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数据架构
从用户画像的数据架构谈需要掌握的大数据模块和开发语言



开发流程

第一阶段：目标解读
在建立用户画像前，首先需要明确用户画像服务于企业的对象，根据业务方需求，未来产品建设目标和用户画像分析之后预期效果；
第二阶段：任务分解与需求调研
经过第一阶段的需求调研和目标解读，我们已经明确了用户画像的服务对象与应用场景，接下来需要针对服务对象的需求侧重点，结合产品现有

业务体系和“数据字典”规约实体和标签之间的关联关系，明确分析纬度；
第三阶段：需求场景讨论与明确
在本阶段，数据运营人员需要根据前面与需求方的沟通结果，输出《产品用户画像规划文档》，在该文档中明确画像应用场景、最终开发出的标

签内容与应用方式 ，并就该份文档与需求方反复沟通确认无误。
第四阶段：应用场景与数据口径确认
经过第三个阶段明确了需求场景与最终实现的标签纬度、标签类型后，数据运营人员需要结合业务与数据仓库中已有的相关表，明确与各业务场

景相关的数据口径。在该阶段中，数据运营方需要输出《产品用户画像实施文档》，该文档需要明确应用场景、标签开发的模型、涉及到的数据库
与表，应用实施流程；
第五阶段：特征选取与模型数据落表
本阶段中数据分析挖掘人员需要根据前面明确的需求场景进行业务建模，写好HQL逻辑，将相应的模型逻辑写入临时表中，抽取数据校验是否符

合业务场景需求。
第六阶段：线下模型数据验收与测试
数据仓库团队的人员将相关数据落表后，设置定时调度任务，进行定期增量更新数据。数据运营人员需要验收数仓加工的HQL逻辑是否符合需求，

根据业务需求抽取查看表中数据范围是否在合理范围内，如果发现问题及时反馈给数据仓库人员调整代码逻辑和行为权重的数值。
第七阶段：线上模型发布与效果追踪
经过第六阶段，数据通过验收之后，就可以将数据接口给到搜索、或技术团队部署上线了。上线后通过对用户点击转化行为的持续追踪，调整优

化模型及相关权重配置。



各阶段关键产出物



需要掌握的相关模块

Kafka
流式计算

Spark Streaming

Hbase

数据存储和查询
Hive

MySQL

Spark数据开发

作业调度(ETL)

crontab

Airflow



需要掌握的其他非技术内容

1、数据分析
如何做数据调研、对于需求方提出的标签如何结合数据情况给出相应的解决方案；
…

2、用户画像工程化
用户标签体系中需要开发哪些标签；
这些标签的调度流是如何构成的；
如何对每天的调度作业进行监控；
哪些数据库可用于存储标签，为何用这些数据库进行存储；
…

3、业务知识
需要开发的标签服务于业务上的哪些应用
….

4、画像产品形态及如何服务与业务
画像产品化后包括哪些模块;
如何评价标签在业务上的应用效果;
…



表结构设计—日全量
日全量数据表中，每天对应的日期分区中插入截止到当天为止的全量数据，用户使用查询时，只需查询最近一

天即可获得最新全量数据。下面以一个具体的日全量表结构例子来做说明。

CREATE TABLE dw.userprofile_tag_userid (   

tagid STRING COMMENT 'tagid',   

userid STRING COMMENT 'userid',   

tagweight STRING COMMENT 'tagweight', 

reserve STRING COMMENT '预留' ) 

PARTITIONED BY (data_date STRING COMMENT '数据日期' ,tagtype STRING COMMENT '标签主题分类')  

这里tagid表示标签名称，userid表示用户id，tagweight表示标签权重，reserve表示一个预留字段。分区方式为（日期+标签主

题）分区，设置两个分区字段更便于开发和查询数据。该表结构下的标签权重仅考虑统计类型标签的权重，如：历史购买金额标签

对应的权重为金额数量，用户近30日访问天数为对应的天数，该权重值的计算未考虑较为复杂的用户行为次数、行为类型、行为距

今时间等复杂情况。通过全连接的方式与前面每天的数据做join关联

例 如 ， 对 于 主 题 类 型 为 “ 会 员 ” 的 标 签 ， 插 入 ‘ 20180701 ’ 日 的 全 量 数 据 ， 可 通 过 语 句 ： insert overwrite table

dw.userprofile_tag_userid partition(data_date=’20180701’, tagtype=’member’)来实现。查询截止到20180701日的被

打上会员标签的用户量，可通过语句：select count(*) from dw.userprofile_tag_userid where data_date=’20180701’来实

现。



表结构设计—日增量
日增量数据表中，每天的日期分区中插入当天业务运行产生的数据，用户使用查询时需要限制查询的日期范围，可以找出

在特定时间范围内被打上特定标签的用户。下面以一个具体的日增量表结构例子来说明。

CREATE TABLE  dw.userprofile_useract_tag (   

tagid STRING COMMENT '标签id',   

userid STRING COMMENT '用户id',   

act_cnt int COMMENT '行为次数',

tag_type_id int COMMENT '标签类型编码'，

act_type_id int COMMENT '行为类型编码') 

comment '用户画像-用户行为标签表’ PARTITIONED BY (data_date STRING COMMENT '数据日期')

这里tagid表示标签名称，userid表示用户id，act_cnt表示用户当日行为次数，如用户当日浏览某三级品类商品3次，则打上次

数为3，tag_type_id为标签类型,如母婴、3C、数码等不同类型，act_type_id表示行为类型，如浏览、搜索、收藏、下单等行为。

分区方式为按日期分区，插入当日数据。

例如，某用户在‘20180701’日浏览某3C电子商品4次（act_cnt），即给该用户（userid）打上商品对应的三级品类标签

（tagid），标签类型（tag_type_id）为3C电子商品，行为类型（act_type_id）为浏览。这里可以通过对标签类型和行为类型

两个字段以配置维度表的方式，对数据进行管理。例如对于行为类型（act_type_id）字段，可以设定1为购买行为、2为浏览行

为、3为收藏行为等，在行为标签表中以数值定义用户行为类型，在维度表中维护每个数值对应的具体含义。



标签类型

用户画像建模其实就是对用户进行打标签，从对用户打标签的方式来看，一般分为三种类型：1、基于统计类的

标签；2、基于规则类的标签、3、基于挖掘类的标签。下面我们介绍这三种类型标签的区别：

• 统计类标签：这类标签是最为基础也最为常见的标签类型，例如对于某个用户来说，他的性别、年龄、城市、星座、近7日活

跃时长、近7日活跃天数、近7日活跃次数等字段可以从用户注册数据、用户访问、消费类数据中统计得出。该类标签构成了

用户画像的基础；

• 规则类标签：该类标签基于用户行为及确定的规则产生。例如对平台上“消费活跃”用户这一口径的定义为近30天交易次数

>=2。在实际开发画像的过程中，由于运营人员对业务更为熟悉、而数据人员对数据的结构、分布、特征更为熟悉，因此规

则类标签的规则确定由运营人员和数据人员共同协商确定；

• 机器学习挖掘类标签：该类标签通过数据挖掘产生，应用在对用户的某些属性或某些行为进行预测判断。例如根据一个用户

的行为习惯判断该用户是男性还是女性，根据一个用户的消费习惯判断其对某商品的偏好程度。该类标签需要通过算法挖掘

产生。

在项目工程实践中，一般统计类和规则类的标签即可以满足应用需求，开发中占有较大比例。机器学习挖掘类

标签多用于预测场景，如判断用户性别是男是女，判断用户购买商品偏好、判断用户流失意向等。一般地机器学

习标签开发周期较长，耗费开发成本较大，因此其开发所占比例较小。



标签命名方式-1

⚫ 标签主题：用于刻画属于那种类型的标签，如用户属性、用户行为、用户消费、风险控制等多种类型，可用A、B、C、D等

字母表示各标签主题；

⚫ 标签类型：标签类型可划为分类型和统计型这两种类型，其中分类型用于刻画用户属于哪种类型，如是男是女、是否是会员、

是否已流失等标签，统计型标签用于刻画统计用户的某些行为次数，如历史购买金额、优惠券使用次数、近30日登陆次数等

标签，这类标签都需要对应一个用户相应行为的权重次数；

⚫ 开发方式：开发方式可分为统计型开发和算法型开发两大开发方式。其中统计型开发可直接从数据仓库中各主题表建模加工

而成，算法型开发需要对数据做机器学习的算法处理得到相应的标签；

⚫ 是否互斥标签：对应同一级类目下（如一级标签、二级标签），各标签之间的关系是否为互斥，可将标签划分为互斥关系和

非互斥关系。例如对于男、女标签就是互斥关系，同一个用户不是被打上男性标签就是女性标签，对于高活跃、中活跃、低

活跃标签也是互斥关系；

⚫ 用户维度：用于刻画该标签是打在用户唯一标识（userid）上，还是打在用户使用的设备（cookieid）上。可用U、C等字

母分别标识userid和cookieid维度。



标签命名方式-2

对于用户是男是女这个标签，标签主题是用户属性，标签类型属于分类型，开发方式为统计型，为互斥关系，用户

维度为userid。这样给男性用户打上标签“A111U001_001”，女性用户打上标签“A111U001_002”，其中

“A111U”为上面介绍的命名方式，“001”为一级标签的id，后面对于用户属性维度的其他一级标签可用“002”、

“003”等方式追加命名，“_”后面的“001”和“002”为该一级标签下的标签明细，如果是划分高、中、低活跃

用户的，对应一级标签下的明细可划分为“001”、“002”、“003”。

示例：



用户标签相关表结构设计—tag表（1）

该表下面记录了标签id、用户id、标签权重等主要字段。按日期和标签主题作为分区。标签主题也作为分区是为了做ETL调度时方便，

可以同时计算多个标签插入到该表下面

表结构设计

向hive里面插入几条测试数据，看一下效果



用户标签相关表结构设计—tag表（2）

通过设置标签类型这个

分区字段，可以同时向

该表中插入一个用户的

不同类型的标签

总结：可以建立时间分区+标签类型分区的tag表，用于插入每天用户相关的每一个标签到相应的分区下

数据存储

hdfs://master:9000/root/hive/warehouse/dw.db/profile_tag_userid/data_date=20180421/tagtype=userid_all_paid_money

存储路径

用户标签在userid和cookieid维度各做了一套，同理适用于cookieid维度的表



用户标签相关表结构设计—人员标签表（1）

用户标签的聚合在userid和cookieid维度各做了一套，同理适用于cookieid维度的表

表结构设计

这里将一个用户身上的

所有标签进行聚合
数据存储



用户标签相关表结构设计—人员标签表（2）
总结：从dw.profile_tag_userid 到 dw.profile_user_map_userid，实际是将同一个用户的多个标签聚合在一起。在tag表中，通

过设置标签类型这一分区字段的形式，将每个用户身上的多个标签存储在了不同的分区下面。通过tag-map表，将一个用户的全部标

签聚合在了一起。

标签聚合的执行命令

标签聚合的执行过程



用户人群相关表设计

用户人群表主要记录了用户的id、人群名称id以及推送到

的业务系统

这里通过人群表t1  join了t2订单表，得到用户的订单编号，然后通

过t2订单表join用户收货信息表t3，得到用户的 手机号；

这样通过圈定人群可以得到一批运营用户及他们的手机号，可以推

送给外呼中心进行外呼操作



画像标签的元数据管理

元数据信息读取的数据

标签的元数据维护着标签的id、名称、主题、一级二级分类、标签描述等信息



结果集校验
Hive作业完成后，每个标签量级/覆盖率的监控

当日该标签覆盖的用户量

当日该标签与昨日相比的波动比例

当日该标签覆盖的用户占当日活跃

用户的比例

放置标志位用于判断某些任务是否

需要继续执行

Hive同步到hbase后，数据校验 存放数据校验标志位



同步到业务系统中

在用户画像产品化章节中，当运营人员圈定用户后，需要

将该批待运营的用户推送到对应的业务系统中；

不同的业务系统读取的数据库不全都一样，比如说“客服

系统”中读取的数据库是关系型数据库

这里，通过sqoop把hive中的数据同步到对应的MySQL库表中

这里可以写一个Python脚本，把对应的hive数据同步到

MySQL库表下面

同步后的存储结果



Elasticsearch简介

Elasticsearch是一个开源的分布式全文检索引擎，可以近乎实时地存储、检索数据。而且扩展性很好，可以扩展到

上百台服务器，处理PB级别数据。对于用户标签查询、用户人群计算、用户群多维透视分析这类对响应时间要求较

高的场景，也同样可以考虑选用Elasticsearch进行存储



数据插入Elasticsearch



数据仓库
数据仓库是指一个面向主题的、集成的、稳定的、随时间变化的数据的集合，以用于支持管理决策的过程

（1）面向主题

业务数据库中的数据主要针对事物处理任务，各个业务系统之间是各自分离的。而数据仓库中的数据是按照一定的主题进行组织的

（2）集成

数据仓库中存储的数据是从业务数据库中提取出来的，但并不是原有数据的简单复制，而是经过了抽取、清理、转换（ETL）等工作。

业务数据库记录的是每一项业务处理的流水账，这些数据不适合于分析处理，进入数据仓库之前需要经过系列计算，同时抛弃一些分

析处理不需要的数据。

（3）稳定

操作型数据库系统中一般只存储短期数据，因此其数据是不稳定的，记录的是系统中数据变化的瞬态。

数据仓库中的数据大多表示过去某一时刻的数据，主要用于查询、分析，不像业务系统中数据库一样经常修改。一般数据仓库构建

完成，主要用于访问

抽取某阶段的数据

数据仓库业务数据库

插入 更新 删除 访问 访问



OLTP与OLAP

OLTP                联机事务处理

OLTP是传统关系型数据库的主要应用，主要用于日常事物、交易系统的处理

1、数据量存储相对来说不大

2、实时性要求高，需要支持事物

3、数据一般存储在关系型数据库(oracle或mysql中)

OLAP               联机分析处理

OLAP是数据仓库的主要应用，支持复杂的分析查询，侧重决策支持

1、实时性要求不是很高，ETL一般都是T+1的数据；

2、数据量很大；

3、主要用于分析决策；



常见多维数据模型—星形模型
星形模型是最常用的数据仓库设计结构。由一个事实表和一组维表组成，每个维表都有一个维主键。

该模式核心是事实表，通过事实表将各种不同的维表连接起来，各个维表中的对象通过事实表与另一个维表中的对象相关联，这样

建立各个维表对象之间的联系

维表：用于存放维度信息，包括维的属性和层次结构；

事实表：是用来记录业务事实并做相应指标统计的表。同维表相比，事实表记录数量很多

事实表

维表1

…
维表2

…

维表3

…
维表4

…

时间维度表

商品维度表 地点维度表

顾客维度表

订单事实表



常见多维数据模型—雪花模型

雪花模型是对星形模型的扩展，每一个维表都可以向外连接多个详细类别表。除了具有星形模式中维表的功能外，还连接对事实表

进行详细描述的维度，可进一步细化查看数据的粒度

例如：地点维表包含属性集{location_id，街道，城市，省，国家}。这种模式通过地点维度表的city_id与城市维度表的city_id相关

联，得到如{101，“解放大道10号”，“武汉”，“湖北省”，“中国”}、{255，“解放大道85号”，“武汉”，“湖北省”，

“中国”}这样的记录。

星形模型是最基本的模式，一个星形模型有多个维表，只存在一个事实表。在星形模式的基础上，用多个表来描述一个复杂维，构

造维表的多层结构，就得到雪花模型

事实表

维表1

…
维表2

…

维表3

…
维表4

…

时间维度表

商品维度表 地点维度表

顾客维度表

订单事实表

维表5

…

城市维度表



数据仓库分层

• 清晰数据结构：每一个数据分层都有它的作用域，这样我们在使用表的时候能更方便地定位和理解

• 脏数据清洗：屏蔽原始数据的异常

• 屏蔽业务影响：不必改一次业务就需要重新接入数据

• 数据血缘追踪：简单来讲可以这样理解，我们最终给业务呈现的是能直接使用的一张业务表，但是它的来源有很多，如果有一张

来源表出问题了，我们希望能够快速准确地定位到问题，并清楚它的危害范围。

• 减少重复开发：规范数据分层，开发一些通用的中间层数据，能够减少极大的重复计算。

• 把复杂问题简单化。将一个复杂的任务分解成多个步骤来完成，每一层只处理单一的步骤，比较简单和容易理解。便于维护数据

的准确性，当数据出现问题之后，可以不用修复所有的数据，只需要从有问题的步骤开始修复。



画像数据和数据仓库的关系

• 数据仓库的数据直接对接OLAP或日志类数据，

• 用户画像只是站在用户的角度，对数据仓库数据做进一步的建模加工。因此每天画像标签相关数据的调度依赖

上游数据仓库相关任务执行完成。

OLTP

DataBase
Sqoop

log
event等

Flume/Kafka

数据仓库
HDFS



Kafka基本介绍

• producer：产生信息的主体；

• consumer：消费producer产生信息的主体；

• broker：消息处理节点，多个broker组成kafka集群；

• topic：是数据主题，是数据记录发布的地方,可以用来区

分业务系统；

• partition：是topic的分组，每个partition都是一个有

序队列

• offset：用于定位消费者在每个partition中消费到的位置
消息中间件

将数据从一个DB到另

一个DB转换

做实时流处理

http://spark.apachecn.org/docs/cn/2.2.0/streaming-kafka-0-8-integration.html



Partition和offset（1）

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12Partition 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11Partition 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9Partition 3

old new

write
append

• Topic在broker里面对应着一系列的消息数据，这些消息数据存储在kafka磁盘里面。默认存储7天；

• 对于发过来的消息，是写入到哪个partition上去，是有规则的；

• 每个partition都是一个有序的、不变的record序列。接收到的record追加到这个序列中；

• Offset是偏移量，标识每条消息的唯一标识；

• 一个topic对应的数据是分了好几个区，这些分区都是分布式地分布在多个broker server上，每个分区又备份几份在其他broker上，这样保证

了集群的高可用性；

• Offset是consumer控制的，所以consumer可以按照不同需求消费任何位置的数据；

offsetConsumer A Consumer B



Partition和offset（2）

• Producer向topic发消息时，topic以分区形式存在，

topic以分区的形式存在broker server中；

• Topic的partition是分布式地分布在多个broker 

server中；

• 多个接收器接收发送来的数据，这样的吞吐量较高；

• 每个partition都备份到其他broker server中去，有

好几个备份。一个partition所在的broker挂掉了，

其他上broker上对应的partition同样可对外提供服

务，这样partition数据的高可用性得到了保证；

Producer

Broker server 1 Broker server 2 Broker server 3
Partition 1 Partition 2 Partition 3

发送record到topic中

Kafka cluster

consumer

消费topic中的record



Consumer group

• Consumer消费消息时候处理需要指定topic外，还需要指定这个consumer属于哪个consumer group。每个consumer  group消费

topic下的所有partition数据，每个consumer消费topic中的partitions数据时候是按offset来进行的；

• 每一个consumer都被归为一个consumer group，同时一个consumer group可以包含一个或多个consumer；

• 一个topic中一条record会被所有订阅这个topic的consumer gourp消费。即每一个consumer实例都属于一个consumer group，每一条消

息只会被同一个consumer group里的一个consumer实例消费。不同的consumer group可以同时消费同一条数据；

• 一个consumer group会消费一个topic里所有的数据

Producer

Broker server 1 Broker server 2 Broker server 3

Partition 1 Partition 2 Partition 3

发送record到topic中

Kafka cluster

Consumer 1 Consumer 2 Consumer 3 Consumer 4 Consumer 5

Consumer group A Consumer group B



Receiver模式

• Receiver实时拉取kafka里面的数据；

• 一个receiver接收数据不过来时，再起

其他receiver接收，他们同属于一个

consumer group，这样提高了

streaming程序的吞吐量；

• kafka中的topic是以partition的方式存

在的，Spark中的partition和kafka中的

partition并不是相关的，如果我们加大

每个topic的partition数量，仅仅是增

加线程来处理由单一Receiver消费的主

题。但是这并没有增加Spark在处理数

据上的并行度

Producer

Broker server 1 Broker server 2 Broker server 3
Partition 1 Partition 2 Partition 3

发送record到topic中

Kafka cluster

consumer
group 1

receiver 1

consumer
group 1

receiver 2

consumer
group 1

receiver 3

Spark streaming Spark streaming Spark streaming



Receiver代码示例



Direct模式

• 会周期性查询kafka，获得每个topic、

partition的offset；

• 不需要创建多个输入Dstream然后进行

union操作；

• 会创建和kafka partition一样多的RDD 

partition，并行从kafka读取数据；

Producer

Broker server 1 Broker server 2 Broker server 3
Partition 1 Partition 2 Partition 3

发送record到topic中

Kafka cluster

InputDstream

Partition 1 Partition 2 Partition 3



Direct代码示例



Receiver模式与Direct模式对比

Receiver方式是通过zookeeper来连接kafka队列，Direct方式是直接连接kafka节点来获取数据。Direct模式消除了与zk不一致

的情况，Receiver模式消费的kafka topic的offset是保存在zk中的。所以基于Direct模式可以使得spark streaming应用完全达到

Exactly once语义的情况。

SparkStreaming对kafka集成有两个版本，一个0.8一个是0.10以后的。0.10以后只保留了direct模式

Receiver模式

KafkaReceiver at most once                    最多被处理一次 会丢失数据

ReliableKafkaReceiver at least once                     最少被处理一次 不会丢失数据

Direct模式

Exactly once                 只被处理一次 sparkstreaming自己跟踪消费的offset，是直接消费存储在kafka中的数据



Direct模式保存offset

为了保证Spark Streaming在不丢失数据，在Direct模式下需要记录消费的offset数据。



Direct模式保存offset

将offset循环写入到MySQL中



数据倾斜原因
常见表现：在hive中 map阶段早就跑完了，reduce阶段一直卡在99%。很大情况是发生了数据倾斜，整个任务在等某个节点跑完。

在spark中大部分的task执行的特别快，剩下的一些task执行的特别慢，要几分钟或几十分钟才执行完一个task

Hive中大表join的时候，容易产生数据倾斜问题，spark中产生shuffle类算子的操作，groupbykey、reducebykey、join等操作会引起数据倾斜。

通过stage去定位

数据倾斜原因：

在进行shuffle的时候，必须将各个节点上相同的key拉取到某个节点上的一个task来进行处理，比如按照key进行聚合或join等操作。此时如果某个

key对应的数据量特别大的话，就会发生数据倾斜。比如大部分key对应10条数据，但是个别key却对应了100万条数据，那么大部分task可能就只

会分配到10条数据，然后1秒钟就运行完了；但是个别task可能分配到了100万数据，要运行一两个小时



数据倾斜解决方案

解决方法2：Hive ETL做处理

导致数据倾斜的是Hive表。如果该Hive表中的数据本身很不均匀（比如某个key对应了100万数据，其他key才对应了10条数据），而且应用中需

要频繁使用Spark对Hive表执行分析操作时，可以使用Hive ETL去做一个预处理

实现方式

通过Hive ETL预先对数据按照key进行聚合，或者是预先和其他表进行join，然后在Spark作业中针对的数据源就不是原来的Hive表了，而是预处

理后的Hive表。此时由于数据已经预先进行过聚合或join操作了，那么在Spark作业中也就不需要使用原先的shuffle类算子执行这类操作了。Hive 

ETL中进行group by或者join等shuffle操作时，还是会出现数据倾斜，导致Hive ETL的速度很慢。我们只是把数据倾斜的发生提前到了Hive ETL中

select key2,count(*) as num_2

from dw.table_b

group by key2

order by num_2 desc limit 20

比如说，总共有100万个key。只有2 个key，是数据量达到10 万的。其他所有的key，对应的数量都是几十，这样join后会引起倾斜。这个时候，自

己可以去取舍，如果业务和需求可以理解和接受的话，在从hive 表查询源数据的时候，直接在sql 中用where 条件，过滤掉某几个key。那么这几个

原先有大量数据，会导致数据倾斜的key，被过滤掉之后，那么在的spark作业中，自然就不会发生数据倾斜了。

解决方法1：直接过滤掉那些引起倾斜的key

例如 select key1,count(*) as num_1

from dw.table_a

group by key1

order by num_1 desc limit 20     



数据倾斜解决方案
解决方法3：提高shuffle操作并行度

在对RDD执行shuffle算子时，给shuffle算子传入一个参数，比如reduceByKey(1000)，该参数就设置了这个shuffle算子执行时shuffle read task

的数量。对于Spark SQL中的shuffle类语句，比如group by、join等，需要设置一个参数，即spark.sql.shuffle.partitions，该参数代表了shuffle 

read task的并行度，该值默认是200，对于很多场景来说都有点过小

原理：增加shuffle read task的数量，可以让原本分配给一个task的多个key分配给多个task，从而让每个task处理比原来更少的数据。举例来说，

如果原本有5个key，每个key对应10条数据，这5个key都是分配给一个task的，那么这个task就要处理50条数据。而增加了shuffle read task以后，

每个task就分配到一个key，即每个task就处理10条数据，那么自然每个task的执行时间都会变短了

参考文章：美团技术团队博客



合并小文件

• hadoop fs –ls  /文件地址 ： 可以查看Hive表中每个数据文件的大小。小文件一般都几k、几十k的。

• HDFS用于存储大数据的文件，如果Hive中存在过多的小文件会给namenode带来较大的性能压力。同时小文件过多时会影响spark 中job的

执行。为了提高namenode的使用效率，在向hdfs加载文件时需要提前对小文件进行合并；

• Spark将job转换成多个task，从hive中拉取数据，对于每个小文件也要分配一个task去处理，每个task只处理很少的数据，这样会起上万个

task，非常影响性能；

• 处理大量小文件的速度远远小于处理同样大小的大文件速度，Task启动将耗费大量时间在启动task和释放task上。

为了防止生成小文件，在hive ETL的时候可以通过配置参数在MapReduce过程中合并小文件。

一般在对ods层日志数据进行处理时，如果小文件过多，需要重新ETL合并小文件再重新写入

输出合并

合并输出小文件，以减少输出文件的大小，可通过如下参数设置：

set  hive.merge.mapfiles=true;      // map only job结束时合并小文件

set  hive.merge.mapredfiles=true;     // 合并reduce输出的小文件

set  hive.merge.size.per.task=64000000;      //合并之后的每个文件大小64M



Airflow调度—基础概念

Airflow是Airbnb内部发起的一个工作流管理平台。使用Python编写实现的任务管理、调度、监控工作流平台。

Airflow的调度依赖于crontab命令，与crontab相比Airflow可以方便查看任务的执行状况（执行是否成功、执行时间、执行依

赖等），可追踪任务历史执行情况，任务执行失败时可以收到邮件通知，查看错误日志。对于管理调度任务有很大的帮助。

Crontab命令管理调度的方式总结来看存在以下几方面的弊端：

1、在多任务调度执行的情况下，难以理清任务之间的依赖关系；

2、不便于查看当前执行到哪一个任务；

3、不便于查看调度流下每个任务执行的起止消耗时间，而这对于优化task作业是非常重要的；

4、不便于记录历史调度任务的执行情况，而这对于优化作业和排查错误是非常重要的；

5、执行任务失败时不便于查看执行日志，不方便定位报错的任务和接收错误告警邮件；



Airflow调度—基础概念

在介绍Airflow这个调度工具前先介绍几个相关的基础概念

⚫ DAG：即有向无环图（Directed Acyclic Graph），DAG用于描述数据流的计算过程；

⚫ Operators：描述了DAG中一个具体task要执行的任务，如BashOperator为执行一条bash命令，EmailOperator用于发送邮件，

HTTPOperator用于发送HTTP请求，PythonOperator用于调用任意的Python函数；

⚫ Task：是Operator的一个实例，也就是DAG中的一个节点；

⚫ Task Instance：记录 task的一次运行。Task Instance有自己的状态，包括“running”、“success”、“ failed”、

“skipped”、“up for retry”等；

⚫ Triggher Rules：指task的触发条件；



Airflow官网

Airflow的安装、配置、使用文档，在airflow的官网中有详细的介绍和demo

http://airflow.incubator.apache.org/tutorial.html



Airflow调度—主要功能模块

显示当前DAG调度中，各个模块之

间调度的依赖和先后顺序

显示该DAG的调度日期，可以追溯查看之前日期的调度情况



Airflow调度—主要功能模块

查看每个task的运行日志，对应运行报错的task，可根据

日志文件进行排错

点击对应任务的task，选择“View log”可以查看该task对应的运行日志

Run：运行当前task任务；

Clear：清除当前task及之后task的任务状态；

Mark Success：标记当前task的状态为成功，对于后续任务依赖前一个的状态为成功

的来说，标记成功不影响后续任务运行；



这个是保留历史状态的DAG树，以树状图的形式展示各个task任务的

调度情况（成功/失败/正在运行）

显示该DAG调度的持续时间

这里显示过去n日，不同任务（task）的持续时间。可以帮助找到异常

值，快速理解每个任务的运行时间，以便进行排错和调优

Airflow调度—主要功能模块



时间轴，将指针放到每个task任务上面，可以看到该任务的起止时间

. . . . . .

以甘特图的形式显示每个任务调度的起止/持续时间
配置DAG运行的默认参数

待调度的任务task

Airflow调度—主要功能模块



Airflow调度—主要功能模块
如果DAG调度出现问题，可以从该模块筛选对应的DAG进行查看和整理

查看该DAG对应的调度脚本

关于DAG的调度有几个地方需要注意一下：

• 配置参数里的Start_date是DAG首次运行的时间，如果配置时间在前面，会

把历史任务同时调起来；

• 依赖参数里面常用的上游依赖包括“ALL_SUCCESS””ALL_DONE”，前

者只有在上游执行成功时才会调起下游任务，后者只要上游任务执行完毕

（不论是否执行成功）都可以调起下游任务；



• 左面这段脚本中引入了需要执行的task_id，并对dag

进行了实例化。

• 其中以high_active_period这个task_id来说，里面

的bash_command参数对于具体执行这个task任务

的脚本，cookieid_high_active_period.py文件为执

行加工用户高活跃标签对应的脚本。

• Trigger_rule参数为该task任务执行的触发条件，官

方文档里面该触发条件有5种状态，一般常用的包括

“ ALL_DONE ” 和 ”ALL_SUCCESS” 两 种 。 其 中

“ALL_DONE”为当上一个task执行完成，该task即

可执行，而”ALL_SUCCESS”为只当上一个task执

行成功时，该task才能调起执行，执行失败时，本

task不执行任务。

• “Bug_category>>userid_edm”命令为task脚本

的调度顺序，在该命令中先执行“buy_category”

任务后执行“userid_edm”任务。

DAG脚本示例（2）



DAG脚本示例（3）
• 一旦Operator被实例化，它被称为“任务”。实例化为在调用抽象Operator时定义一些特定值，参数化任务使之成为DAG中的一个节点

这里来看一个DAG调度示例

DAG调度流程图

task执行依赖

首先执行的脚本，如果执行

失败，需要过段时间重试 该脚本执行依赖上游任务成功 后面脚本的执行依赖上游执行

完成



工程化调度模块
工程化实践中，每天除了对用户标签执行ETL作业，还需要将与用户标签相关的数据同步到其他数据库或业务系统中，本页内容主要

讲整体调度流程，该调度的控制在DAG脚本中即可进行配置

检查上游任务
是否执行完

统计类标签 _1

挖掘类标签_1

机器学习标签_1

统计类标签 _2

挖掘类标签_2

机器学习标签_2

统计类标签 _n

挖掘类标签_n

机器学习标签_n

user_transform

cookie_transform

check_user

check_cookie

Hive_to_online_hbase

Hive_to_offline_hbase

Hive_to_mysql

Hive_to_usergroup

export_online_hbase

export_offline_hbase

export_to_mysql

export_to_usergroup

send_email

标签的加工计算
标签的转换/检验标签数量级

将标签数据同步到

hbase/mysql等业务库中

计算圈定人群对应的标签

发送邮件

人群计算



标签查询—视图
输入用户userid或cookieid，可查看该用户各维度信息

输入用户id后，可以查看该

用户的属性信息、行为信息、

风控属性等信息。从多方位

了解一个具体的用户特征





标签编辑管理—列表页
标签编辑管理中，开发人员可在web端编辑画像相关的元数据。编辑后，元数据插入到MySQL数据库中

用户点击编辑按钮，

可对已经添加的元

数据进行重新编辑



用户分群功能介绍
自定义人群提供根据现有用户标签设置圈定用户群体的功能，业务人员可利用“多维透视分析”功能进行人群的对比分析，通过预

计算对该运营规则圈定的人群数量做测算。保存后将生成圈定人群的规则，而后依据该规则生成圈定人群推送到服务端

用户画像工具

用户多维透视分析

圈定人群

选择推送服务

Web端的用户画像产品功能

MySQL存储人群规则

Spark计算定义人群

数据服务层API

数据输出

数据计算层逻辑 输出到服务端

下面介绍提供产品化服务的调度流程

同步到客服系统

传给外呼名单

推送广告系统

推送push系统

…..

提供差异化服务

…..

push+文案到app端

客服外呼操作

个性化推送广告



用户分群列表页

点击“编辑”或“删除”，可对已保存的人群

分组进行重新编辑，或者删除该人群分组

点击添加分组，可重新添加人群的

分组。支持多标签组合进行个性化

定义人群

点击推送到不同的业

务系统时，会将对应

人群的标签数据推送

到相应的数据库中。

如：外呼系统可通过

FTP传输待呼用户的

数据文件、客服系统

对应MySQL数据库、

push系统对应hbase

数据库等



筛选透视分析维度
点击新建人群，回到上页内容，组合标

签创建对应的用户群组
保存后对应的用户群组的名称，点击叉号可以删除该人群

选择分析该批人群的维度。

可供筛选的包括用户属性、

用户行为等不同主题下的

二级标签维度或自己创建

的人群；

筛选维度后，可从这些维

度透视查看该批用户群的

特征

点击可保存该用户群



多维度透视分析筛选的用户群

不同尾单距今天数

对应人数的占比

尾单距今天数

承接上页ppt，对筛选出来的用户群及分析该批用户群的维度，以可视化的方式展现该批用户群特征

不同活跃度情况对

应人数的占比



透视分析—人群对比分析

新建立的对比分析

的用户群

选择对比分析的维度



A/B测试案例：应用背景

本着数据驱动的理念，在正式切换到使用某种规则运营用户前，需要经过A/B

测试来看AB哪个组可以带来更高的转化，带来的转化增量是多少。借助画像系统

可以很方便地实现对两组人群分别运营效果的对照测试。

某美妆品牌为在大促活动期间取得较好的销量，计划通过push渠道种草产品

功效、护肤教程等系列文章，为大促活动造势，激发销量转化。为了精准定位目

标人群流量，渠道运营人员现在计划做两版A/B人群效果测试：

1、不同内容标题对流量的影响

2、精准推送相比普通推送带来的流量提升



A/B测试案例：画像切入点

整个项目中需要梳理清楚如何切分AB组流量，如何设计好AB组人群规则和效果监测。下面分步骤介绍画像系统

如何切入到AB人群测试中。

1、对AB组流量做切分

为了做A/B组测试，首先需要做好流量的切分，结合平台上cookieid的生成机制，考虑从cookieid尾号入手做流

量切分。目前平台上cookieid尾号对应的字符均匀切分为0-9、a-d共14位，每个字符覆盖平台用户数量相同。通

过将每个用户的cookieid尾号开发成标签，以控制尾号的形式切分流量，可以将用户划分为A/B人群。

标签开发时，例如对于cookieid为“4957-AABC-DCD2285DB30D”的用户，其对应标签为“cookieid

尾号:d”。这样对每个用户打上对应的尾号标签，通过勾选尾号标签可筛选用户群



2、测试文案标题对流量影响的方案

某平台渠道运营人员为在大促活动期间召回更多用户来访App，计划在活动预热期选取少量用户做一版文案标

题的AB效果测试。

在该测试方案中，控制组A选取了近x天来访过，cookie尾号为a，且近x天内浏览/收藏/加购过美妆类目商品的

用户群，给该批用户push美妆类文案A，对照组B选取了近x天来访过，cookie尾号为b，且近x天内浏览/收藏/加

购过美妆类目商品的用户群，给该批用户push美妆类文案B。控制组和对照组的用户量相同，但文案不同，后续

监控两组人群的点击率大小，进而分析不同文案对用户点击的影响。

A/B测试案例：测试方案1



3、精准推送相比普通推送带来的流量提升的测试方案

在使用画像系统精细化push人群前，某平台对用户采用无差别push消息的形式进行推送。为了测试精细

化运营人群相比无差别运营带来的流量提升，渠道运营人员决定在近期重点运营的美妆营销会场做一版A/B

效果测试。

该测试方案中，控制组A选取了近x天来访过，cookie尾号为1，没有类目偏好的用户群，对照组B选取了

近x天来访过，cookie尾号为2，且近x天内浏览/收藏/加购过美妆类目商品的用户群。对AB组用户群都

push相同的文案，后续监控两组人群的点击率大小，进而分析精准营销推送带来的增长点大小。

A/B测试案例：测试方案2



案例1：短信营销-业务规则

业务类型 用户组名称 人群筛选预定规则 推送时间 推送链接 短信内容 推送覆盖人数

业务A xxxx用户组
规则1+规则2+规则3

（对用户进行规则的限制，可通过组合标
签实现）

2018.1.3 https://xxxxxx
短信文案配置
https://xxxxxx 50000

业务B xxxx用户组
规则1+规则2+规则3

（对用户进行规则的限制，可通过组合标
签实现） 2018.1.4 https://xxxxxx 短信文案配置

https://xxxxxx 40000

业务C xxxx用户组 规则1+规则2+规则3
（对用户进行规则的限制，可通过组合标
签实现）

2018.1.5 https://xxxxxx
短信文案配置
https://xxxxxx 50000

业务D xxxx用户组
规则1+规则2+规则3

（对用户进行规则的限制，可通过组合标
签实现） 2018.1.6

https://xxxxxx

短信文案配置
https://xxxxxx

45000

业务E xxxx用户组 …..
短信文案配置
https://xxxxxx 50000

业务人员可根据要营销的用户量和营销内容，建立规则筛选需要推送短信/邮件的人群

做AB测试的时候，可以根据cookieid尾号对应的标签做AB组测试



案例2：广告弹窗-应用效果

运营人员在画像系统（第7章中介绍）中根据业务规则定义组合用户

标签筛选出用户群，并将该人群上线到广告系统中



Session分析介绍

用户进入电商类网站或APP的一个典型流程包括，进入首页后搜索关键词、点击商品板块或点击推荐商品进

入详情页，在详情页浏览点击加购后退出该页面搜索其它商品继续浏览，最后进入订单页进行支付，或浏览途

中退出APP。这系列行为就是用户的行为轨迹，对于用户这样的访问行为，我们称为session。



Session中记录了用户在什么时间点、通过什么样的行为、浏览了什么页面/商品。一般session的切割为固

定时长，如定义APP端session的切割时长为5分钟时，用户每次访问行为如果距离上一次访问行为在5分钟之

内，则记为同一次访问，如果距离上次访问大于5分钟则记为两次不同的访问。通过session_id可用来标识用

户的访问，同一次连续访问的session_id相同，否则不同。

基于session对用户进行分析具有非常重要的作用，可以从用户的访问次数、访问路径、访问商

品品类等多个维度分析用户特征。进一步地，分析用户首次访问的session对于挖掘影响用户购买行

为具有重要的意义

Session分析介绍



Session分析特征构建



Session分析数据



根据用户的访问路径分析，对于产品设计的改进有很大帮助，分析用户从登陆、搜索、
浏览详情页到购买的行为路径，根据用户在各环节的转化率发现用户行为偏好和影响订
单转化的主要因素。

Session分析—用户行为路径



Session分析—用户行为路径

用户访问session流量桑基图



应用效果评估标准

精准营销是数据价值的一个重要出口，但如何评估效果的好坏，不同业务线的人员有不同的关注重点。总

体来看，可分为流量提升导向和GMV提升导向两种情况。

有的业务线人员背的kpi指标是流量，因此关注的重点是流量提升，例如负责push业务线的人员。这种情

况下，对效果的分析会对比使用圈定人群进行精准推送方式带来的点击率，与没有使用用户画像进行无差别

普通推送带来的点击率相比，是否有所提升，提升多少个百分点。

有的业务线人员背的kpi指标是gmv，因此关注的重点是roi的转化，例如短信营销、外呼营销的业务线人

员。这种情况下，对效果的分析会关注营销活动中营销了多少用户、实际触达了多少用户、有多少用户实际

付费以及带来的gmv，对比实际营销成本（短信、外呼电话的成本），分析营销的roi。


