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到稿日期：２０１７－１０－２０　返修日期：２０１７－１１－３０　　本文受国家自然科学基金项目（９１６４６２０２，７１１０３０２０），国家社会科学基金（１５ＢＴＱ０５４，

１２＆ＺＤ２２０）资助。

朝乐门（１９７９－），男，副教授，博士生导师，主要研究方向为数据科学与大数据分析，Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｈａｏｌｅｍｅｎ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ（通信作者）；邢春晓（１９６７－），

男，教授，博士生导师，主要研究方向为云计算与大数据分析；张　勇（１９７３－），男，博士，副教授，主要研究方向为数据管理与数据分析。

数据科学研究的现状与趋势

朝乐门１，２　邢春晓３，４，５　张　勇３，４，５

（数据工程与知识工程教育部重点实验室（中国人民大学）　北京１００８７２）１

（中国人民大学信息资源管理学院　北京１００８７２）２　（清华大学计算机科学与技术系　北京１０００８４）３

（清华大学信息技术研究院　北京１０００８４）４　（清华信息科学与技术国家实验室（筹）　北京１０００８４）５

　
摘　要　大数据时代的到来催生了一门新的学科———数据科学。首先，探讨了数据科学的内涵、发展简史、学科地位

及知识体系等基本问题，并提出了专业数据科学与专业中的数据科学之间的区别与联系。其次，分析现阶段数据科学

的研究特点，并分别提出了专业数据科学、专业中的数据科学及大数据生态系统中的相对热门话题。接着，探讨了数

据科学研究中的１０个争议及挑战：思维模式的转变（知识范式还是数据范式）、对数据的认识（主动属性还是被动属

性）、对智能的认识（更好的算法还是更多的数据）、主要瓶颈（数据密集型还是计算密集型）、数据准备（数据预处理还

是数据加工）、服务质量（精准度还是用户体验）、数据分析（解释性分析还是预测性分析）、算法评价（复杂度还是扩展

性）、研究范式（第三范式还是第四范式）、人才培养（数据工程师还是数据科学家）。然后，提出了数据科学研究的１０

个发展趋势：预测模型及相关分析的重视，模型集成及元分析的兴起，数据在先、模式在后或无模式的出现，数据一致

性及现实主义的回归，多副本技术及靠近数据原则的广泛应用，多样化技术及一体化应用并存，简单计算及实用主义

占据主导地位，数据产品开发及数据科学的嵌入式应用，专家余及公众数据科学的兴起，数据科学家与人才培养的探

讨。最后，结合文中工作，对数据科学研究者给出了几点建议和注意事项。

关键词　数据科学，大数据，数据产品开发，数据加工，数据驱动
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　　大数据正在改变着人们的工作、生活与思维模式［１］，进而

对文化、技术和学术研究产生深远影响［２］。一方面，大数据时

代给各学科领域带来了新的机遇———认识论和研究范式的转

变［３］，促生了一种区别于传统科学研究中沿用至今的“知识范

式”的新研究范式———“数据范式”。“数据范式”的广泛应用

成为现代科学研究的一个重要转变。另一方面，大数据带来

的挑战在于数据的获取、存储、计算不再是瓶颈或难题，各学

科领域中的传统知识与新兴数据之间的矛盾日益突出，传统

知识无法解释和有效利用新兴的大数据，进而促使传统理论

与方法的革命性变化。

目前，大数据已受到各学科领域的高度关注，成为包括计

算机科学和统计学在内的多个学科领域的新研究方向，表现

出不同专业领域中的数据研究相互高度融合的趋势，进而即

将独立出一门新兴学科———数据科学。同时，大数据研究中

仍存在一些误区或曲解，如片面追求数据规模、过于强调计算

架构和算法、过度依赖分析工具、忽视数据重用、混淆数据科

学与大数据的概念以及全盘否定大数据等［４］。因此，现代社

会需要一门新学科来系统研究大数据时代的新现象、理念、理

论、方法、技术、工具和实践，即“数据科学”。

本文第１节探讨数据科学的内涵、发展简史、学科地位和

知识体系等４个基本问题，并提出了数据科学的两个基本类

型———专业数据科学和专业中的数据科学；第２节提出现阶

段数据科学研究的特点———本质问题的系统研究较少，而周

边问题的讨论较多，并分别分析了专业数据科学、专业中的数

据科学以及大数据生态系统中的相对热门话题；第３节探讨

数据科学研究中的１０个争议———思维模式的转变（知识范式

还是数据范式）、对数据的认识视角（主动属性还是被动属

性）、对智能的认识侧重点（更好的算法还是更多的数据）、主

要瓶颈（数据密集型还是计算密集型）、数据准备（数据预处理

还是数据加工）、服务质量（精准度还是用户体验）、数据分析

（解释性分析还是预测性分析）、算法评价（复杂度还是扩展

性）、研究范式（第三范式还是第四范式）和人才培养（数据工

程师还是数据科学家），并分别提出了研究挑战；第４节分析

了数据科学研究的１０个发展趋势———预测模型及相关分析

的重视，模型集成及元分析的兴起，数据在先、模式在后或无

模式的出现，数据一致性及现实主义的回归，多副本技术及靠

近数据原则的应用，多样化技术及一体化应用并存，简单计算

及实用主义占据主导地位，数据产品开发及数据科学的嵌入

式应用，专家余及公众数据科学的兴起以及数据科学家与人

才培养的探讨。最后总结全文，并对数据科学研究者提出了

几点建议。

１　数据科学：大数据背后的科学

“数据科学”与“大数据”是两个既有区别又有联系的术

语，可以将数据科学理解为大数据时代的一门新科学［５］，即以

揭示数据时代尤其是大数据时代新的挑战、机会、思维和模式

为研究目的，由大数据时代新出现的理论、方法、模型、技术、

平台、工具、应用和最佳实践组成的一整套知识体系。

１．１　数据科学的内涵及兴起

１９７４年，著名计算机科学家、图灵奖获得者Ｐｅｔｅｒ　Ｎａｕｒ

在其著作Ｃｏｎｃｉｓｅ　Ｓｕｒｖｅｙ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｍｅｔｈｏｄｓ的前言中首

次明确提出了数据科学（Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ）的概念：“数据科学是

一门基于数据处理的科学”，并提到了数据科学与数据学

（Ｄａｔａｌｏｇｙ）的区别———前者是解决数据（问题）的科学（ｔｈｅ

ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　ｄｅａｌｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｄａｔａ），而后者侧重于数据处理及其在

教育领域中的应用（ｔｈｅ　ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　ｄａｔａ　ａｎｄ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

ａｎｄ　ｉｔｓ　ｐｌａｃｅ　ｉｎ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎ）［６］。

Ｐｅｔｅｒ　Ｎａｕｒ首次明确提出数据科学的概念之后，数据科

学研究经历了一段漫长的沉默期。直到２００１年贝尔实验室

的Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ在学术期刊Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｒｅｖｉｅｗ 上

发表了题为“Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ：ａｎ　Ａｃｔｉｏｎ　Ｐｌａｎ　ｆｏｒ　Ｅｘｐａｎｄｉｎｇ　ｔｈｅ

Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ　Ａｒｅａｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｆｉｅｌｄ　ｏｆ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ”的论文，主张数据科

学是统计学的一个重要研究方向［７］，数据科学才再度受到统

计学领域的关注。２０１３年，Ｍａｔｔｍａｎｎ［８］和 Ｄｈａｒ［９］在 Ｎａｔｕｒｅ

和Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＣＭ 上分别发表了题为“Ｃｏｍｐｕ－

ｔｉｎｇ：Ａ　ｖｉｓｉｏｎ　ｆｏｒ　ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｃｅ”和“Ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”

的论文，从计算机科学与技术视角讨论了数据科学的内涵，使

数据科学被纳入计算机科学与技术专业的研究范畴。然而，

数据科学被更多人关注是因为后来发生了３个标志性事件：

１）Ｐａｔｉｌ　Ｄ　Ｊ和Ｄａｖｅｎｐｏｒｔ　Ｔ　Ｈ于２０１２年在Ｈａｒｖａｒｄ　Ｂｕｓｉｎｅｓｓ

Ｒｅｖｉｅｗ上发表题为“Ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｔｉｓｔ：ｔｈｅ　ｓｅｘｉｅｓｔ　ｊｏｂ　ｏｆ　ｔｈｅ　２１ｓｔ

ｃｅｎｔｕｒｙ”［１０］的论文；２）２０１２年，大数据思维首次应用于美国

总统大选，奥巴马击败罗姆尼，成功连任［１１］；３）美国白宫于

２０１５年首次设立数据科学家的岗位，并聘请Ｐａｔｉｌ　Ｄ　Ｊ作为白

宫第一任首席数据科学家［１２］。

Ｇａｒｔｎｅｒ的调研及其新技术成长曲线（Ｇａｒｔｎｅｒ’ｓ　２０１４

Ｈｙｐｅ　Ｃｙｃｌｅ　ｆｏｒ　Ｅｍｅｒｇｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ）［１３］表示，数据科学的

发展于２０１４年７月已经接近创新与膨胀期的末端，将在２～

５年内开始应用于生产高地期（ｐｌａｔｅａｕ　ｏｆ　Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ）。同

时，Ｇａｒｔｎｅｒ的另一项研究揭示了数据科学本身的成长曲线

（Ｈｙｐｅ　Ｃｙｃｌｅ　ｆｏｒ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ）［１４］，如图１所示。从中可以看

出，数据科学的各组成部分的成熟度不同：Ｒ的成熟度最高，

已广泛应用于生产活动；其次是模拟与仿真、集成学习、视频

与图像分析、文本分析等，它们正在趋于成熟，即将投入实际

应用；基于 Ｈａｄｏｏｐ的数据发现可能会消失；语音分析、模型

管理、自然语言问答等已经度过了炒作期，正在走向实际应

用；公众数据科学、模型工厂、算法市场（经济）、规范分析等正

处于高速发展期。

２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



图１　数据科学的成长曲线（２０１６）

Ｆｉｇ．１　Ｇｒｏｗｔｈ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｃｅ（２０１６）

１．２　数据科学的学科地位

２０１０年，Ｄｒｅｗ　Ｃｏｎｗａｙ提出了第一张揭示数据科学的学

科地位的维恩图———数据科学维恩图（Ｔｈｅ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ

Ｖｅｎｎ　Ｄｉａｇｒａｍ）（见图２），首次明确探讨了数据科学的学科定

位问题［１５］。在他看来，数据科学处于统计学、机器学习和领

域知识的交叉处。后来，其他学者在此基础上提出了诸多修

正或改进版本，图３为Ｊｅｒｒｙ　Ｏｖｅｒｔｏｎ于２０１６年给出的数据

科学维恩图［１６］。但是，后续版本对数据科学的贡献和影响远

不及Ｄｒｅｗ　Ｃｏｎｖｅｙ首次提出的数据科学维恩图。

图２　Ｄｒｅｗ　Ｃｏｎｗａｙ的数据科学维恩图（２０１０）

Ｆｉｇ．２　Ｄｒｅｗ　Ｃｏｎｗａｙ’ｓ　ｖｅｎｎ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｃｅ（２０１０）

图３　Ｊｅｒｒｙ　Ｏｖｅｒｔｏｎ的数据科学维恩图（２０１６）

Ｆｉｇ．３　Ｊｅｒｒｙ　Ｏｖｅｒｔｏｎ’ｓ　ｖｅｎｎ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｃｉｅｎｃｅ（２０１６）

从Ｄｒｅｗ　Ｃｏｎｗａｙ的数据科学维恩图的中心部分可看出，

数据科学位于统计学、机器学习和某一领域知识的交叉处，具

备较为显著的交叉型学科的特点，即数据科学是一门以统计

学、机器学习和领域知识为理论基础的新兴学科。同时，从图

２的外围可看出，数据科学家需要具备数学与统计学知识、领

域实战和黑客精神，说明数据科学不仅需要理论知识和实践

经验，还涉及黑客精神，即数据科学具备３个基本要素：理论

（数学与统计学）、实践（领域实务）和精神（黑客精神）。

１．３　数据科学的知识体系

从知识体系看，数据科学主要以统计学、机器学习、数据

可视化以及（某一）领域知识为理论基础，主要研究内容包括

数据科学基础理论、数据加工、数据计算、数据管理、数据分析

和数据产品开发，如图４所示［１７］。

图４　数据科学的知识体系

Ｆｉｇ．４　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｓｙｓｔｅｍ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｉｃｅｎｃｅ

（１）基础理论：主要包括数据科学中的新理念、理论、方

法、技术及工具以及数据科学的研究目的、理论基础、研究内

容、基本流程、主要原则、典型应用、人才培养、项目管理等。

需要特别提醒的是，“基础理论”与“理论基础”是两个不同的

概念。数据科学的“基础理论”在数据科学的研究边界之内；

而其“理论基础”在数据科学的研究边界之外，是数据科学的

理论依据和来源。

（２）数据加工（Ｄａｔａ　Ｗｒａｎｇｌｉｎｇ或Ｄａｔａ　Ｍｕｎｇｉｎｇ）：数据科

学中关注的新问题之一。为了提升数据质量、降低数据计算

的复杂度、减少数据计算量并提升数据处理的精准度，数据科

学项目需要对原始数据进行一定的加工处理工作———数据审

计、数据清洗、数据变换、数据集成、数据脱敏、数据归约和数

据标注等。值得一提的是，与传统数据处理不同的是，数据科

学中的数据加工更强调数据处理中的增值过程，即如何将数

据科学家的创造性设计、批判性思考和好奇性提问融入数据

的加工活动之中。

（３）数据计算：在数据科学中，计算模式发生了根本性的

变化———从集中式计算、分布式计算、网格计算等传统计算过

渡至云计算。比较有代表性的是 Ｇｏｏｇｌｅ三大云计算技术

（ＧＦＳ、ＢｉｇＴａｂｌｅ和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）、Ｈａｄｏｏｐ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｓｐａｒｋ
和ＹＡＲＮ。计算模式的变化意味着数据科学中所关注的数

据计算的主要瓶颈、主要矛盾和思维模式发生了根本性变化。

（４）数据管理：在完成“数据加工”和“数据计算”之后，还

需要对数据进行管理与维护，以便进行（再次进行）“数据分

析”以及数据的再利用和长久存储。在数据科学中，数据管理

方法与技术也发生了重要变革———不仅包括传统关系型数据

库，还出现了一些新兴数据管理技术，如ＮｏＳＱＬ、ＮｅｗＳＱＬ技

术和关系云等。

（５）数据分析：数据科学中采用的数据分析方法具有较为

明显的专业性，通常以开源工具为主，与传统数据分析有着较

为显著的差异。目前，Ｒ语言和Ｐｙｔｈｏｎ语言已成为数据科学

家应用较为普遍的数据分析工具。

（６）数据产品开发：“数据产品”在数据科学中具有特殊的

３第１期 朝乐门，等：数据科学研究的现状与趋势



含义———基于数据开发的产品的统称。数据产品开发是数据

科学的主要研究使命之一，也是数据科学与其他科学的重要

区别。与传统产品开发不同的是，数据产品开发具有以数据

为中心、多样性、层次性和增值性等特征。数据产品开发能力

也是数据科学家的主要竞争力之源。因此，数据科学的学习

目的之一是提升自己的数据产品开发能力。

１．４　专业数据科学及专业中的数据科学

数据科学是一门与领域知识和行业实践高度交融的学

科。从目前的研究现状来看，数据科学可以分为两类：专业数

据科学与专业中的数据科学。其中，“专业数据科学”是以独

立学科的形式存在，且与其他传统学科（如计算机科学、统计

学、新闻学、社会学等）并列的一门新兴科学；“专业中的数据

科学”是指依存于某一专业领域中的大数据研究，其特点是与

所属专业的耦合度较高，难以直接移植到另一个专业领域，如

数据新闻（Ｄａｔａ　Ｊｏｕｒｎａｌｉｓｍ）［１８］、材料数据科学（Ｍａｔｅｒｉａｌｓ　Ｄａ－

ｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ）［１９］、大数据金融（Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ｆｉｎａｎｃｅ）［２０］、大数据社

会、大数据伦理（Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ｅｔｈｉｃｓ）［２１］和大数据教育（Ｂｉｇ　Ｄａｔａ

Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ）［２２］等。

专业数据科学与专业中的数据科学的联系如下：专业数

据科学聚集了不同专业中的数据科学中的共性理念、理论、方

法、术语与工具；相对于专业中的数据科学，专业数据科学更

具共性和可移植性，并为不同专业中的数据科学研究奠定了

理论基础；专业中的数据科学代表的是不同专业中对数据科

学的差异性认识和区别化应用。

２　数据科学的研究热点

目前，数据科学的研究特点是对本质问题的系统研究较

少，而对周边问题的讨论较多，具体可从以下４个方面进行分

类分析。

２．１　周边问题仍为研究热点

从文献分布看，数据科学的研究主题可以分为两类：核心

问题和周边问题。前者代表的是数据科学的基础理论———数

据科学特有的理念、理论、方法、技术、工具、应用及代表性实

践；后者代表的是数据科学的底层理论（理论基础，如统计学、

机器学习等）、上层应用（应用理论，如数据新闻、大数据金融、

大数据社会、大数据生态系统等）以及相关研究（如云计算、物

联网、移动计算等）。文献数量和研究深度表明，现阶段的数

据科学仍以周边问题的讨论为研究热点，而对数据科学核心

问题的研究远远不够。对数据科学周边问题的研究主要集中

在以下方面：

（１）大数据挑战及数据科学的必要性。在大数据时代，挑

战和机会并存［２３］。挑战不仅来自于数据量（Ｖｏｌｕｍｅ），还涉及

其多个Ｖ特征，如种类多（Ｖａｒｉｅｔｙ）、速度要求高（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）和

价值密度低（Ｖａｌｕｅ）［２４－２５］。因此，社会与科技的发展亟待一门

新的学科———数据科学，并对大数据时代的新问题和新思路

进行系统研究［２６］。

（２）数据科学对统计学和计算机科学的继承与创新。一

方面，数据科学作为新的研究方向，进一步拓展了统计学［２７］

和计算机科学与技术［２８］的研究范畴；另一方面，数据科学不

仅继承了统计学和计算机科学等基础理论，而且对其进行了

创新与发展，逐渐成为一门独立学科［２９］。

（３）新技术在数据科学中的重要地位。云计算、物联网、

移动计算等新技术的兴起拓展了人们的数据获取、存储和计

算能力，促使大数据时代的到来，成为数据学科诞生的必要条

件。同时，数据科学中需要重点引入Ｓｐａｒｋ［３０］，Ｈａｄｏｏｐ［３１］，

ＮｏＳＱＬ［３２］等新兴技术，从而更好地面对大数据挑战。新技术

的应用意味着数据科学对数据及其管理的认识发生了根本性

变化———不仅开始接受数据的复杂性，而且数据管理的理念

从传统的完美主义转向现实主义，“数据在先，模式在后或无

模式”的数据管理范式、ＢＡＳＥ原则以及ＣＡＰ理论［３３］等新理

念已成为数据科学的基本共识。

（４）数据科学对特定领域的影响。大数据及其背后的数

据科学在特定领域的应用是近几年的热门话题，尤其在生命

科学［３４］、医疗保健［３５］、政府治理［３６］、教学教育［３７］和业务管

理［３８］等领域的广泛应用，出现了量化自我［３９］、数据新闻［４０］、

大数据分析学［４１］等新的研究课题。

（５）数据科学领域的人才培养。与传统科学领域不同的

是，数据科学领域人才培养目的是培养学生的“以数据为中心

的思考能力”［４２］。目前，相关研究主要涉及４个主题：数据科

学课程的建设、相关课程的教学改革［４３］、跨学科型人才培

养［４４］以及女性数据科学家的培养［４５］。总体上看，数据科学

的人才培养目的并不是培养数据工程师，而是数据科学家，尤

其需要培养具有３Ｃ精神的数据科学家———原创性（Ｃｒｅａｔｉｖｅ）

设计、批判性（Ｃｒｉｔｉｃａｌ）思考和好奇性（Ｃｕｒｉｏｕｓ）提问［４６］。

２．２　专业数据科学研究中的相对热门话题

从研究视角看，数据科学的研究可以分为两类：专业数据

科学和专业中的数据科学。前者代表的是将数据科学当作一

门独立于传统科学的新兴学科来研究，强调的是其学科基础

性；后者代表的是将数据科学当作传统学科的新研究学科和

思维模式来研究，强调的是数据科学的学科交叉性。从目前

的研究现状看，专业数据科学研究的热门话题如下。

（１）ＤＩＫＷ模型。ＤＩＫＷ 模型刻画的是人类对数据的认

识程度的转变过程［４７］。通常认为，数据科学的研究任务是将

数据转换成信息（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）、知识（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）或（和）智慧

（Ｗｉｓｄｏｍ）［４８］。从数据到智慧的转变过程是一种从不可预知

到可预知的增值过程，即数据通过还原其真实发生的背景

（Ｃｏｎｔｅｘｔ）成为信息，信息赋予其内在含义（Ｍｅａｎｉｎｇ）之后成

为知识，而知识通过理解转变成智慧。

（２）数据分析学（Ｄａｔａ　Ａｎａｌｙｔｉｃｓ）。大数据分析研究正在

成为一门相对成熟的研究学科———数据分析学。需要注意的

是，数据分析（Ｄａｔａ　Ａｎａｌｙｓｉｓ）与数据分析学是两个不同的概

念：前者强调的是数据分析活动本身，而后者更加强调数据分

析中的方法、技术和工具。目前，大数据分析研究中的热门话

题有两个：１）大数据分析学，尤其是大数据分析算法和工具的

开发；２）面向特定领域的大数据分析，如面向物流与供应链管

理［４９］、网络安全［５０］以及医疗健康［５１］的大数据分析学。文献

［５２］给出了数据分析的主要类型及常见错误。

（３）数据化（Ｄａｔａｆｉｃａｔｉｏｎ）。数据化是将客观世界以及业

务活动以数据的形式进行计量和记录，形成大数据，以便进行

后续的开发利用。除了物联网和传感器等公认的研究课题，
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量化自我（Ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ　Ｓｅｌｆ）［５３－５４］也逐渐成为数据化的热门话

题。数据化是大数据时代初级阶段主要关注的问题，随着大

数据的积淀，人们的研究焦点将从业务的数据化转向数据的

业务化，即研究重点将放在“基于数据定义和优化业务”上。

（４）数据治理（Ｄａｔａ　Ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ）。数据治理是指数据管

理的管理。目前，相关研究主要集中在顶层设计［５５］、实现方

法［５６］、参考框架［５７］以及如何保证数据管理的可持续性［５８］。

此外，数据治理作为数据能力成熟度评估模型（Ｄａｔａ　Ｍａｔｕｒｉｔｙ
Ｍｏｄｅｌ）的关键过程域，重点关注的是如何通过数据治理提升

组织数据管理能力的问题。ＤＭＭ 中定义的关键过程域“数

据治理”包括３个关键过程：治理管理（Ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ　Ｍａｎａｇｅ－

ｍｅｎｔ）、业务术语表（Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｇｌｏｓｓａｒｙ）和元数据管理（Ｍｅｔａ－

ｄａｔａ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ）［５９］。

（５）数据质量。对大数据的质量与可用性之间内在联系

的讨论已成为现阶段数据科学的热点问题之一，主要研究议

题集中在大数据中的质量问题会不会导致数据科学项目的根

本性错误［６０］以及大数据时代背景下的数据可用性的挑战及

新研究问题［６２］。但是，传统数据管理和数据科学对数据质量

的关注点不同。传统数据管理主要从数据内容视角关注质量

问题，强调的是数据是否为干净数据（Ｃｌｅａｎ　Ｄａｔａ）／脏数据

（Ｄｉｒｔｙ　Ｄａｔａ）［６３］；数据科学主要从数据形态视角关注质量问

题，重视的是数据是否为整齐数据（Ｔｉｄｙ　Ｄａｔａ）／混乱数据

（Ｍｅｓｓｙ　Ｄａｔａ）。所谓的整齐数据是指数据的形态可以直接支

持算法和数据处理的要求。例如，著名的数据科学家 Ｈａｄｌｅｙ
Ｗｉｃｋｈａｍ提出了整齐数据和数据整齐化处理（Ｄａｔａ　Ｔｉｄｙｉｎｇ）

的概念，并主张整齐数据应遵循３个基本原则：每个观察占且

仅占一行，每个变量占且仅占一列，每一类观察单元构成一个

关系表［６４］。

除了上述问题之外，大数据的安全［６５］、大数据环境下的

个人隐私保护［６６］、数据科学的项目管理及团队建设［６７］、公众

数据科学（Ｃｉｔｉｚｅｎ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ）［６８］等是目前在专业数据科学

研究中讨论得较多的问题。

２．３　专业中的数据科学研究的相对热门话题

相对于专业数据科学，专业中的数据科学研究具有差异

性和隐蔽性。差异性主要表现在各学科领域对数据科学的关

注点和视角不同；隐蔽性是指专业中的数据科学研究往往间

接地吸收和借鉴数据科学或类似于数据科学的思想，而并不

明确采用或直接运用数据科学的规范术语。从目前的研究

看，以下几个专业中的数据科学研究尤为活跃。

（１）数据新闻（Ｄａｔａ　Ｊｏｕｒｎａｌｉｓｍ）：新闻学领域的新研究方

向之一，主要研究的是如何将大数据和数据科学的理念引入

新闻领域，实现数据驱动型新闻（Ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ　Ｊｏｕｒｎａｌｉｓｍ）［６８］。

（２）工业大数据：主要研究如何将大数据应用于工业制造

领域，进而实现工业制造的创新。比较有代表性的是德国工

业４．０（Ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ　４．０）、美国工业互联网（Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　ｉｎｔｅｒｎｅｔ）

和中国制造２０２５（Ｍａｄｅ　ｉｎ　Ｃｈｉｎａ）。

（３）消费大数据：与工业大数据不同的是，消费大数据更

关注产品生命周期的末端，即如何将已生产出的产品推销给

更多的用户，主要包括精准营销［６９］、用户画像（Ｕｓｅｒ　Ｐｒｏｆｉ－

ｌｉｎｇ）［７０］以及广告推送［７１］。

（４）健康大数据：主要关注大数据在健康与医疗领域的广

泛应用，包括生命日志（Ｌｉｆｅ　Ｌｏｇｇｉｎｇ）［７２］、医疗诊断、药物开

发、卫生保健［７３］等具体领域的应用。

（５）生物大数据：将大数据的理念、理论、方法、技术和工

具应用于生物学领域，从而使生物学从知识范式转向数据

范式［７４］。

（６）社会大数据：综合运用大数据和数据科学的理论，探

讨如何在大数据时代进行舆情分析、社会网络分析以及热点

发现［７５］。

（７）机构大数据：如何将大数据和数据科学的思想引入企

业［７６］、政府［７７］以及公益部门［７８］的日常业务、战略规划与可持

续改进。

（８）智慧类应用：如何将大数据应用于智慧城市、智慧医

疗、智慧养老、智慧交通、智慧教育等领域，发挥数据的驱动作

用，进而实现更高的智慧。

（９）敏捷类应用：如何将大数据思维用于软件开发、项目

管理以及组织管理之中，进而实现敏捷软件开发、敏捷项目管

理和敏捷组织，提升其应变能力和可持续发展能力。

２．４　大数据生态系统研究中的相对热门话题

数据科学生态系统（Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ）是指包括基础

设施、支撑技术、工具与平台、项目管理以及其他外部影响因

素在内的各种组成要素构成的完整系统。例如，大数据全景

图（Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ｌａｎｄｓｃａｐｅ）［７９］较为全面地展示了大数据生态系

统中的主要机构及产品。现有相关研究主要从组成要素及其

相互关系两个方面进行研究，相关研究中的热门话题集中在

以下几个方面。

（１）基础设施：主要关注包括云计算、物联网、移动计算、

社交媒体在内的基础设施对数据科学的影响及在数据科学中

如何充分利用上述基础设施。

（２）支撑技术：建立在基础设施上的关键技术，现有研究

主要讨论机器学习、统计学、批处理、流计算、图计算、交互计

算、ＮｏＳＱＬ、ＮｅｗＳＱＬ和关系云等支撑技术在数据科学中的

应用。

（３）工具与平台：支撑技术的具体实现，目前的研究热点

主要集中在 Ｒ，Ｐｙｔｈｏｎ，Ｈａｄｏｏｐ，Ｓｐａｒｋ，ＭｏｎｇｏＤＢ，ＨＢａｓｅ，

Ｍｅｍｃａｃｈｅｄ，ＭｏｎｇｏＤＢ，ＣｏｕｃｈＤＢ和Ｒｅｄｉｓ等工具与平台在数

据科学中的应用。

（４）项目管理：涉及数据科学项目的范围、时间、成本、质

量、风险、人力资源、沟通、采购及系统管理等９个方面的

管理。

（５）环境因素：大数据时代对法律、政策、制度、文化、道

德、伦理产生的影响与新需求。其中，大数据权属立法研究主

要讨论大数据权属立法的必要性、可行性以及对策建议。从

大数据的重要性的认识看，大数据不仅是一种资源，更是一种

资产。大数据权属的立法已经成为大数据时代信息资源开发

利用的必要条件。

３　数据科学研究的争议与挑战

在不同的学科领域，大数据时代的科学研究所面临的问

题、挑战和关注点不同。从计算机科学视角看，新的数据处理
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需求已经超出了现有的存储与计算能力［８０］；从统计学视角

看，大数据挑战在于样本的规模接近总体时，如何直接在总体

上进行统计分析［１］；从机器学习角度看，训练样本集接近测试

样本集时，如何用简单模型及模型集成方法实现较高的智能

水平［８１］；从数据分析角度看，如何从海量数据中快速洞察有

价值的数据，并通过试验设计和模拟仿真实现数据到智慧的

转变［８２］。但是，从数据科学视角看，其研究中的常见争议及

背后的研究挑战可以归纳为１０个方面。

３．１　思维模式———知识范式还是数据范式

在传统科学研究中，由于数据的获取、存储和计算能力所

限，人们往往采取知识范式（“数据→知识→问题”的范式），从

数据尤其是样本数据中提炼出知识之后，用知识来解决现实

问题。大数据时代的到来及数据科学的出现为人们提供了另

一种研究思路，即数据范式（“数据→问题”范式），在尚未从数

据中提炼出知识的前提下，用数据直接解决问题。数据范式

强调的是在尚未将数据转换为知识的前提下，直接用数据解

决现实世界中的问题。以机器翻译为例，传统机器翻译方法

是基于自然语言理解，准确地说是基于语言学和统计学的知

识进行，属于知识范式的范畴。但是，这种传统机器翻译效果

一直不理想，且尚无突破性进展。然而，近几年兴起的机器翻

译方法改变了传统机器翻译的思维模式，采取的是“数据范

式”———直接从历史跨语言语料库中快速洞见所需结果。２０
世纪５０年代以来的ＩＢＭ 机器翻译的缓慢发展以及２０００年

以后的Ｇｏｏｇｌｅ机器翻译的迅速兴起也反映了这种思维模式

的变革。

与传统认识中的“知识就是力量”类似，在大数据时代，数

据也成为一种重要力量。如何组织、挖掘和利用数据成为现

代组织的核心竞争力。目前，思维模式变革的主要挑战在于

如何完成以数据为中心的设计、数据驱动型决策［８３］和数据密

集型应用［８４］。

３．２　数据的认识———主动属性还是被动属性

在传统科学研究中，数据一直被当作被动的东西，人们主

要从被动属性方面来对待数据。以关系数据库为例，人们先

定义关系模式，然后将数据按照关系模式的要求进行强制转

换后放入数据库中，从而完成数据挖掘和分析任务。

在大数据思维模式的背后，一个根本性的变革在于人们

开始意识到数据的主动属性———不再简单认为数据是一种死

的、被动的东西，而更加重视数据的积极作用，从而提出了数

据在先模式在后或无模式、让数据说话、数据驱动型应用、数

据业务化、数据洞察和以数据为中心的思维模式等新术语。

因此，如何正确认识数据及如何充分发挥数据的主动属

性成为数据科学的重要研究任务。目前，相关研究的主要挑

战在于如何实现数据洞察、以数据为中心的设计、敏捷软件开

发、数据驱动型决策以及智慧类应用研发。

３．３　智能的认识———更好的算法还是更多的数据

在传统学术研究中，智能主要来自于算法，尤其是复杂的

算法。算法的复杂度随着智能水平的提升而提升。例如，

ＫＮＮ算法是机器学习中常用的分类算法，其算法思想非常简

单。人们根据不同应用场景提出多种改进或演化方案，虽然

智能水平有所提高，但会提升算法的复杂度［８５］。但是，数据

范式表明，数据也可以直接用于解决问题，引发了一场关于

“更多数据还是更好模型（Ｍｏｒｅ　ｄａｔａ　ｏｒ　Ｂｅｔｔｅｒ　Ｍｏｄｅｌ　ｄｅｂａｔｅ）”

的讨论［８６］，经过这场大讨论，人们得出了相对一致的结

论———“更多数据＋简单算法＝最好的模型（ｍｏｒｅ　ｄａｔａ＋ｓｉｍ－

ｐｌｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ＝ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｍｏｄｅｌ）”。

因此，如何设计出简单高效的算法以及算法的集成应用

成为数据科学的重要挑战。目前，关于智能的实现方式的挑

战在于算法设计、算法集成、维度灾难和深度学习。

３．４　研发瓶颈———数据密集型还是计算密集型

传统的软件开发与算法设计的重点是解决计算密集型的

问题，计算是研究难点和瓶颈。但是，随着大规模分布式计算

尤其是云计算的普及，计算不再是人们需要解决的首要瓶颈。

因此，软件开发与算法设计的主要矛盾从计算转向数据，出现

了数据密集型应用。在数据密集型应用中，数据是主要的关

注点与瓶颈［７６］。数据密集型问题的研究将进一步推动以数

据为中心的研究范式。

目前，数据密集型应用的主要挑战在于副本数据技术、

物化视图、计算的本地化、数据模型的多样化和数据一致性

保障。

３．５　数据准备———数据预处理还是数据加工

在传统数据研究中，数据准备主要强调的是将复杂数据

转换为简单数据，对脏数据进行清洗处理后得到干净数据，从

而防止出现“垃圾进垃圾出”现象，主要涉及重复数据的过滤、

错误数据的识别以及缺失数据的处理。可见，数据预处理主

要关注的是数据的质量维度问题。但是，由于小数据到大数

据之间存在质量涌现现象———个别小数据的质量问题（如缺

失数据、错误数据或重复数据）不影响整个大数据的可用性，

大数据处理中关注的并非是传统意义上的数据预处理，而转

向另一个重要课题———数据加工。

在数据科学中，数据加工是指数据的创造性增值过程，包

括两种表现形式：数据打磨（ｄａｔａ　ｗｒａｎｇｌｉｎｇ）和数据改写（ｄａｔａ

ｍｕｎｇｉｎｇ）。与数据预处理不同的是，数据加工更加强调如何

将数据科学家的３Ｃ精神融入数据处理工作之中，从而达到

数据增值的目的。因此，数据加工并不仅限于技术工作的范

畴，而且还涉及到艺术层面的创造，如需要采用数据柔术（Ｄａ－

ｔａ　Ｊｕｊｉｔｓｕ）和整齐化处理（Ｄａｔａ　Ｔｉｄｙｉｎｇ）的方法进行数据加工

处理。

数据加工概念的提出意味着人们对数据复杂性的认识发

生了重要的变革，即开始接受数据的复杂性特征，认为复杂性

是数据本身的固有特征。与此同时，数据准备的关注点转向

另一个重要问题，即如何发挥人的增值作用。目前，数据加工

研究的主要挑战集中在以下几个方面。

（１）数据打磨或数据改写理念的提出：如何在数据科学项

目中充分发挥数据科学家的作用，进而实现数据处理活动的

增值效果；

（２）数据打磨或数据改写技术的实现：基于Ｐｙｔｈｏｎ、Ｒ以

及大数据技术实现数据加工的理念与方法；

（３）数据柔术：如何有艺术性地将数据转换为产品；

（４）整齐化处理：将数据转换为大数据算法和大数据技术

能够直接处理的形态。
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３．６　服务质量———精准度还是用户体验

查全率和查准率是传统数据研究中评价服务质量的两个

核心指标。但是，当总体为未知、数据量迅速增长、数据种类

不断变化和数据处理速度要求较高时，查全率和查准率的追

求成为不可能。因此，在大数据环境下，更加重视用户体验，

而不是查全率和查准率。在用户体验的评价中，响应速度是

最为重要的指标之一。Ａｂｅｒｄｅｅｎ　Ｇｒｏｕｐ的调查发现“页面的

显示速度每延迟１ｓ，网站访问量就会降低１１％，从而导致营

业额减少７％，顾客满意度下降１６％”；Ｇｏｏｇｌｅ发现“响应时间

每延迟０．５ｓ，查询数将会减少２０％”；Ａｍａｚｏｎ发现“响应时间

每延迟０．１ｓ，营业额下降１％”［８８］。

目前，用户体验研究的主要挑战在于如何确保较快的响

应速度，设计人机交互，实现服务虚拟化以及提供按需服务。

３．７　数据分析———解释性分析还是预测性分析

理论完美主义者认为，只有掌握了因果关系，才能正确认

识和有效利用客观现象。传统数据分析往往是在理论完美主

义的指导下完成的，试图通过对历史数据进行深度分析之后，

达到深刻理解自我或解释客观现象的目的，其侧重的是因果

分析，即以解释型分析为主。

在大数据环境下，数据分析的重点从因果分析转向相关

分析，更加重视事物之间的相关关系［８９］。然而，这种变革的

背后是数据分析指导思想的根本性变化———从理论完美主义

转向现实实用主义，侧重于数据分析的实用性，更加重视对未

来的预测，即预测型分析。相对于解释性分析，预测性分析具

有更强的时效性，可以迅速洞见事物之间的内在联系及其商

业价值。

因此，数据科学的一个重要特点是预测性分析和解释性

分析的分离。预测性分析主要由数据科学家完成，一般不需

要领域知识；解释性分析则发生在预测性分析之后，数据科学

家将预测性分析中的洞察结果转交给领域专家，由领域专家

负责完成解释性分析。可见，数据科学家一般不做解释性分

析，或者说，解释性分析往往超出数据科学家的能力范畴，需

要由具体领域的专家完成。预测性分析和解释性分析的分离

也是数据科学家和领域专家之间协同工作的主要实现方式。

大数据分析的主要挑战源自于数据的复杂性、噪声数据

的分析、数据的依赖度［９０］。提出面向大数据分析的新方法、

技术与工具，尤其是大数据分析方法的动态演化、实时计算和

弹性计算，成为相关研究中亟待解决的问题。

３．８　算法评价———复杂度还是可扩展性

复杂度，尤其是时间复杂度和空间复杂度，是传统算法的

两个重要评价指标［９１］，分别代表算法运行所需的时间成本和

内存成本。但是，在大数据环境下，算法设计的一个重要特点

是上层需求和底层数据处于动态变化之中，因此，算法应支持

按需服务和数据驱动型应用。例如，Ｇｏｏｇｌｅ于２００８年推出

预测流感疫情工具———Ｇｏｏｇｌｅ流感趋势（Ｇｏｏｇｌｅ　Ｆｌｕ　Ｔｒｅｎｄｓ，

ＧＦＴ），通过该工具及时准确地预测了当时 Ｈ１Ｎ１在全美范

围的传播［９２］，但是，２０１３年１月的估计比实际数据高两倍，主

要原因之一是缺乏算法动态性（Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　Ｄｙｎａｍｉｃｓ）和用户

使用行为习惯的变化［９３］。

在大数据时代，算法的可扩展性主要代表算法的可伸缩

能力。目前，相关研究的主要挑战在于低维度算法在高维数

据中的应用、维度灾难、数据规约以及数据密集型应用。

３．９　研究范式———第三范式还是第四范式

图灵奖获得者Ｊｉｍ　Ｇｒａｙ曾提出，人类科学研究活动已经

历过３种不同范式的演变过程（原始社会的“实验科学范式”、

以模型和归纳为特征的“理论科学范式”和以模拟仿真为特征

的“计算科学范式”），目前正从“计算科学范式”转向“数据密

集型科学发现范式（Ｄａｔａ－ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ　Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）”。第

四范式，即“数据密集型科学发现范式”的主要特点是科学研

究人员只需要从大数据中查找和挖掘所需要的信息和知识，

无须直接面对所研究的物理对象。例如，在大数据时代，天文

学家的研究方式发生了新的变化———其主要研究任务变为从

海量数据库中发现所需的物体或现象的照片，而不再需要亲

自进行太空拍照［９４］。

第四范式的提出反映了人们对世界的固有认识发生了根

本性的变化———从二元认识（精神世界／物理世界）转向三元

认识（精神世界／数据世界／物理世界），即在原有的“精神世

界”和“物理世界”之间出现了一个新的世界———数据世界。

因此，科学研究者往往直接面对的是数据世界，通过对数据世

界的研究达到认识和改造物理世界的目的。对于科学研究者

而言，数据世界中已积累的“历史数据”往往足以完成一项科

研任务，数据科学家不需要亲自到物理世界采用问卷和访谈

的方法收集数据———“调研数据”。同时，与“调研数据”相比，

“历史数据”更具有客观性和可信度。目前，相关研究的主要

挑战在于第三范式与第四范式的区别、第四范式的内涵、理论

深入研究以及领域应用。

３．１０　人才培养———数据工程师还是数据科学家

传统科学领域中，数据相关的人才培养的目标定位于数

据工程师———从事数据的组织、管理、备份、恢复工作的人才。

但是，在大数据时代，数据工程师无法胜任数据科学的研究任

务，需要一类全新的人才———数据科学家。二者的主要区别在

于：数据工程师负责的是数据的管理，而数据科学家擅长的是

基于数据的管理，如基于数据的决策、产品开发、业务定义等。

目前，关于数据科学家的研究及人才培养的挑战在于正

确分析岗位职责与用人需求、数据科学家的素质与能力要求、

数据科学项目管理以及数据科学家的职业规划。

４　数据科学研究的发展趋势

在梳理研究热点、争议及挑战的基础上，我们需要进一步

分析数据科学研究的发展趋势。从整体上讲，数据科学研究

的主要发展趋势可以总结为以下几点。

（１）“思维模式的多样化和研究范式的变迁”是根本趋势。

其中，思维模式的多样化主要体现在数据范式的兴起及其与

传统的知识范式并存；研究范式的变迁是指科学研究范式从

“计算科学范式”转向“数据密集型科学发现范式”，进而改变

人们对世界的二元认识，相关研究重点将转变为通过数据世

界的研究认识和改造物理世界。思维模式的多样化和研究范

式的变迁对数据科学研究产生深远影响，将改变人们对数据

的认识视角、开发动因和利用方式。

（２）“专业中的数据科学”是研究热点。大数据时代，各专
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业领域面临的主要挑战在于如何解决新兴数据与传统知识之

间的矛盾，即数据已经变了，但知识没有更新，各学科中的传

统知识无法解决大数据带来的新问题。因此，大数据时代的

机遇与挑战即将成为各学科领域研究的新方向，也就是说，专

业中的数据科学成为相关研究的热点问题。

（３）“专业数据科学”是研究难点。“专业中的数据科学”

从不同专业视角解读数据科学，存在研究兴趣点和研究发现

（如理论、方法、技术、工具和典型实践等）的差异性，甚至可能

出现相互重叠与冲突的现象。在这种背景下，如何将分散在

不同学科领域中的共性问题及通用结论提炼成一门新的学

科———“专业数据科学”，进而为各个学科领域的研究提供新

的理论基础，是未来研究的难点所在。

（４）“数据生态系统的建设”是终极问题。数据学科是一

门实践性极强的学科，其研究和应用均不能脱离具体领域。

数据科学的研究和应用将会超出技术范畴，还涉及到发展战

略、基础设施、人力资源、政策、法律与文化环境等诸多因素。

因此，数据科学需要解决的终极问题是将大数据放在一个完

整的生态系统之中进行认识与利用，从生态系统层次统筹和

规划，避免片面认识数据问题，进而推动数据、能源和物质之

间的相互转化。

４．１　预测模型及相关分析的重视

数据科学的研究责任在于预测模型，而不在于解释模型。

以预测模型为中心的数据科学更偏向于实用主义，更加关注

“对未来的预测能力”，而不是“对过去的解释水平”［９５］。因

此，数据科学的研究更加重视“现在能为未来做什么”，而不是

“过去对现在的影响是什么”。

数据科学中重视预测模型而不是解释模型的另一个现实

基础在于“人们往往先发现规律，后发现原因”［９６］。从方法论

层次看，以发现预测模型为目的的研究往往提倡的是假设演

绎（Ｈｙｐｏｔｈｅｔｉｃｏ－Ｄｅｄｕｃｔｉｖｅ）研究范式［９７］，先提出研究假设，然

后采用试验设计和演绎分析方法论证研究假设成立与否。然

而，一个好的研究假设的提出依赖于研究者尤其是数据科学

家的特有素质———创造力、批判性思考和好奇心。

与解释模型不同的是，预测模型更加重视模型的简单性，

而不是复杂性，主要原因有两个：１）预测模型对计算时间的要

求较高，甚至需要进行实时分析，然而简单模型的计算效率往

往高于复杂模型；２）经验证明，正如奥卡姆剃刀定律（Ｏｃｃａｍ’ｓ

ｒａｚｏｒ）［９８］所言，在其他条件相同的情况下，就预测而言，简单

模型比复杂模型更可靠。

预测模型往往基于相关关系，而不是因果关系。通常，相

关关系可以帮助我们预测未来，而因果关系有助于进一步理

解和控制未来。从表面上看，预测模型依赖的是相关关系的

分析，但在本质上属于一种数据驱动型的“数据范式”，与基于

知识范式的解释模型有着本质性的区别。

４．２　模型集成及元分析的兴起

传统数据分析的通用做法是用一个数据模型即可解决一

项数据处理任务。在这种以单一模型为基础的数据分析中，

为了提升数据处理的信度和效度，需要对模型进行优化和调

整，这会提升数据模型的复杂度。也就是说，传统数据分析中

的数据模型有两个基本特征：单一性和复杂性。

但是，在大数据背景下，很难找到一个能够处理动态且异

构数据的单一模型，因此，人们开始寻求多个模型的集成应

用。与传统数据分析不同的是，大数据分析中所涉及的模型

往往极其简单，即大数据分析中的数据模型也有两个基本特

征：多样性和简单性。

可见，模型集成成为数据科学研究的一个新问题。通常，

大数据分析采用多个较为简单的数据模型，将数据分析任务

分解成分散在多个层次、多个活动中的小任务，并通过简单模

型及其集成方法达到最终数据处理的目的。例如，在深度学

习中，由多处理层组成的计算模型可通过多层抽象来学习数

据表征［９９］。

模型集成的背后是元分析的兴起。传统统计学重视基于

零次或一次数据的基本分析，包括描述性统计、参数估计和假

设检验。在大数据环境下，二次数据和三次数据的分析显得

更为重要，数据分析工作往往在众多小模型的分析结果的基

础上进行二次分析，即元分析。

４．３　数据在先、模式在后或无模式的出现

传统数据管理，尤其是关系型数据库中采用的是“模式在

先、数据在后（Ｓｃｈｅｍａ　Ｆｉｒｓｔ，Ｄａｔａ　Ｌａｔｅｒ）”的建设模式［１００］，即

先定义模式，然后严格按照模式的要求存储和管理数据；当需

要调整模式时，不仅需要重定义数据结构，而且还需要修改上

层应用程序。然而，在大数据环境下，无法沿用“模式在先、数

据在后”的建设模式，主要原因有两个：１）数据模式可能不断

变化或根本不存在；２）按照预定模式进行数据的存储和处理

时，容易出现信息丢失。

因此，“数据在先、模式在后或无模式（Ｄａｔａ　Ｆｉｒｓｔ，Ｓｃｈｅｍａ

Ｌａｔｅｒ　ｏｒ　Ｎｅｖｅｒ）”成为数据产品设计的主要趋势。以 ＮｏＳＱＬ
为例，采用非常简单的键值数据模型，通过模式在后（Ｓｃｈｅｍａ

Ｌａｔｅｒ）或无模式（Ｓｃｈｅｍａｌｅｓｓ）的方式确保数据管理系统的敏

捷性。当然，模式在后或无模式也会带来新问题，如限制数据

管理系统的处理能力及加大应用系统的开发难度。

在“数据在先、模式在后或无模式”的兴起背后，是信息系

统建设模式的历史性变革———从先行支付（Ｐａｙ－ｂｅｆｏｒｅ－ｙｏｕ－

ｇｏ）转向现收现付（Ｐａｙ－ａｓ－ｙｏｕ－ｇｏ）的建设模式。信息系统建

设中的先行支付模式的特点是根据特定时间点的需求定义信

息系统，信息系统一旦开发完毕，便在一定时间内相对稳定。

先行支付模式的缺点在于无法适应底层数据的复杂性和上层

应用的动态变化。

４．４　数据一致性及现实主义的回归

在传统数据管理中，对数据一致性的要求接近于完美主

义———强一致性，即任何时候从任何地方读出的任何数据均

为正确数据。为了保证数据的一致性，在关系数据库中引入

了事务、两端封锁协议和两端提交协议等方法或机制。强一

致性的优点在于不仅可以保证数据质量，而且可以降低后续

计算的成本。但是，强一致性不符合大数据时代的数据管理

要求———高扩展性、高性能、高容错性、高伸缩性和高经济性。

因此，ＮｏＳＱＬ等新兴数据管理技术从根本上改变了人们

对数据一致性的传统认识，主要表现在提出 ＣＡＰ理论和

ＢＡＳＥ原则等新兴数据管理理念，引入弱一致性、最终一致性

等概念，并提供了不同的解决方案，如更新一致性、读写一致
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性和会话一致性等。可见，在数据科学研究中，数据的一致性

出现了多样化趋势，即根据不同应用场景，有针对性地选择具

体的一致性及其实现方法。

对数据一致性的多样化认识的转变反映了人们对数据管

理目标的根本转折———从完美主义回归至现实主义。以

ＣＡＰ理论［１０１］为例，人们对分布式系统的设计目的发生了改

变，不再追求强一致性（Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ）、可用性（Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）和

分区容错性（Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ　Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ）３个指标的同时最优，反而

意识到了三者中的任何两个特征的保证（或争取）可能导致另

一个特征的损失（或放弃）。例如，Ｃａｓｓａｄｒａ和Ｄｙｎａｍｏ为了

争取可用性和分区容错性而放弃了一致性。

４．５　多副本技术及靠近数据原则的应用

传统关系数据库更加看重数据冗余的负面影响———冗余

数据导致的数据一致性保障成本较高。与此不同的是，数据

科学中更加重视冗余数据的积极作用，即冗余数据在负载均

衡、灾难恢复和完整性检验中的积极作用。同时，还通过引入

多副本技术和物化视图的方法丰富冗余数据的存在形式，缩

短用户请求的响应时间，确保了良好的用户体验。以Ｇｏｏｇｌｅ
搜索为例，采用缓存和照相（ｉｍａｇｅｓ）技术重复利用搜索结果。

同时，在计算和应用系统的部署上，改变传统的“数据靠

近计算的原则”，反而开始采取“计算靠近数据的原则”。例

如，Ｓｐａｒｋ系统提供了操作 ｇｅｔＰｒｅｆｅｒｒｅｄＬｏｃａｔｉｏｎｓ（），支持

ＲＤＤ的本地化计算［１０２］；在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中，尽量将 Ｍａｐ任务

调度至存放了副本数据的机器上。可见，多副本技术和靠近

数据原则均表明传统的“以计算为中心”的产品部署模式正向

“以数据为中心”的产品部署模式转变。

４．６　多样化技术及一体化应用并存

传统关系数据库类产品虽多，但标准化程度较高，如均采

用关系模型和ＳＱＬ语言。但是，新兴的 ＮｏＳＱＬ数据库代表

的不是一种特定技术，而是包括基于不同数据模型和查询接

口的多种数据管理技术，如 Ｋｅｙ－Ｖａｌｕｅ、Ｋｅｙ－Ｄｏｃｕｍｅｎｔ、Ｋｅｙ－

Ｃｏｌｕｍｎ以及图存储模型等。可见，在技术实现层次上，新兴

技术表现出了多样化发展及高度专业化的趋势，即一项新技

术专注于一个问题、一项功能或一种应用场景。例如，

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，Ｔｅｚ，Ｓｔｏｒｍ，Ｄｒｕｉｄ等技术的定位相对单一，分别

专注于分布式批处理、Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ过程的拆分与组合、实时

处理和面向ＯＬＡＰ的列存储等较为单一功能的实现。当然，

Ｓｐａｒｋ，ＹＡＲＮ等较为通用性技术的出现也为技术层次上的

高度专业化趋势提供了一种补充的解决方案。

同时，在传统数据计算／管理环境中，不同数据产品的界

限是比较清楚的，所依赖的技术也是单一的，要么是关系模

型，要么是层次或网状模型。但是，大数据时代的到来导致不

同计算／管理技术的高度融合，进而出现一些支持多种数据计

算／管理技术集成产品，甚至显现出了软硬件一体化或嵌入式

应用趋势。例如，Ｏｒａｃｌｅ大数据解决方案（Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ａｐｐ－

ｌｉａｎｃｅ）［１０３］集成了ＨＤＦＳ、Ｏｒａｃｌｅ　ＮｏＳＱＬ、Ｃｌｏｕｄｅｒａ　ＣＤＨ、数据

仓库、内存计算和分析型应用。

可见，在数据科学研究中，一体化应用和专业化趋势并

存。在产品与服务的实现层次上，一体化趋势越来越显著，一

种产品的实现往往涉及多种不同技术的集成应用；在技术本

身的实现层面，专业化趋势成为主流，一项新技术专注于解决

相对单一的问题。

４．７　简单计算及实用主义占据主导地位
“简单”是数据科学的基本原则之一，代表着采用相对简

单的技术来应对复杂的基础数据及不断变化的应用场景。与

此不同的是，传统数据管理中采用的技术实现往往较为复杂。

例如，传统关系数据库技术采用Ｊｏｉｎ运算实现了多表查询等

复杂操作。但是，这些复杂操作反而成为了关系数据库在提

升数据管理能力方面的一个重要瓶颈。如Ｊｏｉｎ操作要求被

处理数据不能分布在不同节点，为此，ＮｏＳＱＬ放弃了Ｊｏｉｎ等

复杂处理操作，突出了简单计算较高的效率和较好的效果。

从复杂计算到简单计算的转变表明，人们对数据产品开

发的理念从完美主义回归至实用主义。数据科学是一门实践

性很强的学科，现阶段主要关注的是实用性，即解决当前社会

亟待解决的实际问题，而不是复杂计算的实现。

４．８　数据产品开发及数据科学的嵌入式应用

作为数据科学的特有研究内容，数据产品开发将成为未

来研究的重要课题。在数据科学中，所谓的数据产品（Ｄａｔａ

Ｐｒｏｄｕｃｔｓ）并不限于“数据形态”的产品，而泛指“能够通过数

据来帮助用户实现其某一个（些）目标的产品”［１０４］。可见，数

据产品是指在数据科学项目中形成，能够被人、计算机以及其

他软硬件系统消费、调用或使用，并满足他们（它们）某种需求

的任何产品，包括数据集、文档、知识库、应用系统、硬件系统、

服务、洞见、决策及它们的各种组合。以Ｇｏｏｇｌｅ眼镜为例，虽

然从产品形态上看其似乎是“眼镜类产品”，但从主要竞争力

之源看，其确实属于“数据产品”。

数据产品开发主要关注如何将数据科学的理论融入传统

产品开发实践之中，进而实现产品的更新换代和用户体验的

提升。未来，数据产品开发将嵌入至传统产品的研发之中，二

者的界限会越来越模糊。如何将数据科学家的创造性设计、

批判性思考和好奇性提问的职业素质融入产品研发之中，从

而实现传统产品的增值和核心竞争力的提升，是未来数据产

品开发的难点所在。在此背景下，以数据为中心的设计思维

将会成为数据产品开发的主要思维模式。同时，良好的用户

体验将成为产品开发的主要评价指标之一。

数据产品开发的兴起将推动数据科学的嵌入式应用。数

据科学将作为传统产品的创新点、增值点和竞争力之源，成为

产品开发的必要环节，数据科学与领域呈现出了高度融合的

趋势。

４．９　专家余及公众数据科学的兴起

在传统数据分析中，专家尤其是领域专家是知识的主要

来源之一。例如，本体的建设需要由领域专家完成；专家系统

中的知识库建立在专家的知识之上。但是，在大数据时代，专

家余（ＰｒｏＡｍ）［１０５］成为数据处理项目的主要贡献者。与专家

不同的是，专家余是指其能力在专家与业务之间的准专家型

人群。近年来，众包（包括众创、众筹等）成为大数据时代的重

要数据处理模式，其主要参与者均为专家余，而并非是严格意

义上的专家或业余人群。例如，与传统意义上的专家编写的

百科全书不同，Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ是由来自各领域的专家余共同完成

的知识库。
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众包的广泛应用为传统知识库建设中的数据量与形式化

程度之间的矛盾提供了新的解决方案。在传统知识库建设

中，要么形式化程度高，但数据量不够；要么数据量足够，但形

式化程度不高。众包数据处理模式的出现使位于数据链长尾

的专家余成为知识的主要贡献者和积极参与者。从协同方式

看，众包中大规模协同可以分为机器协同、人机协同和人际协

同３种表现形式。其中，人机协同是数据科学研究的重要课

题。例如，混合智能———人与机器的互补型智能正成为人工

智能的新课题。再如，语义 Ｗｅｂ技术的出现为人机协同提供

了一种重要的技术支撑。

公众数据科学（Ｃｉｔｉｚｅｎ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ）是专家余和大规模

协同在数据科学领域的应用的主要表现形式之一。所谓的公

众数据科学属于公众科学（Ｃｉｔｉｚｅｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ），是指公众参与的

数据科学，它与数据科学（Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ）的区别在于参与研究

者以非职业的兴趣爱好者和志愿者为主。也就是说，公众数

据科学是一种基于众包和专家余的准数据科学，也是在数据

科学成为一门广为接受的正式科学之前的过渡型理论。

４．１０　数据科学家与人才培养的探讨

数据科学项目任务往往是富有挑战性的工作，每一项任

务都是独一无二的，对工作人员的要求超出数据工程师的能

力范畴，亟待一类新型人才———数据科学家来承担。从Ｄｒｅｗ

Ｃｏｎｖｅｙ的数据科学维恩图［１０６］可以看出，数据科学具有３个

基本要素，即理论（统计学与数学知识）、实践（领域实战）和精

神（黑客精神）。可见，数据科学与传统科学的人才需求不同，

前者不仅要求传统科学中的理论与实践，而且还需要有数据

科学家的“精神”素质，即原创性设计、批判性思考和好奇心提

问的能力。

因此，如何培养“理论、实践和精神为一体”的综合性人才

是未来研究的重要课题。相关研究主要从以下４个层面开

展：１）办学层次，即如何培养本科［１０７］、硕士［１０８］和博士［１０９］层

次的数据科学人才。目前，国内和国外对数据科学人才培养

层次的关注点不同，分别关注的是本科层次和硕士层次人才

的培养，但对博士层次人才的讨论相对少。２）专业设置，即是

否需要设立数据科学专业？例如，国内主要讨论的是如何建

设“数据科学与大数据技术”专业。３）学科方向的选择，即如

何将数据科学与传统学科相结合，确定数据科学的学科地位。

４）课程改革［１１０］，即如何完成传统课程的改革以及数据科学

新课程的创造性设计。

结束语　数据科学是一门极其特殊的新兴学科，具有与

其他学科不同的新特征，例如思维模式的转变（从数据范式到

知识范式的转变）、对数据认识的变化（从数据的被动属性到

主动属性的转移）、指导思想的变化（实用主义和现实主义的

回归）、以数据产品开发为主要目的（数据成为传统产品的主

要创新点）、专业数据科学与专业中的数据科学的差异性以及

数据科学的三要素（不仅涉及理论和实践，而且还包括精神素

质）。因此，数据科学的研究不能简单照搬传统学科的经验，

应尊重其特殊使命和属性。为此，我们对数据科学研究者提

出如下几点建议：

（１）正确认识数据科学。正确认识数据科学的内涵是有

效学习和规范研究数据科学的前提。目前，部分学者误以为

“数据科学＝统计学＋机器学习”，过于强调统计学和机器学

习，而忽略了数据科学本身。其实，统计学和机器学习是数据

科学的理论基础，而并非其核心内容。数据科学具有区别于

其他学科的独特的研究使命、研究视角、思维模式、做事原则

和知识体系。如果脱离了这些独到之处，数据科学的学习和

研究将发生方向性的误读和本质性的扭曲。

（２）突出数据的主动属性。数据科学的一个重要贡献或

价值就在于它改变了人们对数据的研究方向，即从被动属性

转向主动属性。一直以来，人们习惯性地把数据当作被动或

死的东西，关注的是“你能对数据做什么”，如模式定义、结构

化处理和预处理，都试图将复杂数据转换成简单数据。但是，

大数据时代更加关注数据的另一个属性———主动属性，强调

的是“数据能给你带来什么”，如数据驱动型应用、以数据为中

心的设计、让数据说话、数据洞见等，将复杂性认为是数据的

自然属性，开始接受数据的复杂性。研究方向从数据的被动

属性到主动属性的转变，是学习和研究这门新学科的基本出

发点。如果忽略了这一点，容易将数据科学当成数据工程来

学习和研究。

（３）平衡数据科学的３个要素。与其他课程尤其是技术

类课程不同的是，数据科学既包括理论和实践，又需要精

神———原创性设计、批判性思考和好奇性提问的素质。因此，

数据科学的学习中不仅要强调理论联系实际，而且还不能忽

略对数据科学家精神的培养。积极参与数据科学相关的开源

项目和竞赛类项目，是兼顾数据科学的３个基本要素的两条

重要捷径。

（４）侧重培养信心和兴趣，学会跟踪数据科学的最新动

态。一方面，数据科学建立在统计学和机器学习等基础理论

之上，学习门槛较高，因此，培育自己对数据科学的学习信心

和兴趣尤为重要；另一方面，数据科学仍属于一门快速发展的

新兴学科，其理念、理论、方法、技术和工具在不断变化，要求

我们必须掌握动态跟踪数据科学领域的国际顶级会议、重要

学术期刊、主要研究机构、代表性人物和标志性实践的能力。

（５）重视试验设计及假设检验。试验设计是数据科学项

目的重要活动之一。数据科学家应根据数据科学项目的研究

目的，有创造性地提出研究假设，并设计对应的试验，最终通

过这些试验达到假设检验的目的。以华盛顿大学和加州大学

伯克利分校的数据科学专业人才培养方案为例，其分别开出

了课程应用统计与试验设计（Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　＆ Ｅｘｐｅｒｉ－

ｍｅｎｔａｌ　Ｄｅｓｉｇｎ）和试验与因果分析（Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ａｎｄ　Ｃａｕｓａｌｉ－

ｔｙ），以重点培养学生的试验设计和假设检验的能力。

（６）不要忽视因果分析。在大数据时代，很多人误以为

“因果分析不再重要了”，并把研究重点局限于相关分析。相

关分析只能用于识别事物之间的关联关系，而无法指导如何

优化和干预这种相关关系。因此，当相关关系发生变化或需

要人为干预相关关系时，必须进一步研究其因果关系。在数

据科学项目中，数据科学家的关注重点是发现各种可能的关

联关系，而关联关系的产生机制和优化方法需要由领域专家

完成。加州大学伯克利分校和哥伦比亚大学分别开设课程实

验与因果分析（Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ａｎｄ　Ｃａｕｓａｌｉｔｙ）和因果推理与数

据科学（Ｃａｕｓａｌ　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｆｏｒ　Ｄａｔａ　Ｓｃｉｅｎｃｅ），均反映了因果分
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析在数据科学中的重要地位。

（７）以数据产品开发为主要抓手。数据产品开发是学习

与研究数据科学的主要抓手之一。需要注意的是，数据产品

不限于数据形态的产品，任何用数据来帮助目标用户实现其

某一目的的产品都可以被视为数据产品。数据是未来产品的

创新点和增值点。因此，向数据产品的转变是传统产品的重

要发展趋势。以Ｇｏｏｇｌｅ眼镜［１１１］为例，其创新源自于数据，而

不在于其外观和选材，以数据为中心的产品设计才是该产品

与传统眼镜类产品的根本区别。可见，数据产品开发是数据

科学的最为直接且最为普遍的应用。

（８）准确定位人才培养目的。数据科学的学习和人才培

养的目的是培养数据科学家而不是数据工程师。二者的区别

在于，数据工程师负责的是“数据本身的管理”，而数据科学家

的主要职责是“基于数据的管理”，包括基于数据的分析、决

策、流程定义与再造、产品设计和服务提供等。因此，相对于

数据工程师，数据科学家对人才的要求更高，不仅要有理论功

底和实践经验，而且还要求有精神素质，即创造性设计、批判

性思考和好奇性提问的能力。
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