
AI 工程师进阶系列
专题四
AI 数据工程
80% 的时间在数据上，不在模型上
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第一章：AI 数据工程的核心地位
「Garbage in, garbage out」在 AI 领域是铁律。训练数据、评估数据、RAG 知识库的质量，直接决定 AI 系统的上限。

1.1 AI 项目中的真实时间分配
	阶段
	时间占比
	典型工作

	数据收集与清洗
	30%
	爬取、解析、去重、格式化

	数据标注
	25%
	人工标注、质量审核、争议处理

	数据管道工程
	15%
	ETL、实时同步、版本管理

	模型训练/调用
	15%
	Fine-tuning、Prompt 优化

	评估与迭代
	15%
	效果评估、数据扩充



	数据工程的核心认知
「拥有更好的数据，胜过拥有更好的模型。」

同样的 Claude 模型，用高质量数据微调的效果
远超用垃圾数据微调的结果。
数据工程师在 AI 时代的价值比以往任何时候都高。





第二章：AI 数据管道设计

2.1 标准管道架构
	阶段
	输入
	处理
	输出

	采集
	数据库/API/文件
	连接器、爬虫、CDC 监听
	原始数据流

	清洗
	原始数据
	去重、去噪、格式归一化
	干净数据

	处理
	干净数据
	分块、Embedding、元数据提取
	向量+结构化数据

	存储
	处理后数据
	写入向量库+关系库
	可查询知识库

	监控
	整个管道
	质量指标、延迟告警
	质量报告



数据管道实现
// 完整数据管道
class AIDataPipeline {
  async process(source: DataSource): Promise<PipelineResult> {
    // 1. 采集
    const rawData = await this.collect(source);
    // 2. 清洗
    const cleanData = await this.clean(rawData);
    const dropRate = 1 - cleanData.length / rawData.length;
    // 3. 分块
    const chunks = await this.chunk(cleanData);
    // 4. Embedding（批量，节省成本）
    const embeddings = await this.batchEmbed(chunks);
    // 5. 写入存储
    await this.store(chunks, embeddings);
    return { processed: cleanData.length, dropped: rawData.length - cleanData.length, chunks: chunks.length };
  }

  async clean(data: RawData[]): Promise<CleanData[]> {
    return data
      .filter(d => d.content?.length > 50)           // 过滤太短内容
      .filter(d => !this.isDuplicate(d.content))     // 去重
      .filter(d => this.isLanguage(d.content, "zh")) // 语言过滤
      .map(d => ({ ...d, content: this.normalize(d.content) }));
  }
}




第三章：数据标注体系
标注是最贵但最关键的数据工程工作。好的标注体系能大幅提升标注质量和效率。

3.1 标注质量三维度
	维度
	衡量方式
	提升方法

	一致性
	标注者间协议率（IAA）
	清晰标注指南 + 定期校准会议

	准确性
	对比金标准的准确率
	双重标注 + 争议仲裁

	效率
	每人每小时标注量
	工具优化 + 任务分解



3.2 标注指南编写原则
标注指南模板
# 标注指南模板（情感分类示例）

## 标注标准
**正面**：整体表达满意、积极、推荐
  例：「这功能很好用，帮我省了很多时间」→ 正面

**负面**：整体表达不满、投诉、批评
  例：「加载太慢了，等了半分钟」→ 负面

**中性**：事实描述，无明确情感倾向
  例：「我用了这个功能三次」→ 中性

## 困难案例处理
**混合情感**：选主要情感一方
  例：「功能很好但速度慢」→ 根据用户强调哪个方面

**反讽**：「这个 bug 设计得真好啊」→ 负面

## 争议处理
不确定时标注「争议」，由主标注者仲裁


3.3 主动学习：标注效率翻倍
不是所有样本都值得标注。主动学习让模型告诉你「哪些样本最难分类」，优先标注这些：

主动学习
// 找出「最不确定」的样本优先标注
async function selectForAnnotation(unlabeledPool: Sample[], budget: number) {
  const predictions = await weakModel.predict(unlabeledPool);
  const uncertainty = predictions.map((pred, i) => ({
    sample: unlabeledPool[i],
    uncertainty: 1 - Math.max(...pred.probabilities),
  }));
  // 选最不确定的 budget 个样本
  return uncertainty
    .sort((a, b) => b.uncertainty - a.uncertainty)
    .slice(0, budget)
    .map(u => u.sample);
}
// 效果：同样标注预算，主动学习比随机采样提升 30-50% 模型质量




第四章：合成数据生成
高质量真实标注数据稀缺且昂贵。合成数据是用大模型生成训练数据——再用这些数据训练小模型。

4.1 合成数据适用场景
	场景
	效果
	注意事项

	数据稀缺（某类样本少）
	显著有效
	合成数据分布要和真实数据一致

	数据增广（提升多样性）
	有效
	避免引入系统性偏差

	边界情况覆盖
	非常有效
	专门生成模型难处理的案例

	隐私数据替代
	有效
	合成数据需通过隐私审查



合成数据生成
// 用强模型生成训练数据
async function generateSyntheticData(task: TaskSpec, n: number) {
  const prompt = `生成 ${n} 个用于「${task.description}」的训练样本。
  格式：{input: 用户输入, output: 期望的高质量输出}
  要求：
  1. 输入要多样化（不同长度、表达方式）
  2. 输出要是专业级别的质量
  3. 覆盖正常情况和边界情况
  4. 只输出 JSON 数组`;

  const response = await callStrongModel(prompt);  // 用 Opus 或 GPT-4
  const data = JSON.parse(response);

  // 质量过滤
  const filtered = await filterByQuality(data, threshold=0.8);

  // 人工抽样审核 10%
  await humanReview(sample(filtered, 0.1));

  return filtered;
}


4.2 数据版本管理（DVC）
DVC 数据版本管理
# 用 DVC 管理 AI 数据集

# 初始化
dvc init

# 追踪数据文件（不把数据本身放 Git）
dvc add data/training_v1.jsonl
git add data/training_v1.jsonl.dvc .gitignore
git commit -m "Add training data v1"

# 存储到远端 S3
dvc remote add -d myremote s3://my-bucket/dvc-data
dvc push

# 切换到不同版本的数据
git checkout v1.0
dvc checkout  # 自动下载对应版本数据

# 查看数据依赖图
dvc dag


	数据工程的投资回报
数据工程是 AI 项目中 ROI 最高的投资之一：

▸ 清洗掉 20% 低质量数据，模型效果可能提升 15%
▸ 从随机采样改为主动学习，标注效率提升 30-50%
▸ 加入合成数据扩充边界情况，稳健性显著提升

「与其花 2 周微调模型，不如花 1 周清洗数据」
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