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摘　要　基于合适的数据抽取模型持续不断地将变化的数据从各个数据源系统进行抽取集成,是各个异构系统之间

进行数据共享融合的关键,也是构建增量式数据仓库来进行数据分析的关键.传统的时间戳变化数据捕获方式存在

因数据抽取过程中发生异常而导致数据抽取失效,进而影响数据抽取效率的问题.鉴于此,文中借鉴时间窗口的思

想,采用先抽取少量重复记录再去重的做法,对传统的时间戳增量数据捕获模型进行了改进,提出了基于可变时间窗

口的增量数据抽取模型.该模型减少了异常对数据抽取的影响,增强了时间戳增量数据抽取 ETL流程的可靠性,在

一定程度上提高了数据的抽取效率.
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IncrementalDataExtractionModelBasedonVariableTimeＧwindow
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Abstract　Continuouslyextractingandintegratingthechangeddatafromdifferentdatasourcesbasedonappropriate

dataextractionmodeliscrucialforsharingdatabetweendifferentheterogeneoussystemsandbuildingtheincremental

datawarehousetoanalyzedata．Thereexistsaproblemofefficiencyofdataextractioninthetraditionaltimestampbased

changedＧdataＧcapturemethod．Aslongastheexceptionoccursduringthedataextraction,thewholedataextractionproＧ

gresswillfail．Inthatcase,thedatabasemustberolledback,whichreducestheefficiencyofextraction．Toaddressthe

problemabove,thispaperproposedanincrementaldataextractionmodelbasedonvariabletimeＧwindow．ThemodelexＧ

tractsasmallnumberofrepetitiverecordsandthendeＧduplicatesthembasedontheideaoftimeＧwindow．ThemodelreＧ

ducestheinfluenceoftheexceptiononthedataextraction,enhancesthereliabilityforextractingETLprocessbythe

timestampincrementdata,andimprovestheefficiencyofdataextraction．
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１　引言

在企业或政府中,由于软件的开发时间或开发部门的不

同,往往在不同的软硬件平台上同时运行着多个异构的信息

系统,这些系统彼此独立,难以共享数据,为构建数据仓库进

行数据分析提出了挑战.ETL(ExtractＧTransformＧLoad)是
解决这个问题的一个主要技术手段[１],通过ETL对数据进行

集成,解决了异构数据集成困难的问题,实现了不同部门、不
同系统数据之间的共享,同时也降低了数据仓库构建的难度

和成本.

目前,对数据的抽取集成大致可分为全量数据抽取和增

量数据抽取两类.全量数据抽取简单直接,相当于数据的迁

移或备份,是对源数据系统的相关数据的一次性抽取,适用于

首次抽取[２],对此本文不做讨论.增量数据抽取是对源系统

中发生变化的数据进行抽取,其关键在于如何捕获发生变化

的数据.常见的变化数据捕获(ChangedDataCapture,CDC)

方式有:时间戳方式、触发器方式、快照表方式、日志方式

等[３Ｇ８].时间戳方式要求源数据库表中存在时间属性列,其利

用这些属性列来判断哪些数据是增量数据,适用于实时性要

求不高的场合[３];触发器方式要求在源系统中建立触发器,具
有侵入性;快照表方式需要大量的存储空间来保存快照信息,

当表较大时,存在严重的性能问题;日志方式的实施与特定的

数据库相关,如SQLServer数据库需要在数据库中创建日志

表,且日志表的维护也需要编写特定的代码来完成[９Ｇ１３].



相对于其他３种方式,时间戳方式在性能方面相对较好,

对源系统的要求相对较低.但是,传统的时间戳增量数据捕

获方式存在数据抽取过程中发生异常而导致数据抽取失效、

目标数据库回滚,进而影响抽取效率的问题.针对这个问题,

本文对时间戳增量数据抽取方式进行了两次改进,最终提出

了基于可变时间窗口的增量数据抽取模型,降低了数据抽取

过程中发生的异常对数据抽取效率的影响.

图１给出了基于 KETTLE工具[５]定制的传统时间戳增

量数据抽取模型和两次改进的模型时间戳增量数据抽取的流

程(以下简称传统模型、一般改进模型和本文模型).一般改

进模型在传统模型的基础上新增了去重操作,本文模型在一

般改进模型的基础上减少了从目标数据库表抽取的数据量.

(a)传统时间量数据抽取流程

(b)一般改进时间戳增量数据抽取流程

(c)可变时间窗口增量数据抽取模型数据抽取流程

图１　３种模型下的增量数据抽取ETL流程

Fig．１　IncrementaldataextractionETLprocessesofthree

differentmodels

２　相关工作

寻找一种高效可靠的变化数据捕获方法对变化数据进行

捕获并利用合适的 ETL工具持续不断地将变化的数据从各

个数据源系统进行抽取集成,是各个异构系统之间进行数据

共享和构建增量式数据仓库进行数据分析的关键[１４].目前,

对于变化数据捕获的研究主要有日志方式、触发器方式和时

间戳方式.对于采用日志方式的相关工作[９Ｇ１３],文献[１０]提

出了基于数据库事务日志文件的全表比对增量抽取方法———

LＧC增量抽取方法;文献[１１]给出了一个基于消息队列的变

化数据捕获框架,能够支持实时地从生产系统捕获变化数据;

文献[１２]基于读取和分析数据库日志的 CDC机制来捕获变

更数据,给出了一种实时数据更新方案;文献[１３]针对基于日

志的变化数据捕获的可靠性条件和一般方法进行了研究,提
出了一种从日志中抽取变化数据的算法.采用触发器方式的

相关工作[２,１５],文献[２]结合快照对触发器变化数据捕获方式

进行了优化,解决了历史数据无法抽取以及数据源与目标数

据端的数据不一致的问题;文献[１５]提出了一种将触发器和

日志表相结合的变更数据捕获方法,解决在异构数据库中数

据的共享及同步问题.采用时间戳方式的相关工作有文献

[３,５,１６].文献[３]针对时间戳变化数据捕获方式不能识别

删除数据的问题进行了改进;文献[５]对时间戳增量数据抽取

的一般步骤进行了详细的描述;文献[１６]给出了时间戳增量

捕获数据的详细数据流程图.日志方式和触发器方式都是针

对某一特定的数据库或 DBMS,时间戳方式不受以上条件的

限制.以上研究大多是对不同增量数据抽取方式之间的优缺

点进行比较,或针对某种抽取方式的缺点进行改进,更多地关

注于提高数据捕获的效率,极少关注其在实际应用中的可靠

性.在实际项目中,可靠性甚至比效率更重要.文献[５,１６]

虽然对时间戳增量抽取进行了研究,给出了时间戳方式捕获

增量数据的过程或详细流程图,但是该方法仍存在缺陷,即在

数据抽取过程中不允许发生异常,一旦发生异常,本次抽取工

作无效,目标表需要回滚,从而影响数据的抽取效率.

３　基于可变时间的窗口增量数据抽取模型

３．１　传统时间戳增量数据抽取模型

时间戳增量数据抽取是通过维护一个额外的数据库表来

存储上一次抽取数据的时间[５].为便于问题的描述,本文给

出传统时间戳增量数据捕获算法[１６],如算法１所示.

算法１　时间戳增量数据捕获算法

１．begin

２．　createtime_temptable;//创建时间戳表time_temp,包含last_

load和current_load字段

３．　init(time_temp);//设置last_load为某一特定的值,设置current_

load为系统当前时间

４．　resultSet∶＝loadData(source_table);//从源表source_table中抽取

数据

５．　for(i＝０;i＜resultSet．size();i＋＋)

６．　　record∶＝resultSet．get(i);

７．　　if(isNew(record))then//判断当前记录是否为新增记录

８．　　　insertrecordtotarget_table;

９．　　else

１０．　 updaterecordtotarget_table;

１１．　 endif

１２．endfor

１３．last_load∶＝current_load;

１４．updatetime_temp;

１５．end

时间戳增量数据抽取方式在性能上仅次于触发器增量数

据抽取方式,但是在实际应用过程中其抽取效率不高.经过

多次测试分析,数据抽取过程(算法１中的步骤８和步骤１０)

发生异常致使数据库回滚是造成数据抽取效率低的主要原

因.由源数据中存在的重复数据或源数据与源数据间进行关

联操作得到的数据中存在的重复数据造成的数据入库时的主

键冲突是异常的主要来源;另外,内存溢出、数据库连接断开

等也在一定程度上导致了异常的发生.

为了解决这个问题,一种解决方案是对抽取的增量数据

(即算法１中的resultSet)进行去重,即在算法１的步骤６后,

再增加数据去重操作.加入去重操作后,变化数据到目标表

的更新操作发生异常的概率降低,当目标表数据量较少时,数

据抽取效率得到一定的改善.但是,如图２所示,随着目标表
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数据量的增大,数据抽取效率逐渐降低.

图２　不同目标表数据量下抽取１万条新增数据的耗时对比

Fig．２　Consumingtimeofextracting１０thousandchangeddata

underdifferenttargetdatatables

从上面的分析可以得出,传统的时间戳增量数据抽取存

在以下问题:

１)增量数据抽取操作发生异常导致数据库回滚的问题仍

然存在,数据库连接断开、内存溢出等异常仍会导致抽取效率

下降;

２)去重操作的效率随着目标表的更新操作数据量的增大

而降低.

３．２　基于可变时间窗口的增量数据抽取模型的提出

针对传统的时间戳增量数据抽取存在的两个问题,本文

从以下两个方面进行考虑:

１)增量数据抽取操作流程发生异常时,目标数据库不

回滚;

２)提高去重效率,使去重操作的效率稳定在一定范围内,

而不是随着目标表数据量的变化而变化.

定义１(时间窗口)　时间窗口用于描述时间戳增量数据

抽取作业进行数据抽取的时间信息,时间窗口可用一个二元

组TW＝(TS,TF)表示,其中TS 表示数据抽取的开始时间

节点,TF表示数据抽取的结束时间节点,且TS＜TF,时间窗

口的大小为TF 与TS 之差.例如,某个时间戳增量数据抽

取作业对时间节点t１,t２(t１＜t２)内的变化数据进行抽取,则
此次数据抽取的时间窗口即可表示为TW＝(t１,t２),时间窗

口大小为t２－t１.

定义２(数据维护前置时间Δt)　源系统中同一个时间节

点可能存在多条记录,如果在数据抽取的过程中出现异常,那

么出现异常的时间节点处的数据在下次抽取时可能会存在部

分记录丢失的情况.为此,需要将再次启动数据抽取作业时

的数据抽取的开始时间设置为上一次数据抽取的结束时间之

前的某个时间点,我们将上次结束时间与本次开始时间之差

定义为数据维护前置时间.例如:令连续两次数据抽取作业

流程抽 取 数 据 时 的 时 间 窗 口 分 别 为 TW１ ＝ (ti,ti＋１)和

TW２＝(ti＋２,ti＋３),那么根据时间窗口 TW 和数据维护前置

时间的Δt定义,必有ti＜ti＋２＜ti＋１＜ti＋３成立,则数据维护前

置时间为:Δt＝ti＋１－ti＋２.

通常情况下,时间戳增量数据抽取ETL流程是以特定的

周期(如１天、半小时、几分钟等)进行调度执行的[１８],其周期

往往固定,因此在不发生异常的情况下,时间窗口的大小是保

持不变的.但是如果在数据抽取过程中发生异常,数据抽取

流程提前结束(即TF 变小),则本次数据抽取的时间窗口相

应变小.在增量数据抽取流程发生异常时,目标数据库不回

滚的关键在于再次启动数据抽取流程时,扩大数据抽取的时

间窗口,抽取上个时间窗口中由于异常而未能抽取到的数据.

图３展示了本文希望达到的效果.每次数据抽取作业都

抽取一定时间窗口大小的增量数据,当数据抽取过程中出现

异常时,模型自动缩小时间窗口大小为数据抽取开始时间至

异常发生时的时间所间隔的时间;再次启动抽取流程时又自

动扩大时间窗口为异常发生时的时间到数据抽取结束时的时

间所间隔的时间,从而能抽取由于上次抽取过程发生异常而

未能抽取的数据.如在图３中,第k＋１次数据抽取,应该抽

取时间窗口TW２′内的全部增量数据,但是在t４ 时间节点处

发生异常,导致本次抽取数据的时间窗口缩小为TW２;在进

行第k＋２次数据抽取时,自动地将原来的时间窗口TW３′调

整为TW３,抽取t４ 时间节点之后的增量数据.

图３　基于可变时间窗口的增量数据抽取逻辑示意图

Fig．３　Logicaldiagramofincrementaldataextractionbasedon

variabletimeＧwindow

定义３(时间窗口内数据记录集)　已知时间窗口TW＝
(t１,t２),则定义时间窗口大小为t２－t１ 的数据库表T 所包含

的所有数 据 记 录 为 时 间 窗 口 TW 内 的 数 据 记 录 集,记 为

R_T(t１,t２).

令连续两次数据抽取作业流程抽取数据时的时间窗口分别

为TW１＝(ti,ti＋１)和TW２＝(ti＋２,ti＋３),则有ti＜ti＋２＜ti＋１＜

ti＋３,那么时间窗口 TW３＝(ti,ti＋３)内目标数据库表 T 的数

据记录集为:

R_T(ti,ti＋３)＝R_T(ti,ti＋１)∪R_T(ti＋２,ti＋３)

定义４(基于可变窗口的时间戳增量数据抽取模型)　可

变窗口的时间戳增量数据抽取模型是依赖于给定的时间窗口

进行增量数据抽取的.本文假设在数据抽取过程中发生异常

是正常的,而异常的发生往往导致目标表数据与源系统数据

不一致.为此,本文给出的解决方案是在进行增量数据抽取

前首先给定两个时间窗口(源时间窗口和目标时间窗口,分别

用于从源系统和目标数据库中抽取数据),然后利用给定的时

间窗口分别从源系统和目标数据库抽取相应的数据,最后再

对这些数据进行去重操作,产生最终的结果集.考虑到数据

抽取过程中异常发生对数据一致性的影响,在进行数据抽取

前需要利用数据维护前置时间对给定的时间窗口做微小的调

整.在此,给出可变窗口的时间戳增量数据抽取模型的形式

化定义:M＝(SRC,dst,gmt,Δt,TWS,OP,clean,dup).

SRC是一个n元组,S＝(s１,s２,􀆺,sn)表示n个数据源.

dst表示目标数据库表,该表要求具有标志记录入库时间

的属性列.

gmt表示从表dst中得到数据的入库时间的最大值.

Δt表示数据维护前置时间,用于调整时间窗口的大小.

TWS表示数据抽取所需的时间窗口信息,TWS 可以用
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一个二元组TWS＝(TW_S,TW_T)表示,其中TW_S表示

源时间窗口,TW_T 表示目标时间窗口.在模型 M 中,TWS
中TW _S和TW _T 的确定(特别是这两个时间窗口中TS的

确定)对保证源系统和目标数据库的数据一致性至关重要,特

别是在数据抽取过程中发生异常后,再次启动数据抽取作业

流程进行数据抽取时,TWS_S中TS 的确定直接关系到由于

异常发生未能抽取的数据能否被抽取.

定理１　设目标数据库记录R(F１,F２,􀆺,minTime)是分

别来自 N 个数据源的 N 条记录R１(F１,F２,􀆺,time１),R２

(F１,F２,􀆺,time２),􀆺,RN(F１,F２􀆺,timeN)经过某种操作得

到的,其中minTime＝min{time１,tim２,􀆺,timeN}.则每次利

用上述模型进行数据抽取时,选择目标数据入库时间最大值

maxVal与数据维护前置时间Δt之差作为从源表和目标表抽

取增量数据的开始时间,必能保证目标表数据的完整性,证明

如下.

证明:令在数据抽取发生异常前更新到目标数据库表的最

后一条记录 Rt＝(F１,􀆺,Fn,minTime)是由来自SRC１,􀆺,

SRCk 的k个源的k条记录Rs１ ＝ (F１１,F１２,􀆺,Time１),􀆺,

Rsk＝ (Fk１,Fk２,􀆺,Timek)经 过 OP 操 作 后 得 到 的,其 中

maxTime＝minTime＝min{Time１,Time２,􀆺,Timek}.再次

启动数据抽取流程时,有:

R _ SRC１(Time１,TF) ⊂ R _ SRC１(Time１－Δt,TF) ⊂ R _

SRC１(maxTime－Δt,TF)

R _ SRC２(Time２,TF) ⊂ R _ SRC２(Time２－Δt,TF) ⊂ R _

SRC２(maxTime－Δt,TF)

　􀆺

R _ SRCk(Timek,TF) ⊂ R _ SRCk(Timek－Δt,TF) ⊂ R _

SRCk(maxTime－Δt,TF)

对上式中“⊂”左右两侧各个数据源的时间窗口内的数据

记录集分别做OP 操作,则有:

RL＝R_SRC１(Time１,TF)OP􀆺OPR_SRCk(Timek,TF)

RM ＝R_SRC１(Time１－Δt,TF)OP􀆺OPR_SRCk(Timek－Δt,TF)

RR＝R_SRC１(maxTime－Δt,TF)OP􀆺OPR_SRCk(maxTime－Δt,TF)

其中,RL 是理论上为了保证目标数据库表中的数据不丢失所

需要抽取的数据记录,RR 是实际抽取的数据记录.根据RL,

RM 和RR 的产生式,必有RL ⊂RM ⊂RR.因此,按照上述方

法进行数据抽取取一定能保证目标数据库表中的数据与源数

据的一致性.

OP 表示定义在数据源上的操作,OP 也是一个多元组,

元组的维数与定义在数据源上的操作有关,如 OP＝(INＧ

NERJOINs１－s２
,􀆺),INNERJOINs１－s２ 表示将从数据源s１ 和数

据源s２ 抽取的数据做内连接操作.

clean表示对从SRC 中抽取的数据进行简单的清洗操

作,即去除多余的时间字段值(来自SRC 的每一条记录的非

最小数据入库时间).

dup表示对从SRC 抽取的数据和从dst抽取的数据进行

去重操作.

基于可变时间窗口的增量数据抽取模型如图４所示,模

型工作过程的描述如下:

１)对目标数据库表dst进行gmt操作,获取dst中数据入

库时间的最大值maxTime;

２)分别设置 TW _S 和TW _T 时间窗口中TS 的值为

maxTime,然后根据给定的数据维护前置时间对时间窗口

TW_S和TW _T 进行调整,得到TW_S′和TW _T′;

３)以TW_S′为新的时间窗口,从数据源SRCi 中进行数

据抽取并对抽取的数据进行OP 操作,然后进行clean操作,

去除数据中多余的时间字段值,得到结果集tempRS_SRC;

４)再以 TW _T′为目标时间窗口,从dst中进行数据抽

取,得到结果集tempRS_dst;

５)对tempRS_SRC 和tempRS_dst进行dup 操作,得到

最终结果集RS;

６)将RS装载到目标数据库dst.

图４　基于可变时间窗口的增量数据抽取模型

Fig．４　Incrementaldataextractionmodelbasedonvariable

timewindow

３．３　数据去重

数据去重是通过数据之间的比较操作实现的,数据去重

的效率与数据之间的比较次数有很大的关系,设法减少数据

之间无用的比较是提高去重效率的有效方法.数据去重需要

解决两个关键问题:缩小搜索空间和记录匹配[１７].

一般改进模型采用新增的变化数据与整个目标表数据逐

一比较的方式对新增数据进行去重.这种去重方式的效率较

低的原因主要是:１)无效比较操作占比较大;２)数据逐一匹配

的效率太低.一般而言,对于入库时间越早的历史数据,在未

来发生修改的可能性越小.基于以上假设,本文利用数据的

入库时间对目标表数据进行筛选,仅从目标数据库中选择数

据抽取发生异常的时间点之前一段时间的数据而非整个目标

表数据与新增数据进行比较,从而达到缩小搜索空间的目的,

大大减少了数据之间的对比次数.另外,传统模型的数据匹

配效率较低的主要原因是:在整个目标数据库记录集中进行

查找需要逐一匹配所有记录,时间复杂度为 O(n).哈希表采

用函数映射的思想将记录的存储位置与记录的关键字段关联

起来,从而实现快速查找的目的.借鉴哈希表的思想,提出去

重算法,如算法２所示.
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算法２　基于哈希表的数据去重算法

Input:tempRS_SRC‹key,value›,即模型中的源数据记录集,其中key
为关键字段信息,value为其余字段信息

tempRS_dst‹key,value›,即模型中的目标数据记录集

Output:ResultSet,去重后的tempRS_SRC

１．begin

２．forrecordintempRS_dst

３．　code∶＝hash(record．key);

４．　HashTable．put(code,record．value)

５．endfor

６．forrecord′intempRS_SRC

７．　code′∶＝ hash(record′．key);

８．　v∶＝HashTable．get(code′);

９．　if(vnotequalsrecord′．value‖visnull)

１０．　　　ResultSet．put(record′);

１１．endif

１２．endfor

１３．returnResultSet;

１４．end

３．４　基于可变窗口时间戳增量数据抽取模型的实现

由基于可变窗口的时间戳增量数据抽取模型的定义可

知,３．１节中描述的记录时间戳的中间表的表结构已经无法

满足新模型的要求.为此,本文重新设计该中间表(以“CDC_

TIME”命名),其结构如表１所列.其中,TS_S和TF 构成源

时间窗口 TW_S,TS_T 和TF 构成目标时间窗口TW _T,

pre_time表示数据维护前置时间Δt且一旦确定就不再改变.

表１　CDC_TIME结构

Table１　StructureofCDC_TIMEtable

字段 类型 说明

table_name varchar(３０) 主键,当前记录维护的目标表表名

TS_S datetime 源系统抽取记录的开始时间

TS_T datetime 目标数据库抽取记录的开始时间

TF datetime 启动抽取流程时系统的当前时间

pre_time long 数据维护前置时间(单位:s)

基于可变时间的窗口增量数据抽取模型的实现的最关键

问题是时间窗口的维护,CDC_TIME表的更新算法如算法３
所示.

算法３　CDC_TIME表更新算法

Input:Record‹TF,TS_S,TS_T,TABLE›,用于从源抽取数据到目标

表 TABLE的时间戳信息

Output:Record′‹TF,TS_S,TS_T,TABLE›,更新后的 Record

１．begin

２．　　if(Recordisnull)then

３．　　TS_S∶＝１９７０Ｇ０１Ｇ０１１２∶００∶００;

４．　　TS_T∶＝sysDate;//系统当前时间

５． endif

６． TF∶＝sysDate;

７． startJobuntilfinished;//job:增量数据抽取作业

８． maxVal∶＝getMaxTime(TABLE);//从目标数据库表中获取数

据更新时间的属性列的最大值

９． TS_S∶＝maxValＧpre_time;

１０．TS_T∶＝maxValＧpre_time;

１１．updateRecord;//更新 Record的值

１２．returnRecord;

１３．end

首次抽取时,需要抽取所有数据源的所有数据,因此首次

抽取时需要设置TS_S为一个较早的时间,本文将１９７０Ｇ０１Ｇ

０１１２∶００∶００作为TS_T 的初始值;另外,首次抽取时目标数

据库表为空,因此可以将TS_T 的值设置为系统当前时间.

除首次抽取外,每一次抽取数据的源开始时间TS_S和目标

开始时间TS_T 的值都是当前目标数据库表中数据入库时间

最大值maxVal与数据维护前置时间之差.

４　实验与分析

传统的时间戳增量数据捕获模型在可靠性方面存在不

足,本文对此做出了相应的改进.为了验证设计的有效性,本

文在可靠性和数据抽取效率方面分别对图１所示的流程进行

了对比和分析.

４．１　实验环境

本文实验是在６４位 Windows系统下进行的.系统版本

为 Windows１０ 专业版;CPU 为Inteli５Ｇ２４００,四核;主频为

３．１０GHz;内存为４GB;硬盘为１TB机械硬盘.CPU、内存和

硬盘空闲时负载分别为２４％,４５％和２７％,负载来源主要由

系统基础软件运行产生.本次实验采用的数据库环境为OraＧ

cle１１gRelease２Standalone.

４．２　可靠性对比分析

本实验在可靠性方面对传统模型、一般改进模型和本文

改进模型进行了数据抽取测试对比,分别验证３个模型在内

存溢出异常、数据库连接异常时的可靠性.表２列出了对表

中的１９８８０５３６条记录进行抽取的过程中,出现内存溢出异常

时３个模型的可靠性对比;表３列出了数据抽取过程中出现

数据库连接异常时３个模型的可靠性对比.为了避免内存溢

出对实验结果的影响,将待抽取数据的记录数降低为３００万.

由于抽取的数据量相对较小,抽取过程中发生异常的情况很

少,因此在实际数据抽取过程中通过拔出网线人为制造了数

据库连接异常.

表２　内存溢出异常情况下的可靠性对比

Table２　Reliabilitycomparisonunderexceptionofoutofmemory

模型
首次出现异常

目标表数据量

异常

次数

目标表

数据量

抽取

结果

传统模型 ７５１７０００ ∞ ７５１７０００ 失败

一般模型 ７５２８０００ ∞ ７５２８０００ 失败

本文模型 ７５３９０００ ２ １９８８０５３６ 成功

表３　数据库连接异常情况下的可靠性对比

Table３　Reliabilitycomparisonunderexceptionof

databaseconnection

模型
首次出现异常

目标表数据量

异常

次数

目标表

数据量

抽取

结果

传统模型 １５０６０００ ∞ １５０６０００ 失败

一般模型 １４２８０９１ １ ３００００００ 成功

本文模型 １４９００００ １ ３００００００ 成功

在表２中,传统模型和一般改进模型在发生内存溢出异

常时,无法继续抽取数据;而本文改进模型在出现内存溢出异

常后,再次启动数据抽取作业流程仍能继续抽取数据.在表
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３中,传统模型在出现数据库连接异常后,无法继续抽取数

据,而一般改进模型和本文改进模型在出现数据库连接异常

后,重新启动数据抽取流程,均能继续抽取数据,但是一般改

进模型抽取数据耗时较长.综合以上两点,在异常发生的情

况下,本文改进模型的可靠性更好.

４．３　性能对比分析

为了进一步验证基于可变窗口的增量数据抽取模型的性

能,本文将所提模型与传统模型、一般改进模型进行对比.由

于模型是以可靠性为前提的,因此本次实验主要对比分析数

据抽取过程中发生异常的情况下３种模型的抽取效率.本次

对比实验分两次进行:１)固定目标表数据量(１００万条),依次

增加源数据量;２)固定源数据量(１００万条),依次增加目标表

数据量.由于在实际数据抽取过程中发生异常的几率相对较

小,因此本次实验采用手动干扰的方式制造异常,两次对比实

验分别在目标表和源表数据抽取到４５万条时发生异常,对于

发生异常而未能成功抽取数据的模型,统计时间均以最大值

计算.比较结果如图５和图６所示.

图５　目标表数据量固定情况下３个模型的性能对比

Fig．５　Performancecomparisonofthreemodelsincaseof

fixedtargettabledata

图６　源表数据量固定情况下３个模型的性能对比

Fig．６　Performancecomparisonofthreemodelsincaseof

fixedsourcetabledata

从图５和图６中的对比数据可以看出,虽然在抽取过程

未发生异常的情况下,本文提出的模型抽取效率较传统模型

低,但是,在发生异常时,传统模型无法继续抽取数据,而一般

改进模型与本文提出的模型均能继续抽取数据;而且相比于

一般改进模型,本文提出的模型的效率提高了近一倍.将传

统模型和一般改进模型的抽取效率进行比较发现,去重操作

是造成数据抽取效率降低的主要原因.本文改进模型在一般

改进模型的基础上进行了优化,减少了数据的对比量,从而在

一定程度上提高了数据抽取的效率;同时,从图６中也可以看

出,本文提出的模型避免了一般改进模型的抽取效率随着目

标表数据量的增大而逐渐降低的问题.

结束语　本文对时间戳变化数据捕获方式进行了研究,

针对时间戳增量数据抽取存在的问题进行了优化,虽然在不

发生异常的前提下,与传统的抽取模型相比,本文提出的改进

方案仍然存在差距,但是其降低了数据抽取流程发生异常对

数据抽取工作的影响,提高了时间戳方式捕获变化数据的流

程的可靠性,同时兼顾了数据抽取的效率.

目前,本文提出的数据维护前置时间需要手动设置,并且

该值的大小没有统一的标准,其数值对数据抽取的效率存在

一定的影响.我们将在以后的研究中根据源表数据的变化频

率进行个性化设置,将该值对数据抽取效率的影响降到最小.
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