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Abstract: Big data brings opportunity，challenges and urgency for statistics． This paper describes the environments of
big data，the goal of big data and the revolution by big data． And it also introduces the research trends for big data at home
and abroad． The information，preprocess，sampling and analysis of big data have been discussed．
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一、引言

在人类利用观察认知自然的方法论发展的历程

中，最初神学、哲学和科学合为一体，巫术、占星术和

宗教是哲学和科学的前身。人类旧石器期用神学解

释自然，根据蛙鸣预测下雨，用巫术和占星术祈祷、
预测和干预自然。中国古代利用阴阳太极图和八卦

图作为思辨模型，分析和解释自然和人文社会的现

象。古希腊文明孕育了演绎逻辑、归纳逻辑。文艺

复兴前后哲学家提出观察和试验的方法，培根 ( F
Bacon，1620，新工具) 提出通过观察实验，运用三

表法: 存在与具有表、差异表、程度表。穆勒 ( J S
Mill，1843，逻辑体系) 提出归纳四法: 求同法、求异

法、共变法、剩余法。在统计方法论的发展中，贝叶

斯( T Bayes，1764) 提出逆概率方法，利用观察结果

推断事件的概率。高尔顿( F Galton，1886 ) 将变量

间的相关关系进行了形式化，提出了相关系数，进一

步在相关性的基础上提出了回归预测的方法。皮尔

逊( K Person，1900) 提出了拟合优度检验的方法，使

得人们能够利用概率度量观测现象与科学假说的拟

合程度。在此后的一个多世纪中统计方法有了突飞

猛进的发展，被广泛地应用到自然科学、经济金融和

人文社会科学的各个领域。在人类利用观察探索自

然和社会规律的历程中，从远古时代的观察加臆想，

古希腊时代的观察加理性推理，文艺复兴时代的试

验加理性推理，直到现代的抽样加统计模型。
当今时代，一方面人们在主动地获取数据。各

个科学领域都在大量地获取数据，自然科学领域收

集着从宏观的天文数据到微观的基因数据，经济、金
融和人文社会科学收集着大量的观察和调查数据。
一些人们在通宵达旦地制造和收集数据，他们相信

这些数据会对别人有用。也有一些人们脱离了实验

室，仅依靠网络数据从事研究。另一方面人们在被

动地囤积数据。随着计算机互联网、搜索引擎、电子

商务、多种传感器和多媒体技术的发展和广泛使用，

各种形式的数据如江河流水般地涌来。当今数据的

获取和规模发生了根本的变化，统计学面临着新的

机遇和挑战，需要在方法论上有所突破。
本文在第二部分描述大数据的形式和环境，以

及利用大数据的目的; 第三部分描述大数据带来的

变革; 第四部分介绍国内外有关大数据的研究动向;

第五部分探讨大数据的信息问题; 第六部分介绍大
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数据需要的预处理、抽样和分析方法，特别地介绍了

网络图模型对大数据分析的潜在用途; 最后一部分

是结束语，讨论大数据给统计学带来了机遇、挑战和

紧迫感。

二、大数据及其目的

狭义地讲，大数据是一个大样本和高维变量的

数据集合。针对样本大的问题，统计学可以采用抽

样减少样本量，达到需要的精度。关于维数高的问

题，需要变量选择、降维、压缩、分解。但认知高维小

样本存在本质的困难。广义地讲，大数据涵盖多学

科领域、多源、混合的数据，自然科学、人文社会、经
济学、通讯、网络、商业和娱乐等各领域的数据集相

互重叠连成了一片数据的海洋。各学科之间数据融

合和贯通，学科的边界已重叠和模糊。大数据涉及

各种数据类型，包括文本与语言、录像与图像、时空、
网络与图形。我认为当代的大数据不仅数据量大，

还包括 多 种 类 型 数 据 和 大 量 数 据 项 目 集 的 覆 盖

重叠。
大部分传统的统计方法只适合分析单个计算机

存储的数据。而目前大数据的环境包括了［2］:

1. 数据流环境: 数据快速不断涌来，现有存储

设备和计算能力难以应付这种洪水般的数据流;

2. 磁盘存储环境: 数据已不能完全存储在内存

中，需要硬盘存储;

3. 分布存储环境: 数据分布存储在多个计算

机中;

4. 多线条环境: 数据存储在一个计算机中，多

个处理器共享内存。
大数据的目的是将数据转化为知识 ( Big Data

to Knowledge，BD2K) ，探索数据的产生机制，进行

预测和制定政策［2，6，7］。把信息转变为有用的知识

还需漫长的时间［9］。“预测”不同于“制定政策”。
一个儿童的鞋子越大，可以预测他掌握的词汇量越

多; 但是，制定政策强制他穿大鞋子并不能提高他的

词汇量。
进一步，大数据有记录保存自然与社会现状的

作用。现在有些人收集着大量数据，尽管他们还不

清楚如何分析这些数据，但是他们相信需要保存现

今社会和经济高速发展的过程，期待着今后分析和

解释这段历史。还有些人将百岁老人的血液和其他

各种生物标本等存放在冰箱里，他们认为当今的技

术还不足以测试和分析这些资源，期待着今后更先

进的测试技术。大数据就如同自然和社会的血液那

样记录着社会的现状和发展过程。
17 世纪望远镜和显微镜的发明使人类看到了

以前从来没有看到过的宇宙空间和微生物，扩大了

人类对自然的认识。大数据就像“望眼镜”和“显微

镜”那样，使得人们能够通过数据观察分析丰富的

自然、经济、社会的现象。借助互联网数据，可以及

时了解疾病疫情、科学动态、社会动态。谷歌借助频

繁检索词条能及时判断流感从哪传播，哪些人可能

感染了流感［6］。大数据将形成自然和人文社会的

历史长河，不但能用于探索当代的科学问题，将来可

以用于研究人们食用转基因食品对子孙后代的影响

等追踪研究问题，为未来留下现今的历史资料。

三、大数据带来的变革

大数据给我们的时代带来了变革。目前，人们

习惯于根据“研究问题”来驱动“收集数据”。今后，

大数据到处可得，人们将会用“数据”驱动“研究问

题”。就像我们出远门前常常查询目的地的天气、
交通和宾馆那样，未来人们在研究和决策前将会通

过查询数据做决定。目前已经有科学家开始使用软

件搜索和汇总已发表论文中的成果。古希腊文明时

代哲学家是百科全书式的人物，文艺复兴以来学科

的分裂和细化产生了单一学科的专家。大数据时

代，将可能再次出现百科全书式的人物。大数据将

减弱专家在各个领域的影响，甚至导致专家的消

亡［6］。例如目前已经有很多统计学家、物理学家和

计算机专家凭着他们对数据的敏锐和处理能力进入

了生命科学领域。假若我们有了成千上万本中文书

和它们的阿拉伯语译本，即使我们不懂阿拉伯语，我

们也能采用匹配文本的方法将中文翻译成阿拉伯

语。谷歌机器翻译团队并不会说他们翻译出的语

言［6］。大数据中包含有各种不同目的的数据集，综

合利用它们可以做出原来目的之外的意外成果。例

如，将医院病历数据与信用卡消费数据结合，我们能

发现食品与健康的相关关系，指导人们进行健康饮

食。假若再加上手机和 GPS 等数据，还能随时对人

们进行体检，指导健身，减少猝死，帮助医生诊断疾

病等，应用大数据可以设想的用途不计其数。

四、大数据的研究动向

美国科学院全国研究理事会的“大数据分析委
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员会［2］提出了大数据的挑战问题: 处理高度分布的

数据资源，追踪数据的来源，核实数据，处理样本偏

倚和异质性，处理不同格式和结构的数据，开发并行

和分布式算法，数据的完整性、安全性、一体化和共

享，开发大数据的可视化方法和可扩展算法，处理实

时分析和决策制定。美国国家卫生研究院( NIH) ［7］

提出将数据转换为知识 ( BD2K) 的使命，设立生物

医学大数据研究中心基金。
在我国，科技部组织召开了两次香山会议: 2012

年 5 月“大数据科学与工程”，2013 年 5 月“数据科

学与大数据的科学原理及发展前景”; 设立了大数

据的“973”专项研究计划。国家自然科学基金委

2013 年 3 月组织了双清论坛“大数据技术与应用中

的挑战性科学问题”，国家自然科学基金委的数理

学部、信息学部、管理学部都计划设立大数据的重大

项目和重点项目群，国家社科基金计划设立大数据

的重大项目。另外，业界、咨询公司和投资商都在寻

找大数据的机会。
大数据分析的方法研究超出了单一学科领域，

需多学科联合。统计学家需要关注计算机资源和实

时决策。计算机学家需要了解统计推断和算法的复

杂性。另外，利用大数据还需要相关领域专家的专

业知识。

五、大数据的信息和问题

大数据是多源异质的、覆盖不同范围的数据。
为了融合各种数据，需要对数据来源、数据的获取方

式和数据描述进行形式化，以支撑数据分析。大数

据来自多种渠道，存在抽样偏倚、随机的和非随机的

误差、无意的和有意的错误。数据收集的准则与数

据分析和决策的准则不相符合，有些数据不是原始

数据，而是推断的结果( 如填补的缺失数据) ，数据

的循环使用导致偏差和噪音被放大。数据量大不一

定有用的信息多，大量的含偏差数据甚至会破坏信

息。应意识到分析大数据也许会得到虚假知识，而

自己却不知情。在大数据环境下，收集数据的人也

许不清楚未来使用数据的人要做什么; 使用数据建

模的人也许不清楚数据是如何得到的; 使用模型的

人也许不知道模型是从什么数据得出来的。因此，

难免人们会根据自己的意图过分地解释模型，超出

了原始数据所包含的信息范围。
获取的数据也可能存在选择偏倚，如医院就诊的

病人和使用互联网的人不能代表研究总体。大数据

难免存在不响应和缺失数据，有些数据是随机缺失

的、非随机缺失的，因为敏感问题或隐私问题而缺失

的。不同研究收集不同的、有重叠变量的数据集。例

如: 经济、保险、社会、医学、生物、化学等研究的问题

不同，收集数据的变量集合不同( X，Y，Z) 、( X，Y，

U，V) 等，但是它们也许有共同感兴趣的变量交集。
另外，来自观察的数据和来自试验的数据具有

不同的信息，不同信息导致不同的认知范围。数据

本身含有的信息是有边界的，决定了数据分析解释

的范围。模型只是数据信息的精练，不能向外延展

数据的信息。利用模型进行超出数据信息之外的推

断，需要额外的假定，而这些假定不能被数据证伪。

六、大数据的处理、抽样与分析

( 一) 数据的预处理

大数据的预处理包括数据清洗、不完全数据填

补、数据纠偏与矫正。利用随机抽样数据矫正杂乱

的、非标准的数据源。统计机构的数据是经过严格

抽样设计获取的，具有总体的代表性和系统误差小

的优势，但是数据获取和更新的周期长，尽管调查项

目有代表性，但难以无所不包。而互联网数据的获

取速度快、量大、项目繁细，但是难以避免数据获取

的偏倚性。将统计机构的数据作为金标准和框架对

互联网数据进行矫正，将互联网数据作为补充资源

对统计机构的数据进行实时更新，也许是解决问题

的一个思路。研究利用多源数据的重叠关系整合多

数据库资源的方法，多种专题 ( panels) 的数据可以

相互联合，实现单一专题数据不能完成的目标。
( 二) 大数据环境的抽样

大数据的抽样方法有待研究［2］。“样本”不必

使用所有“数据”，不管锅有多大，只要充分搅匀，品

尝一小勺就知道其滋味。针对大数据流环境，需要

探索从源源不断的数据流中抽取足以满足统计目的

和精度的样本。需要研究新的适应性、序贯性和动

态的抽样方法。根据已获得的样本逐步调整感兴趣

的调查项目和抽样对象，使得最近频繁出现的“热

门”数据，也是感兴趣的数据进入样本。建立数据

流的缓冲区，记录新发生数据的频数，动态调整不在

样本中的数据进入样本的概率。对于罕见案例，如

果采用简单随机抽样将会抽到很少的案例和过多的

非案 例 数 据。需 要 研 究 大 数 据 的 案 例 抽 样 方 法
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( Case-based sampling) 。探索基于事件的抽样方法

( Event-based sampling) 。设置信号强度门槛值，仅

抽样超过门槛值的数据。利用其他各种抽样技术，

例如: 捕获—再捕获，不等概率抽样，将注意力放到

总体中难以观测到的部分。在大数据环境中采用非

随机抽样方法，如滚雪球方法，从种子开始逐步扩大

样本。研究对社会关系网络和图的抽样方法，从随

机种子出发，不断加入新种子，了解网络性质和结

构。需要研究发现稀疏信号的方法和压缩感知方

法。成组检测是发现稀疏信号的一个特别方法。例

如美国 1943 年对新兵验血检查梅毒感染时，由于梅

毒是罕见疾病，采用了将一组人群的血液混合在一

起进行检测的高效快捷方法。
( 三) 大数据的分析与整合

针对大数据的高维问题，需要研究降维和分解

的方法。探讨压缩大数据的方法，直接对压缩的数

据核进行传输、运算和操作。除了常规的统计分析

方法，包括高维矩阵、降维方法、变量选择之外，需要

研究大数据的实时分析、数据流算法 ( data stream
computing) 。不用保存数据，仅扫描一遍数据的数

据流算法，考虑计算机内存和外存的数据传送问题、
分布数据和并行计算的方法。如何无信息损失或无

统计信息损失地分解大数据集，独立并行地在分布

计算机环境进行推断，各个计算机的中间计算结果

能相互联系沟通，构造全局统计结果。研究多个数

据资源的融合算法。研究利用数据流寻找模型变化

时间点的动态变化模型。
针对多种不同数据库的环境，利用关系数据库

技术，根据关键字( 例如，身份证) 将很多小数据库

连接成一个大数据库。另一方面，能无信息损失地

将大数据库拆分为多个小数据库。组合多数据库的

不同数据集合，可以做出有创意的东西。丹麦有一

个手机用户的数据库，共 358403 人。另一个记录了

癌症患者的数据库，有 10729 名中枢神经系统患者

的信息。将两个数据库结合，研究手机与癌症之间

的关系。发现使用手机和癌症之间不存在任何关

系，其结果发表在 2011 年的《英国医学杂志》［6］。
在大数据环境，很多数据集不再有标识个体的

关键字，传统的关系数据库连接方法不再适用，需要

探讨利用数据库之间的重叠项目来结合不同的数据

库，利用变量间的条件独立性整合多个不同变量集

的数据为一个完整变量集的大数据库的方法。探索

不必经过整合多数据库，直接利用局部数据进行推

断和各推断结果传播的方法。另一方面，利用统计

性质无信息损失地分解和压缩大数据。
在多源和多专题的数据库环境，各个数据集的

获取条件不同，项目不同又有所重叠。在这种情况

下，一种分析方法是分别利用各个数据集得到各自

的统计结论，然后整合来自这些数据集的统计结论，

如荟萃分析方法。我们曾提出“中间变量悖论”，指

出统计结论不具备传递性［1］。例如，变量 A 对变量

B 有正作用，并且变量 B 对变量 C 有正作用，但是

可能变量 A 对变量 C 有负作用。为了避免“中间变

量悖论”的现象发生，可以先整合数据，再利用整合

的数据进行推断。我们提出了判断已有的各种条件

数据集是否能识别所有变量联合分布的算法［5］。
例如，有 5 个数据库，包含的变量的模式为［D，E，F |
A，B，C，G］，［A，D，G | B，C］，［D，E | F］，［B | A，C，

D，G］，［C | D，E］，一个字母表示一个变量。［D，E |
F］表示在给定变量 F 条件下获得的变量 D 和 E 的

数据。根据我们的算法可以判断由这些条件数据库

可以识别和估计所有变量［A，B，C，D，E，F，G］的联

合分布。
( 四) 网络图模型

网络图模型用图的结构描述高维变量之间的相

互关系，包括无向图概率模型、贝叶斯网络、因果网

络等［8］。网络图模型是处理和分析高维大数据和

多源数据库的有效工具，目前已经有丰富的图模型

的软件系统，例如 MSBN，BN Toolbox，WinBUGS，

Hugin，Tetrad，MIM，CoCo 等。无向图模型利用有

或无一条无方向边来描述变量之间的关联关系和条

件独立性，可以将高维变量的统计推断问题 ( 例如

参数估计和假设检验) 分解为低维变量的统计推断

问题。贝叶斯网络是一个有向无环图，用于计算大

网络中信息的收集和传播。在一个由众多变量作为

结点的大网络中，当收集到一部分变量的信息后，不

用计算高维联合概率，而是采用网络传播信息流的

方法有效地计算目标变量的后验概率。Pearl( 2011
年图灵奖获得者) 提出因果网络，采用有向图刻画

变量间的因果关系，利用数据学习网络结构，发现产

生数据的机制和因果关系网络［8］。
网络图模型可以用于分解大数据集合，处理多

源数据库，利用局部数据，进行并行计算。网络图模

型还可以引入隐变量简化复杂的关联关系。利用关
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联网络图进行基于关联关系的预测，例如，朴素贝叶

斯分类器和贝叶斯网络分类器。利用因果网络图可

以进行基于因果关系的预测和政策制定。
我们提出“盲人摸象”方法，利用多个不完全数

据库学习整体网络结构的算法［10］［11］。首先分别利

用各个数据库学习各自的局部网络结构，然后将这

些局部结构相互交流配合，最终整合一个全局的网

络结构。当因果关系不能完全根据数据确定时，我

们提出采用主动学习的方法，抓住主要变量进行干

预试验，确定整个网络的因果关系，达到“壹引起

纲，万目皆张”的作用［4］。我们提出利用因果关系

制定 干 预 政 策 的“寻 根 问 题 + 顺 誊 摸 瓜”的 方

法［12］。这个方法不必构造高维变量的完整因果网

络，而是从一个目标结点出发，逐步进行局部变量选

择和局部网络结构学习，最终确定并能区分该目标

节点的原因与结果。

七、结束语

一个新生事物的出现将必定导致传统观念和技

术的革命。数码照相机的出现导致传统相片胶卷和

影像业的已近消亡。如果大数据包含了所有父亲和

儿子的身高数据，只要计算给定的父亲身高下所有

儿子的平均身高就可以预测其儿子身高了。模型不

再重要，当年统计学最得意的回归预测方法将被淘

汰。大数据的到来将对传统的统计方法进行考验。
统计学会不会象科学哲学那样，只佩戴着历史的光

环，而不再主导和引领人们分析和利用大数据资源。
现在其他学科和行业涌入大数据的热潮，如果统计

学不抓紧参与的话，将面临着被边缘化的危险。
现今统计学的目标是通过获取数据和分析数据

发现真理( 总体的参数和性质) ，统计方法和理论对

数据有过高的要求。而大数据充满了各种随机的、
非随机的误差和偏倚，不能满足这些苛刻的要求。
按照波普的科学划界准则，只要我们能从大数据中

提炼出具有可证伪的结论，那么这个结论还是科学

的，可以用于知识积累。这些可证伪的大数据结论

可作为进一步科学研究的假说，以数据驱动研究。
我们在看到大数据给统计学带来了机遇的同

时，也应该看到现在的统计方法普遍只适用于全部

数据放在单个计算机内存的环境，分布式大数据和

数据流的环境给统计学带来了挑战。统计学家不应

该固守传统数据的环境，必须积极学习新生事物，适

应新的大数据环境，扩展统计学的应用领域，创造出

迎合大数据的新统计方法，“机遇”与“挑战”并存。
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