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摘要
为了对海量数据进行充分和有效的处理、存储以及应用，数据管护技术应运而生。数据管护技术是在数据整

个生命周期内，对数据进行的主动并持续的管护，使数据得到最大化的利用，并且大程度地延长数据的使用

寿命。围绕数据管护技术的目的、解决方案和应用，系统介绍了数据管护的处理过程和其中的关键技术，并

介绍了几种基于数据管护的应用，并对其技术特点进行了对比分析。最后，对数据管护技术的发展前景和未

来挑战进行了阐述。
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Data curation technologies and applications

Abstract
Data curation is emerged in order to process, store and applied efficiency. Data curation processes active and continuous 

management the data through the whole lifecycle of it. And utilizing data curation techniques, data could be used to the 

maximum extent, and the speed of its elimination can be effectively slowed down. The process and key techniques of data 

curation aroundits goals, solutions and applications were described. For the crucial techniques, existing solutions were 

analyzed and introduced. In addition, the applications of data curation in the various domains were also introduced and 

compared. Finally, the development prospect and future challenges were expounded.
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1  引言

数 字 化信息 正以史无前例的速度 产

生，当前科学界、产业界、社会以及日常生

活中大数据方法被广泛使用。这些应用方

法依赖于数据的质量及其可用性。在数据

驱动的科学研究或数据密集型研究中，科

学家们需要大量使用和共享各种海量的数

字资源，这就要求对科学数据进行有效的

收集、加工、组织、保存、发布等。在数据

科学和e-science中，将该类应用称为data 

curation或digital curation，中文译为“数

据策管”“数据监护”“数据管护”等 [1]。

在图书馆和档案馆领域，同样也使用“数

据管护”一词，该数据管护强调的是对数

字化数据的维护、保存与增值。在该领域，

基于数据管护技术的主要应用为建立开放

档案信息系统，如欧盟的电子资源保存与

接入网络项目（ERPANET）、美国佛罗里

达数字档案项目（FDA）开发的数字资源库

（DAITSS）等用于存储数字化信息的资源

库。与图书馆学讨论的“数据管护”相比，

本文着重强调进行“数据管护”自动化和

智能化处理技术，更加面向专门领域的应

用，更加注重具体的实现细节。

一个典型的应用案例是，在生物大数

据应用中，科学家们可以通过在线访问现

有生物和古生物数 据集 来研究生物多样

性。利用长期收 集 到的大 量全 球 生物 数

据，人们可以获得与进化过程以及物种向

极地迁移相关的科学知识，更进一步地，

还可以获得关于气候变化的知识。利用数

据管护技术，可以对收集到的生物数据和

信息进行管护，并形成一个全球生物的数

据管护框架。目前已有一些工作对生物收

集工作者进行数据管护问卷调查，他们负

责管护美国国家生物多样性建设相关项目

的各类标本。调查结果表明，在生物数据

的管护中存在着极大的数据多样性，并且

为了能够反映生物数据管护的复杂性，还

需要增加更多的数据管护问题。为了让这

些数据在未来研究中可以对特定的领域

专家以外的研究者提供说明与指导，并使

数据化的生物数据能够得到长期持续的管

护，需要使用专门的元数据创建工具和数

据标准，对生物数据管护工作进行长期的

维 护[2]。

数据管护在学术界和工业界尚没有统

一的定义。一般认为，数据管护是指关于

数据在其生命周期，即从生成数据和初始

存储起，到繁衍变化或者废弃删除的整个

过程中的持续管护活动。数据管护的主要

目的是使数据在后续研究及重复利用的过

程中保持可信任性，另外在商业用途中也

需要确保数据的可重塑性。

图1给出了数据管护的基本过程。该过

程分为3个阶段：数据收集、数据处理以及

数据 发布[3]。

（1）数据收集阶段

该阶段完成对原始基础数据的获取工

作，主要包括数据加载和数据抽取。

数 据加载主要 指将 外界的原始数 据

装载 到数 据 管护系统中的过 程。原始数

据的获取有多种途径。例如，在Web应用

中，用户可以通过从网络直接下载、网页

爬取以及利用应用程序接口（application 

programming interface，API）抓取等方

图 1 数据管护的基本过程

2019048-2



BIG DATA RESEARCH   大数据32

式得到互联网中的信息，或者将传统以纸

质媒介记录的信息通过扫描、人工输入等

方式存入数字化存储媒介中。需要将这些

来源不同、格式不同的信息加载到用户使

用的编程环境下，以便对数据进行进一步

的处理。

对于 每 一 个 获 取 到的 数 据，均需要

确定它的质量及整洁度（tidiness），即数

据的内容是否有效、数据格式是否易于解

析。对于 一个 数 据 表格的评 判主要有属

性值是否存在多值属性、每一行或每一列

表示的意义是否相同等。如果存在这些问

题，则认为该数据为非整洁的数据，需要进

行进一步的处理。

数据抽取是指利用信息抽取技术，从

非结构化数据（如网页、文本、新闻、邮件

等）中识别有用的信息。与数据加载相比，

系统认为数据加载的数据是全部有效的，

而数据抽取则是进一步提取更加有效的

信息的过程。具体技术有实体抽取（entity 

extraction）、识别命名实体。例如，使用自

然语言处理技术和机器学习算法从网页内

容中识别实体（如人物、地点、公司等）。

（2）数据处理阶段

该阶段 主要 将 数 据处 理成可用的形

式，主要包括数据清洗、数据转换和数据

集成。

数据清洗是指对上一阶段被判断为低

质量或非整洁的数据进行清理，从而避免

由于脏数据的存在而导致数据使用者做出

不可靠的分析和错误的决定。

数 据转换是指对 清洗过的数 据进行

格式转换，以便后续使用。由于同一含义

的数据可能有多个来源和多个表达形式，因

此，需要将这些数据转换成统一格式，通过

过滤、归档或者使用某些正则表达式对数据

进行转换，从而将来自多个数据集的同一数

据进行合并。然后，用户可以根据自身需求，

将这些数据以数据库或文件的方式进行归

档存储。例如将PDF、WORD、PPT等文件格

式转换成普通文本格式。

数据集成是指将多源异构数据进行合

并处理。通过消除异构性，将已有的数据

和关系合并成统一的数据格式和统一的语

义。在数据集成过程中，还需要抽取元数

据和记录溯源信息，进行元数据管理和溯

源管理。

数据整合是一种扩展的数据集成处理

技术，可以利用数据整合技术发现和增加

新的语义，建立新的关联关系。数据整合

是一种扩展的数据集成处理，包括关联发

现、数据分类 等功能[4]。关联发现也称作

数据链接，利用相似性函数，如欧氏距离、

编辑距离、余弦距离、杰卡德函数等，建立

数据实体之间的关联关系。例如，将某一

数据链接到WikiData或谷歌知识图谱。数

据分类指利用各种分类器，如贝叶斯、支持

向量机、决策树、KNN等机器学习算法，

将数据实体进行分类或聚类。

（3）数据发布阶段

该阶段主要完成数据归档、数据产品

生成。

数据归档是指按照某种存储模型，将

数据进行组织和存储。例如，将管护好的

数据集保存到关系数据库或NoSQL键值

数据库中。

数据发布是指按照产品标准，将数据

制作成产品并出版和发行，例如，图书检索

数据库、生物数据库、遥感图像数据库、

水文地理数据库等。

在数据发布过程中，还需要考虑版本

控制、隐私保护和 安全控制[5]。

数据管护的典型应用领域如下。

● 建立管护数据库（curated database）。

管护数据库是一种结构化的、高质量的数

据库，其中的内容是通过大量人力采集管

护而成，如对已有的原始数据进行咨询、

验证、汇聚，对新的原始数据进行解释和
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合并等。许多管护数据库已正式发布，可代

替图书馆的字典、百科全书、地名辞典等，

起到权威参考书的作用。典型的管护数据

库有蛋白质序列数据的UniProt、人口统计

数据的CIA World Fac ebook[6]。

● 保证机器学习与数据挖掘的质量。

目前社交推荐技术大多数采用机器学习的

算法，根据已知的用户的基本信息，预测其

可能感兴趣的事物或对象。利用数据管护

技术，可以在选取训练样本时将管护出来

的集成数据作为初始数据，使机器得到的

数据内容更为丰富，进而提高检测结果的

准确率，从而使人们能够精确地将他们的

知识添加到机器所需要学习的地方。

● 数据沼泽净化与信息检索。由于现

在很多 数 据源存 在设 计不良、未有 效 维

护等问题，导致其本身成为一个数据沼泽

（data swap），从而降低了对数据的检索

能力，用户无法有效地对这些数据进行分

析和利用。为了将这类数据转化为可利用、

可再生的数据湖（data lake），需要通过数

据管护技术对其进行“净化”。一方面对数

据集本身进行清洗和分类；另一方面，对新

引入的数据进行系统归档，以便使该数据

集一直维持在“清澈”状态，方便用户对数

据进行检索访问。

● 数据质量保证与数据治理。数据管

护者在进行数据管护时，会长期对数据本

身进行监督管理，从而使其监管下的数据

一直保持在“洁净”状态。例如，对于生物

大数据，需要对生物多样性提供有效的保

证，通过在物种分布建模过程中使用数据

管护技术对数据源进行追踪，保证生态圈

的健全性。

2  关键技术

图2给出了数据管护系统框架。在接口

层分为管护者（curator）和普通用户2种类

型的接口，管护者具有工作流管理的权限，

包括数据抽取、数据整合、数据清洗、数据

归档和数据发布。普通用户可以对数据进

行检索和查询，并将结果以可视化的形式

显示。支撑层包括元数据管理、溯源管理、

版本控制和访问控制4个模块，通过在4个

模块上的操作可以对底层数据进行访问。

数据层分为管护数据库和元数据数据库，

图 2 数据管护系统框架
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元数据数据库用于存储该数据集中的所有

基本数据，用户权限等操作信息则存放在

管护数据库中。

2.1  数据抽取

对于抽取的数据，需要判断其质量及

整洁度。目前数据判断的方法主要有2种：

第一种方 法为视 觉化评 估，即直 接 将 数

据加载 到已有的应用软件（如E xc e l、

GoogleSheet等）中，通过人工阅览数据

的方 式来检查数 据的质量 和整洁度；第

二 种方 法为程 序化评 估，即通 过 编写 程

序 的 方 式 来 检 查 数 据 的 摘 要 和 特 定 部

分，如数据的头部或尾部。

2.2  数据清洗

数 据清洗技 术包括对脏 数 据的发现

与修复技术。数据清洗可以分为手动和自

动2种方式。手动方式指人工对数据进行

修正或清理，该方法操作简单，但是存在

着效率低、成本高的问题。因此，该方法仅

适用于需要清洗的数据量极少的情况。自

动清洗指通过编程的方式完成对数据的

清洗。在利用程序对数据进行清洗时，首

先要确定数据清洗的标准，包括数据中的

关键词以及表格的属性标准。基于这些标

准，用户可以 通 过 编写相应的程 序 对 数

据存 在问题的地方进行清洗与修正。当

完 成 清洗程 序 并结束 运 行后，还要对 清

洗 结果 进行测试，以保证数 据得 到了有

效的处 理。测试可以 采用与数 据质量 评

估相同的方法。此外，为了保证正确性，

在数 据清洗 之前通常要对原始数据进行

备份，以保证进行了错误处理后的数据可

以恢复。

目前在学术界和工业界有大量的工作

研究和设计相应的数据清洗算法。对于脏

数据发现问题，现有算法大多是使用完整

性约束进行设计，通过捕获数据库需要确

保的完整性规则（如函数依赖 [7 ]、否定约

 束[8]等）来设计脏数据的判定条件。通过

这种基于规则的算法，可以捕获冗余、不一

致以及缺失值等情况。当捕捉到这些脏数

据后，需要对其进行修复，以保证数据的质

量。在修复阶段，需要考虑修复程度与修

复效率的平衡问题，现有方法通过制定修

复标准以及设计修复模型来实现。对于修

复标准，现有算法通常会制定多种关于数

据和质量规则的 假设[9]，包括信任所声明

的完整性约束，将所有不满足约束条件的

数据更新并移除错误；信任所给出的数据

完整性，允许一定程度的放 松约束[10]；对

数 据和完整性同时变化的可能性  进行检

测[11]。现有的修复技术大多只能解决一种

类型的错误，但已有一些工作开始考虑多

种类型错误之间的相互影响，并提出一种

数据的整体修复方法。在修复效率方面，

现有算法主要采用2种策略来设计修复模

型：一种策略是采用全自动机制，如根据

某种代价函数，计算原始数据集与修复后

的数据集间的距离，使代价最小化；另一

类策略则在修复过程中引入人工操作，识

别错误并建议修复的方法，或通过机器学

习模型来执行自 动修复决策[12]。

在现有的数据清洗算法中，基于规则

的脏数据发现与修复是目前比较普遍的技

术之一。基 于规 则 的 算法[7-8,13-14]由于在结

构化数据中容易发现规则并以此确定和清

洗数据，因此具有很大的优势。但是，对于

非结构化或半结构化数据（如JSON或文

本数据），由于规则难以捕获，因此无法获

得很高的效率。近年来，一些研究引入了人

工手段设 计数据清洗算法[15-18]。这些采用

众包技术的算法通常在监督学习算法中采

用主动学习等方法选取更为有用的信息，

以提高学习的效果，从而保证数据清洗的
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质量。基于众包技术的方法可以通过用户

的反馈，避免可能由于完整性约束而导致

制定有害规则，从而使清洗结果更满足用

户需求。除了上述问题外，目前数据清洗技

术还面临的一个问题是如何保证处理海量

数据的稳定性。随着大数据时代的来临，

如何对大规模、快速增长的数据进行有效

的清洗是一个重要的挑战。现有的方法主

要 采用冗余检测的分块技术[1 9]、基于采样

的清洗技术[20]、分布式数据清洗[21-23]等来

解决这一问题。

2.3  数据集成

数据集成技术是指将来自于不同数据

源、不同结构的数据整合在一起，以实现

对数据内容的扩充。具体而言，数 据集成

主要分为如下3个部分[24]。

● 模式匹配：对给定的两个或多个模

式中的元素生成相应的联系。

● 实体解析：从所有的数据中识别出

在现实世界中表示同一实体的多个记录。

● 数据整合：对于同一实体中出现分

歧的内容进行解决，并找出正确结论。

在模式匹配阶段，主要完成的是对不

同来源或结构的数据实现模式级的匹配，

即找出表示同一内容的元素。由于各个数

据集来源不同，可能会存在异构的情况。因

此，在模式匹配阶段，首先要对异构的数据

模式进行调和，针对不同来源的数据生成

一个统一的结构；然后，对数据中的属性

进行匹配，将各个数据中的属性都与调和

后的结构中的属性相映射；最后再对数据

中的语义关系进行映射，以保证调和数据

能够被正确阐述。

在实体解析阶段，主要是识别出在现

实世界中表示同一实体的记录。在近几年

的研究中，实体解析作为数据集成的一个

核心组件，得到了广泛的关注与研究，目前

对实体解析问题的研究主要包括如下3个

步骤。

● 在一个或多个属性值 上建 立块函

数，利用该函数把实体切分为几个块，然

后，对最不相似的实体对进行过滤，从而

减小需要进行匹配的数据数量。

● 使用给定的相似性函数或规则定义

记录间的相似性，将满足阈值的记录对认

为是可以匹配的。

● 通过聚类算法将记录进行分类，即将

表示同一实体的记录放在相同的类别中。

在数据整合阶段，将表示现实世界中

同一实体的多个记录进行整合，形成一个

简单、一致、干净的数据。在数据整合阶

段，最关键的部分是真值发现，即确定来

自多个数据源的数据中的真值。现有对数

据整合的研究工作主要可以分为3类：第一

类是对特定数据（如时态数据、图数据）的

整合问题的研究[25-27]；第二类是利用数据

特性（例如长尾效应）和专家领域知识等技

术对传统整合技术的性能进行优化[28-30]；

第三类是新兴的数据整合问题（如知 识融

合、基于查询的数据整合等）[31]。

数 据集 成面临的一个主要问题是 如

何选 择数 据。由于不同的 相关 数 据源具

有大量的重叠数 据，目前的研究工作采 用

概率统计[32]、时间感知选择[33]等技术，设

计合理的算法来选择一个好的数据源查

询顺序，从而提高响应速度。除此之外，

数据集成面临的另一问题是如何对来自不

同数 据源、不同格式的数据进行整合，参

考文献[28,34-35]等采用最小代价模型、轻

量级摘要构建、统一的虚拟模式等方法执

行对异构多源数据的查询，从而达到异构

数据集成的目的。除此之外，在大数据环境

下，数据集成所要处理的数据是来自不同

数据源的多模式、跨领域的数据。因此，传

统的基于某一特定领域并且模式已知的模

式匹配技术无法直接应用。对此，可以从寻
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找实体在不同领域下的异构特征、识别出

与实体相关的完整属性特征集合等方面开

始着手研究。

2.4  元数据管理

现有对元数据管理的研究大多以设计

和开发元数据管理系统的形式实现对元

数据的管理。目 前设计元数据管理系统主

要有两类方法[36]。第一类方法为存储元数

据分析[37-39]，该类方法把元数据视为整个

数据的一个全局组件，每一个查询或分析

都要通过该组件来执行。第二类方法把数

据湖分解为多个数据池， 而每一个数据池

都是某一特定类型的数据[40]。在这种方法

里，数据的存储、元数据管理、查询对于

每类数据都是不同的，而这样的方法有助

于确保数据的特殊性。

在 数 据 湖应 用中，原 始 数 据 在 没有

被 查 询 前，都 是 以 最 原 始 的 状 态 存 储

的，并且没有任何明确的模式，这被称为

“schema-on-read”或延时绑定[41-42]。但

是，随着海量数据以飞快的速度涌入数据

湖，数据显式模式的缺乏会迅速地导致数

据湖变为实用性较低的数据沼泽。因此元

数据管理成为数据湖的重要组成部分。另

外，一个有效的元数据管理系统也是数据

能够被有效地检索、查询和分析的重要保

证。元数据可以 分为数据集内部和数据集

间的元数据等类型[43]。其中，数据集内部的

元数据构成了各个数据集的概述轮廓，这

些元数据包括描述内容的属性以及数据集

的统计性、结构性的信息。而数据集间的

元数据表明了不同的数据集或其属性间的

关系，这些元数据包括数据约束（如包含

依赖）、连接性、亲和性等其他性质。

当前已有很多成熟的元数 据 管 理 系

统，但是这些管理系统各自独立开发，同

一开发者开发的产品具有很好的兼容性，

但是在跨系统进行元数据管理时，这些系

统的性能不尽如人意。另外，现有的元数

据管理技术研究的大部分是表层的元数

据，即用于定义数据的数据，忽略了深层的

用于数据间的关系的数据。这样的关系元

数据需要在半结构化数据中通过社区发现

等技术分析得到。通过这些关系元数据，

可以更好地保证数据的质量，同时进一步

帮助用户理解数据集的含义，以便后续对

数据的应用。因此在未来的工作中，可以从

上述两个方面着手设计更加完善的元数据

管理系统。

2.5  溯源管理

溯源信息通常是指描述最终产品生产

过程的任何信息，包含关于实体、数据、处

理、活动等在生产过程中的各种元数据。

本质上，溯源信息可以当作描述整个生产

过程的元数据。而溯源信息的收集（也称

作捕获）和处理是十分重要的，例如，可以

利用溯源信息进行质量评估、重现性保证

以及对最终产品的信任增强。根据溯源管

理的范围，按照从一般化到特殊化或检测

程度从低到高，可以把溯源的类型分为溯

源元数据、信息系 统溯源信息、工作流溯

源信息和数据溯源信息[44]。

溯源元数据是最基础的溯源信息，包

含了在 生产过程中所有可能出现的元数

据。它给用户提供了对最终产品和生产过

程中的任何溯源信息的建模、存储和访问

操作的最大程度上的自由，并且还支持对

那些内部不允许公开的溯源管理的私有解

决方案进行分类操作。另外，溯源元数据

不需要对包括溯源操作、溯源信息的数据

模型等涉及底层处理的操作加以限制或假

设。因此，溯源元数据被定义为描述使用

任何数据模型和计算模型的任一生产过程

的元数据。
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信息系统溯源信息是指在涉及信息传

播（例如存储/检索、通信、信息发布）的信

息系统中有关处理过程的元数据。尽管每

个过程的内部通常是未知的，但是溯源信

息可以通过处理过程的输入、输出和相关

参数而收集到。

在工作流溯源信息中，工作流可看作

一个有向图，其顶点为带有输入、输出或参

数的任意函数或模块，边为这些模块之间

的预定义数据流或控制流。根据这个处理

过程模型，支持工作流溯源的系统利用工

作流图中的所有信息，提高了对溯源收集

的检测程度。在工作流图的特征发生变化

时，这种丰富的信息允许处在不同应用领

域的溯源信息具有不同的形式和粒度。

数据溯源信息允许以“最高分辨率”

追踪单个数据项的处理，即溯源本 身是处

于单个数 据项及它们所 经历的操作的级

别[45]。收集数据溯源信息通常应用在结构

化数据模型和声明性查询语言中，并且在

这一过程中，数据溯源信息还利用了清晰

语义，即基于代数、微积分或其他形式化

方法。这也是数据溯源在工作流溯源的上

一层（即数据溯源的检测程度级别最高）

的原因。

对于数据溯源 问题，其重要的两个方

面是数据标注与版本控制[46]。数据溯源问

题可以被解释为标注的一种形式，即用数

据的溯源标注数据元素。大多数被管护的

数据都是与现有的数据结构的标注相关

的，这种标注可以通过关系数据库中的主

表所 表现，但是有时某些 数 据的最 新性

和有效性的重要信息被保存在辅助表中。

实际上标注数据本质上是半结构化的，并

且通常存在于辅助数据库中。对“内核”

数据的查询通常不会识别这种标注数据，

这 就是管护数据库中产生错 误数据和脏

数据的主要原因之一。目前有很多数据溯

源工作在着手解决这一问题，例如参考文

献[47-50]都是基于Polygen模型进行设计

的，因而，数据的溯源对查询形式十分敏

感。而对于版本控制问题，为了保证溯源过

程中引用的版本是合适的，一种直接的方

法是将数据的所有版本都存储下来，这样

用户就有责任引用正确的版本，并从多个

版本的数据中返回正确的查询结果。但是

这种方法对于经度查询（如“最近的4个

版本都更新了那些内容？”）难以处理。因

为对于这类问题，这些方法需要将每一个

相关数据至少浏览一次才能回答。为了解

决这一问题，可以只存储连续版本间的变

量。但是这类方法对于“返回所有存在指

定实体的版本”这类问题仍需要遍历所有

 相关版本来返回结果。为了解决这些问题，

参考文献[51]提出了一个归档的方法来平

衡这两类方法。参考文献[52-53]也通过面

向版本存储引擎、在关系数据库之上添加

版本模块等方法解决版本控制问题。

由于溯源管 理可以 对 数 据的发 展 乃

至源头加以追踪，在未来的研究中，可以

考虑将溯源管理结合在不同场景中进行应

用。例如在社交网络中，利用溯源管理技

术可以帮助发现和追踪假信息或者谣言的

源头。但是由于一些文章缺乏创建者的信

息，因此无法直接追踪到其溯源信息。对

于这类问题，目前已有一些工作正在开始

着手解决[54-55]。除了社交网络外，溯源管

理对于区块链技术也有很好的帮助。在区

块链中，账本可以被视为一个比特币的溯

源记录，这样区块链技术就可以在其他情

境下记录溯源信息，如供应链溯源等。

3  典型数据管护系统 及工具

本节首先介绍近年来推出的几种具有

代表性的数据管护系统和工具，主要内容

包括：系统结构、功能模块、应用范围等，
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并对目前流行的典型数据管护系统的特点

进行比 较和分析。

3.1  DBWiki

DBWiki[56]是英国爱丁堡大学开发的

一个支持数据管护的多用途数据平台。该

平台收集数据并创建管护数据库，该系统

还支持版本追踪、起源跟踪、注释等一些数

据库系统不常提供的功能。同时，DBWiki

将使用的便捷性和百科的灵活性与数据库

的鲁棒性和稳定性相结合，提升自身的性

能。DBWiki系统结构如图3所示。

在平台构建方面，该平台分为数据存

储层、数据访问与修改层、请求与响应层。

在数据存储层，DBWiki是基于分层数据

模型构建的，采用有序、确定的数据树对

数据进行建模，并且每一个树节点都有一

个唯一标识，每一棵数据树都分配一个模

式来描述树中的可能路径。DBWiki目前

支持一些常见的数据和模式修改操作，包

括增加、删除、修改、重命名等，同时还支

持不同数据树间的节点或子树的复制、粘

贴。对于每一个树中的节点，都分配一个

时间戳，用于列出该节点出现过的各个数

据库版本。基于时间戳和创建数据库版本

的操作信息，还可以对数据节点提供溯源

信息。

在数据库查询方面，DBWiki可以对数

据树进行查询，并且将结果切入该系统的

Wiki页面中，因此，DBWiki的页面实际上

是结合了结构数据视图的超文本的动态内

容。目前，DBWiki支持2种查询类型：一种

是根据节点标识从数据库中检索节点或相

应子树，同时利用查询可能包含的时间戳约

束来过滤掉一些子树中的节点；另一种是基

于路径表达式，即节点标识序列，路径表达

式允许通过位置参考及某一节点的子节点

的取值构成约束条件进行过滤。

在用户接口方面，DBWiki是通 过网

页浏览器与用户进行交互的，并且用户的

查询及对数据的操作是使用URL进行编

码的。一旦请求的数据被检索，DBWiki将

通过HTML生成器生成相应的响应页面。

图 3 DBWiki 系统结构
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作流步骤 之间的数据流都是通 过Spark

数据帧实现的。因此，工作流操作步骤可

以直接被转换为Spark中 的操作，并且在

Spark本 地 上 直接 执行。Mimir组件 [59 ]

实现的按需ETL工具Lenses，是Viz ier

中数据验证和纠错的主要使能器。同时，

Mimir组件还实现了有限形式的细粒度溯

源管理，用于跟踪工作流中的错误或其他

标注。

3.3  Clowder

Clowder [60 ]是一个 开源数 据管护系

统，它能够支持多研究领域间的多数据类

型的长尾数据和元数据的数据管护。机构

和实验室可以在本地硬件或远程云计算资

源上安装和定制自己的框架实例，为分散

的研究人员团队提供共享服务。该系统采

用了一个开源数据管护模型，包括有效的

工作流、行为准则、邮件列表和聊天通道。

利用该系统，数据可以被直接从仪器中读

取，或者用户通过手动的方式上传，然后利

用Web前端与远程合作者共享。

如 图 5 所 示，C l o wd e r 框 架 遵 从 典

型 的网 络 应 用层 次 框 架，使 用H TM L /

JavaScript 网络前端和JSONRESTful网

络服务API作为系统顶层架构。其主要的

网络应用是采用PlayFramework和Scala

DBWIki的一个设计标准是保持HTML的

生成与系统的其他部分相分离，从而实现

高度的定制化。HTML的生成主要由3个

配置文件引导：第一个配置文件是HTML

模板，包含用于存放一些预定义的用户接

口组件的占位符；第二个配置文件是CSS

文件，用于规定HTML的输出格式；第三个

配置文件是布局定义，用于说明如何把树

形结构数据映射为HTML页面、表格或列

表。所有的文件都可以通过用户接口进行

编辑，并且通过这些配置文件使用户在定

制网页的感官 上更加灵活。

3.2  Vizier

Vizier[57]是一个多模块的数据纠错和

管理工具。该系统支持与Python、SQL的

无缝 集成操作以及自动数据管护和纠错

方法。Vizier将Spark作为执行后台，可以

处理多种格式的大规模数据集。同时该系

统还支持对数据的起源和版本进行管理，

从而允许协同和不确定性的管理操作。另

外，将数据表方式（spreadsheet-style）

接口、记事本（notebook）模块以及系统的

可视化集成，从而对局内用户（user in the 

loop）予以支持与引导，使得该工具非常易

于使用。

如图4所示，Vizier分为前端和后端两

部分。前端的网络用户接口通过RESTAPI

（网络API）与Vizier进行交互，从而完成

对Vizier记事本工作流的创建、查看和修

改。同时该API还提供了分页浏览功能，

以便于对工作 流中的结果 数 据集和各自

相关 元 数 据 进行 访问。Viz ier的A PI 主

要建立在3个后端组件的基础之上，包括

VisTrails、Mim ir和Spark。其中工作流

是通 过VisTrai ls [58]进行管理的，它是一

个能综合支持数据和工作流转换的数据

探索系统。VisTrai ls的一个特性是在工

图 4 Vizie r 系统结构  
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程序语言编写，其中Play Framework遵循

的是模型-视图-控制器模式。模型在图形

用户界面和网络API共享。而Scala特征将

会利用依赖注入为一个或多个执行提供服

务，这意味着在控制器中的代码不会与后端

服务通信中的代码紧密相连。整个系统的

所有信息都存储在MongoDB数据库中，其

中索引建立在ElasticSearch中，而未处理的

文件则存放在文件系统中，RabbitMQ是用

于实施元数据抽取的总线。

3.4  MDCS

MDCS是由美国国家标准与技术研究

院开发的一个开源的材料数据管护系统。

该系统能够将材料数据捕获、共享并将其

转换为基于XML的结构化形式。在该系统

中，数据是使用XML模式中编码的用户自

选择模板组织的，而这些模板被用于创建

数据表单。MDCS使用非关系（NoSQL）

数据库MongoDB存放文档。利用该系统，

实现基于Web的模板驱动的表单数据检

索、基于RESTful API调用的数据搜索功

能。同时，该系统还能够实现多个MDCS

存 储库之间的互 联，以支 持跨搜 索库的

联合搜索。该系统自2015年发布起，共发

布了6个版本，添加了对图像数据、BLOB

（binary large objects）等类型数据的支

持，资源库的备份与恢复等功能。

3.5  系统比较

本节对近年发布的5种数据管护系统

进行了比较，见表1。除上述DBWiki [56]、

Vizie r[57 ]、Clowd er[60]和MDCS外，还包

括 帮助 数 据 科 学 家 探 索 和 管 护 数 据 的

CUR A R  E系统 [ 61]以 及 处 理 医学影 像 的

MA TA系统[62]。

图 5 Clowder 系统结构
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表1比较了上述系统所能实现的功能，

包括支持的数据模态，是否能够实现数据

清洗、数据抽取（包括实体识别、数据分

类、数 据标注）、数 据整合（包括模式匹

配及实体链接）等功能，是否能够对元数

据进行处理，是否能够进行版本控制和溯

源，以及是否能够实现可视化、检索、发

布。从 表1中可以看出，各 个系统 都能 够

支持包括元数据在内的多种类型和格式

的 数 据，并且 对这 些 数 据都进行了整 合

操作，最 后将其 结果可视化 地 返回给用

户，这是由数据管护的目的所决定的，并

且 所有系统均支 持简单的搜 索操作。由

于部分系统处理的数据在输入时已保证

是干净、有效的，因此不具有数据清洗和

抽取的功能。对于版本控制及溯源功能，

由于Clowder、CURARE和MATA均存

储的是当前的最 新数 据，并不 对历史 数

据进行 追 踪，因此不 具备版 本 控制和溯

源的功能。

4  问题与挑战

在工业界，数据本身已经被各大公司

和机构认为是一种重要资产，这些数据不

仅需要存储起来，而且需要对其进一步评

估，发现其现有或潜在价值，并且舍弃其中

无价值的部分。由于数据海量性以及来源

多样性的问题，数据管护技术成为科学界

和工业界用于处理数据资产的重要手段，

并且逐渐得到广泛的关注 [63]。目前，有包括

Vizier、Clowder等在内的数据管护软件和

资源，利用这些产品可以实现对用户数据

的清洗、归档以及管理工作。

尽管这些数据管护产品在不断地上线

更新，但是在处理这些数据时还有许多问

题需要解决。对于一个公司或机构而言，

如果想要实现数据的合理正确管护，需要

大量的人力物力投入，如选择合适的人员

表 1 性能对比和分析

比较项 DBWiki Vizier Clowder MDCS CURARE MATA

数据模态 多类型数据   多类型数据 多类型数据 多类型数据 多类型数据 多类型数据

数据清洗 √ √ √

实体识别 √ √ √ √

数据分类 √

数据标注   √ √ √ √

模式匹配 √   √ √ √ √ √

实体链接 √ √

元数据管理 √ √ √ √ √ √

版本控制 √ √ √

溯源 √ √

可视化 √ √ √ √ √ √

检索 √ √ √ √ √

发布 √ √ √ √ √ √
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策划如何管护数据，并选择合适的数据管

护工具实现这一目标，或者自行开发一个

符合自身要求的数据管护产品，实现对本

公司数据资产的维护与管理。

5  结束语

数据管护技术是对海量数据进行有效

处理的重要手段之一。数据管护技术通过

对原始数据的清洗、集成、归档等操作，

有 效 地 提高了数 据的使用率，并 减 缓了

其淘汰的速度。本文围绕着数 据管护技

术的发 展现 状，系统介 绍了数 据 管护中

的关 键 技 术 和解决 策略，并 介 绍了其 在

不同领域的应用。可以看出，数据管护技

术已经在学术 界和工业界 得到了广泛的

研究与应用。最后，本文提出了数据管护

技 术的发 展前景与未 来 挑战，在今后的

研究中将会根据这些问题进行更深入的

探索与研究。
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