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Основа legacy стека – Greenplum
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Переход к архитектуре Data 
Lakehouse
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Storage – s3 (cloud vendor)

Metadata catalog – Nessie (REST)

Compute – Trino (масштабируемые кластеры под разные типы нагрузки)

Orchestration – Airflow 2.x/3.x

ETL framework – dbt (dbt-trino)



Целевой подход к сборке витрин – на DLH

9



Как перевезти пользовательскую 
сборку витрин в Data Lakehouse



В основе DWH проекта был 
монорепозиторий – оставляем такой 

же подход
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Локальная разработка

▪ Airflow в Docker + Trino Sandbox cluster

▪Под sandbox создаем development 

каталог для пользователя
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▪Nessie – git-like каталог данных

▪Main ветка – продовые данные

▪ development ветки для разработки –

создаем из main, данные в них 

фиксируются из прода на момент 

создания ветки (хотелось бы так, но есть 

нюанс)

▪ Завершили разработку и тестирование 

фичи – удалили ветку
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▪ Другие inline функции, нет UNNEST(), 

другая работа с HyperLogLog

▪Приведение типов данных – только в 

явном виде через CAST, и многое другое

▪С подключением ии-моделей – проблем с 

переносом скриптов минимум
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памяти в запросе, на размер плана 

запроса и пр.

▪Идеальный сценарий – сборка витрины 

«влезает» в одну dbt модель

▪ Если нет – необходимо разбивать одну 

модель на несколько промежуточных с 

материализацией

▪ Для промежуточных моделей – заводим 

_wrk схемы
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dbt variables

▪ Для задания своих dbt variables в даге –

параметр dbt_vars в YAML

▪По умолчанию прокидываем в variables

основные переменные Airflow



Моментальный деплой на прод
окружение – без релизных циклов



dwh – недельный цикл
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Дополнительные фичи для DLH, без 
которых все не полетит



Ролевая модель Data Lakehouse
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Чтение данных пользователями – только через представления 

Одна общая публичная роль – dataread-public

-sensitive и -confidential роли для разграничения доступа к витринам

-etl и -sandbox роли на схемы – для etlbots и локальной разработки

Пользователи запрашивают доступы через внутренний IAM сервис. Согласование –

на владельцах данных и ИБ
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По маппингу пользователей, групп Trino и объектов (представлений) формируем 

конфигурационные файлы для Trino ACL и монтируем их в поды

Можем сформировать единую сквозную ролевую модель и подкинуть ее на любой 

новый кластер 

Ролевая модель на уровне каталога и других движков – зона для роста
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Garbage collector для DLH
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Базовое обслуживание – через nessie gc

При удалении таблиц (DROP TABLE) – файлы данных/метаданных не удаляются с s3

Определяем orphaned data files для удаленных таблиц – на них нет ссылок в каталоге 

– и выставляем Expiration rules, бакеты очищаются асинхронно

gc для DLH – отдельный сервис, не влияет на рантайм сборки витрин
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Структура Airflow DAG

▪ dbt_task_group – исполнение моделей. 

Одна модель – одна таска
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Структура Airflow DAG

▪ dbt_task_group – исполнение моделей. 

Одна модель – одна таска

▪ post_dbt_task_group – обслуживание 

каталога и s3

▪ drop_dbt_dagrun_temp_tables –

удаление временных таблиц



Детальный слой в Data Lakehouse
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dds слой в DLH

▪Модель данных – data vault 2.0 на 

фреймворке automate-dv

https://automate-dv.readthedocs.io/en/latest/
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dds слой в DLH

▪Модель данных – data vault 2.0 на 

фреймворке automate-dv

▪Создаем объекты-хабы для бизнес-

сущностей из дата-каталога

https://automate-dv.readthedocs.io/en/latest/


Организация процесса 
миграции команд и витрин



Приоритет миграции – витрины для 
ключевых отчетов
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План миграции сборок витрин
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PoC – проверка 
работоспособно
сти решения
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План миграции сборок витрин

Миграция 
витрин-
источников для 
ключевых 
отчетов

Переезд всех 
остальных 
витрин –
параллельные 
сборки на DWH 
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PoC – проверка 
работоспособно
сти решения
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План миграции сборок витрин

Миграция 
витрин-
источников для 
ключевых 
отчетов

Сборки marts слоя 
остаются только 
на DLH. Экспорт 
готовых витрин в 
DWH для 
специфичных 
сценариев

Переезд всех 
остальных 
витрин –
параллельные 
сборки на DWH 
и DLH

PoC – проверка 
работоспособно
сти решения



Итоги и выводы про Data Lakehouse



Немного цифр про наш Data Lakehouse
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40 / 290 5 ТБ 7%
Интеграций источников 
перенесено в Data 
Lakehouse

На 7% дольше 
выполняется сборка 
витрин для критической 
отчетности по 
сравнению с dwh

Текущий объем DLH 
(ods + marts)



Вопросов пока остается больше, чем 
ответов
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Итоги и выводы
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Итоги и выводы

Мы убедились на практике в 

эффективности подхода с 

разделением compute/storage, при 

этом общее время сборки отдельных 

витрин данных может быть больше, 

чем в dwh => это должно быть 

ожидаемым результатом при 

сравнении dwh и dlh
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Итоги и выводы

Мы убедились на практике в 

эффективности подхода с 

разделением compute/storage, при 

этом общее время сборки отдельных 

витрин данных может быть больше, 

чем в dwh => это должно быть 

ожидаемым результатом при 

сравнении dwh и dlh

Мы сохранили привычный сценарий 

сборки витрин и SQL интерфейс для 

доступа к данным => можно выбрать 

альтернативный Trino-like движок для 

своего DLH, но оставить 

пользователям такой же 

универсальный способ работы с 

данными
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Итоги и выводы

Миграция на DLH не может быть 

быстрой в т.ч. из-за того, что 

компоненты DLH не будут идеально 

работать из коробки и иметь весь 

необходимый функционал => придется 

допиливать их под себя или выбирать 

альтернативные инструменты
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Итоги и выводы

Миграция на DLH не может быть 

быстрой в т.ч. из-за того, что 

компоненты DLH не будут идеально 

работать из коробки и иметь весь 

необходимый функционал => придется 

допиливать их под себя или выбирать 

альтернативные инструменты

С увеличением количества 

пользователей DLH мы ожидаем, что 

известные уже сейчас узкие места 

дадут о себе знать: очереди и 

шедулинг в Airflow, ресурсы и 

очереди Trino, эффективность Data 

Vault на dds слое и многое другое =>

будем конфигурировать кластеры 

под разные типы нагрузки
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Итоги и выводы

На текущий момент мы не можем 

полностью уйти с DWH стека, 

приходится поддерживать зоопарк 

технологий => это не однозначный 

недостаток, а работа с рисками –

своеобразный High Availability для 

витрин данных
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Итоги и выводы

На текущий момент мы не можем 

полностью уйти с DWH стека, 

приходится поддерживать зоопарк 

технологий => это не однозначный 

недостаток, а работа с рисками –

своеобразный High Availability для 

витрин данных

Несмотря на стабильную работу 

инструментов, составляющих DLH 

стек, мы рассматриваем 

возможность миграции на другие 

сервисы или их версии (REST 

каталог, self-hosted s3, Airflow 3x)
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