期

混合动态分配
α,β,γ ∈ (0,1)

α,β,γ   不固定

直接收益按比例分配,
间接收益穿透分配

平衡各方利益的动态分配方式 数据空间协商确定, 一般在后期

 

α = β = 0, γ = 1

α = 1, β = γ = 0

γ > 1

β > 0

在实际应用中, 对于数据驱动型市场 ( ): 适用于数据供方主导, 数据稀缺、模型开发门槛低的

场景, 典型案例包括医疗影像模型市场, 数据供方 (医院)提供高质量的标注数据, 模型开发方仅进行轻量微调. 对
于模型开发方独占的场景 ( ): 一般是基于公开数据对模型进行微调, 而无需考虑数据成本, 常见于

开源模型微调. 对于平台补贴型市场 ( ): 适用于市场培育期, 平台通过补贴吸引数据供给, 典型场景为新兴

AI市场的发展, 例如当前对高质量数据集构建的补贴. 对于模型复用型市场 ( ): 适用于基准模型成熟的场景,
例如智能体市场, 通过 token 的方式给使用的不同基准模型或所调用的其他智能体进行分配. 最后的收益固定比

例法和混合动态分配, 一般是在数据空间内协商确定的, 属于商定的范围. 早期因缺乏历史数据, 常依赖协商确定

固定比例以快速启动合作, 后期基于运行中积累的数据和经验, 转向采用混合动态分配.

α、β、γ ω(dev) = 0, ω(d) = 1 π j,i

π j,i

对于第 2阶段的分配细化, 当前研究重点关注数据供方之间的分配策略, 以激发数据供方的积极性为目标. 即
现有研究往往聚焦在给定  , 并设定   的情况下, 如何有效设置权重   以实现数据供方的

社会福利最大化. 因此, 下文将在简述数据供方分配策略的基础上, 介绍分配权重   的计算方法及其影响.
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 3.1   基于数据贡献度的数据供方收益分配策略

 3.1.1    策略简述

C : D→ R+ i di

C (di) i di C

C

在理想化假设条件下, 即当数据供方均为善意参与者时, 收益分配可基于严格的数据贡献度评估体系实现: 即
按照各数据供方所提供数据对模型性能的贡献比例进行分配. 首先, 模型平台会根据模型需方的需求设定测试场

景, 并定义对应的贡献函数  , 用于衡量第   个数据供方提供的数据   在测试场景中对模型或任务目标的

贡献程度, 以此作为收益分配的依据. 其中,   表示数据供方   提供的数据   在贡献函数   下的贡献值. 所有数

据供方提供的数据在贡献函数   上的总贡献表示为: 

Ctotal =
∑

i

C (di) (12)

平台将数据供方提供的数据的贡献比例作为权重, 分配相应的收益: 

π j,i =
C (di)
Ctotal

(13)

需要注意的是, 对于不同的场景, 权重的具体计算公式会发生一定的改变, 例如将误差作为贡献的负指标, 那
么计算时应该考虑“误差越大则贡献越小”的原则. 衡量数据贡献的方法主要通过量化数据供方在合作过程中对模

型性能、预测精度或者整体目标达成的影响. 以下是现有经典的衡量数据贡献的方法.
 3.1.2    基于性能绝对值的数据贡献度量方法

该方法一般要求在数据估值阶段, 构造一个完整无偏的小规模测试集, 从而使得对于任一数据供方提供的数

据, 将其用于模型训练后, 可以基于该模型在给定测试集上的性能来量化贡献. 其中, 常见的用作数据贡献度的度

量方法包括分类任务中的分类准确率 (公式 (14))以及回归任务中的均方误差 (公式 (15)). 

C (di) =
1
|yout|
∑

yk∈yout
I
[
ŷk = yk

]
(14)

 

C (di) = −
1
|yout|
∑

yk∈yout
(ŷk − yk)2 (15)

yout ŷk yk I[·]
di

其中,   代表测试集,   代表利用数据训练模型后得到的预测结果,   代表真实值,   是示性函数, 用来表示预测

结果是否与真实值一致. 针对分类任务, 数据   的贡献度与其训练所得模型的分类准确率呈正相关, 该指标虽然直

观但存在两个固有的局限: (1)对各类别错误一视同仁, 无法体现样本级预测差异; (2)难以反映困难样本的分类难

度, 不利于细化分类任务的具体误差评估. 为了赋予更难被正确分类的数据以更大的估值权重, 可以采用交叉熵来

作为细粒度评估指标, 使数据价值度量更加细致 [45]. 对于回归任务来说, 真实值和预测值的均方误差只是其中一

种度量标准, 不同场景和任务下的误差度量标准不同, 例如还有均方根误差、加权误差 (如平均绝对误差通过时间

权重加权)等. 不论使用哪种度量标准, 当误差相反数作为数据的贡献度时, 误差越小, 贡献越大, 对应数据供方分

配到的收益越大.
 3.1.3    基于性能变化影响的数据贡献度量方法

此类方法的核心思想在于通过量化数据提供方所贡献数据对模型性能的边际提升效应来评估其价值, 其通过

评估数据点在不同组合场景下对模型预测能力的增益幅度, 实现公平的价值量化. 其代表性方法很多都来源于合

作博弈论的相关概念, 如 Shapley值、Banzhaf值以及 Owen值.

m j = {D j,M j} m j di ∈ D j C (di)

● 基于 Shapley值的方法. 当个体通过合作的方式创造总收益时, Shapley值通过对所有可能的个体排列顺序

下的边际贡献求平均, 以衡量每一个体对整体收益的边际贡献. Shapley值满足零贡献 (无贡献者不分配收益)、合

理性 (个体收益不低于单干)、对称性 (贡献相同者收益相同)、可加性 (线性)等理论性质. 在模型市场中, 对于模

型产品  , 针对   使用的任一供方的数据  , 其 Shapley值   的计算公式为: 

C (di) =
∑

D0⊆D j\{di}

|D0|!
(∣∣∣D j

∣∣∣− |D0| −1
)
!∣∣∣D j

∣∣∣! [v (D0∪{di})− v ({di})] (16)

v (D0) D j D0 v (D0∪{di}) D0 di其中,   表示   中的一个数据子集   在合作中创造的收益,   表示在子集   中加入数据   后所能
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di D0

∣∣∣D j

∣∣∣! (∣∣∣D j

∣∣∣− |D0| −1
)
!∣∣∣D j

∣∣∣!
di D0 D j

创造的收益, 因此两者的差值即可视为加入   后对数据子集   带来的额外收益.   是加权因子,

表示   恰好在子集   之后加入   的概率.

Shapley值作为模型市场中衡量数据贡献度的常用方法, 具有两个显著优势: (1)在一定程度上支持动态定价,

当一个新数据加入时, 可实时计算其对现有模型的边际提升, 调整收益分配 [46]; (2)具有理论完备性、可解释性, 数

据供方能清晰地理解自身数据的实际价值 [47].

|D0|!

然而 Shapley值计算复杂度高, 特别是当数据供方数量较多时, 计算开销大. 因此, 当以 Shapley值作为衡量数

据贡献度的方法时, 现有大部分研究的目标转移到了其计算效率问题上, 以减少计算消耗. 例如, van Campen 等

人 [48] 通过分层蒙特卡洛采样的方法加速 Shapley值的计算, 该方法基于分层采样的方法, 从原始的   个排列中

采样出均匀而具有代表性的少量排列, 用于估算 Shapley值; Wang等人 [49] 对 K近邻分类器的场景中进行数据估

值时, 利用阈值和 K近邻的局部性质, 通过距离对数据点进行排序, 并递归地计算每个数据点的 Shapley 值, 从而

将其计算从指数级时间复杂度降低为多项式级, 有效地提升了其在大规模数据估值任务中的可用性. 表 2对比了

近年来由 Shapley值衍生而来的各种方法. 另外, 结合 Shapley 的内容, 王勇等人 [50] 在联邦学习场景下, 对参与方

贡献评估的工作也进行了归纳和对比.
 
 

表 2　Shapley值衍生方法对比
 

方法分类 基本技术原则 方法特点 代表方法 参考文献

精确计算 精确计算每个参与者的公平贡献 排列组合数量爆炸式增长, 计算量大 传统 Shapley [51]

近似计算 减少特征组合, 降低计算成本

结构化排列采样 SMC-Shapley [48]
分组检验计算 GTB-Shapley [52]
截断训练剪枝 TMC-Shapley [53]
阈值K近邻剪枝 Threshold KNN-Shapley [49]

引导阶段梯度, 加速收敛 GTG-Shapley [54]

样本抽样方法
CCN (Neyman approach)、CCB
(empirical Bernstein bound) [55]

基于最小二乘回归的通用估计 GELS-Shapley [56]
与边际贡献概念分离的近似估计 SVARM [57]
利用Shapley值之间的差异矩阵 Diff、S-Diff [58]

动态计算 复用原有的Shapley值 适用数据动态增加或减少的场景 Dynamic Shapley [46]

分布建模 分布参数化
引入Beta分布和概率分布建模参与方

分布建模

Beta-Shapley [59]
D-Shapley [60]

 

除了对 Shapley 值的计算方式进行改进, 学术界还从多个维度拓展了数据贡献度估计的研究. 首先, 传统及近

似 Shapley 值计算都是基于数据源具有完整特征或样本空间的假设, 而针对仅包含部分特征和样本的碎片化数据

场景, Liu等人 [61] 创新性地提出了二维 Shapley (2D-Shapley)理论框架, 有效量化了碎片化数据片段对于特定机器

学习的任务的价值. 其次, 传统方法因忽略模型结构的差异, 导致同一数据在不同模型中的价值分配可能出现偏

差. Wang等人 [62] 提出了一种与训练过程耦合的模型相关方法 (如动态更新效用函数), 通过实时跟踪 Shapley 值,

减少了模型差异无关假设带来的归因偏差, 使估值结果更加贴合特定模型的行为.

除了归纳 Shapley 值的评估体系, 我们进一步分析其在方法特点之外的实际应用局限性, 并建立与机器学习

模型市场真实场景的映射关系. 在实际应用中, Shapley 值存在场景适配局限、隐私与数据安全冲突、收益分配粒

度矛盾等不足. 具体如下.

● 对于场景适配问题: Shapley 值的“全排列边际贡献计算”假设数据供方贡献独立且可完全枚举, 但若模型市

场中存在数据互补性强 (如多源异构数据融合)或数据依赖关系 (如时序数据前后关联)的场景, 其边际贡献评估

易出现偏差, 无法准确反映数据协同价值.

● 对于隐私问题: 计算 Shapley值需获取各数据供方的原始数据或详细特征信息, 在模型市场强调数据隐私保
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护的情况下, 直接计算可能违反数据脱敏要求, 增加隐私泄露风险.
● 对于收益分配粒度问题: Shapley值倾向于“精细化公平分配”, 但模型市场中部分中小数据供方可能因数据

规模小、贡献分散, 其 Shapley 值计算结果极低, 导致收益分配不足, 难以激励其持续参与.
在集中式模型交易场景中, 数据供方较少、数据隐私要求较低, Shapley 值的“公平性优势”可充分发挥, 适用

于高价值数据的收益分配, 例如区块链驱动的小众高质量数据模型交易平台. 在联邦学习型模型市场场景中, 分布

式协作、数据不出本地, Shapley 值的“隐私冲突”和“计算复杂度”问题凸显, 需结合近似计算方法与隐私计算技术,
适配联邦学习场景下的多主体收益分配, 例如跨机构医疗 AI模型联合训练后的收益划分. 在动态迭代的场景中,
模型需持续迭代优化, Shapley 值可与动态计算方法结合, 适配数据供方动态更新、模型版本迭代的场景, 确保多

轮交易中收益分配的连贯性, 例如 AI模型 API服务平台的按次调用收益回溯分配.
此外, 学者们还探索了替代 Shapley值的新范式: Kwon等人 [63] 提出了 Data-OOB, 一种基于袋外 (out-of-bag)

估计的估值方法, 该方法通过复用已训练的弱学习器实现高效计算, 即利用集成模型, 避免了传统 Shapley 值方法

需要多次训练模型的复杂性. Just等人 [64] 提出了一种基于类间Wasserstein距离的数据估值框架, 该方法在计算距

离时从现有的优化求解器中直接解析数据价值, 而不用额外计算. Wu等人 [65] 提出了 Davina 算法, 通过函数映射

替代训练过程, 实现了无训练环境下的高效估值.
● 基于 Banzhaf值的方法. 此方法通过计算所有可能的数据子集中某一数据供方的加入所带来的边际贡献的

平均值: 

C (di) =
1

2|D j|−1

∑
D0⊆D j\{di}

[v (D0∪{di})− v ({di})] (17)

可以看到, 与 Shapley 值不同, Banzhaf 值对所有子集情况赋予相同的权重, 而不是根据子集大小进行加权. 有
研究表明, 这种方法在处理模型训练中的随机性和噪声时表现出更高的鲁棒性. 例如, Wang 等人 [10] 提出的 Data
Banzhaf 框架, 展示了在多种机器学习任务中, Banzhaf 值在数据质量评估和噪声检测方面优于其他方法. 而针对

更复杂的噪声结构, 研究者又提出了加权 Banzhaf 值, 通过对不同子集大小赋予非均匀权重, 从而进一步提升估计

精度与抗噪性能 [66].
● 基于 Owen值的方法 [67]. Owen 值是 Shapley 值的扩展, 适用于存在先验联盟结构的合作博弈, 因此这种方

法特别适用于数据供方之间存在合作的场景. 这一方法考虑数据供方之间的联盟关系, 首先在联盟之间分配总收

益, 然后再在联盟内部通过例如基于 Shapley值的方法进行分配, 从而更好地确保跨机构合作的公平性.
上述方法都是从添加数据获得的收益这一角度来衡量数据价值. 相反地, 通过分析移除部分数据对模型性能

带来的影响, 也可以度量数据价值. 典型方法包括留一法和影响函数法.

N {(xi,yi)}Ni=1 i ∈ {1,2, . . . ,N}
i (xi,yi) N −1 f−i f−i i (xi,yi)

ŷi i ei = L(yi, ŷi) L(·, ·)

● 留一法 (leave-one-out)[68]. 在机器学习中, 通过移除单个样本来观察模型性能的变化, 可以评估该样本对整

体模型的重要性或价值. 假设有一个大小为   的数据集  , 留一法的步骤是: (1) 对于每个  ,

使用去掉第   个数据   的剩余   个数据来训练模型, 得到模型  ; (2)用模型   在第   个数据点   上进

行预测, 得到预测值  , 并计算第   个数据点的误差  , 其中   是误差函数. 那么留一法对应的贡献函

数可定义为: 

C (di) = ∆Vi = L (yi, ŷi)−
(
yi, ŷfull

i

)
(18)

ŷfull
i (xi,yi) ∆Vi > 0 di

∆Vi < 0 di

其中,   为完整数据集训练的模型在样本   上的预测值. 当  , 为正向贡献, 表明移除样本   导致其在

原位置的预测误差增大, 说明该样本对模型的局部拟合能力具有增强作用; 若  , 为负向贡献, 说明该样本 

可能为噪声或冲突样本. 假设平台仅对正向贡献进行收益分配, 可通过负值截断来确保权重非负, 即总贡献表示为: 

Ctotal =
∑

i
max(0,∆Vi) (19)

收益分配比例为: 

π j,i =
max(0,∆Vi)

Ctotal
(20)
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通过留一法, 可以得到每个样本在模型中的预测误差或损失. 这个误差或损失可以看作是样本对模型性能的

影响程度, 从而反映了样本的价值. 具体来说, 如果一个样本在移除后导致模型性能显著下降 (即预测误差增大),
那么这个样本就被认为是具有较高价值的, 从而可以被分配到一个较高的价值权重. 但是该方法依赖于样本自身

误差估计, 可能高估噪声点的贡献.

IF(xi) xi θ

● 影响函数 (influence function)法 [69]. 影响函数是统计学习中广泛应用的重要工具, 它通过量化训练样本对模

型参数的边际影响来评估样本重要性. 该方法的核心优势是能够在不重新训练模型的情况下, 通过计算 Hessian
矩阵的逆与损失函数梯度的乘积, 估计每个训练样本对模型预测的贡献程度. 与需要重新定义数据集或损失函数

的传统方法相比, 影响函数法的计算效率优势使其特别适用于大规模数据集和复杂模型的解释性分析. 具体地, 影
响函数   衡量了移除训练样本   对模型参数   的影响. 根据一阶近似, 影响函数可以表示为: 

IF (xi) = −H−1∇θL (θ, xi) (21)

∇θL(θ, xi) xi θ其中,   是损失函数在样本   上对参数   的梯度. 由于影响函数的结果可能是一个向量 (即参数变化的方

向), 因此可以用 L2范数进行转换得到一个标量度量来表示相应的贡献函数值: 

C (di) = ||IF (xi)||2 (22)

那么对应的收益分配比例为: 

π j,i =
−H−1∇θL (θ, xi)∑

k
−H−1∇θL (θ, xk)

(23)

在机器学习中, 影响函数近似留一法. 或者更一般地, 用两个模型的平均性能差异来进行近似: 一个是在训练

过程中包含感兴趣的数据点的模型性能, 另一个是不包含该数据点的模型性能.
小结: 在基于数据贡献度的数据供方收益分配策略中, 基于性能绝对值的数据贡献度量方法能够反映具体实

际的应用场景, 但是它依赖于完备的测试集, 并且容易出现由于多个数据供方提供同质数据而导致冗余的后果. 基
于性能变化影响的数据贡献度量方法, 其中相关合作博弈论的一系列方法满足零贡献等理论优势, 但是在实际应

用中往往受到大规模数据的限制, 其复杂度和计算成本都比较高. 另外, 留一法可以直接量化数据点对模型预测的

局部影响, 但是计算成本昂贵, 难以扩展到大数据集. 同时, 对于拥有相似的高价值数据的供方来说, 移除其中相似

的数据, 可能对模型影响不大, 从而导致这些数据供方的数据被错误地评估为低价值, 造成不公平现象; 而对于稀

缺性数据, 留一法可以较好地识别出它的高价值. 影响函数法基于一阶梯度与 Hessian矩阵逆, 近似估计样本对模

型参数的影响强度, 从而间接量化其贡献. 虽然它避免了重复训练, 但由于利用近似算法, 其估计结果可能存在理

论偏差.

 3.2   基于差异化指标的数据供方收益分配策略

 3.2.1    策略简述

除了基于数据贡献度的分配策略外, 另一类策略是从数据自身的差异化指标出发, 结合数据成本、数据多样

性以及其他统计指标进行收益分配. 基于数据贡献度表现的分配策略依赖于特定模型的训练和评估, 其适用范围

受到模型类型、测试集选择和计算环境等多方面限制. 而基于差异化指标的分配策略, 侧重于数据本身, 无需依赖

具体模型或测试集.
 3.2.2    常见的数据差异化指标

(1)数据成本. 数据成本影响到数据供方的盈利能力、市场竞争力等方面, 主要涵盖时间成本、计算成本、管

理成本和隐私成本. 这些成本不仅反映了数据供方提供数据所付出的直接和间接代价, 也为分配策略的公平性提

供了重要依据.
● 时间成本. 它反映了数据供方在数据处理和共享过程中消耗的时间资源, 这个花销往往处于交易前期. 对于

原始的数据, 数据供方往往需要进行数据整理 [70]. 有研究表明, 很多大数据分析任务, 80% 以上的工作都是花费在

数据整理上 [71]. 例如, 对非结构化数据进行结构化处理, 对数据中的缺失、不一致、异常进行数据清洗等. 另外,
在分布式系统或联邦学习中, 数据供方还需要花费时间上传数据 (参数)、下载更新后的模型并完成同步操作.
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● 计算成本. 它指数据供方在数据处理和协作过程中消耗的计算资源, 包括硬件资源、能耗和存储需求. 特别

地, 在联邦学习中数据供方需要进行本地模型训练, 这对硬件能力有限的边缘设备或中小企业构成显著负担. 同
时, 在长期存储的场景下, 大规模数据集的存储需求也会显著增加硬件设备的压力 [72].

● 管理成本. 它是数据供方为满足数据合规和管理要求所付出的资源投入. 例如, 合规性成本涉及访问控制等

操作, 以满足 GDPR[73,74]等法规要求. 数据质量认证则需通过第三方审计或认证, 以证明数据的可靠性和完整性 [75].
管理成本体现在对数据的生命周期管理, 如更新、存档和删除等.

● 隐私成本. 它主要涉及数据供方为保护数据隐私而投入的技术及潜在隐私泄露的风险代价. 在这过程中,
数据供方还可能因隐私泄露的潜在风险而承担心理成本, 特别是敏感数据 (例如医疗记录、财务信息) 的共享场

景 [76], 这种风险感知可能直接影响供方的参与意愿.
在上述成本中, 隐私成本是目前最为广泛研究的, 而不同的隐私保护机制会带来不同的隐私成本. 差分隐私能

够通过数学公式明确定义隐私泄露的边界, 并将隐私成本转化为可计算的指标, 因此下面以差分隐私为例进行

介绍.

D D′ ϵ-DP A ϵ-DP

D D′ o

差分隐私 (differential privacy, DP)[77]是一种用于保护数据隐私的数学框架. 它通过引入随机性确保单个数据

样本的加入或移除对算法输出的影响是可忽略的, 从而使攻击者无法通过输出推断出个体信息. 隐私损失的随机

性源于算法中注入的噪声, 常见的噪声机制包括: 拉普拉斯机制 [78]、高斯机制 [79]、指数机制 [80]等, 这使得即便知

道数据   或  , 也很难区分出真实的输入数据集. 一个经典的差分隐私方法是    [81] . 随机机制   满足  , 当
且仅当对于任意两个仅相差一个数据点的数据集   和  , 以及任何可能的输出  , 有: 

Pr[A (D) = o] ⩽ eϵ ·Pr[A (D′) = o] (24)

ϵ ϵ A D D′

A ϵ-DP

ρ-zCDP

Y ϵ

其中,   为隐私损失参数, 用于衡量隐私保护的强度. 当   越接近于 0时, 表明随机机制   使得数据集   和   上输

出相同结果的概率分布也越相近, 随机机制   所泄露的信息也就越少, 保护程度就越高. 但传统的   在多次顺

序查询的场景中会产生隐私损失累积的问题. 目前有研究提出    [82], 使用集中差分隐私概念, 通过隐私损失

随机变量   的分布 (如高斯分布)来精确量化隐私泄露, 避免了单一参数   的粗糙估计.
ρ-zCDP ρn an ρn

an

对于   来说, Ghosh等人 [83]认为隐私成本主要包括隐私预算   和隐私偏好  . 隐私预算   是数据供方

愿意承受的最大隐私损失, 它由数据供方根据自身隐私需求设定, 是隐私保护的量化指标. 隐私偏好   体现了数

据供方对隐私泄露的敏感程度. 因此对于数据供方的隐私成本可以量化为: 

cn = αn · cp (ρn) (25)

cp(·) cp (ρn) = ρn

cn = αn ·ρn cp (ρn) = log(ρn+1)

其中,   是隐私成本函数, 描述在特定隐私预算下的隐私代价. 当隐私成本函数是线性时 [84], 如  , 此时

, 隐私成本和隐私预算成正比; 当隐私成本函数为非线性时, 如  , 隐私成本的增长随隐

私预算的增长呈现递减趋势. 对于模型平台的分配策略来说, 隐私预算越高的数据供方, 其参与的隐私成本也越

高, 也需要考虑给予其更多的收益补偿.
(2)数据多样性. 数据多样性是衡量数据价值的重要指标之一. 一般来说, 数据多样性反映了数据在特征空间

的覆盖范围和广度 [85]. 多样性高的数据能够更全面地反映现实世界的复杂性, 具有更好的代表性, 同时可以减少

偏见和提高公平性 [86,87]. 在没有恶意干扰的理想情况下, 数据分布的多样性能够反映数据的价值, 即分布多样性越

高, 数据价值越大. 数据多样性的常见衡量方法如下.
k k● 格拉姆行列式法. 假设数据集包含   个特征, 每一条数据可以表示为   维欧氏空间中的一个向量. 数据向量

在欧氏空间中的分布越分散, 其多样性越高. 格拉姆行列式 (Gram determinant)是一种用于量化欧氏空间内数据分

布分散程度的有效工具: 

Gram (D) = det
(
XT

DXD

)
(26)

XD |D|×k |D| k其中,   是一个大小为   的数据矩阵,   是样本数,   是特征数. 格拉姆行列式的值可以量化这些数据向量形

成的平行多面体的体积, 体积越大表明数据分布越发散, 多样性越高, 从而数据价值越大 [88].
● 网格划分法与衰减系数调整法. 格拉姆行列式法在实际应用中存在一个重要缺陷: 数据供方可能通过复制
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k

自身数据来人为增加数据分布的体积, 从而不公平地提高其多样性价值. 为应对这一问题, 可以采用网格划分法将

 维欧氏空间划分为若干子空间, 用每个子空间的数据样本均值代表该子空间, 再基于这些均值计算数据分布的

多样性. 此外, 引入衰减系数作为调节参数, 当同一子空间内的数据量增加时, 衰减系数同步增大, 以抑制数据复制

带来的虚假贡献 [89]. 近期的一项研究通过数据矩阵的体积形式化多样性, 提出一种稳健且无需验证的基于体积的

数据评估方法来应对“复制相同的数据点增加数据的多样性”的漏洞 [90].
● 基于熵的多样性度量. 该方法用于评估数据分布的离散程度和均匀性, 其核心是通过香农熵 (Shannon entro-

py)[91]来量化信息的不确定性和多样性: 

H (X) = −
∑

i
P (xi) log P (xi) (27)

其中, 熵值与数据多样性呈正相关, 熵值越高表明数据分布越均匀、信息越分散, 从而数据的多样性越高. 这种方

法适用于多种数据场景, 例如在文本分析中可用于评估词汇分布的丰富程度, 在联邦学习中衡量参与方数据对全

局模型的潜在贡献. 熵度量的优势在于对数据简单复制的鲁棒性和跨领域适用性 [92]. 然而, 基于熵的多样性度量

在实际应用中也存在一些缺陷. 首先, 其对概率分布估计的准确性依赖较高, 尤其是在小样本场景下容易受到样本

不足或离散化处理的影响 [89]. 其次, 熵值无法反映数据点或类别的重要性, 可能忽略语义信息和类别的实际贡献,
从而低估某些稀有的高价值数据的作用. 另外, 熵对噪声数据也较为敏感. 尽管熵对简单数据复制具有一定鲁棒

性, 但在局部复制或伪造类别的情况下, 仍可能被操控, 导致分配结果的不公平.
● 任务相关的多样性度量. 前述的多样性指标大多从纯统计或者分布角度出发, 然而数据的多样性价值很多

时候依赖于下游任务需求. 例如, 在分类任务中, 可引入类别平衡度或类别覆盖度作为多样性度量, 即数据集中各

类别样本分布的均匀程度或覆盖的类别数量, 这对于多类别不平衡场景下的模型泛化至关重要. 又例如在回归或

者结构化预测任务中, 特征空间的覆盖密度或预测不确定性区域的样本分布可作为多样性指标, 反映数据在关键

决策区域的代表性.
(3)其他度量指标. 由于模型的准确率与训练样本的大小有关 [93–95], 许多研究采用数据规模作为分配依据, 即

数据量越大, 对应的数据价值越高, 模型平台分配给数据供方的收益也相应越多. 除了数据规模, 数据质量是另一

个度量指标. 目前广泛采用的数据质量框架包括 TDQM (total data quality management)、DQAF (data quality assess-
ment framework)等, 里面包括了准确性、完整性、一致性、及时性、可靠性等数据质量维度 [96]. 以金融数据为例,
实时更新的股票交易数据相比滞后一天的数据具有显著的时效性 (及时性) 优势, 因而在价值评估中可获得更高

权重. 此外, 数据来源的可靠性和权属清晰度 (数据确权) 也会影响价值评估, 明确的数据归属和可靠的数据来源

能够有效降低数据使用风险, 提升数据的可信度与附加价值, 因此相关数据供方往往可以获得额外的价值补偿.
小结: 在基于差异化的分配策略中, 数据成本中的时间、计算、管理成本指标简单直观, 但是相较于隐私成本

来说, 目前缺少深入的理论研究, 难以进行明确的计算. 数据多样性属于一种直观且易于计算量化的数据统计类指

标, 但是容易被恶意行为攻击. 对于数据规模、数据质量等其他度量指标, 它们同样具有简单直观, 不依赖于具体

的模型和任务的优点, 但也存在不能完全反映数据的有效性、存在估计偏差等问题.

 3.3   基于数据贡献度和差异化指标的混合分配策略

如表 3所示, 基于数据贡献度和基于差异化指标的数据供方分配策略各有其独特的优势和局限性. 前者通过

模型在具体任务中的表现评估数据对模型性能的贡献, 具有较高的透明性、可解释性和长期激励效果. 然而, 高昂

的计算成本和实施复杂性限制了其在数据市场中的广泛应用. 相比之下, 后者通过数据成本、数据多样性等差异

性指标进行评估, 显著降低了计算成本和实施难度, 同时在使用领域和数据类型方面更具灵活性, 不仅能适用于未

建模阶段 (即未构建目标模型框架), 也更容易纳入新指标并进行扩展. 然而, 其评估结果可能不够全面, 且存在数

据供方提供虚假信息的风险, 长期激励效果较弱.
为此, 近年来, 部分研究开始考虑融合两种分配方法的混合策略. 一个直观案例是欧洲主要足球联赛的奖金分

配, 它们普遍采用混合分配机制 [97], 即将总收入划分为基础部分 (均等分配)、绩效部分 (按竞技表现比例分配)和
衍生部分 (基于社会绩效指标分配, 如观众指标). 在数据市场领域, Dawande 等人 [12]以数据合作社为背景, 在分配
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收益时将隐私成本 (上文提到的差异性指标中的一种) 纳入考量, 即成员主体在向数据合作社提供数据时所需承

担的隐私风险与损失. 并将隐私成本进一步细分为同质隐私成本与异质隐私成本两类: 同质隐私成本意味着所有

成员承担的隐私成本相同, 不存在差异; 而异质隐私成本则表明不同成员因隐私敏感度等不同而面临不同的隐私

成本, 有的成员面临高隐私成本, 有的则面临低隐私成本. 基于此, Dawande 等人 [12]设计了 3种混合分配策略, 其
对比情况如表 4所示.
  

表 3　基于数据贡献度与基于差异化指标的分配策略差异
 

维度 基于数据贡献度的分配策略 基于差异化指标的分配策略

评估原理 依据数据对模型性能的实际提升效果 自定义的数据特征差异化指标

主要优势

结果可验证, 直接反映数据价值 实验简便灵活

促进高质量数据供给 适合多种场景

分配客观性强 计算效率高

主要局限

计算复杂度高 评估标准主观性较强

存在过拟合风险 数据真实性难验证

实施门槛较高 评估维度较单一

公平性 较高 (直接关联数据贡献) 较低 (易受虚假信息影响)
激励导向 激励供方提供高质量数据 可能激励供方夸大数量或多样性等

验证机制 同意模型表现直接验证数据价值 缺乏对数据真实价值的有效验证机制

可扩展性 较低 (受限于模型训练和测试的计算资源) 较高 (可自定义, 易于扩展到更大规模与更多场景)
 
  

表 4　基于数据合作社的收益分配方案对比
 

方案 个体理性 联盟稳定性 社会福利最大化

比例分配方案 √ － －

混合分配方案 － － √
罗宾汉分配方案 √ √ √

 

● 比例分配方案 PROP (proportional allocation scheme). 其核心在于确保每个成员主体所获得的价值与其个人

数据贡献量严格成正比. 对于同质隐私成本, 完全按照贡献比例分配, 不进行其他的调整; 对于异质隐私成本, 同样

按照贡献比例分配, 但对高隐私成本成员可能存在不公平, 导致后续不愿继续参与.
● 混合分配方案 HYB (hybrid allocation scheme). 通过为隐私成本高的成员主体提供额外的收益补偿, 以平衡

各主体间的激励结构. 然而, 这种补偿机制的实施依赖于低隐私成本主体对额外负担的接受程度. 当补偿调整幅度

过大时, 低隐私成本主体可能因为收益成本失衡而退出合作, 进而影响合作联盟的稳定性.
● 罗宾汉分配方案 RHOOD (RobinHood allocation scheme). 它是在比例分配与混合分配基础上的一种创新性

扩展. 该方案不仅考虑了成员的个体贡献和隐私成本, 还引入了一种“再分配”机制, 即从高隐私成本成员处获取一

部分收益, 再分配给低隐私成本成员, 以实现更公平的分配. 具体而言, 首先, 通过适度调整低隐私成本成员的部分

收益, 向高隐私成本成员进行补偿性分配, 确保收益分配与隐私成本相匹配; 其次, 为低隐私成本成员设置基础收

益保障 (防止低隐私成本成员因利益受损而退出数据合作社), 在隐私成本补偿之外提供固定收益分配, 从而在一

定程度上维持合作参与方的稳定性.
小结: 在模型市场的收益分配中, 同质化分配与差异化补偿代表了两种不同的价值评估与分配逻辑. 基于数据

贡献度的分配策略体现了同质化分配的特点, 即所有数据供方的价值均通过统一的模型性能影响来量化, 强调公

平性和直接激励, 但其计算复杂性和高成本限制了适用性. 而基于差异化指标的分配策略则采用差异化补偿的思

路, 通过数据成本、多样性等灵活指标进行价值评估, 降低了计算负担并增强了可扩展性, 但可能因评估标准的主

观性而影响公平性. 随着模型市场的发展, 单一的衡量维度难以满足多样化需求, 分配策略应兼顾同质化分配的公

平性与差异化补偿的灵活性, 混合分配策略的重要性日益凸显, 需要引起业界的重点关注.
与此同时, 需要特别注意的是, 收益分配的两个阶段在实践过程中需要紧密结合, 形成端到端的完整的收益分
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配策略. 现有研究往往相对割裂地看待两个阶段的分配过程, 对端到端的收益分配策略的研究尚处于萌芽阶段. 这
也是值得业界重点关注的方向.

 4   主体策略性行为对收益分配的影响与应对

现有研究大多基于静态假设考虑模型市场的收益分配策略, 即无论是同质化分配还是差异化补偿, 往往将参

与主体和模型环境视为固定不变的参数, 在此基础上形成固定的收益分配策略. 然而, 现实中的模型市场呈现出明

显的动态演化特征: 一方面, 数据供方会根据先前的收益反馈不断调整其数据供给策略, 表现出动态策略性行为;
另一方面, 模型性能会随数据分布的变化而波动, 市场需求和竞争关系也会随时间推移而演变, 因此模型平台及其

开发方会持续优化算法并调整数据需求偏好. 这种长期尺度下的双重动态性使得静态分配策略难以持续保证公平

与效率, 因此需要突破传统短期静态分析的局限, 建立能够适应时变特征的动态调整机制. 下面分别介绍数据供方、

模型平台及模型开发方在长期视角下表现出的策略性行为特征, 进而梳理现有研究对这些动态行为的应对机制.

 4.1   数据供方的策略性行为

在模型市场中, 数据供方的策略性行为可能对市场运行效率、分配公平性以及市场的长期稳定发展产生显著

影响. 这些行为往往源于数据供方对自身利益最大化的追求. 具体来说, 数据供方的策略性行为主要包括“投机取

巧”“损人利己”和“利益联盟”这 3种类型. 这些策略性行为不仅直接影响市场运行效率, 更与模型市场收益分配的

核心目标: 个体理性 (确保各方参与收益不低于其机会成本)、联盟稳定性 (维持合作关系的长期存续与动态平衡)
与社会福利最大化 (提升整体模型性能与市场总收益)密切相关. 不同性质的行为对上述目标的影响不同:“投机取

巧”类行为主要通过侵蚀贡献公平性, 动摇个体理性的长期基础并削弱联盟凝聚力; “损人利己”类行为则直接破坏

模型性能与数据可信度, 损害社会福利并危及联盟存续; 而“利益联盟”类行为则具有双重性, 正当性协作可同时促

进 3个目标, 而对抗性合谋则会以牺牲部分主体利益为代价, 破坏公平与稳定. 下文将具体分析 3类典型策略性行

为, 并阐释其与分配目标的冲突关系.
 4.1.1    “投机取巧”性质的策略性行为

对于数据供方来说, 投机取巧的策略性行为通常表现为在不做出实质性贡献的情况下获取合作带来的收益.
最经典的就是“搭便车”行为 [98]: 某些数据供方在未积极参与数据提供或模型训练的情况下, 借助其他供方的高质

量贡献所提升的整体模型性能, 从而间接获得收益. 一个典型的例子是, 在模型市场中, 部分数据供方在早期投入了

大量高质量数据, 显著提高了模型性能, 但是其他数据供方则可能利用市场收益的平均分配或基于参与数量的激

励机制, 故意延迟数据提交, 从而在借助已有模型成果获利时减少早期投入的成本和风险. 因此, 为了防止出现“搭
便车”的情况, 数据供方可能选择延迟自己的贡献.

然而, 这种方式会导致整体效率下降, 甚至在延迟足够大时, 可能影响联盟的平衡与稳定, 甚至导致市场的崩

溃. 由于完全搭便车的行为容易被发现, 因而有些数据供方开始采取“半搭便车”的行为. 具体来说, 数据供方在合

作中虽然做出了一定程度的贡献, 但其贡献水平低于原有的平均贡献水平, 主要分为以下两类情况: (1)低质量参

与: 虽然形式上参与了合作, 但提供的数据规模或数据质量明显不足; (2)选择性参与: 只在数据需求明确且收益较

高时提供数据, 而在需要长期投入或收益不确定时选择不参与. 相较于完全搭便车的行为, “半搭便车”通常更加隐

蔽, 数据供方可能在多次合作中, 随机或者间隔选择几次进行投机取巧的行为, 以减少被发现的风险.
Fershtman等人 [13]最早系统性研究了长期合作中的稳定性问题, 尤其关注“搭便车”行为及历史贡献对于未来

决策的影响. 联邦学习可以被视作一个模型市场的应用场景, 其中客户端 (数据供方)通过本地数据或者模型更新

参与协作训练, 以换取模型性能的提升或经济收益, 而中央服务器 (模型平台) 负责组织训练流程 (由平台中的模

型开发方进行)、验证贡献真实性并分配收益.
针对数据供方的“搭便车”行为, 现有联邦学习研究主要通过动态奖惩机制和贡献验证框架来进行应对解决.

例如, Zhang等人 [99]从长期跨孤岛联邦学习角度研究了客户端的自私行为, 提出了一种带有惩罚方案的合作策略,
从而减少“搭便车”现象.
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Bi 等人 [100]建立了长期囚徒困境博弈模型, 揭示了客户端形成合作关系的决策条件, 并提出了一种基于惩罚

机制的契约框架以激励客户端的持续贡献. 艾秋媛等人 [101]为预防“搭便车”行为, 设计了一种新型的中央服务器,
不再统一全部更新参数, 而是根据客户端是否在当次贡献数据来差异化地反馈参数. 这一设定使得那些企图通过

“搭便车”的客户端无法获得全部最新的模型参数.
Lu等人 [102]提出了两阶段客户端选择方案和奖励机制, 在候选阶段根据客户端的数据规模和模型质量计算奖

励, 奖励高的客户端更有可能被选中, 在训练选择阶段根据拍卖机制选择成本最低的客户端. 最终通过奖励和拍

卖, 激励客户端提供更多数据并降低训练成本, 来解决“搭便车”的问题. 目前的大多策略主要集中在利用技术手段

来检测和消除搭便车者, 然而, 这些方法往往忽略了搭便车者自发转变为诚实参与者的可能性.
基于此, Xu等人 [103]提出了一个基于三方演化博弈论的动态激励模型 (TEG-DI) , 将模型市场的规则设计、价

值创造、贡献验证分离成 3 种角色协同进行, 并通过实验证明了该模型能够有效地激励搭便车者转变为诚实参

与者.
针对“投机取巧”性质的策略性行为, 部分研究在收益分配策略中引入长期激励机制, 对长期保持高参与频率

的数据供方给予额外奖励; 同时考虑声誉因素, 赋予高声誉数据供方更高的收益分配权重. 声誉是一种可以基于过

去的行为来衡量数据供方在当前活动中的可靠性或信誉度的常用指标 [104,105]. 史专 [106]提出了基于贡献和质量检测

结果的声誉值方法, 通过分析模型版本的声誉值及其局部与全局梯度的分布, 构造了 FedAIM奖励模块, 实现奖励

公平的目的. Li等人 [107]设计的声誉更新规则遵循一次性偏差原则, 根据历史贡献动态调整声誉, 并将未来的收益

分配与声誉值直接挂钩, 从而激励数据供方不断提供高质量的数据.
此类行为直接破坏个体理性的长期实现: 投机方虽然短期获利, 但其行为若被检测并惩罚 (如降低声誉或收益

权重), 将导致其长期效用下降. 同时, 搭便车的行为削弱了联盟稳定性, 持续的投机行为可能导致高质量供方退出,
联盟瓦解, 使得联盟总收益下降. 因此, 基于声誉的长期激励机制本质上是在动态环境中对个体理性与联盟稳定性

的再平衡.
 4.1.2    “损人利己”性质的策略性行为

数据供方的“损人利己”性质的策略性行为主要包括两类: 数据复制攻击 [108,109]和投毒攻击 [110–112].

i di k k+1 {i0, i1, . . . , ik}
i {v1,v2, . . . ,vk}

数据复制攻击是指恶意数据供方试图通过低成本复制数据以获取更大的收入. Han等人 [108]研究了恶意数据

供方通过复制其数据并以多个虚拟身份参与市场, 从而在交易中获取超额收益的情形. 具体来说, 在模型市场交易

中, 恶意数据供方   通过复制其私有数据  , 并生成   个副本, 从而以   个虚拟身份   参与市场, 这种

策略使得供方   分配的总收益增加  , 而其他善意供方的收益则可能被不公平地稀释. 在上文提到的影

响收益分配的因素中, 基于数据贡献度的分配策略受其影响较小, 因为简单的数据复制并不会给模型性能带来明

显的提升, 从而不会获得额外的收益. 然而, 对于差异化指标的分配策略来说, 数据复制可以很明显地扩大数据规

模. 特别是当采用数据规模作为核心指标时, 数据供方可凭借低成本复制虚增数据量, 从而获得较大收益, 进而扰

乱市场公平, 影响联盟稳定性.
投毒攻击是另一种常见的“损人利己”性质的策略性行为, 其目的是通过操纵数据或模型来破坏数据质量或模

型性能. Tolpegin等人 [110]将投毒攻击进一步分为两类: 数据投毒和模型投毒. 数据投毒是指数据供方通过恶意注

入虚假数据或篡改现有数据来降低数据质量.
例如, 在联邦学习中, 恶意供方通过提供错误标签的数据来毒害全局模型 [111,112], 从而显著降低最终模型的预

测准确性. 模型投毒是指在联邦学习等分布式场景中, 恶意供方通过修改本地模型的参数更新, 向中央服务器发送

对抗性参数, 从而破坏全局模型的性能 [113–115]. 在模型市场中, 攻击行为对不同类型的收益分配策略会产生差异化

影响. 例如, 攻击者通过操纵训练数据可以使全局模型的参数更新方向偏离正常轨迹, 从而导致模型错误率大幅上

升. 这种攻击方式会严重影响基于数据贡献度的分配策略, 特别是当采用模型在测试数据上的表现作为核心评估

指标时, 其破坏效果更为显著. 相比之下, 基于差异化指标的分配策略受攻击的影响相对有限. 因为这类策略主要

依据数据本身的固有属性进行收益分配, 而非数据与模型表现的直接关联, 使得恶意供方难以通过操纵模型性能

来获取不当收益.
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针对数据复制攻击的防范, 可通过数据指纹技术或哈希算法来检测重复数据, 即通过特定算法处理原始数据

生成具有唯一标识性的固定长度数字指纹, 同时结合基于区块链 [116]的身份验证机制来识别重复的虚拟身份. 此
外, 为了减少数据投毒攻击的机会, Gafni 等人 [117]提出限制通信主权的方式, 采用服务端 (模型平台) 主导的周期

性聚合 (如固定轮次同步), 而非客户端 (数据供方)自由推送数据, 从而减少供方持续频繁注入有毒数据的风险. 对
于模型投毒攻击, 可利用联邦学习中的鲁棒聚合方法 [118]进行抵御. 针对“损人利己”性质的策略性行为, 可通过降

低攻击者的声誉信用得分 [106]、优化分配因素权重 (减少数据规模因素、增加数据质量与模型贡献度的权重)等措

施进行应对, 并将检测攻击的结果记录于区块链上以确保信用惩戒的公开透明.
数据复制攻击通过虚增数据规模稀释真实贡献者的收益, 导致核心供方效用下降, 违背了个体理性; 投毒攻击

则是直接破坏模型性能, 使得市场的总收益下降, 进而影响所有参与方的长期收益. 因此, 防范机制本质上是在维

护联盟的稳定性与整体社会福利的最大化.
 4.1.3    “利益联盟”性质的策略性行为

在模型市场中, 数据异构性对模型性能具有显著的负面影响: 不同数据间的分布差异 (如类别不均衡、特征偏

移或样本量悬殊)往往会导致全局模型的局部泛化能力下降. 为应对这一问题, 模型平台通常会建立激励机制, 优
先筛选并奖励那些提供更均衡数据分布的供方. 同时, 平台自身也会采取多种技术手段来缓解数据异构性的问题,
包括选择共享部分全局数据 [119]、利用 Zero-shot方法来生成伪数据混合训练 [120]和利用 GAN生成新样本来进行

数据增强 [121]等方式. 基于上述原因, 数据供方往往会自发组建“利益联盟” (例如具有数据互补性的协作团体), 通
过成员间的数据共享或联合训练, 将联盟内部的数据分布调整为“局部异构但全局平衡”的状态, 从而通过提升整

体模型性能以获得更大的总收益, 并借助合理的分配策略使每个成员获得的收益超过单独参与时的水平.
从数据供方角度来看, 现有研究主要采用聚类和联盟构建的思想来应对数据异构性问题. Wang 等人 [122]根据

数据分布相似性对数据供方进行聚类, 并在每个聚类中选择最优供方形成组合来参与模型训练, 从而提升异构数

据环境下的模型性能. Long等人 [123]则提出了一种多中心聚合机制, 不再训练单一全局模型, 而是将客户端聚类为

多个组 (中心), 每组训练一个专属的全局模型, 客户端能够根据自身数据特点选择最匹配的组, 实现“分而治之”的
效果, 从而获得较高的收益. Arisdakessian等人 [124]在联邦学习中提出一种信任支持的联盟博弈, 建立端到端的信

任机制, 使得客户端能够自主形成利益目标一致的联盟. Zhang等人 [125]在上述基础上进一步提出了联盟式联邦学

习框架, 通过让数据供方参与联盟形成博弈, 使其能够相互协作并组建联盟, 既降低了数据的不平衡性, 又通过选

择最优联盟子集来提高模型的精度, 从而提升整体收益.
值得注意的是, 除了上述数据供方通过形成团体联盟来获取正当的额外收益的行为 (正当性协作联盟)之外,

近期研究也开始关注数据供方之间通过复杂的互动来获取不正当的收益的现象. 例如, 参与者 A 通过向参与者 B
支付“租金”[103], 以换取不参与训练, 但同时仍然受益于全局模型. 这种利益联盟的行为具有明显的“搭便车”特征,
属于对抗性合谋联盟的范畴.

正当性协作联盟与对抗性合谋联盟对分配目标的影响呈现显著差异: 正当联盟通过数据互补提升模型性能,
既增加了联盟总收益 (促进社会福利最大化), 又使联盟内各成员收益高于单独参与时的水平 (满足个体理性), 同
时因利益共享强化了联盟稳定性; 而对抗性合谋联盟 (如“租金交换式”的搭便车合谋)则通过侵占非联盟成员的收

益, 导致部分主体效用低于机会成本 (违背个体理性), 同时破坏收益分配的公平性, 引发联盟分裂风险 (冲击联盟

稳定性). 因此, 联盟构建机制需在激励协作与防范合谋之间取得平衡, 以同时满足个体理性、联盟稳定与社会福

利目标.

 4.2   模型平台及模型开发方策略性行为

在模型市场的收益分配中, 现有研究主要聚焦于单轮的激励建模, 通过反复迭代单周期的优化来实现全局的

激励效果 [126–128].
然而, 这种研究范式忽视了长期尺度下多轮协作之间的相互影响. 当采用人为拆解的单轮激励框架时, 模型平

台不仅面临多周期预算分配的动态规划难题, 同时还需考虑不同预算分配方法对模型迭代质量的传导效应. 为此,

何佳妮 等: 机器学习模型市场的收益分配策略综述 3327



部分研究开始考虑在单一预算限制的场景下如何实现多轮的激励机制设计. 例如, Ren等人 [129]提出了一种 BCQM
框架, 即用一次单预算来设计多轮联邦学习的激励机制. 他们将多轮的激励机制建模为一个预算约束下的累积质

量最大化问题 (BCQM), 并提出了一种名为 RABORN的反向拍卖机制, 实现了在单预算下高效选择参与者并分配

奖励, 同时确保个体理性、真实性和计算效率, 从而优化了模型性能和预算利用率. 部分研究则着眼于在激励机制

中引入声誉等代表长期特性的指标, Li等人 [107]设计了一个可持续的联邦激励机制 (RATE), 通过引入声誉来衡量

数据供方的长期贡献, 从而最大化 RATE 的社会福利.
在长期尺度下, 模型需方支付费用可能存在滞后性, 导致模型平台无法及时获得预期的收益. 这种支付延迟会

直接影响参与方的参与积极性——参与方因贡献和回报分配延迟而退出或者消极参与, 从而损害联盟的长期稳定

性. 为此, 部分研究开始将支付及时性引入到收益分配机制当中. 例如, Yu等人 [130]针对贡献与回报之间的时间差

问题设计了一种动态调整预算分配的奖励机制 (FLI), 基于支付时效性定义遗憾值, 并根据遗憾值对参与方未及时

收到收益的情况进行补偿, 以实现遗憾值最小化. 值得注意的是, 时效性优化需要平台与数据供方的双向协同: 平
台需解决支付延迟问题, 而数据供方则需提升任务执行效率. 对此, Jiang等人 [131]提出了基于时效性的选择激励机

制 (TsIFedCrowd), 激励数据供方以更高的质量和效率完成数据支持的任务.
另一方面, 针对长期场景下多任务并发场景的普遍性, 部分研究视角从传统的单一任务发布者 (单一模型平台

和单一模型开发方)假设向多任务发布者场景拓展. 例如, Xuan 等人 [132] 提出了多任务发布者场景下基于契约理论

的奖励机制, 赋予工作者节点自主选择权, 使其不再受限于唯一任务的限制, 而是有权主动选择和比较收益. 同样

地, 在模型市场中, 当平台采用多任务开放的策略时, 多个模型开发方的参与不仅扩展了数据供方的选择空间, 还
通过竞争机制促进了模型产品的多样化.

R j

α、β、γ

此外, 正如在第 2.1节中提到的“模型平台负责收益分配策略设计, 但本身不获得   的分配”, 现有研究大多假

设模型平台是中立的分配者, 但现实中平台作为独立利益主体, 存在强烈的自利动机, 其策略性行为将会打破原有

假设的公平. 具体来说, 平台可能对分配规则进行操纵, 通过调整分配参数 (如公式 (1) 中的  )权重、扭曲

贡献度的评估标准, 从而最大化自身利益, 导致数据供方与模型开发方的合理收益被侵犯; 平台也可能滥用自身的

信息优势, 通过信息不对称进行策略性定价 (如向数据供方隐瞒模型实际收益、向模型需方虚报成本); 平台也可

能通过垄断性策略, 依靠自身的数据市场的主导地位限制数据供方与模型开发方的选择权, 强化自身议价能力, 长
此以往导致市场竞争力不足, 创新活力下降.

总之, 当前大部分研究对长期尺度下模型平台和模型开发方的策略性行为的研究还处于初步阶段, 对相应的

收益分配策略的研究同样方兴未艾.

 5   总结与展望

本文聚焦模型市场这一关键的数据市场分支, 对其中的收益分配策略进行了全面的总结与系统化的分析. 本
文从模型市场的运作模式出发, 梳理了收益分配的两阶段模式, 在此基础上形式化定义了涵盖分配主体、分配模

式和分配目标的收益分配策略问题, 为进一步的研究提供了一个体系化框架. 基于这一框架, 本文从数据贡献度和

差异化指标角度出发, 系统探讨影响收益分配权重计算的关键因素及其研究演进; 并且进一步分析相关主体的策

略性行为及其对收益分配策略设计的影响.
通过对现有文献的系统性梳理, 可以看出, 收益分配策略的研究大多聚焦于数据供方之间如何进行收益分配

的细化, 而对于主体间的分配策略研究仍缺乏系统性探讨. 这一阶段的分配策略涉及更复杂的利益主体相互关系

以及风险分担机制设计. 本文的框架与分析也存在两个方面的主要不足, 这些不足反映了从理论向实践转化过程

中的难点.
(1)分配框架的假设简化与现实复杂性存在差距. 本文第 2节所提出的收益分配形式化框架, 虽然在理论分析

上提供了清晰的建模基础, 但其建立在若干理想化假设之上, 尤其是假设各参与方的成本与效用函数为已知且可

量化. 但在现实中, 这一假设往往难以满足: 数据供方的隐私成本、数据整理与计算成本具有高度主观性和异质性;
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模型开发方的训练成本随算法、硬件与数据规模动态变化; 模型需方的支付意愿也受市场环境、模型性能及替代

品影响而波动. 此外, 信息不对称、模型性能波动以及市场风险等因素, 进一步增加了收益分配策略设计的复杂

性. 因此, 未来研究需进一步放宽完全信息假设, 探索在不完全信息、风险与不确定性环境下的收益分配机制, 以
增强分配策略在真实场景中的适用性与稳健性.

(2)市场主体的职能重叠与利益冲突增加了分配策略的复杂性. 我们在本文的探讨中没有考虑模型需方的参

与. 事实上, 模型需方本身有可能参与到数据供给, 具备一定的数据供方的职能. 那么模型需方的场景化数据与数

据供方的通用数据价值如何区分? 例如, 银行提供的场景化信贷数据, 和数据公司提供的通用用户行为数据, 都用

在了风控模型训练中, 但场景化数据决定了模型能不能适配需方需求, 通用数据决定了模型的基础性能, 二者对最

终模型的价值不一样, 因此不能简单地按数据量计算, 也不能按同一套贡献标准计算. 另外, 模型需方也可能参与

到模型开发过程, 具备模型开发方的职能, 例如参与模型的迭代反馈. 那么需方的迭代反馈与模型开发方的技术优

化贡献如何权衡? 这些职能重叠带来的参与式价值共创, 可能影响到数据模型的定价, 从而对端到端的收益分配

策略设计带来了新的复杂性.
最直接的, 模型需方与数据供方、模型开发方、平台等其他主体之间存在天然的利益冲突. 需方的核心诉求

是成本最小化和价值最大化: 既希望以更低的费用获取高精度、高适配性的模型产品, 又可能通过降低开发报酬

等方式控制总投入, 甚至在反馈优化等价值共创环节, 倾向于弱化自身投入以减少成本分摊. 而数据供方的核心目

标是收益最大化, 模型开发方则是希望通过技术贡献、研发投入等获得合理报酬, 平台作为中间枢纽, 既要平衡各

方利益以维持市场稳定, 也存在通过规则设计获取自身利益的诉求. 这种“需方成本控制”与“供方/开发方/平台利

益追求”的核心诉求对立, 极容易发生分配博弈: 如需方刻意压低模型采购报价, 导致供方与开发方收益不足以覆

盖成本; 或供方联合抬高数据价格、开发方夸大技术贡献, 推高需方使用成本. 此外, 利益冲突还会延伸至贡献量

化、规则制定等环节, 最终破坏联盟稳定性与市场可持续性. 因此, 如何进一步厘清多主体之间的关系, 形成端到

端的收益分配策略, 是未来研究中的一个关键问题.
此外, 本文总结了模型市场中的收益分配研究中 3个明显的发展趋势: 一是收益分配依据正由同质化分配向

差异化补偿演进, 二是策略设计正由短期静态向长期动态拓展, 三是分配逻辑从单一主体利益考量向多主体复杂

协同深化. 然而, 这 3大趋势尚处于初步探索阶段, 在构建高效且合理的收益分配策略方面, 仍面临以下 3项关键

挑战.
(1)如何综合衡量和整合多维差异化指标以设计混合收益分配策略? 相较于如模型预测准确率等可直接反映

数据贡献的传统指标, 多维差异化指标主要用于表征数据特质, 在实际应用中面临主观性强、场景依赖明显及影

响滞后的挑战, 具体体现在以下 3个方面: 首先是主观性问题. 以数据规模为例, 通常人们认为数据规模越大, 其价

值越高, 但如何为其赋予合理的数值或权重, 缺乏统一评价基准. 其次是场景依赖性. 同一指标在不同应用场景中

权重差异可能很大, 例如在医疗影像任务中, 数据的像素多样性至关重要, 而在工业质检中, 异常样本的稀缺性更

具价值. 最后是时滞效应. 部分指标的影响需要通过长期协作才能显现. 例如数据新鲜度对模型性能下降的影响具

有延迟性, 难以在单次实验中被观察. 因此, 如何在收益分配策略设计中合理衡量与有效整合这些差异化指标, 构
建具有可解释性与泛化良好的混合收益分配策略, 是一个亟待解决的关键挑战.

(2)如何理解长期尺度下模型市场主体的动态性行为以设计动态策略? 在长期尺度下, 模型市场的稳定性和可

持续性是收益分配策略的核心目标. 由于现实中的数据产品交易往往涉及多轮次交互, 因此收益分配策略需要从

静态的单次交易场景扩展到动态的多次交易场景; 与此同时, 模型市场中的数据供方、模型需方等主体的策略性

行为 (如供方选择性提供低价值数据、需方通过策略性报价压低价格), 也要求分配策略具有反操纵的动态设计.
此外, 由于市场环境本身也随着时间在不断变化, 分配策略本身也应具备环境适应性, 能够根据市场的发展阶段和

外部条件变化进行动态调整和优化. 这意味着, 有效的收益分配策略不是静态的, 而是与市场演进相互协调的. 因
此, 如何在长期尺度下实现收益分配策略的自适应演化, 同样是模型市场中构建收益分配策略的关键挑战之一.

(3) 如何适配模型需方等深度参与的共创模式以设计协同分配机制? 模型需方的参与形式呈现多元化特征

(需求定义、反馈优化、联合开发等), 不同参与形式的价值贡献难以用统一标准量化, 容易导致分配公平性争议.

何佳妮 等: 机器学习模型市场的收益分配策略综述 3329



更关键的是, 需方的各类参与行为并非孤立存在, 而是与供方、开发方等主体形成深度交织的协同关系. 因此, 如
何建立多维度、可解释、场景化的需方贡献量化体系, 平衡需方与供方等主体之间的利益关系, 设计出既满足个

体理性又保障联盟稳定性的协同分配机制, 成为当前收益分配策略设计的关键挑战.
针对上述挑战, 未来研究可以从以下角度实现突破: 一是构建融合领域知识的动态量化模型, 通过联邦学习、

博弈论等方法实现差异化指标的综合评估; 二是设计具有环境适应能力的智能分配策略, 利用强化学习等技术实

现策略的自主优化. 在此基础上, 探索如何将差异化指标评估与策略动态优化机制有机地嵌入到收益分配的全流

程中, 构建公平性好、自适应性强、可解释性高的端到端收益分配策略. 三是探索模型需方参与下的协同分配机

制, 平衡数据供方、模型平台、模型开发方、模型需方的利益关系, 确保分配结果满足个体理性与联盟稳定性的

约束; 并建立相应的信息对称机制, 例如通过区块链存证、第三方评估等技术, 解决主体间的信息不对称问题, 防
范各主体的策略性行为所带来的分配失衡风险. 这些角度的突破, 将有助于优化模型市场中收益分配策略的设计,
支撑模型市场的长期稳定和可持续发展.
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