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摘　要　作为一门新兴的学科领域,数据科学的科学性受到了关注且其科学问题未明确提出.文中从科学研究范式及方法论、

可证伪性和可再现性、科学精神及快速迭代以及科学研究纲领及理论体系４个方面探讨了数据科学的“科学性”,并解答了为什

么数据科学是一门新兴科学的问题.在此基础上,结合DIKW 模型(DIKWPyramidorHierarchy)、DMP(DataＧModelＧProblem)

模型、数据科学的统计学和机器学习方法论以及数据科学的流程与活动,提出了数据科学的７个核心科学问题:解释在先还是

在后或无、问题对齐数据还是数据对齐问题、更加相信数据还是模型、更加重视性能还是可解释性、如何划分数据、如何用已知

数据解决未知数据的问题、人在环路还是人出环路.最后,提出了数据科学研究的４点建议:聚焦数据科学本身的理论研究,推

动数据的科学、技术和工程需要进一步分离和专业化,加强人工智能赋能的数据科学的理论与实践以及数据科学学科(Data

ScienceasADiscipline)与学科中的数据科学(DataScienceWithinADiscipline)的联动.
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Abstract　Asanemergingacademicfield,thescientificnatureofdatasciencehasgarneredattention,anditsscientificquestions

havenotbeenclearlydefined．Thispaperexploresthescientificnatureofdatasciencefromfouraspects:scientificresearchparaＧ

digmsandmethodologies,falsifiabilityandreproducibility,scientificspiritandrapiditeration,andscientificresearchagendaand

theoreticalframework．Italsoanswersthequestionofwhydatascienceisanemergingscience．Buildinguponthisfoundationand

incorporatingconceptssuchastheDIKW model(dataＧinformationＧknowledgeＧwisdompyramidorhierarchy),theDMPmodel(daＧ

taＧmodelＧproblemmodel),thestatisticalandmachinelearningmethodologiesofdatascience,andtheprocessesandactivitiesin

datascience．Thispaperpresentssevencorescientificquestionsindatascience:theprecedenceofexplanationordata,problem

alignmentwithdataordataalignmentwithproblems,prioritizingtrustindataormodels,emphasizingperformanceorinterpreＧ

tability,datapartitioningstrategies,solvingunknowndataproblemswithknowndata,andtheroleofhumanswithinoroutside

theloop．Finally,fourrecommendationsfordatascienceresearchareproposed:afocusontheoreticalresearchwithindatascience

itself,thefurtherseparationandspecializationofdatascienceintermsofscience,technology,andengineering,strengtheningthe

theoryandpracticeofdatascienceempoweredbyartificialintelligence,andfosteringcollaborationbetweenthedisciplineofdata

scienceanddatasciencewithinotherdisciplines．

Keywords　Datascience,Scientificnature,Scientificquestions,DIKW model

　

１　引言

自 Tukey于１９６２年发表论文«数据分析的未来»(“The
FutureofDataAnalysis”),奠定了数据科学领域的发展基础

以来,数据科学已历经近６０年的发展[１].随着大数据应用的

普及,数据科学受到了前所未有的广泛关注,相关的学术研

究、产业应用和人才培养都已取得较大进展.但是,仍有两类

核心问题尚未得到解决:一类是数据科学的科学属性体现在

哪些方面? 数据科学是否是一门科学? 另一类是数据科学的

核心科学问题到底是什么? 数据科学领域应围绕哪些核心问

题开展研究? 这两类问题的解决对于推动数据科学领域的学

术研究具有重要意义.

为此,本文旨在抛砖引玉,探讨数据科学的这两类核心问

题.本文第２章结合科学属性的代表性理论,分析数据科学



的４个核心科学属性.第３章从数据科学视角探讨DIKW 模

型的局限性及其改进建议,并提出数据科学的一个核心科学

问题:解释在先还是在后或无? 第４章描述了数据科学的三

要素模型———DMP模型(数据Ｇ模型Ｇ问题模型),并提出了数

据科学的另外３个核心科学问题:问题对齐数据还是数据对

齐问题? 更加相信数据还是模型? 更加重视性能还是可解释

性? 在此基础上,第５章对比分析了数据科学的两种不同方

法论———统计学与机器学习,并提出了数据科学的两个科学

问题:如何划分数据? 如何用已知数据解决未知数据的问题?

第６章结合数据科学的流程与活动,提出数据科学的第七个

科学问题:人在环路还是人出环路? 最后,总结全文并展望

未来.

２　数据科学的科学属性

通常,科学的主要特征主要体现在从事实推导理论(DeＧ

rivingTheoriesfromtheFacts)、证伪主义(Falsification)、科

学研究范式(ResearchParadigm)、科学研究纲领(Research

Programme)、科学研究方法论(ResearchMethodology)、可再

现性(Reproducibility)以及 科 学 精 神 (ScientificSpirit)[２Ｇ５].

因此,本文从以下４个方面探讨数据科学的科学属性.

２．１　科学研究范式及方法论

第四范式(TheFourthParadigm),即数据密集型科学发

现(DataＧintensiveScientificDiscovery),是数据科学的主要

研究范式.Hey于２００７年提出了第四范式的概念,认为第四

范式是继经验科学、理论科学和计算科学之后的下一个科学

革命[６].从数据科学角度看,上述４个范式的主要区别在于

是否依赖数据以及依赖什么样的数据(见表１).

１)第一范式(经验科学,EmpiricalScience):主要依靠经

验观察或实验方法收集与生成数据.该研究范式虽然依赖数

据,但所依赖的数据为“经验观察或实验数据”———以人的观

察获得的数据或实验环境下生成的数据.

２)第二范式(理论科学,TheoreticalScience):主要侧重于

理论构建、数学建模和逻辑推导的方式研究科学理论.这种

研究范式强调的是抽象思维和理论验证,重点在于理论的构

建与推导,其研究并不依赖于数据.

３)第三范式(计算科学,ComputationalScience):将计算

机模拟与仿真作为主要科学研究方法,侧重用于模拟与仿真

复杂系统的行为,其研究虽然依赖数据,但所依赖数据是由计

算机程序生成的模拟和仿真数据,并非为人的经验观察或实

验数据或真实数据.

４)第四范式(数据密集型科学发现,DataＧintensiveScienＧ

tificDiscovery):强调在实际生产、制造、业务或生活中产生的

真实数据的分析和洞见,其研究不仅需要依赖数据,而且所依

赖的数据为大数据.相对于第一范式的实验数据和第三范式

的模拟数据,真实数据往往更具量大、多样、快速、价值密度低

等大数据的 V’s特征.

表１　科学研究的四范式理论的对比

Table１　Comparisonoffourparadigmtheoriesinscientificresearch

第一范式 第二范式 第三范式 第四范式

名称 经验科学 理论科学 计算科学 数据密集型科学发现

是否依赖数据 是 否 是 是

用什么样的

数据

经验观察或实验数据

(人的观察获得的数据

或实验环境下生成的

数据)

不用数据(进行理论构

建、数学建模和逻辑推

导)

模拟与仿真数据(计算

机模拟和仿真的数据)
真实数据(实际业务或

生活中产生的大数据)

　　从方法论角度看,数据科学运用科学方法来探索和分析

数据.数据科学中常用的方法论有３种:计算机科学、统计学

和数据可视化.数据科学中的数据计算、数据存储、数据管理

和数据分析等活动主要采用的是计算机科学领域的方法和技

术.数据科学中的数据分析和数据探索通常采用的是统计学

方法,包括描述性统计、推断统计和探索性数据分析.数据科

学中的数据呈现主要采用的是数据可视化方法.

可见,数据密集型科学发现的研究范式以及计算机科学、

统计学和机器学习方法论为主的科学研究方法论的应用,为

数据科学提供了科学研究范式,使数据科学具备其他传统科

学无法替代的学科定位,使数据科学成为科学体系中一个不

可或缺的基础性学科.

２．２　可证伪性与可再现性

数据科学的理论与实践均具备可证伪性(Falsifiability).

数据科学的理论与实践中常用的证伪方法论有:假设检验、模

型评价、交叉验证、异常检测、敏感性分析、偏差分析、模型泛

化能力分析、模型的信效度检验、模型解释、A/B测试、因果

推断等.这些方法论为证伪数据科学的理论和实践提供了

基础,使得数据科学成为一个持续改进的科学领域.

数据科学的可再现性(Reproducibility)主要指其他研究

者能够使用相同的数据集和分析方法得到“统计意义上(StaＧ

tisticallySignificant)”的相似结果,而不一定是完全相同的输

出.由于算法在数据划分、超参数调优、变量初始化等方面引

入了随机数,因此即使是针对相同的问题、数据和模型,数据

科学中的结果也可能因为这些随机因素而有所不同.在数据

科学中,信度(Reliability)和效度(Validity)是衡量训练模型、

测试结果或数据模型质量的两个关键指标.然而,如何权衡

信度和效度(BiasＧvarianceTradeoff)是数据科学领域研究设

计和数据分析中的一个核心命题.分析结果在一定阈值范围

内的随机波动不仅不会影响数据科学的可再现性,而且能为

数据科学提供灵活性和创造力.

２．３　科学精神及快速迭代

科学精神鼓励科学研究中的质疑、批判和创新.O’Neil

等在其著作“DoingDataScience”中提到,她们在哥伦比亚大

学开设的“数据科学导论”(IntroductiontoDataScience)课程

的目的是“帮助学生成为批判性思考者、创造性问题解决者

７２朝乐门:数据科学的科学性与科学问题的分析



(即使是那些尚未被识别的问题),以及好奇的提问者”[７].在

此基础上,朝乐门进一步提出了数据科学的３C精神———

CreativeDesigning(创造性设计)、CriticalThinking(批判性思

考)、CuriousAsking(好奇性提问)[８].数据科学的３C精神是

数据科学的科学精神的具体体现,是数据科学的科学属性的

重要表现.

快速迭代是数据科学解决方案的一个典型特性,它并不

追求一次性提供完美无缺的终极解决方案.相反,数据科学

的方法论承认其解决方案可能存在的局限性和不足,并根据

用户的实际使用情况以及相应产生的数据,持续优化所提出

的解决方案,进而适应不断变化的需求和环境.在数据科学

中,数据科学家可以运用３C精神质疑和批判数据(如数据的

来源、质量及统计特征)、模型(如模型的假定、研究假设、泛化

能力、鲁棒性、可靠性及可解释性)和问题(如问题的表示、规

约、分解、对偶性、解空间、逼近方法及伦理道德风险等).

２．４　科学研究纲领及理论体系

数据科学的研究纲领(ResearchProgramme)[９]与理论体

系已基本形成.朝乐门用“鹰图模型”[８]描述了数据科学的知

识体系(见图１),并将数据科学的研究纲领与理论体系划分

为４个关键部分:１)数据科学的方法论基础(对应于雄鹰的翅

膀和脚),主要包括统计学、机器学习和数据可视化;２)数据科

学的核心理论(对应于雄鹰的躯体),包括数据科学基础理论、

数据加工、数据计算、数据管理、数据分析以及数据产品开发;

３)数据科学的领域应用(对应于雄鹰的头部),聚焦于领域知

识导向的问题理解、解决方案及解释方法,为数据科学应用提

供了解释和决策依据;４)数据科学中的人文与管理理论(对应

于雄鹰的尾部),包括数据伦理、道德、隐私、安全、法律和法规

等人文社会科学相关理论,这些是数据科学理论与实践的重

要平衡因素.

图１　数据科学的知识体系

Fig．１　Knowledgesystemofdatascience

从以上分析可看出,数据科学具备科学研究范式及科学

方法论、可证伪性和可再现性、科学精神及快速迭代、研究纲

领及理论体系,符合科学的主要特征,是一门新兴科学.

３　DIKW 模型的重新认识———解释在先还是在后

或无

　　作为一种描述数据、信息、知识和智慧关系的经典模型,

DIKW 模型(DIKWpyramidorhierarchy)广泛出现在数据科

学相关文献之中,多部数据科学的教材均将其作为数据科学

的重要知识点.但是,传统的 DIKW 模型并不符合数据科

学,尤其是第四范式的需求和特征.在数据科学领域,若不对

DIKW 模型的解释框架和思维方式进行批判与创新,新兴的

数据科学理论与实践将难以在既有的框架中得到有效的诠

释.此外,DIKW 模型的传统认识将限制数据科学理论的创

新,使数据科学理论难以突破包括数据挖掘、数据工程和数据

管理在内的传统数据相关的理论研究.

３．１　DIKW 模型的局限性

DIKW 模型具有层次性和过程性的特点.威尔士大学的

Rowley于２００７年在其论文“Thewisdomhierarchy:represenＧ

tationsoftheDIKWhierarchy”中提出,DKIW 模型是层层递

进和不断提炼的过程[１０].但是,DIKW 模型的这种层次性和

过程性更倾向于以人脑为主的传统数据分析,尤其是学术研

究过程,而并不适用于以计算机为主,尤其是计算机自动化决

策的应用场景.在数据科学的应用场景中,数据、信息、知识

和智慧的关系不一定具备层次性和过程性.

１)数据科学中的数据利用并不一定具备 DIKW 模型的

层次性.数据科学的研究并非一定从数据中提炼出信息、知

识或智慧.其原因有两个:(１)并不是所有的数据都包含信

息,所以无法提炼出有效信息,更不可能基于这些数据发现新

知识或新智慧;(２)数据科学的研究是从大数据中发现有意的

洞见或将数据转换为决策,不仅限于将数据转换为信息、知识

或智慧后再利用.纽约大学的 Provost教授等[１１]于２０１３年

明确提出,数据科学的最终目标是改进决策制定,他们认为数

据科学不仅支持数据驱动型决策(DataＧdrivenDecisionMakＧ

ing),而且与之有交叉与重叠.

２)数据科学中的数据利用并不一定具备 DIKW 模型的

过程性.数据科学并不完全等同于传统的学术研究,并不遵

循从数据到信息,再到知识,最终到智慧的递进式认知过程.

其主要原因有两个:(１)数据科学强调的是打通数据到决策的

通道,即跨越信息、知识和智慧３个层次,直接将数据转换为

决策;(２)数据科学强调的是端到端的实时决策[１２].DIKW
模型中的知识到智慧需要经过从知识中提炼信息,并将信息

转换为知识,再将知识进一步转换为智慧的过程,而这个过程

需要较大的时间成本,并不符合数据科学中的实时分析、快速

响应、自动决策和敏捷管理的要求.

３．２　DIKW 模型的改进

DIKW 模型在数据科学中的局限性源自其数据应用范式

的单一性,即“解释在先的研究范式(InterpretationＧFirstPaＧ

radigm)”.然而,数据科学中的数据应用范式有多种,除了解

释在先的研究范式之外,更为广泛使用的是解释在后(InterＧ

pretationＧLaterParadigm)或无解释的应用范式(InterpretaＧ

tionＧNeverParadigm).

可见,数据科学打破 DIKW 模型的关键在于改变数据应

用研究范式的单一性,重新审视数据的应用与解释之间的内

在联系,使数据应用更加符合数据科学理论研究范式和实践

应用需求.表２列出了数据科学中的３种数据应用范式的

对比.
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表２　数据科学的３种数据应用范式的对比

Table２　Comparisonofthreedataapplicationparadigmsin

datascience

范式名称
是否需要

解释

解释与决策的

先后顺序

是否与 DIKW
模型一致

解释在先 是 先解释后决策 是

解释在后 是 先决策后解释 否

无解释 否 只决策不解释 否

１)解释在先(InterpretationＧFirstParadigm):强调的是可

解释性,要求基于数据的决策与解决方案必须建立在其可解

释性的基础上,适用于“理论驱动型“数据应用.其优点是符

合传统 DIKW 模型,易于解释和理解;缺点是实时性和敏捷

性差,不适用于自动化应用场景.

２)解 释 在 后 或 无 (InterpretationＧLateror NeverParaＧ

digm):强调的是可用性,要求基于数据的决策与解决方案的

高可用性,适用于“数据驱动型“数据应用.其优点是实时性

和敏捷性高;缺点在于可解释性较差或解释不及时,与传统数

据应用模式不同,需要打破 DIKW 模型的认识.

４　数据Ｇ模型Ｇ问题模型的提出———数据科学的三

要素

　　数据(Data)、模型(Model)、问题(Problem)是数据科学的

３个核心要素.其中,数据是研究对象,模型是从数据中识

别、拟合和训练的模式、模型和规律的统称,而问题是需要解

决的业务需求或研究问题.因此,我们可以用数据Ｇ模型Ｇ问

题(DMP)模型来刻画数据科学的３个要素及其存在的矛盾,

如图２所示.

图２　数据科学的 DPM 模型

Fig．２　DPM modelindatascience

DPM 模型主要刻画了数据科学的３个要素及其内在联

系.数据科学的理论与实践通常围绕以下３类工作进行:

１)数据的获取、存储、计算、加工与管理;２)模型的训练、评估、

部署及持续的迭代和优化;３)问题的理解、定义、描述与解决.

然而,数据科学的理论与实践的难点在于如何权衡这３个要

素之间的动态相互作用,以及它们对最终决策与数据产品的

共同影响.

４．１　数据与问题:问题对齐数据还是数据对齐问题

　　在数据科学的理论研究和实践应用中,选择数据与问题

之间正确的对齐方式尤为重要,其关键在于决定研究的出发

点:是以已有数据为基础去探寻相关的问题(数据对齐问题),

还是以确定的问题为导向去收集或生成所需数据(问题对齐

数据).不同的决策影响着研究的设计方式和成果的有效性.

忽略问题与数据之间正确对齐的方向性,往往是数据科学项

目失败的一个主要原因.

１)数据对齐问题(DataＧtoＧProblemAlignment):以现有数

据集为基础和出发点,通过探索数据来发现关键信息或潜在

模式的过程.数据对齐问题类方法主要应用于数据洞见(DaＧ

taInsights)类研究,主要采用统计学中的探索性数据分析方

法和机器学习中的无监督学习方法.在数据对齐问题类研究

中主要存在的风险是数据疏浚(DataDredging)[１３]或 PＧhaＧ

cking(P值捕猎,亦称 P值修剪)[１４]的出现,即对数据进行反

复探索、过渡解读或有意操纵数据、尝试多种数据分析方法并

从中挑选等,直到得到具有统计显著性的结果为止.数据疏

浚和PＧhacking的存在会导致数据对齐问题中出现过拟合

现象.

２)问题对齐数据(ProblemＧtoＧDataAlignment):以一个明

确的问题或假设开始,通过获取并分析相关数据来解答问题

或检验假设.问题对齐数据类方法主要用于数据试验(DeＧ

signofExperiments)类研究,主要采用统计学中的假设检验

和机器学习中的有监督学习方法.数据试验是数据科学的另

一种主要方法论,根据研究假设和问题设计数据试验,并基于

数据试验方法检验研究假设或问题是否成立.同时,通过控

制实验条件,研究人员可以更好地了解变量之间的因果关系,

并得出更加严谨的结论.以 A/B测试为代表的随机对照试

验(RandomizedControlledTrial,RCT)是数据科学应用领域

中应用较为广泛的实验设计方法之一.问题对齐数据类方法

中存在的主要风险在于数据偏见(DataBias)的出现,如幸存

者偏差(SurvivorshipBias)[１５]、辛普森悖论(Simpson’sParaＧ

dox)[１６]、伯克森偏差(Berkson’sParadox)[１７].这些偏差可能

导致倾向于选取对特定问题有利的数据,扭曲数据理解与分

析结果,进而造成错误的解释和决策.因此,数据对齐类研究

方法,尤其是数据洞见类实践中需要避免数据偏见的出现,并

对数据分析和研究工作进行必要的偏见评估、识别和优化

工作.

同时,数据科学应重视“基于数据的证明”与“基于数据的

解释”的两类任务的差异性.其中,“基于数据的证明”侧重于

如何基于数据进行某一研究假设的信度与效度检验,其关键

在于防止过拟合现象的出现.相反,“基于数据的解释”侧重

于如何使用数据来解释一个特定研究假设的合理性和有效

性,其关键在于提升解释结果的用户体验.可见,这两种方法

各有自己的侧重点和局限性,数据科学应避免混淆或曲解.

４．２　数据与模型:更加相信数据还是模型

更加相信数据还是模型是数据科学的另一个核心议题,

主要体现在:数据分析到底需要的是多数据还是更好模型的

讨论[１８Ｇ１９]、模型的参数的概率与似然的讨论[２０]、模型复杂度

与过拟合的讨论[２１]、模型正则化项及正则化系数的讨论[２２],

以及贝叶斯主义(Bayesianism)和频率主义(Frequentism)对

模型参数的不同立场[２３].在数据科学中到底更加相信数据

还是模型,主要取决于数据与模型之间的关系.

１)模型及其训练数据.在模型及其训练数据的关系上,

数据科学通常采用的是对模型进行正则化的策略,即采用对

模型的损失函数进行正则化的方式定义目标函数,并以目标

函数值为依据评估一个模型,其表达式如下:

J(θ)＝L(y,f(x;θ))＋λR(θ)
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其中,J(θ)是目标函数,数据科学的目标是最小化这个函数;

L(y,f(x;θ))是损失函数,它测量了模型预测和观测标签之

间的差异;λ是一个超参数,用于平衡损失函数和正则化项的

相对贡献,代表的是更加相信数据还是相信模型的信息;

R(θ)是正则化项,可以采用 L１正则化项和 L２正则化项.

在数据科学中,我们通过优化目标函数J(θ)与调整模型

参数θ来训练模型,旨在找到既能最小化预测损失又能避免

模型过拟合的方法,进而权衡相信数据和相信模型的关系.

总之,数据科学通过惩罚模型的方式权衡训练数据及其训练

结果模型的信任关系.

２)模型及其输出数据.在模型及其输出结果的关系上,

数据科学通常遵循大概率近似正确(ProbablyApproximately
Correct,PAC)理论,即模型的预测并非绝对无误,而是在一

定复杂度限制下,以较大的概率在可接受的误差范围内近似

正确.按照PAC理论思想[２４],可以用以下公式表示数据科

学中的模型(M)及其输出数据(M(x))的关系.

P(|M(x)－y|＜ )＞１－δ
其中,P()代表概率;M(x)代表模型 M 对于输入x 的输出结

果;y是对于输入x 的观测标签或结果;是可接受的误差阈

值;δ表示概率不确定性的阈值.

PAC理论对数据科学的主要意义在于提供了一种理解

模型及其输出数据之间关系的方法,即模型 M 在一定的置信

度δ下,能够以一定的精度 逼近未见过的数据y.这并不要

求模型 M 对所有可能的输入x 都给出完美的预测,只需对大

多数情况给出足够好的预测.总之,数据科学遵循 PAC理

论,承认模型输出结果中存在一定的误差或不确定性,进而权

衡模型及其输出数据的信任关系.

４．３　问题与模型:更加重视性能还是可解释性

在数据科学中,问题和模型之间的关系主要体现在重视

解决问题的性能还是模型的可解释性.通常,算法的性能

(Performance)和可解释性(Interpretability)之间存在矛盾,性

能高的算法(如深度学习)难以解释,而容易解释的算法(如决

策树)则性能低[２５].因此,数据科学中需要权衡两者之间的

关系.

１)模型解释与信任.从数据科学的角度来看,模型解释

包括模型本身的解释以及模型结果的解释.模型本身的解释

方法分为模型相关方法(ModelＧSpecificMethods)和模型无关

方法(ModelＧAgnosticMethods)两种[２６].其中,常用的模型

无关解释方法有特征重要性分析、可视化分析、LIME算法、

SHAP方法以及反事实解释等.模型结果的解释方法属于模

型的局部解释(LocalInterpretation),其解释对象为模型对特

定样本给出结果.

２)问题表达与求解.问题表述指如何将现实世界的问题

转化为算法和模型可以处理的问题,包括确定研究假设、选择

适当的数据集、确定分析的方法和工具等.这一步骤对整个

项目的成功至关重要,因为一个问题的表述决定了研究的方

向和深度;求解问题则涉及到选取合适的模型、设计算法、数

据分析、最优化技术等,是实际执行问题解决方案的过程.通

常,如何形式化表示问题是问题解决的关键.在数据科学中,

问题求解采用的方法包括但不限于:对偶性(Duality)、优化

(Optimization)、逼近(Approximation)、启发(Heuristics)、概

率推断(ProbabilisticInference)、统计建模(StatisticalModeＧ

ling)以及计算智能(ComputationalIntelligence)等.

５　数据科学的方法论———统计学与机器学习两种

方法论

　　在数据科学中,研究数据主要采用的是“数据划分研究方

法”———将数据分为已知数据(SeenData,简称 SＧData)和未

知数据(UnseenData,简称 UＧData),并依靠 SＧData解决 UＧ

Data的问题,如图３所示.数据科学的两种基本方法论———

统计学和机器学习,分别采用了两种不同的数据划分方法:统

计学将数据分为样本(SＧData)和总体(UＧData),并从样本数

据推断总体特性;而机器学习则通常将数据划分为训练集(用

于模型训练)、测试集(用于评估模型性能)和验证集(用于模

型选择和调参),其中训练集相当于SＧData,测试集和验证集

可以被视为 UＧData.机器学习的目标是基于SＧdata训练出

能够泛化到 UＧdata的模型.

图３　数据科学中的数据划分方法

Fig．３　Datasplittingmethodsindatascience

５．１　相似性

从方法论角度来看,统计学和机器学习采用的方法均属

于“数据划分研究方法”.表３列出了统计学、机器学习和数

据科学中的术语对照表.当然,每个领域通常都会根据自己

的传统和问题背景赋予这些术语特定的含义,表３中的术语

并非是唯一的,也不要求严格一一对应.

表３　数据科学、机器学习和统计学术语对照表

Table３　Comparisonoftermsindatascience,machinelearning,

andstatistics

数据科学 机器学习 统计学

１ 建模(Modeling) 学习(Learn) 拟合(Fit)

２
分析 方 法 (AnalytiＧ
calMethod)

算法(Algorithm) 模型(Model)

３
探 索 性 分 析 (ExＧ
ploratoryAnalysis)

无监督学习(UnsuＧ
pervisedLearning)

聚 类 (Clustering)/
密 度 估 计 (Density
Estimation)

４
预测性分析(PredicＧ
tiveAnalysis)

有监督学习(SuperＧ
visedLearning)

分 类 (ClassificaＧ
tion)/ 回 归 (ReＧ
gression)

５ 图(Graph) 网络(Network) 模型(Model)

６
模 型 参 数 (Model
Parameters)

权重(Weights) 参数(Parameters)

７
解释变量(ExplanaＧ
toryVariable)

特征(Feature)
自变量(Independent
Variable)

８
响应变量(Response
Variable)

目标(Target)
因 变 量 (Dependent
Variable)

５．２　差异性

统计学是根据样本推断总体,而机器学习则是寻找可泛
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化的预测模式[２７].从数据划分研究方法的角度看,机器学习

与统计学的主要区别在于以下４个方面.

１)方法论的前提假设.统计学方法通常基于一系列严格

的假设,特别是关于数据的概率分布,而机器学习算法则可能

不要求这些假设,或对这些假设的依赖程度较低.

２)方法论的实现策略.通常,统计学倾向于采用参数估

计和假设检验的策略,旨在基于样本统计量推断总体参数.

然而,机器学习更多地使用交叉验证的策略,在训练集上训练

模型,在验证集上选择算法和调整参数,最终在测试集上评估

模型的预测能力.

３)方法论的侧重点.统计学传统上侧重于模型的选择和

假设的验证,机器学习则更多关注于算法的性能和在大数据

集上的可扩展性.

４)方法论的理论基础.统计学拥有深厚的理论基础,包

括概率论和数理统计,而机器学习则受益于计算机科学、优化

理论和人工智能等领域的理论和技术.

当然,统计学和机器学习并不是完全对立的领域,它们之

间的界限越来越模糊,越来越多地相互交叉并借鉴对方的技

术.机器学习领域广泛采用的正则化技术是由统计学中的

Ridge回归[２８]和 Lasso回归[２９]等方法演化而来的,而统计学

界也引入机器学习的算法(如随机森林和支持向量机)来分析

数据.统计学中的概率建模为理解什么是学习提供了一个参

考框架,已经成为设计能够从经验中获取数据并学习的机器

的主 要 理 论 和 实 践 方 法 之 一[３０].VanDeSchoot等[３１]于

２０２１年分析了贝叶斯统计理论在机器学习中的应用,并进一

步讨论了先验和后验预测检验的重要性,提出了变分推断以

及变量选择方法.统计学和机器学习两个领域会继续相互借

鉴和融合式发展,而数据科学将成为两者交叉与融合的主要

学科领域.

６　数据科学的流程与活动———人在环路还是人出

环路

　　在数据科学领域,通常采用生命期理论讨论数据科学的

基本流程及其活动.Haertel等[３２]于２０２２年通过文献调研

分析了２８种数据科学流程模型,并提出了一个包含业务理

解、数据收集、探索和准备、分析、评估、部署和利用６个阶段

的数据科学生命周期理论.不同的数据科学流程的主要区别

在于划分阶段的个数和命名方法不同,而其基本思路都是一

致的———数据科学项目并非一步完成,而需要分步完成.其

中,哥伦比亚大学Schutt教授等[３３]于２０１４年提出的数据科

学流程(TheDataScienceProcess)不仅体现了数据科学流程

与传统数据管理流程的差异性,而且打破了多数已有数据科

学流程的线性特征.由于该模型于２０１４年提出,其中的活动

及其顺序需要经过必要的调整.图４为调整后的数据科学流

程图.通过数据化(Datafication)将现实世界中的信息(InforＧ

mation)映射到数据世界中的数据(Data),并采用数据加工

(DataWrangling)将数据转换为算法和模型可以处理的数据

模态———规整数据(TidyData).对规整数据进行分析和洞

察,对于分析洞察结果(数据模型或预测结果),不仅可以进行

数据可视化/故事化后呈现给决策者,也可以作为数据产品

进行部署和运维.数据化、数据加工和数据分析与洞察等活

动均需要数据存储/管理/计算等底层技术的支持.

图４　数据科学的基本流程

Fig．４　Basicworkflowofdatascience

６．１　数据科学流程的主要活动

１)数据化(Datafication)———样本接近总体

数据化是数据科学中广泛讨论的新术语之一.数据化是

对现实世界中的事物,包括人类活动进行数字化和量化记录

的过程,其结果是将现实世界映射到数据世界,使数据科学流

程的后续活动为通过研究数据世界来解决现实世界的问题.

与传统数据采集不同的是,数据化具备采集范围广、实时性

强、自动化程度高的特点,且数据对象存在多样性、数据流存

在主动性.数据化的实现技术和工具很多,如传感器、物联

网、可穿戴设备以及业务系统.

数据化所带来的从现实世界到数据世界的映射,为数据

科学通过数据世界的研究以及虚实结合的方法来解决现实世

界问题提供了可能.通常,数据化是自动化过程.但是,数据

化涉及企业数据安全和个人隐私保护[３４]问题时,需要人的参

与.数据化的范围、质量、速度与可交互性是数据科学项目成

败的主要瓶颈之一.

２)数据计算、存储与管理———数据的一致性与可用性的

平衡

在数据科学领域,一致性与可用性的平衡是数据计算、存
储和管理的难题之一.大数据的计算与存储领域常用的基础

理论包括CAP理论、BASE原则、PACELC理论(Possibility,

Availability,Consistency,LatencyandCost)、Lambda架构等,

均体现了权衡数据一致性和可用性的必要性,并提供了各自

的解决方案.这些理论和技术对于数据科学中设计和管理大

规模数据系统,尤其是平衡数据的一致性和可用性具有理论

指导作用.

分析型数据(TransactionalData)和事务型数据(AnalytiＧ
calData)的分离是确保数据一致性和可用性的一种传统做

法.在数据管理的早期理论,如数据库和数据仓库中,强调分

析型数据和事务型数据,进而得到较高数据一致性和可用性.

但是,随着新技术的发展,尤其是 数 据 湖、数 据 经 纬 (Data
Fabric)[３５]的提出,这种传统的分离结构也正在改变,开始尝

试用同一平台处理不同数据,以提高组织层次数据的整体一

致性和可用性.

３)数据加工(DataWrangling)———规整数据(TidyData)

与乱数据(MessyData)

传统数据分析中强调数据的质量,将数据分为脏数据和

干净数据,通过数据清洗将脏数据转换为干净数据.然而,
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随着算法的鲁棒性和分析能力的提升,算法可以自动识别和

处理数据中的缺失值、异常值、虚假数据等常见的数据质量问

题.因此,数据科学所面临的主要矛盾从数据质量转向数据

模态.在数据科学中更加强调的是数据模态,将数据分为乱

数据和规整数据,通过数据加工(DataWrangling)将乱数据转

换为规整数据,其目的在于将数据转换为算法和模型所需的

数据模态要求.

Wickham等[３６]于２０１４年提出了规整数据的３个基本原

则:每个变量一列、每个观测一行以及每个值一个单元格.数

据规整化处理(DataTidying)的目的是保持数据结构的一致

性,降低数据分析的复习度并支持向量化计算[３７].此外,基

于人工处理的特征工程(FeatureEngineering)[３８]、基于自动

化处理的表示学习(RepresentationLearning)[３９]以及两者的

融合也是数据加工的重要研究课题.

４)数据分析与洞察———相关分析与因果分析

对于相关关系和因果关系,数据科学领域的观点曾发生

重要变化.在数据科学研究的早期,更加重视相关关系.例

如,MayerＧSchönberger等[４０]于 ２０１３ 年 在 他 们 的 著 作 “Big
data:Arevolutionthatwilltransformhowwelive,work,and

think”中提到,在大数据时代,相关关系比因果关系更为重

要.但是,随着数据科学实践的深入,人们发现基于相关关系

的数据科学方法具有显著的局限性———缺乏可解释性和可信

任以及难以对其进行干预、控制和优化.因此,学术界开始认

识到相关关系并不能满足数据科学的需要,应在相关关系的

基础上进一步深入研究因果关系.例如,Pearl等[４１]于２０１８
年在他们的著作“TheBookofWhy:thenewscienceofcause

andeffect”中提出了因果科学.相关关系能够逼近因果关系

的程度、相关关系和因果关系的边界、是否可以利用反事实推

断从相关关系中推断出因果关系,以及如何保证大数据分析

的结论可信等问题是未来的重点研究方向之一[４２].

从数据分析的角度看,重视因果关系的主要目的是进行

处方性数据分析(PrescriptiveAnalysis).根据 Gartner的分

析价值扶梯(Gartner’sAnalyticValueEscalator)模型[４３],数

据分析分为描述性分析、诊断性分析、预测性分析和处方性分

析.其中,处方性分析位于价值链的顶端,其复杂度和潜在价

值均最高.处方性分析不仅预测未来会发生什么,还给出如

何通过这些预测来优化未来的建议,主要用于提供问题的最

佳解决方案或行动方案.

５)数据呈现———数据可视化与数据故事化

数据呈现是将数据分析与洞见的结果以及数据加工后的

规整数据以目标用户容易接受的形式呈现,进而实现决策支

持或数据产品提供的目的.数据可视化和数据故事化是数据

科学常用的两种数据呈现方法.两者的主要区别在于:数据

可视化具有更易于理解、感知和洞见的特征,而数据故事化具

备已有记忆、认知和体验的特征[４４].

数据故事化的主要功能有３个:数据认知、算法解释和虚

实结合.数据故事化的过程通常分为故事建模和故事叙述两

个阶段.其中,故事建模阶段的主要方法为 SHAP,LIME,

Anchors,以及反事实解释在内的可解释性机器学习技术及分

组对照试验;故事叙述阶段的主要方法为数据可视化、自然

语言生成、多模态数据生成与合成方法.为了驱动目标用户

的行动,数据叙述必须具备清晰、直接、可信、令人记忆犹新和

可执行等特点[４５].数据可视化是数据故事化中常用的叙述

手段之一.

６)数据产品的 DevOpsＧ开发与运维一体化

数据科学需将分析模型与数据可视化进一步研发成数据

产品,并通过 DevOps提高其开发、测试、交付和运维的质量

与效率,以支持数据产品在现实世界中的部署与应用.数据

产品的 DevOps实践包括跨团队协作、自动化流程、持续集

成/持续部署、监控与测试、模型服务以及快速迭代.

DevOps主要 强 调 开 发 (Development)与 运 维 (OperaＧ

tions)团队之间的沟通、协作、集成、自动化和快速反馈.数据

产品的 DevOps采用 DataOps和 ModelOps的理念和技术处

理数据科学产品中流程自动化、数据一致性、模型监控以及快

速迭代等问题.

６．２　数据科学流程中人的作用

数据科 学 流 程 应 遵 循 “至 少 一 次 人 在 环 路 原 则”(At

Least Once HumanＧinＧtheＧLoop Principle,ALOＧHITL 原

则)———数据科学流程应设计成至少包括一个环节,其中必须

有人类的直接参与.这一原则旨在权衡机器和人在数据科学

流程中的不同作用,保障决策过程的问责和智能分析的合

理性.

数据科学流程的 ALOＧHITL 原则的提出依据和原因

如下:

１)自动化流程虽然可以提高数据处理的效率和精度,但

机器仍缺乏完全理解复杂问题和做出价值、伦理和道德层次

的判断的能力[４６Ｇ４７].

２)数据科学不仅仅是数据和算法的集合,更是一个融合

了业务理解、创新思维和策略规划的综合性学科.AI尚未准

备好做出无人监督的决策[４８].

３)人的直觉和经验判断在数据科学的诸多环节(如问题

定义、数据理解和模型评估)发挥着不可替代的作用[４９Ｇ５０].

数据科学流程的 ALOＧHITL原则的实施并不意味着抵

制自动化,而是强调人在自动化流程中的主导地位,强调一个

完整的数据科学闭环流程不能完全脱离于人的参与.ALOＧ

HITL原则可增强数据科学流程的鲁棒性,提升解决复杂问

题的能力,并确保最终输出的可靠、可解释和可问责.

数据科学流程中多数活动可采取“人出环路(HumanＧ

outＧofＧtheＧloop,HOOTL)”[５１]的方式,实现自动化处理.但

是,数据科学流程的关键活动,尤其是需要主观判断和审批类

活动需要具备“人在环路中(HumanＧinＧtheＧloop,HITL)”的

特征.

结束语　数据科学不仅是一门新兴科学,而且是一门独

立学科.作为新兴科学,它具备科学研究范式及方法论、可证

伪性和可再现性、科学精神及快速迭代、研究纲领及理论体

系.作为一门独立学科,它具备独立于其基础学科———统计

学和计算机科学的研究问题和研究方法,并具备自己特有的

新研究视角、研究目的、研究对象和理论体系.但是,数据科

学的理论与实践仍处于起步阶段,后续研究需要在以下几个

方面进行进一步的深入研究:１)聚焦数据科学本身的理论

２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



研究.目前,关于数据科学的讨论很多,但针对数据科学本身

的科学性和科学问题的系统研究较少.本文提出了数据科学

的科学性和科学问题,但有待进一步深入研究.２)数据的科

学、技术和工程需要进一步分离和专业化.目前,数据科学相

关讨论中的科学、技术和工程问题是混合的,不利于数据科学

学术理论的快速发展.本文仅讨论了数据科学中的科学问

题,但数据科学中的技术和工程问题以及三者之间的联系有

待进一步探讨.３)人工智能赋能的数据科学的理论与实践.

数据的直接处理者是智能体而不是人类,因此,除了统计学、

机器学习和数据可视化,人工智能将成为数据科学的新研究

方法.本文虽提及了人工智能在数据科学中的重要性,但并

未深入研究两者的联系,相关问题是数据科学未来研究的重

点之一.４)数据科学学科(DataScienceasaDiscipline)和学

科中的数据科学(DataSciencewithinaDiscipline)的联动发

展.目前,数据科学的相关理论和实践分散在不同的学科领

域,导致学科中的数据科学发展非常迅速,而数据科学学科的

直接研究相对落后.因此,数据科学未来研究需要借鉴学科

中的数据科学理论来推动数据科学学科的发展.
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