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1. Аннотация 

В работе представлен подход к работе с пакетными процессами извлечения и 

загрузки для озер данных в облачной инфраструктуре. 

В работе дан обзор существующих подходов к извлечению и загрузки данных с 

использованием систем управления потоками работ. Обзор включает классификацию таких 

подходов, анализ их преимуществ, недостатков и общих черт. 

Описана программная архитектура системы извлечения и загрузки данных, 

реализующая предлагаемый подход. Архитектура разделена на функциональные 

компоненты, для каждого из которых выбран метод реализации, адаптированный к 

бессерверной парадигме и специфике облачной инфраструктуры. 

На основе описанной программной архитектуры реализован прототип на базе 

облачной платформы Amazon Web Services. Предложена методика оценки прототипа, 

основанная на степени утилизации облачных ресурсов и затратах на используемую 

облачную инфраструктуру. Дана оценку прототипу согласно предложенной методике. 

Предложенный подход не ограничивается Amazon Web Services как платформой для 

реализации: в заключении работы представлен список аналогов сервисов других 

популярных поставщиков облачных технологий (Google Cloud Platform, Microsoft Azure), 

что позволяет реализовать подход с использованием других облачных платформ. 
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2. Введение 

2.1. Интеграция данных 

Интеграция данных — это процесс объединения данных из разных источников в 

единое унифицированное представление. Процесс интеграции данных играет важную роль 

в решении аналитических задач и построении систем поддержки принятия решений, 

позволяя использовать данные из множества разнородных источниках для получения 

единого представления истории предприятия. 

Универсального подхода к интеграции данных не существует. Однако решения по 

интеграции данных обычно включают несколько общих элементов, в том числе сеть 

источников данных, главный сервер и клиенты, получающие доступ к данным с главного 

сервера. 

В типичном процессе интеграции данных клиент отправляет запрос к данным на 

главный сервер. Главный сервер затем получает необходимые данные из внутренних и 

внешних источников. Данные извлекаются из источников, а затем объединяются в единый 

связный набор данных. Результат возвращается клиенту для использования. 

Различают способы интеграции информации: виртуальный и материализованный 

подход к интеграции [1]. 

В случае виртуальной интеграции запрошенные данные располагаются в 

источниках. Пользователь задает запрос, сформулированный в терминах глобальной 

схемы. Этот запрос преобразуется в локальную схему информационной системы-

источника. Информация, полученная из источников, объединяется и передается 

пользователю в качестве результата. В таком случае в ответ на запрос всегда возвращается 

актуальная информация. 

Парадигма материализованной интеграции данных требует создания физического, 

интегрированного хранилища данных. Одним из наиболее широко используемых 

материализованных методов интеграции является хранилище данных. Хранилище данных 

представляет собой набор материализованных представлений операционных 

информационных источников организации. Хранилища данных служат основой для систем 

поддержки принятия решений руководством организации [2]. 

Для хранилища данных используются производительные сервера. Доступ, очистка, 

преобразование и загрузка данных в хранилища обеспечивается программным 

обеспечением, которое в комплексе называется системой извлечения, преобразования и 
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загрузки. В динамичной среде необходимо периодически запускать поставку и 

преобразование данных из источников (например, один раз в день или один раз в неделю), 

формируя тем самым историю предприятия [1]. 

Популярным подходом к решению задачи материализованной интеграции данных 

является использование озер данных. Существуют различные подходы к реализации 

процессов извлечения, преобразования и загрузки данных. Такие процессы обычно состоят 

из множества этапов, и потому естественным образом представляют в виде потока работ, 

выполнение которых отслеживаются системами управления потоками работ, или СУПР. 

Для снижения затрат на поддержание аналитической инфраструктуры предприятия могут 

использовать облачные решения, к специфике которых СУПР не адаптированы. В связи с 

этим высокую актуальность имеет адаптация СУПР к парадигме разработки облачных 

приложений и, в частности, к бессерверной парадигме. 

2.2. Процессы извлечения, преобразования и загрузки данных 

Поскольку хранилище данных является центральным хранилищем для решения 

задач отчетности и аналитики, извлечение данных из различных разнородных источников 

и загрузка их в целевое хранилище играет очень важную роль в создании 

оптимизированного хранилища. Существуют различные подходы, которые можно 

использовать для извлечения данных из нескольких разнородных систем-источников и 

загрузки этих данных в корпоративное хранилище данных [3]. Чаще всего используются 

подходы извлечения, преобразования и загрузки (Extract-Transform-Load, или ETL) и 

извлечения, загрузки и преобразования (Extract-Load-Transform, или ELT). Предложенные 

сокращения делают акцент на порядке, в котором обрабатываются данные из источника. 

Подход ETL к разработке хранилища данных является традиционным и широко 

принятым подходом. Данные извлекаются из источников данных (например, операционных 

баз данных предприятия) с использованием инструментов извлечения данных по любому 

доступному каналу данных. Затем данные преобразуются с использованием ряда процедур 

преобразования, зависящих от предметной области и пользовательских требований. 

Процесс преобразования в значительной степени определяется форматом данных, 

загружаемых в хранилище данных. Проверка качества и целостности данных выполняется 

как часть процесса преобразования, и в процесс могут быть встроены корректирующие 

действия. Преобразования и проверка целостности выполняются в области подготовки 

данных. Наконец, когда данные преобразованы к целевому формату, они загружаются в 

хранилище данных, готовое для предоставления данных пользователям [4]. 
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Хоть затраты на хранение данных всегда были важным фактором, они становятся 

дешевле со временем, и как результат, анализ может быть проведен более большую сумму 

данных с меньшим количеством инвестиций. И в меняющихся обстоятельствах прежний 

(но надежный) ETL подход не может быть легко адаптирован для удовлетворения всех 

потребностей предприятия, которые включают в себя работу с большими данными. 

Основным недостатком ETL является то, что данные должны быть сначала 

преобразованы, а затем загружены. Это означает, что на этапе трансформации массовые 

объемы потенциально ценных данных выбрасываются. Тем не менее, чтобы устранить 

недостатки ETL, можно использовать новейшие технологии хранения. ELT становится 

подходом, который решает эти проблемы. 

Подход ELT к реализации хранилища, на первый взгляд, похож на ETL, но 

отличается рядом существенных особенностей. Основная идея подхода ELT состоит в том, 

чтобы выполнить процесс загрузки сразу после процесса извлечения и применить 

преобразование только после получения сохраненных данных. 

Данные извлекаются из источников данных в промежуточную базу данных. В 

области подготовки могут так же, как и в ETL, применяться проверки целостности и бизнес-

правил, а также могут быть сделаны соответствующие исправления. Исходные данные 

затем загружаются в хранилище. По сути, создается проверенная и очищенная автономная 

копия исходных данных. Попав в хранилище, данные преобразуются в целевой формат. 

Процесс извлечения и загрузки может быть изолирован от процесса преобразования [4]. 

ELT, по сравнению с ETL, имеет следующие преимущества [5]: 

• гибкость при добавлении новых источников данных (извлечение и загрузка); 

• агрегация может применяться несколько раз к одним и тем же 

необработанным данным (преобразование); 

• процесс преобразования может быть запущен повторно, даже на старых 

данных; 

• ускорение процесса внедрения. 

Согласно обзору работ, существует несколько требований к системам извлечения и 

загрузки: 

• поддержка источников разнородных данных; 
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• непротиворечивость, что означает, что процесс поставки данных не должен 

привести к нарушению целостности данных в целевом хранилище, которое 

перестанет представлять фактическое состояние источника данных; 

• следует учитывать перегрузку источника данных: должны предоставляться 

функции, позволяющие обработать ситуацию недоступности источника 

данных. 

2.3. Озеро данных 

Промежуточным звеном между источниками и хранилищем данных может стать 

озеро данных. Данные в хранилище могут поступать именно из озер данных. Озеро данных 

представляет собой подход, который предполагает использование массивно 

масштабируемой инфраструктуры, которая хранит огромные объемы данных с 

минимальным преобразованием по сравнению с источниками данных. Озеро данных 

обычно заполняется с использованием подхода извлечения и загрузки без преобразования 

(Extract-Load, или EL) или загрузки с последующим преобразованием, или ELT. 

Преобразование данных впоследствии выполняется только при миграции из озера данных 

в хранилище данных. 

Современные корпоративные аналитические решения часто реализуют гибридные 

архитектуры инфраструктуры данных, объединяя хранилище данных с озером данных. Под 

озером данных понимается масштабируемое хранилище, в котором хранится огромное 

количество необработанных данных в формате источника до тех пор, пока оно не 

потребуется для задач аналитики или принятия решений. Также в состав озера данных 

входят системы обработки (ядро), которые могут хранить данные без ущерба для структуры 

данных. Озера данных, как правило, реализуются для обработки больших и быстро 

увеличивающихся объемов неструктурированных и полуструктурированных данных (в 

отличии от хранилищ данных, которые работают со структурированными данными), 

которые затем используются для формирования выводов и принятия решений [6]. 

Гибридные решения предпочтительнее изолированных хранилищ данных из-за 

гибкости в контексте неоднородности хранимых данных [7] и затрат на оборудование [8]. 

Платформа данных на основе озера данных может быть усовершенствована для поддержки 

аналитических потребностей предприятия. Об аналитических сценариях работы с озерами 

данных написано множество работ [9], и эта тема выходит за рамки данной работы. В этой 

работе акцент сделан на проектировании надежной инфраструктуры извлечения и загрузки 

данных. 
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2.4. Системы управления потоками работ 

И ETL, и ELT процессы естественным образом представляются в виде потока работ. 

Поэтому система управления потоками работ, или СУПР, часто является частью 

инфраструктуры корпоративных хранилищ данных. 

Приложения ETL/ELT обычно моделируются как потоки работ, состоящие из задач, 

элементов данных, управляющих последовательностей и зависимостей данных. СУПР 

отвечают за управление и выполнение этих рабочих процессов. Архитектура СУПР состоит 

из трех основных частей: пользовательский интерфейс, ядро и плагины [10]. Плагины 

отвечают за взаимодействие с различными ресурсами, которые предоставляет СУПР, а ядро 

отвечает за планирование рабочего процесса. 

2.5. Облачная инфраструктура 

Управление большими данными требует использования распределенных 

вычислительных средств и средств хранения. Эти ресурсы часто ограничены и 

распределяются между многими конкурирующими пользователями. Поэтому важный 

аспект проектирования современных корпоративных решений — использование 

публичной облачной инфраструктуры, которые могут значительно сократить расходы на 

техническую поддержку. 

Основным преимуществом перехода на облака является масштабируемость 

приложений. Масштабируемость облачных ресурсов позволяет в режиме реального 

времени предоставлять ресурсы для удовлетворения требований приложений во время 

выполнения или перед выполнением. Гибкий характер облаков способствует изменению 

количества и характеристик ресурсов во время выполнения, что позволяет динамически 

увеличивать их, когда существует большая потребность в дополнительных ресурсах, и 

уменьшать, когда потребность в них мала. Общедоступные облачные сервисы 

предоставляют разработчикам простые в использовании решения для инфраструктуры и 

платформы как услуги, которые требуют минимальных усилий для поддержки [11]. 

Однако для эффективного использования облачного ресурса приложение должно 

соответствовать принципам проектирования облачных приложений. Это означает, что 

приложение должно быть разработано в соответствии с шаблонами, которые 

использовались во многих успешных облачных приложениях [12]. 
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2.6. Бессерверная парадигма 

Максимальное использование преимуществ облачной инфраструктуры может быть 

достигнуто путем следования бессерверной парадигме. Бессерверные вычисления [13] — 

это термин, введенный для описания модели программирования и архитектуры, где 

небольшие фрагменты кода выполняются в облаке без какого-либо контроля над 

ресурсами, на которых выполняется код. Это ни в коем случае не означает, что серверов 

нет, просто разработчик должен оставить большинство эксплуатационных задач, таких как 

предоставление ресурсов, мониторинг, обслуживание, масштабируемость и 

отказоустойчивость, поставщику облачных услуг. В рамках этого подхода ресурсы 

развертываются только во время фактического выполнения кода и отключаются по 

окончании выполнения, что значительно снижает затраты на инфраструктуру. 

Бессерверная среда выполнения распределяет ресурсы по мере поступления 

событий, избегая необходимости в дорогостоящих предварительно выделенных 

аппаратных средствах. Разработчику предоставляется упрощенная модель 

программирования для создания облачных приложений, абстрагирующая большинство, 

если не все, проблемы поддержки инфраструктуры [14]. 

Краткое определение термина «бессерверный» затруднительно, так как определение 

будет совпадать с другими терминами, такими как платформа как услуга (Platform-as-a-

Service) и программное обеспечение как услуга (Software-as-a-Service). Один из способов 

пояснить факт «отсутствия серверов» — это рассмотреть различные уровни контроля 

разработчика над облачной инфраструктурой. 

Модель инфраструктура как услуга (Infrastructure-as-a-Service) — это модель, в 

которой разработчик в наибольшей степени контролирует как код приложения, так и 

операционную инфраструктуру в облаке. Здесь разработчик отвечает за предоставление 

оборудования или виртуальных машин и может настроить каждый аспект развертывания и 

выполнения приложения. Противоположный подход — это модели PaaS и SaaS, в рамках 

которых разработчик не знает ни о какой инфраструктуре и, следовательно, больше не 

имеет контроля над инфраструктурой. Вместо этого разработчик имеет доступ к 

предварительно укомплектованным компонентам или готовым приложениям. 

Разработчику разрешено размещать собственный код, но этот код может быть тесно связан 

с платформой. 

В рамках бессерверной парадигмы разработчик имеет контроль над кодом, который 

он развертывает в облаке, однако этот код должен быть написан в форме функции, не 
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хранящей состояние. При этом разработчик не беспокоится об эксплуатационных аспектах 

развертывания и обслуживания этого кода и ожидает, что он будет отказоустойчивым и 

автоматически масштабируемым. В частности, код может вовсе перестать выполняться, 

когда код функции не используется. Тогда для пользователя это не влечет никаких затрат. 

В то время как бессерверная парадигма позволяет компаниям буквально не тратить 

время на какие-либо инфраструктурные операции и оказывает положительный 

экономический эффект, этот подход требует некоторых архитектурных усилий, в том числе 

для таких платформ, как СУПР [15], предназначенных для ELT процессов. 

2.7. Бессерверная парадигма и системы управления потоками работ 

Утверждается, что бессерверная парадигма применима и для СУПР. Традиционно 

эти системы имеют два типа узлов: узел управления и рабочие узлы. Рабочие узлы могут 

быть запущены в бессерверном режиме, будучи развернуты в момент появления задачи к 

выполнению. Узел управления же непрерывно добавляет задачи в расписание для 

выполнения и отслеживает зависимости. Поэтому узел управления СУПР в общем случае 

должен постоянно работать для поддержки гибкости в потоке работ. Но корпоративный 

вариант реализации EL процессов не требует такой гибкости и зависимостей. Таким 

образом, узел управления может быть развернут в начале процедуры EL только для 

заполнения очереди задач, а затем отключен, пока рабочие узлы выполняют задачи. 

Запуск ресурсов только во время их фактического использования вместо 

непрерывной работы приводит к снижению затрат на облачную инфраструктуру. 

Бессерверный подход позволяет оплачивать только фактическое время работы ресурсов, 

которое в описанном случае использования меньше, чем непрерывная работа узла 

управления. 

Согласно обзору аналитической экосистемы больших данных [16], современные 

решения ELT и ETL часто основаны на архитектурах массивно параллельной обработки и 

тесно связаны с аппаратным обеспечением, на котором они основаны. Полностью 

бессерверные EL решения отсутствуют. 

Другой важный аспект заключается в том, что процедуры обработки корпоративных 

данных обычно реализуются в форме пакетных процессов ELT или ETL, которые 

выполняются в течение сжатого периода времени [17]. Это позволяет нам сузить класс 

целевых систем, чтобы они отвечали задачам процессов пакетной поставки данных, 

укладывающейся в ограниченное время. 
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Бессерверные реализации EL-систем имеют следующие преимущества [18]: 

• более простое управление инфраструктурой, в том числе мониторинг 

работоспособности рабочих узлов; 

• более высокая утилизация ресурсов, в том числе модель оплаты по факту 

использования; 

• высокую масштабируемость решения: бессерверные платформы позволяют 

пользоваться преимуществами автоматического масштабирования. 

Таким образом, адаптация СУПР к бессерверной парадигме является актуальной 

задачей в сфере проектирования процессов извлечения и загрузки данных в облачной 

инфраструктуре. 
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3. Постановка задачи 

3.1. Цель 

Целью работы является разработка и программная реализация подхода к 

проектированию пакетных процессов извлечения и загрузки для озер данных в облачной 

инфраструктуре. 

3.2. Задачи 

Для достижения цели необходимо решить следующие задачи: 

• провести обзор родственных работ, включающий: 

o классификацию подходов к извлечению и загрузке данных с 

использованием систем управления потоками работ; 

o анализ преимуществ, недостатков и общих черт рассмотренных 

подходов; 

• разработать бессерверный подход к реализации процессов пакетных 

извлечения и загрузки в облачной инфраструктуре для озер данных, и в том 

числе: 

o разработать и описать программную архитектуру системы извлечения 

и загрузки данных; 

o разделить архитектуру на функциональные компоненты; 

o провести обзор методов, реализующих выделенные архитектурные 

компоненты, и адаптировать их к бессерверной парадигме; 

• разработать прототип, реализующий предлагаемый подход; 

• оценить прототип по степени утилизации облачных ресурсов и затрат на 

используемую облачную инфраструктуру. 
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4. Обзор существующих решений 

4.1. Подходы к извлечению, загрузке и преобразованию данных 

Существует множество решений и подходов, связанных с EL. Их изучение позволяет 

нам выделить основные особенности этапов извлечения и загрузки. 

ELTA [19] — подход, объединяющий извлечение, загрузку, преобразование и 

анализ. Авторы определяют термин ELTA следующим образом: шаг E (Extract, извлечение) 

извлекает данные из разнородных источников в разнородных форматах (данные 

транзакций, данные, сгенерированные вычислительной системой и т.д.); шаг L (Load, 

загрузка) сохраняет данные в систему хранения; на шаге T (Transform, преобразование) 

данные преобразуются из формата источника к формате, соответствующему потребностям 

системы поддержки принятия решений; эта A (Analysis, анализ) позволяет пользователям 

эффективно использовать предварительно обработанные данные для понимания поведения 

предприятия посредством анализа. 

Процесс извлечения и загрузки в подходе ELTA основан на информации, как 

предложено в [20], и пользователи могут извлекать всю необходимую информацию из 

разнородных источников данных и загружать ее в большое хранилище данных. Этот шаг 

должен быть реализован пользователями. 

Другой подход предложен в [21] и называется E-Hub. Он противопоставляется 

подходу, описываемому поставщиками услуг, которые подразделяются на поставщиков 

услуг предприятия (Business Service Providers, BSP) и поставщиков услуг приложений 

(Application Service Providers, ASP). ASP могут обеспечить быстрый и недорогой доступ к 

ИТ-инфраструктуре и опыту работы с операционной инфраструктурой, но они редко 

отвечают требованиям бизнес-процессов или обмена данными внутри компании. BSP 

решают проблемы бизнес-процессов и предлагают возможность передать все бизнес-

функции на аутсорсинг. E-Hubs — это подход, вводящий нейтральных посредников, 

которые фокусируются на конкретных отраслевых вертикалях или конкретных бизнес-

процессах, которые обеспечивают среду обмена и связи с внешними покупателями и 

поставщиками. 

В качестве реализация E-Hub приводится Oracle Data Integrator. Центральным 

компонентом архитектуры является хранилище. Здесь хранится информация о 

конфигурации ИТ-инфраструктуры, метаданные для всех приложений, проекты, сценарии 

и журналы выполнения. Хранилища могут быть установлены в транзакционной 
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реляционной базе данных. Хранилище также содержит информацию об инфраструктуре 

Oracle Data Integrator, определенной администраторами. 

Oracle Data Integrator удовлетворяет требованиям ориентированности на данные, 

управления событиями и ориентированности на бизнес-процессы. Решение полностью 

адаптировано как под пакетную поставку данных, так и под непрерывную, однако не 

поставляется в формате облачного приложения. 

Другое решение представлено в [3] и основано на инструментах Teradata и 

Informatica PowerCenter. Более ранние версии Informatica PowerCenter могли выполнять 

только задачи ETL. В связи с еще большим расширением использования подхода ELT 

компания Informatica Corp также представила обработку ELT (называемую Push Down 

Optimization) в инструменте PowerCenter. Служба интеграции PowerCenter формулирует 

логику преобразования в терминах SQL и отправляет запросы SQL в базу данных. База 

данных Teradata выполняет запросы SQL для обработки логики сопоставления. Служба 

интеграции, в свою очередь, обрабатывает логику сопоставления, которую не может 

отправить в базу данных. 

[22] описывает подход ETL для поставки данных практически в режиме реального 

времени с акцентом на каждом этапе, включая извлечение. Процесс извлечения включает 

профилирование размерных атрибутов данных из отдельных баз данных, сбор данных 

изменений и получение данных из источника. Потоковые данные, такие как трафик в сети, 

потоки кликов и датчики, быстро и постоянно меняются. Это ставит под сомнение способ 

сбора данных изменений для их постоянного обновления и загрузки без перегрузки и 

нарушения нормального режима работы. 

Общий обзор связанных подходов приводит нас к нескольким проблемам 

извлечения-загрузки: возможная перегрузка источника данных, неоднородность 

источников данных и требуемая согласованность данных в аналитической системе. 

4.2. Системы управления потоками работ 

Системы управления потоками работ — это класс систем, которые занимаются 

определением, управлением и выполнением рабочих процессов в графе зависимостей, 

которые являются хорошим представлением процессов ETL. Поток работ моделирует 

процесс, состоящий из ряда атомарных этапов, что упрощает управление приложениями 

[23]. Модель (также называемая спецификацией) определяет задачи и структуру потока 

работ. Графическое моделирование позволяет описать произвольный поток работ через 

несколько основных графических элементов. 
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Некоторые из популярных СУПР для научных приложений включают DAGMan 

(Directed Acyclic Graph MANager) [24] [25], Pegasus [26], Kepler [27], and Taverna workbench 

[28]. DAGMan — это движок для СУПР Pegasus. Pegasus использует DAGMan для запуска 

исполняемого потока работ. Kepler обеспечивает поддержку потока работ на основе веб-

сервисов. В нем используется подход к проектированию, ориентированный на модель 

акторов, для составления и выполнения потоков работ. Акторами являются 

вычислительные компоненты, связанные друг с другом. Граф связей формирует поток 

работ. Рабочая среда Taverna позволяет автоматизировать экспериментальные методы 

путем интеграции различных потоком работ, в том числе с использованием веб-служб на 

основе WSDL. 

Парадигма потока работ для компоновки приложений в вычислительных сетках 

имеет несколько преимуществ, таких как [29]: 

• возможность создания динамических приложений и управления 

распределенными ресурсами; 

• развитие сотрудничества внутри частей предприятия; 

• совместная утилизация ресурсов для увеличения пропускной способности 

снижения стоимости выполнения; 

• объединение нескольких административных областей применения для 

реализации конкретных задач; 

• интеграция нескольких команд, участвующих в управлении различными 

частями экспериментального потока работ. 

Ученые из различных областей, таких как физика высоких энергий и астрономия, 

разрабатывают крупномасштабные приложения в форме потоков работ, объединяющих 

задачи с разным приоритетом, например, Montage [30] and LIGO [31]. Такие научные 

потоки работ часто разрастаются по количеству задач, количеству и размерах входных и 

выходных данных, а также усложняются из-за ограничений приоритета между разными 

задачами. Как правило, ученые используют СУПР, такую как упомянутые выше Pegasus и 

Kepler, чтобы управлять выполнением потока работ. Это требует от ученых развертывания 

и настройки кластеров в качестве целевой среды выполнения, где наименьшей единицей 

вычислительного ресурса является либо физический сервер, либо виртуальная машина. 

Поскольку размер потока работ растет, настройка и конфигурация масштабного кластера 

часто становится сложной задачей, особенно для исследователей вне поля 

высокопроизводительных вычислений (HPC). Кроме того, часто наблюдается серьезная 
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недоутилизация ресурсов в крупномасштабных кластерах, в первую очередь из-за сложных 

связей в приоритетах между различными задачами в потоке работ. 

Именно эту задачу решают бессерверные СУПР. 

Например, DEWE v3 предназначен для решения проблем выполнения 

крупномасштабных научных процессов и недоутилизации ресурсов. В его основе лежит 

новый гибридный подход: объединения бессерверной платформы Function-as-a-Service, или 

FaaS, и выделенных / локальных кластеров. Таким образом учитывается структура 

потребления ресурсов на разных этапах выполнения потока работ [32]. 

DEWE v3 работает на сервере, который назван узлом управления. Система 

управления рабочим потоком считывает определение потока работ (из файла dag.xml) из 

хранилища объектов, анализирует определение потока и сохраняет информацию о 

зависимостях между задачами в структуру данных. Если у задачи нет невыполненных 

зависимостей и конфликтов приоритета, задача может быть запущена и опубликована в 

очереди заданий, из которой оно будет отобрано обработчиком для выполнения. 

В DEWE v3 присутствуют два типа обработчиков задач: функция как услуга (FaaS) 

и кластерные обработчики. Среда выполнения FaaS обычно имеет максимальный предел 

продолжительности выполнения для каждого вызова. В DEWE v3 набор задач, 

выполняющихся долго, определяется в файле long.xml для потока работ. Время выполнения 

конкретной задачи может быть оценено на основе тестирования модуля или предыдущего 

опыта или получено на основе временной и пространственной сложности алгоритма. Если 

ожидается, что задание завершит выполнение в пределах максимальной 

продолжительности выполнения FaaS, оно будет опубликовано в общей очереди задач, в 

противном случае оно будет опубликовано в очереди длительных задач. 

DEWE v3 успешно использует преимущества бессерверной парадигмы для 

выполнения задач из потока работ, однако управляющий сервер все еще требует 

непрерывного выполнения, что снижает эффективность DEWE v3 в рассматриваемом в 

работе сценарии. 
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5. Подход к реализации процессов пакетных извлечения и загрузки 

5.1. Область применения 

Предложенный подход нацелен на то, чтобы отвечать требованиям корпоративных 

сценариев поставки данных, которые характеризуются следующими свойствами: 

• процесс извлечения и загрузки запускается по расписанию;  

• время выполнения одного запуска меньше интервала между 

последовательными выполнениями. 

5.2. Программная архитектура 

Далее описывается настраиваемая архитектура, которая реализует пакетные 

процессы EL в облачной инфраструктуре. Система извлекает данные из внешних 

источников данных и сохраняет их в озере данных. 

Общая архитектура со всеми связями между компонентами представлена на Рис. 1. 

 

Рис. 1 Архитектурная схема 

5.3. Жизненный цикл задачи 

Атомарным исполнительным блоком в системе является задача. Описание задачи 

представляет одну атомарную часть данных. Система управления процессом EL оперирует 

задачами. 

Жизненный цикл задачи начинается с момента ее создания компонентом «Создатель 

задач», который представлен в виде светло-голубого значка. Создатель задач считывает 

файл конфигурации, предоставленный пользователем. Файл конфигурации содержит 

Зона хранения данных 

Зона постоянного 

хранения 

Дедупликатор и 

разделитель данных 

Ограничитель 
запросов 

Источники 

Очередь задач 

Создатель 

задач 

Зона временного 

хранения 

Исполнитель 

задач 

Хранилище учетных данных 

Конфи-

гурация 



 19 

описание процесса извлечения и загрузки данных, в том числе: список систем-источников, 

связанных с ними учетных данных, диапазона дат, за который в источнике запрашиваются 

данные, целевого расположения полученных данных в зонах временного и постоянного 

хранения и прочих, требуемых реализацией, параметров. 

Согласно файлу конфигурации, создатель задач запрашивает учетные данные из 

хранилища учетных данных и отправляет запросы в исходную систему для заполнения 

очереди задач описанием задач. Пунктирные стрелки представляют поток запросов свойств 

задач. Источники представлены темно-зеленым значком: эти внешние источники содержат 

данные, а также метаданные, преобразованные в свойства задач. Пунктирные зеленые 

стрелки представляют ответы на запросы учетных данных от исполняющих компонентов: 

они переходят из хранилища учетных данных в исполняющие компоненты, которые 

непосредственно обращаются к источникам данных. Формат учетных данных зависит от 

источника данных и может представлять собой, например, ключ авторизации, имя 

пользователя и/или пароль. 

Описание задачи включает в себя параметры запроса, который необходимо сделать 

к источнику для извлечения описываемой задачи порции данных. Это может быть, 

например, диапазон дат, ограничивающих статистический показатель, запрашиваемую из 

источника данных, измерения, по которым требуется разбить параметры в случае 

агрегированной статистики, номер страницы в случае разбитых на страницы данных. 

Задача «протекает» через все исполняемые компоненты в порядке, указанном 

жирными белыми стрелками. Таким образом, после заполнения очереди задач создатель 

задач завершает работу, и компонент «Исполнитель задач» (желтый значок) начинает 

выполнять задачи, отправляя запросы в исходные системы и сохраняя полученные данные 

в хранилище. Сплошные тонкие стрелки представляют поток данных задач. Цвета тонких 

стрелок соответствуют исполняющим компонентам, которым они соответствуют. Темно-

оранжевые значки обозначают различные местоположения данных в хранилище данных, 

предназначенные для различных целей хранения. Исполнитель задач сохраняет 

загруженные данные во временную зону хранения данных. 

Создатель и исполнитель задач должны отправлять запросы в исходную систему с 

учетом ограничений скорости исходной системы. Это может быть достигнуто путем 

регулирования запросов с использованием локальных ограничителей: это означает, что 

компоненты должны избегать нарушения ограничений скорости источников. В случае 

нарушения ограничений скорости исходная система может запретить запрашивающей 

стороне получать данные на длительный период, что приведет к увеличению времени 
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выполнения потока работ и увеличит затраты на облачную инфраструктуру, пока система 

будет простаивать. 

Задача исполнителя хранит данные во временной зоне. Когда все задачи выполнены, 

исполнитель задач прекращает свою работу, и разделитель данных задач и дедупликатор 

начинают объединять данные из целевой зоны в постоянное хранилище данных. Разделение 

(партиционирование) и дедупликация основаны на метаданных, которые хранятся в 

очереди задач. Предполагается, что задачи имеют несколько идентификаторов, которые 

идентифицируют их в очереди задач для получения описания задачи. 

Компоненты «Создатель задач» и «Исполнитель задач» являются бессерверными, 

поэтому для обеспечения отказоустойчивости необходимо хранить все данные о состоянии 

выполнения во внешнем хранилище. 

Предполагается, что проектируемый EL процесс является частью независимой 

родительской СУПР, и процедура EL может быть перезапущена полностью родительской 

СУПР в случае любого сбоя. Однако это может вызвать большую избыточность в общем 

количестве запросов к исходным системам. Поэтому предпочтительной является 

реализация более гранулированного внутреннего механизма обеспечения 

отказоустойчивости. 

Согласно [33] СУПР можно разделить на три функциональные части: сборку, 

контроль выполнения и взаимодействие во время выполнения. В процессе сборки потоки 

работ определяются и моделируются. Функция контроля выполнения отвечает за 

выполнение процесса, а взаимодействия времени выполнения предоставляют интерфейсы 

для пользователя и приложений. По описанию функций компонент создателя задач 

предлагаемой архитектуры соответствует этапу сборки, а исполнитель задач — этапу 

контроля выполнения. 

Контроль выполнения имеет два аспекта: постоянное хранение и навигация по 

процессам. Постоянное хранилище позволяет системе восстанавливаться после сбоев без 

потери данных, а также предоставляет средства для ведения контрольного журнала 

выполнения процессов. 

Здесь мы можем применить принципы разработки DAGMan [34]. Одним из 

принципов является отсутствие постоянного состояния исполнителя задач: его состояние 

во время выполнения должно быть построено полностью из входных данных. Бессерверная 

среда выполнения является эфемерной и сворачивается как после успешного выполнения, 

так и после сбоев, и поэтому очередь задач становится постоянным хранилищем для этапа 
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контроля выполнения. Для обеспечения отказоустойчивости очередь задач должна 

содержать исчерпывающие данные о состоянии выполнения задачи, тогда как процесс 

выполнения задач становится ответственным за правильную обработку статуса и 

обновления. 

Следуя принципам DAGMan и архитектурному дизайну, мы получаем следующую 

схему жизненного цикла задачи. Задача инициируется со статусом «в ожидании». Когда 

очередь задач заполняется компонентом создателя задач, все задачи помечаются как 

«ожидающие выполнения». Затем создатель задач отключается и все базовые ресурсы 

уничтожаются. Определения задач сохраняются в очереди задач. 

В качестве следующего шага запускается управляющий компонент выполнения 

задач, «Исполнитель задач» на схеме. Он может запускать несколько исполнителей 

параллельно, чтобы увеличить пропускную способность системы. Код исполнителя 

реализует логику жизненного цикла задачи, которая выражается в следующем псевдокоде: 

Алгоритм. Реализация жизненного цикла задачи в исполнители задач — 

runTasks(tasksStorage, workersService, currentWorker, concurrencyLimit, tasksDataStorage, 

taskResetLimit) 

Аргументы: 

• tasksStorage — обертка для работы с очередью задач, 

• workersService — обертка для опрашивания состояния исполнителей, 

• currentWorker — текущий исполнитель, 

• concurrencyLimit — максимальное число одновременно выполняемых одним 

исполнителем задач, 

• tasksDataStorage — обертка для зоны временного хранения данных, 

• taskResetLimit — лимит на количество переключений задачи из статуса 

«выполняющейся» в статус «ожидает исполнения» (в случае сбоев исполнителя) 

Результат: задачи, ожидавшие выполнения, выполнены, информация о статусах 

выполнения записана в очередь задач. 

WHILE tasksStorage.hasTasks(status IS "pending" OR status IS "running") DO 

    runningTasks := tasksStorage.getTasks(status IS "running") 

    activeWorkers := workersService.getWorkers(active IS TRUE) 

    FOR EACH runningTask IN runningTasks DO 

        IF runningTask.worker NOT IN activeWorkers: 

            IF runningTask.resetCounter < taskResetLimit THEN 

                runningTask.status := "pending" 

                runningTask.resetCounter := runningTask.resetCounter + 1 

            ELSE 
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                runningTask.status := "exhausted" 

            ENDIF 

        ENDIF 

    ENDFOR 

     

    allPendingTasks := tasksStorage.getTasks(status IS "pending") 

    FOR EACH pendingTask IN pendingTasks DO 

        tasksStorage.beginTransaction() 

        IF pendingTask.status IS "pending" THEN 

            pendingTask.status := "running" 

            pendingTask.worker := currentWorker 

        ENDIF 

        tasksStorage.endTransaction() 

        currentWorkerTasks := tasksStorage.getTasks(worker IS currentWorker) 

        IF currentWorkerTasks.count() == concurrencyLimit THEN 

            BREAK 

        ENDIF 

    ENDFOR 

     

    currentWorkerTasks := tasksStorage.getTasks(worker IS currentWorker) 

    FOR EACH task IN currentWorkerTasks DO 

        TRY 

            taskData := downloadTaskData(task) 

            tasksDataStorage.storeTaskData(task, taskData) 

            task.status := "completed" 

        EXCEPT error 

            task.status := "failed" 

    ENDFOR 

ENDWHILE 

Каждый исполнитель выбирает задачи из очереди задач, помечая их как 

«выполняющиеся» и присваивая свойству идентификатора обработчика принятых задач 

свой собственный идентификатор. Исполнитель, выполняющий код, считается активным. 

Исполнитель может начать выполнение только тех задач, которые в момент опроса очереди 

имеют статус «ожидающий» или «выполняется», но с неактивным исполнителем (это 

означает, что исполнитель прервался из-за ошибки и не смог восстановиться). 

Чтобы избежать бесконечного выполнения задач, которые постоянно вызывают 

сбои исполнителей, у каждой задачи может быть счетчик, который хранит число раз, когда 

она была сброшена из состояния выполнения неактивного исполнителя. Счетчик должен 

иметь предел: если задачи сбрасываются большее количество раз, чем разрешено, задача 

помечается как «исчерпанная». Такие задачи требуют ручной обработки инцидентов. 

В успешном сценарии, как только исполнитель загружает данные задачи из 

исходной системы и загружает их во временную зону хранения, он помечает задачу как 

«выполненную». Если запрос к источнику данных был неудачным, то задача помечается 

как «не выполненная». Как только все задачи выполнены, не выполнены или исчерпаны, 

исполнитель задач останавливается. 
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За этапом выполнения задач следует разделение данных и дедупликация. Цель этапа 

состоит в том, чтобы перенести данные из временной зоны в зону постоянного хранения. 

Требуется, чтобы вновь полученные данные были разделены в соответствии с целевой 

схемой разделения. 

Надлежащее разделение данных имеет решающее значение для современных 

механизмов выполнения запросов к данным, поскольку они во многом полагаются на 

пропуск данных как перспективный метод для уменьшения объема сканируемых данных 

[35]. Пропуск данных реализуется на основе метаданных для каждого блока кортежей. 

Таким образом, движок выполнения запросов может пропустить блок данных, если 

метаданные указывают, что блок не содержит релевантных данных. 

Эффективность метода пропуска данных, однако, зависит от того, насколько хорошо 

схема разбиения данных соответствует фильтрам запроса. Поскольку хранилище задач 

хранит определения задач, эти данные могут эффективно использоваться для определения, 

к какому разделу относятся новые загруженные данные. 

Методы разделения данных зависят от целевого способа использования. В качестве 

примера наиболее распространенной методики прототип реализует разбиение на основе 

даты как измерения [36]. Этот подход может быть успешно применен к предложенной 

архитектуре, если источник данных поддерживает дату в качестве параметра запроса. А это, 

в свою очередь, распространенный случай для корпоративных источников данных. В 

частности, метод разделения данных по дате реализован в прототипе, как описано в разделе 

6.9. 

Другой важной проблемой при переносе данных в постоянное хранилище является 

дедупликация. Существует несколько методов дедупликации, и выбор должен зависеть от 

области приложения. Старые данные могут быть версионированы или перезаписаны 

извлеченными. 

Дедупликация — это хорошо известный метод оптимизации емкости хранилища 

[37]. Дедупликация распространена в области хранилищ данных. Дедупликация данных 

может выполняться либо на основе самих данных с использованием методов хеширования 

или дельта-кодирования, либо на основе метаданных. 

Поскольку очередь задач содержит определения задач, их можно рассматривать как 

метаданные и использовать для дедупликации данных следующим образом: если 

метаданные задач описывают ту же часть данных, вновь полученные данные могут 

заменить старую версию. Сходство представленных данных может быть проверено с 
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использованием одного из методов разрешения сущностей [38]. В прототипе используется 

подход, основанный на метаданных с точным сопоставлением атрибутов определений 

задач, как описано в разделе 6.9. 

Однако, в случае если постоянное хранилище данных находится в озере данных, 

можно сохранить несколько версий одних и тех же данных, чтобы предоставить отчет по 

изменению данных в динамике, поскольку при использовании озера данных хранилище 

считается достаточно дешевым. Таким образом, задачи представляющие разные версии 

одной и той же части данных, могут храниться вместе и помечаться по-разному. 

Предлагаемая архитектура не ограничивает реализацию строго для использования 

единственного подхода. 
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6. Реализация 

6.1. Структура проекта 

Проект реализован на языке программирования Python. Иерархия модулей в нем 

имеет следующий вид: 

• elt — директория с кодом компонентов поставки. 

o elt/_tasks/executors/_abc.py — интерфейсы для работы с источниками.  

o elt/_tasks/managers.py — высокоуровневые модули для осуществления 

логики поставки и низкоуровневые классы-обертки для работы с 

конкретными сервисами AWS. 

o elt/_tasks/executors — реализации интерфейсов для конкретных 

источников. 

o elt/stg и elt/raw — точки входа для работы поставки. Функции в них 

вызывают модули из elt/_tasks/managers.py, которые реализуют логику 

поставки. 

• lib — утилитарные модули, несущие вспомогательную функцию. 

• maintenance — конфигурационные файлы для работы поставки и сервисов 

AWS. 

6.2. Архитектура программной реализации 

В решении представлены несколько сущностей на разных уровнях абстракции: 

• Интерфейсы для работы с источниками: 

o TasksBuilder — реализации этого интерфейса работают с конкретными 

источниками данных. Они получают на вход файл конфигурации, в 

соответствии с которым опрашивают источники на предмет 

метаданных и, собственно, формируют задачи. 

Результат их работы — набор объектов типа TaskInfo, эти объекты 

описывают информацию по задаче: уникальный идентификатор, имя 

источника (source_name) и параметры выполнения (execution_params), 

то есть по сути параметры запроса, который надо отправить источнику 

данных, чтобы получить сами данные для этой задачи. 

o TaskExecutor — непосредственный исполнитель сформированных 

задач. Получает TaskInfo, делает запрос к источнику и сохраняет 

данные в зоне временного хранения. Он делегирует эти задачи двум 
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вспомогательным классам — TaskLoader и TaskSaver, но по факту в 

рамках подхода TaskExecutor используется как единое целое. 

o TasksDataS3Partitioner отвечает за перемещение данных в зону 

долговременного хранения. Привязан к источнику, т.к. для 

правильного размещения данных требует специфичной для 

конкретного источники логики обработки метаданных. 

• Модули-менеджеры. Реализуют логику поставки. Пользуются услугами 

TasksBuilder и пр. реализаций интерфейсов работы с источниками и классов-

оберток для работы с сервисами AWS. Не работают непосредственно ни с 

источниками, ни с сервисами AWS. Такой уровень абстракции позволяет 

модульно подключать новые коннекторы для источников, а с другой — без 

изменения кода менеджера менять исполняющий сервис. То есть если 

потребуется, например, сменить хранилище метаданных, семантически 

работа с ним для менеджера не изменится — он будет пользоваться тем же 

интерфейсом класс-обертки, однако фактически обертка будет изменена и 

начнет работать уже с другим сервисом незаметно для менеджера. 

Каждый шаг поставки имеет собственного менеджера. Особенности их работы 

рассмотрены в разделах далее. 

6.3. Сервисы Amazon Web Services 

Описанная архитектура реализована в виде бессерверного прототипа на основе 

Amazon Web Services (AWS). Таблица соответствия между облачными сервисами и 

компонентами архитектуры представлена в Таблица 1. 

Таблица 1. Соответствие компонентов архитектуры и облачных сервисов 

Компонент Сервис облачной платформы AWS 

Создатель задач AWS Lambda 

Исполнитель задач AWS Batch 

Дедупликатор и разделитель данных AWS Batch 

Очередь задач AWS Dynamo DB 

Ограничители AWS Dynamo DB 

Хранилище учетных данных AWS Secrets Manager 

Хранилище данных AWS S3 
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6.4. Запуск процесса 

Выполнение запускается по расписанию через сервис CloudWatch. Служба 

инициирует запуск конечного автомата AWS Step Functions, который управляет порядком 

выполнения компонентов создателя задач, исполнителя задач и разделителя и 

дедупликатора данных. 

Каждый шаг конечного автомата AWS Step Functions может быть, например, 

вызовом сервиса AWS Batch или AWS Lambda. Визуально изображаются в виде графов. 

Описываются в JSON. Визуальное представление изображено на Рис. 2. 

 

Рис. 2 Конечный автомат Step Functions 

Когда все шаги EL процесса выполнены успешно, они приобретают зеленый цвет: 

 

Рис. 3 Процесс EL выполнен успешно 

Далее дано описание каждого из этапов EL процесса. 
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6.5. Создание задач 

Создатель задач запускается в виде приложения на языке программирования Python 

сервисом AWS Lambda. Его функция определена в elt/stg/create_tasks.py. 

Создатель задач при старте считывает пользовательскую конфигурацию из файла в 

формате YAML, расположенного в объектном хранилище AWS S3. Пример конфигурации 

и описание секций представлены ниже: 

clients: 

  some_client: 

    name: Enterprise Client 

    sources: 

      google-analytics: 

        params: 

          credentials_key: 'google_analytics_enterprise_client' 

          opts: 

            custom_dimensions: 

              ClientID: 'ga:dimension1' 

              SessionID: 'ga:dimension2' 

              hitTimeStamp: 'ga:dimension3' 

          views_ids: 

            - 'ga:12345678' 

 

defaults: 

  sources: 

    google-analytics: 

      params: 

        dates_range: 

          start_days_ago: 2 

          end_days_ago: 0 

      datasets: 

       - tables: 

           sessions_by_hit: {} 

         params: 

           dimensions: 'ClientID,SessionID,hitTimeStamp,fullURL' 

           metrics: 'ga:sessions' 

        - tables: 

            sources_metrics: {} 

          params: 

            dimensions: 

'SessionID,ga:sourceMedium,ga:campaign,ga:keyword,ga:adContent,ga:fullReferrer,ga:socialNetwork' 

            metrics: 'ga:sessions,ga:bounces,ga:sessionDuration,ga:organicSearches' 

       - tables: 

           users_metrics: {} 

         params: 

           dimensions: 

'SessionID,ga:sessionCount,ga:userType,ga:daysSinceLastSession,ga:userDefinedValue,ga:userBucket' 

           metrics: 'ga:users,ga:newUsers,ga:percentNewSessions,ga:sessionsPerUser' 

       - tables: 

           users_1day_by_date: {} 

         params: 

           dimensions: 'ga:date' 

           metrics: 'ga:1dayUsers,ga:newUsers' 

       - tables: 

           users_7day_by_date: {} 

         params: 
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           dimensions: 'ga:date' 

           metrics: 'ga:7dayUsers,ga:newUsers' 

       - tables: 

           users_14day_by_date: {} 

         params: 

           dimensions: 'ga:date' 

           metrics: 'ga:14dayUsers,ga:newUsers' 

       - tables: 

           users_28day_by_date: {} 

         params: 

           dimensions: 'ga:date' 

           metrics: 'ga:28dayUsers,ga:newUsers' 

       - tables: 

           users_30day_by_date: {} 

         params: 

           dimensions: 'ga:date' 

           metrics: 'ga:30dayUsers,ga:newUsers' 

 

aws: 

  s3: 

    bucket: 'data-lake' 

    config_path: 'config.yml' 

    layers: 

      root: 'layers' 

      stg: 

        root: 'stg' 

      raw: 

        root: 'raw' 

      rotation: 

        root: 'rotation' 

  dynamodb: 

    tables: 

      stg_tasks: 'stg-tasks' 

  credentials_secret: 'credentials' 

 

elt: 

  stg: 

    tasks_status_check_interval: 3 

    tasks_per_runner: 15 

    task_retries_limit: 2 

Секция clients конфигурации описывает учетные данные и специфичные для 

источника параметры. В рассматриваемом примере источником данных служит Google 

Analytics. Google Analytics — система для отслеживания действия пользователей на веб-

страницах. Действие имеет композитный идентификатор, объединяющий идентификатор 

пользователя и идентификатор отслеживаемого сайта (идентификатор счетчика). Данные в 

Google Analytics сохраняются для каждого просмотра любой страницы веб-сайта. 

Представление в Google Analytics представляет собой агрегированный фрагмент исходных 

данных, собранных одним счетчиком. 

Секция defaults.sources.google-analytics описывает представления, данные из 

которых необходимо извлечь в зону временного хранения. Секция tables каждого описания 

набора данных представляет собой описание расположения, в которое требуется 
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записывать новую порцию данных. Трансляцию таких описаний в расположение в 

файловом хранилище реализует сервис каталогов AWS Glue Data Catalog. Параметры 

params служат для описания параметров запроса, специфичных для конкретного набора 

данных. 

Для отправки запроса к источнику создатель задач должен быть авторизован с 

использованием учетных данных, расположенных в хранилище учетных данных, 

реализованном на базе AWS Secrets Manager. Учетные данные хранятся в формате ключ-

значение, пример представлен ниже: 

{ 

  "google_analytics_enterprise_client": "{ 

    \"token\":\"abcdeABCDE12345\", 

    \"accessToken\":\"abcdeABCDE12345\", 

    \"refreshToken\":\"abcdeABCDE12345\"}" 

} 

После получения учетных данных из хранилища, создатель задач выполняет запрос 

к системе-источнику. Ответы Google Analytics содержат данные в виде таблиц в формате 

JSON. Это означает, что ответный объект JSON содержит свойства, описывающие данные 

в табличной форме: columnHeaders и rows. Последнее содержит строки с фактическими 

данными. Все остальные свойства объекта ответа содержат метаданные результата. 

Образец данных ответа представлен на Рис. 4. 

{ 

  "query": { 

    "start-date": "2019-01-01", "end-date": "2019-01-02", 

    "dimensions": ["sessionId", "hour"], "metrics": ["views", "clicks"], 

    "start-index": 10001, "max-results": 10000, …  // other properties 

  }  

  "columnHeaders": [ 

    {"name": "sessionId", "columnType": "string", "dataType": "string"}, 

    {"name": "hour", "columnType": "integer", "dataType": "time"}, 

    {"name": "views", "columnType": "integer", "dataType": "integer"}, 

    {"name": "clicks", "columnType": "integer", "dataType": "integer"} 

  ], 

  "rows": [ 

    ["15121011211.aac",0,5,1], ["15121011211.aac",1,3,0], 

    ["15131113212.bfk",0,8,2], ["15131113212.bfk",13,2,0], … 

  ], 

  …  // other properties 

} 

Рис. 4 Пример данных, возвращаемых Google Analytics 

Создатель задач согласно файлу конфигурации создает объекты TasksBuilder 

конкретных источников и передает файл конфигурации им. В ответ они опрашивают 



 31 

источники, получают от них метаданных и формируют список задач. Пример конкретной 

реализации — GoogleAnalyticsTasksBuilder. Он распознает переданный ему файл 

конфигурации, формирует набор запросов к источнику на получение метаданных и затем 

формирует набор объектов TaskInfo, которые возвращает менеджеру. 

По мере завершения работы экземпляров TasksBuilder для различных источников 

менеджер передает полученные от них постановки задач классу-обертке 

_TasksDynamoDBWrapper, который осуществляет непосредственно сохранение задач в 

хранилище метаданных — таблицу tasks в DynamoDB. 

Также менеджер после получения каждого экземпляра TaskInfo оборачивает его в 

экземпляр _ExecutableTask. Этот класс является моделью, которая описывает задачу, с 

которым непосредственно работает механизм поставки. TaskInfo — это элемент, по факту 

содержащий только параметры запроса к источнику, тогда как _ExecutableTask обогащен 

дополнительной информацией, необходимой для управления выполнением задач: у задачи 

появляется статус, исполнитель (поле runner_id), информация об исключении, возникшем в 

ходе выполнения и т.п. 

Все классы-обертки менеджеры работают именно с _ExecutableTask, отдавая 

TaskInfo лишь логическим интерфейсам — TasksBuilder и TaskExecutor.  

Результат работы первого шага — наполнение таблицы с метаданными, как 

представлено на Рис. 5. 

 

Рис. 5 Заполненная очередь задач 

После шага создания все задачи находятся в статусе «ожидания выполнения» 

(pending). Пример одного из _ExecutableTask после первого этапа представлен на Рис. 6. 
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Рис. 6 Пример экземпляра задачи 

6.6. Выполнение задач 

Этап выполнения задач реализован на языке программирования Python и запускается 

в форме приложения, упакованного в контейнер формата Docker, запускаемого через 

сервис AWS Batch. Образ контейнера описан в файле формата Dockerfile. В контейнере 

запускается модуль elt/stg/run_tasks.py, который вызывает экземпляр класса 

TasksExecutionManager. 

Суть работы менеджера заключается в заборе задач из таблицы метаданных, 

определении на основе info.source_name подходящей реализации интерфейса TaskExecutor, 

передаче ей задачи в исполнение и ожидании выполнения задачи. Как и все другие этапы, 

этот выполняется асинхронно, то есть менеджер сразу запускает в работу все задачи и 

ожидает их выполнения. Как было сказано выше, TaskExecutor запрашивает данные у 

источника и сохраняет их в зоне временного хранения (слой STG) на S3. 

AWS Batch выбран в качестве инфраструктуры выполнения по следующим 

причинам: 

• AWS Lambda имеет ограниченное время выполнения — 15 минут. Этого 

времени достаточно, чтобы опросить источники на предмет метаданных, но 

забор самих данных из источников занимает больше времени. 

• AWS Batch позволяет запускать параллельно несколько одинаковых 

контейнеров. В реализации прототипа параллельно запускаются два 

контейнера, чтобы в случае завершения одного из них с ошибкой, второй без 

потери времени на перезапуск продолжал выполнять задачи. 
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6.7. Синхронизация исполнителей задач 

При параллельной работе двух исполнителей возникает необходимость их 

синхронизации во избежание двух проблем: 

• Множественного выполнения одной задачи (два контейнера берут в работу 

одну задачу). 

• Превышение лимитов источников на частоту запросов (контейнеры не знают, 

сколько запросов сделал другой исполнитель и потому не могут 

контролировать общее количество запросов). 

Обе этих проблемы решаются за счет механизма условной записи через AWS 

Dynamo DB: СУБД позволяет делать к ней запросы на изменение данных, которые будут 

выполнены только при соблюдении указанного в запросе условия. Если условие не 

соблюдено — запрос на изменение вернет ошибку. Схема выполнения таких запросов 

приведена на Рис. 7. 

 

Рис. 7 Механизм условной записи Dynamo DB 

Этот механизм позволяет реализовать следующую логику: каждый исполнитель 

опрашивает таблицу метаданных на предмет задач, находящихся в статусе pending. Затем 

пытается взять себе задачу в работу (изменить статус на running), но только если на момент 

запроса она все еще pending. Если запрос выполняется неуспешно — исполнительно 

продолжает поиск pending задач для выполнения. 

Если все pending задачи исчерпаны, контейнер проверяет задачи в статусе running, 

запрашивая у сервиса AWS Batch статусы других исполнителей. Если найдется задача, 
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статус которой помечен как running, но ее исполнитель уже завершился (с ошибкой), такая 

задача помечается как pending и может быть снова взята в работу. Если у всех задач есть 

исполнители, контейнер засыпает на время, указанное в файле конфигурации, после чего 

снова сделает аналогичную проверку. 

Во избежание зацикливания выполнения некоторых задач (если контейнеры на этих 

задачах постоянно завершаются неуспешно и задачи постоянно перемещаются между 

статусами pending и running) применяются две меры: контейнеры могут быть перезапущены 

ограниченное число попыток, а также задача может быть переведена в статус pending 

ограниченное число раз. При превышении лимита задача помечается как exhausted. Оба 

параметры конфигурируются. 

Задача синхронизации количества запросов к источникам реализуется тем же 

механизмом, который позволяет реализовать примитивы синхронизации. В моем проекте 

реализованы два необходимых примитива: DynamoDBThrottler и SQSSemaphore. 

Первый из них ограничивает количество запросов в ограниченный период времени. 

В Dynamo DB в таблице throttlers хранятся записи о состоянии ограничителей, пример 

представлен на Рис. 8. 

 

Рис. 8 Ограничители в Dynamo DB 

Логика запроса разрешения в ограничителе: пользователь сравнивает конец окна 

(till) с текущим временем, и если время вышло (окно закрылось), то он может своим 

запросом открыть новое окно, обновив till и установив size в MAX_SIZE – 1 (т.к. один слот 

он сразу забирает себе). Если же окно все еще открыто, его запрос благодаря механизму 

условной записи завершится неуспешно, после чего он просто пробует уменьшить счетчик. 

Если свободных разрешений не осталось (size < 1), пользователь вынужден дождаться 

конца окна, после чего повторить процедуру. Проверки всех условий осуществляются 

механизмом условной записи, поэтому в случае несоблюдения условия запрос возвращает 

ошибку. 

Механизм семафоров реализован на SQS, т.к. очереди реализуют интерфейс опроса 

и позволяют блокировать исполнителя в ожидании разрешения на запрос. Забор слота из 

очереди соответствует удалению сообщения как прочитанного, а возвращение слота 
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реализуется через помещение нового сообщения в очередь. Пример состояния очереди 

представлен на Рис. 9. 

 

Рис. 9 Очередь семафоров 

Двух этих механизмов синхронизации достаточно для имитации ограничений со 

стороны источников при синхронизации параллельно работающих исполнителей. 

6.8. Результат этапа выполнения задач 

Результат выполнения этапа заключается в наполнении зоны временного хранения 

полученными данными, а также обновлении статусов задач в completed (выполнен 

успешно), failed (выполнен с ошибкой) или exhausted (превышено количество неуспешных 

попыток). Наполненная зона временного хранения представлена на Рис. 10. 

 

Рис. 10 Наполненная зона временного хранения 
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Файлы именуются по идентификатору задачи. Полный путь файлов формируется, 

согласно конфигурации. Задача после успешного выполнения имеет состояние, 

представленное на Рис. 11. 

 

Рис. 11 Выполненная задача 

6.9. Дедупликация и миграция данных 

Этап дедупликации данных реализован в форме бессерверной функции AWS 

Lambda, запускающей модуль elt/raw/move_from_stg_to_raw.py. Этот код создает экземпляр 

менеджера S3PartitioningManager, который обращается к экземплярам 

TasksDataS3Partitioner. 

Реализация данного этапа в прототипе полностью отвечает методам, описанным в 

разделе с архитектурой проекта. Для обеспечения возможности использования метода 

пропуска данных при запросе к данным в зоне постоянного хранения данные разбиты 

согласно диапазону дат, статистику за который они собой представляют. Хранилищем 

описания задач выступает таблица tasks в Dynamo DB, которая хранит определения задач, 

и эти метаданные могут эффективно использоваться для определения, к какому разделу 

относятся новые загруженные данные. 

Дедупликация данных реализована на основе метода полного сопоставления свойств 

рассматриваемых задач: новые данные сопоставляются по старыми по набору свойств и 

перезаписывают старые данные, соответствующие тому же набору значений атрибутов. 

Свойства задач хранятся в очереди задач в таблице tasks Dynamo DB. 

В результате выполнения этого этапа успешно и полностью обновленные части 

данных удаляются в зоне постоянного хранения, слое RAW, и замещаются новыми 

версиями из зоны временного хранения, слоя STG. 
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6.10. Результат работы прототипа 

Результатом работы прототипа являются наполненная очередь задач, статусы 

которых обновлены в соответствии с результатами выполнения. Наборы данных, 

перечисленные в конфигурации, извлечены из источников данных и загружены в зону 

постоянного хранения с перезаписью старых версий данных. 

Ресурсы облачной инфраструктуры разворачиваются на старте каждого отдельного 

этапа и сворачиваются по завершению. Ни до начала очередного этапа поставки, ни после 

завершения каждого из них никакие ресурсы не развернуты и не работают. Тем самым 

достигается максимально эффективный уровень утилизации ресурсов, подробная оценка 

которого дана в следующем разделе. 
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7. Оценка прототипа 

Подход оценивается по реализации прототипа на основе Amazon Web Services 

(AWS) в качестве поставщика облачных услуг. 

Прототип был применен в условиях корпоративного EL-процесса, основанного на 

Google Analytics в качестве источника данных. В Google Analytics есть три правила 

ограничения частоты запросов: (1) разрешено не более 10 запросов в секунду с одного IP-

адреса, (2) не более заданного количества (до 1000) запросов в 100 секунд на счетчик и (3) 

не более 10 запросов в секунду на представление. Самым строгим ограничением является 

ограничение по индивидуальному IP, которое ограничивает количество запросов до 10 в 

секунду. Один ответ содержит до 10000 строк, что является настраиваемым параметром 

запроса. 

Предположим, что мы запускаем корпоративный EL-процесс, используя 

реализацию, основанную на предложенном бессерверном подходе. Процесс EL имеет 

следующие ограничения: (1) процесс выполняется по ежедневному расписанию, (2) Google 

Analytics используется в качестве исходной системы, (3) данные представлены 100 

различными счетчиками, содержащими в среднем 10 000 000 строк данных. 

Это приводит к необходимости выполнить 100 000 запросов для извлечения всех 

данных. Что касается ограничений на частоту запросов, общее время выполнения 

оценивается в 100 000 запросов / 10 запросов в секунду = 10 000 секунд. Принимаем это за 

эффективное временя извлечения. 

Традиционный не бессерверный подход предполагает использование узла 

управления, который постоянно запускает планировщик. Роль узла управления может 

выполнять виртуальная машина. В случае AWS сервис, который предоставляет 

виртуальные машины, — это Elastic Cloud Compute (EC2). Для снижения затрат на 

облачную инфраструктуру узел управления также может выполнять функцию рабочего 

узла. Служба EC2 предоставляет экземпляры a1.medium в качестве минимальной 

виртуальной машины общего назначения. Работа a1.medium виртуальной машины в центре 

обработки данных Огайо в течение 30 дней стоит $0,0255 за час ´ 24 часа в сутки ´ 30 дней 

= $18,36. Оценка использования ресурсов на основе времени измеряется как эффективное 

время выполнения, деленное на реальное время работы системы: 10 000 секунд / 24 часа = 

11,6%. 

Прототип изложенного подхода был реализован в виде контейнера, выполняемого 

службой AWS управления серверами без сервера: AWS Batch. AWS Batch не требует каких-
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либо дополнительных платежей, кроме использованных базовых ресурсов EC2. Это 

означает, что запуск прототипа в той же инфраструктуре имеет ту же цену для виртуальной 

машины a1.medium: $0,0255 в час. 

Выполнение описанного сценария корпоративного EL-процесса с использованием 

реализации предложенного подхода на основе AWS заняло 3 часа 15 минут = 11700 секунд. 

Дополнительное время объясняется настройкой ресурсов и запросом метаданных в 

источнике для формирования очереди задач. После завершения извлечения данных ресурсы 

были свернуты до следующего выполнения. Экстраполируя, в качестве оценки исполнения 

до 30 дней получаем $0,0255 в час ´ 11700 секунд на выполнение ´ 1 исполнение в день ´ 

30 дней = $2,49. Коэффициент эффективности утилизации реализации прототипа 

составляет 10000 секунд / 11700 секунд = 85,5%. 

Использование предложенного подхода снижает затраты на инфраструктуру на 

86,4% и увеличивает использование ресурсов на 737%. 

Результаты в наглядной форме представлены на Рис. 12. 

 

Рис. 12 Сравнение подходов к реализации EL-процесса 
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8. Заключение 

В работе предложен подход к работе с пакетными процессами извлечения и загрузки 

для озер данных в облачной инфраструктуре и описана архитектура бессерверной системы 

для извлечения и загрузки данных. 

Работа подкреплена обзором существующих подходов к извлечению и загрузки 

данных с использованием систем управления потоками работ. Обзор включает 

классификацию таких подходов, анализ их преимуществ, недостатков и общих черт. 

Описанная программная архитектура разделена на функциональные компоненты, 

для каждого из которых выбран метод реализации, адаптированный к бессерверной 

парадигме и специфике облачной инфраструктуры. Выполнение каждой из составляющих 

процесса посвящено этапам извлечения, разделения и дедупликации данных. После того, 

как данные сохранены в области постоянного хранения озера данных, они могут быть далее 

обработаны внешней инфраструктурой ELT. 

На основе описанной программной архитектуры реализован прототип на базе 

облачной платформы Amazon Web Services. Предложена методика оценки прототипа, 

основанная на степени утилизации облачных ресурсов и затратах на используемую 

облачную инфраструктуру. Оценка демонстрирует, что использование предложенного 

подхода значительно снижает затраты на облачную инфраструктуру и увеличивает степень 

использования ресурсов.  

Описанная архитектура не ограничивается Amazon Web Services как единственным 

поддерживаемым облачным провайдером: используемые сервисы имеют аналоги в других 

облаках  [39], см. Таблица 2. 

Таблица 2. Соответствие сервисов поставщиков облачных услуг 

Задача AWS Azure GCP 

Хранилище S3 Data Lake Service Cloud Storage 

Хранилище задач Dynamo DB Cosmos DB Cloud Datastore 

Управление Step Functions Data Factory Cloud Composer 

FaaS Lambda Functions Cloud Functions 

Сервис контейнеров Batch Batch Cloud Run 

Сервис очередей сообщений SQS Queue Storage Cloud PubSub 

Одним из основных вопросов для дальнейшего обсуждения являются ограничения 

бессерверной парадигмы. 
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Первым риском является ограничение поставщиком платформы: все бессерверные 

ресурсы полностью управляются и не могут быть легко перенесены на другого облачного 

провайдера, если не используется какая-либо кросс-облачная среда [40]. 

Еще одним ограничением является непредсказуемость доступности ресурсов: общей 

среде выполнения может потребоваться подождать до нескольких минут, чтобы найти 

доступные интервалы выполнения для выполнения запрошенного задания. Когда ресурсы 

оплачиваются по требованию или даже зарезервированы, они доступны постоянно. Но это 

требует обслуживания ресурсов и может привести к недоутилизации. 

Другой негативный эффект бессерверной парадигмы — это эффект холодного 

старта. Это типичное поведение сервисов FaaS: первый запуск функции требует времени 

для запуска среды. Но с точки зрения длительных заданий обработки данных это 

несущественный недостаток. 
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