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大数据人才培养的基础条件初探
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摘要
人才短缺是发展大数据的主要障碍，越来越多的大学启动了大数据人才培养计划。大数据人才培养的基

础条件有哪些？首先要有师资，但这是一个矛盾的基础条件，人才短缺意味着师资更短缺；其次要有数

据，且是“大”的数据，没有数据的人才培养是纸上谈兵；有了“大”数据，就需要相应的计算条件。探索

了大数据人才培养所需的师资、数据和计算条件问题，提出超学科创新培养模式解决师资条件问题、建

立大数据试验场解决数据和计算条件问题。
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Abstract
The shortage of big data talents becomes a global concern, which restricts the development of big data. Cultivating big 

data talents has been paid attention widely and increasing universities have launched big data talents training plans. 

It is important and necessary to discuss the prerequisites for cultivating big data talents, including qualified teachers, 

data resources, computing capabilities. Building qualified teachers team is the first element. It is impossible to discuss 

cultivating talents if there is no qualified teacher. However, this is a contradiction, because the shortage of big data talents 

means the shortage of the qualified teachers for big data training. The second one is data resource, especially big data. If 

there is no data, the big data talents training will not make sense. Correspondingly, the third one is computation capability 

for big data. Three main prerequisites for big data talents training were discussed including qualified teachers, data 

resources and computation capabilities.Two solutions were presented: one was to develop an innovation talents training 

pattern, namely transdisciplinary, for the shortage of qualified teachers, the other was to establish big data arena for 

innovation and advance to supply the data resource and computation capability.
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1  引言

从应用的视角来看，大数据是运用来

自多 个 领域的数 据解 决问题，数 据的交

叉意味着领域的交叉，领域的交叉意味着

知识的交叉，知识的交叉意味着方法的交

叉，从而产生新的科学研究方法、新的治

理管理方法、新的经济增长方式、新的社

会发展方式等。交叉导致了在实施一个大

数据应用时，常常由来自于统计、计算机和

业务领域的一个数据科学家团队完成[1]。

然而，这些专业在大学里是分别设置的，

这说明，目前在大学没有什么专业具备了

数据科学家所需要的知识，这是一个新问

题。事实上，大数据人才短缺是全球性问

题[2]，大数据人才被《2015薪资指南（2015 

salary guide）》列为薪资涨幅最大的六大

行业之一①。面对大数据人才紧缺现状，

大学纷纷启动了数 据科学或大数 据专业

培养计划，提升人才培养和输出能力。到

2016年，美国有包括哈佛大学、斯坦福大

学、芝加哥大学等数10所知名大学开设了

数据科学或大数据学位计划，中国有清华

大学、复旦大学、南京大学等10余所大学

开设了数据科学或大数据学位计划。

尽管大数据人才的培养已经起步，但

值得注意的是，当前的数据科学家培养的

基础条件缺乏。首先，师资是人才培养的

主体，师资结构要与专业适应，然而，大数

据人才短缺意味着大数据师资的短缺，因

此，这成为一个非常矛盾的基础条件；其

次，大数据人才培养的核心是要有数据，

而且是“大”的数据，因为人才培养需要得

到基础研究和应用研究的训练，具有扎实

的基础理论知识和实验技能，没有数据的

大数据人才培养就像是纸上谈兵；最后，

有了“大”的数据，就需要有相应的计算条

件，提供实践锻炼的基础环境。围绕大数

据人才培养的师资条件、数据条件和计算

条件三大基础问题，本文提出两个解决方

案：一是，利用超学科创新培养模式解决

师资条件问题；二是，建立大数据试验场

解决数据条件和计算条件问题。

2  大数据人才培养基础条件

2001年，Cleveland W S提出了一个数

据科学行动计划，指出了数据科学需要发

展的重要方面（跨领域数据分析能力、数

据建模和方法、数据计算能力、学科规划、

工具、基础理论）[3]。这是最早的关于数据

学科的研究，但长期来没有引起重视，直

到大数据热潮到了，大数据人才培养才引

起广泛重视。

2.1  大数据人才及其培养

大数 据 是 指为决策问题提 供服务的

大数据集、大数据技术和大数据应用的总

称。数据资源开发利用是实现大数据价值

的关键，而大数据问题是指不能用当前技

术在决策希望的时间内处理分析的数据资

源开发利用问题[4]。因此，大数据人才主要

包括：能够用数据解决业务领域的问题的

人和解决数据自身的问题的人这两大类，

可细分为：领域大数据应用人才、大数据

工程师、大数据分析师和数据科学家等。

用一个应用例子来说明这些人才在大

数据中扮演的角色。

以RTB（real time bidding，实时竞

价）精准广告为例。

设有一个网络平台（NP），一批广告商

AS（as
1
, as

2
, …, asi, …,asm），一批广告和

广大网民X（x
1
, x

2
, …, xj, …,xn），精准广

告按照如下步骤运行：

①

http://www.

roberthalf.com/

salary-guides
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（1）当一个网民xj打开网络平台网页；

（2）网络平台就会向所有的广告商发

布一条信息，说有一个网民xj现在正打开网

页，谁要在RTB窗口出广告；

（3）广告商分析网民x j的个人行为信

息，在他的广告库中搜寻匹配广告，如果

有，就找出一个匹配度最高的广告，然后向

网络平台发出竞价报价；

（4）网络平台开始启动各广告商的报

价竞争，在规定的时间内，以价高者得的原

则，将广告位卖给某个广告商asi；

（5）获得广告位的广告商asi从广告库

中将最高匹配的广告推送到网络平台网页

的RTB窗口中；

（6）一次RTB广告结束，整个过程耗

时不超过100 ms。

精准广告 是大 数 据应用最 成功的领

域，从中可以看到大数据人才从事的具体

工作：领域大数据应用人才要给出精准广

告的业务模型，根据可能得到的数据，设

计业务逻辑；大数据工程师要进行软件开

发、工程实施、优化系统，确保100 ms内

完成所有工作；数据分析师要运用各种数

据分析工具对广告和网民进行聚类、分类

等数据分析工作；数据科学家则需要根据

RTB精准广告业务和潜在的网民、广告内

容等设计相似性函数、数据分析算法、建

立分析模型等。

从上述分析，可以大致看出如下几类

大数据人才的情况。

（1）领域大数据应用人才

他们是各领域中的数据人才，之前，他

们中的大部分从事本单位的信息化工作，

现在开始从事本 单位的数 据资源开发工

作。其中，主要代表是一些之前的首席信息

官（chief information officer，CIO）正试

图转变为首席数据官（chief data officer，

CDO）。调查机构IDC预测，到2020年，全

球组织中将有60%的首席信息官被首席数

据官取代②。

（2）大数据工程师

他们是掌握Hadoop、MapReduce、

Spark、HBase等大数据开发环境和工具

的工程师，善于在数据规模和系统配置、

软件 优化方面进行 调优，使得大 数 据系

统得以在用户希望的时间内完成相应的

工作。

（3）大数据分析师

他们掌握了MATLAB、R、Python语

言之类的大数据分析工具，具备良好的数

理统计知识背景，通常是统计学家，能理解

业务需求并应用工具开展数据分析的人。

（4）数据科学家

他们掌握数据分析算法原理、善于发

挥个体能力和经验，创造性地设计数据分

析算法，尤其是设计相似性函数之类的创

造性劳动。他们是发现数据规律和现象、

探寻数据本质的科学家。

针对不同的大数据人才，可以设计针对

性的培养方案，即大数据人才的培养是多

类型的。复旦大学上海市数据科学重点实

验室就建立了系统化的大数据培养体系，

包括：青年数据科学家交流计划、数据科

学家博士后 计 划、数 据科 学家研究 生计

划、数据科学家本科第二专业计划、软件

工程硕士大数据方向培养计划和数据科

学家训练营计划、数据科学FIST课程计

划，涵盖了数据科学家培养的各个方面，

是目前国际上最为系统化的数据科学家培

养计划[1]。

从大的范围看，大数据人才培养就是

学位培养和应用培训两类。学位培养需要

设置完整的培养体系，包括：培养方案、

课程体系、师资力量、实验条件等；应用

培训相对比较简单，主要注重的是技能培

训，掌握大数据分析工具，例如Hadoop、

MapReduce、Spark、Mahout等，熟悉大

数据应用案例等。

②

http://www.

forbes.com/

sites/gilpress/

2014/10/30/

idc-to-cios-

60-percent-

of-you-will-

be-supplanted-

by-chief-digital-

officers-by-2020/

#676fc280313c
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2.2  师资条件

师资条件是目前相当缺乏的数据科学

人才培养资源，也是影响未来数据科学人

才培养成果的关键。大数据师资建设需要

优化知识结构、教材和教师队伍，培养在

大数据领域具有影响力的学术带头人，形

成大数据学术创新团队。

从知识结构看，大数据人才的知识体

系结构主要由科学的基础理论和方法、大

数据计算技术、领域业务知识3方面构成[1]。

大数据人才应该是具备多种能力的跨界人

才，数据科学人才培养体系应该是多层次

多类型的。

目前，关于大数据、数据科学方面的书

籍大多是零散的大数据技术的介绍，系统

化地适用于大数据、数据科学人才培养方

面的教材尚未出现，这是大数据师资队伍

建设的源头，需要尽快组织相关教材的编

撰；此外，大数据师资队伍的建设，不能在

现有的单个专业或学院中拥有大部分课程

和教师，需要根据数据科学的知识结构进

行合理配置，设置大数据专业课程。

2.3  数据条件

大数据人才是解决大数据问题的，大

数据问题是指不能用当前技术在决策希望

的时间内处理分析的数据资源开发利用问

题。大数据问题的关键技术挑战在于：找

到隐含在低价值密度数据资源中的价值；

在希望的时间内完成所有的任务。为了训

练大数据人才，就需要各种各样的数据环

境，在实践中总结经验，训练发现问题和

解决问题的能力。数据环境是要有来源多

样、类型多样的数据集合，并且数据规模

要足够大。

首先，数据来源多样、类型多样造成

了数据复杂性。一是，数据来源于不同的

数据采集设备或由专用数字设备产生，例

如传感器、医疗设备、GIS、多媒体等，这

产生了多种数据类型；二是，数据由不同

的数据库及其管理系统存储和管理，例如

Oracle、HBase、MongoDB等，这形成多

种数据结构；三是，业务数据分析需要来

自多个相关领域的数据辅助，例如精准医

疗中除了来自医院的电子病历数据，还需

要生物组学数据，甚至需要有环境、社交

等数据。为实现不同领域的数据的融合，

需要分析数据在格式、类型、来源等方面

的复杂性。异质数据网络[5]是大数据环境

下的一种主要数据组织方式[6]，是一种复

杂数据类型。异质数据网络具有多种类型

对象（节点）和多种类型连接（边）的数据

网络，网络中的不同路径代表了对象间的

不同关系，具有不同的语义信息。

其次，数据规模足够大，意味着超出了

当前技术能力。随着数据规模的增大，数

据处理的能力也在不断地发展，当前已经

产生了大量满足大规模数据分析能力的挖

掘算法和计算技术，例如K-means++[7]、

K-meansⅡ[8]等聚类算法对经典K-means

算法进行了改进，实现了大规模数据的高

效聚类；又如特异群组挖掘算法[9]的提出，

实现了不同于簇或孤立点的特异群组这样

一类高价值低密度的大数据分析；同时，

一系列大数据计算框架也发展迅速，包括

Hadoop、HDFS、MapReduce、NoSQL、

Hive、Storm、Spark等，这些框架中的功

能也存在差异。

大数据人才培养需要有足够多的数据

作为基础条件。如果数据量、数据种类有

限，目前已有的信息技术能够很好地进行

处理，那么研究的技术、应用是否真的适

用于大数据，是否真的是大数据将无法保

证；没有数量足够多、种类足够多的数据

作为研发的支撑，很难真正开展大数据技

2016059-4
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术研究与应用研发。此外，需要足够多的数

据也意味着需要有能够存储管理大量、多

种类数据的设备和能力。

那么，到底多大规模的数据才是足够

的数据呢？就目前技术水平，引发技术挑战

的大数据集，其规模应该要有PB级别。PB

级别的数据计算、数据分析、数据展现等

方面有很多技术问题。虽然，很多成功的

大数据应用的数据集规模都没有超过PB

级别，但是，数据的复杂度相对较高。

2.4  计算条件

面对以上的数据条件，需要相应的计算

条件，需要有能够分析处理这些数据的软

硬件环境。有了足够多的数据之后，若要分

析挖掘这些数据，就需要具有足够计算能

力的计算环境。以深度学习为例，Hinton G 

E于2006年在《Science》上发表的论文[10]

提出数据降维方法deep autoencoder，这

成为深度学习开创性标志算法之一。然而，

其却并没有成为广泛关注和使用的方法，

而是随着数年后计算条件和计算能力的提

升，在大数据的热潮下，深度学习方法开始

发挥更为重要的应用价值。

传统的独立服务器（或小规模服务器

集群）是无法直接处理大数据的。然而，

建立一套可用的大数据分析处理环境需要

投入大量的硬件设备和构建复杂的软件环

境，这使得开展大数据研发需要有足够的

资金投入。

3  超学科人才培养模式

由于大数据的知识结构还没有统一认

识、学科体系还没有建立，目前还没有单个

学院或专业具备培养大数据人才的能力，

多学科的课程和师资队伍共同培养大数据

人才是一种可行的培养模式，称为超学科

人才培养模式。其内涵是：在大数据学科

还不成熟的情况下，不将大数据作为单个

学科来看待。事实上，大数据的广泛交叉性

（不是两个、三个之类的简单交叉）决定了

其人才培养的广泛交叉性。在人才培养方

面将打破原有的学科限制，大数据人才所

需要的知识结构是涵盖和横跨不同学科，

融合多学科的研究方法，甚至超越并取代

它们，是一种新的视角和一种新的学习体

验，即超学科[11]。

在超学科概念下，可以组织各学科（包

括数学、计算机、金融、医疗、生物、管理、

经济、新闻等多学科领域）的科学家，围绕

大数据人才所需要的数学基础、计算机技

能、分析基础、领域知识和实践经验，设置

课程、编写教材、安排实验，使学生对数据

科学的基本原理、方法、技术及领域应用

具有深入的理解。

目前，数据科学研究机构人员组成一

般来自多个学科交叉领域，下面以中国复

旦大学、美国哥伦比亚大学、美国纽约大

学为例。

（1）复旦大学

复 旦大学上海 市数 据科 学重点实验

室③的师资力量包括复旦大学各学院教师

形成的固定人员团队以及复旦大学外部的

国外高校和企业形成的流动人员团队，其专

业方向分别来自计算机、数学、生命科学、

管理、经济等多学科，见表1。

（2）哥伦比亚大学

哥伦比亚大学数据科学研究院（Data 

Science Institute，Columbia University）

划分为多个分研究中心，分别研究数据科

学基础、智慧城市、新媒体等，每个中心的

研究人员均来自多学科领域，其人员④结构

情况见表2。

（3）纽约大学

纽 约大学数 据科 学 研究中心（NYU 

③

http://www.

datascience.cn/

④

http://

datascience.

columbia.edu/

people/all
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Center for Data Science，New York 

University）的人员⑤结构情况见表3。

4  大数据试验场

大 数 据试验 场是邬江兴和朱扬勇于

2014年提出的概念，目前已经写入上海市

大数据相关规划，上海市正在推进建设大

数据试验场。众所周知，大数据最先是作

为技 术问题 或 技 术挑战提出来的。就是

说，现阶段还没有适合大数据分析的计算

机及集群、计算框架和软件系统，但大数

据应用需求迫切，因此，边使用、边探索是

好的方式。这包含两个方面：一个方面用现

有的技术解决各类数据应用问题、建立应

用模型（如精准广告、精准医疗等）；另一

方面，对于现有技术不能解决的问题，探

索新型技术。把拥有大规模数据及其相应

的计算分析能力的试验环境称为大数据试

验场。

开展大数据人才培养，需要做大量的

大数据试验，需要一个大数据试验场，以

解决大数据人才培养的数据条件和计算

条件。数 据 条件和计算条件 是相辅 相成

的，良好的数据条件需要良好的计算条件

支撑，良好的计算条件需要良好的数据条

件来实践。针对当前大数据状况，1 PB的

数据规模应该是开展大数据研究、训练的

基础要求。然而，在1 PB规模的数据上做

大数据分析，则需要5 PB以上的存储空间

以及相应的计算能力，需要5 000万元左右

的投资。显然，这样的投资规模，对于一般

的大学都是难以承受的，因此，需要建设

公共的大数据人才培养大数据试验场。

一个用于大数据人才培养的大数据试

表 2   哥伦比亚大学数据科学研究院人员学科结构

研究院分中心 学院或专业

数据科学基础 统计学、计算机、工业工程、化学工程、电子工程、商业、应用物理、应用数学、地球科学、计算学习系统、
政治学、环境工程、能源、决策风险、生物学、生物医疗工程、放射学、生物医学信息学、机械工程

智慧城市 土木工程、工程力学、电子工程、计算机、国际公共事务、地球和环境工程、建筑规划、计算学习系统、应
用数学、应用物理、地球和气象科学、机械工程、化学工程

新媒体 新闻学、计算学习系统、社会学、计算机、历史学、电子工程、建筑规划、教育、商业、决策风险、经济、英
语、文学

健康分析 生物医学信息学、计算生物学、生物信息学、流行病学、生物工程、计算机、电子工程、应用物理、应用数
学、生物学、商业、决策风险、麻醉学、神经学、国际公共关系

金融分析 工业工程和操作、统计学、商业、决策风险、金融、经济、应用数学、计算机、化学工程

Cyber安全 计算机、法学

表 3   纽约大学数据科学研究中心人员学科结构

人数 学院或专业

106 计算机、神经科学、电子工程、生物信息学、病理学、政治学、数学、物理学、商业分析、应用统计学、管理学、
心理学、社会学、经济学、艺术、生物学、统计学、医学、药学、气象学、海洋学等

⑤

http://cds.

nyu.edu/

people/

表 1   复旦大学上海市数据科学重点实验室人员学科结构

人员类别 人数/人 学院或专业

校内固定人员 56 计算机、数学、社会学、管理学、经济学、生命科学、新闻学

校外流动人员 60 计算机、数学、社会学、管理学、经济学、生命科学、金融学、天文学、法学、信息工程、物理学
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验场，其数据条件和计算条件如下。

（1）数据条件

首先，要求大数据试验场要能够存储

1 PB的待处理数据，可以采用两种形式：

一种是单体数据规模达 到1 PB，用于探

索、训练和试验大规模数据的移动、管理、

分析等方面的快速方法；另一种是多类型可

关联的多学科数据，总规模是1 PB，用于探

索、训练和试验复杂数据的关联和分析方

法。同时要配置相应的存储设备。考虑到主

流的大数据平台（如Spark或基于Hadoop的

各发行版本等）的数据自动备份、多副本

并行处理等因素，因此至少需要3倍的数

据存储空间，即实际用于存储数据的容量

大于3 PB。另外，还需要2 PB的存储空间用

于数据副本或虚拟化工作以及数据分析工

作。因此，1 PB数据规模的大数据试验场

至少要达到5 PB的物理存储能力。

（2）计算条件

从低成本出发，采用单台主流的PC服

务器（8个CPU内核）单次任务处理4 TB

数据，1/3的数据需要同时处理估算，需要

近100台PC服务器，相当于采用虚拟化技

术后达到每内核处理约0.5 TB以上数据

的并行处理规模。再加上作为集群管理、

任务调度等专门用途的服务器，共需要约

130台服务器。另需要一批网络设备。由于

大数据处理对服务器间的网络通信压力巨

大，需要能够快速传输GB级甚至TB级的

数据，因此，整个服务器间的网络至少应

达到10 Gbit/s（按80%线速传输计算，约

为每秒传输1 GB数据），试验场内网的骨

干交换机之间应达到至少40 Gbit/s的数

据交换能力。

5  结束语

虽然大数据是新生事物，大数据人才

的知识结构、培养计划还需要较长时间的

探索，当前还没有一个获得广泛认可的大

数据或数据科学学科计划，但是，各种人才

培养方式都需要师资、数据和计算这3个基

础条件。本文通过分析大数据人才培养现

状，指出大数据并不是简单的学科交叉，而

是和所有学科相关，提出用超学科人才培

养方法解决大数据师资短缺问题；提出建

设公共的大数据人才培养试验场来解决数

据条件和计算条件。建议政府出资建设大

数据人才培养大数据试验场，支持跨校、

跨学科的大数据综合人才培养，支持大数

据市场培训机构。
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