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摘要 大数据时代为科技情报研究与服务带来了重大的机遇和挑战，迫切需要发展新的数

据驱动型情报研究模式来变革数据治理和工作流程，提高情报研究和咨询服务的质量。本

文概述了传统的人力驱动型科技情报工作模式，分析了存在的问题和局限性；综述了海量异

构数据集成、数据管理与分析方法和工具的开发进展；提出了建设数据驱动型科技情报研究

模式的整体架构，展望了未来研究的重点。
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科技情报研究是现代图书情报机构的核心知识服

务之一，需要通过对海量信息的检索、采集、处理与解

释，分析特定技术领域的发展现状和未来发展方向，为

科技政策决策者提供咨询参考。一般科技情报研究包

括技术发展趋势分析、新兴技术主题监测、科技竞争力

与合作分析、循证型科技战略与政策分析等。

传统的科技情报研究框架包括 6个连贯且迭代的

阶段：情报分析方案规划、多源异构信息采集、信息分

类手工处理、信息定量定性分析、情报产品编制与传

播，以及支撑决策的成效评估与反馈。每个阶段的任

务主要由科技情报研究人员人工实施，最大的问题是

每个阶段需要耗费大量的时间和人力工作，特别是在

信息检索采集、信息集成和信息分析阶段。从而导致

科技情报研究的效率和时效性受到较大的负面影响。

大数据时代的来临不仅为加速科学进步提供了前

所未有的机遇，还使得创建数据驱动型知识发现新模

式成为可能 [1]。科学研究正在经历数据密集型范式转

变[2]。作为支撑科技决策的耳目、尖兵和参谋，大数据

时代的科技情报研究需要通过知识分析和知识发现服

务提供及时、精准和全面的情报分析[3]。为应对这一挑

战，迫切需要发展新的科技情报研究模式加快大数据

治理与工作流程，提供高质量的决策咨询服务。

一个集成了一系列合适的分析工具、架构完善的

数据治理体系有助于更高效地开展科技情报研究工

作。本研究目的即是通过改造传统的科技情报研究框

架，增加数据集成管理和分析能力，重新设计数据驱动

型科技情报研究新模式。新的模式有望推动实时信息

采集与分析，使情报研究人员能够快速获取所需的情

报，并通过一系列内嵌的分析方法开展深度情报分

析。本文首先剖析传统的人力驱动型科技情报工作

流程，分析其存在的问题和局限性，综述海量异构数据

集成、数据管理与分析方法和工具的研究进展。基于

此，提出新的数据驱动型科技情报研究模式的整体架

构。
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1 传统科技情报研究模式分析

1.1 人力驱动型模式分析

科技决策本质上是一个信息汇聚的过程。为推动

这一过程，国内文献情报机构已开展了一系列探索性

工作，根据决策者的需求建立了情报服务模型。传统

人力驱动型科技情报研究模式可分为 6个连贯且迭代

的阶段（图1）。

图1 传统人力驱动型科技情报研究模式

Fig. 1 Traditional human-driven mode of scientific information analysis

1）情报分析方案规划阶段。研究人员基于决策者

的需求以确定分析主题、涉及技术领域和预期目标，以

问题为导向设计情报分析方案。一般需求是调研一个

特定的技术领域，包括国内外战略规划图景，技术发展

现状与趋势分析，国家、机构、科学家各层面科研竞争

力评估，并基于上述分析结果提出对策建议。

2）多源异构信息采集阶段。根据分析方案，情报

研究人员从不同信息源手工检索多种类型信息，包括

论文、专利、报告、统计信息等。通过预筛选和信息验

证，将相关信息归类为原始资源集，保存在分散的个人

文件系统中。

3）信息分类处理阶段。包括数据分类、元数据抽

取、数据清洗、数据规范化和数据保存。利用德温特数

据分析器（Derwent Data Analyzer™，DDA）等商业软件和

CiteSpace等开源软件处理从论文和专利数据库下载的

原始结构化数据[4-5]。但由于缺少合适的方法和工具，

需手工处理如战略政策和报告文件等非结构化数据。

4）信息定量定性分析阶段。这一阶段应用定量分

析和定性分析方法来整合数据，发现新的知识。目前

定量方法主要限于文献计量方法，通过分析科技文献

和专利发现及评估技术发展与演变态势、科研竞争力

以及合作网络等。定性方法如专家德尔菲法、文献综

述、主题研讨、SWOT分析等多用于分析文本数据。

5）情报产品编制与传播阶段。研究人员将分析结

果编辑成文，根据决策者的需求和传播的要求，生成各

种类型的情报产品，包括快报、汇编、决策参考简报、分

析报告、展示幻灯片、期刊论文、评论等。

6）支撑决策的成效评估与反馈阶段。情报分析产

品完成后，情报研究人员首先进行自评估，并征求领域

专家或用户方的反馈。高质量的研究成果被决策者采

用并付诸实践或作为进一步决策的支撑，而质量不高

的成果基于反馈结果重复上述阶段修正。有时决策者

会根据实践中的变化或新出现的形势在已有情报成果

基础上提出新的情报需求，使得研究人员完成各阶段

的迭代更新。

1.2 存在问题与局限性

在大数据时代，决策层对多源异构数据实时分析

和深度挖掘的需求日益强烈。数据的体量和类型已经

远远超出手工分析的能力 [6]。由于情报任务通常有固

定的完成期限，需要有良好组织的知识管理能力和合

适的分析方法能够在有限的时间产出高质量的情报研

究成果，从而支撑高效科学的决策[7]。显然，目前的人

79



科技导报2018，36（16）www.kjdb.org

力驱动型科技情报研究模式存在诸多问题和局限性，

无法适应不断变化的科研和决策环境要求，主要存在

以下4个方面的问题。

1）过程耗时。多个阶段需要大量的时间和人力工

作，特别是在信息检索采集、信息集成处理和信息分析

阶段。这些任务还严重依赖于手工收集、处理、集成和

解读大量的信息。

2）知识发现能力有限。由于在情报任务中采集和

储存的多数数据是多属性和非结构化格式的文本信

息，情报研究人员能够有效分析的数据只占较小比例。

3）数据管理与共享问题。战略政策和报告数据集

通常储存在分散的个人文件系统中，没有合适的基础

设施来共享和集成相关数据，因而不能有效地管理和

利用。

4）方法学问题。大部分的情报成果是描述性、小

规模的分析，缺乏理论框架和量化内容分析的方法学

和研究模型。

目前的情报研究模式还属于描述型信息分析，注

重通过挖掘历史数据来理解以往的经验和实践成效，

研究其背后的影响因素。尽管这一分析模式对于决策

而言仍有一定的价值，但由于其受限于手工数据采集

和分析能力而缺乏前瞻性，另一方面越来越多的决策

需求需要通过集成和分析海量的多源异构数据以获得

预见性判断来满足，因此发展基于大数据的预测型分

析模式乃至解决方案型分析模式，从而能够利用有限

的资源做出更好的决策和行动建议。将是未来科技情

报研究的大势所趋。

2 大数据分析机遇

目前的科技情报研究工作模式可以通过集成大数

据方法和技术加以改进。大数据的“4V”特征，即海量

的数据规模（volume）、快速的数据流转和动态的数据体

系（velocity）、模态繁多的数据类型（variety）和巨大的数

据价值（value），对数据管理和分析提出了新的挑

战[8-10]。大数据已经引起了产业界、学术界、政府机构等

各创新单元的高度重视，对于其能够产出丰硕的成果

给予很高的期望[11]，普遍认为在数据获取、分享、集成、

分析及建立数据预测模型等方面的能力提升能够推动

各个学科新的知识发现不断涌现 [1]。大数据范式有潜

力将不完美的、复杂的以及通常是非结构化的数据转

换为切实可行的情报，并且为提升科学研究、商业活

动、健康医疗、公共管理以及国家安全等关键领域的战

略决策能力创造了经济可行的机遇[6,12]。

情报研究人员越来越需要将不同来源、不同类型

的数据集成到数据分析过程中，而主要限制因素不仅

是需要分析的数据规模，更主要的是异构数据的多样

性[13]。为解决这些挑战，学术界和产业界提出了多种大

数据集成和分析方法与工具。

2.1 数据集成

集成多样化的数据和方法使我们能够发展预测性

分析的能力以发现新的知识。由于传统的数据集成方

法在大数据环境下效率低下，探索如何开发新的数据

关联和集成方法来最大程度地提高大数据的价值成为

一个热门的研究课题，特别是数据的深度集成仍是一

个难题。除了已有多个昂贵的数据集成商业化平台

外 [14]，近年来产业界和学术界还开发了一系列用户友

好、功能丰富的数据集成开源工具[15-16]。其中有许多工

具，如Kettle[17]和Talend Open Studio[18]，具有直观的图形

化用户界面和易于使用的拖放功能，能够兼容多个运

行平台/操作系统，并且能够进行自定义的部署配置。

这些高效低成本的解决方案能够探索用于开发多样化

的大数据应用。

斯坦福大学 InfoLab实验室开发了一个开源的知识

抽取系统DeepDive[19]，能够从非结构化信息（如文本）创

建结构化数据，并将这类数据集成到现有的结构化数

据库。DeepDive充分利用统计推断和机器学习的效率

和有效性用于复杂的抽取任务，已在药物基因组学、古

生物学、反人口贩卖执法等一系列领域获得了应用[20]。

还有相当多的研究人员在这一领域开展了大量工

作。美国亚利桑那大学[21]开发了用于情报与安全信息

学的数据基础设施，主要关注于数据采集、数据管理和

数据获取。这一基础设施由在线存档和分析工具组

成，集成了大批的开源数据，使研究者能够更方便地与

同行开展合作。Ma等[22]基于统一概念模型（UCM）提出

了一个数据集成框架，解决现实世界中汽油和天然气

安全性监管的问题。通过UCM的结构对齐，将不同来

源的数据自动转换成实例数据，存储在图数据库中，并

通过语义相似度计算指标建立相互关联。Daraio等 [23]

提出了基于本体的数据管理（OBDM）方法集成异构数

据，包括学术大数据（如论文和引文等）支持科研评估

和开发科学学政策模型。Meng等[24]建立了以作者为中
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心的计算机科学学科中文文献集成系统 ScholarSpace
（C-DBLP），支持按研究者、研究领域和研究主题等类

别的学术信息分面检索。Williams等 [25]开展了数字图

书馆与学术文献搜索引擎CiteSeerχ的案例研究，集成

了网络上的海量文献数据，并进行了自动抽取、聚类、

实体链接和人名消歧等数据处理。

2.2 数据分析

数据分析是大数据价值链上最后和最重要的一个

环节，目的是提取有用的价值，提出建设性结论和/或支

撑决策。一般而言，按照数据类别可将数据分析分为6
种类型（表 1，根据文献[26]~[29]修改），结构化数据分

析、文本分析、网站数据分析、多媒体数据分析、网络数

据分析以及移动数据分析[26]。大部分数据分析属于描

述性分析或预测性分析，近年来在决策过程中后者受

到了越来越多的重视。根据Wlodarczyk等的定量分析

结果 [27]，综合运用大数据和预测性分析技术的趋势显

示，大数据是预测性分析背后的主要驱动因素。

目前，有许多大数据挖掘和分析工具在线可供使

用，包括昂贵的商业软件/平台和Weka、KNIME等开源

工具[29]，其中大部分基于 Java，且各平台通用。但数据

分析是一个很宽泛的领域，包含不同的情景变化并且

极其复杂。根据不同的数据特征和应用场景需求，数

据分析算法的时空复杂性大相径庭[27]。虽然研究人员

已建立了各种框架解决从数据中抽取有用知识的问

题，但通常只限于有限的数据类型或特定的应用场

景。因此，需要对目前的数据集成与分析方法进行详

细评估和测试，经过定制化改造后，才能解决分析多学

科、动态和复杂数据的挑战，从而在大数据环境下的科

技情报研究新模式中灵活应用。

3 数据驱动型科技情报研究新模式

提出一种数据驱动型科技情报研究新模式的概念

框架，解决传统情报研究模式的问题和局限性。这一

概念框架主要利用大数据管理和分析方法改革现有的

耗时耗力、依赖手工收集和分析信息的方式，能够智能

获取、存储、检索、组织、处理、分析与可视化呈现海量

异构数据，利用新技术建立不同数据集间的数据关联，

集成和综合分析结构化和非结构化数据，从而发现有

价值的知识。

3.1 整体架构

数据驱动型科技情报研究新模式的设计应考虑在

大数据环境下协同工作的功能性、灵活性和可用性，设

计能够收集大批量的政策、科技和产业等类型数据，包

括战略规划、政策、路线图、经费预算、项目、机构、人

员、研究设施、科技文献、专利、分析报告、新闻动态、统

计数据等；提供特定研究领域发展趋势的精准分析和

可视化呈现；具有高度灵活性可定制的资源描述、数据

模型和算法，开展信息发现、遴选、组织和分析。该模

表1 大数据分析技术（按数据类型分类）

Table 1 List of big data analysis techniques
分析技术

结构化数

据分析

文本数据

分析

网站数据

分析

多媒体数

据分析

网络分析

移动数据

分析

数据源

统计数据

科学数据

文档

报告

论文、专利、网页

中的文本信息

日志

网页

图片

音频

视频

社交网络

文献

移动端APP
传感器

射频识别（RFID）

研究方法

聚类分析

因子分析

关联分析

回归分析

统计分析

文档表示

自然语言处理

信息抽取

主题建模

总结摘要

分类

聚类

问答系统

观点挖掘

网站内容挖掘

网站结构挖掘

网站用量挖掘

总结摘要

标注

索引和检索

推荐

事件监测

关联预测

社团发现

社会网络演化

社会影响分析

关键词检索

分类

聚类

迁移学习

监控

地域挖掘

开源工具

Excel
SPSS

Rapidminer
KNIME
Weka

NLTK
OpenNLP
GATE

LingPipe
Weka

Rapidminer

KXEN
LIONsolver
Dataiku

OpenIMAJ
LIRE

ImageTerrier

Cytoscape
Gephi

Cuttlefish
UciNet
NetDraw
Pajek

Flurry Analytics
Countly

Google Analytics
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式通过采用大数据架构和工具，设计和建造从数据获

取到数据存储、处理、检索和分析的全套解决方案，使

情报研究人员能够快速获取所需信息，并灵活调用各

种分析方法开展深度情报分析，整体架构如图2所示。

图2 数据驱动型科技情报研究新模式整体架构

Fig. 2 Overall architecture of new data-driven mode of scientific information analysis

3.2 科技态势大数据结构体系

围绕科技创新决策需求研究构建科技态势大数据

结构体系，支撑科研态势分析感知环境建设，重点研究

内容包括2个方面。

1）确定科技态势基础源数据构成。通过对各种异

构的权威网站和数据库资源梳理分析，以及开展文献

资料调研和专家咨询等方式，在政策、经费、项目、机

构、人才、装备、论文、专利、成果、奖项、评价指标、产业

经济、资源生态、社会环境等方面发现、遴选和评价不

同来源、不同类型的高质量科技态势基础源数据。

2）从资源投入数据和创新产出数据2个维度来构

建科技态势大数据体系。其中，资源投入数据维度包

括：科技创新战略环境、R&D经费投入、R&D机构人员

投入、R&D设施平台投入；创新产出维度包括：科技论

文、发明专利、技术贡献、产业贡献等。

3.3 科技态势大数据治理框架体系

基于大数据生态架构和机器学习关键技术开发科

技态势数据采集、抽取与融合、存储、索引和数据分析

等先进方法，形成科技大数据治理模型和框架体系，实

现对科技战略政策文本数据、科技投入产出数据、技术

经济数据、环境社会影响数据等的智能采集、语义化知

识组织和定量可视化分析，重点研究内容包括3方面。

1）科技态势数据采集和加工处理。对3个层面的

数据资源进行收集整理，一是已经建成的科技领域专

业平台系统数据库和非结构化、半结构化和结构化数

据的采集和集成；二是动态科技监测实时流数据的采

集；三是科技领域开放数据的采集等。通过数据清洗、

格式转换、实体和关系抽取、数据汇聚和关联、有效性

效验等数据处理工作，加工数据进入科技大数据云存

储中心。

2）科技态势数据分布式存储。建设基于云计算的

科技大数据分布式云存储系统，以支持海量科技数据

资源的存储扩展。深入研究大数据文件系统的海量数

据管理规范，通过海量异构数据的抽取、映射、收割、导
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入等集成方法，形成清晰的大数据存储结构。

3）科技态势数据挖掘应用。研究在大数据环境下

构建多种微服务集群，提供多种大数据处理架构下机

器学习、数据挖掘算法和计算模型支持，对多源异构科

技数据进行政策文本计算、比较分析、聚类分析、因果

分析、关联分析、趋势预测等分析，实现数据深度挖掘，

为科技前沿识别、态势刻画、趋势预测以及技术评估提

供数据分析支撑。

3.4 科技大数据及情报应用服务体系

完善科技大数据及情报应用服务体系设计，通过

构建覆盖多部门、多层次的协同服务体系，开展数据驱

动型情报咨询服务，发布系列化数据分析与情报研究

报告等决策支持产品，重点研究内容有3个方面。

1）建设用户情景导向的科技大数据及情报应用服

务产品体系。研究构建国家政府部门、一流科研院所、

创新科技企业、社会公众不同层级的典型需求模型，设

计相应的精细化加工数据产品、情报报告和服务体系。

2）建设科技态势大数据及情报应用服务云平台，

对内建立完善的科技数据与情报成果管理和共享机

制；对外提供科技态势大数据多维检索与分析，以及情

报研究咨询定制服务，提高科技大数据及情报应用服

务的便利性、规范性和权威性。

3）探索研究主动对外服务和社会化传播模式。丰

富科技云平台的数据在线服务和情报产品个性化定制

服务，提供数据规范应用程序编程接口（API），并依托

学术期刊、报纸、微信新媒体等平台，传播科技态势大

数据与情报成果。

3.5 科技态势大数据运维保障支撑体系

科技态势大数据运维保障支撑体系重点研究内容

包括3个方面。

1）制定完善的科技态势大数据体系标准规范，保

证数据集群应用过程中各个环节正规有序，对科技态

势大数据集群涉及的元数据标准、数据存储、数据共享

和重用以及合理使用数据问题能够快速响应，并合理

解决。

2）形成科技态势数据资源可持续收集汇聚标准流

程，保障海量异构数据资源通过定期下载、采集、收割

等资源获取方法形成科技态势重要方向结构化、半结

构化和非结构化数据资源的完整性和有效性，构建完

善的科技态势数据深加工机制。

3）建立可靠的技术支撑和支持保障机制，形成稳

定的科技态势数据资源获取、数据资源组织、数据资源

存储到数据资源分析应用等一系列工作的长期可持续

服务机制，依托平台形成完备科技态势数据资源基础

服务环境，保障服务平台的稳定运维。

4 结论

提出了一种数据驱动型科技情报研究新模式的概

念框架，以建立科技大数据及情报应用服务体系为目

标，以形成完备的科技大数据结构体系和有效的科技

大数据治理框架体系为基础，以大数据生态圈信息技

术和服务平台为支撑，以打造科技数据与情报服务产

品为抓手，以数据标准和工作规范为机制保障，丰富化

科技大数据资源和情报应用服务产品，全面提升科技

大数据与情报应用服务的能力和水平。未来研究将进

一步优化系统设计，并在解决实际决策问题的现实环

境中进行评估。

1）通过开展差异化的精准用户画像和开发相应的

海量异构数据治理模型，优化系统设计。长期以来，传

统科技情报研究模式习惯于利用单一的数据治理模式

应对所有类型用户的需求。随着大数据时代科研范式

的转变，科技决策者的需求因时而异。科技大数据及

情报应用服务体系需要探索建立用户画像模型库，明

确界定不同决策情景下的数据需求，以及相应的数据

收集和分析模型，这将有助于情报研究人员便捷调用

适用于不同领域和不同用户需求的大数据分析方法和

开发环境。

2）综合评估现有的数据集成、数据分析方法和开

源工具，避免误用和滥用。科技大数据及情报应用服

务体系需要集成多种数据集成和数据分析方法及工

具，不同的方法、工具在不同数据规格和应用情景中能

够发挥的功能大相径庭，如应用不当产生的分析结果

反而会误导决策。为解决数据敏感性和应用场景适用

性问题，需要详细调研各种方法工具适用的用户情景

和数据规范标准，从用户需求和方法工具供给两方面

实现适配管理。

3）探索自动构建垂直科技领域知识图谱的方法。

通过提供有价值的背景领域知识，垂直科技领域知识

图谱能够极大地提高传统信息处理任务（如信息抽取、

检索、推荐、问答系统等）的有效性，因此对于科技情报

研究而言有着重要意义。为应对决策者的不同需求，
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科技大数据及情报应用服务体系需要在领域专家辅助

下利用大量文本语料丰富垂直科技领域知识图谱，从

而提高知识服务的效率和质量。
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New mode for scientific information analysis in the big data era

AbstractAbstract The era of big data brings both opportunities and challenges to the scientific information analysis (SIA) and the intelligent
information services. It is an urgent task developing a new SIA framework to reform the data governance and the workflow, and to improve
the quality of the information services. This paper describes the traditional SIA mode currently applied. It also reviews the progresses in the
fields of the massive heterogeneous data integration, the data management and the analytics methods, and their applications. An integration-
based conceptual framework for the SIA is proposed through an examination of the limitations of the traditional mode. The new framework is
characterized by the development of an Intelligent Decision-making Support System based on the Big Data that can store, organize, process,
and visualize heterogeneous data. Next, the functions and the characteristics of the proposed framework are explained. The paper concludes
with a discussion of the future research.
KeywordsKeywords scientific information analysis; big data; data-driven; data integration; data analytics ●
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