
第3章 数据组织和架构

3.1 数据组织概述

自20世纪70年代起,传统数据库系统在事务处理上取得了显著成就,但在分析处理上

却面临挑战。由于部门间数据抽取的差异、时间不一致、外部信息和分析程序的多样性,分
析结果的可靠性受到影响;数据分散于多个数据库,导致分析处理效率低下;历史数据存储

时间各异,数据集成性不足,加大了数据转化为信息的难度。因此,直接在事务处理环境中

构建分析型处理应用并不理想。为解决这些问题,数据仓库(datawarehouse)在20世纪90
年代应运而生,它从事务处理环境中提取并重新组织分析型数据,构建了一个独立的分析处

理环境。数据仓库有效地整合了跨业务、跨系统的数据,为管理分析和业务决策提供了统一

的数据支持。与数据库系统不同,数据仓库专注于历史性、综合性和深层次的数据分析,提
供多维查询分析,使用户能够更灵活、直观、简洁地进行数据操作,从而提高数据分析和决策

的效率及有效性。
随着互联网尤其是移动互联网的迅速普及,数据规模急剧膨胀,远超传统数据仓库的扩

展能力。同时,半结构化、非结构化数据的规模和类型迅速增加,使得数据仓库在存储容量

和存储类型上捉襟见肘,难以满足企业的存储和分析需求。为应对这一挑战,数据湖(data
lake)作为一种可扩展的新型数据存储库被提出,它以多样化原始数据为导向,实现了任意

来源、速度、规模、类型数据的全量获取、全量存储、多模式处理与全生命周期管理,为数据挖

掘、预测建模和机器学习等高级分析应用提供了强大的数据支持。然而,随着数据湖的广泛

应用,数据割裂、资源重复浪费等问题逐渐浮现。为解决这些问题,2016年阿里巴巴率先提

出了数据中台(datamiddleplatform)的概念,其核心在于避免数据重复计算,通过数据服务

化提升数据共享能力、赋能数据应用。
与此同时,向量数据库(vectordatabase)作为一种先进的数据管理系统,专门设计用于

处理和存储高维向量数据,这些数据通常来源于机器学习、深度学习或其他复杂的数据表示

模型。与传统的关系型数据库和文档数据库不同,向量数据库的优势在于其高效的向量相

似性搜索能力,这得益于其构建的KD树、球树或局部敏感哈希等复杂索引结构。随着人工

智能和大数据技术的飞速发展,特别是在海量数据集中寻找与查询向量最接近的匹配项时,
向量数据库的重要性日益凸显。向量可被视为多维空间中的点,每个维度代表数据的不同

特征,这使得向量数据库在自然语言处理、图像和视频检索、目标检测、推荐系统、异常检测

等多种应用场景中发挥着关键作用。随着技术的不断进步,向量数据库正逐渐展现出其在



实时响应查询、实时决策和个性化服务等方面的卓越性能。尽管向量数据库是一个相对较

新的领域,其迅速发展已吸引了大量研究和商业投资,在未来的数据管理和人工智能应用中

将占据核心地位。
作为信息系统的核心需求和数据管理的重要内容,几乎所有信息系统都需要有效地组

织、存储、操纵和管理业务数据。本章围绕数据组织和架构的关键问题,讨论数据仓库、数据

湖与数据中台,以及向量数据库,介绍数据仓库的概念、特征及体系结构,数据湖和数据中台

的基本原理、体系结构及代表性的数据湖平台Hudi,最后介绍向量数据库的基本概念、核心

技术原理及代表性产品。

3.2 数 据 仓 库

3.2.1 数据仓库的基本特征

  一个普遍认可的数据仓库的定义为:数据仓库是一个面向主题的、集成的、时变的、不
可更新的数据集合,用以支持管理层的决策制定过程和商业智能。该定义指出了数据仓库

的4个重要特征。

1.面向主题

数据仓库中的数据是围绕企业的关键主题而组织的。主题是一个抽象的概念,是在较

高层次上将企业信息系统中的数据综合、归类后进行分析利用的抽象,因此,主题也称为高

层实体。例如,客户、患者、学生、产品、时间等,都是经常使用的主题。在逻辑意义上,主题

是对企业中某一宏观分析领域所涉及的分析对象,针对某一决策问题而设置。面向主题的

数据组织方式,就是在较高层次上对分析对象的一个完整和一致的描述,能统一刻画各个分

析对象所涉及的各项数据及数据之间的相互联系。相对面向应用的数据组织方式而言,按
照主题进行数据组织的方式具有更高的数据抽象级别。

需要说明的是,数据在数据仓库中可如同在数据库中一样,以表的形式进行存储,但数

据的组织和建模方式与数据库系统相比有了较大的改变。

2.集成

数据仓库中存储的数据使用一致的命名约定、格式、编码规则和相关特性来定义,这些

相关特性可从内部记录系统或组织机构外部获得。
决策支持系统本身就需要全面、正确、集成的数据,相关数据收集越完整,得到的结果就

越可靠。数据仓库将关系数据库、一般文件和联机事务处理记录等多个异构数据源集成在

一起,在集成过程中使用数据清理和数据融合技术,确保命名约定、编码结构、属性度量等的

一致性。一方面,原有数据库系统以事务处理方式记录每一项业务的数据,在进入数据仓库

之前需经过综合处理,抛弃一些分析处理不需要的数据项,必要时还要增加一些相关的外部

数据。另一方面,数据仓库的每一个主题所对应的源数据,在分散的数据源中可能存在重复

或不一致的部分,需利用数据清理方法将这些数据转换为全局统一的定义,消除冗余、错误

和不一致数据,以保证数据质量。

3.时变

数据仓库中的数据包含一个时间维度,可用来研究趋势和变化。
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数据仓库以分析为目的,需把不同时间段的业务情况记录下来,如同一组镜头中的一幅

幅画面,将其连续播放就会产生动画效果。对于瞬间图像而言,时间并不是一个变量,而是

静止不变的,但对于动画而言时间,则是不断变化的,动画可根据观看者的要求按任意方向

以任意速度播放。数据仓库类似动画,业务决策者按照不同的时间观察数据的曲线及趋势,
便于制定决策。

4.不可更新

也称为“非易失”或“稳定”,即数据仓库中的数据从操作型系统加载和刷新,但不可由最

终用户来更新。
如前所述,数据仓库的数据与事务处理的数据物理分离,从而不影响事务处理系统的使

用。由于这种分离,数据仓库不需要事务处理、恢复和并发控制机制,通常只需要数据初始

化装入和数据访问这两种数据处理。由于数据仓库中的数据是只读的,所以不存在多个用

户同时对同一记录进行读写操作时被锁定的问题。也就是说,数据仓库所创建的是一个只

读数据库系统,系统只为数据库不断增加新的记录,而系统中已经存在的记录不会被改动。

3.2.2 从操作型系统到信息型系统

作为一种信息型系统(informationalsystem),数据仓库中的数据来源于各分散的操作

型系统(operationalsystem);独立的数据仓库,可避免操作型处理与信息型应用混淆时而导

致对资源的争用。下面首先介绍这两类系统的基本概念,并从多个角度对其进行比较,也使

读者进一步理解数据仓库的概念。
操作型系统是用来根据当前数据而实时运行业务的系统,也称为记录系统。例如,学生

选课、销售订单处理、商品预订、患者挂号等都是典型的操作型系统,它们必须处理相对简单

的读/写事务,并需要快速响应。信息型系统是为了支持依据历史时间点的瞬态数据和预测

数据来执行决策而设计的系统,也是为复杂查询或数据挖掘应用而设计的系统。例如,销售

趋势分析、客户与市场细分、人力资源规划等系统,都是典型的信息型系统,它们通过只读操

作对数据进行分析处理。表3.1从不同特征的角度比较了操作型系统和信息型系统。

表3.1 操作型系统和信息型系统的比较

特  征 操作型系统 信息型系统

主要目的 执行当前业务 支持管理层决策制定

数据类型 当前状态的当前表示 历史时间点和预测数据

主要用户 职员、销售人员和管理员 管理人员、业务分析人员和客户

使用范围 较窄,有计划、简单的查询和更新 较宽,复杂查询和分析

设计指标 性能、吞吐量和可用性 易于灵活地访问和使用

数据量 持续不断地查询或更新一条或多条记录 定期分批地查询或更新很多记录或所有记录

3.2.3 数据仓库体系结构

根据应用需求的不同和所采用技术本身的特点,数据仓库的体系结构可分为以下4种
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类型:一般两层结构、独立数据集市、依赖数据集市和操作型数据存储、逻辑数据集市和实

时数据仓库。

1.一般两层体系结构

数据仓库的一般两层体系结构如图3.1所示,包括源数据系统、数据和元数据存储区两

个层次。

图3.1 数据仓库的一般两层体系结构

构建这一体系结构的4个基本步骤如下。
(1)从各种内部及外部的源系统文件和数据库中抽取数据,在大型组织机构中,通常可

能有几十个甚至数百个这样的文件和数据库。
(2)把来自各类源系统的数据加载到数据仓库之前进行转换和集成,事务可能被发送

到源系统中,以纠正数据准备中发现的错误。
(3)将数据准备预处理后的数据装载到数据仓库中,包括详细数据和汇总数据。
(4)用户通过多种查询语言和分析工具来访问数据仓库,预测和预报等的结果会反馈

到数据仓库和源系统中。
在以上步骤中,从源数据系统进行数据的抽取(extract)、转换(transform)和装载

(load),简记为ETL,是数据仓库构建的基本流程,由于其重要性而被称为数据仓库的“血
液”。经过多年的发展,目前已有许多有效的ETL工具,这些工具的功能越来越全面,多种

数据源的处理能力和自动化处理功能也日益增强。具体而言,数据仓库的ETL工具一般包

括以下功能部件。

1)数据抽取

从源系统中提取出与数据仓库主题相关的必需数据。例如,若某超市确定以分析客户

的购买行为为主题建立数据仓库,则只需将与客户购买行为相关的数据抽取出来,而对于其

他数据,没有必要抽取并存储到数据仓库中。数据抽取一般包括静态(static)抽取和增量

(incremental)抽取这两种类型,静态抽取是在某一时间点捕获所需要源数据快照的一种方

法,用来在初始时填充数据仓库;增量抽取是一种只捕获自上次捕获之后源数据所发生变化

的方法,用于数据仓库的维护。

2)数据清理

保证足够的数据质量是ETL面临的最大挑战,直接影响后续的分析处理和所得到信息

的有效性。从数据仓库的角度,对不同源系统中冗余、不一致或不同步的数据,在进入数据

仓库之前就予以更正或删除,以保证数据仓库中数据的质量,是数据清理的主要目的。
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3)数据转换

将不同源系统中同类信息的不同数据类型及不同数据格式转换为统一的表示,数据转

换功能可分为记录级功能和字段级功能。最重要的记录级功能包括选择(根据条件分割数

据集)、连接(合并各种数据源)、规范化(消除数据异常)和聚合(获得概要级别的数据);字段

级功能将数据从源记录中的给定格式转换为目标记录中的不同格式,包括从单一源字段转

换为单一目标字段,以及从一个或多个源字段转换到一个或多个目标字段。例如,对零售业

务记录按照商店、商品及日期等进行汇总,以得到总销售额;将时间格式“年/月/日”和“月/
日/年”统一转换为“日—年—月”。

4)数据装载

将预处理后的数据按照物理数据模型定义的结构装入数据仓库,包括清空数据域、填充

空格和有效性检查等操作。刷新(refresh)和更新(update),是将数据装载到数据仓库的两

种基本模式。刷新模式采用定期批量重写目标数据来填充数据仓库,而更新模式只将源数

据中的变化写入数据仓库。最初创建数据仓库时,一般采用刷新模式来填充数据仓库,而在

随后的维护中,一般采用更新模式;刷新模式与静态抽取一并使用,而更新模式与增量抽取

一并使用。此外,为了高效地管理和检索数据仓库中的数据,需要为其创建索引,数据仓库

常用的索引是位图索引(bitmapindex)和连接索引(joinindex)。索引的概念,这里不做

赘述。

2.独立数据集市的数据仓库体系结构

在图3.1给出的一般两层体系结构中,数据仓库中存储了按照不同主题而组织的整个

企业的信息。然而,针对实际中一些特定的分析任务,若只涉及某一个或几个主题,则没有

必要检索数据仓库中所有主题的数据,而只需对相关主题的部分数据进行分析,这样也可提

高分析处理的效率。例如,市场发展规律的分析主题主要由市场部门的人员使用,可在逻辑

上或物理上将这部分数据分离出来,当市场部门人员需要信息时,只需在与市场部相关的部

门数据上进行分析。因此,为了特定用户群的决策制定,关注面向企业中某个部门(主题)的
数据子集,可从数据仓库中划分出来,或从源数据系统由独立的ETL过程获得,这样的数据

子集称为数据集市(datamart,DM)。
由于组织机构可能只关注一系列短期有利的业务目标,因此通常需要创建独立数据集

市,图3.2给出了包含独立数据集市的数据仓库体系结构。在这一体系结构中,数据集市中

的数据相分离,每个数据集市对应了独立的ETL过程,使得用户访问独立数据集市中的数

据时较复杂,且可能导致各数据集市中数据的不一致性。鉴于该体系结构的实际需求及技

术上的缺点,人们对独立数据集市的价值展开了激烈争论,包括数据集市是否应该从企业范

围内决策支持数据的一个子集以自底向上的方式发展,针对分析处理的数据集市数据库应

该规范化到什么程度,等等。

3.依赖数据集市和操作型数据存储体系结构———三层结构

从技术和可伸缩性的角度,针对独立数据集市体系结构的局限性,人们提出数据仓库三

层体系结构,其出发点主要包括:降低冗余数据及其处理的较高代价,提供一个清晰的企业

级数据视图,具备向下钻取细节信息的分析能力,降低扩大规模和保持分离数据一致性的

成本。
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图3.2 独立数据集市的数据仓库体系结构

采用“源数据系统—操作型数据存储—企业数据仓库和依赖数据集市”表示的三层结

构,是较早出现用来解决独立数据集市局限性最普遍的一种方法,如图3.3所示。与独立数

据集市体系结构相比,新增加的一层是“操作型数据存储”,而“数据和元数据存储层”则重新

进行了配置。这种体系结构也被称为“中心辐射型”(hubandspoke)结构,其中,企业数据仓

库(enterprisedatawarehouse,EDW)是中心、源数据系统和数据集市输入/输出辐射的

两端。

图3.3 依赖数据集市和操作型数据存储的三层体系结构

EDW是一个集中式的集成数据仓库,是决策支持应用程序最终用户可获得的所有数据

的控制点和唯一“真实版本”;依赖数据集市(dependentdatamart)是从EDW中以互斥方式

而填充的数据集市。通过从EDW 把数据根据部门或主题装载到依赖数据集市,解决了冗

余数据和企业数据视图的局限性。一是EWD提供了一个简化的、高性能的环境,与特定部

门用户群的决策制定需求相一致;二是用户群可访问其数据集市,同时需要其他数据时,用
户仍可访问EDW;三是由于每个数据集市都以同步方式从EDW 这一相同数据源装载而
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来,跨依赖数据集市的冗余在计划之内,且冗余的数据是一致的。
操作型数据存储(operationaldatastore,ODS)是一个集成、面向主题、可更新、具有当

前值、企业范围的详细数据库,其设计目的是为操作型用户执行决策支持处理提供服务,为
操作型数据提供综合来源,克服了向下钻取细节信息方面的局限性。一般情况下,ODS是

一个关系数据库,其规范化针对决策制定应用程序,通过类似关系数据库规范化的方式进

行。ODS包含易变的当前数据,而不包含历史数据,因此,对ODS的相同查询在不同时间

可能产生不同的结果。ODS可立即从源数据系统接收数据,也可在一定延迟后接收数据,
无论何种情况,ODS都起着数据准备区的作用,通过它将数据装载到EDW。

图3.3给出的依赖数据集市和操作型数据存储体系结构,也称为企业信息工厂

(corporateinformationfactory),被视为组织机构数据的综合视图,支持用户对数据的所有

需求。

4.逻辑数据集市和实时数据仓库体系结构

针对中等规模的数据仓库或使用高性能数据仓库技术的情形,可使用逻辑数据集市和

实时数据仓库体系结构,如图3.4所示。其中,操作型数据存储和企业数据仓库并不分开,
比常用的三层体系结构少了一层。事实上,如果EDW 和 ODS为同一个存储实体,用户自

底向上或自顶向下的钻取都会更容易实现。

图3.4 逻辑数据集市和实时数据仓库体系结构

从逻辑数据集市的角度,该体系结构具有如下特征。
(1)逻辑数据集市(logicaldatamart)并不是物理上分离的数据库,而是具有一定反规

范化特征的关系型数据仓库的不同关系视图。
(2)数据从源数据系统抽取后被转移到数据仓库,而不是转移到与数据仓库相分离的

数据准备区,从而可利用数据仓库技术的高性能计算能力来执行清理和转换任务。
(3)由于数据集市是数据仓库的视图,因此,一方面,数据集市可被快速地创建,并不需

为其创建物理数据库,也不需专门编写装载例程;另一方面,视图被使用时其中的数据才被

创建,数据集市总是最新的,避免了由于数据重复存储而造成的不一致。此外,若用户需频

繁执行相同的查询来处理数据集市的相同实例,可使用物化视图机制来进行查询优化。
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从实时数据仓库的角度,该体系结构具有如下特征。
(1)实时数据仓库(real-timedatawarehouse),是一种近乎实时地接受源数据系统供给

事务数据的企业数据仓库。它分析数据仓库中的数据,并近乎实时地将新的业务规则传递

到数据仓库和源数据系统,以便立即采取行动来响应业务事件。
(2)针对需要对组织机构当前的、综合的状态做出快速响应的情形,该体系结构保证了

源数据系统、决策支持服务和数据仓库可接近实时的速度来交换数据和业务规则。也就是

说,实时数据仓库通过所有信息的共同作用减少了从事件发生到采取行动之间的延迟,缩短

了业务事件发生时捕获客户数据、分析客户行为、预测客户对可能采取行动的反应、制定优

化客户交互的规则等的处理时间。
邮政快递和包裹投递服务是实时数据仓库的一个典型范例,通过频繁地扫描包裹,可精

确地知道包裹在传输系统中所处的位置;根据包裹数据、定价、客户服务等级协议及物流时

机等,通过实时分析,能自动为包裹重新选择路线,以较好地实现对客户所做的投递承诺。
事实上,除了上述范例,实时数据仓库有许多有益的实际应用,例如:

(1)及时运送。根据最新库存水平重新选择投递路线。
(2)电子商务。在用户下线之前,通过弃置的购物车信息给用户发送电子邮件,告诉用

户一些奖励或优惠政策。
(3)营销监控。销售人员实时监控重要账户的关键绩效指标。
(4)欺诈检测。对于信用卡的不平常事务模式,使系统向销售人员或在线购物车例程

发出警报,以便采取相应的预防措施。
数据仓库的前述3种典型体系结构,都以数据集市中数据的装载、数据仓库与数据集市

之间数据的流动为核心。作为本节内容的总结,表3.2给出数据仓库和数据集市的区别。

表3.2 数据仓库和数据集市的区别

数 据 仓 库 数 据 集 市

范围
独立于应用 特定决策支持应用

企业级,集中式 部门级,区域分散

数据

大量的历史数据 适度的历史数据

最细的粒度 较粗的粒度

稍微反规范化 高度反规范化

大规模 开始小规模,逐渐变大

主题 企业多个主题 部门或特殊的分析主题

来源 多个内部或外部来源 少数几个内部或外部来源

其他

面向数据 面向项目

生命周期长 生命周期短

复杂的单一结构 相对简单的多种结构,合在一起较复杂

海量数据分析处理和探索 便于访问分析,快速查询
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  需要说明的是,数据量并不是区分数据仓库和数据集市的唯一尺度;单一数据集市的复

杂程度低于数据仓库,但是建立数据集市的过程很耗时,几乎与建立一个数据仓库一样,需
要相同的计划和管理,且需要把数据模型化,因此,建立数据集市并不比建立数据仓库容易;
由于数据集市针对特殊的业务需求而采取面向特定应用的数据模型,数据集市的伸缩、追加

数据、扩展数据宽度都非常困难,因此,数据集市并不能较容易地升级到数据仓库。

3.3 数 据 湖

3.3.1 数据湖概述

  从20世纪90年代起,数据仓库就开始大量用于企业决策,经过多年的发展,已成为企

业信息集成和辅助决策应用的关键技术。然而,随着 Web2.0的兴起,非结构化数据迅速增

加,数据仓库作为一个面向主题、以关系型数据库为基础、用以支持管理决策的数据集合,逐
渐难以满足企业的数据存储和处理需求,而以数据湖的方式构建的数据存储和处理系统可

面向海量、多源、异构的数据进行决策分析。例如,可通过对论坛和微博等非结构化数据进

行综合分析,梳理或检验其中蕴含的事实和趋势,揭示隐藏的内容和信息传播的规律,对事

件发展做出预测,以协助相关部门有效应对各种突发事件。
数据湖的概念最早由Pentaho首席技术官JamesDixon于2010年提出,他将数据集比

喻为大自然的水,各个江川河流的水未经加工、源源不断地汇聚到数据湖中,为企业带来各

种分析和探索的可能性。随着数据湖研究和应用的不断深入,一个普遍认可的数据湖定义

是:数据湖是一种灵活的、可扩展的数据存储库和管理系统,以原始数据格式接收和存储数

据,并提供按需处理和数据分析的能力。该定义指出了数据湖的两个重要特征。
数据湖存储原始数据:数据湖可存储未经任何处理的数据,且支持存储任意类型的数

据,包括结构化数据(如关系型数据库表)、半结构化数据(如JSON和XML文档等)和非结

构化数据(如电子邮件和视频等)。
数据湖支持按需处理和数据分析:当把数据写入数据湖时,不需提前定义数据的存储

结构和模式,只有应用程序需要数据时才会根据需求定义数据的存储结构和模式,因此数据

处理更加灵活,可满足按需处理和数据分析的要求。
由上述定义可知,数据湖与数据仓库形成鲜明对比,数据仓库通常以关系型数据库为基

础,在数据类型和数据量上都有很大限制,而数据湖是一种灵活且可扩展的数据存储库,可
将任意大小和类型的数据存储到数据湖中;数据仓库遵循传统的ETL流程,首先从源数据

系统中抽取数据,然后对数据进行转换,并将转换后的数据装载到数据仓库中,数据在装载

到数据仓库之前需定义好数据的存储结构和模式,即“写时模式”(schema-on-write)。而数

据湖以原始格式存储数据,只有当准备使用数据时,才对数据的存储结构和模式进行定义,
即“读时模式”(schema-on-read)。因此,数据湖与传统数据仓库的ETL思想不同,数据湖首

先从源数据系统中抽取数据,并将数据装载到数据湖中,直到应用程序需要数据时才会根据

需求执行转换操作。总的来说,数据湖的主要特点是可存储任意类型的数据,利用“读时模

式”的方法,以ELT流程处理数据,避免了复杂、昂贵的数据建模和数据集成工作,可满足用

户需求灵活多变的高效率分析需求。这也是数据湖近年来被广泛关注的原因,它从设计理
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念和具体实现等方面都与数据仓库有本质区别,如表3.3所示。

表3.3 数据仓库与数据湖的区别

数 据 仓 库 数 据 湖

数据类型 结构化数据 结构化、半结构化、非结构化数据

处理模式 写时模式 读时模式

性能  较高成本的存储获得最快的查询结果 低成本存储获得较快的查询结果

数据访问 通过SQL语句访问数据 通过开发人员创建的程序访问数据

可靠性 可靠性高 可靠性较低

主要用户 业务分析师 数据工程师、数据科学家

3.3.2 数据湖与数据中台

中台的概念源于芬兰的游戏公司Supercell,是以数据共享及功能开发为主的、面向前台

的架构,旨在减少开发成本、提高业务创新能力。中台在实践中衍生出了很多新的概念,如
业务中台和数据中台等。业务中台是中心化的能力复用平台,通过整合后台业务资源,将企

业核心能力以共享服务的形式沉淀,形成业务中心,实现后台业务资源到前台易用能力的转

换,避免系统重复功能建设和维护带来的资源浪费;数据中台以数据建设和数据治理等数据

管理活动为特征,将企业各个业务应用场景中形成的数据资源经过整合加工,以共享的方式

将数据复用到不同业务,从而提高企业数据的利用率和整合程度,在同时开展数量较多的业

务时,可明显提升管理效率,加快组织间的协作能力,快速响应前台业务需求,使得数据更加

充分有效地利用,解决企业面临不同业务数据互通受限、数据管理困难、数据应用开发冗长

等问题。
随着数字化进程的不断推进,数字化转型进入了一个新的阶段,数据湖和数据中台作为

一种新型数据存储架构和数据处理机制,成为了支撑企业数字化转型的数据底座和战略核

心,能提供数据驱动和精准决策等全方位技术支持。企业针对不同业务开发的信息系统,难
以做到数据的互联互通,导致企业内部形成“数据孤岛”,分散在各个“孤岛”的数据无法很好

地支撑企业的经营决策,也无法很好地应对快速变化的前端业务。数据湖是一个可扩展的

集中存储库,能存储任意规模和任意类型的数据,将企业各个业务应用场景中形成的数据资

源进行整合,并支持按需处理和分析数据,助力企业高效低成本地完成数字化转型。数据中

台能聚合企业内部和外部的数据,将用户的共同需求抽象出来并转换为数据资产,构建基于

平台、组件化的系统能力,并以接口和组件等形式服务各个业务单元,使企业能快速、灵活地

调用资源,以数据洞察来驱动决策和运营,为前台业务提供快速响应,精细化运营和服务支

撑,从而促进数字化转型。
数据湖和数据中台都以大数据技术作为底层技术支撑,二者也存在一些相似的功能,例

如,数据湖和数据中台都能将底层不同类型的数据统一综合到一个平台上处理,解决“数据

孤岛”等问题。因此,人们通常会将数据湖与数据中台进行比较,从定义来看,数据中台与数

据仓库、数据湖等数据存储和组织技术不同,数据中台是一套可持续“让企业的数据用起来”
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的机制,是一种战略选择和组织方式,是依据企业特有的业务模式和组织架构,通过有形的

产品和实施方法论支撑,构建的一套持续不断把数据变成资产并服务于业务的机制,由人工

智能技术、大数据平台、数据治理产品与数据管理系统等组成,可持续不断地将数据进行资

产化、价值化,并应用到业务;从实际用途来看,数据仓库和数据湖是为了支持管理决策和数

据分析,而数据中台则是将数据进行服务化之后提供给业务系统,目标是将数据服务能力渗

透到企业各个业务环节,不仅限于决策分析场景;从技术层面来看,数据仓库和数据湖都是

集中存储库,而数据中台是加速企业从数据到业务价值的中间层,是位于数据底座与上层数

据应用之间的一整套体系,包含数据体系建设,可建立在数据仓库和数据湖之上。

3.3.3 数据湖体系结构

数据湖的体系结构描述了数据湖中数据在概念上的组织方式,然而目前尚无完全成熟

且得到广泛认可和应用的统一结构。一般而言,根据应用需求的不同和所采用技术本身的

特点,数据湖的体系结构可分为数据池(datapond)和数据区域(datazone)两种体系结构。

1.数据池

数据池体系结构将原始数据分类存储到不同的数据池,并在各数据池中进行优化整合,
转换成容易分析的统一存储格式,可根据需求从不同数据池中获取数据。数据池的体系结

构如图3.5所示,包括初始数据池(rowdatapond)、模拟数据池(analogdatapond)、应用程

序数据池(applicationdatapond)、文本数据池(textualdatapond)和归档数据池(archival
datapond)。

图3.5 数据池体系结构

1)初始数据池

摄取的结构化、半结构化和非结构化原始数据,首先存储在初始数据池中,作为其他数

据池的数据暂存区,随后传输到所支持的数据池内(如模拟数据池、应用程序数据池或文本

数据池),并将原始数据从初始数据池中清除。
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2)模拟数据池

用来存储和处理半结构化数据,通常半结构化数据由于数据量大而难以进行处理,因此

模拟数据池中的一个重要处理步骤为数据缩减,即将半结构化数据的数据量减少到可管理

和可分析的数据量。数据缩减的常用方法有数据去重、数据采样和数据压缩。数据去重的

关键是如何判断2条记录是否重复,相似重复记录的识别算法(也称匹配算法)主要有字段

匹配法(fieldmatching)、编辑距离法(editdistance)和N-gram算法等。下面简单介绍编辑

距离法的基本思想。
编辑距离是一种常用的尺度,是将一个串转换为另一个串的过程中需插入、删除及替换

字符个数的最小值。设A 为不同字母构成的有限字母表,xT∈AT 表示字母表A 上长度为

T 的任意一个串,xj
i 表示xT 中位置i而终于位置j 的子串,将单位长度的子串xi

i 简记为

xi,将xT 中长度为t的前缀子串简记为xt。编辑距离用三元组[A,B,c]描述,其中:
(1)A 和B 为有限字母表。
(2)c为代价函数,c:E→R+。其中,R+为非负实数集,E=Es∪Ed∪Ei 为编辑操作

构成的字母表,Es=A×B 为替换(substitution)的集合,Ed=A×{ε}为删除(delection)的
集合,Ei={ε}×B 为插入(insertion)的集合,ε为空字符。

(3)每个三元组包括一个距离函数dc:a*×b*→R+,将一对串映射到一个非负值。子

串xt∈a*和yv∈b*之间的距离递归地定义为

dc(xt,yv)=min

c(xt,yv)+dc(xt-1,yv-1)

c(xt,ε)+dc(xt-1,yv)

c(ε,yv)+dc(xt,yv-1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3-1)

  3)应用程序数据池

本质上为一个数据仓库,存储来自应用程序产生的结构化数据。在应用数据池中,由于

不同应用程序产生的数据格式可能不同,需对来自不同应用程序的数据进行整合和转换,从
而实现有价值的数据分析。数据转换功能可分为记录级别的功能和字段级别的功能。最重

要的记录级功能包括选择(根据条件分割数据集)、连接(合并各种数据源)、规范化(消除数

据异常)和聚合(获得概要级别的数据);字段级功能将数据从源记录中的给定格式转换为目

标记录中不同的格式,包括从单一源字段转换为单一目标字段,以及从一个或多个源字段转

换到一个或多个目标字段。例如,对零售业务记录按照商店、商品及日期等进行汇总,从而

得到总销售额;将时间格式“年/月/日”和“月/日/年”统一转换为“日—年—月”。

4)文本数据池

用来存储和处理非结构化的文本数据,例如电子邮件或光学字符识别(opticalcharacter
recognition)产生的数据。文本消歧是文本数据池的一个重要处理步骤,通过对非结构的文

本数据进行标准化处理,产生可作为分析记录存储在数据库中的数据。文本消歧的常用方

法是通过机器学习或深度学习等模型,对池中的文本数据进行情感分类(情感分类模型将在

6.3节详细介绍)。
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  5)归档数据池

用来存储来自模拟数据池、应用程序数据和文本数据池中使用频率较小的数据。

2.数据区域体系结构

数据区域体系结构存在着多种变体,不同变体的区域数量和功能都有所不同,尽管没有

统一的数据区域体系结构,但其核心思想都是根据数据处理程度将数据分配到不同区域。
一个经典的数据区域架构如图3.6所示,包括初始区域(rowzone)、黄金区域(goldzone)、工
作区域(workzone)和敏感区域(sensitivezone)。

图3.6 数据区域体系结构

1)初始区域

是数据区域体系结构的第一个存储区域,用于存储原始数据类型,即结构化数据、半结

构化数据和非结构化数据。该区域主要面向技术开发人员、数据工程师和数据科学家。

2)黄金区域

存储数据工程师对初始区域中原始数据进行数据清理和数据转换处理后的数据,主要

面向数据分析师和数据科学家。在黄金区域常用的数据清理方法为错误数据清理(错误数

据是指数据源中的记录值与实际值不相符,即记录字段的值异常或不符合概念一致性、值域

一致性和格式一致性等业务规则),主要包括基于孤立点检测的方法和基于业务规则的错误

数据清理方法。下面简单介绍基于业务规则的错误数据清理方法的4个步骤。
步骤1:分析具体业务,在规则库中定义业务规则。
步骤2:通过数据查询技术获得待清理数据,并根据要检查的记录来检索规则库中的

规则。
步骤3:根据检索出的业务规则,根据字段域对每一条记录进行检测;根据同一记录中

字段之间存在的函数依赖或业务规则等关系,对每条记录的多个字段进行检测。
步骤4:通过步骤3可判断每条记录是否符合所定义的业务规则,如果不符合,则说明

该记录含有错误数据,进一步从规则库中调用相关规则来改正该记录中的错误字段值;若无

合适的规则,就由人工来处理。
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3)工作区域

用于存储数据工程师从黄金区域中复制的数据,并根据业务需求进一步加工处理,为数

据科学家提供更加精练的数据,因此大部分数据分析业务都发生在工作区域。工作区域中

经处理和分析后的结果可写入黄金区域,以供进一步分析。该区域主要面向数据工程师和

数据科学家。

4)敏感区域

用于存储初始区域、黄金区域和工作区域的重要数据文件,只有数据管理员和有权限的

数据分析师才能访问敏感区中的数据,例如,财务人员可访问财务数据。一般而言,敏感区

域的访问控制可通过对文件设置用户访问权限实现,例如,构建在 Hadoop分布式文件系统

(Hadoopdistributedfilesystem)之上的数据湖,可通过设置系统的文件访问控制列表实现。
在数据池体系结构中,当数据离开初始数据池时,原始数据会丢失,这与数据湖的概念

相矛盾,而在数据区域体系结构中,无论何时都可从初始区域中访问原始数据,因此数据区

域体系结构使用更加广泛。除了以上介绍的两种数据湖体系结构,近年来人们提出了湖仓

一体(datalakehouse)这一新的开放式体系结构,通过将数据仓库的高性能及可靠性与数据

湖的灵活性相结合,在数据湖的低成本存储之上提供数据仓库的事务管理和数据管理功能,
并支持实时查询和分析,被认为是未来数据库发展的新趋势,感兴趣的读者可自行查阅相关

文献学习。

3.3.4 ApacheHudi简介

Hudi(Hadoopupsertsdeletesandincrementals)是一个开源的数据湖管理框架,最初于

2016年由Uber开发,以实现在HDFS之上高效的数据增量更新,该项目于2017年开源,并
于2020年被Apache软件基金会收录为顶级项目,正式进入 Hadoop生态系统。Hudi根据

内部维护的时间轴(timeline)和文件管理机制,能有效地管理数据生命周期,并提高数据质

量,通过Spark和Flink等分布式计算引擎,可对Hudi中不同类型的表进行更新、查询等操

作。下面分别介绍Hudi的时间轴、文件管理、表类型和查询方式这4个核心概念,并结合

PySpark给出Hudi程序示例。

1.时间轴

Hudi的核心是维护 Hudi表在不同时刻执行的所有操作的时间轴,这有助于提供表的

即时视图,同时还能根据数据的到达顺序高效地检索数据,例如仅查询某个时间点之后成功

提交的数据,可有效避免扫描更大范围的数据。每一次对数据的操作都会在Hudi表的时间

轴上生成一个 HudiInstant实例,每个Instant实例由即时操作(instantaction)、即时时间

(instanttime)和即时状态(instantstate)3个部分组成。

1)即时操作

指在表上执行的操作类型,包括COMMITS、CLEANS、DELTA_COMMIT、COMPACTION、

ROLLBACK和SAVEPOINT。
(1)COMMITS:将一批数据原子性地写入表中。
(2)CLEANS:清除表中过期的数据,限制表占用的存储空间。
(3)DELTA_COMMIT:将一批数据原子性地写入增量日志文件中,仅适用于读时合
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并类型的表(后续介绍Hudi中表类型的定义)。
(4)COMPACTION:协调Hudi中差异数据结构的后台活动,合并基于行的日志文件

与基于列的数据文件、生成新的基于列的数据文件。
(5)ROLLBACK:在COMMITS或DELTA_COMMIT操作执行失败时进行回滚,并

删除执行过程中产生的文件,保证COMMITS和DELTA_COMMIT操作的原子性。
(6)SAVEPOINT:标记需要备份的文件,在执行CLEANS操作时不会清除标记的文

件;当需要数据恢复时,可将数据还原到标记时的状态。

2)即时时间

按照即时操作开始执行时间顺序单调递增的时间戳。

3)即时状态

在指定 时 间 点 对 表 执 行 操 作 后 表 所 处 的 状 态,包 括 已 调 度 但 未 初 始 化 的 状 态

(REQUESTED)、当前正在执行的状态(INFLIGHT)和操作执行完成的状态(COMPLETED)。

2.文件管理和索引

Hudi中每个表都有相应的分布式文件系统目录,表被分为多个分区,用以确定表目录

的各子目录中数据的分布。例如,表T的数据目录在/data/T中,表T按日分为2022-09-27
和2022-09-28两个分区,那么2022年9月28日产生的数据将存储在/data/T/2022-09-
28中。

在每个分区中,文件被组织为文件组(filegroup),每个文件组包含多个文件切片(file
slice),每个文件切片包含一个数据文件和多个日志文件。每个文件组对应一个唯一的文件

ID,Hudi写入新数据时,通过数据的记录键(recordkey)与分区路径组合映射到文件组的文

件ID定位旧数据所在的文件组。在文件组内,Hudi默认通过数据文件携带的布隆过滤器

(bloomfilter)来判断写入数据所属的数据文件,避免读取不需要的数据文件,从而实现高效

的更新操作。
布隆过滤器由一个长度为n(n>0)的数组A 和一组哈希函数H={hi(x)|i∈[1,k]}

组成,数组中的元素初始化为0。对于含有m 个元素的集合S={sj|j∈[1,m]},布隆过滤

器使用 H 中k个相互独立的哈希函数,将S 中任意元素s的哈希值映射到数组A 的k个单

元中,也就是将A 中hi(s)%n 位置相应的元素置为1(1≤i≤k)。在判断某个元素w 是否

在集合S 时,布隆过滤器取出{hi(w)|i∈[1,k]}位置上的k 个值,若存在0,则元素不在集

合S 中,若均为1,则元素可能存在集合S 中。下面通过一个简单的例子来介绍布隆过滤器

在Hudi中的应用。
例3.1 数据文件中存在数据记录A、B和C,根据数据的记录键,使用长度为18的数组

和3个哈希函数构建布隆过滤器。在写入新数据D时,加载存储于数据文件中的布隆过滤

器,并根据简单的计算即可确定数据D是否存在于该数据文件中。如图3.7所示,可发现布

隆过滤器中数组的第15位元素为0,进而确定数据D不在该数据文件中。

3.表类型

表类型定义了如何在分布式文件系统中写入或查询数据,Hudi提供了写时复制(copy
onwrite,COW)和读时合并(mergeonread,MOR)这两种类型的表。
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图3.7 布隆过滤器示例

  1)写时复制表

数据存储在基于列的数据文件中,数据更新时会重写数据所在的文件,生成新版本的数

据文件,具有非常大的I/O资源消耗;读取数据时只需读取对应分区的一个数据文件,效率

较高,因此写时复制表适用于读取密集型的场景。

2)读时合并表

数据存储在基于列的数据文件和基于行的日志文件中,数据更新时,首先以追加的方式写

入日志文件,由于日志文件较小,写入成本也较低。而读取数据时需通过COMPACTION操作

合并数据文件和日志文件,消耗大量I/O资源,因此读时合并表适用于写入密集型的场景。

4.查询类型

Hudi支持快照查询(snapshotquery)、增量查询(incrementalquery)和读优化查询

(readoptimizedquery)这3种不同的查询方式,其中写时复制表仅支持快照查询和增量查

询,读时合并表支持所有查询方式。需要说明的是,Hudi本身不具备查询处理的功能,需借

助分布式计算引擎,例如将Hudi表转为Spark支持的DataFrame类型,从而在Spark上执

行高效的查询操作。

1)快照查询

用于查询给定操作后表的最新快照。对于写时复制表,直接读取所有分区下每个文件

组内最新版本的数据文件,然后根据给定条件进行过滤而得到查询结果,查询延迟较低。对

于读时合并表,需动态合并每个文件组内的日志文件和数据文件,然后根据给定条件进行过

滤而得到查询结果,查询延迟较高。图3.8为日志文件和数据文件合并的示意图,Hudi从日

志文件读取所有增量数据形成一个数据集合后与数据文件通过Join操作进行合并更新,生
成新版本的数据文件。

图3.8 日志文件和数据文件合并示意图
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2)增量查询

用于查询给定时间戳后的新写入数据。对于写时复制表,读取所有分区下每个文件组

内最新版本的数据文件,数据文件中的每条数据都有一个关于该数据的提交时间,若给定查

询的时间戳大于数据提交的时间戳,则跳过该数据。对于读时合并表,可根据给定查询的时

间戳跳过某些数据文件和日志文件,从而实现更高效的增量查询。

3)读优化查询

与快照查询方式不同,读优化查询用于优化读时合并表的读取性能,该查询方式仅读取

所有分区下的数据文件,然后根据给定条件进行过滤而得到查询结果,不执行动态合并文件

操作,因此查询延迟较低。
例3.2 图3.9为数据写入 MOR表并执行3种不同查询方式的示意图。在时间戳为1

的时刻执行COMMITS操作,将数据记录A、B、C、D和E写入数据文件;在时间戳为2的时

刻执行DELTA_COMMIT操作,将更新数据记录A1和D1写入日志文件;在时间戳为3的

时刻执行DELTA_COMMIT操作,将更新数据记录A2、E1和数据F写入日志文件;在时间

戳为4的时刻执行COMPACTION操作,将数据文件和日志文件合并为新的数据文件。

图3.9 读时合并表执行查询示意图

3.4 向量数据库

3.4.1 向量数据库概述

  随着互联网的普及、物联网设备的激增及数据存储技术的快速发展,全球数据量呈指数

级增长。在大数据时代,数据不再仅仅是数字和文本,还包括了图像、视频、声音和各种传感

器数据,这些数据往往蕴含着丰富的信息,给数据的处理和分析创造了新的机遇,也带来了

前所未有的挑战。与此同时,以深度学习为代表的当代人工智能技术推动了机器学习模型

达到前所未有的复杂度和精度,使得机器能够理解、分析并生成复杂的数据形式。
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向量数据库是一种专门为存储、管理和查询高维向量数据而设计的数据库系统,这些向

量数据通常来源于对图像、音频、文本等非结构化数据的特征提取,经过卷积神经网络、循环

神经网络和BERT等机器学习模型转换而来。向量数据库能有效处理大量高维数据点,提
供高效的数据检索和相似性搜索能力,其特点主要包括:

维度。向量数据具有多个维度,每个维度代表特征的一个方面。例如,一个文本向量可

能有数百或数千个维度,每个维度对应一个词频或词嵌入的特定位置。
特征表示。向量数据以数学向量的形式来表示数据的特征,这使得数据可进行向量间

的距离或内积计算等数学运算,从而度量数据点之间的相似度。
向量数据库的出现弥补了传统数据库在处理高维向量数据时的不足,特别是在需进行

快速相似性搜索的场景下,提供了更为专业和高效的解决方案。与传统数据库相比,向量数

据库在数据存储、查询机制、索引技术等方面具有显著区别,主要包括:
数据存储。传统的关系型数据库(如 MySQL)和文档数据库(如 MongoDB),主要处理

结构化和非结构化数据,使用表格或文档作为数据存储单元,通常不直接支持高维向量的存

储和高效检索。向量数据库则专注于存储和检索高维向量数据,且能高效地实现这些数据

的相似性搜索。
查询机制。传统数据库中的查询通常是基于键值对的精确匹配或范围查询,而向量数

据库的查询更多地依赖于向量间的距离或相似度计算(如最近邻搜索),这意味着向量数据

库需采用特殊的数据结构和算法对相似性搜索过程进行优化。
索引技术。传统数据库使用B+树和哈希索引等技术来加速查询,而向量数据库则使用

更复杂的索引结构,这些索引结构专门针对高维空间中的近似最近邻搜索进行了优化。

3.4.2 向量数据库的索引技术

向量数据库的核心在于其高效的索引技术,这些技术使得数据库能在海量的向量数据

中快速定位到相似或相关的向量。由于现有的索引技术适用于不同的应用场景和数据类

型,实际应用中需根据数据特点、查询需求和计算资源等因素进行选择和优化。下面介绍向

量数据库中3种常用的索引技术。

1.KD树

KD树(K-dimensiontree)是一种对K 维空间中的数据点进行存储,以便对其进行快速

检索的树形数据结构。它是一种特殊的二叉树,主要用于多维空间关键数据的搜索(如范围

搜索和最近邻搜索)。KD树的构建采用递归的方式,通常从根节点开始,选择某一维进行划

分,将数据点按照该维的值进行排序,然后选择中位数作为划分点,将数据点划分为两个子

集,并分别作为左子树和右子树的根节点。递归地在每个子集中选择新的维度进行划分,直
到所有数据点都被划分到叶子节点为止。下面通过一个例子展示KD树的构建过程。

例3.3 给定7个二维(K=2)的数据点组成的数据集X={(3,7),(2,6),(0,5),(1,8),
(7,5),(5,4),(6,7)},为其构建KG树。

首先,将X 中的数据点按照第一维(如x 轴)进行排序,得到{(7,5),(6,7),(5,4),(3,7),
(2,6),(1,8),(0,5)},选择中位数3对应节点(3,7)作为划分点,将数据点划分为子集{(7,5),
(6,7),(5,4)}和{(2,6),(1,8),(0,5)}。对于根节点(3,7),将其第1维数据3与待分配节
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点(2,6)的第1维数据2进行比较,由于2小于3,则该节点被分配到左子树并作为其根

节点。
接着,继续递归地在每个子树上进行划分,但此时切换到第2维(如y 轴)进行划分。将

左子树根节点(2,6)的第2维数据6与所有待分配节点(1,8)的第2维数据8进行比较,由
于8大于6,则该节点被分配到右子树,(0,5)被分配到左子树。

同样地,对右子树进行类似的划分,递归地执行该过程,直到所有数据点都被分配到KD
树的叶子节点上,最终得到的二维KD树如图3.10所示。不难看出,对于KD树中的任何一

个非叶子节点,其左子树中的所有节点在指定维度(当前正在考虑的维度)上的值都小于该

节点在相应维度上的值,而右子树中所有节点在指定维度的值都大于该节点在相应维度上

的值。

图3.10 KD树

对于给定的查询点,KD树的查询基于最近邻搜索的思想,从根节点开始,沿着与查询点

最近的子树方向进行搜索,直到达到叶子节点。然后回溯到父节点,检查另一个子树中是否

存在距离查询点更近的节点。通过不断回溯和搜索,最终找到距离查询点最近的节点。KD
树在处理低维数据时表现良好,但在高维空间中由于“维数灾难”的存在,树的性能会急剧下

降。因此,在实际应用中,需根据数据的维度和分布来选择合适的索引技术。

2.局部敏感哈希

局部敏感哈希(locality-sensitivehashing,LSH)是一种用于高维空间数据近似最近邻

搜索的哈希技术,其基本原理是,若两个数据点在原始空间中相近,则其经过哈希函数映射

后得到的哈希值也相近。LSH通过设计一系列哈希函数族将数据点映射到不同的哈希桶

中,从而实现快速查找。哈希函数的选择是LSH的关键所在,一种常见的方法是随机投影

法,将高维数据点随机投影到低维空间中,然后计算投影后的向量之间的距离。若两个数据

点在原始空间中相近,那么它们在低维空间中投影向量之间的距离也较小。因此,可选择一

个合适的阈值,将距离小于该阈值的投影向量映射到同一个哈希桶中。

LSH的优点在于其可扩展性和处理高维数据的能力。然而,由于哈希函数的选择和阈

值的设定对性能影响较大,因此需在实际应用中根据数据的特性进行调优。

3.分层导航小世界图

分层导航小世界图(hierarchicalnavigablesmallworld,HNSW)是一种基于图的索引技

术,它结合了小世界网络和层次结构的优点,能在保持搜索效率的同时降低内存消耗。

HNSW的基本思想是将数据点组织成一个多层的图结构,每层图中的节点都与下一层图中
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的多个节点相连。通过层次结构和导航策略,HNSW 能在图中快速定位到与查询点相近的

节点。

HNSW的构建过程包括初始化和优化两个阶段。在初始化阶段,随机选择一部分数据

点作为初始节点并构建第一层的图结构,然后将剩余的数据点依次插入到图中,并更新图的

结构。在优化阶段,通过迭代地选择图中的节点进行插入和删除操作,进一步优化图的结构

和性能。

HNSW的查询过程从最高层的图开始,逐层向下搜索与查询点相近的节点。在每一层

图3.11 三层HNSW

利用图的连接关系和导航策略进行搜索,直到找到满

足要求的节点或达到指定的搜索深度为止。HNSM通

过采用层次结构,将边按特征半径进行分层,从而将搜

索复杂度降到了O(logn),其中n 为图中的节点数。
例3.4 图3.11给出一个三层 HNSW,其中,第2

层的黑色节点为遍历的入口点,第0层的黑色节点为

目标点。从第2层开始,搜索按照箭头线的方向展开;
在第1层利用图的连接关系和导航策略逐渐接近目标

节点,最终在第1层匹配到目标节点。在该过程中,搜
索半径逐渐减小。

HNSW在处理高维数据和大规模数据集时表现出

色,具有较低的内存消耗和较高的搜索效率。然而,其
构建和优化过程相对复杂,计算开销也较大。

3.4.3 向量数据库的搜索技术

在自然语言处理、图像识别和推荐系统等领域,高维向量数据处理是其核心任务。如何

在这些高维向量数据中高效准确地找到相似的向量(向量搜索),是向量数据库的技术关键。
下面介绍近似最近邻搜索算法和常用的相似性度量方法。

1.近似最近邻搜索

在向量数据库中,最近邻搜索是最基本、最重要的操作之一。然而,在高维空间中直接

进行最近邻搜索往往面临计算复杂度高、效率低等问题。为了解决这一问题,人们提出了近

似最近邻(approximatenearestneighbor,ANN)搜索算法,其基本思想是在保证一定精度的

前提下,通过优化搜索策略来降低计算复杂度,即通过牺牲一定的精度来提高搜索效率。具

体而言,ANN算法通常在构建索引时采用聚类和哈希等启发式方法,以减少需搜索的向量

数量。在查询时,ANN算法首先根据索引找到可能与查询向量相似的候选向量,然后再对

这些候选向量进行精确的相似度计算,从而找到最近邻向量。
根据不同的实现方式和应用场景,基于树结构的算法(如KD树、球树等)和基于哈希的

算法(如局部敏感哈希、谱哈希等)是最常见的两类ANN算法。基于树结构的算法利用树

形结构来组织向量数据,通过剪枝等策略来减少搜索空间;基于哈希的算法则通过哈希函数

将高维向量映射到低维空间,然后在低维空间中进行搜索。

ANN算法一方面希望算法能找到尽可能准确的最近邻向量,另一方面也希望算法能在

47


