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前言


大数据上手指南：从零到社交 App 推荐数仓


面向小白的大数据 + AWS 服务系统化学习文档。结合一个真实社交 App 数仓 + 推荐系统的客户场景，把 20+ AWS 服务的功能、底层原理、选型决策、踩坑点讲透。







这份文档解决什么问题

读完之后你应该能回答：


	「数据湖、数仓、Lakehouse 到底有什么区别？」

	「Parquet / Iceberg 是什么？为什么数据湖必用？」

	「业务库的数据怎么搬进 S3？DMS 和 Zero-ETL 选哪个？」

	「埋点上报的链路 API Gateway → Firehose → S3 为什么不够，需要 MSK？」

	「Athena 是怎么做到 serverless SQL 查询的？凭什么按扫描量计费？」

	「推荐系统的离线层和在线层为什么是两个完全不同的东西？」

	「为什么 50ms 必须返回的推荐请求不能直接查数仓？」

	「SageMaker Feature Store、DynamoDB、Redis 这三个在线存储分别什么时候用？」







学习路径

按你的背景，挑一条路线读：


🟢 路线 A：完全零基础（推荐顺序）

[image: ASCII 图示]

按顺序读，每一章建立在前一章之上。



🟡 路线 B：有后端开发经验，想快速理解数据链路

[image: ASCII 图示]

后端开发对数据库、API 已熟悉，可以略过最基础部分，重点看「为什么数据湖要用 Parquet+Iceberg」「CDC 是怎么工作的」。



🔵 路线 C：想直接看推荐系统侧

[image: ASCII 图示]

假设你已熟悉数据湖基本概念，直接进入 ML 与在线服务。






章节总览




	#
	章节
	核心问题
	关键服务/概念





	01
	大数据基础概念
	数据湖、数仓、Lakehouse 是什么？OLTP vs OLAP？批 vs 流？
	数据湖 / 数仓 / Lakehouse / CDC



	02
	存储与文件格式
	为什么是 Parquet 不是 CSV？Iceberg 比 Hive 表强在哪？
	S3 / Parquet / Iceberg / Hudi



	03
	数据采集与入湖
	业务库 / ES / 埋点 怎么进 S3？
	DMS / Zero-ETL / Firehose / MSK / KDS / OSI



	04
	元数据与查询引擎
	Glue Catalog 是什么？Athena 怎么 serverless？
	Glue Catalog / Athena / Lake Formation



	05
	计算与编排
	ETL 用什么算？任务怎么调度？
	EMR Serverless / Glue ETL / Flink / MWAA / Step Functions



	06
	数据链路总览（实战篇）
	客户场景里这些服务怎么拼起来？
	端到端数据链路



	07
	推荐系统基础
	召回、排序是什么？为什么要 PIT？双塔模型怎么训练？
	召回 / 排序 / 特征工程 / PIT



	08
	在线特征与召回存储
	在线推理为什么不直接查数仓？
	DynamoDB / ElastiCache / OpenSearch kNN / Neptune



	09
	SageMaker 与 ML 平台
	SageMaker 都包含什么？Feature Store 怎么保证离在线一致？
	SageMaker / Feature Store / Training / Endpoint



	10
	端到端架构与成本
	客户场景完整架构图 + 成本拆解
	全链路









关于本文档


	面向：刚接触大数据 / 不熟悉 AWS 数据服务的工程师、架构师、产品

	不假设：不假设你懂 Hadoop、不假设你写过 Spark、不假设你用过 AWS

	假设：假设你写过后端代码、用过数据库、知道什么是 JSON

	时效性：内容截至 2026-05，覆盖 2024 re:Invent 之后的新服务（S3 Tables、SageMaker Unified Studio、S3 Vectors、Glue 5.0、Bedrock Nova / AgentCore / Knowledge Bases、新增 Zero-ETL 集成等）。AWS 演进很快，使用前对 region 可用性 + 最新报价以官方文档为准

	图表说明：所有架构图、流程图、时序图都是独立 SVG 文件，存放在 diagrams/ 目录下，可以放大查看，也可以单独引用







配套客户方案

本文档配套客户方案位于 ../社交App数仓方案-客户方案评估与建议.md，那是一份针对客户具体方案的评估与建议；这份文档则是支撑那份方案的通识知识库。

两份文档的关系：

[image: ASCII 图示]





第一部分 · 数据基础（什么是大数据，数据怎么存）


第 01 章 · 大数据基础概念


不写代码，只建立心智模型。读完这一章，再看后续 AWS 服务时心里就有"它对应到大数据宇宙的哪个位置"。







1.1 为什么要有"大数据"这个东西

回想你写过的最早的后端代码：MySQL 一张 users 表 + 一张 orders 表，业务跑得飞起。

某天产品说：


"我想知道最近 30 天每天的活跃用户数、按城市分布、按机型拆分、还要剔除营销活动新增用户，明天要。"



你写了 SQL：

SELECT dt, city, model, COUNT(DISTINCT user_id)
FROM   user_activity_log              -- 这张表已经 50 亿行了
WHERE  dt BETWEEN '2026-04-10' AND '2026-05-10'
  AND  user_id NOT IN (SELECT user_id FROM marketing_users)
GROUP BY dt, city, model;


提交。MySQL 跑了 4 小时，把主库 CPU 拉到 100%，业务方收到一堆"下单失败"的客诉。

这就是"大数据"要解决的问题：


	数据量大到单机数据库放不下（几亿行 ~ 几十 PB）

	分析查询和业务交易必须分开跑，否则互相挤占资源

	数据形态不统一：MySQL 行、ES 全文、DocumentDB 文档、埋点日志 JSON…… 总得有个地方把这些放一块

	要给算法用：算法工程师拿一份样本要扫几千万行，跑 SQL 不行，得拿 Parquet 让 Spark 直接读



大数据领域的所有技术——数据湖、Parquet、Iceberg、Spark、Flink、Athena、Glue、SageMaker——都是在回答上面这 4 个问题的不同侧面。





1.2 OLTP 与 OLAP：两种数据库哲学

第一个要分清楚的概念。

[image: OLTP vs OLAP]


OLTP（Online Transaction Processing）

面向事务。每次只动几行数据，但要求极快、强一致、ACID。


	你打开美团点一份外卖：插入一条订单，修改库存，扣余额——三条 SQL 完成在 100ms 内

	用户表关注表点赞表都是 OLTP 工作负载

	代表：MySQL、PostgreSQL、Aurora、MongoDB、DocumentDB



特点：


	行存：一行所有列连续存（读一整行很快）

	规范化：避免冗余，多表 JOIN 是常态

	索引：B+Tree 撑点查

	数据量：单库通常 GB ~ TB 级





OLAP（Online Analytical Processing）

面向分析。一次扫亿级行做聚合统计，不要求毫秒，要求吞吐。


	求"过去 30 天每天每个城市的 GMV"——这种 query

	代表：Athena、Redshift、Snowflake、BigQuery、Spark SQL



特点：


	列存：每列单独存（求 SUM(amount) 只需读 amount 列，不读其他 99 列）

	反规范化：宽表 100+ 列正常，避免 JOIN

	数据量：TB ~ EB





为什么不能用一个库做两件事

不是不行，是性能上完全是两种工作负载：




	
	OLTP
	OLAP





	一次操作行数
	1-10 行
	千万 ~ 亿行



	期望延迟
	毫秒
	秒 ~ 分钟



	写入频率
	高（每个用户操作）
	低（批量导入）



	一致性
	强一致
	最终一致 OK



	物理存储最优结构
	行存
	列存





如果硬把分析查询丢给 MySQL，分析慢且会拖垮交易。所以现代架构都是：

[image: ASCII 图示]

「怎么把 OLTP 的数据搬到 OLAP」就是后面要讲的 CDC / DMS / Zero-ETL 在干的事（见 1.5 节和第 03 章）。






1.3 数据仓库 → 数据湖 → Lakehouse：三代架构

这是大数据架构演进的主线。每一代都在解决前一代的问题。

[image: Lakehouse vs Warehouse]


第一代：数据仓库（1990s）

代表：Teradata、IBM DB2 Warehouse、后来的 Redshift / Snowflake。

做法：


	专用硬件（早期 MPP）

	存储 + 计算耦合

	写入前必须定义 schema（schema-on-write）

	主要服务 BI 报表（看数）



优点：查询快、SQL 完备、ACID。 缺点：


	只能存结构化数据（JSON、视频、日志放不进去）

	算法访问只能 JDBC，拉数据慢

	存储 + 计算绑定，扩存储就得加节点（贵）

	厂商锁定





第二代：数据湖（2010s）

代表：Hadoop HDFS、S3 + Hive。

核心革命：


	存储计算分离：S3 / HDFS 只管存，Spark / Hive 来算

	schema-on-read：写的时候随便写（JSON / CSV / Parquet 都行），读的时候再解析

	低成本存储：S3 一 GB 几分钱



优点：


	任何格式都能存

	算法 friendly：Spark / Pandas 直读 Parquet

	EB 级数据撑得住

	多引擎可读



缺点：「数据沼泽」(Data Swamp) ——


	没 ACID，无法 UPDATE/DELETE 单行

	schema 失控，没人知道这表有几列

	一不小心生成几百万小文件，查询慢成 PPT

	治理、审计、权限弱





第三代：Lakehouse（2020s 起）

代表：Databricks Delta Lake、Apache Iceberg、Apache Hudi。

核心思路：在数据湖的文件之上，加一层「表格式（Table Format）」，让 S3 文件夹具备数据库的能力。




	数据湖痛点
	Lakehouse 怎么解





	不能 UPDATE/DELETE
	Iceberg 维护一份"哪些文件还有效"的元数据；UPDATE 实际是写新文件、标旧文件作废



	无 ACID
	Iceberg 用乐观锁 + 元数据快照实现 ACID



	无法看历史
	每次写产生一个 snapshot，Time Travel 任意回到历史版本



	schema 失控
	Iceberg 强 schema，Schema Evolution 受控



	小文件
	Compaction 任务定期合并





结果：湖的成本 + 仓的体验 + 算法的友好性，全都要。


客户方案就是 Lakehouse 路线：S3 (存储) + Iceberg (表格式) + Glue Catalog (元数据) + Athena/EMR/SageMaker (多引擎)。








1.4 批处理 vs 流处理

第二个心智区分：数据是「攒一批一起处理」还是「来一条处理一条」。

[image: Batch vs Stream]


批处理（Batch）

特征：


	数据先攒在某处（S3 / 数据库）

	周期性触发（每天 0 点 / 每小时整点）

	一次处理一大批



代表：


	凌晨跑昨天的 GMV 报表

	每天训练一次推荐模型

	数仓的 ODS → DWD → DWS → ADS 分层加工



典型工具：EMR Spark、AWS Glue、Athena CTAS、Redshift。



流处理（Stream）

特征：


	数据进来就处理

	7×24 在线

	状态、窗口、乱序、watermark 是日常话题



代表：


	实时风控（用户登录异常立即拉黑）

	实时大屏（双 11 GMV 滚动）

	推荐系统的实时特征（最近 5 次点击）

	实时报警



典型工具：Flink、Kafka Streams、Spark Streaming、Lambda + KDS。



怎么选




	业务诉求
	选





	T+1 报表、模型训练
	批



	分钟级延迟够用
	批（小时级 / 微批）



	秒级延迟，且数据要重算
	流



	永远要"现在最新值"
	流





重要原则：能批不流。流处理的运维 / 故障恢复 / 一致性都比批难一个数量级。先用批跑通再考虑流，是一条朴素但重要的工程经验。


本方案的客户给出的时效性是「T+1」，所以离线链路是批处理为主；只有未来实时特征链路才需要流处理（Flink）。








1.5 CDC：把 OLTP 的数据搬进数据湖

讲完三代架构和批/流，回到一个最实际的问题：MySQL 的数据怎么进 S3？

直觉答案：「写个 cron，每 5 分钟 SELECT * WHERE updated_at > '上次时间' 导出来。」

这个直觉是错的。下面这张图说明为什么：

[image: CDC Flow]


错误做法：定时 SELECT 轮询

-- 每 5 分钟跑一次
SELECT * FROM orders WHERE updated_at > '2026-05-10 14:00:00';


问题：


	加压主库：大表全扫，主库 CPU 100%，影响业务

	抓不到 DELETE：行被删了，updated_at 也跟着没了

	依赖业务字段：updated_at 是不是真的每次更新都改？业务有没有维护好？

	时延受周期限制：要秒级就得每秒查一次，那基本是 DDoS 自己





正确做法：CDC（Change Data Capture）

CDC 的核心思想：不查表，订阅数据库的复制日志。

MySQL 自带一个东西叫 binlog（二进制日志），它是 MySQL 主从复制用的——源库（source / 主库）每次 INSERT/UPDATE/DELETE 都写一行 binlog，副本（replica）读 binlog 重放。

CDC 工具的本质：把自己伪装成一个 MySQL replica（从库），订阅 binlog，逐行解析事件，转发到下游。
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优势：


	✅ 源库压力极小（本来就要给真 replica 复制）

	✅ 完整捕获 INSERT/UPDATE/DELETE

	✅ 秒级延迟

	✅ Schema 变更也能感知



PostgreSQL 用 logical replication slot；MongoDB / DocumentDB 用 change streams；原理同构。


在 AWS 上，CDC 主要由 DMS（Database Migration Service） 和 Aurora Zero-ETL 实现。第 03 章详讲。








1.6 数据分层：ODS → DWD → DWS → ADS

数据进了湖以后，不能就丢一堆原始数据等查询。必须做分层加工，理由有三：


	查询性能：原始数据有冗余字段、嵌套结构，直接查很慢

	复用性：DAU 这种指标算一次给 100 个报表用，不要每个报表自己算

	数据治理：清洗、维度补全、去重、口径对齐放在统一层做




经典四层模型




	层
	全名
	干什么
	在客户场景里举例





	ODS
	Operational Data Store
	原始数据备份层。和源端一对一映射，几乎不加工
	ods_users：MySQL users 表的镜像



	DWD
	Data Warehouse Detail
	明细数据层。清洗 + 标准化 + JOIN 维度
	dwd_user_action：埋点 join 用户基础信息 + IP→geo



	DWS
	Data Warehouse Summary
	轻度聚合层。按主题 / 维度组合预聚合
	dws_user_daily：每个用户每天的曝光数、点赞数、关注数



	ADS
	Application Data Store
	应用 / 集市层。直接给下游用的最终结果
	ads_user_features：给推荐模型用的用户 100 维特征宽表







数据流

[image: ASCII 图示]

每一层都是 Iceberg 表，都靠 SQL（Athena CTAS / Spark SQL）从上一层加工而来。调度由 MWAA / Step Functions 编排。






1.7 离线 vs 在线：两个完全不同的世界

最后一个最容易混的概念。数仓和在线服务存储是两个不同的层，承担不同职责。




	维度
	离线层（数仓）
	在线层（推理服务）





	存储
	S3 + Iceberg
	DynamoDB / Redis / OpenSearch



	使用者
	算法训练 / BI
	用户请求推理



	查询模式
	SQL 批量扫描
	key-value 点查



	延迟
	秒 ~ 分钟
	毫秒



	QPS
	几十 ~ 几百
	万 ~ 十万



	成本模型
	按存储 + 扫描量
	按 QPS + 容量






一个生动的例子

用户打开抖音首页，要在 50ms 内返回推荐内容。这个请求里：


	查用户的特征（年龄、城市、最近兴趣 Tag）—— 不能查数仓，必须从 DynamoDB 这种 KV 存储里点查

	查召回候选（这个用户可能感兴趣的 1000 个候选 item）—— 从 DynamoDB / OpenSearch 里查

	排序模型对 1000 个候选打分 —— SageMaker Endpoint

	返回 Top 10



为什么不能直接查数仓？


	Athena 单次查询启动 + 解析 + 排队就要数百毫秒到数秒，200ms 预算根本不够

	Athena 按扫描量计费，每次推荐扫几 MB × 10 万 QPS = 一天烧光预算

	Athena 是 OLAP 分析引擎，不是高 QPS 的 OLTP 服务，模型本身就不匹配高并发点查



所以现代推荐架构总是这样的：

[image: ASCII 图示]


第 06 章会把客户场景里的离线链路完整画出来；第 08 章专门讲在线层各种存储怎么选。








1.8 本章总结




	概念
	一句话





	OLTP vs OLAP
	业务库 vs 数仓，是两种工作负载，物理存储结构都不同



	数据仓库
	老一代，存算耦合，只能存结构化，对算法不友好



	数据湖
	存算分离，啥都能存，但没 ACID，容易变沼泽



	Lakehouse
	数据湖 + 表格式（Iceberg），既要又要



	批 vs 流
	攒一批一起算 vs 来一条算一条；能批不流



	CDC
	订阅数据库 binlog 实现实时同步，不要轮询



	数据分层
	ODS → DWD → DWS → ADS，每层 Iceberg 表



	离线 vs 在线
	数仓 ≠ 在线存储；推荐 50ms 响应不能查 Athena





下一章我们进入存储和文件格式，把 Parquet 和 Iceberg 讲透。

➡️ 第 02 章：存储与文件格式



第 02 章 · 存储与文件格式


这一章把数据湖底层的两件事讲透：


	数据存在哪里（S3）

	数据长什么样（Parquet 列存 + Iceberg 表格式）



这两件事是一切上层服务（Athena、Glue、SageMaker）的基础。







2.1 Amazon S3：数据湖的"基岩"


是什么

S3（Simple Storage Service）是 AWS 最早、最重要的服务（2006 年发布）。本质是一个全球分布式对象存储：你扔一个文件进去（任何大小，最大 5 TB 单对象），给它一个 key（路径），以后用这个 key 取回来。
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关键特性（为什么数据湖选 S3）




	特性
	说明
	对数据湖意味什么





	11 个 9 持久性
	一年丢一个对象的概率约 0.000000001%
	数据不会丢



	几乎无限扩展
	单 bucket 能存 EB 级，自动分片
	PB 级数据不用考虑分库分表



	按用量付费
	存了多少 GB 就付多少 GB
	历史数据归档便宜



	强一致性（2020 年起）
	PUT 之后立刻 GET 一定能读到
	不用担心写入后读不到



	多种存储类（Standard / IA / Glacier）
	冷热分层
	老数据自动转冷，进一步降本



	API 友好
	HTTP REST + AWS SDK
	任何引擎都能读写







存储类与冷热分层

S3 不是只有一种存储——它有多个存储类（Storage Class），价格 / 取数延迟差几十倍：




	存储类
	单价（us-east-1）
	取数延迟
	适合





	S3 Standard
	~$0.023/GB/月
	毫秒
	当前热数据



	S3 Intelligent-Tiering
	~$0.023/GB/月（自动降档）
	毫秒~分钟
	不知道访问频率时的默认推荐



	S3 Standard-IA（Infrequent Access）
	~$0.0125/GB/月
	毫秒
	偶尔访问



	S3 Glacier Instant Retrieval
	~$0.004/GB/月
	毫秒
	月级访问



	S3 Glacier Flexible / Deep Archive
	$0.0036 / $0.00099/GB/月
	分钟~小时
	法规归档





实践建议：数仓所有 bucket 默认开 Intelligent-Tiering，让 S3 自己根据访问频率挪。一行代码，一年省 30-50%。



S3 = "文件系统"还是"对象存储"？

很多人第一反应把 S3 当文件系统。S3 不是文件系统，它是 KV 存储——只有完整对象的读写，不能 append、不能改 1 个字节。

这一点决定了上层很多设计：


	数据湖里的数据是「写一次、读多次」（WORM）

	想 UPDATE 一行数据？必须把整个文件重写——所以才需要 Iceberg 来管理这件事（见 2.4）





关于 S3 Tables（2024-12 GA，2025-2026 持续演进）


	普通 S3：你能在 console 里看到所有 .parquet 文件

	S3 Tables：AWS 原生 "Iceberg 表存储"，console 看不到底层文件，只看到「表」——AWS 自动做 compaction、清理过期 snapshot、托管元数据



2025-2026 新增能力：


	✅ 跨 region replication（DR）

	✅ Intelligent-Tiering 支持（自动冷热分层）

	✅ Bedrock Knowledge Bases 可直接读 S3 Tables 做 structured retrieval

	✅ 与 Glue Data Catalog 双向同步




客户方案的 Zero-ETL to SageMaker Lakehouse 路径就是落到 S3 Tables。



官方文档：


	S3 主页：https://docs.aws.amazon.com/s3/

	Intelligent-Tiering：https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/userguide/intelligent-tiering.html

	S3 Tables：https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/userguide/s3-tables.html








2.2 文件格式：CSV / JSON / Parquet / ORC 怎么选

S3 是个文件存储——但文件里到底用什么格式很关键。


候选格式




	格式
	类型
	存储效率
	查询性能
	易读性





	CSV
	行存文本
	⭐
	⭐
	⭐⭐⭐⭐⭐（人能直接看）



	JSON / JSON Lines
	行存文本
	⭐
	⭐
	⭐⭐⭐⭐



	Avro
	行存二进制
	⭐⭐⭐
	⭐⭐
	⭐



	Parquet
	列存二进制
	⭐⭐⭐⭐⭐
	⭐⭐⭐⭐⭐
	⭐



	ORC
	列存二进制
	⭐⭐⭐⭐⭐
	⭐⭐⭐⭐
	⭐





结论：数仓 / 数据湖默认用 Parquet。

为什么？因为分析查询主要是「只查几列、扫大量行、做聚合」——这正好是列存的强项。






2.3 行存 vs 列存：为什么 OLAP 必须列存

[image: Row vs Columnar]


一个具体例子

假设有一张 events 表，1 亿行 × 50 列。你跑：

SELECT city, SUM(amount) FROM events WHERE dt='2026-05-01' GROUP BY city;


行存（CSV / MySQL）：


	必须把每一行 50 列全读出来才能取出 city 和 amount

	即使你只用 2 列，也读了 50 列的字节

	IO 浪费 96%



列存（Parquet）：


	物理上 city 列单独连续存放，amount 列单独连续存放

	读 city + amount，只读 2 列，IO 节省 96%

	同一列数据类型相同，压缩比极高（city 大量重复值，gzip / snappy 能压到 1/10）

	现代 CPU 可以做 SIMD 向量化计算（一条指令处理 8 个数）



实测：相同数据，CSV 100 GB → Parquet snappy 压缩后约 15 GB；同样查询，Athena 快 5-20 倍，成本（按扫描量计）降 80%+。



Parquet 内部结构（简化版）
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关键设计：


	行组（Row Group）：把行分成大约 128 MB 一组，每组内列存（兼顾扫描和点查）

	每列独立压缩 / 编码：可以针对数据特征选最优算法（dictionary、RLE、bit-packing）

	列统计：每个 column chunk 记录 min/max/null count → 查询引擎可以跳过整个 column chunk





谓词下推（Predicate Pushdown）

这是列存格式的杀手锏。看下面这个查询：

SELECT * FROM events WHERE user_id = 99999;


执行引擎读取 Parquet 时：


	读 footer，看到这个文件 user_id 的范围是 [100000, 200000]

	整个文件直接跳过，一行字节都不读



类似还有：


	文件级别 min/max → 跳过整文件

	Row Group 级别 min/max → 跳过整 Row Group

	Page 级别 min/max → 跳过 Page



层层 skip 之后，真正读到磁盘的可能只有 1% 的数据。



Parquet 的最佳实践（一定要做）


	文件大小目标 128 MB ~ 512 MB

	太小：太多文件，元数据开销大，查询慢

	太大：并行度差




	按 dt（日期）分区

	路径：.../events/dt=2026-05-10/part-001.parquet

	WHERE dt='2026-05-10' 直接定位目录，全跳过其他日期




	按业务维度二级分区（如 event_type、app_id），但控制基数（< 几千），不然小文件爆炸

	定期 Compaction 把小文件合并成大文件（Glue 自带 Job 或 Iceberg 的 OPTIMIZE）








2.4 表格式（Table Format）：让 S3 文件夹变成数据库

到目前为止，我们让数据湖便宜而且快了。但还差一件最关键的事：S3 文件不能 UPDATE / DELETE。

为什么这是大问题？回到客户场景：


	ODS 层从 MySQL CDC 过来，需要 UPSERT（同一个 user_id 来一条新的就更新）

	业务方要求"删除某用户所有数据"（GDPR / 个保法）

	DWD 层补数据 / 修 bug，要回刷某个分区



如果只有 S3 + Parquet，做这些事就只能整个分区重写——成本和复杂度都爆炸。

解法：在 S3 文件之上加一层「表格式（Table Format）」。市面上三个候选：




	表格式
	主推方
	AWS 集成度
	特点





	Apache Iceberg
	Netflix → Apache
	⭐⭐⭐⭐⭐ AWS 原生主推
	设计严谨，schema 演进无痛



	Apache Hudi
	Uber → Apache
	⭐⭐⭐⭐
	实时写入友好（MOR）



	Delta Lake
	Databricks
	⭐⭐
	Databricks 生态，开源版功能少





结论：在 AWS 上选 Iceberg。Athena、Glue、EMR、Redshift Spectrum、SageMaker 全部原生支持。





2.5 Apache Iceberg 深入

[image: Iceberg Internals]


Iceberg 的"分层元数据"

Iceberg 的关键设计：在数据文件之上加 Catalog 指针 + 三层元数据文件，每层都是 S3 上的对象。
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每次写入：


	写新的 Parquet 文件

	写新的 manifest 登记这些文件

	写新的 snapshot 引用这批 manifest

	写新的 metadata.json 把 current snapshot 指向新版本

	在 Catalog（Glue）里把表的指针改到新 metadata.json



整个过程是原子的（最后一步是一个 KV 写入），这就是 Iceberg 实现 ACID 的核心。



怎么实现 UPDATE / DELETE

Iceberg 提供两种策略：

Copy on Write (COW)：默认策略


	UPDATE 一行 → 把这一行所在的整个 Parquet 文件读出来，改一改，写一个新文件，标旧文件作废

	写入慢，读取快



Merge on Read (MOR)：


	UPDATE 一行 → 写一个 delete file（"这一行已删"）+ 一个新 data file（含改后的行）

	写入快，读取要 merge

	适合高频 update 场景，但要定期 compaction





Time Travel（关键能力）

每次写入都生成一个 snapshot，旧 snapshot 引用的文件不会被立刻删（保留期可配置，默认 5 天）。

-- 查看某时间点的表
SELECT * FROM ads_user_features 
FOR TIMESTAMP AS OF '2026-05-01 00:00:00';

-- 查看某 snapshot 版本
SELECT * FROM ads_user_features 
FOR VERSION AS OF 2934856;

-- 错误删除后回滚
ALTER TABLE ads_user_features 
EXECUTE rollback_to_snapshot(2934856);




为什么推荐场景必须 Iceberg：PIT 正确性

「Point-in-Time（PIT）正确性」是推荐场景里最容易踩的坑。

问题：训练样本必须用「样本发生那一刻」的特征值，而不是当下最新的特征值。

举例：


	用户 A 在 5 月 1 日点击了某视频（这是一个正样本）

	5 月 1 日时用户 A 的兴趣 Tag 是「美食」

	5 月 5 日，用户 A 的兴趣 Tag 更新成「旅游」（被算法实时学习更新）

	你 5 月 6 日训练模型，去 ads_user_features 取 user A 的 tag → 拿到「旅游」

	用「旅游」训练「点击美食视频」这条样本——特征穿越，模型学错了




⚠️ 关于 Iceberg Time Travel 的常见误解

很多文章会写：

-- ❌ 这样写法 SQL 标准不允许（且 Athena/Spark/Trino 都拒绝）
SELECT ... 
FROM ads_user_features FOR TIMESTAMP AS OF s.event_ts
JOIN ads_sample s ON ...


真相：Iceberg / SQL:2011 规范里 FOR TIMESTAMP AS OF 只接受字面常量或绑定参数，不能引用列。所以 Iceberg Time Travel 本身不能逐行做 PIT join——它的定位是"整张表回到某一时点"。



正确的 PIT 三种实现

方案 A：每日特征快照分区（推荐，最常用）

把 ads_user_features 设计成按 dt 分区，每天写当日全量快照：

-- 训练样本表存 (user_id, item_id, event_ts, event_dt, label)
SELECT s.label, u.tag, u.age
FROM   ads_sample_follow s
JOIN   ads_user_features_daily u
       ON u.user_id = s.user_id
       AND u.dt    = s.event_dt;   -- 用样本日期对齐当日快照


每日全量保留 N 天分区即可（用 Iceberg 的 expire_snapshots + 分区 retention 控制成本）。

方案 B：拉链表 / SCD Type 2（精确到秒）

-- ads_user_features_history(user_id, tag, age, valid_from, valid_to)
-- 每次特征变更新增一行
SELECT s.label, u.tag
FROM   ads_sample_follow s
JOIN   ads_user_features_history u
       ON s.user_id = u.user_id
       AND s.event_ts >= u.valid_from
       AND s.event_ts <  u.valid_to;


方案 C：SageMaker Feature Store

Feature Store 内置 PIT 检索 API（get_record(record_id, event_time)），底层就是 Iceberg + event-time 索引；让 AWS 帮你封装方案 A/B 的细节。



Iceberg Time Travel 真正擅长的场景

虽然不能逐行 PIT，Time Travel 在另外的场景非常有用：


	数据回滚：误 UPDATE / 误 DELETE 后 rollback_to_snapshot

	整表对账：对比"昨天 0 点的表"和"今天 0 点的表"差异

	可重现训练：固定一个 snapshot，半年后还能跑出一模一样的样本



SELECT * FROM ads_user_features 
FOR TIMESTAMP AS OF TIMESTAMP '2026-05-01 00:00:00';   -- 字面常量 ✓

SELECT * FROM ads_user_features 
FOR VERSION AS OF 2934856;                              -- snapshot id ✓





Schema Evolution

加列、改列名、改列顺序，Iceberg 都不需要重写老数据：

ALTER TABLE events ADD COLUMN device_id STRING;        -- 加列
ALTER TABLE events RENAME COLUMN ip TO client_ip;       -- 改名
ALTER TABLE events ALTER COLUMN amount TYPE DECIMAL(20,4); -- 改类型（兼容方向）


老 Parquet 文件没动，新增列读出来是 NULL，老列继续工作。这在 Hive 表时代是不可能的。



实际怎么用

-- 在 Athena 里建 Iceberg 表
CREATE TABLE poc_social_layla.ods_event (
  event_id   STRING,
  user_id    BIGINT,
  event_type STRING,
  event_ts   TIMESTAMP,
  payload    STRING,
  dt         STRING
)
PARTITIONED BY (dt)
LOCATION 's3://my-bucket/warehouse/ods/event/'
TBLPROPERTIES (
  'table_type' = 'ICEBERG',
  'format'     = 'parquet',
  'write_compression' = 'snappy'
);

-- 像传统数据库一样 UPDATE / DELETE / MERGE
UPDATE ods_event SET event_type = 'view' WHERE event_type = 'expo';

DELETE FROM ods_event WHERE user_id = 99 AND dt = '2026-05-10';

MERGE INTO ods_event t
USING staging_event s ON t.event_id = s.event_id
WHEN MATCHED THEN UPDATE SET payload = s.payload
WHEN NOT MATCHED THEN INSERT VALUES (s.*);







2.6 物理目录布局：客户方案落地

[image: ASCII 图示]

每个目录下都是一张 Iceberg 表。表的 metadata 文件登记在 Glue Catalog 里。





2.7 本章总结




	概念
	一句话





	S3
	数据湖的物理底座，几乎无限容量，按 GB 收费，11 个 9 持久性



	行存 vs 列存
	OLAP 选列存，IO 省 80%+，压缩比高



	Parquet
	AWS 数据湖标配文件格式



	谓词下推
	Parquet 列统计帮你跳过整个文件，性能关键



	Iceberg
	在 S3 文件之上的"表格式"，给数据湖加上 ACID / UPDATE / Time Travel



	PIT 正确性
	推荐场景必须靠 Iceberg Time Travel 解决





下一章：数据怎么从源端搬进 S3。

➡️ 第 03 章：数据采集与入湖





第二部分 · 数据进湖与查询（怎么把数据搬进来，怎么查）


第 03 章 · 数据采集与入湖


客户场景的核心问题：MySQL / DocumentDB / Elasticsearch / 客户端埋点 这四种数据源，分别怎么进 S3？

这一章讲清四条链路 + 涉及的 7 个 AWS 服务（DMS / Zero-ETL / OpenSearch Ingestion / Firehose / MSK / KDS / Lambda）。







3.1 全景图

[image: Data Ingestion Overview]

四种数据源对应四条链路：




	#
	数据源
	推荐链路
	为什么





	1
	Aurora / RDS MySQL
	Zero-ETL → SageMaker Lakehouse
	秒级、免运维、AWS 主推



	2
	自建 MySQL / DocumentDB
	DMS → S3 → Glue 合并 Iceberg
	DMS 支持 60+ 异构源



	3
	Elasticsearch / OpenSearch
	OpenSearch Ingestion → S3
	DMS 不支持 ES 作为源



	4
	客户端埋点
	API Gateway → MSK → Firehose → S3
	多订阅、为实时特征预留





下面逐个详解。





3.2 链路 ① 业务库 CDC：DMS


3.2.1 DMS 是什么

AWS Database Migration Service —— AWS 托管的「数据库迁移 / 同步」服务。

最初是为「把本地 Oracle 迁到 AWS RDS」设计的，现在演变成一个通用的异构数据库同步管道。

支持：


	60+ 数据库作为源端（MySQL / PostgreSQL / Oracle / SQL Server / MongoDB / DocumentDB / Redis / DynamoDB / Kafka / S3 / ...）

	30+ 端点作为目标（含 S3 / Kinesis / OpenSearch）





3.2.2 DMS 的两种工作模式

Full Load（全量初始化）：


	用 SELECT * FROM table 把整张表读出来写到目标

	大表会给源库几个小时高负载（这是 DMS 唯一对源库压力大的阶段）



CDC（增量同步）：


	把自己伪装成 MySQL replica（从库），订阅 binlog

	来一条事件转一条到目标

	对源库压力极小（和真 replica 差不多）

	延迟 ~1 分钟（可调到秒级）



实际部署一般是「Full Load + CDC」两阶段一起做：先全量初始化，再切到 CDC 持续同步。



3.2.3 DMS 的"三件套"

DMS 配置时要建三个东西：




	概念
	作用





	Replication Instance
	做同步的"工人"，需要选实例规格（dms.t3.medium 起步），常驻运行约 $50/月



	Endpoint
	源端和目标端的连接信息（库地址、用户、表选择规则）



	Replication Task
	把"哪个 endpoint → 哪个 endpoint，哪些表，哪种模式（Full / CDC / 全量+CDC）"打包







3.2.4 DMS → S3 的输出

DMS 写 S3 时输出的是 Parquet 文件（也支持 CSV，不推荐），目录结构：

[image: ASCII 图示]

注意：DMS 的输出是 raw Parquet，不是 Iceberg 表——


	重复行：同一行 update 多次会有多条记录

	没有 ACID

	算法直接读会很乱



所以 DMS 输出之后，需要一个 Glue Job 定期 MERGE 进真正的 Iceberg ODS 表：

-- Glue Spark Job 里跑
MERGE INTO ods_user t
USING (
  SELECT * FROM dms_raw_user 
  WHERE dt = '2026-05-10'
  -- 同一行多次变更只保留最新
  QUALIFY ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY user_id ORDER BY commit_ts DESC) = 1
) s
ON t.user_id = s.user_id
WHEN MATCHED AND s.Op = 'D' THEN DELETE
WHEN MATCHED AND s.Op IN ('U', 'I') THEN UPDATE SET *
WHEN NOT MATCHED AND s.Op IN ('U', 'I') THEN INSERT *;




3.2.5 DMS 的局限


	自己运维 replication instance（CPU / 内存监控、扩容）

	Schema 变更要手动配置

	大事务（百万行 UPDATE）容易延迟飙升



正是这些痛点，催生了下一个：Zero-ETL。

官方文档：


	DMS 主页：https://docs.aws.amazon.com/dms/

	DMS MySQL 源：https://docs.aws.amazon.com/dms/latest/userguide/CHAP_Source.MySQL.html

	DMS DocumentDB 源：https://docs.aws.amazon.com/dms/latest/userguide/CHAP_Source.DocumentDB.html

	DMS S3 目标：https://docs.aws.amazon.com/dms/latest/userguide/CHAP_Target.S3.html








3.3 链路 ① 升级版：Aurora / RDS Zero-ETL


3.3.1 Zero-ETL 是个什么概念

「Zero-ETL」是 AWS 在 2022 re:Invent 提出的产品理念——把 ETL 中的「E（抽取）」和「L（加载）」做到不需要用户写代码、配集群。

不是真的没有 ETL，而是 AWS 把 ETL 帮你完全托管掉了。



3.3.2 Zero-ETL 家族（截至 2026-05）




	源
	目标
	GA 状态
	客户场景





	Aurora MySQL / PostgreSQL
	Redshift
	2023-06 GA
	BI 分析



	Aurora MySQL
	SageMaker Lakehouse (S3 Tables)
	2025-06 GA
	★ 数据湖场景，本方案首选



	RDS MySQL
	Redshift / Lakehouse
	2025 起分批 GA（主流商业 region 已可用，GovCloud/中国/部分新 region 仍 preview 或不支持，签合同前确认目标 region）
	同上



	DynamoDB
	Redshift / OpenSearch
	2023+ GA
	全文检索



	DynamoDB → SageMaker Lakehouse
	Lakehouse
	2025 GA（新增）
	KV 数据进湖



	SaaS（Salesforce/SAP/ServiceNow/Zendesk）→ Lakehouse
	Lakehouse
	2024-2025 GA
	跨业务系统数据集成



	Self-managed MySQL
	S3 / S3 Tables (DMS-based)
	2025+ GA
	自建 MySQL






文档默认按 Aurora MySQL → SageMaker Lakehouse 论证。客户如果是 RDS for MySQL，按上表查目标 region 是否已 GA，否则退到「DMS-based Zero-ETL」或传统 DMS。





3.3.3 Zero-ETL to SageMaker Lakehouse 怎么工作

[image: ASCII 图示]

差异点：




	
	DMS（含 DMS-based Zero-ETL）
	Zero-ETL to Lakehouse





	初始化
	SELECT * 全表读，大表压力大
	用 RDS snapshot 完全不碰源库查询引擎



	CDC
	订阅 binlog
	订阅 binlog



	延迟
	~1 分钟
	秒级



	输出
	raw Parquet（要再加工成 Iceberg）
	直接 Iceberg 表



	元数据
	手动 Glue Crawler
	自动注册到 Glue Catalog



	运维
	管 replication instance
	完全 serverless



	价格
	replication instance + 数据量
	按变更量 + S3







3.3.4 选型决策
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一个常见误解：很多客户以为「Zero-ETL 比 DMS 牛 100 倍」。实际上：


	CDC 阶段两者底层都是 binlog，对源库压力相当

	真正的差距在初始化阶段（snapshot vs 全表 SELECT）和运维模型

	客户问"DMS 是不是定期 SELECT" → 不是，DMS 增量阶段就是 binlog



官方文档：


	Zero-ETL 主页：https://docs.aws.amazon.com/AmazonRDS/latest/AuroraUserGuide/zero-etl.html

	Zero-ETL to SageMaker Lakehouse：https://docs.aws.amazon.com/AmazonRDS/latest/AuroraUserGuide/zero-etl.creating-smlh.html

	DMS-based Zero-ETL：https://docs.aws.amazon.com/dms/latest/userguide/zero-etl.html








3.4 链路 ② DocumentDB → S3


3.4.1 前提：开 Change Streams

DocumentDB 是 AWS 的"兼容 MongoDB API"的服务（≠ 真 MongoDB）。

DocumentDB 自己不写 binlog，它走 Change Streams——MongoDB 协议里的"操作日志订阅 API"。

DMS 做 DocumentDB CDC 必须满足：


	DocumentDB 版本 ≥ 4.0

	集群参数组中开启 change_stream_log_retention_duration

	DocumentDB Change Streams 会增加源库 IO 和成本（写入开销 +10-20%）





3.4.2 链路
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注意点：


	DocumentDB 是文档型数据库，DMS 把 BSON 转成 JSON / 嵌套结构后写 Parquet

	嵌套结构在 Athena 里可以用 dot notation 查询：SELECT user.profile.age FROM ...



官方文档：


	DMS DocumentDB 源：https://docs.aws.amazon.com/dms/latest/userguide/CHAP_Source.DocumentDB.html

	DocumentDB Change Streams：https://docs.aws.amazon.com/documentdb/latest/developerguide/change_streams.html








3.5 链路 ③ Elasticsearch → S3：OpenSearch Ingestion


3.5.1 为什么不能用 DMS

关键事实：DMS 不支持 ES / OpenSearch 作为源（只能作为目标）。

业内常踩的坑：客户写方案"DMS 把 ES 同步到 S3"，开始 POC 才发现做不了。



3.5.2 OpenSearch Ingestion (OSI) 是什么

OSI 是 AWS 在 2023 推出的托管数据采集服务，本质是 托管的 Data Prepper（开源工具）。

特点：


	Serverless（按 OCU = OpenSearch Compute Unit 计费）

	内置 OpenSearch / Elasticsearch source（用 scroll API / PIT 持续读）

	内置多种 sink：S3、OpenSearch、Lambda、Kafka
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3.5.3 自建 ES 怎么办

OSI 只支持 AWS 托管的 OpenSearch Service 作为 source。

如果是 EC2 / IDC 自建 ES，方案有：


	Logstash + S3 output plugin（最常见）

	自己写 Lambda / EMR Job 用 scroll API / PIT 拉数据

	数据量小可以定期 _search 全量导出





3.5.4 但首先要问一个问题

ES 里存的是什么？

ES 的常见用途：


	业务数据的搜索副本（数据原始来自 MySQL，ES 只是为了搜索）→ 直接从 MySQL 入湖更好，不要从 ES 入

	日志索引（如 ELK 栈的 logs）→ 可能没必要进数仓，CloudWatch / S3 直接归档

	真正只在 ES 里的业务数据（少见）→ 必须从 ES 入湖



→ 客户场景先确认 ES 里的数据是不是和 MySQL 重复，再决定要不要做这条链路。

官方文档：


	OpenSearch Ingestion 主页：https://docs.aws.amazon.com/opensearch-service/latest/developerguide/ingestion.html

	S3 sink 配置：https://docs.aws.amazon.com/opensearch-service/latest/developerguide/configure-client-s3.html








3.6 链路 ④ 客户端埋点：四个组件协作


3.6.1 基础链路（客户原方案）
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这条链路是可行的，但对推荐场景不够——稍后解释。



3.6.2 API Gateway

托管的 API 网关。两种类型：




	类型
	价格（百万请求）
	延迟
	推荐场景





	REST API
	$3.5
	~30ms
	复杂功能（缓存、用法计划）



	HTTP API
	$1.0
	~20ms
	埋点 / 简单代理（推荐）





埋点场景没必要用 REST API，用 HTTP API：便宜 70%，延迟也更低。



3.6.3 Lambda（数据富化）

API Gateway 直接 → Firehose 是可以的，但强烈建议中间加一层 Lambda：

SDK 上报: { user_id, event_type, ts, ... }
   ↓
Lambda 富化:
  + server_ts (服务端时间，防止客户端时间被篡改)
  + ip + geo (IP 解析地理位置)
  + app_version (从 User-Agent 提取)
  + 鉴权 (AppKey + HMAC)
  - 过滤无效 / 重放事件
   ↓
推到下游

为什么不要让客户端直接写？因为客户端时间不可信、IP 在客户端拿不到、鉴权要在服务端做。



3.6.4 Amazon Data Firehose（曾用名 Kinesis Data Firehose，2024-02 改名）

Firehose 是「托管的攒批传送带」：


	你 PutRecord 一条条丢进去

	它在内存里攒（默认 5 MB 或 60 秒，二选一先到的触发）

	自动 Parquet 转换 + 压缩 + 按时间分区写 S3



特点：


	完全 serverless（无 broker、无消费者代码）

	自动重试、背压、扩容

	每个 stream 只能投一个主 destination ← 关键限制（虽然可以同时开 source backup to S3，但那是失败/审计副本，不能给独立消费者实时重放消费）



Firehose 的输出文件命名（动态分区）：
s3://bucket/raw/events/event_type=click/dt=2026-05-10/hr=13/
   firehose-events-1-2026-05-10-13-23-01-xxx.parquet



3.6.5 为什么 Firehose 不够：多订阅问题

回到推荐场景的真实需求：

[image: ASCII 图示]

Firehose 每个 stream 只能投一个主 destination——它的整个设计就是 producer → 单 sink。要做 4 个独立消费者，要么开 4 个 Firehose（数据 4 份成本 4 倍），要么从 S3 反向拉（实时性废了）。这就是为什么需要在前面放一层 Kafka / KDS 做"扇出"。



3.6.6 改进：在前面加 MSK / KDS

正确架构：

[image: ASCII 图示]






3.7 Amazon MSK 与 Kinesis Data Streams

[image: Kafka MSK Topics Partitions]


3.7.1 MSK 是什么

Amazon MSK = Managed Streaming for Apache Kafka。AWS 托管的 Apache Kafka 集群。

核心模型（理解这三个就理解 Kafka）：




	概念
	类比





	Topic
	一个频道（一类数据），如 events / cdc.user



	Partition
	一个 topic 切成 N 份，提升并行度；同一 partition 内消息有序



	Consumer Group
	一组消费者瓜分 partition；不同 group 互不干扰





「多订阅」的本质：开多个 consumer group，同一份数据被多组人各自消费各自的进度。



3.7.2 MSK 部署模式




	模式
	特点
	价格





	MSK Provisioned
	自己选 broker 实例 / AZ / 数量；最灵活
	按实例 + 存储



	MSK Serverless
	自动扩缩；省心，但功能略少
	按 partition + 流量



	MSK Connect
	托管的 Kafka Connect，跑各种 connector
	按 worker 实例





埋点场景日均几亿条，Provisioned 起步 m7g.large 三节点跨 3 AZ，约 $400-500/月。



3.7.3 Kinesis Data Streams (KDS)

KDS 是 AWS 自家的"类 Kafka"流服务（早于 MSK 的 Kafka 托管）。

MSK vs KDS：




	
	MSK
	KDS





	协议
	Apache Kafka
	AWS 私有



	生态
	Kafka 全生态（Flink / Spark / Connect / KSQL）
	AWS 原生（Lambda / Firehose / Flink）



	学习曲线
	中（要懂 Kafka 概念）
	低（API 简单）



	上手运维
	Provisioned 要管 broker，Serverless 省心
	完全 serverless



	单价（日均 1 亿条）
	略低
	略高



	顺序保证
	同 partition 有序
	同 shard 有序





怎么选：


	团队熟悉 Kafka 或下游有 Flink → MSK

	完全 AWS 原生、想 serverless → KDS

	日均规模差距不大时（< 几十亿）成本相当，按团队熟悉度选





3.7.4 Schema Registry（埋点必备）

埋点事件类型有 50 种、每种字段不同——没有 schema 管理一定乱。

AWS Glue Schema Registry：


	中心化登记每个 topic 的 Avro / JSON Schema

	Producer 写之前校验

	Consumer 读时解析

	支持 Schema Evolution（兼容性检查）





3.7.5 完整改进方案
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官方文档：


	MSK：https://docs.aws.amazon.com/msk/

	Kinesis Data Streams：https://docs.aws.amazon.com/streams/

	Glue Schema Registry：https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/schema-registry.html

	Firehose：https://docs.aws.amazon.com/firehose/








3.8 决策表：面对一个新数据源应该想什么




	步骤
	问题
	判断





	1
	是 Aurora / RDS MySQL 吗？
	是 → Zero-ETL to Lakehouse；否 → 下一步



	2
	是 DMS 支持的源吗？
	是 → DMS；否 → 下一步



	3
	是 ES / OpenSearch？
	是 → OSI（托管）/ Logstash（自建）



	4
	是流式事件（埋点 / 日志）？
	是 → API GW + (MSK) + Firehose



	5
	都不是？
	Lambda / Glue Job 自定义 ETL









3.9 本章总结




	链路
	关键服务
	一句话





	Aurora MySQL → S3
	Zero-ETL to Lakehouse
	秒级 + serverless + 直出 Iceberg



	自建 MySQL → S3
	DMS-based Zero-ETL
	自建库的 Zero-ETL 路径



	异构源 → S3
	传统 DMS
	60+ 数据库都支持，要管 replication instance



	ES → S3
	OpenSearch Ingestion / Logstash
	DMS 不支持 ES 作为源



	埋点 → S3 + 实时
	API GW + MSK + Firehose + Flink
	多订阅分流，离线 + 实时双路





下一章：数据进了 S3 之后，怎么让 Athena / Spark 知道"这是表"。
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数据进了 S3，怎么让 Athena / Spark / SageMaker 知道「这是一张表，有这些列」？答案：Glue Data Catalog。

表识别完了，谁去执行 SQL？答案：Athena（serverless）/ EMR Spark（重度作业）/ Redshift（高并发 BI）。

谁来管「哪些字段哪些人能看」？答案：Lake Formation。







4.1 元数据：为什么需要中央目录

不用 Catalog 会怎样？看这个常见的崩溃场景：

团队 A: 用 Athena 建了一张 events 表，分区 dt
团队 B: 用 EMR Spark 自己定义 schema 读 events，发现某列类型不一致
团队 C: 用 SageMaker 训练，CSV 模式 + 自己 hardcode 列名

→ 三个人三个 schema，谁都不知道哪个对，数据治理崩溃。

Glue Data Catalog 就是统一的事实来源：所有引擎都通过它拿表定义，一份元数据。

[image: Glue Catalog Architecture]





4.2 AWS Glue Data Catalog 详解


4.2.1 它是什么、不是什么

它是：一个只存元数据的服务（Metastore）。 它不是：数据库（不存任何业务数据）；不是查询引擎（不跑 SQL）。

类比：图书馆的目录卡片柜——告诉你"《活着》这本书在 3 楼 B 区第 5 排第 12 个位置"。书本身在 3 楼。



4.2.2 三层结构

[image: ASCII 图示]



4.2.3 数据进 Catalog 的 4 种方式




	方式
	适用
	自动化





	Zero-ETL / DMS-based Zero-ETL
	Aurora / RDS MySQL CDC
	⭐⭐⭐⭐⭐ 完全自动



	Glue Crawler
	已有 S3 数据，自动推断 schema 注册
	⭐⭐⭐⭐



	Glue ETL Job 写入时登记
	Spark 写新分区时自动注册
	⭐⭐⭐



	手动 CREATE TABLE / Terraform
	完全可控的生产环境
	⭐⭐ 但最稳定





生产实践：手动 / Terraform 建 ODS / DWD / DWS / ADS 表的 schema（受控），Crawler 用于探索性数据。



4.2.4 Glue Crawler 是什么

Crawler 是一个"扫 S3 自动建表"的工具：


	给它一个 S3 路径

	它扫几个文件，推断列类型和分区

	自动注册到 Catalog



优点：方便。

缺点：自动推断的类型可能错（比如 string 推成 int），分区识别不稳。生产用 Crawler 一定要 review 输出。



4.2.5 Iceberg 表的特殊性

Iceberg 表在 Catalog 里登记的不是 Parquet 文件路径，而是指向 Iceberg metadata.json 的指针：

Catalog 里的 ods_user 表:
  TBLPROPERTIES:
    table_type = 'ICEBERG'
    metadata_location = 's3://.../ods_user/metadata/v123.json'

每次写入：Iceberg 写新 metadata.json → Catalog 把 metadata_location 指针换到新版本（原子操作）。

关键：所有引擎读 Iceberg 表时，都先从 Catalog 拿到当前 metadata 指针 → 解析 metadata 得到精确文件清单。这就是 ACID 的实现方式。



4.2.6 跨账号 / 跨 Region


	同账号同 Region：直接共享

	跨账号：通过 Lake Formation Resource Sharing 授权

	跨 Region：通过 Glue Cross-Region Catalog（2024+）





4.2.7 价格

很便宜：


	前 100 万对象（表 + 分区）免费

	之后每月 $1 / 100 万对象

	请求数：前 100 万次免费，之后 $1 / 100 万



实际数仓里这点钱忽略不计。

官方文档：


	Glue Data Catalog：https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/components-overview.html

	Glue Crawler：https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/add-crawler.html








4.3 Amazon Athena：serverless SQL 查询


4.3.1 Athena 是什么

一句话：给它一张登记在 Glue Catalog 的表 + 一条 SQL，跑完返回结果。无服务器，按扫描量付费。

底层引擎是 Trino（前身 Presto，Facebook 开源的分布式 SQL 引擎），AWS 做了托管和优化。



4.3.2 一次查询的内部流程

[image: Athena Execution Flow]

四步：


	解析 SQL → 逻辑计划

	查 Glue Catalog → 拿表定义、分区列表、文件位置

	分区裁剪 + 谓词下推 → 算出真正需要读的文件 / 列

	并行 Trino worker 读 S3 → 聚合 → 写结果到 S3 → 返回



整个过程对用户透明：你只看到 SQL 提交和结果返回，AWS 把 Trino 集群完全藏在后面。



4.3.3 计费模型

按扫描的字节数计费（us-east-1 约 $5/TB）。这是理解成本的关键。

「扫描的字节数」的意思是读出的 Parquet 数据量，不是结果集大小：

-- 假设 ods_event 整张表 1 TB
SELECT COUNT(*) FROM ods_event;                          -- 扫 1 TB → $5
SELECT COUNT(*) FROM ods_event WHERE dt='2026-05-10';    -- 扫 30 GB（一天）→ $0.15
SELECT user_id  FROM ods_event WHERE dt='2026-05-10';    -- 扫 3 GB（一天 + 一列）→ $0.015


前两个数量级的优化都来自数据布局——这就是为什么 Parquet + 分区 + Iceberg 是必备组合。



4.3.4 性能优化技巧（按收益排序）




	#
	技巧
	节省





	1
	CSV/JSON → Parquet
	70-90%



	2
	按 dt 分区 + WHERE dt='...'
	90%+



	3
	谓词下推（依赖 Parquet 列统计 / Iceberg）
	50-90%



	4
	文件大小合理（128-512 MB）
	减少 30% 元数据开销



	5
	选用 Iceberg 而不是 Hive 表
	文件级跳过更精确



	6
	LIMIT + 列裁剪（SELECT col1, col2 而非 SELECT *）
	50-90%



	7
	Workgroup 设置最大扫描量
	防止失控







4.3.5 Workgroup（工作组）

Workgroup 是 Athena 内部的"配置容器"，把以下东西打包：




	配置
	作用





	Engine version
	v2 / v3（v3 才能完整支持 Iceberg、性能更好）



	Result location
	查询结果落到哪个 S3



	Encryption
	结果加密配置



	Cost limits
	单查询最大扫描量 / Workgroup 最大扫描量



	Data usage controls
	阈值告警



	Tags
	用于成本分摊





生产实践：每个团队 / 每个业务方一个 Workgroup，便于：


	账单切分（CloudWatch 按 Workgroup 出报表）

	成本管控（设上限防止傻 SQL）

	引擎隔离（部分团队还在 v2 不影响其他）





4.3.6 Provisioned Capacity（2023+）

正常 Athena 是 serverless，但有时业务对 SLA 极敏感（比如 BI 仪表盘要 5 秒内返回，按量模式偶尔会被排队）。

Athena Provisioned Capacity：预付费购买专用计算单元（DPU），保证延迟稳定。


	起步 24 DPU（约 $20/小时），按小时付

	适合 SLA 关键的业务，普通分析不用考虑





4.3.7 Athena 写入：CTAS / INSERT INTO

Athena 不只是查询，也能写：

-- CREATE TABLE AS SELECT
CREATE TABLE dwd_user_action 
WITH (
  format = 'PARQUET',
  partitioned_by = ARRAY['dt'],
  location = 's3://my-bucket/warehouse/dwd/user_action/'
) AS
SELECT * FROM ods_event WHERE event_type = 'click';

-- 插入新分区
INSERT INTO dwd_user_action
SELECT * FROM ods_event WHERE dt = '2026-05-10';

-- Iceberg 表的 UPDATE / DELETE / MERGE（v3 支持）
MERGE INTO dwd_user_action t USING staging s 
ON t.event_id = s.event_id ...


→ 这就是为什么 ODS / DWD / DWS / ADS 分层加工轻量逻辑直接用 Athena CTAS 跑（最便宜），重量级用 EMR / Glue Spark。

官方文档：


	Athena 主页：https://docs.aws.amazon.com/athena/

	性能调优：https://docs.aws.amazon.com/athena/latest/ug/performance-tuning.html

	定价：https://aws.amazon.com/athena/pricing/

	查询 Iceberg：https://docs.aws.amazon.com/athena/latest/ug/querying-iceberg.html








4.4 Athena vs 别的查询引擎


4.4.1 Athena vs Redshift




	
	Athena
	Redshift





	架构
	Serverless，存算分离（数据在 S3）
	传统 MPP，存算一体



	数据存放
	S3（你的）
	Redshift 自己（专用存储）



	计费
	按扫描量
	按节点 / 时间



	并发
	默认 25（可调）
	50+（Concurrency Scaling）



	性能
	中（4-30 秒典型）
	高（亚秒到几秒）



	适合
	数据湖 ad-hoc / ETL / ML 取数
	BI 仪表盘高并发





怎么选：本方案是数据湖路线，主用 Athena。如果客户还需要高并发 BI（如 100 个分析师同时刷仪表盘），可以叠加 Redshift Spectrum（Redshift 的引擎读 S3 外表）做"热数据放 Redshift，冷数据留 S3"。



4.4.2 Athena vs EMR Spark




	
	Athena
	EMR Spark





	编程
	SQL only
	SQL + Python + Scala + UDF



	复杂度
	低
	中-高



	适合作业
	简单转换 / 聚合 / SQL 可表达
	重度 ETL / ML / 复杂逻辑



	性能
	Trino 在小-中数据集上很快
	Spark 在 TB+ 大数据集上更稳





实践：Athena CTAS 跑简单 SQL；EMR Serverless 跑复杂 Spark Job；两者通用 Glue Catalog。






4.5 Lake Formation：权限治理


4.5.1 为什么需要它

Catalog 解决了"表是什么"，但「谁能看哪些列、哪些行」还需要专门的权限层。

举例：


	算法团队需要看 ads_user_features 但不能看 phone / id_card 这两列

	BI 分析师只能看自己 region 的数据

	审计人员可以读所有数据但不能改



传统数仓（Redshift）有自己的权限系统；数据湖里数据散落 S3，权限怎么管？答案就是 Lake Formation。



4.5.2 Lake Formation 是什么

Lake Formation 是 AWS 在 Glue Catalog 之上加的一层「精细权限管理」：


	行级权限（Row-Level Security）

	列级权限（Column-Level Security）

	数据脱敏（Data Filtering / Tag-based Access Control）

	跨账号数据共享





4.5.3 工作模型

[image: ASCII 图示]



4.5.4 例子：列级权限

Lake Formation 列级授权不是普通的 ANSI SQL，主要通过三种途径：

途径 1：LF Console / API（推荐生产用）

在 Lake Formation 控制台 → Data permissions → Grant，选定 IAM Role + 表 + 勾选可见列（include columns）或排除敏感列（exclude columns）。等价 CLI：

aws lakeformation grant-permissions \
  --principal DataLakePrincipalIdentifier=arn:aws:iam::123:role/data-science-role \
  --permissions SELECT \
  --resource '{
    "TableWithColumns": {
      "DatabaseName": "poc_social_layla",
      "Name": "ads_user_features",
      "ColumnNames": ["user_id","age","city","tags"]
    }
  }'


途径 2：Athena 内 LF-style GRANT（engine v3 + 表已被 LF 接管时支持）

GRANT SELECT (user_id, age, city, tags)
ON poc_social_layla.ads_user_features
TO PRINCIPAL 'arn:aws:iam::123:role/data-science-role';


注意 TO PRINCIPAL '<完整 ARN>'，不是 PG/Redshift 风格的 TO ROLE 'name'。

效果：

SELECT * FROM ads_user_features;                    -- ❌ 含 phone/id_card，被 LF 拒
SELECT user_id, age, tags FROM ads_user_features;   -- ✓ OK


途径 3：LF Tag-based Access Control (LF-TBAC)：给表 / 列打 tag（如 pii=true），按 tag 批量授权，规模化更友好。



4.5.5 实际踩坑

Lake Formation 配置复杂，常见痛点：


	和 IAM 权限叠加，调试要看两层

	Glue Crawler 自动创建的表可能没继承 LF 权限

	跨账号共享要 Resource Link 才能用



实践建议：POC 阶段可以先不开 Lake Formation（用 IAM 粗粒度管），生产化时开通。

官方文档：Lake Formation：https://docs.aws.amazon.com/lake-formation/






4.6 元数据 + 查询全景

[image: ASCII 图示]





4.7 本章总结




	概念
	一句话





	Glue Data Catalog
	数据湖的中央表元数据库，所有引擎共享



	Glue Crawler
	扫 S3 自动建表（生产慎用）



	Iceberg + Catalog
	Catalog 存指向 Iceberg metadata.json 的指针



	Athena
	Serverless SQL，底层 Trino，按扫描量计费



	Workgroup
	Athena 的配置容器，做成本管控和团队隔离



	Lake Formation
	列级 / 行级权限管理，IAM 之上的精细权限层





下一章：ETL 怎么跑、任务怎么调度。
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数据进了 S3、登记了 Glue Catalog 之后，真正干活的部分：分层加工 ETL、流处理、调度。

这一章的服务：EMR Serverless / AWS Glue ETL / Managed Flink / Lambda / MWAA / Step Functions。







5.1 计算引擎全景

数据湖里"算东西"的可选项很多，先给个分类：




	类别
	服务
	适合





	SQL 引擎（轻量）
	Athena CTAS / INSERT
	简单 SQL 可表达的转换



	Spark on Serverless
	AWS Glue ETL / EMR Serverless
	中-重度批处理



	Spark on EC2
	EMR on EC2
	高度自定义 / Spot 极致省钱



	流处理
	Amazon Managed Service for Apache Flink
	实时特征 / 实时风控



	轻量函数
	AWS Lambda
	短任务 / 小数据 / 富化





怎么选：


	一条 SQL 能写完 → Athena CTAS（最便宜）

	要用 Python UDF / 复杂转换 / 大数据集 → EMR Serverless 优先（通常比 Glue 便宜，性能好）

	团队熟悉 Glue Studio 可视化 / 中等数据量 → Glue ETL Job

	需要 Spot / 自定义 Hadoop 组件 → EMR on EC2

	实时 → Managed Flink







5.2 AWS Glue ETL


5.2.1 Glue 的两个角色

注意 Glue 是个伞产品，里面有几个子服务：


	Glue Data Catalog（第 04 章讲过）—— 元数据

	Glue ETL —— Spark 作业引擎

	Glue Crawler —— 自动建表

	Glue Studio —— 可视化拖拽 ETL

	Glue DataBrew —— 数据清洗界面

	Glue Schema Registry —— Schema 管理



这一节讲的是 Glue ETL。



5.2.2 Glue ETL = Serverless Spark

本质：托管的 Apache Spark + Python（PySpark）。你只写 Spark Job 代码，AWS 帮你拉起 Spark 集群跑完销毁。

# 一个典型 Glue Job (PySpark)
from pyspark.sql import SparkSession
from awsglue.context import GlueContext

glueContext = GlueContext(SparkSession.builder.getOrCreate())

# 从 Iceberg 表读
df = glueContext.create_data_frame.from_catalog(
    database="poc_social_layla",
    table_name="ods_event"
).filter("dt = '2026-05-10'")

# 转换
df_clean = df.dropDuplicates(['event_id'])

# 写到 DWD Iceberg 表
df_clean.writeTo("poc_social_layla.dwd_user_action").append()




5.2.3 计费：DPU + 时间

DPU = Data Processing Unit = 4 vCPU + 16 GB 内存。

价格：


	Glue ETL：$0.44 per DPU-hour（最少 1 分钟）

	Glue Flex（低优先级，便宜 35%）：$0.29 per DPU-hour

	Streaming Job：$0.44 per DPU-hour



实际成本举例：每天 30 GB 数据，10 DPU × 10 分钟 = 1.67 DPU-hour × $0.44 ≈ $0.73/天 ≈ $22/月。



5.2.4 Glue 5.0（2024-2025 GA）带来的变化

Glue 5.0 把 Spark 升到 3.5，原生集成 Iceberg / Delta / Hudi 最新版本，并引入：


	Iceberg 自动 compaction / snapshot expiration（S3 Tables / Glue Catalog 托管）—— 不用自己写 OPTIMIZE Job

	启动时间从 ~1 分钟降到 ~30 秒

	Lakeformation 行列权限在 Spark 内强制执行





5.2.5 Glue 的剩余痛点


	启动相比开源 Spark 仍慢（短作业不划算）

	同等规模 EMR Serverless 通常仍便宜 15-25%



→ 选型仍是：重度作业 EMR Serverless / 中等作业 Glue 5.0 / 轻量 SQL Athena CTAS。

官方文档：


	Glue ETL：https://docs.aws.amazon.com/glue/

	写 Iceberg：https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/aws-glue-programming-etl-format-iceberg.html








5.3 EMR / EMR Serverless


5.3.1 EMR 的版本演进




	版本
	介绍





	EMR on EC2
	经典，自己起 EC2 集群跑 Hadoop / Spark / Hive。最灵活、最便宜（Spot），但要运维



	EMR on EKS
	把 Spark 跑在 Kubernetes 上



	EMR Serverless（2022+）
	完全 serverless，AWS 帮你全管，按 vCPU + GB-hour 计费





本方案推荐 EMR Serverless。



5.3.2 EMR Serverless 工作模型

[image: ASCII 图示]

特点：


	1 秒级启动（pre-init capacity 模式）

	按精确资源用量计费（vCPU-hour + Memory-GB-hour + 存储）

	没有最低消费





5.3.3 EMR Serverless vs Glue ETL




	
	EMR Serverless
	Glue ETL





	价格
	略低
	略高



	启动时间
	数秒（pre-init） / 数十秒
	1-2 分钟



	Spark 版本
	跟开源更紧
	AWS fork 略滞后



	易上手
	中
	高（Glue Studio 可视化）



	推荐
	重度批处理首选
	团队已用 / 简单作业





官方文档：EMR Serverless：https://docs.aws.amazon.com/emr/latest/EMR-Serverless-UserGuide/






5.4 Amazon Managed Service for Apache Flink


5.4.1 Flink 是什么、为什么不是 Spark Streaming

Apache Flink 是开源的流处理引擎，对标 Spark Streaming，但在「真正的流处理」上更优秀：




	
	Spark Streaming
	Flink





	模型
	微批（micro-batch，秒级）
	真流（事件级，毫秒级）



	状态管理
	弱
	强（RocksDB 状态后端、Savepoint）



	Exactly-Once
	复杂
	原生支持



	时间语义
	一般
	优秀（事件时间 + watermark）





→ 复杂实时计算（如"用户最近 5 分钟内的连续 3 次失败登录"）用 Flink 体验远好于 Spark Streaming。



5.4.2 AWS 的 Flink 托管服务

老名字：Kinesis Data Analytics for Apache Flink

新名字（2023-08 改）：Amazon Managed Service for Apache Flink

特点：


	托管 Flink 集群

	按 KPU（Kinesis Processing Unit = 1 vCPU + 4 GB）计费

	集成 MSK / KDS / Firehose / DynamoDB / S3





5.4.3 客户场景里的角色：实时特征

[image: ASCII 图示]

实战要点：


	KPU 数量根据吞吐配（1 KPU 大约 1 万事件/秒）

	状态量大时启用 RocksDB 后端

	Checkpoint 间隔设 1-5 分钟，故障恢复点



官方文档：https://docs.aws.amazon.com/managed-flink/






5.5 AWS Lambda


5.5.1 Lambda 是什么

Serverless 函数计算。给一段代码，事件触发就跑：


	单次最长 15 分钟

	内存 128 MB ~ 10 GB

	按毫秒计费





5.5.2 在数据链路里的角色




	位置
	用法





	API Gateway 后
	鉴权 + 富化埋点



	MSK / KDS 消费者
	简单实时处理



	S3 PUT 触发
	文件落地后立即处理



	EventBridge / Cron
	轻量周期任务



	Glue / EMR 触发器
	触发下游 Job







5.5.3 Lambda 不擅长的事


	长任务（> 15 分钟）→ 用 ECS / Step Functions

	大内存（> 10 GB）→ 用 EMR

	状态持久化（要存东西）→ 用 DynamoDB / RDS








5.6 调度编排：MWAA vs Step Functions

数仓 ETL 不是一个 Job 跑完就完事，而是几十个 Job 按依赖关系串成 DAG（有向无环图）：

[image: Orchestration DAG]

谁来管这个 DAG？两个候选。


5.6.1 MWAA（Managed Workflows for Apache Airflow）

托管的开源 Apache Airflow（Airbnb 开源）。

Airflow 怎么用：写 Python 描述 DAG。

from airflow import DAG
from airflow.providers.amazon.aws.operators.glue import GlueJobOperator
from airflow.providers.amazon.aws.operators.athena import AthenaOperator
from datetime import datetime

with DAG('daily_warehouse', start_date=datetime(2026,5,1), schedule='0 2 * * *') as dag:
    
    dwd_clean = GlueJobOperator(
        task_id='dwd_clean',
        job_name='dwd_user_action_clean',
    )
    
    dws_aggr = AthenaOperator(
        task_id='dws_aggr',
        query="INSERT INTO dws_user_daily SELECT ... FROM dwd_user_action ...",
        workgroup='poc-social-layla',
    )
    
    ads_features = GlueJobOperator(
        task_id='ads_features',
        job_name='ads_user_features',
    )
    
    dwd_clean >> dws_aggr >> ads_features


特点：


	强大的 DAG 表达力（条件分支、动态生成、SubDAG）

	200+ Operator（包括 Glue / EMR / Athena / SageMaker）

	Web UI 直观（看 DAG 状态、重试、回填）

	重试、SLA、报警齐全



痛点：


	MWAA 起步贵：mw1.small 基础容量约 300/月，加上1 − 2个worker弹性后实际落在 * *300-400/月**

	Airflow 本身有学习曲线（DAG 调度概念、execution_date 时区坑）

	升级 Airflow 版本麻烦





5.6.2 AWS Step Functions

完全 AWS 原生，按状态转换计费（$25 / 百万次状态转换）。

用 JSON（ASL = Amazon States Language）描述工作流：

{
  "StartAt": "DWD",
  "States": {
    "DWD": {
      "Type": "Task",
      "Resource": "arn:aws:states:::glue:startJobRun.sync",
      "Parameters": {"JobName": "dwd_user_action_clean"},
      "Next": "DWS"
    },
    "DWS": {
      "Type": "Task",
      "Resource": "arn:aws:states:::athena:startQueryExecution.sync",
      "Parameters": {"QueryString": "INSERT INTO ..."},
      "Next": "ADS"
    },
    "ADS": {
      "Type": "Task",
      "Resource": "arn:aws:states:::glue:startJobRun.sync",
      "Parameters": {"JobName": "ads_user_features"},
      "End": true
    }
  }
}


特点：


	完全 serverless，按用量计费

	集成 200+ AWS 服务（直接调，不用写 Lambda 包装）

	可视化 DAG（执行时实时看每一步状态）

	支持错误重试、并行分支、map state



痛点：


	DAG 表达力不如 Airflow 灵活（动态 DAG、条件复杂分支较弱）

	ASL JSON 一长就难维护（推荐用 CDK / Terraform 生成）





5.6.3 怎么选




	场景
	选





	数仓离线 ETL，10+ 任务
	MWAA（Airflow 生态成熟）



	数仓离线 ETL，简单 5-20 个任务
	Step Functions（便宜，serverless）



	跨团队复杂调度，需要 Web UI 看
	MWAA



	单一业务线、不想运维
	Step Functions



	混合：MWAA 主调度 + Step Functions 子流程
	都用





官方文档：


	MWAA：https://docs.aws.amazon.com/mwaa/

	Step Functions：https://docs.aws.amazon.com/step-functions/








5.7 客户场景的编排示例

[image: ASCII 图示]





5.8 本章总结




	服务
	一句话





	Athena CTAS
	简单 SQL 转换最便宜



	Glue ETL
	托管 Spark，Studio 可视化友好



	EMR Serverless
	重度批处理，便宜性能好



	Managed Flink
	实时流处理



	Lambda
	短任务 / 富化 / 触发



	MWAA
	复杂 DAG 调度，Airflow 生态



	Step Functions
	简单 DAG，serverless，AWS 原生





到这里数据链路侧的服务就讲完了。下一章我们把 03-05 章的服务拼起来画客户场景的端到端链路。

➡️ 第 06 章：数据链路总览（实战篇）





第三部分 · 实战链路（拼起来怎么用）


第 06 章 · 数据链路总览（实战篇）


前面 03-05 章把每个服务讲清楚了，这一章把它们拼起来，对应客户社交 App 的真实需求场景。

这一章不引入新服务，目标是：让你拿着这一张图能讲清楚整套数据侧架构。







6.1 客户场景回顾

来自客户方案文档的关键事实：


	业务：社交 App，目标做用户推荐（关注 / Feed / PYMK）

	数据源：MySQL（业务库）、ES（搜索）、DocumentDB（文档）、客户端埋点

	DAU：100 万级

	DocumentDB 版本：5.0（支持 Change Streams）

	时效性需求：T+1（离线为主，未来再考虑实时）

	现有 Kafka：无（需要从头建）







6.2 端到端架构图

[image: End to End]

整个链路分 5 层：




	层
	角色





	第一层：数据源
	Aurora MySQL / DocumentDB / OpenSearch / 客户端埋点 / 第三方数据



	第二层：入湖通道
	Aurora Zero-ETL / DMS / OpenSearch Ingestion / API GW + MSK + Firehose / EventBridge



	第三层：S3 + Iceberg ODS
	14+ 张 Iceberg 表，按数据源分组



	第四层：分层加工
	DWD / DWS / ADS，MWAA 调度



	第五层：下游消费
	BI / ML 训练 / 在线层同步 / 实时链路









6.3 链路分解：5 条独立的数据流

把整条链路拆成 5 条相对独立的子链路来理解：


链路 A：业务库 CDC（Aurora → 数据湖）

[image: ASCII 图示]

关键点：


	选 Zero-ETL 不选传统 DMS（Aurora 用 Zero-ETL 是主推路径）

	数据落到 S3 Tables（AWS 原生 Iceberg 存储），console 看不到底层文件，但 Athena/SageMaker 直接能读

	Glue Catalog 自动注册，schema 跟着源端变化





链路 B：DocumentDB CDC

[image: ASCII 图示]

关键点：


	DocumentDB 必须 ≥ 4.0 + 开 Change Streams（增加源库 IO）

	DMS 输出是 raw Parquet，不是 Iceberg，需要 Glue Job 合并

	目录 s3://.../dms-raw/ 是 staging 区，正式表在 s3://.../warehouse/ods/





链路 C：OpenSearch → S3

[image: ASCII 图示]

关键点：


	这条链路先确认必要性——如果 ES 里只是 MySQL 的搜索副本，从 MySQL 入更直接

	DMS 不支持 ES 作为源

	如果是自建 ES，改用 Logstash + S3 output





链路 D：埋点（核心链路，分两版）


⚠️ 客户当前需求是 T+1，没有 Kafka 基础。Phase 1 不要急着上 MSK，等 Phase 3 真要做实时特征再加。下面列出简化版（Phase 1）和目标架构（Phase 3+）。




Phase 1：简化版（T+1 够用）

[image: ASCII 图示]

特点：


	完全 serverless，最小运维

	月成本约 $4K（API GW 是大头）

	缺点：Firehose 投一处即落 S3，未来想做实时要改架构





Phase 3+：目标架构（实时特征上线时）

[image: ASCII 图示]

改造代价：Lambda 投递目标从 Firehose 切到 MSK，下游接 Firehose Kafka source（2024+ 支持 MSK 作为 Firehose source）即可，应用层无感知。

关键点：


	API Gateway 用 HTTP API（比 REST API 便宜约 70%）

	Lambda 必备（鉴权 + 富化 + server_ts）

	MSK 价值：多订阅消息总线，让同一份数据被 N 个下游各自消费 + 数据重放

	Schema 用 Glue Schema Registry 管理（埋点 50+ 事件类型时必备）



时序看下面这张图：

[image: Timeline]

→ 同一条点击事件：500ms 落 DynamoDB 给推荐用，60s 后落 S3 给训练用。




链路 E：第三方数据

[image: ASCII 图示]

关键点：


	用 EventBridge 而不是 cron / Lambda Scheduled，更标准

	失败要重试，建议小批量幂等








6.4 分层加工（每日例行）

[image: Orchestration]

由 MWAA Airflow DAG 编排，每天凌晨跑：

[image: ASCII 图示]

每个步骤：


	失败重试 2 次

	仍失败 → 告警值班

	DAG 整体 SLA 7 小时







6.5 数据资产清单

下面是客户场景中的核心 Iceberg 表清单：


ODS 层（来自源端的镜像）




	表
	来源
	主键
	分区





	ods_user
	Aurora users
	user_id
	dt



	ods_post
	Aurora posts
	post_id
	dt, hr



	ods_follow
	Aurora follows
	(follower_id, followee_id)
	dt



	ods_doc_user
	DocumentDB user_profile
	user_id
	dt



	ods_doc_msg
	DocumentDB messages
	msg_id
	dt, hr



	ods_event
	埋点 (MSK→Firehose)
	event_id
	dt, hr, event_type







DWD 层（明细，已清洗 / 富化）




	表
	描述





	dwd_user_action
	埋点 + 用户维度 + IP→geo



	dwd_post
	帖子明细 + 标签 + 互动数



	dwd_user_relation
	关注关系拉链表







DWS 层（轻度聚合）




	表
	描述





	dws_user_daily
	用户每日：曝光数、点击数、关注数、停留时长



	dws_post_daily
	帖子每日：曝光、点击、点赞、转发



	dws_pair_interaction
	用户对互动累积值（U2U 协同过滤用）







ADS 层（应用 / 集市）




	表
	描述
	用途





	ads_user_features
	用户 100+ 维特征宽表
	推荐特征 + 同步在线



	ads_post_features
	内容特征
	推荐特征



	ads_sample_follow
	关注预测样本表（label + 特征 PIT 快照）
	模型训练



	ads_sample_ctr
	点击率预测样本表
	模型训练



	ads_recall_u2u_cf
	协同过滤召回池 (user → top-K 候选)
	同步在线召回










6.6 关键设计决策回顾

回看整套架构，每个决策都有理由：




	决策
	理由





	用 Lakehouse（S3 + Iceberg）不用 Redshift
	算法 friendly + 成本 + 可扩展



	Aurora 用 Zero-ETL 不用 DMS
	Aurora 原生路径，秒级，免运维



	DocumentDB 用 DMS
	DocumentDB 没有 Zero-ETL



	埋点 API GW + MSK + Firehose
	MSK 多订阅满足 离线+实时



	ETL 用 EMR Serverless 为主 + Athena CTAS 轻量
	成本最优组合



	调度用 MWAA
	任务依赖复杂，Airflow 表达力强



	数据格式 Parquet + Iceberg
	列存压缩 + ACID + Time Travel + PIT



	Schema 管理 Glue Schema Registry
	埋点 50+ 事件类型必备









6.7 客户原方案 vs 改进方案 对比




	#
	客户原方案
	改进方案
	改进点





	1
	MySQL → S3（不指定方法）
	Aurora Zero-ETL → Lakehouse
	主推路径，秒级，免运维



	2
	ES → S3 用 DMS
	改为 OpenSearch Ingestion
	DMS 不支持 ES 作为源



	3
	DocumentDB → S3
	DMS + DocumentDB Change Streams
	需先开 Change Streams，注意成本



	4
	S3 + Athena 数仓
	加 Iceberg + Parquet + 分区
	解决 UPDATE / DELETE / PIT



	5
	ODS → DWD 分层
	明确 4 层 + 引擎组合 + Iceberg PIT
	推荐场景必须的 PIT 正确性



	6
	API GW → Firehose → S3
	API GW → Lambda → MSK → Firehose
	MSK 支持多订阅，为实时链路预留









6.8 本章总结

到这里，数据侧架构已经全部讲完。你应该能：

✅ 画出完整数据链路图

✅ 解释每条链路里每个服务的作用

✅ 说出"为什么这里用 X 不用 Y"

✅ 对应到客户的实际数据资产清单

接下来 4 章进入 ML 侧（推荐系统）：


	第 07 章：推荐系统的基础概念（召回 / 排序 / 特征 / 模型）

	第 08 章：在线特征与召回存储（DynamoDB / Redis / OpenSearch kNN / Neptune）

	第 09 章：SageMaker 与 ML 平台（Feature Store / Training / Endpoint）

	第 10 章：完整端到端架构 + 成本估算



➡️ 第 07 章：推荐系统基础





第四部分 · 推荐系统（数据怎么变成推荐）


第 07 章 · 推荐系统基础


数据进了湖之后，最终目标是为推荐算法服务。这一章从零讲推荐系统：召回排序漏斗、特征工程、模型类型、为什么 PIT 正确性是命门。

不假设你做过 ML，但假设你写过代码、知道什么是「向量」「点积」。







7.1 推荐系统在解决什么问题

刷抖音 / 小红书 / B 站时，每次打开 App 看到的都不一样——背后有个推荐系统在工作。

它要回答："在亿级候选里，挑哪 10 条给当前这个用户？要在 200ms 内决定。"

挑战：


	候选太多：抖音每天上传几千万视频，活跃用户上亿

	延迟严格：用户感知 < 200ms

	千人千面：每个用户偏好不同

	实时反馈：用户刚点了"不感兴趣"，下一刷就要变化

	冷启动：新用户没历史、新内容没数据怎么推



直接对每个用户全量候选打分排序——算力和延迟都不允许。所以必须设计一个层层过滤的"漏斗"。





7.2 推荐系统漏斗：4-5 阶段

[image: Recsys Funnel]


阶段 ①：候选池（10⁷ 量级）

整个内容库 / 用户库。源头数据。



阶段 ②：召回（Recall, → 10³）

从亿级候选里快速筛出几百到几千个给后续模型打分。

多路召回——同时用 N 种方法各召一批，最后合并：




	召回路
	方法
	数据来源





	协同过滤 (U2U-CF / I2I-CF)
	"和你相似的用户喜欢什么"
	历史互动矩阵



	双塔向量召回
	用户向量 → 找最近邻 item 向量
	模型训练 + 向量库



	图召回 (GNN)
	在社交图上传播
	Neptune + Neptune ML



	热门召回
	全站 / 同地域热榜
	实时统计



	兴趣标签召回
	标签匹配
	tag 倒排索引



	场景召回
	同城 / 关注好友的内容
	业务规则





每路召回 200-500 个，去重合并约 1000 个。这一步毫秒级，靠预计算 + 索引。



阶段 ③：粗排（Pre-Rank, → 10²）

粗排是召回到精排的中间过滤层（量级再砍 10 倍）。用轻量模型快速打分（如 LR、浅层 MLP），保证延迟。



阶段 ④：精排（Rank, → 10¹）

重模型（DeepFM / DIN / DCN-V2 等）对几十个候选精打细算。这一步是模型的主战场，几乎所有优化创新都在这里。



阶段 ⑤：重排（Re-rank）

业务规则 + 多样性约束：


	同类型内容打散

	已看过的不再推

	广告 / 关注好友的内容混入

	冷启动新内容曝光保护



最终输出 Top10 给前端。






7.3 召回 vs 排序的本质差异

很多人混在一起，关键差异：




	
	召回
	排序





	目标
	别漏（recall）
	排得准（precision）



	候选规模
	亿级 → 千级
	千级 → 几十



	模型复杂度
	轻量（双塔分离 + ANN）
	重型（DeepFM / Transformer）



	在线延迟
	几十 ms
	几十 ms



	特征
	全局类多
	细粒度交叉特征多



	训练成本
	中
	高









7.4 双塔召回模型详解

最经典、社交场景最常用的召回模型。

[image: Two Tower]


7.4.1 模型结构

两个独立的神经网络（"塔"）：


	用户塔：吃用户特征 → 输出一个 64 维或 128 维向量

	物品塔：吃物品特征 → 输出一个同维度向量

	两者点积或余弦相似度 = 用户对物品的偏好得分



score(user, item) = user_embedding · item_embedding



7.4.2 训练

样本 = (user, item, label)，正样本是真实点击 / 关注。

关键技巧 in-batch negative：同一个 batch 里其他用户的正样本，对当前用户来说就是负样本（不需要专门采负样本）。

损失：softmax 交叉熵 / sampled softmax / BPR loss。



7.4.3 上线（关键）

为什么双塔好上线——因为用户塔和物品塔是分开的，可以做离线预计算：

训练完后：
  1. 用物品塔，把全站每个 item 的向量预计算好（千万级 item × 64 维）
  2. 全部写入向量库（OpenSearch k-NN / S3 Vectors）
  3. 用户来请求时，只用 user 塔实时算用户向量（10ms 内）
  4. 用户向量去向量库找最近 K 个（毫秒级 ANN 检索）
  5. 拿到 top-K 候选 item

→ 这就是双塔可以"实时召回"的本质：item 向量预计算 + ANN 检索



7.4.4 ANN：Approximate Nearest Neighbor

亿级 item 向量，精确找最近邻代价太大。所以用近似算法：


	HNSW（Hierarchical Navigable Small World）—— 当前主流

	IVF + PQ —— Faiss 流派，量化省内存

	ScaNN（Google）



牺牲少量精度（recall@100 损失 1-2%），延迟从秒级降到毫秒。


OpenSearch k-NN 支持 Faiss / Lucene / nmslib 三种 backend：截至 2026 年，Faiss 是生产首选（性能 + 量化 + GPU 支持最好），Lucene 适合纯 JVM 小规模，nmslib 已 deprecated 不应再用。








7.5 特征工程：90% 工作量在这里


"Garbage in, garbage out." —— 特征质量决定模型上限。




7.5.1 特征的几大类

用户侧：


	静态：年龄、性别、城市、注册时长

	短期行为：最近 5 次点击、最近 1 小时停留时长（实时特征）

	长期偏好：常看的 tag、时段、来源

	社交：关注数、被关注数、好友活跃度



物品侧：


	静态：作者、类目、tag、创建时间

	统计：曝光数、CTR、点赞率、完播率

	动态：是否热门、最新评论数



用户-物品交叉：


	用户对该作者的历史互动

	用户对该 tag 的偏好分

	用户最近看过的同类内容



上下文：


	时间（早中晚）、星期、节假日

	设备、网络（WiFi/4G）

	地理位置





7.5.2 特征如何在数仓里组织

ads_user_features        -- 用户侧（每日批量更新）
  user_id, age, city, last_5_click_tags, ...

ads_post_features        -- 物品侧（每小时更新）
  post_id, category, ctr_7d, like_rate, ...

ads_user_pair_features   -- 交叉特征（按需）
  user_id, target_user_id, common_tags, ...

user_realtime_features   -- 实时（DynamoDB / Flink 维护）
  user_id, last_click_seq[5], session_duration, ...



7.5.3 特征流向

[image: ASCII 图示]






7.6 PIT 正确性（最容易踩的坑）

[image: PIT]


7.6.1 问题描述

训练样本必须用「事件发生那一刻」的特征值，而不是当下最新值。

否则 → 特征穿越：模型用了"未来"的信息，离线 AUC 看着很高，上线效果差。



7.6.2 例子


	5/1 用户 A 点击了视频 X（一个正样本）

	5/1 那时 A 的 tag = "美食"

	5/5 A 实时刷视频，tag 被算法更新成 "旅游"

	5/10 训练，简单地 JOIN ads_user_features ON user_id = A → 拿到 "旅游"

	模型学到："旅游"用户会点美食视频 → 错的





7.6.3 解决方案


⚠️ 先纠正一个流传很广的错误说法：很多文章/培训会写 JOIN ads_user_features FOR TIMESTAMP AS OF s.event_ts，这是错的。Iceberg / SQL:2011 规范里 FOR TIMESTAMP AS OF 只接字面常量，不能引用列。详细见 Ch02 §2.5 PIT 章节。



方案 A：每日特征快照分区（推荐，最常用）

-- ads_user_features_daily 按 dt 分区，每天写当日全量快照
SELECT s.label, u.tag, u.age
FROM   ads_sample_follow s
JOIN   ads_user_features_daily u
       ON u.user_id = s.user_id
       AND u.dt    = s.event_dt;   -- 关联当日快照


精度：日级。配合 Iceberg expire_snapshots 控制存储成本。

方案 B：拉链表（SCD Type 2，精度到秒）

user_id  tag    valid_from           valid_to
A        美食   2026-04-01 00:00     2026-05-05 12:00
A        旅游   2026-05-05 12:00     2999-12-31 23:59

SELECT s.label, u.tag
FROM   ads_sample_follow s
JOIN   ads_user_features_history u
       ON s.user_id = u.user_id
       AND s.event_ts >= u.valid_from
       AND s.event_ts <  u.valid_to;


精度：秒级，存储更省（只在变更时新增行）。

方案 C：SageMaker Feature Store

托管的 PIT 特征仓库；调 get_record(record_id, event_time) 自动给你那一刻的值。底层是方案 A/B 的封装。详见 Ch09。


Iceberg Time Travel 在 PIT 之外的真实价值

虽然不能逐行 PIT，但 Time Travel 在这些场景仍然关键：


	数据回滚：误删误更新后回滚整表

	可重现训练：固定 snapshot id，半年后跑出一模一样的样本

	对账 / 调试：对比"昨天 0 点表"和"今天 0 点表"



→ 所以推荐场景用 Iceberg + 每日快照分区 + 拉链表才是完整解，Time Travel 是辅助能力。




7.6.4 为什么这条是命门

新算法工程师上手做样本，几乎都会犯这个错。离线 AUC 0.85 看起来很美，上线 CTR 不涨——根本原因就是特征穿越。这是推荐工程的"经典坑"，方案 A/B/C 三选一，别走"逐行 Time Travel"那条不存在的路。






7.7 实时特征：Flink 在做什么

部分特征是短期 / 高频变化的，必须实时维护：




	实时特征
	描述





	最近 5 次点击
	给 DIN 类模型做行为序列



	最近 1 小时停留时长
	兴趣强度信号



	当前会话动作序列
	短期意图建模



	当前网络 / 设备 / 时段
	上下文





实现：

[image: ASCII 图示]

延迟：用户点击 → DynamoDB 可见，秒级。





7.8 模型类型一览


7.8.1 召回模型




	模型
	适用





	协同过滤（CF）
	经典，有点击矩阵就能跑



	双塔（Two-Tower）
	主流，社交场景必备



	图神经网络（GNN）
	关系型数据多（社交网络）效果好



	序列模型（SASRec / BERT4Rec）
	行为序列建模







7.8.2 排序模型




	模型
	适用





	LightGBM / XGBoost
	简单可靠，特征工程做好可以打很多深度模型



	DeepFM
	DNN + FM，平衡特征交叉和深度



	Wide & Deep
	Google 经典



	DIN（Deep Interest Network）
	阿里，行为序列 attention



	Transformer
	重型，效果好但贵



	MMoE / PLE
	多任务（点击 + 完播 + 关注同时优化）







7.8.3 客户场景的推荐建议

POC 阶段（6 个月内）：


	召回：协同过滤 + 双塔（OpenSearch k-NN）

	粗排：可以省略

	精排：LightGBM（先）→ DeepFM

	重排：业务规则（多样性、打散）



进阶：


	GNN 召回（Neptune ML）

	DIN / SIM 精排（建模行为序列）

	多路召回融合（学习权重）








7.9 离线评估指标




	指标
	阶段
	含义





	Recall@K
	召回
	top-K 召回里有没有命中真实点击



	Hit Rate
	召回
	类似 Recall



	AUC
	排序
	区分能力（0.5 = 随机，1.0 = 完美）



	NDCG@K
	排序
	排序质量加权



	GAUC
	排序
	按用户分组算 AUC 后加权（更接近线上效果）






⚠️ 离线 AUC 高 ≠ 上线效果好。原因往往是 PIT 错误、数据泄露、未考虑曝光偏差。A/B 测试是真理。







7.10 A/B 测试

模型上线 ≠ 立即全量。要做 A/B：

[image: ASCII 图示]

新模型显著好（统计上 p < 0.05 且业务指标提升） → 全量推。

A/B 平台往往要自建（GrowthBook / Optimizely / 自研）；本方案不展开。





7.11 本章总结




	概念
	一句话





	推荐漏斗
	候选池 → 召回 → 粗排 → 精排 → 重排



	召回
	别漏，亿级 → 千级，多路并行



	排序
	排得准，千级 → 几十，重模型



	双塔
	主流召回模型，物品塔预计算 + ANN 检索



	特征工程
	用户 / 物品 / 交叉 / 上下文，90% 工作量



	PIT
	训练用事件那一刻的特征值，靠 Iceberg Time Travel



	实时特征
	Flink 维护短期高频特征，写 DynamoDB





下一章看在线层各种存储怎么选。

➡️ 第 08 章：在线特征与召回存储



第 08 章 · 在线特征与召回存储


推荐请求要在 200ms 内返回。不能查数仓 / 数据湖，必须有专门的在线层。

这一章讲清楚四个在线存储 —— DynamoDB / ElastiCache / OpenSearch k-NN / Neptune —— 各自适合存什么、怎么选。







8.1 在线层的整体分工

[image: Online Storage]

一次推荐请求 (GET /feed?user_id=123)，后端可能要查 4 个不同的在线存储：

[image: ASCII 图示]

关键认知：每个存储有它的"主战场"，不要混用。





8.2 Amazon DynamoDB


8.2.1 是什么

AWS 自家的 托管 KV / 文档数据库。最重要的特性：


	毫秒级读写（P99 < 10ms）

	自动扩容到百万级 QPS

	完全 serverless（按读写单元和存储计费）

	无 schema（每行可以有不同字段）





8.2.2 数据模型

Table: user_features
  Partition Key: user_id (String)
  Sort Key: <可选>
  
Item:
{
  "user_id": "12345",
  "age": 25,
  "city": "Shanghai",
  "tags": ["美食", "旅游"],
  "last_5_clicks": ["v_001", "v_002", ...],
  "ctr_7d": 0.054,
  ...
}

每行称为 Item，最大 400 KB。



8.2.3 计费模型

两种容量模式：




	模式
	计费
	适合





	On-Demand
	0.25/百万RRU（读请求单元）；1.25 / 百万 WRU（写请求单元）
	流量不可预测、突增



	Provisioned
	按预留 RCU / WCU 计费，可开 Auto Scaling
	流量稳定，便宜可达 70%





RRU / WRU 计费口径（容易踩坑）：


	1 RRU = 1 次强一致读 ≤ 4 KB；最终一致读 = 0.5 RRU（每 4 KB）

	1 WRU = 1 次写 ≤ 1 KB

	大对象按"向上取整 4KB / 1KB"算：读 5 KB 物体 = 2 RRU

	事务读写翻倍计费



→ 估算时先确认是强一致还是最终一致，能错 2 倍。推荐场景的特征点查通常最终一致够用，按 0.5 RRU/次估。



8.2.4 在客户场景的 3 个角色




	#
	用途
	Schema
	数据来源





	1
	用户特征（user_features）
	user_id → 100+ 维特征
	数仓 ads_user_features 每日同步 + Flink 实时更新



	2
	召回池（recall_u2u_cf）
	user_id → top-K 候选 list
	数仓 ads_recall_*_pool 每日 / 每小时同步



	3
	实时行为序列（user_realtime）
	user_id → 最近 N 次点击
	Flink 实时维护（消费 MSK）







8.2.5 建模最佳实践

DynamoDB 不是 MySQL，不能 JOIN，不能 GROUP BY。建模时：


	按访问 pattern 设计：先想"我每次查询都怎么查"，再设 PK / SK

	Hot Partition 是大坑：避免某个 key 的 QPS 远超平均（如全站只有一个"news"分区，所有查询都打它）

	Single-Table Design（高级）：把多个相关实体放一张表，靠不同 SK 区分





8.2.6 局限


	单条 ≤ 400 KB（大对象不行，要切片或放 S3）

	不擅长复杂查询（聚合、范围扫描贵）

	全文搜索 / 向量搜索做不了 → 那是 OpenSearch 的活



官方文档：


	主页：https://docs.aws.amazon.com/dynamodb/

	建模最佳实践：https://docs.aws.amazon.com/amazondynamodb/latest/developerguide/best-practices.html








8.3 ElastiCache (Redis)


8.3.1 是什么

AWS 托管的 Redis（也支持 Memcached，但生产基本都用 Redis）。

特点：


	亚毫秒级延迟（< 1ms 常态）

	数据结构丰富：String / List / Hash / Set / Sorted Set / Stream

	持久化弱（默认在内存里，AOF / RDB 落盘有损耗）





8.3.2 在客户场景的角色




	用途
	说明





	推荐结果缓存
	同用户 5 分钟内重复访问 → 直接返回缓存



	行为序列（短期）
	List 数据结构天然适合维护"最近 N 次点击"



	限流 / 频次控制
	计数器、滑动窗口



	会话存储
	用户当前会话的临时上下文







8.3.3 ElastiCache vs DynamoDB




	
	DynamoDB
	ElastiCache (Redis)





	延迟
	5-10ms
	< 1ms



	持久化
	强
	弱



	容量
	几乎无限
	受内存限制（节点 GB ~ TB）



	复杂数据结构
	弱
	强



	成本
	按量
	按节点（24×7 在线）





实践：DynamoDB 做主存，Redis 做热点缓存 + 复杂数据结构（List / Sorted Set）。



8.3.4 部署模式


	Cluster Mode Disabled：单 primary + 多 replica，简单

	Cluster Mode Enabled：sharding，大容量

	Serverless（2023+）：按用量付费，免运维



官方文档：https://docs.aws.amazon.com/elasticache/






8.4 OpenSearch k-NN（向量召回）


8.4.1 OpenSearch 是什么

AWS fork 的 Elasticsearch（2021 年从 ES 7.10 分叉）。提供 ES 全部能力：


	全文搜索

	日志聚合

	地理位置查询

	向量索引（k-NN 插件）





8.4.2 k-NN 用法

向量召回核心：把双塔模型的 item embedding 写进去，按用户向量查最近邻。

PUT items
{
  "settings": {
    "index": {"knn": true}
  },
  "mappings": {
    "properties": {
      "item_id": {"type": "keyword"},
      "category": {"type": "keyword"},
      "embedding": {
        "type": "knn_vector",
        "dimension": 64,
        "method": {
          "name": "hnsw",
          "engine": "lucene",
          "parameters": {"ef_construction": 256, "m": 16}
        }
      }
    }
  }
}

POST /items/_search
{
  "size": 100,
  "query": {
    "knn": {
      "embedding": {
        "vector": [0.12, -0.85, ...],
        "k": 100
      }
    }
  }
}




8.4.3 ANN 算法 + engine 选择

OpenSearch k-NN 支持 3 种 engine（截至 2026）：




	engine
	状态
	适合





	Faiss
	生产首选
	大规模、需要量化（PQ/SQ）、GPU 加速可选



	Lucene
	稳定
	中小规模纯 JVM 部署，无需依赖 native 库



	nmslib
	deprecated
	不再推荐新建索引





算法层：


	HNSW：图索引，平衡延迟和召回率（首选）

	IVF：聚类倒排，需训练 codebook，量化省内存

	PQ（Product Quantization）：向量压缩 1/4 ~ 1/16



亿级向量推荐：Faiss + HNSW + 适当的 ef_construction / m 参数；超大规模追求成本可加 PQ 量化。



8.4.4 OpenSearch k-NN vs S3 Vectors

S3 Vectors（2025 preview，2025 H2 GA）—— 直接在 S3 上存向量索引，按存储 + 查询付费，serverless。




	
	OpenSearch k-NN
	S3 Vectors





	延迟
	10-30ms
	频繁查询 ~100ms；冷查询 sub-second（数百 ms）



	成本
	高（节点 24×7）
	低（按用量、按存储）



	规模
	千万 ~ 亿
	亿 ~ 百亿（设计目标超大规模）



	多租户 / 隔离
	索引级
	bucket / index 原生隔离



	适合
	推荐热路径（毫秒延迟必须）
	RAG / 冷向量 / 长尾召回 / Bedrock Knowledge Bases 后端






官方文档原话："sub-second latency for infrequent queries and as low as 100 milliseconds for more frequent queries"。



→ 推荐实时召回主路径选 OpenSearch k-NN；S3 Vectors 用在 RAG / Knowledge Base / 大规模冷向量 场景。两者可共存：热向量在 OpenSearch，长尾沉到 S3 Vectors。



8.4.5 部署

OpenSearch Service（托管），按节点小时计费。3 节点 m6g.large 起步，约 $400/月。

官方文档：


	OpenSearch k-NN：https://docs.aws.amazon.com/opensearch-service/latest/developerguide/knn.html

	S3 Vectors：https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/userguide/s3-vectors.html








8.5 Amazon Neptune（图数据库）


8.5.1 是什么

AWS 托管的图数据库。支持两种查询语言：


	Gremlin（属性图）

	SPARQL（RDF 图）

	openCypher（Neo4j 派系，2022+ 支持）





8.5.2 推荐场景的图

社交 App 天然是图：

(User A) -[follow]-> (User B)
(User A) -[like]-> (Post 1)
(User B) -[create]-> (Post 1)
(Post 1) -[has_tag]-> (Tag "美食")

图召回的常见模式：


	二度好友：查 A 的好友的好友 → 候选用户

	共同兴趣：A 和 B 都点过同一批帖子 → 强连接

	关系传播：在图上做 PageRank / Random Walk





8.5.3 Neptune ML（GNN）

Neptune ML 是 Neptune 内置的图神经网络（GNN）训练能力：


	基于 DGL（Deep Graph Library）

	自动从图数据构造训练样本

	输出节点 / 边的 embedding

	embedding 可以拿到 OpenSearch k-NN 做召回





8.5.4 Neptune 的成本与决策

Neptune 起步贵：


	db.r6g.large 实例 ~$330/月

	加 read replica ~$330 × N

	数据量 / IO 都收费



决策：图召回是进阶能力（POC Phase 3 才考虑）。先做协同过滤 + 双塔，证明业务价值后再引入。

官方文档：


	Neptune：https://docs.aws.amazon.com/neptune/

	Neptune ML：https://docs.aws.amazon.com/neptune/latest/userguide/machine-learning.html








8.6 离线 → 在线同步策略

数仓 ADS 表 → 在线存储，是离在线协同的关键。


8.6.1 同步方式




	方式
	工具
	适合





	Glue Job 批量写
	Spark
	每日全量同步用户特征 / 召回池



	EMR 批量写
	Spark
	大数据量、复杂转换



	Athena UNLOAD
	Athena → S3 → DynamoDB Import
	一次性大批量



	DynamoDB S3 Import
	直接从 S3 文件导入
	初始化 / 全量灌注



	SageMaker Feature Store
	SDK
	离线 / 在线一致性自动管理（见第 09 章）







8.6.2 同步频率




	数据
	频率





	用户长期画像
	每日



	物品特征（热度）
	每小时



	召回池
	每日 / 每小时



	实时行为序列
	Flink 实时（毫秒~秒）







8.6.3 一致性问题

⚠️ 离线数仓和在线存储不能保证强一致——这是必然的。设计时要：


	在线特征容忍 1 天内的滞后

	实时特征通过 Flink 单独维护

	A/B 测试时控制特征版本（feature flag）








8.7 在线层选型决策表




	需求
	选





	用户特征点查（KV）
	DynamoDB



	召回池缓存（user → list）
	DynamoDB



	推荐结果短期缓存
	Redis



	行为序列（短期）
	Redis（List）+ DynamoDB（持久）



	向量召回（亿级）
	OpenSearch k-NN



	图召回 / 多跳
	Neptune



	全文搜索
	OpenSearch（普通索引）



	限流 / 频次
	Redis









8.8 客户场景在线层最终方案

[image: ASCII 图示]





8.9 本章总结




	服务
	角色
	延迟





	DynamoDB
	用户特征 / 召回池 / 实时序列（持久）
	5-10ms



	ElastiCache Redis
	热点缓存 / 复杂数据结构 / 限流
	< 1ms



	OpenSearch k-NN
	向量召回（双塔 item embedding）
	10-30ms



	Neptune (+ Neptune ML)
	社交图 / 图召回 / GNN
	30-100ms





下一章看 ML 平台本身：SageMaker 怎么用。

➡️ 第 09 章：SageMaker 与 ML 平台



第 09 章 · SageMaker 与 ML 平台


数据准备好了、特征算好了、在线层搭好了——现在该训练模型、部署模型了。这就是 Amazon SageMaker 的舞台。

这一章把 SageMaker 这个伞产品讲清楚：SageMaker 不是单一服务，是一组围绕 ML 全生命周期的子服务。







9.1 SageMaker 是什么

[image: SageMaker Overview]


9.1.1 一句话定义

Amazon SageMaker = AWS 上 ML 全流程托管平台。 你需要的所有 ML 工作 —— 数据探索、特征工程、训练、调参、部署、监控 —— 都能在一个 AWS 服务里完成。



9.1.2 命名变化（容易搞错，2024 re:Invent 后到 2026 的最新结构）




	名字
	含义
	状态（2026-05）





	SageMaker AI
	原 SageMaker。本章讲的 ML/FM 训练推理能力都属于这个
	GA



	SageMaker Lakehouse
	统一访问 S3 + Redshift + 联邦数据源
	GA



	SageMaker Unified Studio
	统一 IDE，把 AI + Lakehouse + Glue Studio + EMR Notebook + Bedrock IDE 合在一起
	2025 GA



	SageMaker Catalog
	基于 DataZone 的治理层（数据 + 模型 + 项目）
	GA



	Amazon SageMaker（新品牌）
	上述四个支柱的合集
	—





→ 我们说"SageMaker"通常指 SageMaker AI（ML 平台）。Lakehouse 那块在第 02-04 章其实已经讲过了（S3 + Iceberg + Glue Catalog）。

2025-2026 增量：Unified Studio GA、Q Developer 在 IDE 内嵌、Bedrock Foundation Models 在 SageMaker Studio 直接调用、HyperPod 任务治理与 flexible training plans。






9.2 SageMaker 的 5 大能力


9.2.1 数据准备：Studio / Processing Job

SageMaker Studio —— 在浏览器里的 Jupyter Lab，集成 AWS 各种服务。


	写 Python notebook，直接 wr.athena.read_sql_query(...) 跑 SQL 取数

	集成 Spark / SKLearn 容器

	JupyterLab Spaces：每个用户独立环境



Processing Job —— 跑数据预处理脚本：


	启动 EC2，跑你的 Python 脚本，跑完销毁

	适合：特征生成、ETL、数据清洗

	和 EMR 类似，但更轻量（不需要 Spark 集群）



from sagemaker.sklearn.processing import SKLearnProcessor

processor = SKLearnProcessor(
    role=role, instance_type='ml.m5.xlarge', instance_count=2,
)
processor.run(
    code='preprocess.py',
    inputs=[ProcessingInput(source='s3://.../sample/', destination='/opt/ml/processing/input/')],
    outputs=[ProcessingOutput(source='/opt/ml/processing/output/', destination='s3://.../processed/')],
)




9.2.2 特征管理：SageMaker Feature Store

这个对推荐场景特别重要。

问题：训练和推理要保证特征一致性。


	训练时用某个特征 X，是从 ads_user_features 读的

	上线时推理也要拿同一个特征 X，但要从 DynamoDB 点查

	两端的字段名 / 编码 / 默认值必须一致——手工同步极易出错



Feature Store 解法：

[image: ASCII 图示]

特点：


	离线存储：S3 + Iceberg，自动按 event_time 分区

	在线存储：内置 KV（DynamoDB-like，AWS 全托管）

	自动同步：写入 Offline → 立即同步到 Online

	PIT 查询：get_features_at(event_time) 自动取那一刻的快照



用 Feature Store vs 自建（DynamoDB + Iceberg）：




	
	Feature Store
	自建





	离在线一致
	自动
	自己维护同步 Job



	PIT 查询
	API 一行
	自己写 Iceberg time travel SQL



	灵活性
	中（Schema 受框架约束）
	高



	成本
	略贵
	便宜





推荐：POC 阶段先自建（DynamoDB + Iceberg），生产化时切 Feature Store；或者复杂场景一开始就 Feature Store。

官方文档：https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/feature-store.html



9.2.3 训练：Training Job


内置算法

AWS 提供 17+ 内置算法（XGBoost / LinearLearner / FactorizationMachine / KMeans / 深度学习常用）：

from sagemaker.xgboost.estimator import XGBoost

xgb = XGBoost(
    entry_point='train.py',
    instance_type='ml.m5.2xlarge',
    instance_count=1,
    role=role,
    framework_version='1.7-1',
)
xgb.fit({'train': 's3://.../train/', 'val': 's3://.../val/'})




自定义容器

PyTorch / TensorFlow / JAX 都有官方容器；自定义代码 / 库：

from sagemaker.pytorch import PyTorch

estimator = PyTorch(
    entry_point='train_two_tower.py',
    framework_version='2.1.0',
    instance_type='ml.g5.xlarge',  # GPU
    role=role,
    hyperparameters={'lr': 0.001, 'embedding_dim': 64},
)
estimator.fit({'train': 's3://.../sample/'})




Hyperparameter Tuning

自动调参（贝叶斯优化 / 网格 / 随机）：

from sagemaker.tuner import HyperparameterTuner, ContinuousParameter

tuner = HyperparameterTuner(
    estimator=xgb,
    objective_metric_name='validation:auc',
    hyperparameter_ranges={'eta': ContinuousParameter(0.01, 0.5)},
    max_jobs=20, max_parallel_jobs=4,
)
tuner.fit(...)




Distributed Training

数据并行 / 模型并行 / pipeline 并行，多机多卡。



计费

按训练实例规格 + 时长，秒级计费。停止训练立即停止计费。


	ml.m5.xlarge：~$0.23/小时

	ml.g5.xlarge（GPU）：~$1.4/小时

	ml.p4d.24xlarge（8×A100）：~$32/小时



官方文档：https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/train-model.html




9.2.4 部署：Endpoint

训练完模型保存在 S3，部署到 Endpoint 提供在线推理。


Real-time Endpoint

启动 EC2 + 加载模型 + HTTP API：

predictor = xgb.deploy(
    initial_instance_count=2,
    instance_type='ml.m5.xlarge',
    endpoint_name='rank-model-v1',
)

# 调用
result = predictor.predict({'features': [...]})


特点：


	P99 ~ 30-50ms（含网络）

	24×7 在线，按实例小时计费

	支持 Auto Scaling（QPS 高自动加节点）





Serverless Inference

按调用付费，闲时不烧钱：

from sagemaker.serverless import ServerlessInferenceConfig

predictor = model.deploy(
    serverless_inference_config=ServerlessInferenceConfig(
        memory_size_in_mb=4096, max_concurrency=20,
    )
)


冷启动有几秒延迟，不适合推荐热路径（要稳定毫秒延迟）。



Multi-Model Endpoint (MME)

一个 Endpoint 加载 N 个模型（按需 lazy load），适合长尾模型（每个 QPS 不高）。



Async Endpoint / Batch Transform

批量推理（如每天对全站用户跑一次）。



A/B Testing in Endpoint

Endpoint 内可挂多个 Production Variant，按权重分流：

predictor.update_endpoint(
    initial_instance_count=2, instance_type='ml.m5.xlarge',
    new_endpoint_config_name='ab-test-config',
    # variant A 90% + variant B 10%
)


→ 模型上线渐进式（Canary）非常友好。

官方文档：https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/deploy-model.html




9.2.5 监控：Model Monitor

模型上线之后，最重要的不是速度而是质量持续性。Model Monitor 监控：




	监控类型
	检测什么





	Data Quality
	输入特征分布是否漂移（concept drift）



	Model Quality
	预测 vs 真实 label 的 AUC / 误差



	Bias Drift
	不同人群的预测公平性



	Feature Attribution
	特征重要性是否稳定





输出告警 → CloudWatch → Slack / 邮件。发现漂移自动触发重训练。

官方文档：https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-monitor.html






9.3 客户场景 SageMaker 用法


9.3.1 双塔召回模型

# 训练 (SageMaker Training Job)
PyTorch(
    entry_point='train_two_tower.py',
    instance_type='ml.g5.xlarge',
    role=role,
).fit({'train': 's3://.../ads_sample_follow/'})

# 输出：
#   user_tower.pt      (用户塔权重)
#   item_tower.pt      (物品塔权重)

# Item embedding 离线预计算 (Processing Job)
SKLearnProcessor(...).run(
    code='compute_item_embedding.py',
    # 加载 item_tower.pt，对全站 item 算向量
    # 输出: item_id, embedding[64]
    outputs=[ProcessingOutput(destination='s3://.../item_embeddings/')]
)

# 写到 OpenSearch k-NN（Glue Job 或 Lambda）

# user_tower 部署成 Endpoint
PyTorchModel(model_data='s3://.../user_tower.tar.gz').deploy(
    instance_type='ml.m5.xlarge', initial_instance_count=2,
    endpoint_name='user-tower-encoder',
)
# 推荐服务调用 → 实时算用户向量 → 查 OpenSearch




9.3.2 LightGBM 排序模型

# 训练
SKLearn(
    entry_point='train_lgb.py',
    instance_type='ml.m5.4xlarge',
).fit({'train': 's3://.../ads_sample_ctr/'})

# 部署
predictor = SKLearnModel(...).deploy(
    instance_type='ml.c5.xlarge', initial_instance_count=4,
    endpoint_name='rank-lgb-v1',
)

# 推荐服务每个候选打分
scores = predictor.predict(features_for_50_candidates)




9.3.3 整体编排

MWAA DAG:
  04:00 SageMaker Training: train_recall_two_tower
  04:00 SageMaker Training: train_rank_lgb
  05:00 SageMaker Processing: compute_item_embeddings
  05:30 Glue Job: write item_embeddings → OpenSearch
  06:00 Lambda: deploy new endpoints (Canary 10%)
  10:00 Lambda: ramp up to 50%
  14:00 Lambda: full traffic






9.4 GenAI 时代的 SageMaker / Bedrock（2026 现状）

虽然客户场景是经典推荐不是 LLM，但 2025-2026 AWS GenAI 栈已经很成熟，这里给个全景，方便未来需要做 RAG / Agent / 内容生成时知道哪里找：


9.4.1 SageMaker AI 侧（自训自部）


	JumpStart：开源大模型市场（Llama 3 / Mistral / Stable Diffusion / DeepSeek 等），一键部署

	HyperPod：大模型训练集群（千卡级），2025 新增任务治理（task governance）+ flexible training plans（按时段预留 GPU 容量）

	Inference Components：多模型共享同一 GPU 实例，长尾 LLM 部署成本骤降

	MLflow on SageMaker：托管 MLflow，实验追踪





9.4.2 Amazon Bedrock 侧（API 调用模型）




	能力
	说明





	Foundation Models
	Claude 4 系列 / Llama 3.x / Mistral / Cohere / Amazon Nova（Micro/Lite/Pro/Premier 文本 + Canvas 图像 + Reel 视频）



	Bedrock Knowledge Bases
	托管 RAG，支持 S3 Vectors / OpenSearch / Aurora pgvector 后端，结构化数据检索



	Bedrock AgentCore + Agent Registry
	2025 新出，托管 Agent 运行时 + 中央注册中心，做 multi-agent / 工具调用



	Bedrock Guardrails
	内容安全 + PII 过滤



	Bedrock Prompt Management / Flows
	Prompt 版本化 + 可视化编排







9.4.3 Amazon Q


	Q Developer：IDE 内 AI 编程助手（嵌入 SageMaker Unified Studio）

	Q in QuickSight：BI 自然语言查询、Scenarios（What-if 分析）、Topics 自动生成

	Q Business：企业知识库问答



→ 客户社交 App 未来若要做"AI 评论生成 / 内容审核 / 智能客服"，从 Bedrock 起步；若要私有大模型微调，走 SageMaker HyperPod。






9.5 Feature Store 是用还是不用

这个决策客户场景常常纠结。给个判断框架：




	情况
	选





	团队 < 5 人，只有 1-2 个模型
	不用，自建 DynamoDB + Iceberg 更轻量



	模型 > 5 个，特征复用强
	用，避免特征定义重复



	多团队协作
	用，提供统一注册中心



	严格离在线一致性需求
	用



	极致性能 / 成本敏感
	不用，自建可调更细





客户场景 POC 阶段（1-2 个模型）建议先自建，证明业务价值后切 Feature Store。





9.6 本章总结




	子服务
	角色





	Studio / Notebook
	数据探索 + 模型实验



	Processing Job
	数据预处理（轻量 ETL）



	Feature Store
	离在线一致的特征平台



	Training Job
	托管模型训练（按秒计费）



	Hyperparameter Tuning
	自动调参



	Endpoint
	在线推理（Real-time / Serverless / Async / MME）



	Model Monitor
	数据 / 质量漂移监控



	JumpStart
	开源模型一键部署（GenAI 用）





→ SageMaker 的核心价值：让 ML 工程师专注模型，不用管基础设施。

下一章把所有内容拼成最终架构，带上成本估算。

➡️ 第 10 章：端到端架构与成本





第五部分 · 端到端架构与成本


第 10 章 · 端到端架构与成本


把前面 9 章的所有内容拼起来。这一章给客户场景的：


	完整端到端架构图（一图看全）

	各组件月度成本估算

	分阶段实施建议

	重要的运维与治理要点









10.1 完整端到端架构

[image: Full Architecture]

按层从上到下：




	层
	组件





	数据源
	Aurora MySQL / DocumentDB / OpenSearch / 客户端 SDK / 用户请求



	入湖
	Aurora Zero-ETL / DMS / OSI / API GW + Lambda + MSK + Firehose



	数据湖
	S3 + Iceberg ODS 层



	分层加工
	Glue (DWD) + Athena (DWS) + EMR Serverless (ADS)，MWAA 调度



	ML 训练
	SageMaker Training + Processing + Feature Store（可选）



	在线层
	DynamoDB + ElastiCache + OpenSearch k-NN + Neptune（可选） + SM Endpoint



	实时链路
	Managed Flink + Lambda



	元数据/治理
	Glue Data Catalog + Lake Formation + CloudWatch + Schema Registry









10.2 数据流总图（按时序）


离线批处理流（每日凌晨）

[image: ASCII 图示]



实时流（持续）

[image: ASCII 图示]



在线推理流（用户每次刷 Feed）

[image: ASCII 图示]






10.3 月度成本估算


⚠️ 估算基于 us-east-1 列表价，假设：DAU 100 万、日均事件 1 亿条、活跃数据 30 TB。实际定价以 AWS 当时为准。




数据存储 + 入湖




	服务
	用量
	月成本





	S3 Standard + IT
	30 TB 活跃 + 100 TB 冷归档
	~700+ 400 = **~$1,100**



	Aurora MySQL
	r6g.xlarge × 2 + 存储
	~$700



	Aurora Zero-ETL → Lakehouse
	按变更量
	~$200



	DocumentDB
	r6g.large × 3
	~$1,500



	DMS
	dms.t3.medium × 1
	~$50



	OpenSearch (业务搜索)
	r6g.large × 3
	~$700



	OpenSearch Ingestion
	1 OCU
	~$170







埋点链路




	服务
	用量
	月成本





	API Gateway HTTP API
	1 亿请求 / 天 = 30 亿 / 月
	~$3,000



	Lambda (富化)
	30 亿调用，128MB × 50ms
	~$300



	MSK (Provisioned)
	m7g.large × 3 + 5 TB 存储
	~$500



	Firehose
	30 亿条 + Parquet 转换
	~$300







分层加工 + 编排




	服务
	用量
	月成本





	Glue ETL
	每天 50 DPU-hour
	~$650



	Athena
	每月 100 TB 扫描（含 ad-hoc）
	~$500



	EMR Serverless
	每天 ADS 加工 100 vCPU-hour
	~$300



	MWAA
	mw1.small
	~$400







ML 训练




	服务
	用量
	月成本





	SageMaker Training
	g5.xlarge × 8h × 每天 1 次 × 30 天（双塔 + LightGBM 排序）
	~$340



	SageMaker Processing
	m5.2xlarge × 2h × 每天 1 次 × 30 天（item embedding 预计算）
	~$25



	SageMaker Endpoint (User Tower)
	ml.c5.xlarge × 2，24×7
	~$200



	SageMaker Endpoint (Rank)
	ml.c5.2xlarge × 4，24×7
	~$800







在线层（推荐推理读路径）




	服务
	用量
	月成本





	DynamoDB
	50K WCU + 200K RCU + 500GB
	~$1,500



	ElastiCache Redis
	r7g.large × 2
	~$300



	OpenSearch k-NN
	r6g.xlarge × 3 + 500GB
	~$1,200



	Neptune（Phase 3）
	r6g.large × 2
	~$700







实时链路




	服务
	用量
	月成本





	Managed Flink
	4 KPU
	~$330







治理 / 监控




	服务
	月成本





	Glue Catalog
	~$10



	Lake Formation
	$0（基础免费）



	CloudWatch
	~$200



	数据传输
	~$200







汇总（按 Phase 拆分，匹配客户当前 T+1 需求 vs 全量上线）




	模块
	Phase 1（T+1 数据底座）
	Phase 2（+ML 第一版）
	Phase 3+（含实时 + 全量）





	数据存储 + 入湖
	~$3,200
	~$4,200
	~$5,400



	埋点链路
	~$3,400（无 MSK，纯 Firehose）
	~$3,400
	~$4,100（加 MSK）



	分层加工 + 编排
	~$1,500
	~$1,850
	~$1,850



	ML 训练
	$0
	~$700
	~$1,400



	在线层
	$0
	~$2,000（DDB+Redis+OS kNN）
	~$3,700（+Neptune 可选）



	实时链路（Flink）
	$0
	$0
	~$330



	跨 AZ 流量 + 治理 + 杂项
	~$300
	~$400
	~$600



	合计（列表价）
	~$8,400/月
	~$12,550/月
	~17, 400/月（不含Neptune 700）






⚠️ 注意：MSK 跨 3 AZ 复制流量、CloudWatch logs 摄取、NAT Gateway 流量，加起来月可达数百刀，常被估算遗漏。

这是列表价估算。实际签了 EDP/PPA 折扣、Reserved 实例、Savings Plan 后通常降 20-40%。





成本占比饼图（Phase 3 全量列表价的思维模型）

[image: ASCII 图示]

最该优化的三块：


	API Gateway 调用量 → SDK 合并 batch 上报，可降 50%+

	DynamoDB → On-Demand 切 Provisioned + Auto Scaling，可降 40%+；最终一致读省 50%

	跨 AZ 流量 / NAT Gateway → VPC Endpoint 让 S3 / DDB / Athena 走私网，常省百-千刀








10.4 分阶段实施建议（与客户方案 §6 对齐）


Phase 1：数据底座（1-1.5 个月）

目标：埋点、业务库、数仓 ODS 层跑通；Athena 能查所有数据源。


	Aurora 开 Zero-ETL（路径 1）/ DMS（路径 3）双链路 POC

	DocumentDB 开 Change Streams + DMS

	OpenSearch Ingestion 通 ES → S3

	API GW + Lambda + MSK + Firehose 埋点链路

	Glue Catalog 注册所有 ODS 表

	DWD 第一版（Glue Job：清洗 + IP→geo）

	MWAA 跑通基础 DAG



交付物：T+1 数据完整入湖；Athena 能查全部 ODS / DWD 表。



Phase 2：第一版模型（1-2 个月）

目标：端到端推荐链路可用，Top10 推荐有 baseline。


	DWS / ADS 层 SQL 编排

	关注样本表 + CTR 样本表（PIT 正确）

	用户特征 / 内容特征宽表

	LightGBM 排序模型 + 双塔召回模型训练

	OpenSearch k-NN 物品向量库

	DynamoDB 同步用户特征 + 召回池

	SageMaker Endpoint 部署 User Tower + Rank Model

	推荐服务（ECS）端到端串通

	A/B Test 平台接入



交付物：核心指标（CTR / 关注转化率 / 留存）有 baseline。



Phase 3：进阶（2-3 个月）

目标：多路召回、实时特征、模型升级。


	Managed Flink 实时特征链路

	DynamoDB user_realtime 上线

	排序模型升级 DeepFM / DIN

	多路召回（图召回 / 兴趣 tag / 热门）

	引入 Neptune + Neptune ML

	SageMaker Feature Store 全面切换（如成本可承受）





Phase 4：持续优化（长期）


	冷启动专项（新用户 / 新内容）

	多任务模型（MMoE / PLE）

	重排（多样性 / 公平性）

	模型监控自动化（Model Monitor）

	成本优化（RI / Savings Plan / 缓存）








10.5 治理与运维要点


10.5.1 数据质量（DQ）

每个 DAG 步骤后跑 DQ check：




	检查项
	例子





	行数
	dwd_user_action 当日 > 1 亿



	唯一性
	event_id 不重复



	空值率
	user_id 空值 < 0.1%



	范围
	age between 0 and 150



	一致性
	dws_user_daily 总点击数 = ods_event 当日点击数





工具：AWS Glue Data Quality（基于 Deequ）/ 自研 SQL check。



10.5.2 成本管控


	CloudWatch Anomaly Detection → 账单异常告警

	Athena Workgroup Cost Limit → 防止傻 SQL 跑挂

	DynamoDB Auto Scaling → 流量突降时自动缩

	S3 Intelligent-Tiering → 全开

	打 Cost Allocation Tag：每个资源打 team=algo / team=da / team=infra，按团队分摊账单





10.5.3 安全


	数据加密：S3 SSE-KMS / DynamoDB 加密 / RDS 加密

	VPC Endpoint：S3 / DynamoDB / Athena 走私网，不走公网

	IAM Role 最小权限

	Lake Formation 列级权限：手机号 / 身份证号脱敏

	GuardDuty + Security Hub：威胁检测





10.5.4 灾备


	S3 跨 Region 复制（如双活需求）

	DynamoDB Global Tables（多 Region 实时同步）

	Aurora Global Database（跨 Region DR）





10.5.5 模型治理


	模型版本化（SageMaker Model Registry）

	Canary 上线（Production Variants 按权重分流）

	Model Monitor 监控漂移

	定期重训练（每周 / 每天）+ 自动评估








10.6 2026 年 AWS 数据 / AI 栈最新动态（速览）

把这套架构的"现在 vs 一年前"列个表，方便客户判断哪些是新能力可以纳入：




	模块
	2025 上半年
	2026-05 现状





	Iceberg 托管
	S3 Tables 刚 GA
	S3 Tables + 自动 compaction、snapshot expiration、replication、IT 分层



	Zero-ETL
	Aurora→Lakehouse 刚 GA
	+ RDS MySQL / DynamoDB / Salesforce / SAP / ServiceNow / Zendesk → Lakehouse 多个新增集成



	Glue
	4.0 (Spark 3.3)
	Glue 5.0（Spark 3.5 + Iceberg 自动维护）



	Athena
	engine v3
	+ Federated Spark / Iceberg materialized views（部分 region preview）



	OpenSearch k-NN
	nmslib / Lucene 默认
	Faiss 推荐生产首选，nmslib 已 deprecated



	向量存储
	OpenSearch k-NN
	+ S3 Vectors GA（适合 RAG / 冷向量）



	SageMaker 品牌
	4 支柱刚拆分
	Unified Studio GA，Bedrock IDE 集成，Q Developer 内嵌



	GenAI
	Bedrock 基础模型
	+ Amazon Nova 系列（Pro/Premier/Canvas/Reel）、Bedrock AgentCore、Knowledge Bases + S3 Vectors / Structured Data Retrieval



	HyperPod
	已 GA
	+ 任务治理 / flexible training plans / Inference Components



	Q in QuickSight
	Topics + Q&A
	+ Scenarios（What-if 自然语言）、自动 Topic 生成





对客户社交 App 推荐场景的具体影响：


	✅ S3 Tables 上自动 compaction → 少写一个维护 Job

	✅ Glue 5.0 + Iceberg → DWD 加工性能提升

	✅ Faiss engine → OpenSearch k-NN 召回延迟更低

	⏳ Bedrock + Knowledge Bases → 未来做"AI 内容审核 / 评论摘要 / 智能客服"时直接用，无需自训 LLM







10.7 客户场景的开放问题

完成 POC 之前还需要客户回答的：


	✅ DocumentDB 版本：5.0（已知）→ Change Streams 可用

	✅ 时效性：T+1（已知）→ Phase 1-2 不需要 Flink

	✅ ES 入湖：需要（已知）→ Phase 1 跑通 OSI

	❓ ES 里存什么？是否和 MySQL 重叠？

	❓ 推荐场景：关注推荐 / Feed / PYMK 哪个优先？

	❓ 现有埋点 SDK / A/B 平台 / 数据团队规模？

	❓ Region 选择：us-east-1 / ap-northeast-1 / 海外？

	❓ 合规要求：GDPR / 个保法？



→ 这些问题决定具体取舍，建议在 Discovery 阶段沟通清楚。





10.8 文档系列总结

恭喜读到这里。你已经完成了：

✅ 大数据基础概念（OLTP / OLAP / 数据湖 / Lakehouse / CDC / 分层）

✅ S3 + Parquet + Iceberg 存储底座

✅ DMS / Zero-ETL / OSI / Firehose / MSK 数据采集

✅ Glue Catalog / Athena / Lake Formation 元数据 + 查询

✅ Glue / EMR / Flink / Lambda / MWAA 计算与编排

✅ 推荐系统漏斗 / 双塔 / 特征工程 / PIT

✅ DynamoDB / Redis / OpenSearch k-NN / Neptune 在线层

✅ SageMaker 全生命周期

✅ 端到端架构 + 成本估算


接下来你能做什么


	拿这套架构去和客户对齐

	在 POC 仓库（../poc-social-datalake/）里跑通 Phase 1

	把任何一章拿出来给客户工程师做培训

	配套客户方案文档（../社交App数仓方案-客户方案评估与建议.md）一起阅读





进阶资源




	主题
	链接





	AWS Modern Data Architecture
	https://docs.aws.amazon.com/whitepapers/latest/modern-data-architecture-rays-on-aws/modern-data-architecture-rays-on-aws.html



	Apache Iceberg on AWS
	https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/apache-iceberg-on-aws/introduction.html



	Building Recommendation System on AWS
	https://aws.amazon.com/solutions/implementations/personalized-recommendations/



	AWS Big Data Blog
	https://aws.amazon.com/blogs/big-data/



	Iceberg 官方
	https://iceberg.apache.org/



	Feast (开源 Feature Store)
	https://feast.dev/



	DGL (图神经网络库)
	https://www.dgl.ai/







文档系列结束。

⬅️ 回到首页
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