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摘要   数据驱动的科研活动已蔚为大观，然而厘清关于数据研究的基本问题仍是数据科学的

首要任务。文章根据伦敦帝国理工学院建设数据科学研究院的经验，将数据科学聚焦于交叉

研究上，讨论从数据整合与理解，到数据感知与交互，再到数据学习与认知，最后到数据交

换与经济的完整链条，并结合开展的科研实践工作，分析了其中的基本研究问题。
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1	研究背景

微软研究院以 Jim Gray 曾经对科学研究方法的历史作了一个精辟的总结[1]：几百年前，

科学研究是完全通过实验来观察自然、理解自然；到了近代数百年，科学才开始注重理论

研究，通过建模和抽象来总结揭示自然的规律；近几十年来，计算机的广泛使用，使得计

算模拟成了科学研究的一个重要手段。到了今天，计算技术已经完全普适化。科学仪器已

经成为高通量数据采集的工具，由模拟和仪器采集的数据经过计算机的处理分析形成信息

和知识。数据驱动已成为今天科学研究的新的方法。

如今，海量数据源源不断地被产生出来。科学家和工程师通过对数据的观察、整合、

分析和解释，不断创造知识，推动着科学技术的进步和社会的发展。在这种背景下，在中

国乃至世界各地，各类以数据为驱动或以数据科学为目标的研究单位如雨后春笋般涌现，

在可预见的未来，数据驱动的科学研究必将得到蓬勃发展，蔚为大观。然而，在目前的探

索阶段，厘清关于数据科学的基本问题仍然是首要任务，例如数据科学应该研究什么？它

与传统计算机研究和统计分析到底有什么区别？它在学科交叉中应该扮演什么角色？本文

根据伦敦帝国理工学院建设数据研究院（Data Science Institute）的实际经验，提出对如何建

设一个支持以数据作为驱动为己任的数据研究院的见解，试图从我们的研究脉络中寻找共

性问题，抛砖引玉，希望能在更广大范围内引起对这些基本问题的思考和讨论。

伦敦帝国理工学院是一所专注于科学技术、医学和商学的世界顶级名校。从事的科学
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研究和数据紧密相关：从个人医疗数据到科学实验数

据，从公共数据到商业数据。这样一个大学必须有一个

数据研究所作为支撑学校数据驱动研究的科研机构。

于 2014 年 4 月成立，其建所宗旨是：“研究先进的大

数据管理和分析技术，并以此来促进数据驱动的科学研

究及技术发展，造福人类社会。”它把自己的任务定义

为：（1）作为学校交叉学科发展的枢纽，组织并推进以

大数据为基础的多学科合作；（2）培养新一代有创新能

力的数据科学家；（3）为学校的数据驱动的科学研究提

供技术与设施的支持；（4）作为学校对外合作的窗口，

与全世界工业界及学术界广泛开展大数据科研合作；

（5）向政府、公共管理机构及全社会提供有关大数据的

政策与技术咨询。

研究所自成立以来，秉承其宗旨，在上述 5 个方向上

做出了许多努力，取得了令人瞩目的成果，得到了学界和

社会的广泛关注和肯定，很多研究成果产生了国际影响

力。因此，习近平主席 2015 年对英国进行国事访问期间

专门参观了数据科学研究所，听取了一些研究成果汇报，

包括：和浙江大学合作的对中国人口迁移的分析；和维也

纳国际应用系统分析研究所、美国大气研究中心和上海大

学合作有关“一带一路”战略国际影响力分析；和英国国

家基因组计划、欧盟创新制药计划合作的有关精准医学的

合作研究；以及和上海地铁在交通监测和预测方面的合

作。习近平主席认为用大数据做交叉学科研究很有意义，

和实际应用相结合是个好方向。习近平主席对我们的这些

工作表示赞赏，肯定了研究所对大数据研究方向的思考和

策略，使研究所倍受鼓舞。

2	数据驱动的交叉科学研究

科学技术的伟大进步往往需要多学科的交叉融合，

数据科学的交叉同样会驱动产生重大的科学发现。而且

我们认为数据科学无法作为独立学科存在，必须和特定

领域结合在一起；如不对交叉学科的领域知识有深入的

理解，而设计脱离实际的数据分析方法是很难有发展前

途的。

以目前热门的“精准医疗”为例，其涉及到生理

学、分子生物学、药理学、化学、营养学、环境学、生

物物理学等众多学科，很多学科在各自的领域对相关问

题已经有了很长的研究历史，然而只有当交叉出现，特

别是针对生物医学的大数据分析方法和工具出现之后，

结合患者生活环境、生物信息、临床和药物等各种数

据，实现精准医疗才有可能。

由此可见，数据科学是一个组合体，它在明确的应

用目标下，驱动和连接各种学科，形成有机统一。把数

据科学作为统计学和计算机科学的分支应用，把机器学

习和大数据管理技术等数据科学的具体技术作为数据科

学的主要内涵的思路与做法，未免是太狭隘了。

进而言之， 数据科学的许多方法也来自于不同领域

的科学研究，以今天非常流行的深度学习技术为例，它

的许多进步是基于神经生物学和信号处理技术的研究。

从数据驱动的领域科学研究中获取养料和动力，是数据

科学研究的一个重要途径。 

数据科学有自己的学科内涵，即基于数据的获取，

清理、建模、分析等方法，从这个角度说，数据科学与数

学及计算机科学一脉相承；它也有自己的外延，即面向各

种应用问题，从这个角度说，数据科学又是各个交叉科学

的载体。在后文中，我们将结合数据科学的内涵，即其研

究问题，以及外延，即其应用领域，谈谈我们的理解。

3	伦敦帝国理工学院数据科学研究所研究方向

数据科学研究是一条完整的链条，由 4 个关键的环

节串联在一起。我们将这 4 个环节定义为数据整合与理

解（Data Integration and Understanding）、数据感知与

交互（Data Sensing and Interaction）、数据学习与认知

（Data Learning and Cognition）、数据交换与经济（Data 

Exchange and Economy）。伦敦帝国理工学院数据科学研

究所在这 4 个方面同时开展研究，并且将几方面的研究紧

密地整合到一起。下面具体地阐释每部分的研究内容。
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3.1	 数据整合与理解

一份数据，从采集到分析，需要经历一系列的处

理、理解和整合，这部分的工作，毫不夸张地说，可以

占到整个数据研究工作量的80%。

（1）在数据整合与理解方面，数据集成是大数据研

究的关键。众所周知，数据的多样性和复杂性往往使得

无法将所有数据进行整合，并为领域内的所有研究人员所

共同使用。很多拥有相同实验目的的结果数据无法相互兼

容。例如，在生命科学领域，在利用mRNA分析基因表达

的过程中，基因芯片产生的表达程度数据通常用CEL格式

存取，而如果使用mRNA测序技术则会产生大量基因序列

的原始片段。两种数据都可以通过各自的计算方法得到基

因表达的程度，但数据的格式天差地别，专业的分析人员

也需要借助多种不同的技术分析汇总其中的结果，让计算

机对此做出统一正确的理解可以说是困难重重。随着信息

需求不断发展和增长，数据一体化的需求也不断增长。适

当的标准化方法可以有效帮助数据的集成，标准化方法往

往取决于数据集和特定领域的惯例，标准分数和T-统计量

是转换医学研究中常用的标准化方法。

（2）现有的数据集成技术， 如本体论，语义Web 可

以起到关键的作用。这些现有语义框架和技术可以被用来

建立各种数据之间的联系，并通过已有的映射关系拓展并

建立新的联系。例如，对于医疗数据，可以通过预定义

的、映射一致的本体森林模型来为临床数据和分子分析数

据提供一个更加统一的数据表示，每一棵子树都表示一个

研究项目，通过拓展子树节点之间的语义关系建立联系，

获得新的语义知识。新的知识可以是拥有相同或相似病理

特征的人的集合，或是治愈某种疾病的治疗方法的集合。

（3）对数据标注，整理和ETL（ Extract，Trans-

form，Load）自动化的研究是大数据研究的重要课题。

ETL，用来描述将数据从来源端经过提取（extract）、转换

（transform）、加载（load）至目的端的过程，也是对数

据集成各个过程的集成和自动化过程[2]。ETL 通过提取和

转换完成数据清洗、标准化和语义建模的过程，使原始数

据转换成人、机都能理解的有效信息。ETL 的核心在于减

少繁复的数据预处理中的人工干预，自动化完成数据整合

的各个步骤。其难点在于通过人工智能的方法对原始数据

进行自动化标注，并利用语义分析的方法将被标注的对象

加入语义网络。

（4）对于数据的标准化和统一化，质量控制是关

键技术。在标准化的过程中，需要特别重视数据质量控

制。仍以 mRNA 分析基因表达为例，相对于基因芯片产

生的少量高质量数据，mRNA 测序技术产生基因序列数

据量较大，但可靠性较差。通常的基因表达分析结果中

都需要加注每个基因序列片段分析结果的质量，对于质

量较差的片段，通常的分析中一般不予采用。

我们主持的“欧洲转化医学信息与知识管理服务”

（European Translational Information & Knowledge Man-

agement Services，eTRIKS）项目就是以数据标准化和

质量控制为目标的一个典型的数据质量工程。eTRIKS是

由欧洲创新药物计划（Innovative Medicines Initiative）

发起的 5 年科研总经费达 2 300 万欧元的研发项目，由世

界 12 大制药厂参与，旨在建设基于云计算的全欧洲范围

内的医学研究标准大数据平台，成为欧盟医学临床研究

的大数据标准。由全球性非盈利性组织 tranSMART 基金

会主导开发的知识管理平台是 eTRIKS 平台的核心系统。

它以系统级的方法来解决数据集成和理解的问题，其具

体架构如图 1 所示。

图 1   欧洲转化医学信息与知识管理服务（eTRIKS）项目技术框架图
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此平台上的研究主要包括生物信息数据联邦、高

效数据存储架构设计以及相关数据索引技术。生物信息

数据联邦主要用于解决生物信息的多元化带来的异构信

息抽象和整合等问题，使得各种数据源可以依据其自身

特点，以各自特有的模式进行低成本、高效率存储和处

理。例如，基因芯片所产生的数据主要存储在 CEL 格式

的元信息矩阵和数据信息矩阵中，高通量测序数据结果

多存储在 FASTA 或 FASTQ 文件中，而单核苷酸多态性统

计数据多以关系型数据库模型存储。一个复杂的病理研

究通常需要综合多种来源的各种信息共同计算，而数据

联邦通过抽象和整合这些多元数据，使得这种基于混合

数据结构的高效海量数据计算成为可能。

在考虑多种信息集中处理的同时，我们也关注于对

各类数据存储结构的优化 [3,4]，通过引入先进的存储技

术提高数据的存取效率。例如，数据科学中心设计实现

的 CGC 索引（Collaborating Global Clustering Index）是针

对遗传信息的高效数据存储和检索方法。 

3.2	 数据感知与交互

随着传感器技术及其产业的发展，传感网络大规模

地被应用于收集不同领域的数据[5]，其进一步所带来的普

适感测促进了物联网这个新兴领域的发展[6]，带来了广阔

的未来潜在应用，包括产品追踪、智慧环境、社会感知、

智能设备、灾害预测等等[7]。 面对感知大数据，如何构建

针对物联网的通用高性能数据处理平台，及研究针对物联

网和大数据感测的高性能数据管理方法成为关键。

在这方面，数据科学研究所提出了“认知感知”

的方法论，认为感知数据的作用在于建立、验证和纠正

模型。一旦一个目标感知对象被建模之后，其模型预测

将与感知数据进行比对，如果模型正确，则无需进一步

数据采集和模型修正；如果模型失效，说明目标对象出

现新的行为或原模型粗糙，这时才需要进一步采集数据

并修正模型。这种方法被叫做“认知感知”是因为它契

合智能生物感知世界的方法，智能生物包括人类能在

有限认知计算资源的限制下实现与动态环境的均衡，

其目标可以说是优化自由能量（Free energy）或最小化

惊奇（Minimize surprise）[8]。基于这种认识，我们在感

知系统中，将认知定义为优化主观认知分布和客观分

布之间 KL 距离的建模行为，而感知行为被看做是减小

此 KL 距离与实际 KL 距离的措施。为了实现这种感知和

认知，我们解决了两方面的问题：如何调整模型和模型

空间来适应感知对象的变化；如何减少感知维度。

感知之后的数据除了分析建模之外，一个重要的

研究方法是数据可视化。数据可视化是研究如何将数据

以形象化的方式展现出来的一门科学。它主要专注于分

析，以连贯和简短的形式把大量的信息展现出来，而抽

取何种数据进行形象化的抽象，本身就蕴含了对数据如

何应用的科学思维。在大数据背景下，大规模的多维的

数据正在被快速地产生和积累。如何更有效地探索数

据、理解数据以及表达数据成为一项重要的研究课题。

通过图形化地表达数据，人可以利用自身复杂的

视觉系统直接参与到数据探索和交流的过程中。这使得

很多复杂的数据可以更有效地被分析和理解。数据可视

化成为数据科学的重要组成部分的主要原因有两个：第

一，由于人类视觉系统十分擅长模式识别，通过图形可

视化数据以及相关的分析结果，可以更容易更准确地理

解数据中的有效信息。第二，数据可视化技术可以很大

程度地帮助人们交流和传播大数据所蕴含的有效信息和

重要发现。

由此可见，可视化不是数据分析的结果，而是数据

分析的过程。如何建立一个能支持发现科学直观的可视

化环境是非常重要的，在这方面我们做了大量的工作，

建立了全球最大的数据可视化设施“全球数据观察站”

（图 2），几十个电脑屏幕组成的动态数据图像准确衔

接，其背后蕴含的是并行运算、多项目管理、编程，以及

对数据的深刻理解。在数据观察站中实现了各种实时交互

的可视化应用，比如全球比特币交易的实时数据可视化，

个性化医疗系统可视化，上海地铁运行分析的数据可视化

等，实时处理和展示随时间变化的各种类型的数据。
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我们所处理的数据源不再是静态的，它会随着数

据的实时变化进行即时接受、处理并更新可视化数据。

这种方式的数据可视化可以帮助人们观察到最新的即时

数据并理解其对旧数据产生的影响。可交互的数据可视

化分析可以让人利用可视化信息与系统进行交互，并在

此过程中进一步得到相关信息提取和挖掘的结果。在这

个交互过程中，人可以在充分理解数据可视化信息的基

础上，根据不同的目的主动探索和发现所需要的数据结

果。这可以极大地提升数据探索和挖掘的效率。

与此同时，人在与数据可视化进行交互的过程中也

可以产生新的数据。这些数据可以被收集和分析，以学习

人与系统交互的具体情况。例如，在数据观察站我们可以

利用眼动追踪设备来实时记录人眼在屏幕上注视点的位

置。这些位置点形成的热点图可以清晰地展示出人对于数

据可视化最关注的部分。这些数据可以帮助我们设计和创

造出更有效的或者更吸引人的数据可视化系统。同时，人

的眼动情况也提供了一种新的与系统交互的途径。系统可

以通过探测人关注点的具体位置进行实时更新，例如展示

额外信息等。新的交互方式毫无疑问会对人与数据可视化

系统的交互产生积极的影响。

3.3	 数据学习与认知

研究所进行数据学习与认知研究是从实际出发，为

了应用服务的机器学习。没有应用背景的数据科学研究

会缺乏影响力，没有对数据科学理论的扎实研究也做不

出好的应用。我们关注的实际问题包括功能核磁共振或

者脑电图推断有效连接（effective connectivity）脑网络；

基于微流控技术得到的蛋白质荧光表达推断基因网络结

构； 印度西北部平原地下水水位趋势变化预测；中国

省会城市交通网络车辆速度和流量的预测；计量经济学

中经济变量的因果性推断。这些科学问题都是由数据驱

动的研究，而这些问题中的数据都可以用时间序列来描

述。时间序列模型的主要目的是对系统的物理本质有洞

察力的解释和根据已有的历史数据对未来进行预测。

基于贝叶斯理论和数据同化理论，我们团队致力于

开发贝叶斯学习引擎（Bayesian Learning Engine）进行时

间序列数据建模 。贝叶斯学习引擎由两部分构成：大数

据建模（Data Modelling）引擎和大数据同化（Data As-

similation）引擎。数据建模和数据同化用来做模型筛选的

思想可以总结为同化学习理论（Assimilated Learning）。

大数据建模引擎基于贝叶斯理论构建，其实现分

为如下步骤：（1）确定数据的似然函数。（2）选取适

当的模型结构。一方面由于所研究的科学问题所在领域

的特点不同，选取的模型结构往往具有很大的差别，而

且往往是非线性的。比如在生化网络和基因网络中，模

型中方程必须要遵循化学反应动力学原理，也就是模型

的形式只能用多项式和有理函数来描述；比如在描述天

气系统、生态系统的混沌震荡系统中，模型也往往是具

有多项式形式；而在描述电力系统、通讯网络系统时，

模型一般具有三角函数形式；在脑网络的动力因果模型

（Dynamic Causal Model）描述中[8]，函数的形式限制

于一阶和二阶多项式形式。即便是具备了一定的领域知

识，由于非线性函数形式的无穷性，模型空间维数仍然

极高。另一方面，如果系统具有高维的状态变量，比如

基因网络中的基因数目，那么情形会更加严重，模型选

择将面临很大的挑战。（3）根据先验知识和系统的特

点构造先验概率，用于刻画模型中隐藏变量的不确定程

全球比特币交易的实时
数据可视化

上海地铁运行分析的
数据可视化

可交互的数据可视化
用于个性化医疗系统

数据观察站：数据可视化
交互平台

图 2    数据可视化平台及应用
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度。而这个不确定程度往往由超参数刻画。值得注意的

是，超参数的个数往往小于或者等于候选模型中的隐含

变量个数。

接下来我们对后验概率积分获得边缘似然函数，通

过对其分析，一个令人喜悦的发现是对于不同的先验概

率构造，我们只需求解一系列的平滑函数加变权重L1范

数规则化优化问题[9]。而这类优化问题的集中化解法或

者分布式解法已经被广泛地研究，基于不同的分布式计

算平台与计算架构，比如 MapReduce、Hadoop、Spark/

Shark 可以比较直观地实现并行化。

除此之外，模型选择依然面临着其他问题。首先，

这类优化问题的一个问题是对规则参数的调试，不同的

规则参数下会得到不同的模型。另外，如果起始选择了

不同的候选模型，最后优化得到的模型往往更加不唯

一。而且模型选择原则，比如赤池信息量准则（AIC）和

贝叶斯信息量准侧（BIC）往往相差不大，导致模型很难

区分。

数据同化技术[10]可以对数据引擎得到的模型集合进行

在线筛选。它能帮助一个动态模型不断地将观测数据的有

用信息反馈进入原有的模型中，一方面能改良无法观测的

物理量，从而不断地把模型的（预测）输出逼近现实，另

一方面可以不断地修正模型，在线做出模型选择。

3.4	 数据交换与经济

大数据时代的到来，不仅仅意味着更多数据被收集

和被处理，更为重要的是，数据实实在在成为改变个人

和社会的力量。众多案例[11-13]已向我们展示了大数据的应

用价值，然而一个技术要深刻地推进社会发展，它需要

从具有应用价值发展为具有“应用+经济”的双重价值。

从经济价值的眼光来看大数据，我们可以看到所

谓的“数据”在整条价值链上处在起点的位置。数据

从一开始作为原材料，到最后成为产品提供给用户，

其中经历了一系列的加工和增值过程，包括清理 [14]、

语义化 [15]、融合[16]、分析[17]、建模[18]、知识提取[19]、应

用[20]、分发[21]等关键步骤，如同一个工业产品，从原材

料到最终产品形态再到市场，是一个复杂的价值链，需

要精巧的协同工作。而在目前大部分的大数据研究中，

关注点还在于这些具体过程的技术基础，我们相信随着

整个大数据生态环境的建立，每个步骤背后的经济因素

将成为最大的推动力量。

要推动从数据到数据产品的价值链，有很多关键的

经济问题需要考虑，其中一个核心的问题是数据作为资

产的定价问题。数据与其他原材料在4个方面有很大不

同：（1）数据的使用不会带来数据的消耗，它的开发不

是排他的，甚至反而是利他的；（2）聚合后的数据比单

独的数据更有价值，也应该具有更高的价格；（3）同样

种类的数据，不同来源的数据具有不同的价值，这点在

医疗数据中尤为突出；（4）同样的数据在不同的使用者

看来，也是价值各异。在这些特殊的条件中，如何对数

据资产定价是一个很难的问题，我们认为采用一种基于

市场协商的价格或许更为现实可行。

有了定价，还需要交易。目前很多概念仍需考察，

例如交易是代表了数据所有权的转移？还是仅仅出让了

使用权？数据作为一种容易复制和分发的资产，如何控

制其再交易？另外一方面，定价和交易的问题同样存在

于整个数据价值链上，例如对数据产品如何定价？目前

基于app的交易模式是否是最合理的？

解决这些核心问题，有利于找到适合大数据产品和

大数据经济的商业模式。目前很多商业模式初现雏形，

例如基于众包的数据收集和基于用户数据收集的精确广告

等。然而很多商业模式其经济模型暧昧不明，在数据定

价、用户隐私等方面缺乏明晰思考和监管。总体来说，整

个价值链上的商业模式尚处起步，大有研究和发展空间。

由大数据经济推动的各个参与者（数据提供者、加

工者、产品开发者、发布商、用户等）最终会形成一个

生态环境。一个好的生态环境会促进各个参与者的效益

和效率，并提高从技术到效能再到效益的转化。目前此

生态环境初见雏形，但在很多方面缺乏体系支持。以隐

私为例，目前在用户和数据收集者之间缺乏一个有效的
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隐私保护机制。针对这个问题，我们提出了一种新的移

动隐私保护模型（Pay-by-Data，PbD模型[22]），用于控

制以下这类常见问题：在目前的机制下，手机应用可以

在用户不知情或无力控制的情况下，获取用户大量移动

端数据。在 PbD 模型中，定义了一种新的应用价格，

即数据；并建立了一种新的开发者与用户之间的关系，

使得用户可以对他们的数据有更强的控制。模型让用户

知道他们哪些数据被收集，而这些用户数据的使用也被

显式地告知用户，并通过新的粒度更低的认证机制来控

制。此模型同时使得用户可以从数据交易中获得奖励。

这种显式的数据-服务交换使得我们可以建立一种以市场

机制为调节手段的数据定价和交易方法。在过去的两年

中，我们团队完成了 PbD 的计算模型并完成了其原型系

统，包括 PbD 市场、数据交易价格、PbD 开发 SDK和一

个定制的 PbD Android 操作系统。

其他的支持体系包括法律、知识产权等方面，其中

一个有意思的方向是科学领域的数据知识产权，或者说

数据出版。这个问题涉及到科学数据如何被开发利用，

尤其是在学界之外的开发利用。这其中同样有经济模型

的问题，例如科研经费如何对数据获取、处理和发布进

行支持，以及如何建立对数据科学家的声誉和激励，从

而在科学数据领域形成良好生态。我们在此领域做了一

些初步工作，进行了一个大规模的数据出版调查，并出

版了第一期的数据出版调查报告，调查围绕数据出版话

题，侧重从数据出版动机、数据出版方式、数据出版运

营模式以及数据出版质量评价 4 大维度出发，来了解世

界范围内科学研究领域科学家对于科学数据出版相关内

容的看法和态度，并针对数据出版的意义价值及其操作

层面的诸多问题予以探讨，以期全面了解数据出版发展

现状，并试图探索推进数据出版事业未来发展、为促进

科学数据交流共享提供积极建议。

4	结语

大数据为人类社会提供了又一次新的资源机遇，其

具有已有自然资源所不具备的许多特征。如它的超可再生

性——数据的使用本身并不消耗数据，相反，还会产生新

的数据；它的非竞争性使用—— 一方对数据的占有并不

限制其他人对这份数据的拥有。这些特征使得数据资源的

使用不仅可以像其他的自然资源一样产生能量与财富，而

且可以完全改变人类的社会组织结构和行为方式。所以，

对数据科学研究必须站在社会发展、新的经济模式、新的

工业体系、新的创新产品、新的生活方式以及新的科学研

究的方法等宏观角度来进行系统化的科学研究。
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Abstract  Data driven scientific research has now gain great prosperity. However, we believe that the principle task of data science is to 

understand the basic problems within data research. In this paper, based on our experience in building the Data Science Institute in Imperial 

College London, we consider data science as the core of interdisciplinary research, and discuss the whole pipeline of data science research, 

including data integration and understanding, data sensing and interaction, data learning and cognition, and data exchange and economy. We 

discuss these basic scientific problems based on our practices in practice. We hope the work presented in this paper can bring thinking and 

discussion in a larger scale.
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