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КЕШИРОВАНИЕ ДАННЫХ МЕЖДУ МИКРОСЕРВИСАМИ 
В БЕССЕРВЕРНОЙ АРХИТЕКТУРЕ 

При реализации микросервисной архитектуры организациям 

приходится перестраивать архитектуру традиционных монолитных 

приложений. Это помогает повысить гибкость и масштабируемость 

сервисов и быстрее выводить на рынок новые продукты [1]. 

Бессерверные вычисления – это метод предоставления сервер-

ных услуг на основе фактического использования сервисов. Бессер-

верный провайдер позволяет пользователям писать и развёртывать 

код, не беспокоясь о базовой инфраструктуре. Компания, которая по-

лучает бэкенд-услуги от бессерверного поставщика, платит по за ис-

пользуемые ресурсы и не должна резервировать и оплачивать фикси-

рованную пропускную способность или количество серверов, по-

скольку услуга автоматически масштабируется, для предоставления 

клиенту бессерверных вычислений используются физические серве-

ры, но разработчикам нет необходимости думать об их конфигурации, 

производительности, ядрах, памяти и прочем. 

На сегодняшний день архитектура, основанная на микросерви-

сах, является наиболее распространённой при разработке больших и 

средних проектов. Основные преимущества данной архитектуры: 

масштабирование, возможность выбора технологий, небольшие ко-

манды разработки, устойчивость к сбоям и независимая модель дан-

ных [2]. Кеш снижает задержку и ускоряет взаимодействие между 

сервисами в микросервисных архитектурах. Кеш – это уровень хране-

ния данных с высокой скоростью доступа, на котором находится под-

множество всех ваших данных. Из кеша они будут доставлены быст-

рее, чем при обращении к основному хранилищу данных. 

Кеширование может быть реализовано несколькими способами. 

Мы рассмотрим два таких сценария. В обоих случаях слой микросер-

висов создаётся с использованием бессерверных вычислений на плат-

форме AWS. При этом требуются данные из нескольких источников, 

развёрнутых локально в облаке или на клиентском оборудовании. Вы-

числительный уровень построен с использованием функций AWS 

Lambda. Хотя сами Lambda-функции живут недолго, кешированные 

данные могут использоваться последующими экземплярами того же 

микросервиса без обращения к бэкенду. 

Шаблон Cache-Aside, представленный на рис. 1, применяется 
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для ленивой загрузки часто используемых данных. Это означает, что 

объект кешируется, только когда потребитель его запрашивает, а со-

ответствующий микросервис решает, стоит ли сохранять объект [3]. 

Такой способ полезен, когда уровень микросервисов выполняет 

несколько вызовов для извлечения и обработки данных в режиме ре-

ального времени. Объём этих вызовов можно существенно сократить, 

если кешировать на короткое время часто используемые данные. 

 
Рисунок 1 – Кеширование данных с использование шаблона Cache-Aside 

На рис. 2 показаны сервисы AWS для реализации данного шаб-

лона. Уровень микросервисов (Billing, Payments и Profile) создаётся с 

помощью функции AWS Lambda.  

 
Рисунок 2 – Сервисы AWS для реализации шаблона Cache-Aside 

Шлюз Amazon API Gateway представляет Lambda-функции в ви-

де API-операций и позволяет внутренним или внешним потребителям 

обращаться к ним. 

Все три микросервиса подключены к кешу данных и могут со-

хранять в него и извлекать оттуда объекты. Кеш организован в опера-
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тивной памяти с помощью технологии Amazon ElastiCache. Объекты 

данных хранятся в кеше недолго. Каждому объекту присваивается со-

ответствующее значение времени жизни (TTL). Когда оно истекает, 

объект удаляют. Пользовательские события, например, payment 

processed, публикуются в Amazon EventBridge, а затем обрабатывают-

ся. 

Далее рассмотрим упреждающее кеширование больших объё-

мов данных. В крупных проектах модернизации и миграции не все ис-

точники данных развёртываются на сравнительно небольшое время. 

Некоторые унаследованные системы, например, работающие на мей-

нфреймах, требуют более длительного периода вывода из эксплуата-

ции. Многие устаревшие бэкенд-системы обрабатывают данные с по-

мощью периодических пакетных заданий. В таких сценариях фрон-

тендные приложения могут использовать кешированные данные от 

нескольких минут до нескольких часов, в зависимости от характера 

данных и способа их использования. При этом серверные системы не 

справляются с большим объёмом вызовов на уровне интерфейсного 

приложения [4]. 

В таких сценариях необходимые данные или объекты можно 

идентифицировать заранее и загрузить непосредственно в кеш, при-

мер предоставлен на рис. 3. Автоматизированный процесс загружает 

данные/объекты в кеш во время начальной загрузки. Изменения на 

уровне источников данных (в БД на мейнфрейме или другой системе 

хранения данных) фиксируются и применяются на уровне кеша с по-

мощью автоматизированного конвейера CDC (Change Data Capture). 

В отличие от первого сценария, микросервисы не выполняют 

вызовы в реальном времени для подгрузки данных в кеш, а использу-

ют те данные, которые уже были для них закешированы. 

Тем не менее на уровне микросервисов могут сформироваться 

события, если данные в кеше устарели или определённые объекты 

были изменены другим сервисом, например, сервисом Payment при 

совершении платежа. События хранятся в менеджере событий Event 

Manager. При получении события CacheManager инициирует бэкенд-

процесс для обновления устаревших данных по требованию. Все из-

менения данных поступают непосредственно в систему записи. 

Данный сценарий также полезен, когда фронтенд-приложения 

должны кешировать данные на длительное время, например, в кор-

зине покупок. 

Как показано на рис. 4, объекты данных хранятся в базе дан-

ных Amazon DynamoDB, которая обеспечивает низкую задержку при 

доступе к данным в любых масштабах. 
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Извлекает данные акселератор DynamoDB Accelerator (DAX) – 

полностью управляемый, высокодоступный кеш, который работает в 

оперативной памяти. Он десятикратно повышает скорость извлечения 

данных – даже при миллионах запросов в секунду. API Gateway, 

Lambda и EventBridge предоставляют те же функции, что и в первом 

сценарии [5]. 

 
Рисунок 3 – Упреждающее кеширование массивных объёмов данных 

Можно сделать выводы, что архитектура микросервисов позво-

ляет построить несколько уровней кеширования в зависимости от 

сценария. 

 
Рисунок 4 – Сервисы AWS для реализации упреждающего кэширования 

В этой работе мы рассмотрели, каким образом кеширование 

данных на вычислительном уровне способно уменьшить задержку при 

получении данных из разных источников. В сценарии 1 количество 

обращений к серверной системе в режиме реального времени сокра-

щается благодаря тому, что наиболее часто используемые данные со-

храняются в кеше. Сценарий 2 поможет хранить большие объёмы 
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данных в кеше продолжительное время, когда вызовы внутренней си-

стемы в реальном времени невозможны. 
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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ ВЛОЖЕНИЯ В ЗАДАЧАХ 
МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ  

Для работы с методами машинного обучения изображения, 

текст и прочие объекты обычно представляется в виде вектора или 

матрицы с действительными числами. Этот вектор (или матрица) в 

контексте машинного обучения называется вложением (embedding) 

входных данных. 

Первоначально методы вложения получили распространение 

при обработке естественного языка. Наибольший интерес представ-

ляют методы вложения слов, которые позволяют учитывать семанти-

ческое значение слов. К примеру модель вложения слов Word2Vec 

обучается методами глубокого обучения на огромном количестве тек-

ста с предсказанием, какое слово возникает в схожих контекстах. По-

сле обучения Word2Vec генерирует вектор из 300 измерений для каж-

дого слова в словаре, этот вектор и есть вложение слова. Имея вектор-


