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ZOMI

大模型系列 –数据处理

相似性度量

https://chenzomi12.github.io/
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大模型业务全流程

集群算力准备

1. AI 集群建设

计算、存储、

网络

AI集群机房建

设

AI集群上线与

运维

数据 & 模型算法

2. 数据处理

3. 模型算法

开源
数据

数据
预处理

向量
数据库

LLM模型
架构

多模态
一切皆Tokens

模型训练 & 微调

4. 模型训练

混合
精度

训练集群稳定性

6. 模型微调

全参微调

低参微调

指令微调

梯度
检查

梯度
累积

5.分布式并行

…

模型验证 & 推理部署

7. 模型验证

8. 推理与智能体

下游
任务

测评
标准

bench
mark

量化
压缩

推理
加速

9. Agent
智能体
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大模型系列 – 数据处理之向量数据库

• 具体内容
◦ 向量与检索：向量 Vector 的表示 -- Embedding 原理

◦ 向量数据库：向量数据库原理、功能、特点 -- Vector-DB 应用场景

◦ 大模型关系：向量数据库遇到大模型 – 大模型与 Vector-DB 应用场景

◦ 相似性搜索：K-Means 聚类 -- Faiss 算法 -- PQ 算法 -- IVF 算法 -- HNSW 算法

◦ 相似性度量：欧氏距离（L2） -- 内积（IP） -- 其他度量方式

◦ 通用性架构：通用 Vector-DB 架构 -- KDB 架构示例

◦ 对比与小结：业界向量数据库横向对比 -- Vector-DB 小结

https://chenzomi12.github.io/
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大模型系列 – 数据处理之向量数据库

https://chenzomi12.github.io/
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思考

1. 已经讨论 Vector-DB搜索算法，还没有讨论如何衡量向量相似性。相似性搜索

中，需要计算两向量间距离，根据距离来判断其相似度。

2. 如何计算向量在高维空间距离呢？三种常见相似度算法：欧几里德距离、余弦

相似度、点积相似度。

https://chenzomi12.github.io/
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1. 相似性度量
Similarity Metrics

https://chenzomi12.github.io/
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向量相似度

• 相似度度量：用于衡量向量间相似性。好的距离度量方法可以显著提高向量分类和聚类性能。

• 计算相似度，常用方法是计算两个向量之间的距离，两个向量间距离越近，则两个向量越相似。

https://chenzomi12.github.io/
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向量相似度

• 相似度度量：用于衡量向量间相似性。好的距离度量方法可以显著提高向量分类和聚类性能。

• 浮点 Embedding，通常使用欧氏距离和内积：

1. 欧氏距离（L2）：常用于计算机视觉领域（CV）。

2. 余弦（Cos）：常用于自然语言处理领域（NLP）。

3. 内积（IP）：常用于自然语言处理领域（NLP）。

https://chenzomi12.github.io/
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向量相似度

• 相似度度量：用于衡量向量间相似性。好的距离度量方法可以显著提高向量分类和聚类性能。

• 二元 Embedding，广泛使用度量标准：

1. 哈明距离：常用于自然语言处理领域（NLP）。

2. 杰卡德距离：常用于分子相似性搜索领域。

3. 塔尼莫托距离：常用于分子相似性搜索领域。

4. 超结构距离：常用于搜索分子的类似超结构。

5. 亚结构距离：常用于搜索分子的类似亚结构。

https://chenzomi12.github.io/
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Euclidean Distance 欧几里得距离

• 欧几里得距离指两向量 𝑨和 𝑩间距离，计算公式为：

• 其中， 𝑨和 𝑩表示两个比较的向量，𝑛表示向量维度。

𝑑 𝑨,𝑩 = '
!"#

$
𝐴! − 𝐵! %

https://chenzomi12.github.io/
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Euclidean Distance 欧几里得距离

• 欧几里得距离指两向量 𝑨和 𝑩间距离，计算公式为：

• 优点：反映向量绝对距离，适用于需要考虑向量长度相似性计算。

𝑑 𝑨,𝑩 = '
!"#

$
𝐴! − 𝐵! %

https://chenzomi12.github.io/
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Cosine Similarity 余弦相似度

• 两个向量间夹角余弦值，其计算公式为：

• 𝑨和 𝑩表示两个比较的向量

• 𝐀 和 𝐁 表示两个向量的模长

• ⋅表示向量点积

cos 𝜃 =
𝐀 2 𝐁
𝐀 𝐁

https://chenzomi12.github.io/
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Cosine Similarity 余弦相似度

• 两个向量间夹角余弦值，其计算公式为：

• 优点：对向量长度不敏感，关注向量方向，适用于高维向量相似性计算。

• 场景：e.g. 语义搜索和文档分类。

cos 𝜃 =
𝐀 2 𝐁
𝐀 𝐁

https://chenzomi12.github.io/
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Dot product Similarity 点积相似度

• 指两个向量之间点积值，其计算公式为：

• 𝑨和 𝑩表示两个比较的向量，𝑛表示向量维度。

𝐀 2 𝐁 ='
!"#

$
𝐴!𝐵!

https://chenzomi12.github.io/
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Dot product Similarity 点积相似度

• 指两个向量之间点积值，其计算公式为：

• 优点：它简单易懂，计算速度快，兼顾向量长度和方向。

• 场景：适用图像识别、语义搜索和文档分类等。

• 问题：对向量长度敏感，计算高维向量相似性时会丢失信息。

𝐀 2 𝐁 ='
!"#

$
𝐴!𝐵!

https://chenzomi12.github.io/
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2. 过滤

Filtering

https://chenzomi12.github.io/
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why Filtering ?

• 实际业务场景，不需整 Vector-DB 相似性搜索，而通过部分业务字段进行过滤 Filtering 再查询。

• 存储在 Vector-DB 向量还需包含元数据 Mate Data，e.g. User ID、Doc ID 等信息。

• 优点：搜索时，根据元数据来过滤搜索结果，减少向量检索范围。

https://chenzomi12.github.io/
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Indexing

• 进行相似性搜索前 or 后执行元数据过滤，Vector-DB 一般维护两个索引：

1. 向量索引 Vector Indexing

2. 元数据索引 Meta Indexing

• 缺点：会导致 Vector-DB 查询过程变慢。

https://chenzomi12.github.io/
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过滤方式

• Filtering 可以在向量搜索前 or 后执行，但每种方法都有其挑战：

1. Pre-filtering：向量搜索前进行 Meta-data过滤。可以减少搜索空间，但也可能导致系统忽略与 Meta-d

ata筛选标准不匹配的相关结果。

2. Post-filtering：向量搜索完后进行 Meta-data过滤。可以确保考虑所有相关结果，搜索完成后将不相

关结果进行筛选。

https://chenzomi12.github.io/
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过滤方式

• Pre-filtering：向量搜索前进行 Meta-data 过滤。可以减少搜索空间，但也可能导致系统忽略与

Meta-data 筛选标准不匹配的相关结果。

https://chenzomi12.github.io/
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过滤方式

• Post-filtering：向量搜索完后进行 Meta-data 过滤。可以确保考虑所有相关结果，搜索完成后

将不相关结果进行筛选。

https://chenzomi12.github.io/
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More…

• 为了优化过滤流程，Vector-DB 使用各种技术

1. e.g.利用索引算法处理 Meta-data或使用并行算法来加速过滤任务。

2. 平衡搜索性能和筛选精度，这对提供高效且相关查询结果至关重要。

https://chenzomi12.github.io/
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