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数据科学的基本内容

什么是数据科学？它和已有的信息科学、统计学、

机器学习等学科有什么不同？作为一门新兴的学科，

数据科学依赖两个因素：一是数据的广泛性和多样性；

二是数据研究的共性。现代社会的各行各业都充满了

数据，这些数据的类型多种多样，不仅包括传统的结

构化数据，也包括网页、文本、图像、视频、语音等

非结构化数据。数据分析本质上都是在解反问题，而

且通常是随机模型的反问题，因此对它们的研究有很

多共性。例如，自然语言处理和生物大分子模型都用

到隐马尔科夫过程和动态规划方法，其最根本的原因

是它们处理的都是一维随机信号；再如，图像处理和

统计学习中都用到的正则化方法，也是处理反问题的

数学模型中最常用的一种。

数据科学主要包括两个方面 ：用数据的方法研

究科学和用科学的方法研究数据。前者包括生物信

息学、天体信息学、数字地球等领域 ；后者包括统

计学、机器学习、数据挖掘、数据库等领域。这些

学科都是数据科学的重要组成部分，只有把它们有

机地整合在一起，才能形成整个数据科学的全貌。

如何用数据的方法研究科学

用数据的方法研究科学，最典型的例子是开普

勒关于行星运动的三大定律。开普勒的三大定律是

根据他的前任，一位叫第谷的天文学家留给他的观

察数据总结出来的。表 1 列出的观测数据是行星绕

太阳一周所需要的时间（以年为单位）和行星离太

阳的平均距离（以地球与太阳的平均距离为单位）。

从这组数据可以看出，行星绕太阳运行的周期的平

方和行星离太阳的平均距离的立方成正比，这就是

开普勒第三定律。

开普勒虽然总结出他的三大定律，但他并不理

解其内涵。牛顿则不然，他用牛顿第二定律和万有

引力定律把行星运动归结成一个纯粹的数学问题，

即一个常微分方程组。如果忽略行星之间的相互作

用，那么各行星和太阳之间就构成了一个两体问题，

我们很容易求出相应的解，并由此推导出开普勒的

三大定律。

牛顿运用的是寻求基本原理的方法，它远比开

普勒的方法深刻。牛顿不仅知其然，而且知其所以

然。所以牛顿开创的寻求基本原理的方法成为科学

研究的首选模式，这种方法的发展在 20 世纪初期达

到了顶峰，在它的指导下，物理学家们提出了量子

力学。原则上讲，我们在日常生活中看到的自然现
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表1　太阳系八大行星绕太阳运动的数据

行星 周期（年） 平均距离 周期2/距离3

水星 0.241 0.39 0.98

金星 0.615 0.72 1.01

地球 1.00 1.00 1.00

火星 1.88 1.52 1.01

木星 11.8 5.20 0.99

土星 29.5 9.54 1.00

天王星 84.0 19.18 1.00

海王星 165 30.06 1.00
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象都可以从量子力学出发得到解释。量子力学提供

了研究化学、材料科学、工程科学、生命科学等几

乎所有自然和工程学科的基本原理，这应该说是很

成功的，但事情远非这么简单。狄拉克指出，如果

以量子力学的基本原理为出发点去解决这些问题，

那么其中的数学问题就太困难了。因此必须妥协，

对基本原理作近似。

尽管牛顿模式很深刻，但对复杂的问题，开普

勒模式往往更有效。例如，表 2 中形象地描述了一

组人类基因组的单核苷酸多态性 (Single Nucleotide 
Polymorphism, SNP) 数据。研究人员在全世界挑选

出 1064 个志愿者，并把他们的 SNP 数据数字化，

即把每个位置上可能出现的 10 种碱基对用数字表

示，对这组数据做主成分分析 (PCA)——一种简单

的数据分析方法，其原理是对数据的协方差矩阵做

特征值分解，可以得到图 1 所示的结果。其中横轴

和纵轴分别代表第一和第二奇异值所对应的特征向

量，这些向量一共有 1064 个分量，对应 1064 个志

愿者。值得注意的是，这组点的颜色所代表的意义。

由此可见，通过最常见的统计分析方法——主成分

分析，可以从这组数据中展示出人类进化的过程。

如果采用从基本原理出发的牛顿模式，上述问

题基本是无法解决的，而基于数据的开普勒模式则

行之有效。开普勒模式最成功的例子是生物信息学

和人类基因组工程，正因为它们的成功，材料基因

组工程等类似的项目也被提上了议程。同样，天体

信息学、计算社会学等也成为热门学科，这些都是

用数据的方法研究科学问题的例子。而图像处理是

另一个典型的例子。图像处理是否成功是由人的视

觉系统决定的，要从根本上解决图像处理的问题，

就需要从理解人的视觉系统着手，理解不同质量的

图像对人的视觉系统会产生什么样的影响。当然，

这样的理解很深刻，而且也许是我们最终需要的，

但目前看来，它过于困难也过于复杂，解决很多实

际问题时并不会真正使用它，而是使用一些更为简

单的数学模型。

用数据的方法研究科学问题，并不意味着就不

需要模型，只是模型的出发点不一样，不是从基本

原理的角度去寻找模型。以图像处理为例，基于基

本原理的模型需要描述人的视觉系统以及它与图像

之间的关系，而通常的方法可以是基于更为简单的

数学模型，如函数逼近的模型。

如何用科学的方法研究数据

用科学的方法研究数据主要包括数据采集、数

据存储和数据分析。本文将主要讨论数据分析。

数据分析的中心问题

比较常见的数据有以下几种类型。

1. 表格：最为经典的数据类型。在表格数据中，

通常行代表样本，列代表特征 ；

2. 点集 (point cloud) ：很多数据都可以看成是某

空间中的点的集合 ；

表2　SNP数据的示意

SNP1 SNP2 ⋯ SNPm

志愿者1 0 1 ⋯ 0

志愿者2 0 2 ⋯ 1

志愿者3

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

志愿者n 1 9 ⋯ 1

图1　对SNP数据做主成分分析的结果[1]
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3. 时间序列 ：文本、通话和 DNA 序列等都可

以看成是时间序列。它们也是一个变量（通常是时

间）的函数 ；

4. 图像 ：可以看成是两个变量的函数 ；

5. 视频 ：时间和空间坐标的函数 ；

6. 网页和报纸 ：虽然网页或报纸上的每篇文章

都可以看成是时间序列，但整个网页或报纸又具有

空间结构 ；

7. 网络数据 ：网络本质上是图，由节点和联系

节点的边构成。

除了上述基本数据类型外，还可以考虑更高层

次的数据，如图像集、时间序列集、表格序列等。

数据分析的基本假设是观察到的数据都是由某

个模型产生的，而数据分析的基本问题就是找出这

个模型。由于数据采集过程中不可避免会引入噪声，

因此这些模型都是随机模型。例如，点集对应的数

据模型是概率分布，时间序列对应的数据模型是随

机过程，图像对应的数据模型是随机场，网络对应

的数据模型是图模型和贝叶斯模型。

通常我们对整个模型并不感兴趣，而只是希望

找到模型的一部分内容。例如我们利用相关性来判

断两组数据是否相关，利用排序来对数据的重要性

进行排名，利用分类和聚类将数据进行分组等。

很多情况下，我们还需要对随机模型作近似。

最常见的方法是将随机模型近似为确定型模型，所

有的回归模型和基于变分原理的图像处理模型都采

用了这种近似 ；另一类方法是对其分布作近似，例

如假设概率分布是正态分布或假设时间序列是马尔

科夫链等。

数据的数学结构

要对数据作分析，就必须先在数据集上引入数

学结构。基本的数学结构包括度量结构、网络结构

和代数结构。

1. 度量结构。在数据集上引进度量（距离），

使之成为一个度量空间。文本处理中的余弦距离函

数就是一个典型的例子。

2. 网络结构。有些数据本身就具有网络结构，

如社交网络 ；有些数据本身没有网络结构，但可以

附加上一个网络结构，例如度量空间的点集，我们

可以根据点与点之间的距离来决定是否把两个点

连接起来，这样就得到一个网络结构。网页排名 
(PageRank) 算法是利用网络结构的一个典型例子。

3. 代数结构。把数据看成向量、矩阵或更高

阶的张量。有些数据集具有隐含的对称性，也可以

用代数的方法表达出来。 
在上述数学结构的基础上，可以讨论更进一步

的问题，例如拓扑结构和函数结构。

1. 拓扑结构。从不同的尺度看数据集，得到

的拓扑结构可能是不一样的。最著名的例子是 3×3
的自然图像数据集里面隐含着一个二维的克莱因瓶

(Klein bottle)。

2. 函数结构。对点集而言，寻找其中的函数

结构是统计学的基本问题。这里的函数结构包括线

性函数（用于线性回归）、分片常数（用于聚类或

分类）、分片多项式（如样条函数）、其他函数（如

小波展开）等。

数据分析的主要困难

我们研究的数据通常有几个特点 ：(1) 数据量

大。数据量大给计算带来挑战，需要一些随机方法

或分布式计算来解决问题；(2) 数据维数高。例如，

前面提到的 SNP 数据是 64 万维的 ；(3) 数据类型

复杂。网页、报纸、图像、视频等多种类型的数据

给数据融合带来困难 ；(4) 噪音大。数据在生成、

采集、传输和处理等流程中，均可能引入噪音，这

些噪音的存在给数据清洗和分析带来挑战，需要有

一定修正功能的模型（如图像中的正则化和机器学

习中的去噪自编码器）来进行降噪处理。

其中，最核心的困难是数据维数高。它会导致

维数灾难 (curse of dimensionality), 即模型的复杂度

和计算量随着维数的增加而指数增长。那么，如何

克服数据维数高带来的困难？通常有两类方法。一

类是将数学模型限制在一个极小的特殊类里，如线

性模型 ；另一类是利用数据可能有的特殊结构，如

稀疏性、低维、低秩和光滑性等。这些特性可以通
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过对模型作适当的正则化实现，也可以通过降维方

法实现。

总之，数据分析本质上是一个反问题。处理反

问题的许多方法（如正则化）在数据分析中扮演了

重要角色，这正是统计学与统计力学的不同之处。

统计力学处理的是正问题，统计学处理的是反问题。

算法的重要性

与模型相辅相成的是算法以及这些算法在计算

机上的实现。在数据量很大的情况下，算法的重要

性尤为突出。从算法的角度来看，处理大数据主要

有两条思路 ：

1. 降低算法的复杂度，即计算量。通常要

求算法的计算量是线性标度的，即计算量与数据量

成线性关系。但很多关键的算法，尤其是优化方法，

还达不到这个要求。对于特别大的数据集，如万维

网上的数据或社交网络数据，我们希望能有次线性

标度的算法，也就是说计算量远小于数据量。这就

要求我们采用抽样的方法。其中最典型的例子是随

机梯度下降法 (Stochastic Gradient Descent, SGD)。

2. 分布式计算。其基本思想是把一个大问

题分解成很多小问题，然后分而治之。著名的 
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MapReduce 框架就是一个典型的例子。

现阶段，算法的研究分散在两个基本不相往来

的领域——计算数学和计算机科学。计算数学研究

的算法主要针对像函数这样的连续结构，其主要应

用对象是微分方程等 ；计算机科学主要处理离散结

构，如网络。而现实数据的特点介于两者之间，即

数据本身是离散的，而数据背后有一个连续的模型。

因此，要发展针对数据的算法，就必须把计算数学

和计算机科学研究的算法有效地结合起来。 ■
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CCF学生分会动态
CCF 郑州轻工业学院学生分会

6 月 29 日，中国计算机学会 (CCF) 郑州轻工业学院学生分会成立。这是 CCF 在全国成立的第 36
个学生分会，也是在河南省成立的第一个学生分会。CCF 会员与分部工作委员会主任罗训，郑州轻工

业学院计算机通信工程学院院长甘勇，郑州轻工业学院计算机与通信工程学院副院长张素智，郑州

轻工业学院教务处副处长钱慎一等 60 余人参加。

CCF 广东工业大学学生分会
7 月 4 日，CCF 广东工业大学学生分会成立。这是 CCF 在全国成立的第 37 个学生分会，也是在

广东省成立的第一个学生分会。CCF 常务理事、CCF 广州主席臧根林，副主席蒋盛益，执行委员黄

建新，委员王进宏，YOCSEF 广州主席、分部委员黄书强，广东工业大学研究生院副院长唐建伟，

广东工业大学“百人计划”特聘教授武继刚等出席。


