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Rozdziat 3.

Najczesciej spotykane wzorce potokéw danych

Nawet dla doswiadczonego inzyniera danych projektowanie nowego
potoku danych za kazdym razem bedzie nie lada wyzwaniem. Jak juz
wyjasnitem w rozdziale 2., poszczeg6lne Zrédta danych i infrastruktura
wigzg sie zaréwno z wyzwaniami, jak i mozliwo$ciami. Ponadto potoki
danych sg budowane w réznych celach oraz z uwzglednieniem rdz-
nych ograniczen. Czy dane muszg by¢ przetwarzane niemalze w czasie
rzeczywistym? Czy moga by¢ uaktualniane raz dziennie? Czy beda mo-
delowane do uzycia w panelach, czy moze jako dane wejéciowe dla modeli
uczenia maszynowego (ang. machine learning, ML)?

Na szczescie w potokach danych istnieja pewne najczesciej spotykane
wzorce, ktdre okazaly si¢ skuteczne i mozliwe do zastosowania w wielu
réznych przypadkach. W rozdziale tym zamierzam zdefiniowac te wzorce.
Natomiast w kolejnych rozdzialach przedstawie implementacje utwo-
rzonych na ich podstawie potokéw danych.

ETLiELT

Do prawdopodobnie najbardziej znanych wzorcéw zaliczamy ETL i jego
nowoczesny wariant ETL. Oba te wzorce s3 powszechnie stosowane
w hurtowniach danych i rozwigzaniach typu Business Intelligence. W ostat-
nich latach stanowily inspiracje dla wzorcéw potokéw danych przezna-
czonych do celéw naukowych oraz w modelach uczenia maszynowego
stosowanych w produkcji. Te wzorce sg na tyle dobrze znane, ze wiele
0s6b uzywa wymienionych poje¢ jako synoniméw dla potokéw danych
zamiast jako wzorcéw, ktore moga by¢ stosowane w wielu potokach
danych.

Gdy wezmie si¢ pod uwage korzenie wzorcéw ETL i ELT w hurtow-
niach danych, najtatwiej bedzie je opisa¢ w pewnym kontekscie. Takie
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podejécie zastosowalem w rozdziale. W jego dalszej czesci wyjasnie, jak
omawiane wzorce s3 uzywane w konkretnych sytuacjach.

Wzorce ETLiELT to podejscia w zakresie przetwarzania danych, kto-
rego celem jest przekazanie danych do hurtowni danych oraz zapew-
nienie uzytecznosci tych danych na potrzeby narzedzi analizy i rapor-
towania. Réznica miedzy tymi wzorcami kryje si¢ w kolejnosci dwéch
ostatnich krokéw (przetwarzaniu i wezytywaniu danych). Implikacje
projektowe miedzy tymi wzorcami sa powazne i wyjasnie je w rozdziale.
Zaczng jednak od oméwienia poszczegélnych krokéw w ETL i ELT.

Wyodrebnianie (ang. extract) polega na zebraniu danych z réznych zr6-
det w celu ich przygotowania do wczytania i przeksztalcenia. W roz-
dziale 2. dokladniej oméwitem roznorodnosé Zrédet i metod zbierania
danych.

Weczytywanie (ang. load) dostarcza dane niezmodyfikowane (w przy-
padku wzorca ELT) lub w pelni przetworzone (w przypadku wzorca ETL)
do ich miejsca docelowego. Ostatecznym wynikiem jest wezytanie da-
nych do hurtowni danych, jeziora danych badz tez do innego miejsca.

Przeksztalcanie (ang. transform) to etap, w ktérym niezmodyfiko-
wane dane z poszczego6lnych systemow zrédtowych zostaja potaczone
i sformatowane w taki sposob, aby staly si¢ uzyteczne podczas analizy,
do wykorzystania w narzedziach wizualizacji badz tez w innych celach,
do ktoérych zostal utworzony potok danych. Na tym etapie naprawde
wiele sie dzieje, niezaleznie od wybranego wzorca (ETL lub ELT). Szcze-
gélowe omdwienie tego etapu znajdziesz w rozdziale 6.

ROZDZIELENIE ETAPOW WYODREBNIANIA | WCZYTYWANIA

Polaczenie etapéw wyodrebniania i wezytywania jest czgsto okreslane mia-
nem pobierania danych. Szczegdlnie we wzorcu ELT i w jego podwzorcu
EtLT (zwrd¢ uwage na mala litere t), zdefiniowanym w dalszej czesci roz-
dziatu, wyodrebnianie i wezytywanie sg czesto cisle ze soba powigzane
i zdefiniowane razem we frameworkach oprogramowania. Jednak pod-
czas projektowania potokéw danych najlepiej bedzie uznawac je za dwa
zupelnie oddzielne etapy, ze wzgledu na zlozono$¢ operacji wyodrebnia-
nia i wezytywania w réznych systemach i infrastrukturze.

34 | Rozdziat 3. Najczesciej spotykane wzorce potokéw danych

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/potdan
https://helion.pl/rt/potdan

W rozdziatach 4. i 5. znajdziesz znacznie dokladniejsze omdéwienie tech-
nik pobierania danych, a takze przykiady ich implementacji za pomoca
najczesciej uzywanych frameworkow.

Pojawienie sie ELT po ETL

Przez dekady ETL byl ztotym standardem wzorcéw potokéw danych.
Wprawdzie nadal jest stosowany, ale ostatnio pojawit si¢ jego nowy
wariant, ELT. Dlaczego? Zanim powstaly nowoczesne hurtownie da-
nych, gléwnie w chmurze (zob. rozdziat 2.), zespoly pracujace z danymi
nie mialy dostepu do magazynéw danych o pojemnosciach i mozliwo-
$ciach niezbednych do obstugi ogromnej ilosci danych niezmodyfiko-
wanych i ich przeksztalcania na uzyteczne modele danych. Ponadto
6wczesne hurtownie danych mialy zwykle posta¢ opartych na rekordach
baz danych, ktore $wietnie sprawdzaly si¢ w rozwigzaniach wymaga-
jacych obstugi transakgeji, ale nie w przypadku charakteryzujacych si¢
ogromnym wolumenem danych zapytan bedacych codziennoscig w trak-
cie analizy danych. Dlatego tez dane byly najpierw wyodrebniane z sys-
temow Zréddlowych, a nastepnie przeksztalcane w innych systemach,
zanim wreszcie byly wezytywane do hurtowni danych w celu ostatecz-
nego modelowania danych i ich uzywania przez analitykéw oraz w na-
rzedziach wizualizacji.

Wigkszo$¢ obecnych hurtowni danych jest tworzona w postaci wysoce
skalowalnych, kolumnowych baz danych, ktére moga zaréwno przecho-
wywad, jak i przeksztalca¢ ogromne zbiory danych w niezwykle efektywny
sposdb. To sie zmienito dzieki efektywnym systemom wejscia-wyjscia
kolumnowych baz danych, kompresji danych oraz mozliwosci rozpra-
szania danych i zapytan miedzy wieloma weztami wspoélpracujacymi ze
sobg podczas przetwarzania danych. Teraz lepiej jest skoncentrowad
sie na wyodrebnianiu danych i ich wezytywaniu do hurtowni danych,
w ktérej nastepnie mozna przeprowadzi¢ niezbedne przeksztalcenia
i tym samym zakonczy¢ dziatanie potoku danych.

Nie wolno pomingé wplywu réznicy miedzy hurtowniami danych ba-
zujacymi na rekordach i kolumnach. Na rysunku 3.1 pokazalem spo-
sOb przechowywania rekordéw na dysku w opartej na rekordach bazie
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danych, takiej jak MySQL lub PostgreSQL. Kazdy rekord bazy danych
jest przechowywany na dysku w jednym bloku lub w ich wigkszej licz-
bie, w zaleznosci od wielkosci rekordu. Jezeli rekord jest mniejszy niz
blok badz wielko$¢ rekordu nie dzieli sie réwno przez wielkos¢ bloku,
woéwczas pewna ilo$¢ miejsca na dysku pozostaje niewykorzystana.

Orderld Customerld | ShippingCountry | OrderTotal
1 1258 | US 55,25
2 5698 | AUS 125,36
3 2265 | US 776,95
4 8954 | CA 32,16

[ —
Blok 1 1,1258, US, 55,25

Blok 2 2,5698, AUS, 125,36
Blok 3 3,2265,US, 776,95
Blok 4 4,8954,CA, 32,16

Rysunek 3.1. Tabela przechowywana w bazie danych, ktérej dzialanie opiera
sig na rekordach. Kazdy blok zawiera rekord pochodzgcy z tabeli

Rozwaz przyktad uzycia bazy danych w rozwigzaniu typu OLTP (ang.
online transaction processing), np. w aplikacji internetowej typu e-com-
merce, ktéra do przechowywania informacji wykorzystuje baze danych
MySQL. Generowane przez t¢ aplikacje internetowg zadania odczytu
i zapisu s3 wykonywane do bazie danych MySQL i bardzo czg¢sto obej-
mujg wiele wartosci dla danego rekordu, np. szczegotly dotyczace zamo-
wienia wy$wietlane na stronie zawierajacej podsumowanie zaméwienia.
W danej chwili mozliwe jest uaktualnianie lub pobieranie informacji
tylko o jednym zaméwieniu. Bazujacy na rekordzie magazyn danych jest
optymalny, poniewaz na dysku dane aplikacji musza by¢ przechowywane
blisko siebie, a iloé¢ jednoczesnie pobieranych danych jest niewielka.

W omawianym przyktadzie nieefektywny sposdb uzycia dysku ze wzgledu
na pozostawianie przez rekordy pustego miejsca w blokach wydaje si¢
rozsagdnym kompromisem, poniewaz znaczenie ma szybko$¢ czestego
odczytywania i zapisywania pojedynczych rekordéw. Jednak podczas
analizy danych sytuacja jest zgota odmienna. Zamiast konieczno$ci
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czestego zapisywania i odczytywania niewielkich iloéci danych mamy
do czynienia z rzadkim zapisywaniem i odczytywaniem duzych iloéci
danych. Ponadto istnieje znacznie mniejsze prawdopodobienistwo, ze
wykonywane w trakcie analizy danych zapytanie bedzie wymagato wielu
badz wszystkich kolumn tabeli, a raczej pojedynczej kolumny tabeli
zawierajgcej ich wiele.

Na przykiad rozwaz tabele zamoéwien w naszej fikcyjnej aplikacji typu
e-commerce. Zawiera ona wiele informacji, m.in. warto$¢ zamowienia
iadres, pod ktéry ma by¢ ono wystane. W przeciwienstwie do aplikacji
internetowej dzialajacej z pojedynczymi zamoéwieniami analityk uzywa-
jacy hurtowni danych bedzie chcial analizowa¢ zaméwienia w wigkszych
partiach. Ponadto tabela zawierajaca dane zamoéwien w hurtowni danych
ma kolumny dodatkowe, ktérych wartosci pochodzg z wielu tabel w bazie
danych MySQL. Na przyktad to moga by¢ informacje o kliencie skta-
dajacym dane zamdwienie. By¢ moze analityk bedzie chciat zsumowaé
wszystkie zamowienia ztozone przez klientéw aktualnie posiadajacych
aktywne konta. Wprawdzie takie zapytanie moze obejmowaé miliony
rekordéw, ale dane beda odczytywane np. tylko z dwéch kolumn, takich
jak OrderTotal (warto$¢ catkowita zamoéwienia) i CustomerActive (klient
z aktywnym kontem). Ostatecznie analiza nie dotyczy tworzenia lub
zmiany danych (jak ma to miejsce w OLTP), ale raczej pochodzenia
wskaznikéw i zrozumienia danych.

Jak pokazalem na rysunku 3.2, kolumnowa baza danych, taka jak Snowflake
lub Amazon Redshift, przechowuje dane w blokach na dysku na pod-
stawie kolumn, a nie rekordéw. W omawianym przyktadzie zapytanie
wykonywane przez analityka musi jedynie uzyska¢ dostep do blokéw
przechowujacych wartoéci OrderTotal i CustomerActive, a nie blokow
przechowujacych cale rekordy, jak ma to miejsce w przypadku bazy da-
nych MySQL. To oznacza mniejsze obcigzenie dyskowymi operacjami
wejécia-wyjscia i mniejszg ilo§¢ danych koniecznych do wezytania, aby
przeprowadzid filtrowanie i sumowanie wymagane przez zapytanie ana-
lityczne. Kolejng korzyscia jest zmniejszenie poziomu uzycia pamieci
masowej dzieki mozliwosci pelnego wykorzystania blokéw i zastoso-
waniu optymalnej kompresji, poniewaz dany blok przechowuje ten sam
typ danych, a nie wiele typoéw jak to zwykle ma miejsce w przypadku
danych przechowywanych w rekordach.
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Orderld | Customerld SCT::I':;:)? (.)r;(::; Customer Active
1 1258 | US 55,25 TRUE
2 5698 | AUS 125,36 TRUE
3 2265 | US 776,95 TRUE
4 8954 | CA 32,16 FALSE
| —
Blok 1 1,234

Blok 2 1258, 5698, 2265, 8954
Blok 3 Us, AUS, US, CA

Blok 4 55,25,125,36,776,95, 32,16
Blok 5 TRUE, TRUE, TRUE, FALSE

Rysunek 3.2. Przyklad tabeli przechowywanej w kolumnowej bazie danych.
Kazdy blok dysku przechowuje dane pochodzqce z tej samej kolumny. Dwie
kolumny uzywane w naszym przyktadzie zostaly zaznaczone kolorem szarym.
W celu wykonania zapytania konieczne jest uzyskanie dostepu jedynie do tych
blokéw. Kazdy blok zawiera dane tego samego typu, co pozwala na optymalne
zastosowanie kompresji

Pojawienie si¢ kolumnowych baz danych spowodowalo, ze przechowy-
wanie, przeksztalcanie i wykonywanie zapytan do ogromnych zbioréw
danych w hurtowni danych stalo si¢ efektywne. Inzynierowie danych
moga te zalete wykorzysta¢ podczas opracowywania etapow potokdw
danych specjalizujacych sie w wyodrebnianiu danych i ich wezytywaniu
w hurtowniach danych. Nastepnie te dane moga by¢ przeksztalcane,
modelowane i uzywane przez analitykéw lub naukowcéw, ktdrzy lepiej
czujg sie w ramach baz danych. W efekcie ELT stal si¢ idealnym wzorcem
dla potokéw hurtowni danych, a takze w innych zastosowaniach, np.
w uczeniu maszynowym lub w tworzeniu produktow.

Podwzorzec EtLT

Gdy ELT zostal dominujacym wzorcem, stalo si¢ jasne, ze przeprowadza-
nie pewnych przeksztalcen juz po wyodrebnieniu danych, ale jeszcze
przed ich wczytaniem, przynosi okreslone korzysci. Jednak zamiast
przeksztalcenia wykorzystujacego logike biznesowa lub modelowanie
danych ten rodzaj przeksztafcania jest bardziej ograniczony. Oznaczam
go malq literg t — EtLT.
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Oto wybrane przyklady typéw przeksztalcenn wpasowujace si¢ w pod-
wzorzec EtLT:

e usuwanie powielonych rekordéw w tabeli,

e przetwarzanie parametréw URL na postac poszczegolnych
komponentow,

e maskowanie badZ w inny sposéb zabezpieczanie danych
wrazliwych.

Tego rodzaju przeksztalcenia sa w pelni oddzielone od logiki biznesowej
badz, w przypadku zadan takich jak maskowanie danych wrazliwych,
s3 umieszczone jak najwczeéniej w potoku ze wzgledéw czasowych,
prawnych badz z uwagi na zapewnienie bezpieczenstwa. Poza tym roz-
sadne jest uzywanie wlasciwego narzedzia do wykonania danej pracy.
Jak wyjasnie w rozdziatach 4. i 5., wigkszo$¢ nowoczesnych hurtowni
danych wezytuje dane w najbardziej efektywny sposéb, gdy sa one do-
skonale przygotowane. W przypadku potokéw przekazujacych ogromne
ilosci danych lub w sytuacjach, w ktérych opdznienie ma znaczenie klu-
czowe, przeprowadzenie pewnych prostych przeksztalcen miedzy eta-
pami wyodrebniania i wezytywania jest warte wlozonego wysitku.

Mozesz przyjaé zalozenie, ze pozostate wzorce dotyczace ELT zostaty
opracowane rowniez z uwzglednieniem podwzorca EtLT.

ELT w analizie danych

ELT stal sie najczeéciej stosowanym i w mojej opinii jest najbardziej
optymalnym wzorcem dla potokéw danych przygotowanych na potrzeby
analizy danych. Jak wczesniej wspomnialem, kolumnowe bazy danych
$wietnie sprawdzaja si¢ podczas obstugi ogromnych ilosci danych.
Zostaly opracowane réwniez do obstugi szerokich tabel, czyli tabel za-
wierajacych wiele kolumn — dzieki temu, ze tylko dane uzyte w wyko-
nywanym zapytaniu sg skanowane na dysku i wezytywane do pamieci.

Pomijajac kwestie techniczne — analiza danych zwykle odbywa sie ptyn-
nie w SQL. Dzi¢ki ELT inzynierowie danych moga skoncentrowac sie
na krokach wyodrebniania i wezytywania w potoku (pobieranie danych),
podczas gdy analitycy moga wykorzysta¢ SQL do przeksztalcenia danych,
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ktore zostaly pobrane jako niezbedne na potrzeby raportowania i analizy.
Taka separacja jest niemozliwa w przypadku wzorca ETL, poniewaz
inzynierowie danych beda potrzebni na kazdym etapie dziatania potoku
danych. Jak pokazalem na rysunku 3.3, ELT pozwala zespotom zajmu-
jacym si¢ danymi skoncentrowac¢ si¢ na swoich umiejetnoéciach, a mniej
na zalezno$ciach i koordynacji.

Y
Inzynier danych Analityk danych

Wyodrebnianie Wezytywanie Przeksztafcanie
danych danych danych

Rysunek 3.3. Wzorzec ELT umozliwia podziat odpowiedzialnosci miedzy
inzynierami danych i analitykami (bgdz naukowcami). Kazdy z nich moze
dziataé niezaleznie, korzystajgc z narzedzi i jezykow, w pracy z ktérymi czuje
sig komfortowo

Ponadto wzorzec ELT zmniejsza potrzebe dokladnego przewidywania,
co analityk bedzie robil z danymi w trakcie proceséw wyodrebniania
i wezytywania. Wprawdzie ogolne zrozumienie sposobu pracy jest nie-
zbedne w celu wyodrebnienia i wezytania poprawnych danych, ale prze-
suniecie na pozniej kroku przetwarzania zapewnia analitykowi wiecej
mozliwosci i duza elastycznosé.

Uwaga

Wraz z pojawieniem si¢ ELT analitycy danych stali si¢ bardziej nieza-
lezni i zdolni do lepszego wykorzystania danych, a przy tym nie sa
»blokowani” przez inzynier6w danych. Z kolei inzynierowie danych moga
skoncentrowac¢ si¢ na pobieraniu danych i dostarczaniu infrastruktury
pozwalajacej analitykom na samodzielne tworzenie i wdrazanie utwo-
rzonego w SQL kodu przeznaczonego do przeksztalcania danych. To
spowodowalo pojawienie si¢ nowych stanowisk, takich jak inzynier
analityk. W rozdziale 6. dowiesz si¢ wigcej o tym, jak ci analitycy da-
nych i inzynierowie danych przeksztalcajg dane w celu tworzenia mo-
deli danych.
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ELT dla naukowca

Potoki danych tworzone dla zespoléw naukowcéw sg podobne do tych
opracowywanych na potrzeby analizy danych w hurtowniach danych.
Podobnie jak w przypadku zespotu analitykéw, tak samo w przypadku
zespolu naukowcow inzynierowie danych koncentrujg si¢ na pobieraniu
danych, ktdre nastepnie trafiaja do hurtowni danych badz jeziora danych.
Jednak naukowcy majg wobec danych inne wymagania niz analitycy.

Wprawdzie nauka jest ogolnie dos¢ obszerna dziedzing, ale naukowcy
potrzebuja dostepu do znacznie doktadniejszych — i czasami niezmo-
dyfikowanych — danych niz wymagane przez analitykéw. Podczas gdy
analitycy danych tworza modele danych przeznaczone do generowania
wskaznikéw i paneli, naukowcy poswiecaja czas na poznawanie danych
i opracowywanie modeli prognostycznych. Oméwienie szczegdtowo
zadan naukowca wykracza poza zakres tematyczny ksigzki, ale trzeba
wiedzied, ze te roznice na wysokim poziomie maja wplyw na projek-
towanie potokow danych przeznaczonych dla naukowcow.

Jezeli tworzysz potoki danych przeznaczone do uzywania przez naukow-
céw, przekonasz sie, ze etapy wyodrebniania i wezytywania we wzorcu
ELT pozostang praktycznie takie same jak w przypadku rozwigzan two-
rzonych dla analitykéw. W rozdziale 4. i 5. znacznie doktadniej omdowie
te kroki pod wzgledem technicznym. Na etapie przeksztalcania danych
w potoku ELT naukowcy moga mie¢ pozytek podczas pracy z niektd-
rymi modelami danych opracowanymi dla analitykéw (zob. rozdziat 6.),
ale prawdopodobnie beda uzywaé wigkszoéci danych otrzymanych na
etapach wyodrebniania i wezytywania.

ELT dla produktéw danych
i uczenia maszynowego

Dane sg uzywane nie tylko podczas analizy, raportowania i tworzenia
modeli prognostycznych. Znajdujg zastosowanie réwniez w produktach
danych. Do najcze$ciej stosowanych produktéw danych zaliczamy np.:

e silniki rekomendacji stosowane np. w rozwigzaniach
strumieniowania wideo,

e spersonalizowane wyniki wyszukiwania w witrynie internetowej
typu e-commerce,
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e aplikacje przeprowadzajaca analiz¢ utworzonych przez
uzytkownikow recenzji restauracji.

Kazdy z tych produktéw danych prawdopodobnie jest wspierany przez
jeden lub wiecej modeli uczenia maszynowego, ktore wymagaja danych
na etapach trenowania i weryfikacji. Takie dane mogg pochodzi¢ z wielu
systeméw zrédtowych i wymagaé przeksztalcen w celu ich przygoto-
wania do uzycia w modelu. Wzorzec typu ELT jest doskonale przygo-
towany do takich potrzeb, cho¢ pojawia sie pewna liczba okreslonych
wyzwan na wszystkich etapach dziatania potokdéw danych przeznaczo-
nych do obstugi produktéw danych.

Etapy potoku danych dla uczenia maszynowego

Podobnie jak w przypadku potokéw danych opracowanych dla analizy,
na ktérych to skoncentrowatem sie w ksigzce, potoki danych przezna-
czone dla uczenia maszynowego s3 opracowywane z zastosowaniem
wzorca podobnego do ELT — przynajmniej na poczatku potoku. Roz-
nica polega na tym, Ze zamiast etapu przeksztalcania koncentrujacego
sie na przeksztalcaniu danych trafiajacych do modelu danych, gdy dane
zostang wyodrebnione i wezytane do hurtowni danych badz jeziora
danych, mamy wiele krokéw zaangazowanych w tworzenie i uaktual-
nianie modelu ML.

Jezeli masz doswiadczenie w pracy z tworzeniem modeli uczenia ma-
szynowego, wymienione tutaj kroki beda Ci doskonale znane.

Pobieranie danych

W tym kroku jest stosowany dokladnie ten sam proces, ktdry zostat
omoéwiony w rozdziatach 4. i 5. Wprawdzie pobierane dane moga
sie rézni¢, ale stosowana podczas tej operacji logika pozostaje prak-
tycznie taka sama w potokach danych przeznaczonych dla analizy
danych i ML, przy czym w przypadku tych drugich mamy jeszcze
kwestie dodatkowe do uwzglednienia — na przyklad zagwarantowa-
nie, ze pobierane dane sg wersjonowane w sposob, dzieki ktéremu
modele uczenia maszynowego moga pozniej odwolywa¢ si¢ do
okreslonych zbioréw danych podczas trenowania lub weryfikacji.
Istnieje wiele narzedzi i podej$¢ stosowanych do wersjonowania
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zbioréw danych. Sugeruje zapoznac si¢ z punktem ,,Wiecej zasobow
dotyczacych potokdéw danych dla uczenia maszynowego” w dalszej
czesci rozdziatu.

Wstepne przetwarzanie danych

Pobierane dane prawdopodobnie nie bedg gotowe do uzycia w mo-
delach uczenia maszynowego. Na etapie wstepnego przetwarzania
danych s3 one oczyszczane i przygotowywane do wykorzystania
w tych modelach. Na przyktad to jest w potoku danych etap, w trak-
cie ktorego tekst jest tokenizowany, cechy sg konwertowane na war-
tosci liczbowe, za$ wartosci danych wejsciowych sa normalizowane.

Trenowanie modelu

Po pobraniu nowych danych i ich wstepnym przetworzeniu konieczne
jest ponowne wytrenowanie modeli uczenia maszynowego.

Wdrazanie modelu

Wdrozenie modeli w produkcji moze by¢ najwiekszym wyzwaniem
podczas przejécia z uczenia maszynowego wykorzystywanego pod-
czas badan do rzeczywistego produktu bazujacego na danych. Tutaj
niezbedne s3 nie tylko wersjonowane zbiory danych, ale réwniez
wytrenowane modele. Bardzo czesto API REST uzywa si¢ podczas
wykonywania zapytan do wdrozonego modelu, a punkty koncowe
API — dla réznych wersji modelu. To catkiem sporo do $ledzenia
i wymaga koordynacji miedzy naukowcami, inzynierami uczenia
maszynowego oraz inzynierami danych, aby otrzyma¢ produkt
mozliwy do uzycia w produkeji. Doskonale opracowany potok da-
nych ma kluczowe znaczenie w spojeniu catosci.

WERYFIKACJA POBRANYCH DANYCH

Jak wyjasnie w rozdziale 8., weryfikacja danych w potoku ma kluczowe
znaczenie i powinna by¢ przeprowadzana. W potokach utworzonych na
potrzeby analizy danych weryfikacja czesto odbywa sie po pobraniu danych
(etapy wyodrebnienia i wezytywania), a takze po modelowaniu danych
(przeksztalcanie). W potokach uczenia maszynowego weryfikacja pobranych
danych jest réwniez wazna. Nie nalezy tego istotnego kroku myli¢ z wery-
fikacja modelu uczenia maszynowego, ktéry oczywiscie jest standardowsa
czg$cig tworzenia rozwigzan z zakresu uczenia maszynowego.
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Wykorzystanie informacji zwrotnych w potoku

Kazdy dobry potok dla uczenia maszynowego bedzie umozliwiat zbie-
ranie opinii pozwalajacych na usprawnienie modelu. Rozwazmy np.
zawarto$¢ modelu rekomendacji dla ustugi strumieniowania wideo.
Aby w przyszto$ci mozna bylo zmierzy¢ i poprawi¢ model, konieczne
jest §ledzenie tego, co jest rekomendowane uzytkownikom, jakie reko-
mendacje zostaly przez nich klikniete, ktére rekomendacje okazaty sie
trafione itd. To wymaga wspolpracy z zespotem programistéw wyko-
rzystujacym model w ustudze strumieniowania. Programisci muszg
zaimplementowaé pewnego rodzaju zbieranie zdarzen w celu $ledzenia
rekomendacji przekazanych poszczegélnym uzytkownikom, wersji mo-
delu uzytego do rekomendacji, informacji o tym, kiedy rekomendacja
zostala kliknieta. Nastepnie powinno odby¢ si¢ przejécie do prawdo-
podobnie juz zebranych danych dotyczacych uzywania okreslonych
tresci przez uzytkownika.

Wszystkie te informacje moga by¢ pobrane z powrotem do hurtowni
danych oraz wykorzystane w przyszlych wersjach modelu albo jako dane
uzywane do trenowania modeli, albo na potrzeby analizy przeprowa-
dzanej przez czlowieka (prawdopodobnie naukowca) w celu wykorzy-
stania w przysztych modelach badz eksperymentach.

Ponadto zebrane dane mogg by¢ pobrane, przeksztalcone i przeanali-
zowane przez analitykdw z wykorzystaniem wzorca ELT oméwionego
w ksigzce. Analitycy czgsto beda sprawdzali efektywno$¢ modeli i two-
rzyli panele w celu dostarczenia organizacji informacji o kluczowych
wskaznikach modelu. Interesariusze moga korzystac z tych paneli do
poznawania efektywnoéci poszczegélnych modeli podczas podejmo-
wania decyzji biznesowych oraz dotyczacych klientow.

Wiecej zasobow dotyczacych potokow danych
dla uczenia maszynowego

Tworzenie potokéw danych przeznaczonych na potrzeby uczenia ma-
szynowego jest rozbudowanym tematem. W zaleznosci od podjetych de-
cyzji w zakresie infrastruktury i stopnia ztozonosci srodowiska uczenia
maszynowego warto siegna¢ po inne ksigzki, ktére goraco polecam:
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Hannes Hapke i Catherine Nelson, Building Machine Learning Pipelines,
O'Reilly, 2020.

Aurélien Géron Uczenie maszynowe z uzyciem Scikit-Learn i TensorFlow.
Wydanie II, Helion, Gliwice 2020.

Ponadto wymieniona tutaj pozycja jest §wietnym wprowadzeniem do
tematu uczenia maszynowego:

Andreas C. Miiller i Sarah Guido, Introduction to Machine Learning
with Python, O’Reilly, 2016.
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serwer WWW, 159 WAL, 75
tworzenie skierowanego grafu
acyklicznego, 165 E
widok Graph View, 162, 169 edytor zapytan Redshift, 95
wykonawca, 164 ELT, extract, load, transform, 33-35
zarzadzane opcje, 181 dla naukowca, 41
Apache Kafka, 90 dla produktéw danych, 41
Apache Kafka Connect, 90 dla uczenia maszynowego, 41
Apache Zookeeper, 90 pobieranie danych, 46
APIREST w analizie danych, 39
wyodrebnianie danych, 85 EtLT, 38
AWS, 49
edytor zapytan, 95 F
polecenie COPY, 95, 97 format JSON, 86
framework
B Apache Airflow, 154
baza danych dbt, 226
Apache Airflow, 156 frameworki
MongoDB, 78 do weryfikacji danych, 188, 195, 198, 212
MySQL, 52 koordynacji, 182
PostgreSQL, 74 rejestrowanie danych, 236
binarny dziennik zdarzen, 64 typu open source, 109
bledy funkcja
logiczne, 186 .dump(), 72
zwigzane z przetwarzaniem danych, 187 .execute(), 62
find(), 82
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doc.get(), 84
parse_gs(), 120
PARSE_URL(), 122
psycopg2.connect(), 97
urlsplit(), 120

generowanie ostrzezenia, 196

grafy
koordynacja, 178
potoku danych, 154

H

hurtownia danych, 15, 26, 230
Amazon Redshift, 92
wezytywanie danych, 94
Snowflake, 103
wezytywanie danych, 105

IAM, Identity and Access Management, 50

infrastruktura danych, 19, 231
interfejs pobierania danych, 21
inzynieria danych, 14

J

jako$¢ danych, 185
jezioro danych, 26, 107
JSON, 86

K

Kafka, 90

kanat Slacka, 199

katalog danych, 218

klasa BinLogStream Reader, 69
kontrakt danych, 216
koordynacja sposobu pracy, 30
kubetek S3, 49

L
logika modelu danych, 222

M

miejsce zewnetrzne, 104
modelowanie danych, 28, 124
atrybuty, 124
jedynie dotaczanych, 137
Kimbealla, 127

przyrostowe pobieranie, 132
tabele Zrodlowe, 125
w pelni od$wiezonych, 125

wielokrotne uzywanie logiki, 222, 223

wskazniki, 124
wymiarowe, 127
zmiana przechwytywania, 147

MongoDB
wyodrebnianie danych, 78
MySQL
format
MIXED, 67
ROW, 67
STATEMENT, 67
replikacja danych, 64
wyodrebnianie danych, 52
N
narzedzia

modelowania, 28
pobierania danych, 27

narzedzie virtualenv, 48

(0]

od$wiezanie modelu

pelne, 130, 140
przyrostowe, 140

operator Sensor, 178

P

parametry UTM, 119

pelne od$wiezenie danych, 130, 140
platforma narzedzi koordynacji, 30
plik

airflow_extract.py, 233
airflow_load.py, 235
dag_history_daily.sql, 243
distinct_orders_1.sql, 116
distinct_orders_2.sql, 118
elt_pipeline_sample.py, 171

extract_mysql_incremental.py, 62

model_2.sql, 224
order_dup.sql, 203
order_full_count.sql, 193
order_sample_zscore.sql, 207
order_yesterday_zscore.sql, 205
orders_contract.json, 216
pageviews_daily.sql, 139
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plik
pipeline.conf, 49
sekcja [aws_boto_credentials], 52
sekcja [mongo_config], 80
sekcja [mysql_config], 58
sekcja [postgres_config], 76
sekcja [snowflake_creds], 105
pipeline_performance.py, 249
revenue_lastmonth_zscore.sql, 211
revenue_sample_zscore.sql, 210
revenue_yesterday_zscore.sql, 209
sample_mongodb.py, 80
simple_dag.py, 166
url_parse.sql, 121
validator.py, 190, 236
validator_logging.py, 238
validator_summary_daily.sql, 246
zscore_90_twosided.sql, 209
pliki CSV, 60
plikowy magazyn danych, 49, 107
pobieranie danych, 21
alternatywy komercyjne, 110
narzedzia, 27
niebezpieczenstwa, 186
powielanie rekordéw, 203
sprawdzanie wydajnosci, 232
standaryzacja operacji, 219
strumieniowane, 89
wczytywanie, 92
wyodrebnianie, 46
zmiana liczby rekordéw, 204
podwzorzec EtLT, 38
polaczenie
z bazg danych MySQL, 59
z egzemplarzem Snowflake, 106
z klastrem Redshift, 61, 97
PostgreSQL
dziennik zdarzen WAL, 78
replikacja danych, 78
wyodrebnianie danych, 74, 76
potok danych, 13
dla uczenia maszynowego, 42, 44
generowanie ostrzezenia, 196
informacje zwrotne, 44
komunikaty i powiadomienia, 175
koordynacja wydajnosci dzialania, 248
najlepsze praktyki, 214
narzedzia instrumentacji, 153
przejrzysto$¢ wydajnosci dziatania, 250

tworzenie, 14, 17, 18
weryfikacja danych, 176, 184
wskazniki, 229
wydajno$¢ dziatania, 242
zadania niepolaczone, 176
zadania potaczone, 176
przeksztalcanie, transform, 34
przeksztalcanie danych, 28, 113, 123
pozbawione kontekstu, 114
przepustowo$¢ systemu zrodtowego, 25
przetwarzanie
adreséw URL, 119
rozproszone, 16
Python, 47
biblioteka
boto3, 51
configparser, 49
pymysql, 58
instalacja bibliotek, 48
modut
psycopg2, 158
tweepy, 86
urllib3, 120
polecenie pip, 48
$rodowisko wirtualne env, 48

R

rejestrowanie danych, 232, 236
na duzg skale, 241

replikacja danych
binarna, 53
binarny dziennik zdarzen, 64
dziennik zdarzen WAL, 78
MySQL, 64

S

SCD, slowly changing dimension, 130
skierowany graf acykliczny, 30, 153, 161

czas dziatania, 244

dotyczacy wydajnosci dzialania, 249

dzielenie, 177

framework weryfikacji, 195

potoku danych ELT, 170

prosty, 166

tworzenie, 165

whasciwosci, 180

wskaznik sukcesu, 242

z wzorcem ELT, 180

zadanie weryfikacyjne, 196
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Snowflake
definiowanie FILE FORMAT, 104
konfiguracja hurtowni danych, 103
miejsce zewnetrzne, 104
polecenie COPY INTO, 105
SQL, 15
klauzula
GROUP BY, 116
HAVING, 116
operacja TRUNCATE, 117
polecenie
CREATE TABLE, 75
DROP, 126
wyodrebnianie danych, 52
zapytanie SELECT, 59
standaryzacja pobierania danych, 219
struktura danych, 21
strumieniowane pobieranie danych, 89
system
CDC, 89
zarzadzania sposobem pracy, WMS, 30,
153
systemy zrodtowe
obstuga
kontraktéw danych, 215
zmian, 214
schemat przy odczycie, 217
wprowadzenie abstrakeji, 214

S
$rodowisko wirtualne
Apache Airflow, 156
env, 48

T

tabela
usuwanie duplikatow, 114
tabele zrédlowe, 125
test
dwustronny, 205
weryfikacyjny, 188, 192, 194, 202, 245
tworzenie
FILE FORMAT, 104
miejsca zewnetrznego, 104
przychodzacego zaczepu sieciowego, 198
roli IAM, 92
skierowanego grafu acyklicznego, 165
uzytkownika IAM, 51

U

uczenie maszynowe, 41
UTM, urchin tracking module, 119
uwierzytelnianie IAM, 94

w

WAL, write-ahead log, 75
wczytywanie, load, 34
wezytywanie danych

do hurtowni Redshift, 94

do hurtowni Snowflake, 105

pelne, 99

przyrostowe, 99

wyodrebnionych z CDC, 102
weryfikacja danych, 24, 184

fluktuacje wartosci wskaznikéw, 207

framework weryfikacji, 188, 212

przez analityka, 187
wlasciciel zrédta danych, 20
WMS, workflow management systems, 153
wolumen danych, 23
wskaznik sukcesu, 242, 245
wydajno$¢ dziatania potokéw, 242, 248, 250
wymiar o niewielkiej zmiennosci, SCD, 130
wyodrebnianie, extract, 34
wyodrebnianie danych

pelne, 54,76

przyrostowe, 55, 62, 76

replikacja binarna, 64

replikacja z uzyciem WAL, 78

z API REST, 85

z MongoDB, 78

z MySQL, 52

z PostgreSQL, 74
wyrazenie nazwane, CTE, 135
wzorzec potokéw danych

ELT, 33

ETL, 33

Z,z

zaczep sieciowy, 198

zarzadzanie danymi, 219

zdarzenie
DELETE_ROWS_EVENT, 68
UPDATE_ROWS_EVENT, 68
WRITE_ROWS_EVENT, 68

zrodia danych, 20
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Poznaj najlepsze praktyki projektowania
iimplementacji potokéw danych!

Poprawnie zaprojektowane i wdroZone potoki
danych maja kluczowe znaczenie dla pomysl-
nej analizy danych, a takie w trakcie uczenia
maszynowego. Pozyskanie ogromnych ilosci
danych z réznych Zrodet najczesciej nie sta-
nowi problemu. Nieco trudniejsze jest zapro-
jektowa nie procesu ich przetwarzania w celu
dostarczenia kontekstu w taki sposdb, aby
efektywnie korzystac z posiadanych danych
w codziennej pracy ordanizacji i podejmowac
dzigki nim rozsgdne decyzje.

Oto zwiezty przewodnik przeznaczony dla
inzynieréw danych, ktérzy chcg poznac zasady
implementacji potokow danych. Wyjasnia
najwazniejsze pojecia zwigzane z potokami
danych, opisuje zasady ich tworzenia i imple-
mentacji, prezentuje takze najlepsze praktyki
stosowane przez liderdw w branzy analizy
danych. Dzieki ksigzce zrozumiesz, w jaki
sposob potoki danych dziataja na nowocze-
snym stosie danych, poznasz tez typowe
zagadnienia, ktore trzeba przemyslec przed

podjeciem decyzji dotyczacych implementacji.

Dowiesz sie, jakie s3 zalety samodzielnego
opracowania rozwigzania, a jakie — zakupu
gotowego produktu. Poznasz rowniez pod-
stawowe koncepcje, ktdre majg zastosowanie

dla frameworkow typu open source, produktow
komercyjnych i samodzielnie opracowywanych

rozwigzan.

Dowiedz sie:

® czym jest potok danych

ina czym poleda jedo dziatanie
® jak sie odbywa przenoszenie

i przetwarzanie danych

w nowoczesnej infrastrukturze

® jakie narzedzia sg szczegblnie
przydatne do tworzenia
potokdw danych

* jak uzywac potokdw danych
do analizy i tworzenia raportow

® jakie sg najwazniejsze aspekty
obstudi potokow, ich testowania
i rozwigzywania problemow

James Densmore

jest dyrektorem do spraw
infrastruktury danych na potrzeby
analityki biznesowej w HubSpot,

a takie zatoiycielem i gtownym
konsultantem w Data Liftoff.

0d ponad dziesieciu lat Kieruje
zespotami inzynierdw danych

i zajmuje sie projektowaniem
infrastruktury danych.
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