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摘　要　世系描述了数据产生、并随时间推移而演变的整个过程，它的应用领域很广，包括数据质量评价、数据核
查、数据恢复和数据引用等．数据世系大致可分为不同数据源之间的数据演化过程和同一数据源内部的数据演化
过程，即模式级和实例级数据演化过程．文中以模式级和实例级数据世系的表示、查询为主线综述数据世系的研究
进展．模式级世系部分主要介绍了查询重写和模式映射的世系追踪技术，实例级世系部分则从关系型数据、ＸＭＬ
数据、流数据三方面总结了新近的研究进展．文中还综述了跟踪不确定性数据及其演化过程的研究进展．最后，列
举了数据世系管理的应用，并讨论了世系分析研究面临的挑战及未来的研究方向．
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１　引　言
近年来，数据规模不断扩大、共享范围愈来愈

广、数据形式日趋多样化．以互联网应用为例，网页
的数量正在以惊人的速度增长，这些数据构成一个
庞大的、复杂的、异构的数据环境．据中国互联网络
信息中心（ＣＮＮＩＣ）发布的《第２３次中国互联网络
发展状况统计报告》显示，“截至２００８年底，中国网
页总数超过１６０亿个，较上年增长９０％”．传统的数
据集成方法关注集成后的目标数据，而忽略了数据
的清洗和中间处理过程．而中间数据集合层次丰富、
来源不同、质量各异、结构不一致．因此，分析数据产
生和演化的过程，进而评价数据的质量和正确性等，
乃至修正数据结果就显得尤为重要．

自１９９０年，Ｗａｎｇ等研究异构数据库系统中数
据的世系以来［１］，数据世系得到了越来越多的关注．
很多研究者从不同角度定义了数据的世系，影响较
大的有如下几种：

（１）１９９１年，Ｌａｎｔｅｒ定义ＧＩＳ中数据的世系
（ｄａｔａｌｉｎｅａｇｅ）是有关产生这个数据项的原始素材
和演化过程的信息［２］．

（２）１９９７年，Ｗｏｏｄｒｕｆｆ等定义数据的世系（ｄａｔａ
ｌｉｎｅａｇｅ）是有关数据处理历史的信息集合，包括数据
起源（源数据的标识符、所属文件、文件的操作信息）
和数据演化过程（运用的算法和相应参数）［３］．

（３）２０００年，Ｃｕｉ等定义数据的世系（ｄａｔａｌｉｎｅ
ａｇｅｏｒｐｒｏｖｅｎａｎｃｅ）是关于数据演化信息的集合［４］．

（４）２００１年，Ｂｕｎｅｍａｎ等限定在数据库应用中
定义数据的世系（ｄａｔａｐｒｏｖｅｎａｎｃｅ，ｌｉｎｅａｇｅｏｒｐｅｄｉ
ｇｒｅｅ）是数据库中数据项的源数据和处理过程［５］．

（５）２００５年，Ｓｉｍｍｈａｎ等定义数据的世系（ｄａｔａ
ｐｒｏｖｅｎａｎｃｅ）是用于确定输出数据的演化历史和源
数据信息［６］．

（６）２００７年，Ｇｌａｖｉｃ等定义数据的世系（ｄａｔａ
ｐｒｏｖｅｎａｎｃｅ，ｌｉｎｅａｇｅｏｒｐｅｄｉｇｒｅｅ）包括数据项的产生
和具有当前的表现形式所经历的处理过程和源数据
信息［７］．

综上定义，我们把数据的产生、并随时间推移而
演化的整个过程信息叫做数据的世系（ｄａｔａｐｒｏｖｅ
ｎａｎｃｅ）．根据数据世系的定义，数据世系包含静态的
源数据信息和动态的数据演化过程，但很多研究者
并没有区分这两部分［４５，７］．在不同应用场景下，ｄａｔａ

ｌｉｎｅａｇｅ和ｄａｔａｐｒｏｖｅｎａｎｃｅ还是有区别的，前者侧重
于追踪数据库中数据项的来源，而后者则侧重于描
述各种不同应用中数据来源和演化过程的信息，包
括了更加丰富的元数据信息．

传统的信息集成技术注重数据的形式，管理的
对象依然是数据．而目前需要在庞大的异构环境中
提供数据共享，这使得传统的数据库技术（注重数据
的格式）在数据模型、数据集成、查询与索引等方面
显得力不从心，在此背景下，谷歌、雅虎、百度等提出
的数据空间概念获得了广泛的重视．无论是传统信
息集成技术还是数据空间技术都实现了异构数据源
中数据的共享，其中数据的世系包含了在不同数据
源间的数据演化过程和相同数据源内部数据的演化
过程．

本文首先通过几个实例说明数据世系分析和管
理的重要性以及数据世系的应用分类；第２节、第３
节分别以模式级和实例级数据世系的表示、查询为
主线综述数据世系的研究进展，模式级数据世系主
要考察了查询重写和模式映射技术；实例级主要从
关系型数据、ＸＭＬ数据、流数据世系的表示和查询
的角度考察数据世系的研究进展；针对不确定性数
据，综述了跟踪数据及其不确定性的演化过程方面
的研究进展；第４节和第５节分别叙述了数据世系
的应用现状和展望了未来数据世系的研究方向；最
后部分总结全文．

２　背　景
数据世系的应用非常广泛，可用于追踪不同数

据源间和同一数据源内部数据的演化过程．同时，在
数据演化过程中不可避免地产生不确定性，因此，数
据世系可同时追踪数据以及不确定性的来源和演化
过程．
２．１　数据世系应用举例
２．１．１　数据集成

为了便于使用信用卡，很多用户将一个借记卡
绑定在信用卡上，在还款到期日直接从借记卡上扣
除本期还款金额，信用卡管理数据库中同时包含了
这两部分信息．图１给出了一个简单的数据集成例
子，银行客户信息数据库集成来自该银行信用卡管
理数据库和借记卡用户管理数据库中的数据，该例
子展示了将信用卡管理数据库集成到客户信息数据
库中的过程．

４７３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１０年



图１　数据集成的一个例子

　　源数据库Ｓ包括持卡人表和借记卡表，目标数
据库Ｔ包括账户表和客户信息表．映射犿１、犿２定义
了源数据与目标数据间属性的对应关系，犿３定义了
目标数据库中属性间的对应关系．
　犿１：Ｓ．持卡人（卡号，额度，身份证号，　，　）→

Ｔ．账户（卡号，信用额度，持卡人身份证号）；
Ｓ．持卡人（　，　，身份证号，姓名，　）→
Ｔ．客户信息（身份证号，姓名）；

　犿２：Ｓ．借记卡（　，身份证号，姓名）→
Ｔ．客户信息（身份证号，姓名）；

　犿３：Ｔ．账户（　，　，持卡人身份证号）→
姓名Ｔ．客户信息（身份证号，姓名）

图２　数据流世系的例子

根据对应关系犿１、犿２和犿３将源数据实例Ｉ转
换为目标数据实例Ｊ．如果现在银行要通过客户信
息表来发掘潜在的信用卡违约用户，需要了解用户
更多的信息，比如工资．但数据集成过程中并没有将
工资信息集成到客户信息数据库中，我们需要通过
这些对应关系找到相应客户信息的来源．在数据实
例Ｉ和Ｊ中，可以通过犿１找到和账户（００１，!５０Ｋ，
犐犇１）匹配的源数据元组持卡人（００１，!５０Ｋ，犐犇１，
赵明，

!１０Ｋ）．找到目标数据的来源发现该用户的
年收入只有

!１０Ｋ，显然在目前的状况下他违约的

风险很大；根据账户（１２４，犔２，犐犇２）发现该用户没有
信用额度的记录，可以通过对应关系犿３在目标数据
中找到和账户（１２４，犔２，犐犇２）匹配的客户信息
（犐犇２，王芳）元组，再通过犿２找到和客户信息（犐犇２，
王芳）匹配的目标数据源中的元组借记卡（１２４，
犐犇２，王芳），发现她是借记卡用户没有信用额度数
据项，目标数据记录是正确的；在知道对应关系犿１，
犿２，犿３的情况下，一旦客户信息数据库崩溃，可以通
过这些对应关系恢复客户信息数据库．

事实上，现实应用要远比例１复杂．数据集成可
能集成来自关系数据库、面向对象数据库、网络服务
器、文件系统等数据源的数据；在数据集成环境下追
踪不同数据源间数据的演化过程，由于不知道显式
的数据项，只能从模式级考虑数据的世系以响应数
据引用、数据核实、数据恢复等应用．
２．１．２　数据流

图２是数据世系在流数据异常检测方面的应
用．某制药车间用温度传感器监控室内温度，每间隔
１分钟读取一个数据，经图像解析工具解析后得到
原始数据流，如图左边所示，聚集由不同传感器产生
的原始数据进行数据清洗，数据清洗时加入设备的
测量误差±１．０℃，再通过用户接口将清洗得到的数
据范围的最大值显示出来，并根据用户自定义的告
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警阈值４０℃判断是否有异常发生（异常被定义为温
度数据的上限超过４０℃）．如图，某个传感器读取的
温度经数据清洗后为５１．４±１．０℃，上限超过４０℃，
所以用户接口上显示一个异常温度５２．４℃并向用
户告警，但是仅凭告警和图形化显示用户无法判断
异常发生的原因．

世系可以跟踪数据的读取一直到数据显示的整
个过程．我们可以通过世系标注每一条数据流的来
源和时间来准确定位异常发生的时间和位置．比如
传感器犛在狋１时刻读取的温度表示为（５１．４，犛，狋１）
（其中犛和狋１都作为数据５１．４的标注信息），经数据
清洗后原始数据加入清洗规则表示为（５１．４，犛，
狋１，±１．０），通过链接将（５１．４，犛，狋１，±１．０）和用户界
面上显示的５２．４℃连接起来．当用户界面显示异常温
度５２．４℃并向用户告警时，用户可以通过用户界面
上的５２．４℃链接到底层数据（５１．４，犛，狋１，±１．０），
继续追踪到原始数据（５１．４，犛，狋１），通过前后两次数
据的比较可以断定数据的演化符合数据清洗规则，
直至回溯到原始的图像资料才发现温度图片显示为
２１．４，从而确定异常产生的原因为图像解析错误．

同样，在电信网络流量管理中，一些异常检测工
具能够及时地发现网络流量中的异常，但是这些工
具并不能检测出是什么原因导致的异常，异常发生
在哪里？如果系统能够追踪流数据的世系，那么用
户可以确定数据演化过程以及产生异常的原始流，
定位并确定异常产生的原因．

这里给出了数据流场景下世系应用的例子，与
关系型数据和ＸＭＬ数据世系的应用类似，数据都
具有特定的模式．在这些应用中，数据被显式的表示
出来，考察数据在数据实例内部进行演化，可以从元
组级或更细粒度（属性级）来考察数据的世系．
２．１．３　不确定性数据

图３是不确定数据世系的应用，记录了某路口
交通肇事者被指控的取证过程．目击者调查笔录是
该路口交通事故调查笔录，张三和李四是两个目击
证人．张三看到的车牌是沪Ｈ７３或是沪Ｈ１３，但两
个选项不可能同时发生，据张三回忆是沪Ｈ７３的可
能性更大，可信度定为０．８，而沪Ｈ１３的可信度为
０．２；李四并不能确定肇事车辆一定是沪Ｈ１３，可信
度为０．７；综合目击者调查笔录和公安局交通管理
分局信息系统，可以找到被指控人和相应的目击者；
把这些信息集成到取证调查数据库中，如图４（ａ）的
目击调查表所示．与传统数据库相比，这里一条记录
是传统数据库中若干元组的集合，并且每个可选项
对应一个概率，表示这个可选项的可信度．例如，元
组２１相当于传统数据库中两个元组（张三，沪Ｈ７３）
和（张三，沪Ｈ１３）的集合；（ｂ）是驾驶记录表，记录
了所有轿车以及车主，准确无误；（ｃ）是通过上述两
个表生成具有３项记录的指控表，指控表中数据来
源字段记录了产生指控记录的证据．例如，张三指控
王五，证据是目击调查表中记录２１的第一选项与
驾驶记录表中的记录３１．

图３　一个不确定世系分析的例子

犐犇 （目击者，车牌）
２１（张三，沪Ｈ７３）：０．８‖（张三，沪Ｈ１３）：０．２
２２ （李四，沪Ｈ１３）：０．７

犐犇（驾驶员，车牌）
３１（王五，沪Ｈ７３）
３２（赵六，沪Ｈ１３）

犐犇（目击者，驾驶员） 数据来源
４１ （张三，王五） ？（４１，１）＝｛（２１，１），（３１，１）｝
４２ （张三，赵六） ？（４２，１）＝｛（２１，２），（３２，１）｝
４３ （李四，赵六） ？（４３，１）＝｛（２２，１），（３２，１）｝

（ａ）目击调查表 （ｂ）驾驶记录表 （ｃ）指控表
图４　不确定性数据库中的世系分析例子

传统的不确定性数据库中，通过可能世界模型
对不确定性进行建模．图５是目击调查表的可能世

界实例，每个可能实例对应一个发生的概率，综合所
有可能世界实例得到最终查询结果的不确定性描
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述．如元组４１可能是可能实例１和可能实例３与
驾驶记录表连接得到的，所以元组４１的发生概率为

０．５６＋０．２４＝０．８．

犐犇（目击者，车牌）
２１（张三，沪Ｈ７３）
２２（李四，沪Ｈ１３）
犘狉（１）＝０．５６

犐犇（目击者，车牌）
２１（张三，沪Ｈ１３）
２２（李四，沪Ｈ１３）
犘狉（２）＝０．１４

犐犇（目击者，车牌）
２１（张三，沪Ｈ７３）
犘狉（３）＝０．２４

犐犇（目击者，车牌）
２１（张三，沪Ｈ１３）
犘狉（４）＝０．０６

图５　目击调查表的可能世界

引入世系后，我们可以知道元组来自哪些数据
源，从而确定数据不确定性的来源，并且可以知道数
据的产生方式从而可以计算不确定性的大小．如元
组４１中，通过数据来源字段发现该元组来自元组
２１的第一个选项和元组３１，从而确定不确定性来自
元组２１的第一选项，与其它数据项无关，故该元组
的不确定性大小就是０．８，而不需要用可能世界模
型对不确定性进行建模，简化问题处理过程．

以上通过几个实例简单说明了数据世系管理的
应用．实际上，数据世系的潜在应用有很多，为了更
好地理解数据世系的应用，下面对数据世系的应用
作个归类．
２．２　数据世系应用分类

统观数据世系管理的应用，根据目标不同可以
将这些应用划分成以下４类［６］：

（１）数据质量．数据集合的质量问题是大型应
用所关注的重要问题．高可靠性的查询结果往往依
赖于高质量的输入数据．但是，仅凭独立的数据集合
难以轻易判定其质量高低，必须结合世系信息深入
了解数据产生、演化的具体过程才能合理评估数据
集合的质量．

（２）数据核实．人机交互、多样化的数据演化过
程对系统的可靠性造成很大影响．大多数系统加工、
汇总或集成了外部数据源，甚至还需要不断的人机
交互，想要确切地了解数据演化过程中是否产生错
误，错误产生在哪一环节，支持世系查询的系统能够
回答这两个问题．

（３）数据恢复．系统的可用性和可维护性是每个
系统都需要考虑的问题．随着数据源的更新，系统也
在不断的更新，数据的世系描述了数据的演化过程而
被保存下来．当系统中数据不可用时，可以根据数据
源和世系信息重构这些数据，保证顺畅的数据通信．

（４）数据引用．数据引用信息增加了源数据、中
间数据和结果数据的可读性．实际应用中最大限度
的数据共享可以减少数据冗余、避免重复劳动，记录
数据引用信息可以很好地保证数据的可读性．世系
信息可以描述数据的引用情况，增加数据的可读性．

３　模式级数据的世系
异构数据源间的数据共享问题一直是数据集成

的核心问题之一．不同模式的数据源间进行的数据
演化过程是数据集成的关键部分，由于不知道数据
的具体形式从而无法标注数据项的世系，只能利用
模式级数据间的对应关系追踪数据在不同模式间的
演化过程．Ｇｌａｖｉｃ和Ａｌｏｎｓｏ提出了Ｐｅｒｍ（Ｐｒｏｖｅ
ｎａｎｃｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌ）查询重写
技术［８］；Ｋｏｌａｉｔｉｓ提出了模式映射方法［９］．
３．１　查询重写

Ｐｅｒｍ查询重写技术将原始的关系模式转化为
另外一个关系模式使其支持数据世系的查询，实际
上利用了数据交换技术来追踪数据演化过程，但仅
局限于关系模式之间的数据交换．
３．１．１　数据世系的表示

Ｇｌａｖｉｃ和Ａｌｏｎｓｏ制定了ＳＱＬ语句重写规则，
扩展了ＳＱＬ的查询能力以支持针对数据世系的查
询；图６为某超市商品销售数据库，在该数据库上执
行查询Ｑ，
犙：Π商品名，ｓｕｍ（价格）（σ商品编号＝编号（销售表×价格表））

（１）
得到查询结果数据表．结果数据表中元组（咖啡，
１４５）的世系包括了来自销售表中的元组（咖啡，１）、
（咖啡，２）和价格表中的元组（１，１００）、（２，４５）．按
照文献［４］中的世系表示法，将元组（咖啡，１４５）的
世系表示为（｛（咖啡，１），（咖啡，２）｝，｛（１，１００），
（２，４５）｝）．但这种世系表示法不能用关系来建模；如
果数据继续演化下去将无法确定哪些元组是源数
据，哪些是中间数据，因为集合中元素是没有顺序的．
Ｇｌａｖｉｃ和Ａｌｏｎｓｏ提出了查询重写技术，将元组的世
系信息统一到关系模型中，直接用ＳＱＬ语句查询数
据的世系．关系模式（商品名，总价，犘（商品名），
犘（商品编号），犘（编号），犘（价格））为查询重写后的
关系，其中犘（·）是基本关系（销售表和价格表）中
的一个属性，表示了整个元组的来源信息．结果数据
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表中元组（咖啡，１４５）利用查询重写技术表示为｛（咖
啡，１４５，咖啡，１，１，１００），（咖啡，１４５，咖啡，２，２，
４５）｝，同样可以说明元组（咖啡，１４５）的世系为（｛（咖
啡，１），（咖啡，２）｝，｛（１，１００），（２，４５）｝）．用关系模型
对数据的世系进行建模，可以充分利用关系数据库
技术来管理数据的世系．
商品名商品编号
咖啡 １
咖啡 ２
巧克力 ３
巧克力 ３

销售表

编号 价格
１ １００
２ ４５
３ ２５
价格表

商品名 总价
咖啡 １４５
巧克力 ５０
查询结果

图６　查询重写技术的例子

传统技术中，数据世系与数据本身的表示方法
不同，且需要保存在磁盘上，而不保存数据世系的
ＳＱＬ查询重写方法不仅可以减少存储空间，并且可
以充分利用数据库技术对世系查询进行优化等［８］操
作．Ｐｅｒｍ技术运用９条查询语句重写规则，其中第
一条规则是利用重命名语句在原来关系上添加属性
表示数据的世系，其余八条规则分别描述了对应不
同代数算子数据世系的演化过程．
３．１．２　数据世系的查询

由于转化后的模型仍然是关系模式，且支持世
系查询，所以可以直接利用ＳＱＬ对其进行查询．在
Ｐｅｒｍ中查询１用ＳＱＬ可以改写为

ＳＥＬＥＣＴＰＲＯＶＥＮＡＮＣＥ商品名，ｓｕｍ（价格）
ＦＲＯＭ销售，价格
ＷＨＥＲＥ商品编号＝编号
ＧＲＯＵＰＢＹ商品名；

其中关键词ＰＲＯＶＥＮＡＮＣＥ表示在查询结果中需
要利用查询重写技术标注出结果数据元组的世系
信息．

传统的世系管理系统仅支持ＳＱＬ的子集查询，
Ｐｅｒｍ通过重写ＳＱＬ语句扩展ＳＱＬ的查询能力，但
是对于子查询中嵌套另外的查询（ｓｕｂｌｉｎｋｓ），Ｐｅｒｍ
和其它方法一样是无法处理的．Ｇｌａｖｉｃ和Ａｌｏｎｓｏ重
新制定了８条查询重写规则，使得ＳＱＬ能够支持
ｓｕｂｌｉｎｋｓ查询，进一步扩展了ＳＱＬ的查询能力［１０］．

查询重写技术仅考虑了关系模式与关系模式的
数据交换使其支持数据世系的查询，而无法支持关
系模式与ＸＭＬ模式、ＸＭＬ模式与ＸＭＬ模式间的
数据交换，３．２节将介绍利用模式映射技术实现追
踪不同数据模型间数据的演化过程．
３．２　模式映射

模式映射是数据集成、数据交换、Ｐ２Ｐ环境下数

据共享、模式集成和模式演化等应用的一个基本工
具，描述了不同数据源间数据是如何演化的．追踪模
式映射可用于评价数据的质量、核查数据的正确性、
增加数据的可读性等．
３．２．１　数据世系的表示

模式映射可以追踪不同模式间数据的演化过
程．当源数据模式发生变化时，模式间的映射也要发
生变化，此时需要考虑映射组合技术．

（１）模式映射．四元组犕（犛，犜，Σ犛犜，Σ犜）被称为
是模式映射，其中犛为源数据模式，犜为目标数据
模式，Σ犛犜描述了源数据模式和目标数据模式间的相
依关系，是所有犛犜相依关系的集合，Σ犜是目标模
式内部数据间的相依关系．

（２）映射组合．设犕１２为模式σ１和σ２间的映射，
犕２３为模式σ２和σ３间的映射，则犕１２和犕２３的映射组
合犕１２犕２３也是一个模式映射，它表示了σ１和σ３间
的相依关系．

已有的模式映射工具ＭａｐＦｏｒｃｅ［１１］、ＢｉｚＴａｌｋ［１２］、
Ｓｔｕｄｉｏ［１３］、Ｃｌｉｏ［１４］等主要应用于不同数据源间的数
据共享．模式映射不同于传统的映射，不仅存在一对
多而且可能存在多对一的情形，得到的数据对应关
系可能具有不确定性．用户通过查询所有可能的映
射关系找到目标数据对应的数据源，在数据源内部
追踪到数据项更加细粒度的数据来源和演化信息．

映射组合从动态的观点来看待不同模式间数据
的演化过程，它主要运用在两个方面［１５］：（１）模式演
化．当源数据模式发生变化时，模式间的映射关系也
要发生变化，如犕１２为模式σ１和σ２间的映射，而σ′１是
由σ１演化而来，犕表示了σ′１和σ１间的相依关系，那
么犕犕１２表示了演化后模式σ′１和目标模式σ２间的
相依关系；（２）表示多个模式间顺序演化过程．犕犻犼
为模式σ犻和σ犼间的映射，其中１犻＜犼狀，则映射组
合犕１狀＝犕１２犕２３…犕（狀－１）狀为模式σ１和σ狀间的映
射关系．Ｍａｄｈａｖａｎ和Ｈａｌｅｖｙ［１６］第一个研究映射组
合问题，随后，映射组合作为支持模式更新、数据交
换、数据集成和其它数据管理任务的主要工具得到
了足够的重视［１７１９］．
３．２．２　数据世系的查询

图１是模式映射方法的一个例子，给出的犿１、
犿２和犿３是源数据和目标数据间的模式映射．可以
通过查询一个源数据模式和目标数据模式间的映射
关系找到目标数据的世系，例如：在数据实例犐和犑
中，通过犿１只能找到账户（卡号，信用额度，持卡人
身份证）和持卡人（卡号，额度，身份证号，姓名，工
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资）间的对应关系，再通过源数据内部的条件查询找
到账户（００１，!５０Ｋ，犐犇１）的来源为持卡人（００１，
!５０Ｋ，犐犇１，赵明，!１０Ｋ）；也可以通过映射犿３找到
和账户（卡号，信用额度，持卡人身份证号）匹配的目
标数据元组客户信息（身份证号，赵明），再通过映射
犿１找到和客户信息（身份证号，赵明）匹配的源数据
元组持卡人（卡号，额度，身份证号，姓名，工资），再通
过数据源内部的条件查询找到账户（００１，!５０Ｋ，犐犇１）
的来源是持卡人（００１，!５０Ｋ，犐犇１，赵明，!１０Ｋ）；
这说明了这种方法确定数据的演化过程可能是不唯
一的，找到的模式级数据世系存在不确定性．

由上述分析可以看出，模式映射的方法追踪数
据的演化过程，不需要事先在本地存储各数据项的
注解信息，因而更灵活且空间效率高，这种方法适合
追踪不同数据源间数据的演化过程，主要应用在数
据交换和数据集成等场景下．Ｃｈｉｔｉｃａｒｉｕ等［２０］也研
究了ＸＭＬ数据世系的模式映射表示法，他们通过
表示关系与关系、关系与ＸＭＬ、ＸＭＬ与ＸＭＬ数据
间可能的映射关系，找到数据可能的世系．

通常，模式映射技术没有注解信息来标注数据
项的世系，这种隐式的世系表示法被称为非注解表
示法［２１］．但是，Ｏｒｃｈｅｓｔｒａ系统中将模式间数据演化
和同一模式内部数据的演化过程综合在一起形成一
种显式的世系表示方法［２２２３］．传统的数据管理技术
大多关注计算的处理速度，强调数据的组织方式，但
许多新兴应用却可能包含诸多半结构或非结构化数
据，例如文本、图片、音频和视频等，如何在大型异构
环境中追踪数据的产生和演化过程就极具挑战性．

４　实例级数据的世系
用户通过查询所有可能的映射关系，找到模式

级数据的世系，想要获取更细粒度的世系，还需要在
某数据源内部考察数据的演化过程，即实例级数据

的世系．和模式级数据的世系不同，实例级的数据项
可以被显式地表达出来，通过对数据进行标注得到
更细粒度的数据世系．由于实例级数据演化过程都
是在同一个模式内部进行的，所以我们分别从关系
型数据、ＸＭＬ数据、流数据的实例出发考察数据世
系的表示和查询．针对数据对象具有不确定性，考察
数据以及不确定性的演化过程．
４．１　关系型数据的世系

关系型数据是单一的二维表格结构，使用高度
非过程化的关系语言，用户只需要说明“做什么”而
不必说明“怎么做”．由于其简单易操作且应用广泛，
使得关系型数据的世系的表示和查询等也得到了广
泛的研究．
４．１．１　数据世系的表示

由于实例级数据具有显式的表达方式，所以数
据项的世系也可显式地表达出来．注解表示法由来
已久，它在关系表上额外增加一个属性来表示注解
信息，用于对数据项的元数据进行管理，这些注解信
息可以是概率［２４２５］、置信度、布尔变量［２６］等．世系的
注解表示法是在关系上额外增加属性作为元组或者
属性的注释信息表示数据对象的世系，例如在图７
（ａ）中，关系表犚中注解属性标注了元组或属性的
世系．Ｂｕｎｅｍａｎ将ＸＭＬ中数据节点的世系分为
ｗｈｙ世系和ｗｈｅｒｅ世系［５］，而在关系数据库中，当
注解属性用来标注属性犃的世系时，标注信息表示
元组（狓，狔，狕）中属性狓的世系，称它为ｗｈｅｒｅ世系；
当用特定的注解方式来标注元组世系时，标注信息
表示了元组（狓，狔，狕）的世系信息，称这种世系为ｌｉｎｅ
ａｇｅ或ｗｈｙ世系．在关系表犚上执行查询：

犙（犚）＝Π犃犆（（Π犃犅（犚）Π犅犆（犚））∪
（Π犃犆（犚）Π犅犆（犚））） （２）

关系犚作为数据源，用元组编号标注世系信息（即
图７（ａ）中元组编号作为注解，表示元组的世系
信息）．

源数据犚：　　　　　目标数据：
犃犅犆注解信息
狓狔狕 狆
狌狔狑 狉
狏狋狑 狊

犃犆注解信息
狓狕 ｛狆｝
狓狑 ｛狆，狉｝
狌狕 ｛狆，狉｝
狌狑 ｛狉，狊｝
狏狑 ｛狉，狊｝

犃犆 注解信息
狓狕｛｛狆｝｝
狓狑｛｛狆，狉｝｝
狌狕｛｛狆，狉｝｝
狌狑｛｛狉｝，｛狉，狊｝｝
狏狑｛｛狊｝，｛狉，狊｝｝

犃犆注解信息
狓狕２狆２
狓狑狆狉
狌狕狆狉
狌狑２狉２＋狉狊
狏狑２狊２＋狉狊

（ａ）元组编号标注 （ｂ）ｌｉｎｅａｇｅ标注 （ｃ）ｗｈｙ世系标注 （ｄ）ｈｏｗ世系标注

图７　标注数据库数据世系的例子

执行查询（２）用ｌｉｎｅａｇｅ标注查询结果如图７
（ｂ）所示，注解属性描述了查询结果中元组的世系，

这是在数据仓库中Ｃｕｉ等考虑的数据世系表示方
法［４］；图７（ｂ）中第２条记录（狓，狑）的标注信息是
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｛狆，狉｝，表示了该元组来自图７（ａ）中的元组狆和狉．
这种世系表示法无法知道由图７（ａ）中的元组狆和狉
如何生成图７（ｂ）中第２条记录（狓，狑），并且无法判
断图７（ｂ）中元组（狌，狑）和（狏，狑）的演化过程有什么
不同．

执行查询（２）用Ｂｕｎｅｍａｎ考虑的ｗｈｙ世系标
注查询结果如图７（ｃ）所示．虽然知道了元组（狌，狑）
和（狏，狑）的世系有所不同，但无法完全知道由图７
（ａ）中的元组狉和狊如何生成图７（ｂ）中第２条记录
（狌，狑）以及元组狉和狊通过哪些方式演化到元组
（狌，狑）．虽然ｌｉｎｅａｇｅ和ｗｈｙ世系都可以追踪到数据
的来源，但是，ｌｉｎｅａｇｅ无法判断数据对象的演化过
程；而ｗｈｙ世系也没有完全的记录数据的演化过
程，因此它们都不能完整地追踪数据的演化过程．

Ｇｒｅｅｎ引入了世系半环［２７］的概念．世系半环是
由自然数集、×和＋两种运算、一个单位元１和一个
零元０构成的五元组犓（犖，＋，×，０，１），其中关系
代数运算连接表示为×，投影和并表示为＋，选择断
言对应０或１．ＳＱＬ查询的结果可以被表示为在世
系半环上的多项式，多项式系数取值于自然数集，由
世系多项式可以推断出更详实的数据演化过程．

执行查询（２）用世系多项式标注查询结果如
图７（ｄ）所示．该世系表示法不仅描述了元组的ｗｈｙ
世系，而且还表明了更丰富的元组演化过程．如第４
条记录（狌，狑）的注解信息是２狉２＋狉狊表明元组
（狌，狑）可以由３种不同方式得到，由图７（ａ）中元组
狉经过两种不同的自连接后投影得到，也可以由元
组狉和狊连接投影后得到；Ｇｒｅｅｎ将这种世系表示法
称为ｈｏｗ世系［２７］．由ｈｏｗ世系不仅可以知道数据项
的来源，而且可以更精确地推断出数据项的演化过
程．与其它世系表示法相比，ｈｏｗ世系表达能力更强．

关系型数据世系的注解表示法适合应用在数据
库内部数据的演化过程，Ｂｏｓｅ将这种表示方法称为
基于查询的世系［２８］．

４．１．２　数据世系的查询
关系数据库中基于注解的查询方法如图８，世

系查询语言通常都扩展ＳＱＬ语句，使得它们能够支
持对数据世系的查询，如ＤＢＮｏｔｅｓ扩展ＳＱＬ为
ｐＳＱＬ，其ＳＥＬＥＣＴ查询语句的标准语法规范为［２９］

ＳＥＬＥＣＴＤＩＳＴＩＮＣＴ　ｓｅｌｅｃｔｌｉｓｔ
ＦＲＯＭ ｆｒｏｍｌｉｓｔ
ＷＨＥＲＥ ｗｈｅｒｅｌｉｓｔ
ＰＲＯＰＡＧＡＴＥＤＥＦＡＵＬＴ｜ＤＥＦＡＵＬＴＡＬＬ｜
狉１．犃１ＴＯ犅１，…，狉犿．犃犿ＴＯ犅犿

除了能够实现部分ＳＱＬ查询功能外，在ｐＳＱＬ中还
加入了ＰＲＯＰＡＧＡＴＥ子句，用于指定输出世系信
息的方式．

图８　基于注解的查询方法

ＰＲＯＰＡＧＡＴＥ子句中可选项ＤＥＦＡＵＬＴ、
ＤＥＦＡＵＬＴＡＬＬ和狉１．犃１ＴＯ犅１，…，狉犿．犃犿ＴＯ
犅犿指定了数据世系的记录策略，它们分别对应着
系统默认记录、完全记录和用户指定记录策略［３０］．
通过这３个数据世系的记录策略，用户可以指定
用户偏好的数据来源和演化方式，比如指定数据
来自数据质量比较高的数据源，或者比较可信的
数据源等．图９给出了３个查询分别对应３种不同
的记录策略，查询１为默认记录策略，查询结果中
属性犅的世系来自关系犚中的犅属性；查询２为
用户指定记录策略，查询结果中属性犅的世系由子
句ＰＲＯＰＡＧＡＴＥ狊．犅ＴＯ犃２指定来自关系犛中的
属性犅；查询３为完全记录策略，查询结果中属性犅
的世系分别来自关系犚和犛的犅属性．

给定关系模式犚（犃，犅），犛（犅，犆）　　　　　　　　犚：犃　犅　　　　犛：犅　犆　
１　２△ ２◇３查询１：

ＳＥＬＥＣＴ犚．犃ＡＳ犃１，犚．犅ＡＳ犃２，犛．犆ＡＳ犃３ＦＲＯＭ犚，犛　ＷＨＥＲＥ犚．犅＝犛．犅
ＰＲＯＰＡＧＡＴＥＤＥＦＡＵＬＴ 犃狀狊：　犃１　犃２　犃３

１　２△　３查询２：
ＳＥＬＥＣＴ犚．犃ＡＳ犃１，犚．犅ＡＳ犃２，犛．犆ＡＳ犃３ＦＲＯＭ犚，犛　ＷＨＥＲＥ犚．犅＝犛．犅
ＰＲＯＰＡＧＡＴＥ狊．犅ＴＯ犃２ 犃狀狊：　犃１　犃２　犃３

１　２◇　３查询３：
ＳＥＬＥＣＴ犚．犃ＡＳ犃１，犚．犅ＡＳ犃２，犛．犆ＡＳ犃３ＦＲＯＭ犚，犛　ＷＨＥＲＥ犚．犅＝犛．犅
ＰＲＯＰＡＧＡＴＥＤＥＦＡＵＬＴＡＬＬ 犃狀狊：　犃１　犃２　犃３

１　２△◇３
图９　ＰＲＯＰＡＧＡＴＥ子句应用举例
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数据的演化过程也是数据世系的演化和丰富的
过程．世系能够追踪到数据的来源，必须要考察世系
的记录和传递策略．对世系的注解表示法而言，
Ｂｕｎｅｍａｎ考察ｗｈｅｒｅ世系在数据库中的传递过程，
图１０描述了对应不同的代数算子其世系的传递策
略．以投影为例，查询投影在犃３属性上，图中列出了
在犃３上具有相同属性值的３条不同记录，将该属性
值的３个不同来源记录在同一个标注属性上作为投
影后该属性值的世系．

图１０　对应不同代数算子的世系传递策略

本节考察了ｗｈｅｒｅ世系的记录和传递策略．对
不同代数算子，ｈｏｗ世系和ｗｈｙ世系的记录和传递
策略和ｗｈｅｒｅ世系的情形类似．
４．２　犡犕犔数据的世系

图１２　标注无序ＸＭＬ和ＫＵＸＱｕｅｒｙ

ＸＭＬ数据是应用非常广泛的半结构化数据，由
于ＸＭＬ数据自身的特点使得它成为数据共享和数
据交换的主要工具，Ｂｕｎｅｍａｎ首先开始研究ＸＭＬ
数据世系的管理［５］．
４．２．１　世系表示法

类似地，可以采取关系型数据世系的表示法，对
ＸＭＬ数据节点进行标注来描述ＸＭＬ数据的世系．
Ｆｏｓｔｅｒ扩展了世系半环概念，定义了无序ＸＭＬ数

据上的世系注解表示法［３１］．ＸＭＬ数据中每个节点
都对应一个注解犽∈犓，五元组犓（犖，＋，·，０，１）构
成一个半环，这种经过注解的无序ＸＭＬ数据被称
为ＫＵＸＭＬ．注解犽１·犽２表示数据项同时需要遍历
犽１和犽２两个节点，注解犽１＋犽２表示该数据项只需
要遍历犽１或犽２两个节点中的一个，这样就可以用
半环多项式表示ＸＭＬ数据的世系．例如图１１中树
状源数据犛对应的ＸＭＬ文件如图左下方所示，每
个ＸＭＬ数据节点用上标来注解它，每个节点标注
世系信息如图左上方，ＸＱｕｅｒｙ查询犙（图１１中间）
是要求返回源数据犛中的属性节点，其查询结果及
节点的标注信息展示在图１１右下方．节点犱的来源
由两部分组成，可以在源数据犛中用两条路径表示
为犪／犫／犱和犪／犮／犱．在查询结果中，节点犱的标注信
息狕·狓１·狔１＋狕·狓２·狔２可以推断出该节点对应源
数据中的两条路径犪／犫／犱和犪／犮／犱．针对有序的
ＸＭＬ数据，ＪａｍｅｓＣｈｅｎｅｙ引入了信息次序的概念
来表示有序ＸＭＬ数据的ｗｈｙ世系［３２］．

图１１　ＸＭＬ数据的世系半环表示法

４．２．２　世系查询
Ｆｏｓｔｅｒ研究了ＸＭＬ数据上的世系查询［３１］，在

ＫＵＸＭＬ数据基础上提出了ＫＵＸＱｕｅｒｙ查询语
言．与传统的ＸＱｕｅｒｙ相比，ＫＵＸＱｕｅｒｙ可以查询、
修改ＸＭＬ数据上的注解信息．但考虑到是无序
ＸＭＬ数据上的世系，所以去掉了传统ＸＱｕｅｒｙ中的
ｏｒｄｅｒｂｙ子句．

图７中（ａ）可以表示为图１２中的ＫＵＸＭＬ树
犚，查询（２）可以用ＫＵＸＱｕｅｒｙ改写为图１２中的
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ＫＵＸＱｕｅｒｙ，除了第１层节点用元组编号标注外，
其余节点都标注为１．执行查询的结果返回一个
ＫＵＸＭＬ树Ｑ（实际上，标注也可以出现在第２层
和第３层节点上，但是它们都和第２层的祖先节点
的标注相同，为了和源文件表示方法一致所以把标
注统一放在第２层），同样可以看出ＫＵＸＱｕｅｒｙ的
查询结果返回了ＫＵＸＭＬ数据的ｈｏｗ世系［２７］．换
句话说，ＸＭＬ数据的ｈｏｗ世系和基于关系上ｈｏｗ
世系表示法是相容的．

和关系上的半环代数类似，这里我们只需要将
注解犓改成布尔值空间犅或概率空间犘就可以对
不完全ＸＭＬ数据和概率ＸＭＬ数据进行建模［３１］．

用户在ＸＭＬ数据上提交各类查询，有关ＸＭＬ
数据各类世系（ｗｈｅｒｅ，ｗｈｙ和ｈｏｗ世系）的记录和
传递策略等相关工作亟待考虑．
４．３　流数据的世系

有关流数据分析与管理的研究是目前国际数据
库研究领域的一个热点．在过去３０多年中，尽管传
统数据库技术发展迅速且得到了广泛应用，但是它
不能处理在诸如电信、传感器网络、金融领域等应用
中所生成的一种新型数据，即流数据．流数据的特点
是数据持续到达，且速度快、规模宏大［３３］，对流数据
世系的研究刚起步，最新的研究进展并不多．
４．３．１　世系的表示

流数据的世系分析与管理有它自身的特点．首
先，通常数据到达速度很快，对流数据进行标注和保
存会给系统的吞吐量造成影响；其次，流数据应用只
能单遍扫描数据，这就限制了流数据世系的形式；再
次，流数据算法执行都在内存中进行，而维护世系是
很费空间的任务；再次，流数据世系应该能够响应用
户连续查询和即时查询；最后，流数据常常是基于时
间的，比如滑动窗口模型，数据过期了但是世系不一
定过期；分析可见，在流数据应用场景下进行世系管
理和分析是很有挑战的一项任务．

给定流数据的模式信息，可以通过标注数据实
例来表示流数据的世系，标注信息可以是源数据项，
也可以是源数据项的一个链接．对小规模的简单应
用，通过标注源数据项可能是充分的，而源数据的链
接使得元数据信息独立于数据类型和数据大小，因
此更适合在流数据场景下应用．

在传感器应用中，Ｐａｒｋ和Ｈｅｉｄｅｍａｎｎ提出了
利用链接模式去追踪元组级的数据处理和重新发布
的过程［３４］，核心是建立发布数据和源数据间的链
接．由于传感器网络产生的都是流数据，数据周期性

到达，追踪源数据不仅需要链接到具体的传感器，而
且还要确定源数据的获取时间以及源数据的演化过
程，而追踪数据的演化过程需要记录源数据码、执行
的可执行程序、定义中间处理过程的标识符等．
Ｒｅｄｄｙ和Ｓａｎｔａｎｃｈｅ等研究通过互联网共享传感器
数据［３５３６］，可以回答（１）数据是哪个传感器读取的？
（２）这些数据是怎么被处理的？
４．３．２　世系的查询

由于在流数据模式上增加了标注信息表示流数
据的世系，可以通过数据流管理系统（ＤａｔａＳｔｒｅａｍ
ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｓｔｅｍ，ＤＳＭＳ）提供的接口进行在线
的世系查询．

在高输入低查询需求的、广泛使用的生物医
疗传感器网络中，Ｂｌｏｕｎｔ考虑了由医疗传感器形
成的流数据的世系查询，提出了ＴＶＣ（ＴｉｍｅＶａｌ
ｕｅＣｅｎｔｒｉｃ）模型以解决面向流数据的世系查询［３７］．
但对于具有更高抽样比例的流数据，ＴＶＣ方法将面
临很大挑战．Ｍｉｓｒａ提出了ＣＭＩＲ（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＭｏｄ
ｅｌｉｎｇｗｉｔｈＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅＲｅｐｌａｙ）方法以应对这个挑
战，该方法聚集了ＴＶＣ中的ＰＥ（ＰｒｏｃｅｓｓＥｌｅｍｅｎｔ），
形成一个虚拟ＰＥ，定义虚拟ＰＥ的相依关系，从而
问题被有效解决［３８］．
４．４　不确定性数据的世系

不确定性数据［３９］在越来越多的应用中扮演关
键角色，例如物流、金融、电信等．不确定性数据的产
生原因复杂，包括原始数据不准确、粗粒度数据转化
成细粒度数据、隐私保护、缺失值处理以及数据集成
等［４０］．在整个数据演化过程中，各环节不断地传递、
放大不确定性，从而极大影响了查询结果的质量．支
持数据世系查询可以用来评价数据质量；不确定性
数据世系必需能够分析不确定性的来源和演化
过程．

目前针对不确定数据世系的研究工作还比较有
限，主要工作是斯坦福大学的Ｔｒｉｏ项目组开发的
ＵＬＤＢ（ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＬｉｎｅａｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ，不确定和
世系数据库）．以下简要介绍ＵＬＤＢ．
４．４．１　ＵＬＤＢ的特点

（１）Ｕ关系模型．比较传统的关系模型，Ｕ关系
中的每个元组对应若干可选项，每个可选项间相互
排斥，且每个可选项都对应一个概率，这样的元组被
称为狓元组；在Ｕ关系中有一个标注属性用来描
述每个可选项的世系信息．

（２）世系及其传递策略．狓元组具有不确定性，
其世系也具有不确定性；ＵＬＤＢ中世系采取受限传
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递的策略，即ＵＬＤＢ中的世系只记录最新的数据演
化过程，而不是全部的演化过程．

（３）查询处理过程．ＴｒｉＱＬ是ＵＬＤＢ上的查询
语言，图１３直观地展示了ＵＬＤＢ的查询过程［４１］．
ＵＬＤＢ用可能世界模型对不确定性进行建模，执行
ＴｒｉＱＬ查询相当于在可能世界实例上执行ＳＱＬ查
询，综合所有可能世界实例上的查询得到最终结果，
结果中包含不确定性（Ｕ）和数据的世系（Ｌ）．

图１３　ＵＬＤＢ上的ＴｒｉＱＬ查询［４１］

（４）系统架构．系统构建于开源的数据库系统
ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ之上，每个Ｕ关系都以传统关系表的
形式存储［４２］；ＴｒｉＱＬ查询类似于ＳＱＬ查询，用户不
需要关心Ｕ关系底层是如何存储和表示的，由Ｔｒｉｏ
ＡＰＩ直接支持ＴｒｉＱＬ查询，而不确定性和世系的查
询由系统内置的函数犮狅狀犳犻犱犲狀犮犲（·）和犾犻狀犲犪犵犲（·）
来完成．
４．４．２　模型和基础理论

ＵＬＤＢ对狓元组每个可选项的不确定性和世
系从物理层和逻辑层进行建模［４１，４３］构建了Ｕ关系．
从物理层上来看，Ｕ关系采取松散耦合的存储策
略，数据世系被存储在一个辅助关系表中，每个狓
元组对应唯一的标识符；逻辑层上函数依赖理论对
关系数据库的设计、范式分解至关重要，Ｓａｒｍａ［４４］定
义了不确定关系的水平和垂直函数依赖（垂直函数
依赖的定义和传统关系型数据库的函数依赖理论是
相容的），并将水平和垂直函数依赖理论运用在不确
定关系的分解上；重点回答了３个问题：（１）测试一
个关系实例是否满足一个函数依赖；（２）找出一个
关系实例中所有的函数依赖关系；（３）推断不确定
查询结果中所有的函数依赖关系．此外，文献［４５］提
出算法确定不确定关系表示法间的等价关系，最小
化了可能性实例集合．
４．４．３　ＴｒｉＱＬ查询和优化

ＵＬＤＢ还提供一些手段以优化查询处理过程．
为提高Ｔｒｉｏ系统响应查询的速度，Ｓａｒｍａ［４６］一方面
考虑对ＵＬＤＢ中的不确定关系进行索引，以及索引
的适用范围；另一方面提出不同的统计量来优化查
询计划，对于那些无法精确维护的统计量提出了直

方图的估计方法．然而，当一个查询不存在“安全的”
查询计划时，运用可能世界模型对不确定性进行建
模是＃Ｐ问题［４７］，Ｓａｒｍａ［４８］研究了利用世系信息追
踪数据不确定性的来源．在此过程中，世系可以隔离
数据评价和概率评价过程，在数据评价过程中可以
不必考虑查询计划的安全性，数据评价的同时记录
数据项的世系，概率评价可以在数据评价后的任意
时刻进行，从而简化整个数据和概率评价过程．
４．４．４　其它查询和操作

考虑到与传统关系表的区别，在Ｕ关系上，
Ｓａｒｍａ［４９］研究了插入狓元组、插入可选项、删除可
选项、更新可选项这４种操作的语义和Ｔｒｉｏ系统上
的实现；可能世界模型运用于精确的聚集查询将产
生指数级的查询结果，为此，Ｍｕｒｔｈｙ［５０］定义了聚集
属性的上界、下界、期望值查询，它们都只返回单个
查询结果．文中考虑在ＵＬＤＢ上的期望计数、期望
和、期望平均等聚集操作，使得三类聚集查询能有效
执行在ＵＬＤＢ上，同时介绍了执行聚集查询的
ＴｒｉＱＬ语句；Ａｇｒａｗａｌ［５１］定义了基于置信度或概率
阈值、ｔｏｐＫ以及对查询结果按概率进行排序的不
确定世系查询，提出查询算法同时理论保证其有
效性．
４．４．５　近似世系查询

随着数据集成技术的发展，现实应用中单个数
据项的世系信息可能达到几十兆字节，甚至更大，在
不影响查询结果的情况下，采取近似世系表示策略
追踪若干最重要的世系将更合理、更适用．Ｒｅ［５２］定
义了不确定世系的保守近似和激进近似（或者叫充
分近似和多项式近似）查询策略；详细讨论了这两种
近似策略产生的误差，提供了创建、理解和处理近似
不确定世系的基本算法．

同一个数据源内部数据的演化过程，针对关系
型数据、ＸＭＬ数据和流数据，甚至当数据具有不确
定性时，已知了数据项的具体形式，通过直接标注数
据项来记录数据项的世系，这种显式的世系表示法
又被称为数据世系的注解表示法［５３５６］．

５　数据世系的应用
自２０世纪９０年代以来，数据世系的研究取得

显著的进展［５７５８］，并且应用到了多个领域之中．在科
学数据管理、商业应用等领域，特别是在分布式环境
下，数据世系的管理获得了一些成果，Ｂｏｓｅ将数据
处理过程分为以下几种方式：基于脚本或程序运行
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的、基于查询的、基于工作流管理系统的和基于服务
的方式［２８］．表１总结了比较有代表性的研究项目和
原型系统，其它典型的系统还包括ＵｖＡＶＬｅ、

ＰＡＳＳ、ＮＣＳＡ、ＵＣＤ／ＧＣ、Ｔｒｉｄｅｎｔ／ＭＳＲ、Ｓｗｉｆｔ、ＥＳ３
等［５９６０］，更多项目请参考文献［６，２８，５９］．

表１　典型的世系研究项目
系统或项目名称 数据处理架构 描述　 科研机构　

Ｏｒｃｈｅｓｔｒａ［２２２３，６２］ Ｐ２Ｐ 异构数据共享环境中支持ｈｏｗ世系追踪 宾夕法尼亚大学
ＳＰＩＤＥＲ［２０２１］ 数据集成 理解、提取和调试模式映射的工具 加州大学圣克鲁兹分校
ＷＨＩＰＳ［４，６２６４］ 数据仓库 数据仓库环境下世系追踪系统 斯坦福大学
ＤＢＮｏｔｅｓ［２９］ 关系数据库 关系数据库基础上的注释管理系统 加州大学圣克鲁兹分校
Ｍｏｎｄｒｉａｎ［６４６６］ 关系数据库 扩展ＤＢＮｏｔｅｓ的注释管理系统 爱丁堡大学
Ｐｅｒｍ［８］ 关系数据库 运用查询重写技术追踪数据世系 瑞士苏黎世大学
Ｃｈｉｍｅｒａ［６７］ ＳＯＡ 表示和查询数据世系的虚拟数据网格原型系统 美国阿贡国家实验室
ＥＳＳＷ［６８］ 基于脚本 运用于实验中自动记录数据和工作流世系的管理系统 加州大学圣塔芭芭拉分校
Ｔｉｏｇａ［３］ 关系数据库 细粒度的数据世系管理系统 加州大学伯克利分校
ＣＭＣＳ［６９］ ＳＯＡ 以信息技术为基础、合成多尺度信息的化学科学知识库 桑迪亚国家实验室、西北太平洋

国家实验室等
ＭｙＧｒｉｄ［７０］ ＷＦＭＳ 应用于生物领域的工作流管理系统 曼彻斯特大学
ＰＡＳＯＡ［７１］ ＷＦＭＳ 工作流环境下跟踪数据和服务的质量和准确性 南安普敦大学和卡蒂夫大学
Ｔｒｉｏ［７２］ 关系数据库 不确定数据库上的数据世系管理系统 斯坦福大学
ＴｈｅＥＵＰｒｏｖｅｎａｎｃｅ
Ｐｒｏｊｅｃｔ［７３７４］ ＳＯＡ 基于ＳＯＡ的世系查询系统 欧盟资助的项目
Ｋａｒｍａ［７５］ ＳＯＡ／ＷＦＭＳ 基于ＳＯＡ封装的工作流世系查询系统 印地安那大学
ＶｉｓＴｒａｉｌｓ［７６］ ＷＦＭＳ 新的工作流和世系管理系统支持数据探索和可视化 犹他大学
Ｗｉｎｇｓ／Ｐｅｇａｓｕｓ［７７７８］ ＷＦＭＳ 支持计算密集的分布式工作流的创建和执行 南加州大学

从表１可以看出工作流世系也得到了广泛的研
究和重视，但本文主要聚焦在数据世系的管理技术
上．前文中提到注解和非注解式的数据世系管理技
术得到了广泛的应用，下面将重点介绍前面提到的
数据世系管理技术在现实中的应用．
５．１　犗狉犮犺犲狊狋狉犪［２２２３，６２］

Ｏｒｃｈｅｓｔｒａ是一个在Ｐ２Ｐ环境下支持运用模式
映射技术进行数据交换的数据资源共享平台．由于
在整个网络中不同资源具有不同的可信度，所以不
同节点间数据交换的过程中通过模式映射记录下
每个数据实例的世系来追踪数据资源的可信度．
Ｏｒｃｈｅｓｔｒａ系统扩展关系模型下的世系半环代数，将
其运用到异构数据源的交换中，基于模式映射基础
上提出了显式的ｈｏｗ世系去追踪数据精确的来源
和演化过程．
５．２　犛犘犐犇犈犚［２０２１］

ＳＰＩＤＥＲ是一个调试模式映射的工具，用于理
解、提取和调试源数据模式与目标数据模式间的模
式映射．ＳＰＩＤＥＲ的核心是通过显示路径（ｒｏｕｔｅ）帮
助用户理解、提取和调试模式映射，而一条路径描述
了从源数据模式到目标数据模式间的映射关系．该
工具可以列举出从源数据模式到目标数据模式间的
所有路径以及中间数据或中间模式，这里可以将路
径理解为模式级的数据世系．和Ｏｒｃｈｅｓｔｒａ相比，尽
管它没有显式的记录数据的世系信息，但是可以通

过调试源数据模式和目标数据模式间的模式映射而
获得数据世系的查询．
５．３　犠犎犐犘犛［４，６２６４］

ＷＨＩＰＳ原型系统能在数据仓库环境下支持实
例级任意关系视图（包括聚集查询）的世系查询．该
系统并没有显式地表示出数据视图的世系，而是运
用反演的方式通过一系列中间的辅助视图最终返回
到分布在本节点或其它节点的输入数据．其世系表
示方法与ＳＰＩＤＥＲ类似，均可视为隐式的世系表达
方式，但是数据世系查询结果与图７（ｂ）中所表示的
世系（ｌｉｎｅａｇｅ）比较相似．
５．４　犇犅犖狅狋犲狊［２９］

ＤＢＮｏｔｅｓ是一个注解型的、基于关系数据库的
世系管理系统．在该系统中，注解数据的最小粒度是
属性级的（ｗｈｅｒｅ世系）．ＤＢＮｏｔｅｓ扩展了ＳＱＬ语
言，提出了ｐＳＱＬ语言，不仅可以完成类似于ＳＱＬ
的查询，还能用于查询数据的演化信息，容许用户通
过ｐＳＱＬ语句指定ｗｈｅｒｅ世系的传递规则．另外，该
系统还支持数据演化过程的可视化．
５．５　犕狅狀犱狉犻犪狀［６２，６５６６］

Ｍｏｎｄｒｉａｎ是一个基于标注的关系模型原型系
统，在“颜色”代数基础上支持数据和标注信息的管
理和查询．它使用“块”的概念来标注属性值集合，用
不同的“颜色块”来表示不同的标注，并且在“颜色”
代数基础上引入了“颜色”查询语言．与ＤＢＮｏｔｅｓ相
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比，Ｍｏｎｄｒｉａｎ的世系表达更加灵活，能够表示单个
属性的ｗｈｅｒｅ世系以及多个属性甚至是整个元组
的ｗｈｙ世系．
５．６　犘犲狉犿［８］

Ｐｅｒｍ是一个基于开源数据库系统ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ
上的世系查询原型系统［８］，采用非注解表示法．
Ｐｅｒｍ使用查询重写规则改写ＳＱＬ查询，而且这些
重写规则均限定在关系代数操作基础上，因此无需
改变数据模型就可以对数据的世系进行查询．
５．７　犜狉犻狅［６２，７２］

Ｔｒｉｏ项目组开发了ＵＬＤＢ系统，将不确定性与
世系紧密整合在一起．各元组能表述存在级不确定
性和属性级不确定性．Ｔｒｉｏ系统也开发了新的查询
语言ＴｒｉＱＬ，不仅能实现ＳＱＬ的部分功能，也支持
不确定性和世系查询，查询结果包含不确定性和世
系信息．此外，不同于其它的世系传递策略，Ｔｒｉｏ中
的世系是受限传递的．

６　展望未来
本节简要叙述数据世系的未来研究方向．

６１　数据空间中数据世系的管理
随着互联网和数字化技术的发展，数据管理和

计算模式正发生着变化并呈现出新的特征．首先，数
据是海量的，并且增长速度极快，这对于数据管理和
计算模式都是全新的挑战．其实，异构数据越来越普
遍，可能包含ＸＭＬ、文本、图片、音频或视频等多种
形式．然而，重视数据格式的传统数据管理技术仅限
于某几种数据格式，新形势下并不能很好地胜任对
数据的建模、索引和查询等．数据空间的概念是数据
管理和处理方式的创新，数据空间中不注重数据的
格式，数据的格式仅仅是数据的载体，任何格式的数
据都可以放在数据空间中．数据空间实质上是淡化
数据的组织形式而凸显数据本身的重要性，它的提
出使得共享庞大的异构数据源成为可能．

而数据空间中数据的冗余性、不一致性可能更
为严重，追踪数据的演化可以用来考察数据质量的
评价、数据核查以及数据引用等，目前这还是一个空
白领域．从文中分析可见，即使是在传统的数据管理
模式下，数据世系的管理还有很多的工作亟待考虑，
而在新的数据管理和组织方式下考察数据的起源和
演化过程将是一个更大的挑战．
６．２　不确定数据的世系管理

不确定性数据在科学研究、经济、物流、金融、电

信、公共卫生等领域广泛出现，并且具有多种多样的
表现形式．数据的演化过程同时也伴随着数据不确
定性的演化，可以利用数据的世系追踪数据不确定
性的来源和演化过程．如何利用数据的世系对数据
的不确定性进行衡量，目前的工作还比较有限．整合
数据的世系，在不确定性数据建模、基础理论、查询
评价和查询优化等方面还有大量的工作需要完成．
６．３　工作流世系的管理

工作流（Ｗｏｒｋｆｌｏｗ）技术发端于１９７０年代中期
办公自动化领域的研究，１９９０年后，相关的技术逐
渐成熟起来，也使得工作流系统的开发与研究进入
了一个新时期．工作流是对工作流程及其各操作步
骤间业务规则的抽象、概括和描述，广泛应用于电
信、软件工程、制造、金融、科学实验、卫生保健、航运
和办公自动化等领域［７９］．

从表１可以看出，很多工作流世系管理系统被
开发出来，但这些系统间工作流世系的表示和查询
都是各有特点的．研究统一的工作流世系的表示和
查询框架可以提高不同系统间数据的共享和交互，
而整合工作流世系和数据世系将实现更大范围内的
数据共享，这些都是开放问题．
６．４　数据世系的挖掘和可视化

作为一种新颖的数据分析手段，数据挖掘技术
在许多领域中得到了广泛应用．针对数据世系的挖
掘技术能够更好地表达数据世系、理解世系查询结
果、发现潜在模式．Ｓａｎｔｏｓ等首先完成了一项基于
世系信息基础上的数据挖掘工作，利用聚类技术对
收集到的大量工作流和图模式的世系进行分析，以
便更有层次地表示和管理数据世系和世系查询结
果［８０］．研究针对数据世系的挖掘和可视化技术在未
来仍是一项重要的工作．

７　总　结
世系是数据管理的重要内容，自２０世纪９０年

代以来得到了充分的关注．本文重点考察数据的演
化过程，分别从模式级和实例级数据演化过程考虑
数据世系的表示和查询技术的研究进展．模式级数
据世系描述了不同数据源间数据的演化过程，重点
总结了基于关系型数据的查询重写技术和广泛应用
于数据集成和数据交换等领域的模式映射技术；实
例级数据世系描述了同一数据源或同一模式实例内
部数据的演化过程，重点介绍了关系型数据、ＸＭＬ
数据、流数据世系的表示和查询等技术的研究现状；
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针对不确定性数据，总结了追踪数据以及不确定性
的产生和演化过程的主要工作；同时列举了过去和
当前比较典型的世系管理系统，回顾了世系研究的
历程，特别是数据世系管理技术在现实中的应用，并
展望了世系管理技术未来的研究方向．
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