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本讲座选自宝钢中央研究院首席研究员郭朝晖于 2015 年 12 月 30 日在清

华大数据“技术·前沿”讲座上所做的题为《工业大数据的特征、方法与价值创

造》的演讲。 

郭朝晖，现为宝钢中央研究院首席研究员、教授级高工。分别于 1990、1994、

1997 年在浙江大学应用数学、化学工程和自动化专业获得学士、硕士和博士学

位。1997 年加盟宝钢，2005 年晋升教授级高工。长期从事信息、模型、自动控

制、大数据等领域的技术研发工作。曾先后担任中国工业与应用数学学会副理事

长，中国现场统计学会第八届理事会理事，上海工业与应用学会常务理事，上海

人工智能学会理事，上海交大、浙江大学、宝钢人才开发院兼职教授，东北大学

兼职博导，宝钢集团党外知识分子联谊会会长，上海市知联会理事，并曾担任全

国总工会十四大代表，中央企业青联委员。出版《管中窥道 :技术创新的观念与

方法》等著作。 

 



 

  主持人王建民：首先代表软件学院、代表清华大学数据科学研究院、工业大

数据中心欢迎咱们各位老师、朋友、同学来参加我们今天下午的这个报告会。今

天是 2015 年的倒数第二天，我们马上就迎来了 2016，那么在 2015 当中有一

个很热的词，在中国，就是“中国制造 2025”。最近大家也看到我们的中央工

作会议之后，特别对中国制造这样的一个转型升级的大命题进行了非常深入的探

讨。与之对应的大家知道就是工业 4.0 和美国的工业互联网。前两天，也就是这

个星期六，清华大学发起成立了叫做工程科技创新联盟，在这个联盟发起的仪式

和会议上，苗圩院长、周济院长和清华大学的孙家广院士分别作了主题发言。在

这个会议上，周济院长对中国制造 2025 又作了特别深入的解读，中国制造 2025

总结出来的三句话就是智能产品、智能生产和智能服务。在这个会议中，在孙家

广院士的主题报告当中特意把工业大数据作为主要的汇报内容，就是信息化和工

业化深度融合的抓手，大家看，形态上边是一个工业互联网，但是这个工业互联



网的背后的大脑和智慧的来源还是工业大数据。前面一年来，或者一年多来大家

对工业大数据也有这样或者那样的看法，很多人会质疑说工业界有没有大数据，

工业界的数据是不是大数据，工业界的大数据怎么样发挥它的价值和作用，我想

这都是摆在我们今天中国经济转型发展过程当中不可回避的问题。正好上个月我

有幸见到了宝钢的首席分析师郭朝晖郭总，应该说我们有很多的观点非常相近，

我觉得特别是郭总在企业一线积累了好多的非常深刻的，但是讲起来又非常生动

的例子，我觉得值得到清华大学，特别是和我们的教师、和我们的同学进行分享。

当然，今天我也看到好多来自于清华以外的老师和同仁，这也是非常非常高兴的。 

  郭朝晖：谢谢王老师、谢谢大家。我发现我作报告有个特点：就是我准备得

越好，讲得越差。为什么呢？因为报告越重要，准备越认真；但越是重要的报告，

我就越紧张。所以，有时候准备得好，讲得反而不好。清华是咱们国家的顶尖大

学，在这里作报告我刚到特别荣幸，也感到特别紧张。所以，下面讲得不好的地

方请大家多多原谅，因为我实在是很认真地准备的。 



 

  关于工业数据处理的问题。我 20 多年前读硕士的时候，我的导师胡上序先

生就有这么一个领域，希望通过工业数据的分析来提高我们工业的水平。但几十

年下来，我却常常发现这么一种现象：当你立一个项目的时候把它说得非常好，

好像什么事情都做得了；但当结束的时候，你却发现只能得到一个不理想的结果。

所以，我们的现实和理想往往有很大的差别。某种意义上来讲，这样的结果就是

失败了。这种失败的表现就是不了了之，你不能说他一点都没得到，但得到的跟

想象的相差太远。 



 

  为什么会有不了了之呢？其实这里面有一个原因，就是我们在谈到数据应用

的时候常常说得好的一面。比方说，我们说数据当中有信息、数据当中有知识、

数据是有用的。但我们又常常忽略它的另外一个方面，比方说数据有假的、有错

的、有偏差很大的，你得到的很多东西可能是局部性的、暂时性的；或许你得到

了一个正确的结果，但它却是很平庸的，人家会对你说：“我早就知道了，这是

常识，你告诉我有什么用呢？”等等。再就是：你告诉人家一个事，人家说：“真

的吗？”你说：“我也不确定”，“算了，不确定我也不敢用。”经常由于这样

的一些原因，我们的大数据分析之梦最终不了了之。 



 

  今天我给大家汇报的内容大概包括这么三个方面的内容，第一，我先谈一谈

工业大数据到底有什么样的特点；再介绍一下我们分析工业大数据当中有什么样

的方法，最后针对工业大数据的价值创造，谈一点自己的想法。 



 

  工业大数据有什么特点呢？下面我举一个例子。 

  钢铁行业的学者们很早之前就想建一个模型，用于描述钢铁的成分、工艺和

它的力学性能之间的关系。这是人类 60 年多年前的梦想。 

  从某种意义上说，建立这样的模型很容易：只要有了数据，直接回归就是了。

但大家都会发现一个问题：模型的精度总是提不高。而且，更糟糕的是：张三、

李四、王五会得出来差异非常大的模型；各种经验公式遍天飞，但是没有哪个人

能证明自己的就比别人好。大家都在想：如何才能得到高精度的模型呢？ 

  2002 我接手这个题目。因为我是做数学的出身，首先想到的是模型的存在

性：高精度的模型是否存在呢？ 

  很快，我发现：高精度的模型是不存在的。 

  为什么不存在呢？因为模型输入参数的误差太大，输入参数的误差大，精度

自然不可能很高。 



  我是这样证明参数输入误差高的：同一个参数测两次，观察测量误差。我发

现，同一炉钢成分的测量误差，和对应钢种中不同炉次的成分波动基本上处在一

个等级上。这意味着：测量误差和测量值的信息量差不多。那么你设想一下：怎

么样可能会得到高精度的结果呢？ 

  这就意味着：如果你想得到一个很高精度的结果，证明你比我强得多，这是

不可能的。彼得.德鲁克说：做正确的事，正确地做事。而只有能做成的事，才是

正确的事。所以，去追求过高精度是错误的。 

  可能有人会问：测量结果和信息量为什么如此接近？这是偶然的，还是必然

的？我想了一下，认为这种事情很容易发生。为什么呢？大工业生产总想越稳定

越好、控制精度越高越好。但精度到了一定程度就提不上去了——导致精度难以

提升的原因，往往是触及到检测误差的范围。换句话说，检测误差成为控制瓶颈

的时候，就不可能再进一步把它的控制精度提高了。这就意味着：在一个工作点

附近，检测误差和它本身的分布处于同一个量级上。这样，所以检测误差总是跟

着自己的控制精度一起跑。 



 

  这样的事情会导致很多的问题。比如，过去我们建模型的总有一种观念：模

型精度越高越好，精度高到一定程度时，会逼近真实的对象。但是，如果是我刚

才说的情况，就不一样了。 

  估计大家都学过最小二乘法，知道最小二乘法是“无偏估计”。所谓“无偏

估计”，就是样本量很多的时候，回归系数就逼近真实。但是，不知大家有没有

注意到一个条件：得到上述结论的前提，是自变量的误差可以忽略。 

  传统的最小二乘为什么没有考虑自变量的检验误差呢？道理很简单，因为回

归这套理论，原本并不是用于工业数据分析的。它是产生于实验设计等问题。在

那些情况下，自变量的检测误差往往是可以忽略不计的。但是我们这里变得不能

忽略不计了。 

  这会发生什么情况呢？我们假设有一个函数 y=b*x。自变量误差很小时，用

最小二乘法得出来 E(b)=b。但是，如果自变量误差显著时，你得到的结果比 b



要小（我指的是绝对值）。这就意味着：误差最小的那个模型其实是不真实的；

说的严重点，甚至可以说是错误的。 

  这个问题我也疑惑了很久：误差最小有什么不好呢？ 

  后来我想明白了：变量分布条件不变的情况下，不管模型对错，误差最小是

最好的；但是当数据的分布特征一旦改变，误差就会立刻变大。所以，这种“误

差最小”的模型不能用来预测大范围的结果，也不能用来控制和优化对象。 

 

  下面给一个形象的说法。本来 x 分布是在较小的范围内。当 x 有检测误差的

时候，x 范围就变大了。于是，统计结果的斜率就变低了。这个偏差有多少呢？

我大体算了算，大体有 50-70%。 

  请大家注意：在这个例子里，我是假设对象就是简单的一元线性模型。这么

简单的东西，“误差最小”的观念都会失灵；那么更复杂的，比方说神经元，可

能得到真实的东西吗？ 



  这就意味着用：误差最小化的一切优化方法可能都会存在跟真实性偏离的问

题。但是，当我们需要用模型进行控制或设计时，我们需要真实性，而不是误差

最小。这个结论其实很糟糕：意味着很多常见的办法都失效了。 

 

  另外一点，当检测误差比较大的时候，统计结果就比较难以稳定。我做了一

个测算：误差小于 10%的概率大于 66%时，大概需要 2000 到 20000 个样本。

这就为工业当中要想得到稍微稳定一点的结果你必须要大的数据量，小的是不行

的。 



 

  工业过程还有一个特点，相关性和因果性常常是不一样的。 

  什么叫相关性呢？比如公鸡一叫太阳升起，这有相关性，但是它不是因果，

因为你把公鸡杀了，太阳照样会升起。这就像我刚才说的：认真准备反而可能讲

不好一样。类似的例子有很多，练太极拳的身体都往往不好，为什么呢？因为身

体不好的人往往才去练太极拳。英国有位前首相说过：“世界上有三种谎言：谎

言、弥天大谎和统计学。”如果统计方法用不好，你的结论可能是完全错误的。 



 

  这里举一个工业界的例子。比方说 A 钢种不太容易发生缺陷，所以不对它

进行清理，直接检验。B 钢种容易发生缺陷，必须清理之后再进行检验。如果你

统计分析时，把中间这个过程略掉，你会发现：A 钢种发现缺陷率高，B 钢种发

生缺陷率低。这样，结论和实际正好是相反的。 

  这种现象不是偶然发生的，而是经常发生的。 

  工业系统是根据人们的认识设计的复杂的人造系统。工程师常常根据自己的

经验和知识采用前馈、反馈的手段。特别地，如果已知某个变量（如钢种）对质

量有重大影响的话，一定会设法把影响降低（如清理）。所以常常有前面这样的

现象。所以几乎是必然发生。 

  现在经常有人说大数据，只要碎片化就可以了，但对工业大数据真的不一定

合适。 

  列宁说过一句话：“如果不是从总体上，不是从联系中掌握事实，如果事实



是零碎的和随意挑出来的，那它只能是一种儿戏，甚至连儿戏也不如”。 

 

  我一个感受，做数据分析其实非常之难的，为什么难？你每天都跟各种各样

的假象做斗争。你不知道谁是假象的话，你根本啥都没法办。我曾经跟我的一个

徒弟说：做数据分析是异常驱动的。也就是说，如果数据展现的现象跟你想象的

不一样，它里面就可能包含有用的东西。但是，这里有个前提：你要知道什么是

意料之中。我常说：有意料之中才有意料之外。如果你对专业领域不熟悉，就没

有“预料之中”，那“意料之外”也往往只是无知的表现。 

  所以，做数据分析的人必须了解工业实际。反之，如果不了解工业实际，发

现一个问题，就要跟专家讨论半小时；再发现一个问题，继续去讨论半小时。问

题是：别人没那么多时间来跟你啰嗦啊。 

  做分析麻烦之处，还在于很多“预料之外”是数据质量不好。 

  我曾经统计过两个钢种。我把预报误差特别大的拿来做分析。其中，从Ａ钢



种抓取了 110 个特别大的；进一步的研究发现：有８５个数据本身含有某种数

据严重异常，占预报失误的 80%。另一个钢种更高，占９２％。 

  这里又冒出来另外一个问题：很多人做出来的模型，正常情况下能预报，异

常却预报不到了。这个事也很糟糕：人家希望你把异常的给抓出来，你只能预报

正常的有什么用呢？这个原因，导致很多模型变得没用。 

  我们要记住：这往往是数据背后的原因，是很常见的。因为异常往往是有特

殊的原因引起的，而如果你的系统中没有记录这个特殊的原因，那么你自然会出

现这样的事情。 

 

  我再跟大家谈一个案例，谈谈工业数据分析的复杂性。 

  很早之前，我要研究钢坯的缺陷率ｙ和生产温度ｘ之间的关系。我拿几十万

条数据分析，发现结果很不稳定。后来，人家告诉我：ｙ跟钢种有关，不同钢种

的缺陷相差几十倍，建模时必须区分钢种。于是，我开始分钢种研究；然而，结



果还是不满意。后来我发现，ｙ与钢坯的正、反面相关，两面的缺陷率相差三四

倍。那好，我再固定正反面继续分析；但遗憾的是：结果还是不稳定。这时，人

家提醒我：你看看谁检验的，因为甲、乙、丙、丁四个班检验出来的缺陷相差三

四倍......以此类推，不知要固定多少分组，直到每个分组里面几乎没有几个样本

了。 

 

  这个案例高度我们：工业系统中的系统性干扰非常多。如果没有意识到的话，

怎么可能把它们两个变量之间的关系搞清楚呢？如果不排除系统性干扰，缺陷发

生的频度就是不稳定的。所以，很早之前我就意识到：分析工业过程数据时，概

率理论和统计方法不可滥用。 

  咱们再把问题稍微往远处扯一扯。实用的工业技术最重要的基础是什么？很

多人经常忽视一个问题：可靠性。 



 

  但可靠性实在是太重要了，给大家举正反两个例子。 

  大家知道，神舟飞船是一个很高级的技术。据说曾经这么一个故事：飞船安

装过程中，一根头发掉到里面去了；然后他们决定停工，几十个人开了三天会，

论证这根头发会导致什么样的后果。后来论证下来没事，才复工。反面的例子是

中华之星：这是中国人自主研发的动车。就是因为测试时出了一点小问题，就被

铁道部否决了。 

  上午跟莫老师交流的时候也谈到一件事：我曾让一个非常优秀的同事开发一

个程序。开发完成后，他拿过来问我是否可行。我说不行。他就问我有什么问题？

我说：“我看不出有什么问题，但是我没法证明它是没有问题的”。 

  在编写控制程序时，我往往要用 99%的精力去来想 1%的非正常状态如何处

理；往往是一行功能性的程序，10 行防止错误的程序。说实话，如果程序有问

题，出一次事故就吃不了兜着走了。所以工业界可靠是第一位的，你不产生效益



没关系，别把人家的设备搞坏掉了。 

  一个技术是否先进，最难做的往往也是可靠。我刚到宝钢时，有一位前辈问

我：“小郭，那是学先进控制的，为什么不把先进控制技术用到宝钢呢？”我当

时回答他：“条件不满足。”其实，一个企业之所以能用先进控制的前提它的设

备先进、检测稳定，这时可能有好结果。如果设备、检测各个方面都是有问题的，

那么用先进控制的结果可能会适得其反。所以能用先进控制技术是企业先进的一

个结果、一个表现，不能为先进而先进。 

 

  我经常说，可靠性与价值往往是一个硬币的两个方面：可靠性要求高，它的

价值才会高。比方说：我给你做一个预报，我告诉你按照我的预报做可以节省 100

万试验费。那么人家也可以告诉我：你预报错了，我亏 100 万试验费。所以，预

报模型的价值和它可能产生的风险是同时存在的。 



 

  这就是我们常见的预报模型，每个人给的完全都不一样：你叫我去信谁？这

样类似的模型出了上百年了，每个人都弄出一个来，但是同一个钢种不同的月份

得出来也不一样。所以，它的问题是在于可靠性不够。我做出来的模型，有时候

精度可能还不如简单的线性回归，但是它的可靠性提高了。 



 

  特别是我们大家有一个观点，建模为什么重要？最重要它可以预测，特别是

利用这个知识来改变世界，这是最重要的用途。好的模型不仅要预测未来，还要

有外延性；不仅对建模数据管用，对新数据也要管用。这样的东西才有真正的价

值。 



 

  但是大家知道，过去我们往往强调精度，就会出现很多问题。一种是过拟合：

老样本都预报正确，新的进来是不着调了。还有一种在里面是很对的，一到外面

就发散了。这种事情很容易产生。 



 

  其实本人 25 年前做硕士的时候就遇到过这样的问题：你要多少精度我给你

多少精度，但是我心里知道这个东西不靠谱，因为我不知道新的过来会怎么样。 

 



  另外，工业数据分析困难还有一个原因。工业系统是人造系统，人家对这个

对象研究得很透，像钢铁研究了几百年了。你说我发现的知识有用，你就得超越

人家已有的知识。你告诉人家碳对强度有正作用，人家说这是废话，我知道 30

年了。你必须要比人家更高一层才能发挥你的作用，这也是难点所在。 

 

  另外，分析工业数据往往与实验设计不同：我做这个分析的时候，不知道能

得到什么。很难给别人提要求，有什么数据用什么数据。 



 

  人们对工业数据分析的要求非常高，可靠性要求非常高，又要超越人，条件

非常差，数据误差比较大，有时候分布也不合理，有的时候需要深入分析因果

性.......许多工作最后似是而非，不了了之，就是这个原因。 

  以上是我给大家汇报的我对工业大数据特点的认识。 



 

  第二点，我来谈谈工业大数据的方法。 

 

  这是我经常跟大家谈的一张图，来描述技术创新的逻辑和思路。在这张图中，



蓝色的曲线代表一条河，右上角的方块代表桥。要求我们做得的是：找一条从现

状到目标的最短道路（WAY）。 

  学究气太浓的人，常常执着于理论上的结论，如“两点之间直线最短”。的

确，理论上的结论一定是正确的，但理论上的方法可行不可行则是另外一回事。

正如图中所示：理论上的办法遭遇河流，无法过去。现实的办法，则是绕道远方

的桥梁——这条路理论上不是最近的，确实现实可行的。 

  事实上，对于创新问题，理论上的方法一般是不可行的：创新是做别人没做

成的事，理论上的办法常常最容易想到、能想到的人往往很多——如果现在这个

技术还没做成，往往就说明理论上是走不通的。也就是说，在创新时，理论方向

几乎必然遭遇困难。这个时候，必须借助特殊的条件，才能达到技术的目标。 

  只有现实中可行的方法，才是真正的好方法。所以，现实中，你的“水平”

并不体现在对理论理解多少，而是对条件（桥梁）、约束（河流）、目标与现状的

认识。 



 

  先说一下工业大数据的一些现状。 

  我经常听到一句话，说数据大得计算机存不下了。其实，多数情况不是计算

机存不下了，而是少量的数据你都用好。比如每年我们有数以千计的质量异议，

加在一起可能是数以万计。每件事背后都是一个案例、都有资金的损失。但是请

问，计算机记得住吗？ 

  当然，你可以做成文档记录下来。必要的时候可以去查。但是，你遇到问题

的时候，计算机不会自动告诉你：过去发生过类似的事情，要当心。这样的能耐

只有人才有。很多牛人之所以很牛，就是因为记住了这样的一些事。但这个人一

退休，这个知识也就丧失掉了。 

  所以，对于这种碎片化的知识和相关数据，哪怕是一万条，计算机都不能很

好地管理起来。另外，像前面说的这样，如何把几十万条数据中的规律挖掘出来

并得到可靠的模型？这都是不容易的。 



 

  我个人认为，要得到可靠的分析结果，缺少好的方法往往是真正的短板，计

算机的性能往往并不是短板。 

  还有人认为数据多了就有用。不一定的。有个段子说，雷军做小米电视。他

经常感到很困惑：小米电视的办法，跟小米手机一样，为什么就卖不出去呢？后

来有人来给他点拨了一下：请问买小米手机的人多少是家里有客厅的？这意味着

数据再多，调查结果都可能是错的。这是短板是方法问题，数据多是不解决问题

的。 

  另外，大家说大数据是沙里淘金。但如果随便给你拿一袋沙子，里面有万亿

分之一的金子，你能淘得出来吗？如果一定要做，你淘金花的钱比这个金子要贵

得多了，经济上是没有价值的。 



 

  这里我特别提醒一下，商务大数据和个人大数据是不一样的。与个人相关的

大数据，相关性是很重要的概念，比如：一个人买了几次尿布，你可能说这个家

伙老买尿布，是不是家里生孩子了？他可能买奶粉。而且看到买什么牌子尿布，

大概知道他家的经济情况，可以推荐什么档次的奶粉；看他买多大的尿布，大概

知道该给他推荐几段的奶粉比较合适。这就是相关性的价值。 

  但是工业上就不一样了：你买了我一吨的 Q235，我知道你干什么？我啥也

不知道。所以，工业跟个人是不太一样的。人和人之间虽然有差别，但跟企业与

企业之间的差别相比，还要小得多。 



 

  所以我一个感觉，不能把工业大数据和商务、跟个人相关大数据混在一起。

混在一起，强调相关性也不好，不强调也不好；强调因果性也好，不强调也不好。

概念混了，就像把荷花和仙人掌养在一个盆子里面，浇水多也不好，浇水少也不

好。 



 

  不是路到了尽头，而是到了该转弯的时候。或许我们要更换一种思维。比如，

我们工业大数据要求的是什么？我们要求数据的完整性、真实性，这个东西是很

重要的。 



 

  孔子说：欲则立，不欲则废。孙武子说：胜兵先胜而后求战，败兵先战而后

求胜。工业大数据也是这样。如果不是在开始的时候就把数据很好地组织起来，

到了后面再努力也没用了。要想着把大数据用好，在收集和组织数据的时候就该

想到它的目的。 



 

  IBM 认为，应该把“4V 理论”改了一下。把其中一个 V 改成真实性，他认

为真实性是当前企业急需考虑的维度，并且将促使他们利用数据融合和先进的数

学方法进一步提升数据的质量，从而创造更高的价值。这段话读起来有点别扭，

但说的理儿还是对的。就是数据的融合，特别是数据和人脑当中知识的融合，这

是一个大有可为的一个地方。宝钢有个我非常尊重的前辈，叫王洪水先生，他说：

“真实性首先是数据的完整性，数据之间的联系要尽可能地完成地记录下来。”

本人在做数据分析的时候也有点想法：我不仅要知道数据是什么，更要知道数据

是怎么来的。比方说，不仅要知道哪个字段是屈服强度，还要知道它是怎么取的，

是横向取样还是纵向取样，是冷态取样和热态取样等等，不同情况下得到数据，

虽然都叫做屈服强度，但内涵是不一样的。所以数据完整性不仅仅包含过程本身、

对象本身，还要包含数据怎么来的。这样你在用的时候，才能识别一些假象，避

免给误导。我们搞数据分析的整天就是跟假象做斗争。 



 

可靠性如何获得？ 

  南开大学有位老先生，有这个一个观点，蛮有意思的。大体意思是，数据分

析无非是两种办法：传统统计方法是先给出假设，结论的正确性决定于假设是否

合理；现代数据分析方法是根据数据表现的结果直接给出结论，可靠性难说。但

现实中我们发现：这两个方法都不好用。对于统计方法，我给不出合理的架势，

而现代方法的可靠度又不够。 



 

  老先生给我的启示是：如果应用统计方法的前提条件是可以确认的，统计方

法一定可以得到可靠的结果。我们的问题是：条件一般是不能确认的。那么，能

否将注意力放在创在条件上呢？ 



 

  要把分析的重点转到幕后去，也就是说利用原始数据、通过人工分析给它选

配数据，来创造统计上可行的条件，得到可靠的统计结果。注意：在这个人工分

析过程中，很多知识来源于被分析数据之外的认知。 



 

  如果有人要问：从宝山到浦东机场花多长时间？我认为这不是一个概率问题。

如果变成一个概率问题的时候，你必须要说我走哪条路，从哪个地方走，什么时

间段走。这些系统性干扰排出了，才是一个概率问题。 



 

  也就是说：用统计办法的话，首先要把被后的系统干扰排除。 

 

  可能会有人抬杠：你的做法真正可靠吗？其实，现实中的可靠都是相对的。



判断过程包含人为的因素，不是严格的数学证明。数据分析更类似一个发现科学

规律的过程。学过科学哲学的人都知道：科学理论其实没法证明，只能证伪。 

  一个理论是否正确，不同的学科有不同的标准。有这么一个段子：“数学界

的标准是：已知的要正确，未知的也要正确；物理学的标准是对已知的现象都能

正确解释；生物学的标准是正确解释 80%的现象；经济学只要有 50%就可以

了......” 

 

  我想，为了得到更加可靠的结果，论证过程中就需要更多的数据，更多独立

性的证据、更可靠的证据、更严密的论证链、有科学原理的解释，且没有明显的

反例，这个时候我只好认定它就是比较好的了。 

  我们在认证一个结论时，尽量从多个维度验证；如果没有明显的例外，就认

为它是可靠的了；在没有新的证据之前，找不到比这个更好的理论，就可以暂时

采纳它。 



 

  牛顿《自然哲学的数学原理》中就曾经提到：为什么做这几个假设？第一，

这些假设足够简单且能解释问题，第二，现在没有发现跟它相违背的事实。 

 



  这里特别要说明一下：仅从数据本身就得到可靠的结论，往往是一种奢望。

在做分析的时候一定要把人的知识和科学机理融合进去。一个可靠结论，既要能

描述数据的实际特征，又要符合冶金机理。 

  从数据到数据的分析方法为什么会有问题呢？我的感觉是：如果纯粹从数据

上加以证明的话，一定会遭遇组合爆炸问题；要得到全面可靠的验证，数据永远

是不够的。 

 

  现在，我跟大家谈谈价值创造。 

  其实关于技术创新，我在宝钢做了 20 年，经常感到很痛苦，为什么很痛苦

呢？因为我们作为一个博士，很想做有技术先进性的东西。但现实当中，我们发

现先进的东西往往不实用，实用的东西往往不先进。我们一直在很薄的夹缝中生

存。尽管如此，我们不能放弃的底线是创造价值，因为我毕竟是企业的人。 



 

  熊彼特说，只有将新技术运用于经济活动并且取得成功才创新。同样，只有

创造价值，工业大数据才有生命力，才能真正在企业里面落地。这是必须坚持的

一条原则。 



 

  宝钢的老领导何麟生先生，今年快 90 岁了。我去探望他的时候，他跟我说：

半杯水，剩在餐桌上是垃圾，放在沙漠中可以救人一命。换句话说：技术的价值

它决定于用户，用户是怎么看待它的。我们做新技术要想创造价值，要做到雪中

送炭，而不要锦上添花。所以，大数据能不能落地，关键要找到合适的场景，而

不是技术本身是怎样的。 



 

  谈到工业大数据，很多人知道 GE 的设想。也就是说通过飞机发动机的大数

据减少维修成本，来提高安全可靠性。这个例子很好，但要跟大家强调一下它的

场景。 

  第一，航空发动机的成本很高，可靠性要求也很高，所以对它的相关工作能

产生很大的价值。第二，从一台发动机的数据中发现的知识，可以用其他发动机

来验证，提高可靠性；可以复制到成千上万台发动机上，发挥更大的价值。 

  但是，如果这个思路针对的是自家的一台重要机器，情况就完全不一样了。

分析结果的可靠性、价值创造都不一样。 



 

  哪些场景会适应普通企业呢？我给大家举几个例子。 

  有人买了我们的钢，说我们的钢有问题，要我们赔 100 万。宝钢就说了，这

不是我的问题。对方就说：可以把这块板子拆下来检验；但如果拆下来发现是你

们的问题，就要赔 1000 万。后来，宝钢回家看相关的数据后，自信地说：你拆

吧，肯定不是我们的问题。后来也证明了我们的判断。这就是数据的价值。没有

数据，你怎么敢下这个结论？ 

  河南有一个小厂，农民企业家开的。别看它是小厂，却几乎是一个无人工厂。

为了保证质量，每一个环节的数据都记录下来，放到数据中心上。否则，没有人

在那儿看着，产品出了问题怎么分析呢？ 

  大家知道有一个理论叫 6sigma 理论，这个理论要求将次品率降低到百万分

之三、四以下。这个理论有一个重要的观念，就是用数据和事实说话：降低到这

么小的次品率，单靠设计是不行的，必须能够在生产中不断地优化。而改进的依



据是什么？必须是数据， 

  换句话说，在质量要求高，无人化的场景底下，数据变得非常重要。这时的

数据就是雪中送炭。 

 

  反之，有些情况可能就变得不重要了。比如说为了降低成本，有时明知设备

有问题都要带病工作。这时，开发依靠数据的智能诊断技术，价值就小了。 

  数据到底有没有用处，关键是用户对质量有没有高的追求。有高的追求的话，

数据的价值自然会被带上去；反之，企业对质量不关注时，再有好的数据没用。 

  我想起一个更极端的例子，大家知道三鹿奶粉。厂里明明知道里面有三聚氰

氨，还是要卖出去，更可气的是：石家庄政府甚至还包庇它！所以，从大局上看，

政府要改革、要重视质量监管，数据才会重要。 



 

  宝山有家豆腐厂，有 1000 来号工人。过去，有工人经常偷懒。于是，老板

搞了一个摄像头，引到他的办公室里，产品质量和管理水平马上变好了。偷懒的

人想到：万一被老板发现怎么办？这就是监控的作用。 

  咱们中国是刚刚起步于一个农业社会，人的纪律观念差、缺乏工匠精神。怎

么才能应对新工业革命的挑战呢？我想，用大数据提高管理能力或许是个好的切

入点。管理其实很重要：管理能力差导致质量差，质量差导又会成为技术创新的

阻力。 



 

  工业企业中有很多工作流程。包括生产、采购、销售、服务、研发、设备维

护等等。我想：利用数字化的办法，把这些流程的痕迹记录下来，再加上一些职

能性的算法，评价这些正在进行的工作。就像录像一样，把工作的状况显性化，

管理水平可能就会上去。 



 

  我有几个粗浅的想法，请大家批评指正。 

  如何看待工业大数据。工业大数据是对过程，生产、研发、服务过程的数字

化记录，它的目的是建立“用数据说话”的基础。它常常是对数据资源的二次利

用，不是为了大数据而大数据的，主要是通过间接的效益来创造价值。大数据要

持续创造价值，最好能与日常业务流程绑定，才能持续地创造价值。 

  大数据与知识发现。我觉得工业大数据的主要价值或许不是发现规律性的知

识。这种事情难度实在是太大了，我自己做了 10 年。用大数据提炼信息（如模

式识别）或许是个更好的方向。如果能将分析结果与自动化系统、智能系统对接，

就能持续创造价值。 

  一个企业什么资源是最缺乏的？是领导的关注力往往是最稀缺的资源: 领

导职位越高，他就越忙；忙会导致很多错误的决策、机会的遗失。如果能用大数

据，把必要的信息提炼出来，让他在最紧急的时刻能够看到应该看的东西，就等



于扩大了领导的能力。 

  另外谈一个观点：规律性的知识是需要的，但是它主要是来自于人脑的。工

业大数据的作用往往起到验证、纠正和精确化的作用。数据分析与领域知识能否

深度融合，往往是用数据创造价值的关键。 

 

  特别提醒一下：我们一定要了解国情。我们的国情就是我们刚刚起步于一个

农业社会。经常有人问：高大上的技术为什么不能落地？我的答案是：如果一个

人营养不足是因为没钱买吃的，就不要给他推荐青岛大虾。其实，他也知道青岛

大虾有营养，但他买不起。一定要知道这个逻辑，我们的技术才能落地。 



 

  如前所述，在工业界。我们遇到的问题是明知有知识挖掘不出来，瓶颈不是

计算机本身。 

  所以，我对这个 4V原则有点怀疑。在我看来，4V 理论中，体量巨大（Volume）

是核心：因为其他三个‘V’都是来支撑它的。如果认为体量巨大是关键问题，

你就要付钱给软件公司，请他做咨询、要更换你的软件和硬件了。于是这些公司

就开始赚钱了。 



 

  我觉得用好工业大数据请先把“大”字忘掉。我们首先应该关心价值创造的

逻辑。把这个逻辑理顺了，就容易落地了。谢谢大家！ 

  下面是问答环节 

  提问 A：您刚才讲的一个画面我很有感触，就是仙人掌和荷花，看似不能融，

但是我觉得看似不能融的植物完全可以种在一个盆里，只是它里面的秘密我们没

有发掘。如果荷花需要水大，仙人掌需要水少，他们两者之间隔了一层膜，这个

膜不是塑料膜，而是生物膜，它可以过滤。当仙人掌需要水的时候，这种膜可以

自动地释放水，当它不需要水的时候它可以屏蔽，我想我们人体当中肯定有这样

的膜。我们有没有可能开发一种。再一个，我对人体的结构非常感兴趣，就是我

们在探寻癌症的时候，有很多里边的信息全是假的，那我们怎么发掘？当你往里

头越深的时候，你会觉得自然给我们的教训是非常无穷的。在这里边，我想问您

的，最关键的发现最本质的东西，就像您在工业大数据当中，最本质的东西是什



么？这是我的问题。 

  郭朝晖：我先回答第一个问题，我觉得你说的其实是非常有道理的。有一个

创造理论叫做 TRIZ。其中有一个重要的原理，叫做分离原理。我们经常会遇到

各种矛盾，这样也不对，那样也不对，它有什么办法？它有分离，时间分离、空

间分离、局部和整理分离，等等，您的这个思想其实就是分离原理。 

  我这里强调的是：不要把商务大数据的想法生搬硬套到工业大数据当中，它

的里面有相当多不同的地方。我这次讲的工业大数据，主要是针对制造过程的。

按照现在一般的提法，工业大数据并不仅限于制造过程，还包括销售采购、研发

服务等过程。 

  提问 A：关键的想法和解决问题的方案，这里面关键的因素是什么？ 

  郭朝晖：想法很重要。但能否解决问题，关键是要看能否有合适的条件。如

果条件不具备,再好的想法都没有办法解决问题。 

  提问 A：还是不对，一个简单的例子，您知道爱因斯坦的相对论是怎么发明

出来的吗？灵光乍现。其实简单的数据里边最值钱的，就像您这种顶级的人才，

包括清华，直觉非常重要。美国一个未来学家说现在大数据的数据太多了，在这

个当中发现最有价值的数据因素就是直觉，在某种程度上，你要先非常自信你自

己的直觉。这种直觉在某种程度上会非常大程度节省你的人力、物力，还有前期

的研发，挖掘这种直觉，在大学，还有在其他的研发单位非常地罕见。我接触过

很多的人，包括诺贝尔奖获得者，问他也是哑口无言，但是我说完以后没有人敢

反驳。 

  郭朝晖：这个问题我可以试着你回答您一下。咱们往往把科学和技术放在一

起，其实科学和技术是完全两种不同的事情，科学是发现知识的，技术是解决问



题的。两者不同，如果把它们混淆在一起，就好像一个人既要长跑又要短跑，长

跑和短跑是不是可以兼容？或者是不是都可以取得很高的成绩？有可能的，比如

在我们班里，这里所谓长跑可能也是短跑冠军；但是放到奥运会上，你是一个长

跑冠军，就一定不是短跑冠军。同样，技术创新对企业来说是一种投资行为，我

们依赖的是可以有序地推进的东西，灵光的乍现是不可缺少，但是不是我们可依

赖的事情，因为那是科学家做的事情。 

  提问 A：但是没有灵光乍现，你研发的时间会越来越长，浪费你的金钱。 

  提问 B：您说大数据怎么来的比数据本身还重要，还有就是饥荒和虾的问题，

好的不一定是最适合的，包括我们自己要做一些选投入产出比最高的事情来做，

包括企业和个人，甚至于家庭都是这样。我的问题就是，如果能有一个很小的案

例的话，说一下大数据可以解决的问题的话，因为我是一个外行的人，会更好地

理解大数据的作用。第二个就是做模型的人通常来说知不知道自己的漏洞在哪儿？ 

  郭朝晖：我在做模型的时候，其实是一个学习的过程，你在永远探知你所不

知道的东西。我刚才说的疑问的驱动，当你出现问题的时候，你才发现不断的你

的知识是不够的，不断地补充进来，这是肯定的。 

  提问 B：有没有可能，假如我在做一个成果，实际上我交出去的时候，我是

知道在哪个地方会存在问题。 

  郭朝晖：我做了一个模型，是预报性能的。但事实上，除了性能我还给出其

他两个指标：预报误差的方差是多少，也就是说它的波动范围多大；可预见性如

何，也就是说是不是吃得准。这样一来，预报结果其实就变成了预报均值。 

  任何模型肯定是有缺点的，世界上永远没有到处都适合的模型。给用户提供

可靠性，除了尽量把模型做好之外，要告诉人家模型可能存在的问题、用在什么



地方合适。 

  提问 C：您好郭老师，今天听您的演讲感觉很有收获，您这个大数据是很接

地气的。其实您刚才有一句话就是可靠性的问题，我觉得搞生产技术的最重要的

就是必须能够运行。现在我做的是跟互联网搜索有关，主要也是跟分词有关，当

然跟您这个不太对接。我也看了您的资料，在工业方面的大数据，包括我看过一

个案例，广东有一家生产数据机床的，他利用大数据，在机床上进行了传感器的

安装，每台机床销售到国内，甚至于国外，它通过互联网技术，直接把它的整个

运行状态随时采集到它的数据中心，来观察它平时的运行状态，这算是工业上的

一种应用。 

  郭朝晖：对，跟 GE 其实是同一种模式。 

  提问 D：你好，我是清华的研究生，刚才听您说工业大数据，我想有两个方

向，我感觉您把它放到一起，但是从我的认为，我认为是不同的事情。第一件，

您之前说数据用到工业生产上，我感觉首先做数据的事绝对不是站在很高的层面

上考虑问题的。因为我记得有一句话叫闻名不如见面，但是我想后面加一句“见

面不如实践”。再牛的一个学生天天去到工厂一线，你去亲自动手摸一下、感受

一下，看看具体的问题在哪儿，因为你去分析这个数据也是没有意义的，你不知

道它究竟是怎么样存在，你的数据采集和整个数据怎么来的，其实是每一个，你

可能坐的是一个很高的职位，但是你必须得要进到一个很低的位置上去感受，没

有这个感受，做工业数据分析是没有意义的。这是我说的第一个层面。第二个层

面，工业大数据中的大数据讲的是什么？共享和融合，我想讲到大数据是不是应

该多讲讲如何从宏观层面上，各个企业之间如何共享技术，人才的共享，还有资

源的共享，比如说宝钢可能哪些擅长，鞍钢哪些擅长，怎么样互补优势，让短处



更加地减少，这可能是大数据，大家共享数据之后，分析每家的优势是什么。大

数据可能要在这个层面上凸显。您讲的是从产业，然后到大数据，我感觉是不是

把它们给说小了？ 

  郭朝晖：关于大数据，王老师是有一个很地道的说法，而且引经论点，这个

事情我想王老师，您能回答一下吗？王老师因为作过一个报告，我觉得说得非常

好。 

  主持人：我觉得你是更关注在应用方面大数据的核心的科学问题上，怎么样

和应用来结合？如果从刚才郭总说这件事情，大数据的定义上来讲，如果从计算

机的角度来讲，我们是给了一个很窄的定义，现有的技术不能很好解决的数据才

叫大数据。其实今天郭总讲的并不完全是一个，用一个补集来介绍，其实它在介

绍一个全集，我不知道这个能不能回答你的问题。 

  提问 E：我今天听郭总讲话受益匪浅，第一，他把大数据分成两大类，一个

是商业，叫消费类的，一类是工业类的。消费类的，他认为这里边的知识都比较

常识性的，所以他知识的那个关联度比较强，而且比较直观，尿布和牛奶什么的，

但有的人说那是瞎编出来的故事。工业大数据刚才实际上这位同学也是在分，工

业大数据也分，有产品质量方面的，今天郭总就讲钢的质量怎么从大数据的分析

当中寻找到模型，来预测新的钢种的生产质量、概率，工业大数据除了质量以外，

还有别的，就像你说的，企业之间的合作，还有供应链的问题等等，我这个理解

不知道对不对，是不是工业大数据还得细分？ 

  郭朝晖：工业大数据原则来讲是包括四个部分，这不是我说的，是我工信部

的人这么说的。这四个部分我把它简称为“3 1”，所谓“3”，对应工业 4.0 的

三个维度的集成，即横向集成、纵向集成、端到端的集成。你说的那个维度更多



的是在横向集成，这是它其中一部分，这就是“3”。另外“ 1”是加到一个企

业外部的数据，这是工业大数据的一个全集，是这个样子的。端到端主要是跟客

户相关的那套东西，是商务的味道浓一些。我对制造过程的关心更加多一些。 

  提问 F：首先非常感谢郭老师，我们跟宝钢也有一些合作，我想问一个具体

一点的问题，在刚才郭老师讲的大数据，其实我觉得把“大”字去到非常好。其

实我们很多年前就搞数据推动，刚才郭老师也讲了，工业当中好多场景没有用到

大数据，或者不需要用到大数据。我们跟宝钢当中有这么一个问题，宝钢在炼钢

过程当中，从铁水到钢水，铁水烧出来之后，一罐运到钢厂，到钢炉之间，郭总

应该也很清楚，刚开始提的要求，这边一罐铁水用这边一罐钢水，刚开始提的概

念做了好几年没做出来，后来又改名了，叫做铁水和钢水对应，为什么做不到一

一对应呢？就是由于这边烧出来一罐车的钢水，首先重量不同，这边 300 吨，

这边也是 300，这边可能一下子变成 200 吨了，中间一处理又损失一部分，变

成 200 半吨了，再去回转炉做的时候就不够了，另外成分也不好。这边需要这

种成分的钢，你做出来的又不是这种成分的。我就在想，中间过程中可能温度又

降了，又不能进了。这个过程当中，宝钢是信息化在全国做得最好的，有公司也

给他们做了软件，这套软件也让工人去用，但是工人用了一段时间之后就不用了，

别的环节都用得很好，但是铁钢一一对应的环节做了系统也不用，用了之后觉得

也没用。咱们站在学术的角度来看这个问题，咱们看待这个问题很简单，用传统

的方式就可以了，但是就是由于这些数据和你想的不一样，采回来的不是你要的，

你要的也采不上来。称重也称不准，温度也测不出来或测不准。郭老师，如果说

这个问题让您，您做十几年，可能做钢检测这一块，如果您给一个方案的话，您

觉得怎么用大数据解决具体的案例？或者说您又能提出一套方法，给我们一个展



示，作为一个案例，刚才那位老师也说了，能不能把这个问题，您如果做大数据

的话，您觉得怎么做可能会有效果，谢谢。 

  郭朝晖：这个问题我不是特别了解，就是铁水到钢水之间的东西，我想如果

让我考虑这个问题的话，我首先问你第一个问题，你做这个东西价值何在？这是

第一个。第二个，它的整个过程，我为了达到这个价值，它需要有什么样的功能？

为了达到这个功能，我需要有什么样的数据？我对数据的要求是什么？我会这样

给铺开，然后我会考虑每个地方的约束，比如说它的可行度，以及它花的钱，然

后这么分解下来，哪套路是可行的，如果我确实找不到一条安全可靠，达到我功

能要求的东西，这个事我宁可不做。大概就是这个逻辑。 
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