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摘 要：在数据交易场景中，数据拥有者通常希望对不同消费者实施差异化定价以提升收益。然而，消费者的

估值模型往往不可得，数据提供者只能依赖每轮交易的成交与否来间接推断其价格接受度。为此，提出一种基

于椭球空间表征的数据动态定价方法，通过对椭球空间迭代裁剪的形式学习消费者的估值函数，在每轮交易中

设定更贴近真实估值的价格，以实现收益最大化。此外，进一步设计基于平行切分的椭球空间裁剪策略，加快

参数更新的收敛速度。理论分析表明，所提方法满足无套利约束，能够保证在线更新过程的有效性。基于真实

数据集的实验验证了该方法在定价合理性、收敛速度和运行效率方面的显著优势。
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Abstract: In data trading scenarios, differentiated pricing is often pursued by data owners across heterogeneous consum‐

ers to maximize revenue. However, consumer valuation models are typically unobservable, and price acceptance can 

only be inferred from binary transaction outcomes, indicating whether a transaction was accepted or rejected. To address 

this challenge, a dynamic pricing method based on an ellipsoidal representation of the valuation space was proposed. 

Consumers’ valuation functions were learned by iteratively cutting the ellipsoid, and transaction prices were subse‐

quently set to more closely approximate true valuations at each round. In addition, an ellipsoid cutting strategy based on 

parallel splits was introduced, through which valuation weights were estimated more accurately and the convergence of 

parameter updates was accelerated. Theoretical analysis showed that the proposed method satisfied the no-arbitrage con‐

straint and ensured the effectiveness of the online update process. Experiments on real-world datasets demonstrated 

strong performance in pricing accuracy, convergence speed, and computational efficiency.
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0　引言

随着信息基础设施的完善与数据资源的广泛

积累，数据已成为现代经济运行的重要依托，其

价值实现机制也日益成为国家数字治理与制度创

新的重点方向[1]。近年来，我国围绕确权、流通、

安全和定价等环节持续推进数据要素基础制度建

收稿日期：2025-11-28；修回日期：2026-02-10
通信作者：李国浩，guohaoli@nudt.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62572377, No.62472337）
Foundation Items：The National Natural Science Foundation of China (No.62572377, No.62472337)



通 信 学 报 第 47 卷 

设。2023年 12月发布的《关于构建数据基础制度

更好发挥数据要素作用的意见》首次提出构建数据

作为生产要素的基础制度框架，并明确建立健全数

据要素定价机制；2024年 10月发布的《关于加快

公共数据资源开发利用的意见》强调健全公共数据

产品供给与定价机制，提升公共数据市场（data 

marketplace，DM）效率；2025年 1月印发的《关

于完善数据流通安全治理更好促进数据要素市场化

价值化的实施方案》提出探索灵活的定价模式，引

导形成合理的数据价格体系；2025年 10月通过的

《中共中央关于制定国民经济和社会发展第十五个

五年规划的建议》进一步明确要健全数据要素基础

制度，建设开放共享、安全的全国一体化数据市

场，深化数据资源开发利用。上述政策共同推动数

据定价由理念探索迈向制度化与应用化阶段。

数据定价是指数据提供方基于特定数据资源，

结合消费者的潜在价值判断，对数据进行收益导向

的定价决策过程[2-3]。在数据交易中，数据拥有者

通常希望针对不同消费者设定差异化价格，以提升

整体交易收益。由于不同消费者对同一数据的支付

意愿可能存在差异，若能准确把握其价值判断方

式，便能实现更优定价[4-5]。为此，数据提供方通

常依据多轮交易反馈不断调整报价以提高收益，这

一随时间更新价格的策略即动态定价[6]。在该过程

中，数据提供方根据成交结果持续修正对消费者估

值的判断，从而逐步逼近其真实支付意愿[7]。然而，

在实际数据交易中，数据动态定价仍面临两项关键

挑战：其一，卖方无法直接获取消费者的估值信

息，只能依赖交易是否达成这一有限反馈信号进行

偏好推断[8]；其二，系统每轮仅产生“成交”或

“未成交”等二元反馈，难以为定价策略提供充分的

学习支撑，尤其在估值结构复杂或特征维度较高的

情形下，易导致学习效率低与收敛速度慢的问题[9]。

针对上述估值不可见与反馈稀疏带来的困难，

学界围绕数据动态定价开展了大量研究，相关工作

大体可以归纳为3条技术路径。第一类方法基于行

为反馈学习，从消费者的成交行为中反演其估值结

构，通常假设支付意愿满足线性或广义线性形式，

在每轮交互中依据成交与否构造线性不等式约束，

通过在线学习方式更新可行解集。例如，Luo等[10]

提出的无分布定价框架在探索与利用之间取得平

衡，但在特征维度升高时收敛速度明显下降。

Erginbas 等[11]将此类模型推广至多用户多商品情

形，可刻画买家之间的竞争关系，但高度依赖成交

反馈，稳定性受交互密度限制。Zhao等[12]进一步

考虑非稳态环境，引入变化点检测与广义线性建模

以适应偏好随时间的变化。Javanmard等[13]及后续

研究[14-16]则尝试通过结构化参数表达增强多维估值

的可学习性。总体来看，该类方法普遍依赖显式构

造高维多面体约束，其更新过程在维度升高和反馈

稀疏时面临计算复杂度高、收敛缓慢等问题。

第二类研究摆脱对估值函数的直接建模，转而

从查询结构、策略形态或复杂度约束出发构造定价

规则，以降低对估值分布假设的依赖。例如，部分

工作从查询的覆盖范围与语义结构出发构建稳健的

定价函数[17-18]。Jia等[19]基于价格单调复杂度分析

不同策略类的遗憾下界，并给出相应的高效算法。

Xu等[20]进一步在弱假设条件下分析线性策略的无

遗憾性与抗噪能力。Perivier等[21]则在多维Logit模

型下利用二阶信息提出在线牛顿步长算法，在对抗

性环境中获得了O (d TlnT )的理论界限，其中 d

表示特征维度，T表示交互轮次。然而，此类方法

往往预先限定策略的表达形式（如线性）以控制复

杂度，其表达能力在异质偏好和高维估值场景中受

到一定限制，且在实际系统中仍可能面临计算与实

现上的开销约束。

第三类方法从卖方收益角度出发，强调在定价

过程中纳入隐私性或公平性等约束，以提升策略的

可执行性与收益稳健性。例如，方嘉豪等[22]和 Cai 

等[23]分别从属性隐私与高维私有数据出发，构建

了面向隐私敏感场景的数据交易机制，强调在隐私

保护约束下提升交易的可行性与卖方收益。Baby

等[24]将卖方收益约束直接纳入优化模型，在非平

稳上下文环境下取得较低的累计遗憾。Liu等[25]从

公平性视角出发抑制不同群体间的价格差异，提升

定价策略在策略性买家干预下的稳健性。相关工作

强调机制稳健性与收益合理性，但往往需要额外的

激励结构或隐私预算，难以在保持模型灵活性的同

时兼顾高维估值的高效学习。

综上所述，尽管动态定价研究已取得诸多进

展，但在实际数据交易场景中仍存在两点不足：其

一，多数方法难以刻画估值权重随交互反馈的动态

演化，使定价策略难以及时适应消费者偏好的变

化；其二，依赖显式多面体约束或复杂策略空间的
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估值学习方法在高维场景中计算开销显著，与真实

数据市场的高频定价需求存在张力。

此外，随着数据要素市场建设逐步从可交易走

向可规范交易，相关标准体系也在完善：一方面，

交易平台需要对交易标的进行结构化描述与登记，

以支持挂牌、撮合与结算等流程（如《信息技术 

数据交易服务平台交易数据描述》）；另一方面，

数据交易活动需要满足参与方、平台、标的与交易

过程的安全要求，并可被监管与评估（如《数据安

全技术 数据交易服务安全要求》）。在此背景下，

面向标准化交易流程的动态定价方法需要明确其与

确权合规、标的描述、过程留痕与审计评估等环节

的衔接关系。

为此，本文以衔接现有标准为前提，在第一类

行为反馈学习框架下开展研究，同时吸收第三类方

法中对卖方收益的关注，引入椭球空间对估值权重

进行几何表征，通过成交反馈驱动的椭球空间裁剪

实现高维估值学习与报价策略更新，兼顾定价合理

性、收敛速度和运行效率。本文的主要贡献如下。

1) 提出一种基于椭球空间表征的数据动态定

价方法。数据提供方将消费者估值函数的权重参数

视为椭球空间中的未知向量，在每轮交易中根据成

交反馈构造线性不等式，对估值空间进行几何裁剪

与迭代更新最小外接椭球，从而实现对消费者估值

参数的推断与动态定价。

2) 进一步设计了一种基于平行切分的椭球空

间裁剪机制，通过并行施加多组线性约束提升裁剪

效率，增强对估值权重范围的表达精度，加快参数

更新的收敛速度。

3) 分析与现有标准的适配性，证明满足无套

利约束，并进行模拟实验评估。结果表明，该方法

在周期驱动与盈余导向两类典型数据交易场景中表

现出良好的定价合理性。同时，对比测试了基础方

法与并行加速策略实现定价的运行效率，进一步验

证了方法在实际应用中的计算可行性。

1　系统模型及问题定义

1.1　系统模型

图 1展示了定价系统的 3类实体：数据提供者

（data provider，DP）、数据消费者（data consumer，

DC）和数据市场。本文定价方法面向数据要素流

通全流程的价格形成环节，可作为数据市场的定价

模块接入既有交易流程。其上游衔接确权登记与合

规审查等前置步骤，下游对接估值核算、交付结算

与安全审计等环节，并满足现有数据交易安全与合

规要求，适配性分析见3.3节。

数据提供者是原始数据资产的所有者，依据预

设的隐私补偿机制，生成初始报价，以覆盖隐私风

险与合规成本。随后DP在多轮交易过程中利用成

交/未成交反馈对报价进行动态调整，以逐步贴近

需求侧的真实支付意愿并提升整体收益。交易达成

后，DP按既定的数据交付规则向需求方提供对应

的数据产品或数据服务。

数据消费者是数据使用方实体，向数据市场提

出查询请求并对目标数据形成支付意愿。本文假设

DC的支付意愿由预设的线性估值函数给出，该估

值刻画了DC在当轮请求下可接受的价格水平，并

作为交易判定的输入之一。当交易达成时，DC按

规则支付相应费用并获得对应的数据产品或数据

服务。

数据市场是连接DP与DC的平台，负责提供

统一的注册、认证、查询与响应接口，维护交易会

话，并协调数据交付流程。DM本身不拥有数据，

也不直接参与数据估值或定价，但其执行逻辑在系

统中起到核心协调作用。

DM被视为可信实体，负责正确执行系统初始

化配置，例如数据确权与身份认证等，并在交易过

程中根据 DC 的报价与 DP 的定价进行匹配判断：

若报价不低于定价，则判定交易成立。DP被视为

诚实方，按照协议生成报价并在收到付款后提供数

据。DC被假设为诚实但好奇的实体，可能通过多

轮适应性交互分析定价反馈，以推断定价机制参数

或隐含敏感信息并获取价格优势；但其诚实遵循协

议流程，不会主动中止交易或以拒绝服务等方式干

扰交易流程。此外，各实体间交互通信均受安全通

道保护，不会受到来自外部的窃听、篡改、伪装等

攻击。

1.2　目标与问题定义

本文的目标可以概括为以下3个方面。

;2?,C ;2;) ;2<.C

0-.D

D- ;2

图1　系统模型
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定价合理性：DP定价动态贴合DC的支付意

愿，以提高交易成功率并实现收益最大化。

无套利约束：DC不能通过拆分或重复查询，

以更低成本获得等价数据。

计算效率：在保证估值表达能力的前提下，兼

顾运行效率与收敛性能，使算法具备实际可行性。

围绕上述目标，现给出动态数据定价问题的形

式化定义。令交易轮次为 T = { 1,2,⋯,N }，在第

t ∈ T轮中，假设DC的估值行为可由线性模型刻画

并以权重向量反映其对数据的偏好特征，即DC对

数据视图 xt ∈ Rn的估值为 vt = x T
t θ + δt，θ ∈ Rn表

示DC的估值权重参数，δt为独立扰动项，模拟主

观估值不确定性。该设定与现有研究中普遍采用的

线性估值假设一致[26-28]。在每轮交易中，DC提交

查询Qt，平台提取对应特征向量  xt，进而触发定

价过程。由于 θ与  δt对平台不可见，DP仅可观测

 xt，并通过历史反馈逐步逼近期望估值 E (vt ) =

x T
t θ。随后，DP基于当前策略设定报价 pt，若 pt ≤

vt，交易达成并获得收益 pt；否则，交易失败，收

益为零。因此，为最大化总体收益，本文的目标是

调整定价策略A，使多轮交互中的累积期望收益最

大化。

max
A ∑t = 1

N

E (I ( pt ≤ vt )∙pt ) (1)

其中，I (∙)为指示函数，表示交易是否成功。定价

策略A包括基于交互反馈推测消费者估值参数的学

习阶段，以及据此生成报价的价格发布机制，构成

完整的动态定价过程。

为衡量当前定价与最优定价之间的差距，引入

遗憾作为性能指标。设DP在第 t轮设定的保留价格

为 rt（发布价格不低于该值），令 p表示DP可选择

的报价值，则DP最优报价可表示为

p*
t = arg max

p ∈ [ rt,+∞ ]
{ p∙Pr ( p ≤ vt ) } (2)

第 t轮的遗憾 regt 定义为当前报价相较最优报

价造成的期望收益损失。

regt =
ì
í
î

0, rt > vt

p*
t∙Pr ( p ≤  vt ) - pt∙I ( pt ≤  vt ), 其他

   (3)

平台的优化目标可转化为最小化累积遗憾

min Regt =∑
t = 1

N

regt，以实现长期收益最优。为实现

最小化遗憾目标，每轮交易后，DP根据成交反馈

构造线性约束裁剪参数空间，并通过计算其最小外

接椭球实现对估值参数 θ的紧凑建模与迭代更新，

从而实现定价策略A的动态优化。

2　基于椭球空间表征的数据定价方法

图 2 为基于椭球空间表征的数据动态定价流

程，每轮交易由3个阶段构成。首先，在交易查询

提交阶段，数据消费者向平台提交交易查询请求，

明确其所需访问的数据子集。平台将请求转发至对

应的数据提供者，后者据此筛选符合条件的数据记

录，并依据预设的隐私等级规则为每条记录计算隐

私补偿值。数据提供者基于补偿信息构建估值所需

的特征向量，并设定该轮的保留价格，再将特征向

量返回至数据市场。其次，在数据估值与定价阶
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图2　基于椭球空间表征的数据动态定价流程
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段，数据提供者根据探索策略生成发布价格，数据

消费者利用当前估值模型对所请求数据进行价值评

估，平台据此获取该轮的估值结果与发布价格。最

后，在交易执行与模型更新阶段，平台比较估值结

果与发布价格，判断该轮交易是否达成。若估值不

低于探索价格，则判定成交；反之，则视为交易失

败。平台随后将交易结果反馈给数据消费者与提供

者。DP 根据成交标志更新估值参数的不确定空间：

若交易达成，则构造约束强化当前特征方向上的估

值；若交易失败，则收紧相应方向的估值上界。通

过不断迭代裁剪参数空间并计算其最小外接椭球，

DP可逐步逼近 DC 的估值模型，从而优化后续的

定价策略。

隐私补偿（privacy compensation，PC）[29]是

指将数据使用所引入的隐私损失进行量化，并以货

币形式对数据提供者予以补偿的机制。隐私损失度

量方面，本文以文献[30]的信息论隐私含量计算方

法为依据，并假设可在查询执行前对该查询可能访

问的记录隐私含量进行预评估。该方法以记录自身

的信息熵刻画敏感度，并进一步纳入记录与其他信

息项之间统计关联引起的推断增益与隐私外溢，从

而得到表征隐私暴露与推断风险的隐私含量。基于

该隐私含量，本文进一步将本次查询涉及的记录划

分为若干隐私等级，并为不同等级配置相应的补偿

标准，以实现单次查询触发下可操作的隐私补偿分

配（详见2.1节）。

2.1　交易请求提交

数据交易的第一阶段由 DC 发起查询请求 Qt

开始，该请求描述了其希望访问的数据子集。DM

作为可信中介，将请求转发给相应的 DP，后者据

此识别涉及的数据记录并计算交易所需的信息。该

阶段的核心任务是构造一组可用于估值模型输入的

特征向量，刻画当前查询对数据隐私的潜在影响。

为此，本文方法通过以下两步将查询请求映射为结

构化的特征向量，具体流程如下。

1) 数据视图生成与隐私补偿分配：在第  t 轮

交易中，DP根据查询请求Qt提取符合条件的数据

记录，构成当前轮次的数据视图 viewt。随后，依

据内部定义的隐私等级规则，为数据视图中的每

条记录分配对应的隐私补偿金额，形成补偿向量

PCt={PC1
t ,PC2

t ,…,PCn
t }。如图 3所示，当查询条件

筛选出记录 R1、R2 与 R3，补偿向量即 PCt=(5.0, 

3.0, 3.5)。

2) 特征向量构造与保留价格计算：为构造结

构化输入特征，DP将补偿向量PCt 划分为m个子

组（1≤ m ≤ n），并对每组求和以构造特征向量示

 xt ∈ Rm。该策略支持灵活调控粒度：当 m=1 时，

 xt仅反映总隐私成本；当m = n时，保留最细粒度

的个体补偿信息，如图 3所示。此外，DP计算当

前数据视图该轮的保留价格 rt =∑
i = 1

n

PCi
t，作为对该

数据视图的最低可接受估值。在后续描述中，令

m = n，即完成聚合后的特征向量xt ∈ Rn作为估值

模型的输入，用于后续的数据估值与定价流程。

2.2　数据估值与定价

在数据估值与定价阶段，系统的目标是在有限

反馈下合理选择发布价格，以在保证交易成功概率

的前提下不断提升收益并逼近DC的估值模型。该

阶段包含两类操作：一是由数据消费者根据数据特

征向量 xt 使用线性估值模型计算其主观价值 vt =

x T
t θ + δt；二是由DP确定一个合适的发布价格 pt，

用于诱导反馈与提升交易成功率。为了表征DP对
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图3　特征向量构造示例
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估值参数 θ的不确定性，引入参数空间 Κt ⊆ Rn，

用于刻画其在第 t轮交易前对  θ 的可行猜测范围。

该空间以线性约束的形式逐步构建，每轮交易反馈

都会引入一条新的线性不等式，用于进一步裁剪参

数空间。

DP无法观测θ，因此只能基于当前参数估计空

间Κt 来推测 vt 的可能取值区间。具体地，其可计

算估值的上下界为
-
pt = max

θ ∈ Κt

  x T
t θ,  

-
pt = min

θ ∈ Κt

  x T
t θ (4)

同时，DP根据当前数据视图的隐私补偿总量

设定保留价格 rt =∑
i = 1

n

PCi
t，作为最低可接受价格下

界。此时，发布价格需满足pt ≥  max ( rt,-
pt )。为了

在估值区间[
-
pt ,

-
pt ]内合理探索，引入两类定价机

制：探索价格与利用价格，旨在在长期收益最大化

与短期交易成功之间实现动态平衡。

探索价格：该机制强调主动探索估值空间，关

注长期总体收益的提升。该策略下发布价格为

pt = max ( )rt,
-
pt +  

-
pt

2
(5)

利用价格：该机制侧重于当前收益的实现，依

据历史成交反馈选择更有可能促成交易的价格区

间，避免不必要的模型扰动与参数更新。该策略下

发布价格为

pt = max ( rt,-
pt ) (6)

为在两类定价策略之间实现灵活切换，设定阈

值 ϵ > 0。当探索价格与利用价格之间的差异满足

ϵ > |
-
pt - -pt |，则优先使用探索价格以提升估值模型

的泛化能力；否则，优先使用利用价格策略。该混

合机制兼顾参数学习的探索性与收益实现的稳定

性，能够在多轮交易过程中自适应地调整定价行为。

2.3　定价策略优化

当DM收到来自DC的估值 vt与DP的发布价格

pt 后，若满足 I ( pt ≤  vt ) = 1，则交易达成，DC支

付费用，DP提供数据；否则交易失败，平台将交

易结果反馈给DP，用于其后续定价策略的动态调

整。为逼近DC的真实估值模型，DP在交易过程中

维护关于估值参数 θ的估计空间  Κt。在 2.2节中，

定价策略依赖于该估计空间的动态演化。本节将详

细阐述基于椭球几何结构的空间更新方法，实现对

Κt 的迭代收缩。具体而言，在每轮交易结束后，

DP根据成交与否的反馈结果生成一组线性约束，

对当前估计空间 Κt 进行裁剪并更新为更紧致的

Κt + 1。该过程在不断缩小估值误差范围的同时，使

估值参数逐步逼近DC估值模型中的真实权重向量

θ，进而保证定价的合理性，最大化DP利益。

2.2节已给出DP依据价格差异阈值进行定价策

略选择的机制。若其第 t轮选择探索价格作为发布

报价，则根据交易反馈更新估值参数空间；反之，

若选择利用价格，则估值空间保持不变，仅用于收

益最大化。因此，估值空间的演化仅在执行探索行

为时发生。DP在每轮交易后以最小外接椭球Et对

当前参数估计空间  Κt 进行紧凑逼近，并在后续报

价策略中用作估值边界。将DP在第1到第 t轮中基

于历史反馈信息所进行的估值参数空间学习过程展

示如下。

初始空间设定：系统初始假设估值参数θ落在

一个有界区间内，对每个分量θi给定上下界[ li,ui ]，

构成初始参数空间 Κt = { θ ∈ Rn|li ≤ θi ≤ ui,li ∈ R, 

ui ∈ R }，这是一个凸多面体，为后续计算便利，

令其最小外接椭球为初始估计椭球E1，其中

E1 = { θ ∈ Rn|  θ
2
 ≤  D } ,  D = ∑

i = 1

n

max ( l2i ,u2
i )  (7)

参数空间更新：在每一轮交易中，DP通过是

否成交反馈可获得一条关于θ的线性约束，用于裁

剪当前估计空间Κt。设第 t轮的查询特征为 xt，发

布价格为pt，则参数空间的更新规则为

Κt + 1 =
ì
í
î

Κt ∩ { θ ∈ Rn|pt > x T
t θ } , I ( pt ≤  vt ) = 0

Κt ∩ { θ ∈ Rn|pt ≤  x T
t θ } , I ( pt ≤  vt ) = 1

 (8)

该过程使得Κt + 1 保持为凸多面体，随着交易

轮数增加而逐步收缩。

椭球逼近与区间估值：为便于后续计算，用一

个最小外接椭球Et + 1对每轮裁剪后的Κt + 1进行紧

致逼近。DP可估计当前特征向量 xt下的最大估值
-
pt = max

θ ∈ Κt

  x T
t θ与最小估值  

-
pt = min

θ ∈ Κt

  x T
t θ。若当前保

留价格 rt 超过估值上界
-
pt，即满足pt > rt >

-
pt >  vt，

则可断定该轮交易必然失败，不需要进行尝试。若

rt <
-
pt，则系统将根据估值区间宽度

-
pt - -pt与阈值 ϵ

比较，选择探索价格策略或利用价格策略。无论如

何选择，实际交易反馈仍将作为裁剪当前椭球 Et 
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的依据，从而更新下一轮的估值空间  Κt + 1，并构

造其外接椭球Et + 1，完成本轮学习闭环。此时切分

超平面为{ θ ∈ Rn|pt = x T
t θ }。DP可以通过计算αt =

-
pt +  

-
pt

2
- pt

x T
t At xt

，即在Rn 中从椭球中心 ct ∈ Rn 到该切

分超平面的距离来定位此超平面。

考虑估值扰动下的缓冲更新机制：前述裁剪逻

辑默认估值过程为确定性计算，未显式考虑潜在估

值误差。然而在实际交易中，DC对查询视图的估

值不可避免地受到主观判断与环境因素的扰动。为

此，在估值模型中引入扰动项  δt，形式为  vt =

x T
t θ + δt，其中δt 描述了估值的随机性偏差。

假设 δt 服从 σ- 次高斯分布，即存在常数

C ∈ R+使

∀z > 0,Pr (|δt| > z ) ≤  C∙exp ( )- z2

2σ2
(9)

由次高斯尾界不等式(10)可得，其一组可行解

为 z = 2lnC∙σlnN，从而有

∀t ∈ [ N ] ,Pr (|δt| ≤ z ) ≥  1 - N 1 - lnN ≥  1 - 1
N

  (10)

即估值扰动在每一轮中以至少1 - 1
N
的概率被

上界 z所约束。基于该界限，系统可引入固定缓冲

量z，以提升参数空间裁剪时的鲁棒性，避免因单轮

误差导致空间误剪。当发布价格pt被拒绝（pt > vt）

时，DP对θ做出估计。

pt >  vt = x T
t θ - δt ≥  x T

t θ - z (11)
进而获得对θ的保守上界约束。相应地，若发

布价格pt被接受（即pt ≤  vt），则有

pt ≤  vt = x T
t θ + δt ≥  x T

t θ + z (12)

据此获得保守下界信息。当保留价格满足 pt ≥
 rt ≥  

-
pt + z ≥  vt，可直接判定交易不会发生。在价

格决策上，也可根据扰动边界优化探索策略。为提

升 交 易 成 功 率 ， DP 将 发 布 价 格 设 为 pt =

max ( rt, -
pt - z ) 从而保证即便估值出现负向偏移，

依然具备达成交易的可能性。

此外，基于椭球表征的动态定价过程每一次迭

代通常伴随数值计算误差的累积，导致椭球可能无

法准确地包含待求解的凸集。为了克服这一问题，

对迭代过程中产生的椭球进行适度的放大（乘以系

数ξ），确保新的椭球可以安全地包围原始凸集，以

防止数值误差带来的椭球漂移。这种放大过程对椭

球矩阵进行比例调整，保证每一步迭代后的椭球都

严格包含目标集合，从而维持算法的理论正确性与

收敛性。完整定价过程如算法1所示。

算法 1 基于 Löwner-John 椭球的动态数据定

价算法

输入　A1=D2 In×n ，ct=0n×1 ，D= ∑
i=1

n

max ( l2i ,u2
i ) ，

ϵ，δ = 2lnClnN

输出　发布价格pt

1)for t = 1 to N

2)    产生特征向量  xt ∈ Rn，计算保留价格  rt

3)    bt =
At xt

  x T
t At x t

，ξ = 1 +
(αtn )2

2n2

4)    
-
pt = max

θ ∈ Κt

  x T
t (ct + bt )，-

pt = min
θ ∈ Κt

  x T
t (ct - bt )

5)    if  rt ≥  
-
pt then

6)       At + 1 = At，ct + 1 = ct

7)    else

8)      if 
-
pt - -pt ≥  2 x T

t At x t > ϵ then

9)           pt = max (rt,
-
pt +  

-
pt

2
)

10)           if pt被拒绝 then

11)              αt =
pt + δ - x T

t ct

x T
t At xt

12)              if - 1
n

 ≤ -  αt ≤  1 then

13)                  At + 1 = ξ
n2 (1 - α2

t )

n2 - 1
[ At -

2 (1 - nαt )
(n + 1) (1 + αt )

btb
T
t ]，ct + 1 = ct -

1 - nαt

n + 1
bt

14)               else

15)                   At + 1 = At，ct + 1 = ct

16)               end if

17)            else

18)                αt =
pt - δ - x T

t ct

x ⊺t At xt

19)            end if

20)        else

21)            pt =  max ( rt,-
pt - δ )
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22)           At + 1 = At，ct + 1 = ct

23)        end if

24)    end if

25)    return pt

26)end for

2.4　基于椭球平行切分的动态定价加速方法

在参数空间更新中，若仅依赖单侧切分，DP 

会基于交易反馈生成单一约束并对估值空间进行裁

剪。虽然该方法实现较为简单，但约束条件过于单

薄，往往导致空间收缩过激，进而引起估值偏移或

学习振荡。在算法1中，DP根据交易结果对DC的

估值权重θ进行迭代裁剪。其基本形式是利用交易

反馈生成的单一线性约束划分潜在空间，即获取满

足以下条件的θ并计算其最小外接椭球。

Κt + 1 = Et ∩ { θ ∈ Et|x
T
t θ ≥ x T

t ct + αt } , αt ∈ [ 0,1]

 (13)

受Liao等[31]研究的启发，相比于这种单侧切

分，采用双侧线性约束构造的裁剪区间能够显著提

高紧致性与稳定性，从而避免过度收缩带来的误估

或振荡。具体而言，平行切分策略在椭球中心两侧

引入对称超平面，其约束形式为

Κt + 1 = { θ ∈ Et|x
T
t ct + αt ≤  x T

t θ ≤  x T
t ct + βt }  (14)

其中，αt =
-max ( rt, pt )

x T
t At xt

和 βt =
pt

x T
t At xt

控制裁剪

带宽。令-1 ≤ αt ≤ βt ≤ 1，可通过对椭球平行切分

更新Κt + 1，如算法2所示。该策略引入中心对称的

裁剪方式，从而改变了椭球形状  At 的秩，满足

rank ( At + 1 ) = rank ( At ) −1。这意味着仅需简单的

浮点运算即可求得 (η,τ,ρ,σ )等参数，使得椭球Et + 1

在ct方向维度上进一步缩减，搜索空间得以显著压

缩，从而提升了计算效率与估值精度（详见

算法2）。

基于椭球平行切分的动态定价加速方法在复杂

度上保持可控的多项式级开销：每轮计算与更新均

为O (n2 )，总体运行规模随交易轮次呈线性增长。同

时，在有限探索轮次下，该方法保证累积遗憾的上

界为O ( max (n2ln (
N
n

) ),
n3ln (

N
n

)

N
)（详见定理1）。

算法 2 基于椭球平行切分的动态定价加速

方法

输入　αt，βt，At，ct，bt

输出　第 t+1轮椭球体参数At + 1，Ct + 1

1)if αt β t < - 1
n

 then

2)     At + 1 = At

3)     ct + 1 = ct

4)else if - 1
n

< αt β t ∧ (αt + βt ) ≠ 0 then

5)     ξ = 1 +
(αtn )2

2n2

6)     η = 4 ( )1 - α2
t ( )1 - β 2

t + n2 ( β 2
t - α2

t )2

7)     τ =
2 ( )1 - nαt + n ( β 2

t - α2
t )2 - η

(n + 1) ( β 2
t - α2

t )2

8)     ρ =
( β t - αt )τ

2
，σ =

n2 (2 - α2
t - β 2

t +
η
n

)

2 (n2 - 1)

9)     At + 1 = ξσ ( At - τbtb
T
t )

10)    ct + 1 = ct + ρbt

11)else if - 1
n

< αt β t ∧ (αt + βt ) = 0 then

12) At + 1 =

ξn (1 - β 2
t ) ( At - 1 - nβ 2

t

(1 - β 2
t )btb

T
t

)

n - 1

13)   ct + 1 = ct

14) end if

15) return At + 1，ct + 1

2.5　非线性估值模型泛化与多用户竞争场景定价

策略扩展

1) 基于核化椭球空间表征的动态数据定价

当估值函数呈现非线性时，可借鉴 Srinivas 

等[32-33]关于核函数建模与不确定性刻画的思路，将

估值函数置于核诱导的隐式特征空间中进行表征，

并在该空间内维护其可行范围，结合成交反馈逐步

收紧该范围，从而将本文方法自然推广到非线性估

值结构。

具体而言，设非线性估值满足 v ( x t ) = f ( x t ) +

δt。其中，f ∈ Hk表示由核函数 k (⋅,⋅)诱导的再生核

希尔伯特空间  Hk中的未知估值函数，用于表征消

费者对查询特征的非线性估值结构。记 f ̂t 为第 t轮

基于历史反馈得到的当前估计函数，可由核展开的

在线更新准则构造。围绕 f ̂t 在核空间中定义非线性

椭球可行集合 Ct = { f ∈ Hk: f - f ̂t Hk

≤ βt}，其中

 βt 刻画估值不确定半径。每轮成交或未成交反馈
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可转化为对 f ( x t )的约束，从而对 Ct 进行收缩更

新，并由更新后的可行集合诱导估值区间以生成当

轮价格，形成“核空间非线性估值建模—非线性椭

球表征—收缩更新—动态定价”的扩展路线。

2) 并发询价下的权重驱动用户选择

当第 t轮出现多用户并发询价时，可采用“先

选后价”的思路，将并发竞争规约为与本文一致的

单用户序列交互。

具体做法是，平台先在并发到来的请求集合

Ut 中确定本轮被服务的用户 i*
t，随后对 i*

t 直接复用

本文基于椭球空间表征的动态定价与反馈裁剪更新

流程。该扩展仅在定价前增加一次服务选择，不改

变本文核心机制与更新逻辑，从而提升方法对实际

数据市场并发请求场景的适用性。为刻画平台的服

务规则与历史贡献，可为每个用户维护优先级权重

wi,t，用于综合反映其历史成交贡献与平台治理目

标[34]，例如近期成交收益较高者权重更大，同时

对新用户保留适度倾斜以避免长期只服务头部用

户。在并发到来时，平台可基于本文椭球表征为每

个候选请求计算一个保守价格
~
p

i,t
（例如由估值下

界给出，或在下界基础上作轻微折扣以吸收不确定

性）， 并 以 wi,t

~
p

i,t 
作 为 本 轮 评 分 ， 选 择 i*

t =

arg max
i ∈ Ut

 wi,t

~
p

i,t
，被选择的用户进入当轮交互并产生

反馈用于椭球裁剪更新，其余请求顺延至后续轮次

处理。该选择规则可理解为在资源受限条件下对收

益与服务优先级的联合权衡，与优先级服务定价相

关研究中“通过价格与优先级差异化实现收益提

升”的思想一致。

3　方案分析

本节首先给出无套利性的定义，并证明所提定

价方案满足无套利要求，随后对方案的时间与空间

复杂度进行分析，最后讨论方案与现有政策及相关

标准的适配性。

3.1　无套利性定义与证明

在数据市场中，确保DC无法通过任务拆分等

操作绕过正常定价机制，是实现公平交易的基础要

求。这种要求被形式化为无套利性，要求定价函数

对整体查询的定价不高于所有子查询价格之和，从

而防止不当获利行为。所提出的定价函数严格满足

无套利性约束。

定义 1 无套利性。设定价函数 π (Q )，若对

任意查询任务 Q 及其可分解的互斥子查询集合

{ Q1,Q2,…,Qm }， 满 足 Q =∏
i = 1

m

Qi 且 ∀i = j，

Qi ∩ Qj = ∅，皆有 π (Q ) ≤  ∑
i = 1

m

π (Qi )，则称 π (∙)
为无套利性定价函数。

定理 1 动态定价函数满足无套利性。所提定

价方法在每轮交易中生成的定价函数π (∙)满足定义1

所述的无套利性约束，即对任意查询任务Q及其可

分解的互斥子查询集合 { Q1,Q2,…,Qm }，均有

π (Q ) ≤  ∑
i = 1

m

π (Qi )。

证明 第 t轮查询定价为  pt = max ( )rt,
-
pt +  

-
pt

2

或pt = max ( rt,-
pt )，其中

-
pt与-

pt分别为当前轮估值

参数空间的下界与上界，rt 为保留价格，满足rt ≤ vt，

vt为该轮真实估值。

步骤 1 假设套利存在。假设该定价机制不满

足无套利性，则存在查询组合 ϕ ⊆ { 1,2,…,m }，使

DC 可以通过组合查询获取套利收益，即∑
t ∈ ϕ

pt <

∑
t ∈ ϕ

vt。

步骤 2 分析单轮定价机制。对于任意单次查

询Qt，其定价始终满足pt ≥  rt。若

1)  pt > vt，则数据消费者不接受报价，该轮交

易未达成，不会产生任何套利收益；

2)  pt ≤  vt，交易达成，数据消费者支付不少于

rt的金额。

因此，每轮套利空间受限于估值误差，且不会

出现显著低估或高估行为被持续利用的情形。

步骤 3 估值空间的动态收敛。由于基于椭球

空间建模的估值参数上下界 (
-
pt ,-

pt )会随查询反馈

逐步收敛，存在任意小的 ϵ > 0，使得在充分多轮

交互后有 |
-
pt - -pt |、|

-
pt - vt|，以及 |

-
pt - vt|均不超过

ϵ。即定价误差满足 lim
t → ∞

| pt - vt| = 0，套利空间趋

于消失。

步骤 4 推广至组合查询。将上述收敛结果推

广至任意有限查询组合ϕ，易得∑
t ∈ ϕ

pt ≈ ∑
t ∈ ϕ

vt。即使

初期存在定价误差，随着查询轮次增加，整体套利
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空间逐步收缩，最终满足当 |ϕ|→ ∞，∑
t ∈ ϕ

|pt - vt|→ 0。

这与步骤1中的假设矛盾，故假设不成立。

综上，所提出的定价机制满足无套利性原则。

3.2　空间复杂度与时间复杂度分析

在一次数据定价过程中，DP在第 t 轮的数据

计算开销主要来自两个部分：一是计算发布价格，

另一是更新椭球的中心 ct 和形状  At。对前者而言，

计算pt需要进行n维的矩阵−向量乘法与向量−向量

乘法，对后者而言，更新椭球相关参数主要进行

一维的向量−向量运算，时间复杂度为O (n2 )，考

虑到At ∈ Rn × n的矩阵，描述椭球中心的 ct向量为

(n × 1)的向量，空间复杂度为O (n2 )。

为分析加速定价方法在迭代过程中的误差积累

与遗憾上界，需首先界定方法在交易过程中进行价

格探索的轮次数。由于探索价格会触发椭球空间的

更新，故其迭代次数与椭球体积的收缩过程密切相

关。特别地，探索轮数的界定依赖于交易反馈对所

维护的Löwner-John外接椭球体积变化的影响范围。

有研究[35]已对椭球在一次切分后，其新外接椭球

体积相对于原始椭球体积的上界进行了界定，而下

界则可通过最小特征值的下界估计获得。为便于推

导累积遗憾的上界，本文引入以下3个命题，用以

刻画特征值变化、探索轮数与空间收缩之间的定量

关系。

命题 1 对于第 t轮交易，若 ϵ ≥  4nδ，且存在

常数 ζ ∈ R 使 γn ( At ) ≤  ζϵ2 且 x T
t At xt ≥  

ϵ2

4
，则有

γn ( At + 1 ) ≥  γn ( At )。

命题2 若在第 t轮采用探索价格策略，则椭球

特征值的更新满足 γn ( At + 1 ) ≥ n2 (1 - β 2
t )

(n + 1)2
γn ( At )。

命题 3 在满足上述条件的前提下，探索价格

的使用次数不超过Te ≤  2n2ln (2DL2 n + 1
ϵ

)，L是特

征向量的范数上界。

定理 2 如果 δ = O (
n
N

)，交易中最坏情况下

的遗憾上界为O ( )max ( )n2ln ( )N
n

,
n3ln ( )N

n
N

。

证明 设交易总轮次为 N，在第 t 轮交易中，

由于选择探索价格而造成的遗憾其上界为
-
pt + δ，

又由于
-
pt = max

θ ∈ Κt

  x T
t θ，则上界可进一步被界定为 

DL + δ，因而由于选择探索价格造成的累积遗憾不超

过Te ( DL + δ )，当选择利用价格时，其遗憾上界为

(
-
pt + δ ) - ( 

-
pt - δ )。又由于此时

-
pt -  

-
pt < ϵ，则由于

选择利用价格造成的遗憾上界为(ϵ + 2δ )。整个交易

中的累积遗憾其上界为 Te ( DL + δ ) + ( N - Te ) (ϵ +

2δ )。 当 δ = O (
n
N

)， Te 选 择 其 上 界

2n2ln (2DL2 n + 1
ϵ

)，且 ϵ被设max (
n2

N
,4nδ )时，整

个 交 易 在 最 坏 情 况 下 累 积 遗 憾 上

界为O

æ

è

ç

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
max ( )n2ln ( )N

n
,
n3ln ( )N

n
N

。

3.3　政策适配性分析

1) 与相关政策、标准的适配性分析

本文方法的适配性可从价格形成机制与交易安

全要求两个方面进行说明。一方面，《关于建立公

共数据资源授权运营价格形成机制的通知》强调公

共数据授权运营的价格形成应遵循规范化程序与可

核算原则，突出定价过程的透明性、可复核性以及

与成本核算、收益边界等管理要求的匹配。本文以

多轮成交/未成交反馈驱动估值函数的在线更新，

并输出连续报价序列与更新轨迹等过程信息，这些

信息能够形成可留痕的价格形成依据，为事后核

算、复核与内部管理提供可核算的过程证据，从而

与上述价格形成机制对“程序化、可核算、可追

溯”的治理导向相一致。另一方面，《数据安全技

术数据交易服务安全要求》从参与方、平台、交易

对象与交易过程等维度提出安全控制与审计留痕要

求。本文方法在平台既有身份鉴别、权限控制、访

问控制与日志留存等安全机制约束下运行，并将定

价交互过程中产生的必要过程记录纳入留痕范围，

以支撑交易过程的可追溯性与可审计，从而在不改

变既有安全治理框架的前提下实现可嵌入部署。

2) 与数据流通其他环节的衔接

在数据确权与合规来源环节，本文不试图替代

交易场所既有的权属声明、来源合法性审查、授权

与使用范围约束以及分类分级与安全评估等制度性

流程，而是将其作为动态定价与交互学习的前置条

件，从而明确方法边界并保证交易对象的合规可用
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性。在估值核算环节，本文方法在运行过程中自然

形成可核算的过程证据，包括连续报价记录、成交

与未成交反馈以及由反馈驱动的可行域收缩轨迹等

信息，这些信息可用于解释价格形成依据，支撑事

后复算与复核，并为平台内部核算留痕与审计评估

提供材料支撑。通过上述衔接，本文方法能够将估

值学习与定价决策嵌入既有的确权合规与核算审计

链路，增强政策合规性与推广可行性。

4　实验分析

为验证所提方法的合理性及效率，开展了系统

模拟实验。所有实验均在统一的本地环境下完成：

CPU 为 2.5 GHz16 核 Intel Core i7，内存 32 GB

（1600MHz DDR3），硬盘为 512 GB SSD，GPU 为

NVIDIA GeForce MX550（2 GB 显存）。所有算法

基于 Python 3.10实现，并在上述环境中对本文方

法进行统一性能评估。实验选取了来自Kaggle数

据社区的3个公开数据集，并构造5个合成数据集，

具体如表1所示。

4.1　评价指标

1.2节定义累积遗憾Reg，本节定义累积遗憾

率 Cr = 
Reg

T
、累积盈余等其他基本指标。

累积盈余（cumulative surplus，Cs）：买方效

益指标，衡量DC从定价中获得的超额价值。定义

Cs = E é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

t = 1

N

λt (vt - pt ) ，其中 λt = I ( pt ≤ vt ) 为成

交指示变量。Cs 越大，表明 DC 在交易中获益

越多。

累积收益（cumulative profit，Cp）：卖方效益

指标，Cp =∑
t = 1

N

|pt - rt|为衡量DP实际获得的定价

利润，即各轮成交价格高于保留价格的部分。

累积价格偏差（cumulative deviation，Cd）：定

价方法精度指标，表示发布价格与数据真实估值之

间的总偏差，定义Cd =∑
t = 1

N

|pt - vt|。

累积时间（cumulative time，Ct）：方法效率

能力指标，表示方法在T轮交易中总的运行耗时。

算法计算速度越快，说明其实用性与部署能力

越强。

上述 5 个指标从合理性与效率两个维度对动

态定价算法进行评价，其中 Cs 与 Cp 反映交易双

方的效益平衡，Cd 刻画定价结果对真实估值的

逼近精度，Cr从最优策略对比的角度量化性能损

失，这些验证定价机制在灵活性与精确性上的合

理性，Ct 用于衡量算法在迭代过程中的运行

开销。

4.2　定价合理性验证

图4(a)与图4(b)展示了在交易轮次分别为T = 500

和T = 10 000的情况下，本文方法的累积盈余与累

  表1　 数据集细节

数据集名称

Dynamic pricing dataset(D1)

Personal data datasets(D2)

Pricing model dataset(D3)

Synthetic Dataset 1(D2')

Synthetic Dataset 2(D3')

Synthetic Dataset 3(D1'')

Synthetic Dataset 4(D2'')

Synthetic Dataset 5(D3'')

大小（行×列）

1 000 × 10

8 765 × 40

21 662 × 34

8 765 × 40

21 662 × 34

1 000 × 10

8 765 × 40

21 662 × 34

特征维度

10

40

34

40

34

100

100

100

隐私含量

198

9 743

24 809

5 075

12 480

198

9 743

24 809

(b)�T=10 000

1.0
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图4　T轮累积盈余与累积遗憾率
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积遗憾率的演化趋势。随着估值权重在交互过程中

不断被精确逼近，发布策略逐步优化，模型表现出

稳定的策略收敛能力与收益提升能力。Cr 持续下

降并趋于收敛，说明定价策略能够有效贴合消费者

偏好；与此同时，Cs保持稳定增长，体现出本文

方法在长期博弈中的稳健盈利能力。

为评估本文方法在应对不同估值偏好与价值波

动条件下的灵活性，选取现实中具有代表性的两类

典型动态定价场景，以模拟DP在不同目标导向下

的定价行为。周期驱动的估值场景（场景 1），数

据价值受长期趋势与短期扰动共同影响，DP关注

在整个交易周期内实现累积盈余最优化；盈余导向

的估值场景（场景 2），DP在每轮交易中根据即时

反馈动态调整定价，以最大化当轮交易的预期盈

余。对于同一数据视图，其特征向量 x T
t 在多轮交

易中通常保持稳定，估值的动态变化主要由权重参

数θ与扰动项θt决定。

在周期驱动的估值场景下，选取传统查询定价

方法与基于劳资博弈的定价方法[30]作为对比基线，

以评估各方法对数据属性变化的响应能力。如图5(a)

所示，对比D2与D2'可见，在记录规模相同而维

度与隐私含量更高的情况下，本文方法与文献[30]

方法均能体现定价随数据复杂度提升而上升的趋

势，而传统查询定价方法无法区分两者。进一步

地，对于D3与D3'记录数与维度一致而隐私含量

不同的数据集，本文方法能根据隐私差异显著调整

定价，展现出对隐私价值的敏感感知与自适应能

力；相比之下，文献[31]方法调整有限，传统方法

则完全忽略隐私差异。

在盈余导向的估值场景中，通过调整  θ 的更

新频率（记为Sep）及总定价轮次T，评估不同设

置下定价方法的表现。表 2给出了在数据集D1下

不同设置的实验结果。随着轮次 T 增加，累积遗

憾率持续下降、累积收益总体提升，体现了方法

的学习与收敛能力；不同Sep的差异也十分明显，

其中 Sep =100整体表现最佳，Sep=50次之，Sep =

10受限于调整幅度不足而收益偏低。图 5(b)进一

步展示了单位时间平均收益的变化趋势：场景 1

收益随轮次稳步提升；场景 2 收益对 Sep 较为敏

感，Sep = 100 始终保持最高水平，Sep = 50 随轮

次增加逐渐接近场景1，Sep=10表现始终落后。

4.3　计算效率分析

本节进行了多轮定价模拟，算法在 NVIDIA 

CUDA 11.8环境下实现加速运行，并以Ct作为指标

验证计算效率。表3对定价过程各阶段的计算开销

进行了拆分，实验结果表明特征向量提取阶段为整

体计算开销的主要来源，且耗时随特征维度显著上

升。D1特征向量提取耗时为 0.092 s，D3为 6.115 s。

这是由于该阶段涉及椭球估计与约束更新，其核心
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图5　定价方法合理性验证

  表2　DC 追求最大盈余累积遗憾率和累积收益对比

轮次/次

5 000

10 000

100 000

Sep

10

50

100

10

50

100

10

50

100

Cr（盈余导向）

0.177

0.108

0.091

0.125

0.058

0.048

0.018

0.005

0.003

Cp（盈余导向）

5 492 705

5 418 969

5 412 870

22 300 830

22 861 960

22 585 972

1 729 215 783

1 749 067 574

1 663 727 868

Cp（周期驱动）

8 467 619

8 467 588

8 467 569

33 089 161

33 089 222

33 089 203

3 264 431 716

3 264 431 599

3 264 431 756
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计算为 n × n的矩阵与  n × 1向量运算，整体复杂

度为 O (n2 )。数据估值与价格发布阶段计算量较

小，仅涉及向量与标量运算，耗时几乎不随维度变

化。椭球权重空间更新阶段在多维数据下也表现出一

定计算负担，尤其在D3''上耗时达0.058 7 s，构成次

要性能瓶颈。所提定价方法在每轮迭代中需完成两

个主要步骤：一是基于估值模型  vt = x T
t θ + δt 判断

与发布价格 pt 的大小关系，计算复杂度为O (n )；

二是根据反馈结果更新椭球中心  ct 和形状矩阵At，

涉及多个  n 维向量与矩阵运算，空间复杂度为

O (n2 )。因此，随着特征维度的增加，定价过程中

相关阶段的耗时也随之显著提升。

此外，图6展示了基于椭球平行切分机制的数

据定价方法在运行效率方面的提升效果。本文在

3个典型数据集D1、D2和D3上分别对比了基线方

法（Baseline）与提出的基于平行切分的约束更新

方法（Optimized）的运行时间表现。实验结果表

明，随着执行轮次增加，基础方法在所有数据集上

均表现出运行时间的指数式增长，至第10 000轮时

耗时已达80~100 s。优化方法通过在约束更新中引

入并行切分机制与高效椭球逼近策略，在高轮次场

景下显著降低了计算开销，运行时间始终保持在

10 s以内，体现出良好的可扩展性与计算效率。

4.4　相关方法对比

本文将所提方法与方法1（PDRP[25]）和方法2

（Fairness-aware[26]）在 Cr 与 Ct 两个指标上进行了

对比，实验执行轮次范围设为T=0~10 000，数据集

为D1，结果如图7所示。从图7(a)可以看出，随着

执行轮次T的增加，Fairness-aware的Cr上升最快，

呈现近似线性甚至加速增长的趋势；PDRP的Cr增

速较缓，整体低于 Fairness-aware；相比之下，本

文方法在整个区间内均保持最低的Cr，其增长幅度

最小，体现出更加稳定且更优的决策性能。如图7(b)

所示，Fairness-aware 的运行开销随执行轮次显著

上升，Ct远高于另外两种方法；PDRP 虽然总体时

间开销较低，但仍随执行轮次逐步增长；本文方法

在三者中最为高效，累积时间增长最为缓慢，表明

  表3　DC 追求最大盈余累积遗憾率和累积收益对比

数据集

D1

D2

D3

D1''

D2''

D3''

提交查询/s

0.092

3.113

6.115

4.843

6.307

9.115

估值/s

0.010 1

0.010 2

0.010 3

0.030 2

0.059 8

0.095 1

定价/s

0.011 7

0.013 3

0.009 6

0.021 9

0.032 2

0.062 1

椭球空间裁剪/s

0.010 3

0.010 0

0.013 3

0.019 0

0.032 0

0.058 7

总时间/s

0.124 1

3.146 5

6.145 2

4.914 1

6.431 0

9.330 9
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图6　优化方法与基础方法运行时间对比
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其在保证性能的同时具备更高的计算效率。总体来

看，本文方法在Cr与Ct两个指标上均表现最佳，

既有效降低了决策误差的累积，也显著减少了整体

运行开销，验证了其在实际应用场景中的优越性。

5　结束语

本文提出了一种基于椭球空间表征的数据动态

定价方法。该方法通过迭代构造最小外接椭球，对

消费者估值空间进行紧致刻画，从而在不需要依赖

显式梯度或边界建模的条件下，实现对偏好参数的

渐进逼近与定价策略的动态调整。进一步地，本文

设计了基于平行切分的加速裁剪机制，以提升椭球

迭代收缩的效率，降低冗余计算开销，使整体方法

在多维估值与复杂偏好结构下仍具备良好的可扩展

性。在反馈稀疏、多维估值及偏好异质性等条件

下，该方法展现出稳定的收敛性与计算可行性，验

证了几何约束方法在复杂估值结构中开展动态定价

的有效性与潜力。未来工作可扩展至非线性估值模

型与异步反馈环境，以进一步增强其实用部署的灵

活性和泛化能力，从而为数据要素市场的定价机制

设计提供新的理论思路与技术支撑。
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