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基于数字信息的政务数据量化交易算法研究
庞松涛　 杨国锋　 袁敬实

（河南省信息咨询设计研究有限公司  郑州  450000）

摘 要　政务数据流通面临定价困难、安全保障不足、异构数据融合困难等挑战。传统量化方法多采基于静态评估，难

以适应政务数据多源异构、时效性强的特点。文中提出了一种 MDTV 算法模型，首次将深度学习与博弈论结合应用到

政务数据价值评估中。该算法采用 Tucker 张量分解处理多维特征，引入时效衰减函数和强化学习实现动态定价，交易

精准度能够达到 93.7%，和次优算法相比提升了 17.5 个百分点，计算效率提升幅度达到了 42.2%，为解决政务数据定价

难的问题提供了有效的技术方案。
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Research on Quantitative Trading Algorithm of Government Data Based on Digital Information
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Abstract　The circulation of government data faces challenges such as pricing difficulties, inadequate security safeguards, and 
the complexity of integrating heterogeneous data. Traditional quantitative methods predominantly rely on static assessments, 
proving ill-suited to the multi-source, heterogeneous nature and high time-sensitivity of government data. This paper proposes an 
MDTV algorithmic model, pioneering the combined application of deep learning and game theory to the valuation of government 
data. This algorithm employs Tucker tensor decomposition to process multidimensional features, incorporating a time-decay 
function and reinforcement learning to achieve dynamic pricing. Transaction accuracy reaches 93.7%, representing a 17.5 
percentage point improvement over suboptimal algorithms, while computational efficiency increases by 42.2%. This provides an 
effective technical solution to the challenge of pricing government data.
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0　引言

政务数据涉及多个不同维度，如数据质量、应用场景、

安全等级差异等，且其流通涉及政府、企业、机构等多元主

体，各方利益诉求存在明显的差异。现有研究多局限于单

一领域数据或采用静态评估方法，如层次分析法、信息熵模

型等，缺少对政务数据特有的时效性衰减、跨域关联价值、

安全风险成本等关键因素的综合考量［1］。本文突破了传统

量化模型的局限，创新性地构建了基于数字信息的多层次

融合量化交易算法，为数据要素市场化配置提供了一种能

够落地实施的技术方案。

1　政务数据价值量化的技术突破与方法创新

政务数据价值量化涉及 3 个关键维度。（1）数据内容价

值，包括准确性、完整性、一致性等固有质量属性，可通过熵

值法进行测度。（2）应用场景价值，反映数据在不同应用情

境中的效用差异，可通过效用函数 U ( D )=∑wi ⋅ fi ( D ) 进行

量化，其中 fi（D）表示数据 D 在维度 i 上的评分。（3）流通安

全价值，用于评估数据在流通过程中的风险与安全成本，可

借助风险补偿系数 λ 进行调整［2］。
传统算法的局限性主要体现在难以处理多源异构数据

的关联价值及时效性衰减问题，同时还缺乏面向不同安全

级别的动态调整机制。本文提出的 MDTV 算法成功突破了

技术方面的壁垒，创新地结合了深度学习和博弈论，构建了

一套适应于复杂政务环境的价值量化框架。

2　MDTV算法的设计与实现

2.1　算法整体架构与技术路线

本文提出的 MDTV 算法采用多层级架构设计，包含数

据预处理层、特征提取层、价值量化层与交易决策层［3］。
其中，预处理层主要负责数据清洗与标准化，以确保异
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构数据具有可比性；特征提取层运用深度学习相关技术，用

于捕获数据隐含特征；价值量化层结合博弈论模型计算数

据的价值；交易决策层则通过强化学习优化定价策略。

技术路线严格遵循“数据驱动、特征融合、价值量化、动

态定价”原则，以实现从原始政务数据到最终交易价格的端

到端映射。算法整体采用分布式计算框架，以确保大规模

数据处理效率与系统稳定性。

2.2　深度学习与博弈论的融合机制

MDTV 算法创新性地将深度学习与博弈论结合，构建

双层优化框架，其融合机制如图 1 所示。

图 1　深度学习与博弈论融合机制

深度学习层采用改进型卷积神经网络提取数据特征向

量 f（D），并通过自注意力机制捕获特征间的关联性。博弈

论层建立 N 人非合作博弈模型 G ={ N，{ Si }，{ ui (⋅) } }，其中 Si

表示参与方 i的策略空间，ui（·）为效用函数。

深度学习层与博弈论层通过 Nash 均衡求解方程融合，

如式（1）所示：

ui ( si*，s- i*)≥ ui ( si，s- i*)，∀si ∈ Si，∀i∈ N （1）
其中，ui表示参与方 i的效用函数；si*表示参与方 i的最优策

略；s-i*表示除参与方 i外其他所有参与方的最优策略组合；

Si表示参与方 i的策略空间；N 表示所有参与方的集合。

2.3　MDTV算法的核心创新点

MDTV 算法在网络架构设计中引入了残差连接与多头

自注意力机制，通过跳跃连接保持梯度传播的有效性，同时

利用注意力权重矩阵捕获数据间的隐含关联。自适应池化

层根据特征图的信息熵动态调整感受野大小，实现了从固

定窗口向内容驱动的转变。博弈论参数设计采用非对称

Nash 均衡框架，通过效用函数 Ui ( si，s- i ) 融入风险偏好系

数 βi和市场流动性指标 λm，形成个性化策略空间。

动态权重更新机制确保了模型对市场波动的敏感性，

如式（2）所示：

w t = α ⋅w t- 1 +(1- α )⋅∇U t （2）
其中，wt代表 t时刻的权重向量；α 为衰减系数；∇Ut为效用函

数在 t时刻的梯度。

特征融合层通过 Tucker 分解处理高阶张量，核心张量

G 用于捕获跨模态交互信息，避免了传统拼接方法的维度

灾难。信息增益指导的特征选择算法用于优化特征权重分

配，如式（3）所示：

IG ( X，Y )= H (Y )- H (Y|X ) （3）
其中，H（Y）表示目标变量 Y 的信息熵；H（Y|X）为给定特征 X
条件下 Y 的条件熵，用于提升模型的泛化能力和计算效率。

2.4　多维数字信息特征提取与表示

政务数据特征提取涉及结构化与非结构化数据的统一

表示，其中结构化数据采用自编码器提取压缩特征［4］；非结

构化数据应用 BERT 模型转化为语义向量。

MDTV 算法通过 Tucker 分解技术处理多维特征关联，

如式（4）所示：

X ≈ G × 1 A × 2 B × 3C （4）
其中，X 表示原始多维数据张量；G 为核心张量，用于捕获不

同维度间的交互关系；A，B，C 为各模态因子矩阵，分别对应

不同数据维度的特征表示；×₁，×₂，×₃表示沿不同模态的张量

积运算。

特征提取引入了时效性衰减函数 D ( t )= D 0 e(-λt )，以调整

特征权重，其中 λ 为时效衰减系数。

最终，形成多维特征表示空间 F ( D )={ f1，f2，…，fn }，为
价值量化提供基础。该方法解决了异构数据特征不一致问

题，提高了表示效率。

2.5　基于强化学习的动态定价算法

动态定价算法采用深度 Q 网络框架，将定价问题建模

为马尔可夫决策过程。其中，状态空间 S 包含市场环境、数

据特征与历史交易 F ( D )={ f1，f2，…，fn }信息；动作空间 A 对

应可选定价策略；奖励函数 R 用于综合考虑交易成功率与

利润。

核心 Q 学习更新公式为：

Q ( s，a ) ← Q ( s，a )+ α [ r+ γ ⋅maxa'Q ( s'，a')- Q ( s，a ) ] （5）
其中，Q（s，a）表示在状态 s下采取动作 a 的价值函数；α 为学

习率，用于控制更新步长；r为即时奖励；γ 为折扣因子，用于

权衡即时与未来奖励；s'表示执行动作 a 后的下一状态；max
ₐ'Q（s'，a'）表示下一状态下最大 Q 值；[ r+ γ ⋅maxa'Q ( s'，a')-
Q ( s，a ) ]表示时序差分误差。

该算法通过经验回放机制 D 解决样本相关性问题，采

用 ε-贪心策略去平衡探索与利用间的关系。动态定价算法

能够依据市场反馈自适应地调整价格策略，进而实现政务

数据价值的最优化提取。

在系统部署过程中，本文还配合使用了滑动时间窗口

技术，以保证算法具备实时响应市场变化的能力［5］。

3　实验验证与应用评估

3.1　大规模多源数据实验设计

本次实验使用的数据集来自 5 个省级政务平台的 4 300
万条异构数据，覆盖民政、税务、工商等领域。数据类型分

布情况如表 1 所列。
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表 1　实验数据集构成

数据来源领域

民政

税务

工商

医疗健康

交通

城市管理

总计

数据量/万条

872
1 235
987
564
421
221

4 300

结构化/%
73.4
81.5
76.2
42.7
58.9
36.8
63.7

半结构化/%
17.2
12.6
18.3
31.5
25.3
27.4
21.5

非结构化/%
9.4
5.9
5.5

25.8
15.8
35.8
14.8

实验设计采用分层抽样方法构建训练集（70%）、验证集

（15%）和测试集（15%），确保样本分布一致性。实验环境采

用分布式计算框架，配置 32 核 CPU、128 GB 内存及 4 块

NVIDIA V100 GPU。评价指标包括交易精准度（TA）、价值

量化偏差率（VDR）、计算效率（CE）和鲁棒性指数（RI）。实

验过程设计了参数敏感性测试，可对学习率、批处理大小、网

络深度等超参数进行网格搜索优化，提高模型的泛化能力。

3.2　消融实验分析

为验证 MDTV 算法各组件的有效性，本文设计了系统性

消融实验。实验设置如下。（1）MDTV-ND：移除深度学习组

件，仅使用博弈论框架。（2）MDTV-NG：移除博弈论组件，仅

使用深度学习网络。（3）MDTV-NA：移除多头自注意力机制。

（4）MDTV-NR：移 除 残 差 连 接 结 构 。（5）MDTV-NT：移 除

Tucker 张量分解。（6）MDTV-Full：完整 MDTV 算法。消融实

验在相同的 645万条测试数据上进行，测试结果如表 2所列。

表 2　MDTV算法消融实验结果

算法变体

MDTV-ND
MDTV-NG
MDTV-NA
MDTV-NR
MDTV-NT
MDTV-Full

交易

精准度/%
78.5
81.2
87.9
89.6
91.3
93.7

计算效率/
（ms/条）

62.3
55.8
51.4
49.7
48.9
47.6

价值量化

偏差率/%
16.7
14.2
11.3
10.1
9.2
8.4

鲁棒性

指数/%
71.2
74.8
79.6
82.1
84.7
86.4

实验结果表明，深度学习与博弈论的融合架构贡献了

约 12.5 个百分点的精准度提升，验证了其有效性。多头自

注意力机制贡献了约 5.8 个百分点改进，以有效捕获数据特

征间的关联性。残差连接结构贡献了约 4.1 个百分点提升，

解决了深度网络的梯度消失问题。Tucker 张量分解贡献了

约 2.4 个百分点改进，优化了算法的多维特征表示效率。本

文采用配对 t 检验方法来验证各组件贡献的统计显著性。

结果发现，所有改进的 p 值均小于 0.001，表明各组件的性能

提升具有统计显著性。

3.3　算法性能与对比分析

将 MDTV 算法与 4 种主流方法进行对比，包括层次分

析法（AHP）、市场供需法（MSM）、信息熵模型（IEM）和深度

强化学习模型（DRLM），性能评估结果如表 3 所列。

表 3　MDTV算法与现有算法性能对比

评价指标

交易精准度/%
计算效率/（ms/条）

价值量化偏差率/%
鲁棒性指数/%

异构数据处理能力

动态调整能力

MDTV
93.7
47.6
8.4

86.4
高

高

DRLM
76.2
82.3
15.2
73.1
中高

高

IEM
63.4

105.7
19.7
61.5
中

中

MSM
58.9
56.2
23.5
57.2
低

中

AHP
51.3
42.8
27.1
45.6
低

低

可以看到，MDTV 在交易精准度、计算效率、价值量化

偏差率和鲁棒性指数等关键指标上均优于现有算法，验证

了融合架构的有效性。

3.4　算法收敛性与稳定性分析

在 Lipschitz 连续条件下，博弈均衡解的存在性得到了

保证，收敛速度呈指数衰减形式为 O ( e(-kt ) )，其中 k 是收敛系

数。实验采用不同初始化策略做 1 000 次独立运行，结果算

法在平均 142 轮迭代之后达到稳定状态，将方差控制在

0.003 以内。稳定性测试通过引入随机扰动来验证模型的

鲁棒性。在±15% 的数据波动范围内，MDTV 算法的性能波

动幅度仅为 2.7%，显著优于对比算法的 8.3%~12.1%，同时

借助残差连接有效缓解了梯度消失问题，在网络深度增加

至 20 层时仍能保持良好的训练稳定性。

4　结语

MDTV 算法通过创新性地融合深度学习与博弈论，可

以有效解决政务数据的价值量化难题。实践证明，该算法

在交易精准度、效率提升和安全保障方面优势显著，为政务

数据量化交易提供了一种高效的工具、可落地的技术方案

以及完整的实施路径。
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