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前言
对于一个软件系统，无论其业务逻辑复杂到何种程度，最终都将体现到一条（批）数据的CRUD操作上，即创建、查询、更新与删除。正如人类面临生死的轮回，数据亦是如此。一条数据从被创建出来开始，随着时间的逝去，其价值逐渐变小，最终被删除。尽管在有些场景下，我们对客户承诺其数据会被永久保存，但这也是相对而言的。
数据的存在价值，在于其被使用的程度，即被查询或更新的频率。在不同的业务系统中，人们对处于不同时期的数据有着不同的使用需求。比如，在网络流量行为分析系统中，客户会对最近一个月公司发生的安全事件和网络访问情况感兴趣，而很少关注几个月前的数据；在电商订单系统中，用户会经常访问最近三个月的订单，而更久远的数据则几乎不会去看。针对这样一些业务场景，我们将数据按照时间划分为三个阶段：Hot、Warm、Cold。Hot和Cold的特性分别如下所示，而Warm处于二者之间，通常会被合并到Hot或Cold中，从而减少系统的复杂度，本文也不准备将其单独拿出来讨论。
· Hot（热数据）
· 
. 被频繁查询或更新
. 对访问的响应时间要求很高，通常在10毫秒以内
· Cold（冷数据）
· 
. 不允许更新，偶尔被查询
. 对访问的响应时间要求不高，通常在1~10秒内都可以接受
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区分冷热数据的根本目的，在于控制成本。为什么这么说？因为通常情况下，为了支持热数据的操作特性，需要有较好的硬件配置，比如高性能CPU、大内存、SSD硬盘等等。随着时间的推移，系统里会积累越来越多的历史数据，如果依然采用高配置机器来存放这些使用频率非常低的数据，势必会带来非常高的成本。当然，如果数据量很小或者不计成本，那完全不需要考虑冷热区分，采用一个单体系统就可以应对所有事情了，比如MySQL。
目前比较常见的冷热分离方案是将冷热数据分离到两套不同的系统，这两套系统拥有不同的存储特性、访问方式等，从而在保证热数据访问性能的同时，将冷数据的成本降低下来。而随着冷热分离方案的普及，很多框架也开始考虑类似的事情，尝试在自己的体系下支持将数据进行冷热分离，避免两套系统带来的复杂性。我们姑且将这两种方案分别称为“冷热分离异构系统”和“冷热分离同构系统”，本文将分别介绍几个相关的具体案例。
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冷热分离异构系统
相比单体系统而言，将冷热数据分离到两个系统中，必然会带来整体的复杂性，需要在性能、成本、复杂度等因素之间做的一个权衡。实践中，通常需要结合具体的业务，考虑下面几件事：
· 冷热数据系统的选型
· 确定冷热数据分割线
· 如何进行数据的迁移
· 如何应对跨系统的查询
在系统选型上，对于热数据系统，需要重点考虑读写的性能问题，诸如MySQL、Elasticsearch等会成为首选；而对于冷数据系统，则需要重点关注低成本存储问题，通常会选择存储在HDFS或云对象存储（比如AWS S3）中，再选择一个相应的查询系统。冷热数据是按照时间推移来区分的，因此必然要敲定一个时间分割线，即多久以内的数据为热数据，这个值通常会结合业务与历史访问情况来综合考量。对于超过时间线的数据，会被迁移到冷数据中，迁移过程需要确保两点：不能对热数据系统产生性能影响、不能影响数据查询。数据分离后，不可避免的会出现某个查询在时间上跨到两个系统里面，需要进行查询结果的合并，对于统计类查询就可能会出现一定的误差，需要在业务层面有所妥协。
这里介绍两个冷热分离的实践方案，供大家参考。
网络行为数据分析系统
业务背景是，我们有很多UTM产品部署在用户的网络边界，对进出的网络数据进行扫描，扫描结果会上传到服务端进行处理、存储，从而提供统计分析查询功能，用户通过产品管理界面可以查看最近6个月的网络行为分析数据、定制日/周/月报表。
在该系统中，我们需要为所有用户保留6个月的数据，而根据我们的统计分析，90%以上的请求访问的是最近1个月的数据，因此采用热数据系统保留35天数据，其他的迁移到冷数据系统中存储。为了配合数据挖掘相关功能，目前冷数据保留2年。该系统的数据是只读的，且对外主要提供统计类查询，因此热数据采用Elasticsearch来存储，利用其聚合分析能力提供高性能查询。冷数据以Parquet的格式保存在AWS S3上，通过AWS Athena实现查询。AWS Athena是一款基于Presto的托管数据查询系统，根据查询时所扫描的数据量来收费，不查询不收费，采用该系统可以充分利用云服务的优势，避免自己维护一套冷数据查询系统。
数据实时上传到服务端后，会进入数据流中，通过Spark Streaming程序处理后写入到Elasticsearch，提供近实时数据查询。与此同时，实时数据也会备份到AWS S3。每天夜里，会启动一个Spark程序，加载前一天的备份数据进行处理并写入AWS S3，作为冷数据存储。该系统中，Elasticsearch中的Index按天分割，每天冷数据生成后会将冷热分割线往前推移，并删除热数据中对应的Index。
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电商交易订单系统
业务背景是，用户在系统下单后会生成相应的交易订单信息，每天会产生大量的订单数据。这些数据需要永久保存，随时面对用户的低延迟查询，通常近3个月的订单是用户查询的主要对象。
在该系统中，热数据毫无疑问会采用MySQL(InnoDB)来实现，满足事务操作和高效查询的需求。当然，在查询系统前面还会有一层缓存，这里略过。冷数据以宽表的形式存储到HBase中，并采用Elasticsearch来提供相关的索引查询，配合HBase的数据查询。热数据在MySQL中保留90天，之后迁移到HBase中作为冷数据永久保存。
对于一个交易请求，会先在MySQL的订单表中创建订单记录，这些操作会通过BinLog同步到Kafka中，由Spark Streaming程序从Kafka中将相关订单信息变动提取出来，做相应的关联处理后写入到HBase中，同时更新Elasticsearch中的索引信息。每天定期将冷热分割线往前推移，并删除热数据中对应时间的订单表。
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冷热分离同构系统
正如前文所述，冷热分离异构系统会带来整体的复杂性，主要表现在：需要维护两套系统，在业务逻辑中需要显式知道从哪里查询数据，甚至查询语法都不一样。很多开源框架在看到这一痛点后，开始在自己的体系下引入冷热分离的特性，试图以透明、统一的方式来应对冷热分离的需求。这里以Elasticsearch为例，来探讨下业界在冷热分离同构系统的诸多方案。
从Elasticsearch 5.0开始，便支持在一个集群中存放冷热数据，其核心思路是：在集群中放入不同配置的机器，将其打上不同的属性，比如下图中的Node 1/2/3便是高配置机器，用于存放热数据，属性为Hot，Node 4/5是低配置机器，用于存放冷数据，属性为Cold；当创建一个新的Index时，指定其数据分配到Hot属性的机器上；一段时间后，再将其配置修改为分配到Cold属性机器上，Elasticsearch便会自动完成数据迁移。
Elasticsearch 6.6之后，X-Pack中引入了Index Lifecycle Management机制，进一步简化了上述操作，我们不再需要自己定期去发送API做数据迁移了，只需要在Policy中设定Hot、Cold的生命周期即可，Elasticsearch会自动完成一切。
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除了Elasticsearch官方作出的努力，各大云厂商也在积极往这方面发展。众所周知，随着云计算的发展，未来最便宜的数据存储方式是存储到云对象存储中，比如AWS S3。AWS在re:Invent 2019中发布了针对其Elasticsearch Service的UltraWarm机制，便是在推出冷热分离的解决方案。其基本思想跟上述相似，只是作为云服务，不再需要配置相应的机器属性，而是在创建集群时选择相应的UltraWarm机器，这类机器的数据存储在S3中。由业务自己决定何时需要将哪些Index转为冷数据，通过API发送相关请求到Elasticsearch即可。
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结束语
本文探讨了大数据冷热分离的诸多解决方案，随着云计算的发展，应该会有越来越多的系统走向“冷热分离同构系统”的方案，从而简化整体的复杂性，在业务层表现为统一的访问方式。但是，异构系统中的冷数据系统还是会以另一种形式存在，毕竟我们需要将更多的历史数据沉淀到HDFS/S3这样的廉价存储系统中，为数据分析与挖掘提供弹药。
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