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客服行业背景 



国内客服体系发展历程 



客服职能转型 



云客服架构 



渠道整合 + 数据驱动 

云客服主要架构 



云客服实时分析场景 

热点问题分析 实时接待 

实时质检 



实时分析架构 



实时分析架构 

数据采集	
	
聊天	
浏览轨迹	
交互记录	
…	
	
	
 

存储层	
	
Nosql:	Hbase	
Cache:	Redis 

数据通道	
	
MQ:	Kafaka	
API	

实时计算引擎（Storm、Spark）	
	
Segmenter:	分词器	
Solver:	解答器，基于知识图谱	
Rule	Engine:	是否合规、达到话术要求等	
Metric	aggregator:	聚合器	



数据存储结构 

Rowkey Value 

聊天指标,2017-3-12	19:03,买家:张三,卖家:李四, 指标:响应时间 10000 

Rowkey = metric name + timestamp + tags的组合。 



实时聚合常见问题 



•  导致堆积、OOM、实时性下降 

•  尽可能细粒度hash 

•  特殊key处理 

•  二段Merge 

•  … 

数据聚合问题1 – 数据倾斜(热点)问题 

绿色△多，导致数据倾斜 



数据聚合问题2 – 窗口切分（Windowing） 

窗口切分(windowing): 把流式的数据按精度要求（5s, 15s等）进行划分。  



常见计算窗口 

1.  难点 
•  数据到达乱序 
•  窗口切分的判断 
•  大量数据缓存 

 
2. 处理难度: Tumbling(固定) < Sliding(滑动) < Session（会话） 



数据聚合问题3 – 海量时间线（Series） 

时间线(Series): 由多个维度值确定的最细粒度的聚合项。  

三种图案形成三条时间线 



数据聚合问题3 – 海量时间线（Series） 

例如： 
买家：10w 
卖家： 1w 
指标：10个 
时间线个数 : 10w * 1w * 10 = 100 亿！ 

时间线举例 

Rowkey Value 

聊天指标,2017-3-12	19:03,买家:张三,卖家:李四, 指标:响应时间 10000 

当维度变多时，时间线个数会指数上涨！ 
随之，内存占用升高，存储成本升高，查询速度下降。 



技术复杂，成本高，是否有优化方案？ 

技术复杂 
•  数据聚合问题1 – 数据倾斜(热点)问题 
•  数据聚合问题2 – 窗口切分（Windowing） 
•  数据聚合问题3 – 海量时间线（Series） 

总结&思考 

成本高 
•  存储成本一年几百万 
•  实时质检80万通电话，要200万的硬件成本 



时序数据库(TSDB)是什么 

•  InfluxDB 
短小精悍，社区很活跃。但集群方案收费，适合小规模用户。 
 
•  OpenTSDB 
基于Hbase的成熟的TSDB方案，被很多大公司使用。 
 
•  KairosDB  --- Google 
•  Gorilla       --- Facebook 
•  Informix   --- IBM 
… 

TSDB：专门存储按时间顺序变化（即时间序列化）的数据，支持原始数据查询和实
时聚合，支持数据压缩，适合海量数据处理。 



基于NOSQL预计算方案 基于时序数据库（TSDB）的实时聚合方案 

需自主实现聚合逻辑 查询时聚合，不再需要考虑时间窗口问题 

查询维度固定、计算方法固定，扩展
困难 

支持任意维度、时间段，多种聚合计算 

空间换时间，存储成本高 存储优化明显 

受时间窗口限制，往往只支持到分钟
级聚合 

支持秒级聚合，更真实还原某些场景 

有状态，要有checkpoint，故障恢复、
发布的处理逻辑复杂 

只需记录MQ的offset 

查询速度快 因为查询时聚合，查询速度较慢 

方案对比 



Rowkey = metric name + timestamp + tags的组合。 
 
数据重复明显 

OpenTSDB存储优化原理-优化前 

图片来自@木洛的分享 



 
•  为每个metric、tag key和tag value都分配一个UID，缩短row key。 

•  将同一小时的数据存到不同的列中，减少key-value数。 

•  使用偏移量时间戳，进一步减少列名占用空间。 

OpenTSDB存储优化原理 

图片来自@木洛的分享 



使用端优化 
 
•  合理拆分Metric，减少时间线个数 
 
•  注意Tag的顺序 
 
•  并发查优化 
 
 
 
 
服务器优化 
 
•  预集合 
 
•  结果缓存 

•  降精度 

OpenTSDB查询优化经验 



Thank you ! 
 



1.  低消耗 实时 
•  批量发送 
•  日志不落地 
•  客户端合并 
•  客户端过滤 

 
2.  使用MQ的正确姿势 

•  消息体大小 
•  批量还是单条消费 
•  消费轨迹 
•  消费重置 

 

数据采集问题 



1.  故障恢复 
•  记录MQ的消费偏移量，恢复时重跑数据 
•  Check Point机制 

2.  节奏控制 
•  多粒度的流控 
•  反压机制（Backpressure） 

3.  外部接口强依赖 
•  元信息本地缓存 + 分布式缓存 
•  合理的重试 + 备用方案 

高可用问题 



TSDB市场 



Log	 KaNa 

JStorm	

Parser Filter 

Segmenter Solver 

Rule	
Engine 

Metric	
Aggregator 

Session	Manager 

Redis 

Hbase 


