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摘  要：数据驱动的机器学习凭借其准确高效的预测能力广泛应用于材料的性能预测和构效关系研究。数据决定了机器学习

的上限。然而，目前材料领域的数据存在来源广、噪音大、样本少、维度高等数据质量问题，阻碍了机器学习在材料领域更

广泛的应用。本文从数据品质和数据数量 2 个视角系统梳理并全面剖析了材料领域数据质量问题及其相关治理工作，发现数

据品质与数据数量共同决定数据质量。基于此，提出了面向材料领域机器学习全过程的领域知识嵌入的数据质量治理框架。

该框架定义了 12 种维度用于解析材料数据质量的内涵；构建了数据质量治理的生命周期模型以确保数据质量治理活动有序

进行；建立了一系列数据质量治理处理模型，从领域知识与数据驱动 2 个方面对数据质量进行精准全面治理，为生命周期模

型的具体实施提供技术支持。该框架实现了材料数据质量的综合评估与提升，为高质量数据获取提供理论指导与候选方案，

加速机器学习在材料研发中的深入应用。 
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Abstract: Data-driven machine learning is widely used in materials property prediction and structure-activity relationship research 
due to its accurate and efficient predictive ability. Data determines the upper limit of machine learning. However, materials data often 
have various quality and quantity problems (i.e., multiple sources, large noise, small samples, and high dimensionality), affecting the 
application of machine learning in the materials field. In this paper, by analyzing the data quality and quantity problems and their 
related governance work, we find that data quality and data quantity jointly determine this problem. Following this, a data quality and 
quantity governance framework embedded by materials domain knowledge in the whole process of materials machine learning is 
proposed. We define twelve dimensions to analyze the connotation of materials data quality and quantity. A life cycle model of data 
quality and quantity governance is constructed to ensure that data quality and quantity governance activities are carried out in an 
orderly manner. To manage data quality and quantity accurately and comprehensively, a series of corresponding governance 
processing models are established from domain knowledge and data-driven aspects, which provides technical support for the specific 
implementation of the life cycle model. This framework realizes the overall evaluation and improvement of materials data quality and 
quantity, providing theoretical guidance and candidate solutions for high-quality and appropriate-quantity data acquisition and 
accelerating the in-depth application of machine learning in materials research and development. 
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近年来，数据驱动的机器学习正被成功地应用

于材料的性能预测、新材料发现和过程优化中[1–4]。

然而，数据决定了机器学习的上限[5–6]。在数据收集

过程中，由于实验误差、环境差异、计算缺陷等各

种不确定性因素，数据的品质往往受到影响，导致

其具有稀疏性、高噪音、多源异构等特点[7]。此外，

数据的数量也是影响数据质量的关键因素之一：一

方面，由于材料样本的获取依赖于复杂的实验或劳

动密集型的采集工作，这导致其数量普遍较小(样本

量不足)；另一方面，材料专家在获取样本的过程中，

通常定义多个描述符(特征)来描述材料性能复杂的

驱动机制，使得材料数据通常具有较高的维度[8] (特
征量偏大)。 

为了进一步提升机器学习的准确性和可信性，

使其结果更容易被材料科学领域的研究人员所接

受和推广，在应用机器学习解决材料科学问题前，

对材料数据进行充分的数据质量治理具有十分重

要的意义。值得注意的是，并非所有数据都存在质

量问题。当样本量适中且特征较少时，数据治理会

引入噪声，降低模型精度。因此，对数据质量进行

治理前需要定义合理指标评估数据是否存在质量

问题。 
目前，材料领域已有一些工作针对数据质量问

题展开研究。针对数据品质问题，一些研究将统计

分析方法和机器学习算法相结合，对异常数据进行

识别并剔除[9–10]，通过对比剔除异常数据前后机器

学习模型的预测精度，发现进行数据品质治理能够

在某种程度上提升模型精度；针对数据数量问题，

一些研究在机器学习建模前使用特征选择事先删除

冗余特征，通过对比删除冗余特征前后机器学习模

型的预测精度，发现进行数据数量治理能够有效降

低模型复杂度，从而构建具有良好泛化性能和较高

预测精度的机器学习模型[11]。 
综上所述，材料领域已有研究从单一角度探索

了数据质量问题，表明提升数据质量能够在一定程

度上提高机器学习模型的预测精度。但仍有以下 2 方

面需要重视：1) 需要数据质量治理统一框架的指

导，以对数据质量进行全面系统地评估与提升；2) 
材料领域知识对于数据治理具有非常重要的作用。

例如：Yuan 等[12]在领域知识的指导下对数据库中数

据进行预处理，高效优化了合金成分，提高了机器

学习模型预测精度；刘悦等[13]全面探讨了在机器学

习各阶段实现材料领域知识嵌入的关键技术。因此，

研究人员在利用数据驱动的机器学习方法的同时，

还应该注重材料领域知识的重要性，面向材料领域

机器学习全流程，在领域知识的指导下，探索数据在

机器学习每一阶段可能存在的质量问题，实现数据质

量的动态监测和全面控制，从而指导研究人员进行更

准确的数据分析和更可靠的科学决策。 
本文综述了面向材料领域机器学习的数据品质

治理和数量治理的研究现状，并对材料数据在机器

学习应用全过程中各阶段面临的质量问题进行了阐

述。基于此，提出一种面向材料领域机器学习应用

全过程的领域知识嵌入的数据质量治理框架，旨在

为机器学习任务提供更高质量的学习样本，提升机

器学习在材料领域应用的可靠性；最后，展望了材

料数据质量治理的未来发展。 

1  材料领域机器学习中的数据品质

治理 

为提升材料数据品质以获得更好的机器学习模

型预测性能，研究人员开始采用数据统计或机器学

习方法对数据品质问题进行定量分析，例如，

Gharagheizi[14]和 Hemmati-Sarapardeh[15]等使用最小

二乘支持向量机对离子液体的电子电导率进行预

测时，通过人工校验、统计分析成功剔除由于文献

资料错误报道或实验测量误差造成的异常样本，保

证了机器学习模型的准确性和可靠性；Li 等[16]探

讨了数据分布的不均衡性对机器学习模型的影响，

通过在不同组分空间中建立不同的分类或回归模

型，再对预测结果进行集成以提升钙钛矿氧化物凸

包能量的预测准确性；Xu 等[17]开发了一种程序来

识别材料工程数据库(MP)中化学式组成为 ABX3和

(A′A″)(B′B″)X6 的化合物的钙钛矿的形成性，发现

了 11个ABO3化合物的形成能数据存在异常并进行

了合理校正；此外，也有研究从定性分析的角度出

发，提出多种数据品质评估指标或管理原则对数据

品质进行治理。例如，针对材料科学领域实验数据

往往不能够充分描述元数据，并且经常以不连贯的

文档形式显示等问题，Thorsten Wuest 等[18]提出了

数据品质管理指南，该指南支持材料科学实验研究

数据的完整性、可用性和可重用性检查，在一定程

度上保证了实验数据的品质；Madison Wenzlick 等[19]

提出了一种评估合金拉伸、蠕变‒应变松弛和疲劳性

能数据品质的方法，从数据完整性、准确性、可用

性和标准化 4 个指标出发，制定相应指标的品质评

定等级对数据进行品质评估，有效解决了合金设计

和寿命预测中数据来源不同的问题。FAIR 原则[20–21]
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是在大数据环境中提出的一套数据管理准则，倡导

数据在开放共享过程中应尽量实现可发现、可访问、

可互操作和可重用，旨在保证多源数据的可溯源性、

格式一致性和完整性。2018 年，Claudia 等[22]将 FAIR
原则引入到大数据驱动的材料科学研究中，主张通

过构建原始数据仓库、规范化数据存档、数据知识

百科全书、大数据分析和可视化工具以确保材料数

据的品质，但并未探讨具体数据品质问题的解决方

案。因此，目前材料科学领域仍缺乏全面的数据品

质评估策略，以提升用于机器学习建模的材料数据

的品质，进而提升机器学习模型的性能。 
综上所述，材料科学领域的研究人员已经认识

到了数据品质的重要性，并针对某些特定材料体系

的具体品质问题进行了探索性研究。然而，现有研

究均未对机器学习建模各阶段所涉及的多种材料数

据品质问题进行系统探讨，由于数据品质差而导致

的机器学习模型泛化能力差、结果无法解释等问题

依旧无法避免。此外，现有的数据驱动方法仅根据

数据的分布情况对数据的品质进行评估与提升，往

往忽略了数据领域背景的重要性，从而易产生与材

料领域知识不一致甚至是相悖的结果。因此，实现

领域知识与数据品质治理方法的有机融合以及全面

的数据品质治理对于机器学习建模至关重要。 

2  材料领域机器学习中的数据数量

治理 

目前，对于数据数量的治理往往通过减少特征

量或者扩充样本量的方式实现，本节将对这些方法

进行综述。 
2.1  特征量治理 

机器学习模型建立在描述特定材料任务的特征

组成的数据集之上。然而，用于机器学习建模的特

征并不是越多越好。在高维特征空间中，相关性高

的冗余特征会对机器学习模型的预测性能和可解释

性产生负面影响。因此，如何有效地控制特征数量，

以帮助研究人员以一种减少特征数量的方式进行机

器学习建模，同时使模型能够探索隐藏在材料数据

中的通用模式，是一个亟待解决的问题。 
目前，常用的特征量治理方法有特征选择

(Feature Selection)和特征转换(Feature Transform)。
图 1 总结了这些方法在不同材料体系中的应用[23–43]。 

特征选择能够通过去除冗余特征实现快速捕捉

数据之间隐含的潜在模式[44]，已成为材料特征量治

理最重要的方法。按照所使用的特征选择方法不同，

可以将材料特征量治理的工作分为过滤式(Filter)、
嵌入式 (Embedded)、包裹式 (Wrapper)和混合式

(Hybrid)等 4 类。过滤式特征选择采用基于统计理论

和信息论的度量指标评估相关特征的重要性并进行

排序，然后选择得分高的特征子集用于机器学习[45]。

目前，材料研究人员已成功将这些度量指标应用在

了多种材料体系中。例如，将信息增益(IG)用于钢

的疲劳强度预测[23]；将最大互信息系数(MIC)用于

高温合金蠕变性能分析[24]；将 Pearson 相关系数

(PCC)用于钙钛矿型材料识别[25]；将 Spearman 相

关系数(SCC)用于立方钙钛矿氧化物的结构‒成分关

系研究[26]；将基于相关性的特征选择(CFS)用于 FCC
和 HCP 材料的应力热点分类问题[27]。与过滤式方法

相比，嵌入式特征选择与特定的机器学习模型绑定，

通过在目标函数和建模过程中引入正则化系数或随

机因素，以实现模型构建和特征选择的协同，简化

了特征选择过程[46]。目前，材料研究人员也将嵌入

式方法应用在了多种材料问题中。例如，将 L1 正

则化(L1-Norm)用于碳纤维性能分析[28]；将偏最小二

乘(PLS)用于挖掘影响锂离子电池阴极体积变化的

相关变量研究[29]；将梯度提升回归(GBR)用于间隙

扩散活化能预测[30]；将极端随机树(ERT)用于锂离

子电池正极材料的晶系预测[31]以及将随机森林(RF)
用于超导体临界温度建模研究[32]。包裹式特征选择

也依赖于模型，通常与机器学习模型和元启发式算

法(如遗传算法、粒子群优化算法等)结合使用，反

复构建模型评估候选特征子集，直至选定的特征子

集满足迭代停止条件[44]。逐步向后消除(SBE)和递

归特征消除(RFE)通过评估机器学习模型按顺序添

加或删除特征时预测精度的变化来选择最佳特征，

已用于晶体材料的特征筛选[33]和立方钙钛矿氧化

物的结构‒成分关系研究[26]，粒子群优化算法(PSO)
通过反复迭代以从现有特征子集中产生更好的子

集，也被用于吸波材料的厚度优化中[34]。混合式特

征选择将过滤式和包裹式方法相结合，先通过过滤

式方法过滤掉不相关特征，缩小寻优空间，再借助

包裹式方法寻找重要特征，减少算法执行时间的同

时提升了模型精度[47]。目前，已有研究人员将混合

式特征选择用于 NASICON 型固态电解质激活能

预测 [35]、煤样光谱数据分析[36]等机器学习建模任

务，在花费较少时间的前提下获得最优特征子集和

较高预测精度。 
特征转换通过将原始特征映射到低维空间来生

成新的特征。一般来说，它通过构造预测能力更强 
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“R2” represents the conformity between predicted value and actual value; “‒” represents this term is not mentioned in this study; “RMSE” represents the root 
mean square error between the predicted value and actual value; “AUC (Area Under Curve)” represents the area under the receiver operating characteristic curve 
(ROC); “RMSE/AV” is a ratio that shows the overall deviation degree of the predicted sample; “Accuracy” represents the ratio of the number of correctly 
classified samples to the total number of samples; “RMSD” means the root mean square deviation. 

图 1  材料领域中常用的样本量治理方法 
Fig. 1  Number of features governance methods commonly used in materials field 

 
但数量更少的特征来实现有效的降维。主成分分析

(PCA)能够从原始数据中提取最重要特征，有效降

低特征维度，被用于电池容量优化[37]和二元合金结

构预测[38]。确定独立筛选和稀疏操作符(SISSO)方法

在确定独立筛选之后通过稀疏化算子自主寻找最优

N 维描述符，目前已被用于二元体系[39]、催化剂[40]

和无机晶体固体[41]等材料的发现。此外，基于遗传

编程的符号回归(GPSR)方法已应用于材料科学中，

用于设计新的氧化物钙钛矿催化剂[42]，并通过描述

稳定性[43]对 MXene 材料进行分类。 
2.2  样本量治理 

近年来，一系列高通量计算平台的搭建为开展

广泛的材料研发提供了充足的数据积累[48–50]。然而，

在一些材料研究中，特别是对于新材料，仍然面临缺

乏足够数据来构建可靠机器学习模型的困境[51]。上

述问题可以转化为如何通过增加原始样本或修改学
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习算法实现样本量的扩充。 
数据增强通常是指借助辅助数据或信息[52]对原

始小样本数据集进行数据扩充。随着深度学习的发

展，基于神经网络的方法如生成对抗网络(Generative 
Adversarial Networks)[53–54]，变分自编码器(Variational 
Autoencoder)[55–56]等数据增强方法已成功应用于材

料中，均带来了预测精度的提升。此外，主动学习

(Active Learning)[57]利用预先建立的机器学习预测

模型来迭代和自适应地对候选化学空间进行采样，

为昂贵的模拟计算或实验验证提供最有价值的候选

样本，以加速新型高性能材料的筛选[58–59]。因此，

它也常被用来解决材料领域小样本学习问题。表 1
列出了上述方法在材料领域的具体应用以及取得的

效果。 
 

表 1  样本量治理方法在材料领域的应用 
Table 1  Applications of sample governance method in materials science 

ML algorithm Materials # of initial sample # of governed sample Result Reference 

Generative 
adversarial 
networks 

2D materials 291 840 2 650 264 AUC: 0.96 [53] 

Inorganic materials 251 368 (OQMD) 
57 530 (MP) 

25 323 (ICSD) 

1 831 648 (OQMD) 
1 969 633(MP) 

1 983 231 (ICSD) 

 [54] 

Variational 
autoencoder 

Inorganic materials 10 981 (MP) >19 000 (MP)  [55] 

3-D molecules 46 744   [56] 

Active learning Inorganic perovskite 5 218 79  [58] 

NiTi-based shape memory alloy 256 15 R2: 0.85 [59] 

OQMD: Open Quantum Materials Database; MP: Materials Project; ICSD: Inorganic Crystal Structure Database; “#” represents a number; “AUC (Area Under 
Curve)” represents the area under the receiver operating characteristic curve (ROC); “R2” represents the conformity between predicted value and actual value.  
 

3  领域知识嵌入的数据质量治理框架 
虽然针对数据品质和数量治理的研究取得了一

定的成果，但这些研究仅面向特定材料问题中个别

数据质量维度。此外，材料领域在长期探索中已经

积累了大量的专家经验、计算公式、理论推导等领

域知识。然而，鲜有研究在机器学习建模时将材料

领域知识考虑在内，可能导致模型预测结果与材料

专家认知不一致甚至相悖，这极大地限制了机器学

习在材料领域更大范围的应用。因此，材料领域知

识对于机器学习的指导作用也至关重要。为了全面

评估影响机器学习模型性能的多种关键数据质量问

题，本节提出了面向材料领域机器学习全过程的领

域知识嵌入的数据质量治理框架(a Data Quality & 
Quantity GoveRnanCe framework embedded by 
materials domain knowledge in the whole process of 
materials machine learning, DQQ-GRC)。该框架通过

明确机器学习在材料领域应用全过程中各阶段面临

的数据质量问题，提出了数据驱动方法与材料领域

知识协同的数据质量评估和提升策略，有望帮助研

究人员为广泛的机器学习任务提供更高质量的学习

样本，进而提升机器学习在材料领域应用的可信度。 
本节提出的 DQQ-GRC 可表示为一个三元组，

如式(1)所示： 

DQQ GRC DQQDs,LCM, PMs− =< >  (1) 
式中：DQQDs 是一系列数据质量维度的集合，LCM
是数据质量治理的生命周期模型，PMs 是针对不同

质量问题的数据质量处理模型的集合。如图 2 所示，

DQQDs 规定了 DQQ-GRC 的边界，用于理解材料

数据质量的内涵，并为进一步的数据质量治理活动

的设计和组织提供理论支持。LCM 规划了材料数据

质量治理的行动路线。在 DQQDs 的范围内，LCM
可以通过明确材料数据质量治理的全生命周期，以

确保各质量治理活动可以按需有序地进行。PMs 是
材料数据质量治理的实际执行者，针对每个材料数

据质量维度，都提供了一系列数据驱动方法(包括

已经应用于材料领域的和尚未应用于材料领域的

方法)与可用于评估和提升特定数据质量维度的材

料领域知识的协同策略。 
3.1  材料数据质量维度 DQQDs 

材料数据质量是一个复杂的多维概念，为全方

面多维度评估材料领域用于机器学习的数据质量，

本文定义了两类数据品质维度和一类数据数量维

度，并解释了定义每一维度的必要性，如表 2 所示。

其中，通用品质维度(Inherent Quality Dimensions)
对数据所属的领域类型不敏感，是不同领域的研究

人员普遍关注的品质维度，包括数据的可溯源性

(Traceability)、准确性(Accuracy)、冗余性(Redundancy)、 
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图 2  面向材料领域机器学习全流程的领域知识嵌入的数据质量治理框架 

Fig. 2  A data quality & quantity governance framework embedded by materials domain knowledge in the whole process of 
materials machine learning 

 
完整性(Completeness)、一致性(Consistency)和时间

敏感性(Time-sensitivity)；上下文品质维度(Contextual 
Quality Dimensions)对数据所属的领域类型敏感，是

材料数据用于机器学习建模所要考虑的特殊品质维

度，包括均衡性(Balance)、规范性(Normalization)
和洞察力(Insight)；数量维度(Quantity Dimensions)是
用于机器学习任务的数据集均需考虑的另一类维度，

包括样本量(Number of samples)、特征量(Number of 
features)以及二者的平衡(Ratio)。 
3.2  材料数据质量治理的生命周期模型 LCM 

LCM 制定了材料数据质量治理的行动路线，以

实现机器学习过程、材料数据生命周期和数据质量

治理生命周期的协同，有序组织机器学习全过程中

的各种数据质量治理活动。 
机器学习在材料领域应用的全流程可分为目标

定义、数据准备、数据预处理、特征工程、模型构

建、模型应用等 6 个阶段[13]。由于不同阶段对数据

进行不同操作，因此每一阶段涉及不同的数据质量

问题，但主要集中在数据准备、数据预处理和特征

工程 3 个阶段。具体来说，数据准备阶段存在一致

性、时间敏感性问题；数据预处理阶段存在准确性、

完整性、均衡性、规范性、样本量不足等问题；特

征工程阶段存在冗余性、特征量、洞察力等问题。 

因此，针对机器学习全过程中的各种数据质量

问题，LCM 明确了在机器学习哪个阶段执行哪种数

据质量治理活动。如图 2 所示，LCM 由定义阶段、

可溯源性治理阶段、通用品质治理阶段、上下文品

质治理阶段、数量治理阶段和维护阶段组成。定义

阶段明确了各阶段需要治理的对象及其相关的质量

问题。由表 2 可知，可溯源性记录数据从收集到应

用过程中的所有操作信息。因此，可溯源性治理在

定义阶段结束后启动并贯穿 LCM 全过程。随后，

通用品质治理在机器学习的数据准备阶段启动，解

决数据准确性、一致性、完整性、冗余性、时间敏

感性等品质问题。上下文品质和数量治理在数据预

处理阶段同时启动，但二者的执行顺序是不固定的，

因为它们解决的数据品质和数量问题不同，使用的

数据质量治理方法也互不影响。为了保证机器学习

模型预测结果的可靠性，这些数据品质和数量问题

都需要在模型构建之前进行有效治理。因此，上述

3 个治理阶段均在特征工程阶段结束。此外，以上

3 个质量治理阶段产生的所有数据都反馈给可溯源

性治理，以保证数据质量治理过程的可溯源性。最

后，维护阶段关注机器学习应用过程中数据、模型

和结果的更新，针对不同的更新对象，LCM 的某些

阶段可能需要被重新执行。例如，如果用于机器学 
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表 2  材料数据质量维度 
Table 2  Materials data quality & quantity dimensions 

Category Dimensions Definition Description 

Inherent 
quality 
dimensions 

Traceability Measures whether the acquisition and ML-based 
processing of materials data is traceable 

In order to make the machine learning results repeatable and 
trustworthy, traceability is required to record all operation 
information of the data. 

Accuracy Measures whether data was recorded correctly and 
reflects realistic values 

Materials data derived from industrial production, 
experiments, and calculations usually have uncertainties or 
are subject to errors, thus accuracy assessment is required. 

Redundancy Measures whether data contains redundant information Due to the complexity of materials performance driving 
mechanism and the multi-source of materials data, there 
are duplicate samples or redundant descriptors in data, thus 
redundancy elimination is required. 

Completeness Measures whether all data used for training ML 
models and other critical additional information are 
recorded with no missing entries 

Equipment defects or errors during the integration of 
multi-source materials data may lead to missing values in 
the data, thus completeness governance is required. 

Consistency Measures whether all samples in the multi-source 
materials dataset are represented in the same way 

Different data sources generally have different standards for 
data generation, storage and characterization, which may 
lead to the inconsistency of the final integrated dataset and 
consistency detection is required. 

Time-sensitivity Captures the different characteristics of materials data 
according to certain time-related factors 

For temporal materials data or materials properties related 
to time factors, time sensitivity analysis is required. 

Contextual 
quality 
dimensions 

Balance Measures whether the population of different classes in 
the entire dataset is balanced 

Materials data with good performance and poor 
performance are often difficult to be adequately collected, 
so balance governance is required. 

Normalization Measures whether materials data has been converted 
into the representation or organization forms suitable 
for ML modeling as required 

Data may have dimensional inconsistencies and uneven data 
division, so normalization governance is required before 
machine learning modeling. 

Insight Measures the learnability of materials data quickly 
before carrying out more time-consuming analyses 

In order to exploring whether the data used for machine 
learning modeling contains useful information, insight 
exploration is required. 

Quantity 
dimensions 

Number of 
features 

Measures whether the number of features is 
redundancy in the materials data 

Materials experts usually define multiple features to 
describe the complex driving mechanism of materials 
properties, so the features may be redundant and need to be 
controlled by the number of features governance. 

Number of 
samples 

Measures whether the number of samples are 
appropriate in the materials data 

The acquisition of materials samples depends on complex 
experiments with high cost, so the number of samples may 
be insufficient, which requires number of samples 
governance. 

Ratio Measures whether the number of features and samples 
are balance in the materials data 

Unbalanced number of features and samples often lead to 
poor machine learning modeling result, so it is necessary 
to consider the balance between them. 

 
习的材料数据被修改或更新，那么所有的通用和上

下文品质治理都需要被重新执行。 
3.3  材料数据质量治理的处理模型 PMs 

虽然许多数据驱动方法能够解决材料数据的某

些质量问题，但如何合理地选择和应用这些模型对

材料专家来说仍然是一个难题。此外，在不考虑领

域知识的情况下，这些模型的处理结果可能并不可

靠。为了解决这一问题，本节探索了材料领域知识

在数据质量治理中的应用。如图 3 所示，针对 3.1 节

定义的 12 种数据质量维度，分别构建了 12 个领域

知识嵌入的数据质量处理模型，每个处理模型均定

义了相关质量治理活动的治理对象，提出了如何选

择合适处理方法的处理逻辑，提供了大量可用于评

估和提升相关质量问题的候选技术，并分析了材料

领域知识在每一质量问题中的协同参与方式，从而

为材料专家提供数据质量治理实际实施的指导原则

和候选方案，以在领域知识指导下帮助材料专家选

择合适方法进行数据质量治理。具体如下： 
1) 通用品质维度 
通用品质维度综合考虑数据的异常取值、冗余

特征、不完整记录、时间相关特性，目前普遍使用

的数据驱动方法有数据一致性检查、缺失值补全、 
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(a) Data quality governance model 

 
(b) Data quantity governance model 

图 3  数据质量治理的处理模型总览 
Fig. 3  Data quality & quantity governance processing models overview 

 
异常值检测等，这些方法均能在一定程度上实现通

用数据品质的治理。然而，在材料知识的背景下，

描述符或目标属性的值总是具有物理限制的，材料

数据类型不同，取值规范也会不同。另外，材料领

域知识在剔除冗余特征和筛选关键特征方面也发挥

着不可替代的作用。因此，结合材料领域知识开发

新的材料数据品质治理方法具有重要意义[60]。针对

准确性治理，本研究团队提出了融合材料领域知识

的数据准确性检测方法[61]，将材料领域知识和数据

驱动方法相协同，依次对描述符单个维度的正确性、

描述符间相关关系的相关性、样本间的可靠性进行

检测，确保数据集从机器学习初始阶段就有较高准
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确性。该方法在 NASICON 型固态电解质激活能预

测数据集上有效识别了潜在的异常数据并进行了合

理修正，最终使得最优模型的 R2 提升了 33%。针对

冗余性治理，本研究团队分别将材料领域专家对“描
述符对性能的影响程度”和“描述符之间的相关关

系”的认知分别数值化表示为特征的重要度和符号

化表示为不共现规则，并融入到数据驱动的特征选

择过程中，提出了融合加权评分领域专家知识的多

层级特征选择方法[62]和嵌入领域知识以降低特征

相关性的特征选择方法[35]。2 种方法均成功遴选出

符合领域认知且内部相关性更低的描述符，在此基

础上构建的预测模型取得了更好的泛化性能和更高

的稳定性。此外，还可将领域知识嵌入到机器学习

的目标函数或约束条件中，协同领域知识和数据驱

动方法开展其他品质维度治理活动，进一步提高机

器学习模型的可解释性及预测结果的可靠性。 
2) 上下文品质维度 
上下文品质维度旨在探究数据空间分布的均衡

性、数据取值的规范性及数据的潜在价值，通用的

数据驱动方法有很多，比如通过聚类查看样本分布，

统一数据规范化方法以及数据划分方式，利用主成

分分析、t 分布‒随机近邻嵌入等可视化手段帮助材

料专家分析数据中蕴含的潜在模式等等，从而提升

机器学习模型的准确性和泛化性。此外，材料领域

知识在选择合适处理方法、洞察数据价值方面也有

一定的指导作用。例如，针对均衡性治理，可结合

材料领域知识对材料类别进行划分，引入基于生成

对抗网络或变分自编码器的数据增强方法扩充少数

类样本；对于文本数据，可以利用现有材料的语料

库对预训练的语言模型 DistilRoBERTa 进行微调并

学习上下文语义信息，在掩码语言模型的基础上对

一句话中被随机掩盖掉的单词或短语结合其语境和

标签进行预测，从而得到与原始文本语义相似但内

容不同的生成样本；针对规范性治理，使用最小‒
最大规范化、零均值规范化方法，并结合材料专家

对数据的理解划分训练集‒验证集‒测试集是一种有

效的方案。 
3) 数量维度 
数量维度通常采用减少特征数量或扩充样本数

量的方式寻求二者之间平衡，以达到数据数量治理

的目的。目前普遍使用的数据驱动方法有数据增强、

主动学习、特征选择、特征转换等。为进一步提高

机器学习建模结果的准确性，可将描述特征间相关

关系或约束样本取值的领域知识符号化或规则化表

示，嵌入到数据驱动方法执行过程中。例如，针对

样本量治理，可将材料领域知识以公式形式嵌入到

数据增强的训练过程，以捕捉最相关的特征向量，

保留数据关键信息；此外，还可将材料领域知识转

化为材料数据分布规则，干预主动学习中贝叶斯优

化的抽样过程，以从大量数据中挑选出和机器学习

任务最相关的样本。为保持样本量和特征量的平衡，

自动机器学习通过将数据预处理、特征工程、模型

构建等过程自动化，是一种可行的方案。材料领域

知识有望嵌入自动机器学习模型选择、超参数寻优

等过程实现样本量和特征量的协同治理。 

4  总结与展望 
虽然材料领域的研究人员已经意识到了用于机

器学习建模的材料数据质量的重要性，但仍然缺乏

对材料数据质量内涵的深入理解和材料数据质量治

理的有效策略。首先综述了材料领域数据品质治理

和数量治理的研究现状；随后，提出了面向材料领

域机器学习全过程的领域知识嵌入的数据质量治理

框架，针对材料科学领域机器学习研究中缺乏全面

系统的数据质量治理方法指导问题，定义了多种数

据质量维度、构建了数据质量治理的生命周期模型、

建立了一系列数据质量问题处理模型以综合实现材

料数据质量的评估和提升，为材料研究人员进行数

据质量治理提供理论指导与可行方案。 
随着文本挖掘(TM)和自然语言处理(NLP)的发

展，材料领域已有大量研究表明 TM 和 NLP 技术能

够从科学文献中大规模地提取数据[63–64]。继续发展

TM 和 NLP 技术，从海量科学文献中挖掘的材料知

识或许可为领域知识嵌入的数据质量治理框架提供

材料领域知识。此外，将数据质量处理模型和现有

数据分析工具相结合，开发一系列自动化的质量治

理工具，将帮助材料研究人员在高质量数据驱动下

构建高性能机器学习模型以加速新材料研发。 
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