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Analytics Engineering with SQL and dbt — конспект книги

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata

Бесплатный конспект с сайта dataengineer.ru. Это пересказ, а не перевод книги.

Analytics Engineering with SQL and dbt: Building Meaningful Data Models at Scale — книга Rui Machado и Hélder Russa (O'Reilly, декабрь 2023). Она объясняет, кто такой analytics engineer и как он превращает сырые данные в хранилище данных в понятные и проверенные модели. Главные инструменты книги — SQL и dbt, а главная тема — моделирование данных. В книге 6 глав.


Это подробный пересказ на русском, а не перевод. За полным текстом идите в оригинал.



[image: Карта книги: 6 глав в четырёх блоках, от роли analytics engineer к сквозному проекту на dbt]

Читайте карту слева направо. Сначала книга объясняет, откуда взялась роль и зачем она нужна (глава 1). Затем она даёт два фундамента: модель данных и язык SQL (главы 2–3). На них строится инструмент dbt: сначала основы, потом продвинутые приёмы (главы 4–5). В конце все части собираются в один проект (глава 6).

О чём книга простыми словами

Облачные хранилища изменили работу с данными. Раньше данные сначала чистили в ETL-инструменте и только потом загружали. Теперь сырые данные сразу попадают в хранилище по схеме ELT, а преобразуют их уже внутри. Поэтому появилась работа, которую не делает ни дата-инженер, ни аналитик данных: превратить сырые таблицы в модели, которым бизнес может доверять. Её делает analytics engineer.

Авторы считают, что в погоне за новыми инструментами индустрия забыла о моделировании данных. Но без хорошей модели аналитика получается противоречивой, и никакой инструмент это не исправит. Поэтому книга возвращает классику: нормализацию, dimensional modeling по Kimball, Data Vault. По словам авторов, analytics engineering — не отдельный мир, а продолжение BI на современных инструментах.

Главная модель книги проста: код трансформаций пишут как программу, то есть модулями, под контролем версий, с тестами и документацией. В dbt каждая модель — это SELECT-запрос. Модели делят на слои staging, intermediate и mart и связывают через ref(), а dbt сам строит граф зависимостей и запускает модели в нужном порядке.

Что нужно знать заранее


	SQL на базовом уровне: SELECT, WHERE, GROUP BY. Глава 3 повторяет основы, но быстро. Начните с практики по SQL или с нашей страницы об SQL.

	Что такое хранилище данных и ETL. Основу даёт страница о хранилищах и страница об ETL.

	Основы моделирования. Глава 2 объясняет всё с нуля. Для глубины подойдёт конспект The Data Warehouse Toolkit и наша страница о моделировании.

	Git на уровне commit и branch. Он нужен в главах 4 и 6. Если нужна основа, пройдите практику по Git.

	Python нужен только для чтения. Он встречается в главах 1, 3 и 6, но глубоко его знать не нужно.



Зачем читать


	Понять роль. Книга чётко отделяет analytics engineer от дата-инженера и аналитика данных и показывает, где он работает.

	Освоить моделирование. Три этапа моделирования, нормализация, star schema, snowflake schema и Data Vault разобраны на одном сквозном примере.

	Пройти весь dbt. Модели, source, тесты, seed, документация, job, а затем incremental-модели, snapshot, macro и semantic layer.

	Увидеть проект целиком. Глава 6 проводит от операционной базы в MySQL до star schema в BigQuery и SQL-ответов на бизнес-вопросы.

	Подтянуть SQL для аналитики. JOIN, view, CTE и оконные функции, а также SQL поверх DataFrame в DuckDB и Polars.



Как устроена книга































	Блок	Главы	О чём
	Основы	1	Как менялась аналитика, облако, жизненный цикл аналитики, роль analytics engineer, data mesh, ETL и ELT
	Модель и язык	2–3	Моделирование данных от 3NF до Data Vault и medallion architecture. SQL от DDL до оконных функций
	Инструмент dbt	4–5	Проект dbt на базе Jaffle Shop: модели, тесты, документация, job. Затем materialization, snapshot, Jinja, пакеты, semantic layer
	Всё вместе	6	Сквозной проект омниканальной аналитики: от MySQL до star schema и SQL-анализа


Блоки опираются друг на друга. Глава 1 ставит задачу: сырые данные уже в хранилище, и из них нужно сделать модели. Главы 2 и 3 дают то, без чего dbt бесполезен: умение спроектировать модель и записать её на SQL. Главы 4 и 5 показывают, как dbt превращает эти запросы в проект с тестами и документацией. А глава 6 повторяет весь путь на одном примере, поэтому её удобно читать последней.

Главные идеи






















































	Идея	Где разбирается
	Analytics engineer появился благодаря ELT и соединяет дата-инженеров и аналитиков данных	Глава 1
	Качество данных нужно на каждом из шести этапов жизненного цикла аналитики	Глава 1
	Нормализация подходит для OLTP, а для аналитики модели денормализуют: star schema	Глава 2
	Монолитный SQL-скрипт заменяют модульной моделью из слоёв staging, intermediate и mart	Глава 2
	Medallion architecture дополняет dimensional modeling, а не заменяет его	Глава 2
	CTE разбивают запрос на шаги с одной задачей, и на этом стиле строятся модели dbt	Глава 3
	ref() и source() строят граф lineage и делают код переносимым между средами	Глава 4
	Тесты в dbt проверяют данные, а не логику кода	Глава 4
	Incremental-модель обрабатывает только новые строки, а snapshot хранит историю по SCD2	Глава 5
	Semantic layer определяет метрики один раз для всех потребителей	Глава 5
	Аналитическую модель строят в четыре шага: бизнес-процесс, факты и измерения, атрибуты, grain	Глава 6


Как читать


	Новичок в данных: читайте по порядку. Если SQL слабый, начните с главы 3, а потом вернитесь к главам 1 и 2.

	Analytics engineer или аналитик данных, который переходит на dbt: главы 2, 4 и 5 дают основу, а глава 6 — готовый пример проекта.

	Дата-инженер: главы 1 и 2 объясняют, что ждут от модели потребители, а главы 4 и 5 — как устроен dbt, который вы будете запускать и поддерживать.

	Руководитель команды данных: главы 1 и 6. Первая объясняет роль и её место в data mesh, вторая показывает, как выглядит проект от начала до конца.



Как работать с практикой

В книге примеры идут на BigQuery и dbt Cloud. Мы заменили их на DuckDB, поэтому всё запускается локально и бесплатно.


	В конце каждой главы есть раздел «Практика в DuckDB»: несколько упражнений с проверкой и скрытым решением. Нужен только DuckDB CLI.

	Полные проекты dbt и Python-скрипты лежат в репозитории сайта, в папке scripts/analytics-engineering-code/. Там же README.md с командами запуска. Для проектов dbt нужен dbt-duckdb.

	Вывод на страницах получен настоящим запуском, так что его можно сверить со своим.



Разбор по главам


































	Глава	Какой вопрос решает
	1. Что такое analytics engineering	Откуда взялась роль analytics engineer и почему её главный инструмент — dbt?
	2. Моделирование данных для аналитики	Как спроектировать модель данных и разложить её на модули в dbt?
	3. SQL для аналитики	Какой SQL нужен, чтобы писать модели: JOIN, view, CTE, оконные функции?
	4. Трансформация данных в dbt	Как построить проект dbt с моделями, тестами, документацией и запуском по расписанию?
	5. dbt: продвинутые темы	Как ускорить модели и убрать повторы кода: incremental, snapshot, macro, пакеты, semantic layer?
	6. Сквозной проект analytics engineering	Как пройти весь путь от операционной базы до ответов на бизнес-вопросы?


Начать: Глава 1. Что такое analytics engineering.

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata


Analytics Engineering with SQL and dbt, глава 1: Что такое analytics engineering

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata

Главная мысль: Облачные хранилища и подход ELT изменили работу с данными. Сырые данные теперь сразу попадают в хранилище, и кто-то должен превратить их в чистые, проверенные и понятные модели. Этим занимается analytics engineer, а его главный инструмент — dbt.

О чём глава

Это первая глава книги, поэтому она отвечает на базовый вопрос: что такое analytics engineering и откуда взялась эта роль. Авторы проходят путь от первых хранилищ данных до облака и dbt. По дороге они вводят понятия, на которые опираются следующие главы. Темы главы:


	история аналитики: от Inmon и Kimball до modern data stack;

	зачем аналитике базы данных и почему BI нельзя подключать прямо к рабочей базе;

	облако: выгоды и риски;

	жизненный цикл аналитики (data analytics lifecycle);

	роль и обязанности analytics engineer;

	data mesh, data product и место dbt в них;

	ETL и ELT, хранимые процедуры, Airflow и dbt.



[image: Три роли вдоль потока данных: дата-инженер платформы передаёт сырые данные analytics engineer, тот передаёт чистые модели аналитику данных; ниже — что делает каждая роль и аналогия со стройкой]

Схему читаем слева направо: данные идут от платформы через analytics engineer к аналитику. Нижний ряд — аналогия авторов со стройкой, о ней рассказано в разделе о новой роли.

Как менялась аналитика

Авторы начинают с короткой истории. В 1980-х появились хранилища данных (data warehouse), и Bill Inmon дал им первую прочную теорию. В 1996 году Ralph Kimball выпустил книгу The Data Warehouse Toolkit и заложил основы dimensional modeling (наш конспект: The Data Warehouse Toolkit).

В 2000-х Google и Amazon столкнулись с огромными объёмами данных. Так появились Google File System и Apache Hadoop, а вместе с ними эпоха Big Data Engineering. Затем пришли публичные облака. В 2012 году AWS выпустил Amazon Redshift, который сочетал OLAP и привычную реляционную базу. Сначала Redshift требовал от администраторов ручной работы: очистки (vacuum) и масштабирования. Позже Redshift, Google BigQuery и Snowflake взяли эту работу на себя.

Следующий шаг — modern data stack: Airflow, dbt, Looker. Профессия «Big Data engineer» ушла, и её место заняла более широкая роль дата-инженера. Этот сдвиг описал Maxime Beauchemin, создатель Airflow и Superset, в статье «The Rise of the Data Engineer».

Сегодня дата-инженер отвечает за моделирование, качество, безопасность, архитектуру и оркестрацию и берёт практики из разработки ПО. Главные языки — Python и SQL, но встречаются Java, Scala и Go.

Компании переходят к децентрализованным командам и self-service платформам, поэтому дата-инженеры расходятся в две стороны. Одни уходят в техническую платформу, другие работают ближе к бизнесу и превращают сырые данные в ценную информацию. Из второй группы и выросло analytics engineering.

Базы данных и их влияние на analytics engineering

Мир данных сегодня трудно охватить целиком. Инструментов стало слишком много. Agile и кросс-функциональные команды ускорили проекты, но работу разных команд и ролей стало труднее согласовать. А data science и BI добавили свои сложные методы. Данных стало больше, и приходят они быстрее, например от IoT-устройств. Поэтому без командной работы и постоянного обучения не обойтись.

Так было не всегда. Десятилетиями данные хранили и анализировали в электронных таблицах. Когда бизнес усложнился, пришла первая революция — базы данных. База данных — это упорядоченный набор структурированной информации в компьютере. Правила хранения задаёт схема (schema), и по ней данные легко найти и прочитать.

Для аналитики базы важны по двум причинам. Во-первых, они хранят и быстро отдают большие объёмы данных. Во-вторых, они следят за целостностью (data integrity), поэтому анализ получается точным. Авторы выделяют два главных применения:


	Хранилище данных. Это большое централизованное хранилище для удобного анализа. Данные из рабочих систем и других баз очищают и сводят в единую модель, обычно star schema или Data Vault.

	Data mining. Статистика и машинное обучение ищут в больших наборах данных закономерности и делают прогнозы.



Базы данных помогли появиться data science: data scientists получили удобный доступ к большим наборам данных. А Tableau и Power BI легко подключаются к базам и показывают результаты наглядно.

Но здесь и прячется проблема, ради которой нужна новая роль. Часто BI-инструмент подключают прямо к рабочей базе, точнее к её реплике (OLTP — база для транзакций приложения). На маленьких данных и простых запросах это работает. Когда данных и сложных запросов становится больше, отчёты начинают тормозить.

[image: Сравнение: вверху BI-инструмент читает OLTP-реплику и тормозит на больших данных; внизу исходные системы отдают данные через pipeline в хранилище, и BI отвечает быстро]

Верхний ряд схемы показывает старый путь, нижний — путь с analytics engineering. Analytics engineer строит pipeline, который забирает данные из исходных систем, очищает и агрегирует их и кладёт в хранилище данных или data lake. После этого BI работает с готовыми данными быстро. Иначе говоря, analytics engineering соединяет сырые данные и полезные выводы.

Облако и его влияние на analytics engineering

Последние десятилетия принесли много кризисов: экономических, геополитических, медицинских, климатических. Бизнес всё равно ищет прибыль и рост, но время людей стало дороже. Поэтому компании выбирают управляемые и serverless-сервисы, которым не нужен штат администраторов баз данных.

Создание, визуализацию и анализ бизнес-данных называют аналитикой данных (data analytics), а раньше называли business intelligence (BI). Авторы разводят термины: BI — часть аналитики, нацеленная на бизнес-решения, а аналитика данных включает ещё продуктовую, операционную и другие виды.

Аналитика дорога: нужны серверы, лицензии и специалисты. В кризис решения on-premises (на своих серверах) теряют привлекательность: они требуют больших вложений, хуже масштабируются и менее гибки. Облачные решения закрывают те же задачи, но запускаются быстрее и дешевле на старте. Поэтому Microsoft, Google и Amazon делают облачные инструменты, например Microsoft Fabric.

dbt от dbt Labs авторы называют гибридным продуктом. Как и Hadoop, это open source, поэтому его можно развернуть и в облаке, и на своих серверах. Облачная версия работает с Azure, GCP и AWS.

У облака есть риски, и авторы перечисляют их:






































	Риск	В чём суть
	Приватность данных	Трудно проверить, что поставщик соблюдает законы
	Потеря контроля	Данные зависят от чужой инфраструктуры
	Неполное удаление	Удалённые данные могут остаться у поставщика
	Внутренний доступ	Сотрудники поставщика могут увидеть данные
	Доступность	Сбой у поставщика останавливает аналитику
	Сложные цены	Трудно предсказать счёт
	Зависимость от поставщика	Уйти к другому поставщику дорого


Данные в облаке собраны в одном месте, поэтому они привлекают атаки. Тем не менее авторы считают, что переход в облако скоро станет не выбором, а необходимостью. Риски снижают стандартами безопасности, контролем затрат и стратегией данных (data strategy): планом, как компания управляет облаком, технологиями, процессами, людьми и правилами. Компания с такой стратегией получает заметное преимущество перед компаниями без неё. К тому же облачная платформа ускоряет внедрение AI, потому что все нужные данные лежат в одном месте.

Жизненный цикл аналитики

Жизненный цикл аналитики (data analytics lifecycle) — это шаги, которые превращают сырые данные в удобные data product: наборы данных, дашборды, отчёты, API или веб-приложения. Он нужен потому, что одни и те же данные используют разные люди с разными целями. Директору хватит нескольких ключевых метрик, а менеджеру среднего звена нужен подробный ежедневный отчёт. Значит, продукты должны строиться на общей основе по единым правилам.

[image: Жизненный цикл аналитики: шесть этапов по кругу — постановка задачи, моделирование, загрузка и трансформация, хранение, визуализация, качество и документация]

Этапы идут по кругу, и после шестого цикл начинается снова:


	Постановка задачи. Понять бизнес-цель, доступные данные и нужные ресурсы.

	Моделирование данных. Выбрать технику моделирования под задачу: star schema, Data Vault, полностью денормализованную модель или «diamond strategy». Подробно — в главе 2.

	Загрузка и трансформация. Привести данные исходных систем к моделям. При подходе schema-on-write данные сразу преобразуют в модели при записи. При подходе schema-on-read данные кладут почти как есть, а тяжёлые преобразования делают в следующих слоях платформы.

	Хранение и структура. Выбрать формат файлов (Parquet, Delta Lake, Iceberg), партиционирование и место хранения: объектное хранилище вроде S3 или хранилище данных вроде Redshift, BigQuery, Snowflake.

	Визуализация и анализ. Исследовать данные и строить дашборды для решений. Этот этап делают вместе с бизнесом.

	Качество, тесты и документация. На схеме это последний шаг, но качество — забота всего пути. Нужны проверки, тесты в pipeline и описание всех преобразований, чтобы бизнес доверял моделям.



В dbt документация и тесты делаются параллельно с моделями, а не в конце (подробнее — в главе 4). Цикл нужен, чтобы компания решала нужную задачу на нужных данных и получала точные и надёжные результаты.

Новая роль: analytics engineer

Analytics engineer — новая ветвь дата-инженеров. Он строит и поддерживает модели данных и pipeline, чтобы аналитики и data scientists занимались сложным анализом.

Роль появилась из-за перехода от ETL к ELT. В старой схеме ETL данные преобразовывали до загрузки (schema-on-write). В ELT данные сначала попадают в хранилище и только потом преобразуются (schema-on-read). Так появилось место для очень технического аналитика, который знает бизнес и умеет превращать сырые данные в чистые модели. В мире ETL для этой работы нужен был человек с навыками и разработчика, и аналитика, а таких найти гораздо труднее.

Analytics engineer стоит между дата-инженерами платформы и аналитиками данных. Его задача — давать компании проверенные, свежие и описанные наборы данных, чтобы люди сами отвечали на свои вопросы. Он применяет практики разработки (контроль версий, CI/CD) и при этом умеет говорить с бизнесом.

Авторы предлагают аналогию со стройкой, которую показывает нижний ряд главной схемы:


	Дата-инженер платформы — фундамент: надёжная инфраструктура, «трубы» и «электрика».

	Analytics engineer — архитектор. Он берёт фундамент и проектирует здание под бизнес-модель: от моделей данных до дашбордов.

	Аналитик данных — дизайнер интерьеров. Он делает здание удобным для тех, кто в нём живёт, то есть для потребителей данных.



Обязанности analytics engineer

Главных обязанностей две. Первая — проектировать модели и структуры в базах и хранилищах, которые выдерживают большие и сложные наборы данных. Вторая — строить и поддерживать pipeline в центральное хранилище.

Реже встречается работа с машинным обучением. Analytics engineer выясняет требования data scientists, помогает выбрать алгоритмы и следит, чтобы модель обучалась на правильных данных. Если он не строит модели сам, то делает pipeline со свежими обучающими и тестовыми данными. Он также готовит офлайн-оценку моделей и сочетает их метрики с бизнес-метриками в мониторинге.

Кроме того, в списке обязанностей у авторов есть такие пункты:


	проверять качество данных, отслеживать потоки и защищать данные;

	разворачивать решения в AWS, GCP или Azure и следить за затратами;

	ускорять хранилища, pipeline и ML-модели;

	писать на Python, R, SQL и Spark;

	следить за новыми технологиями и улучшать платформу.



Итак, роль требует технических навыков, умения решать задачи и понимания бизнеса. Analytics engineer должен понимать и техническую, и бизнес-сторону data science и помогать data scientists и IT понимать друг друга.

Аналитика в data mesh

Data mesh — это подход к стратегии данных, при котором доменные команды бизнеса сами владеют своими данными и сервисами доступа к ним. Они не зависят только от центральной команды данных. Монолитная архитектура данных распадается на независимые сервисы, и каждый можно разрабатывать, разворачивать и масштабировать отдельно.

Авторы видят в этом несколько плюсов. Инфраструктура масштабируется по частям, а изолированных копий данных становится меньше. Каждая команда выбирает свои инструменты, но пользуется общими центральными сервисами, поэтому двигается быстрее. Кроме того, монолит делится на сервисы данных с понятными границами, и data governance становится проще.

Analytics engineer в data mesh строит общие модели данных для многих команд: описанные, защищённые и легко находимые. Он также внедряет правила data governance и вместе с владельцами данных выполняет требования регуляторов. Главное — сменить мышление: данные больше не центральный ресурс, а набор распределённых сервисов.

Data products

Data product — это приложение, которое даёт доступ к выводам из данных. Оно помогает принимать бизнес-решения или даже принимает их автоматически. Важно, чтобы его данные могли использовать другие приложения, внутренние и внешние. Примеры от авторов:


	REST API для запросов к бизнес-модели данных;

	pipeline, который собирает и обрабатывает данные из разных систем;

	data lake со структурированными и неструктурированными данными;

	инструмент визуализации, который помогает понять данные.



Data product можно собрать из микросервисов: маленьких независимых сервисов с API, которые переиспользуют по всей компании.

dbt как основа data mesh

dbt — это open source инструмент, которым команды создают, тестируют и поддерживают сервисы данных. У каждой модели появляется понятный интерфейс, и другие команды могут её использовать. Для data mesh важны такие возможности dbt:






























	Возможность	Что даёт
	Моделирование	Модели пишут на знакомом SQL, поэтому дата-инженеры и аналитики работают вместе
	Тесты	Ошибки находят рано, и сервисы данных остаются надёжными
	Документация	Другие команды понимают модели и используют их
	lineage	Видно, откуда пришли данные модели и где они используются
	data governance	Можно ввести правила доступа, lineage и проверки качества


Авторы предупреждают, что главное в analytics engineering — модели данных, а data mesh подходит не всем. Многие успешные проекты на dbt начинают с одной star schema и приходят к data mesh позже, когда данных и потребностей становится больше.

Сердце analytics engineering

Трансформация данных — это перевод данных из одного формата или структуры в другую, чтобы ими было удобно пользоваться. Данные очищают, агрегируют или обогащают. Это ключевой шаг жизненного цикла, и dbt здесь популярен: он быстро делает сложные преобразования и работает вместе с Airflow.

Авторы называют dbt «гембой» для аналитиков. Гемба по-японски значит «настоящее место», то есть место, где создаётся ценность: ценность появляется, когда данные преобразованы и отданы в удобном виде.

[image: ETL и ELT: в ETL данные преобразуются в ETL-инструменте до загрузки в хранилище; в ELT сырые данные загружаются в хранилище и преобразуются там dbt, а Airflow запускает dbt по расписанию]

Схема сравнивает два порядка шагов. В ETL данные извлекают, преобразуют под структуру цели и только потом загружают в хранилище данных или data lake. В ELT данные сначала загружают в хранилище и преобразуют уже там. Этот подход новее и гибче: он поддерживает больше задач, вплоть до аналитики почти в реальном времени.

Минус ELT в том, что хранить и загружать сырые данные дороже. Многие компании принимают эти затраты ради гибкости, поэтому ELT стал популярен вместе с облачными хранилищами. При любом подходе без очистки и стандартизации данные будут неточными или неполными, а решения — плохими.

Старые процессы

Старые (legacy) процессы ETL были сложными и долгими. Их писали вручную, поэтому они часто ломались и плохо масштабировались. Они не успевали за новыми системами и требованиями бизнеса. С ростом объёма, разнообразия и скорости данных их вытесняет ELT.

Раньше ETL делали двумя способами: своими скриптами или визуальными ETL-инструментами. Например, SQL-скрипты вместе с Java или C# читали реляционную базу, преобразовывали данные в коде и загружали в хранилище. Другой вариант — Oracle Data Integrator или IBM InfoSphere DataStage. Оба способа трудно поддерживать, и обычно для них держат отдельную команду разработчиков.

SQL и хранимые процедуры для ETL/ELT

Многие платформы делали ETL на хранимых процедурах в SQL Server или Oracle. Хранимая процедура — это готовый SQL-код, который хранится в базе и запускается много раз. Смотря по направлению потока данных, её запускают в исходной или в целевой базе.

В книге процедура копирует таблицу во временную, меняет значения через UPDATE и вставляет результат в целевую таблицу. В DuckDB хранимых процедур нет, поэтому покажем те же три шага обычным SQL:

-- Источник и цель
CREATE TABLE source_orders AS
SELECT * FROM (VALUES
    (1, ' anna ', 120.00),
    (2, 'Boris',  NULL),
    (3, 'vera',   210.00)
) AS t(order_id, customer, amount);
CREATE TABLE target_orders AS SELECT * FROM source_orders WHERE false;

-- Extract: копируем сырые строки во временную таблицу
CREATE TEMP TABLE tmp_orders AS SELECT * FROM source_orders;

-- Transform: меняем данные на месте
UPDATE tmp_orders
SET customer = upper(trim(customer)),
    amount   = coalesce(amount, 0);

-- Load: переносим результат в целевую таблицу
INSERT INTO target_orders SELECT * FROM tmp_orders;

SELECT * FROM target_orders ORDER BY order_id;


┌──────────┬──────────┬──────────────┐
│ order_id │ customer │    amount    │
│  int32   │ varchar  │ decimal(5,2) │
├──────────┼──────────┼──────────────┤
│        1 │ ANNA     │       120.00 │
│        2 │ BORIS    │         0.00 │
│        3 │ VERA     │       210.00 │
└──────────┴──────────┴──────────────┘


Это учебный пример. Настоящий процесс ещё проверяет данные, обрабатывает NULL и ошибки и пишет лог. Основы SQL разобраны в главе 3. Авторы предупреждают о минусах процедур: нужны узкие знания, решение плохо масштабируется, его трудно связать с другими системами и трудно отлаживать.

ETL-инструменты

ETL-инструмент — это программа, которая ускоряет создание pipeline. Она даёт визуальный интерфейс, SDK или библиотеку с готовым кодом для извлечения, преобразования и загрузки данных. Компании используют такие инструменты, чтобы автоматически переносить данные из многих систем в центральное хранилище.

Airflow — популярная open source платформа для запуска pipeline по расписанию. Её создали в Airbnb, и она ценится за гибкость и масштаб. Pipeline в Airflow описывают на Python в виде DAG. DAG (directed acyclic graph) — это граф задач со стрелками, в котором нет циклов. Наш вариант примера из книги: две задачи, запуск раз в час, вторая ждёт первую.

from datetime import datetime, timedelta

from airflow.providers.standard.operators.bash import BashOperator
from airflow.sdk import DAG

default_args = {
    "owner": "analytics",
    "depends_on_past": False,          # запуск не ждёт успеха прошлого запуска
    "retries": 1,                      # одна повторная попытка при сбое
    "retry_delay": timedelta(minutes=5),
}

with DAG(
    dag_id="hourly_demo",
    start_date=datetime(2026, 1, 1),
    schedule=timedelta(hours=1),       # раз в час
    catchup=False,
    default_args=default_args,
) as dag:
    print_date = BashOperator(task_id="print_date", bash_command="date")
    pause = BashOperator(task_id="pause", bash_command="sleep 5", retries=3)

    print_date >> pause                # pause стартует только после успеха print_date


Проверка без сервера Airflow (ch01_check_dag.py разбирает файл через DagBag):

ошибки импорта: нет
tasks: print_date >> pause
расписание: 1:00:00
retries: {'print_date': 1, 'pause': 3}


Первая задача печатает дату. Вторая ждёт пять секунд, и у неё три повторные попытки вместо одной из общих настроек.


Пояснение: в книге DAG написан для Airflow 2 (airflow.operators.bash_operator, schedule_interval). В Airflow 3 этих имён нет, поэтому код обновлён под Airflow 3.1. Файлы: scripts/analytics-engineering-code/ch01_simple_dag.py и ch01_check_dag.py.



У Airflow два ограничения, пишут авторы. Его сложно настроить и поддерживать на больших pipeline. Кроме того, он не создан для трансформации данных, и для неё нужен дополнительный код или инструменты. Эту задачу решает dbt: он даёт простой интерфейс и правила для трансформаций, а вместе с Airflow получается полное решение ETL/ELT.

Революция dbt

dbt — это open source инструмент командной строки, который упрощает трансформацию и моделирование данных. Airflow создаёт, запускает и отслеживает потоки задач. Вместе они делят работу: Airflow запускает dbt по расписанию, а dbt выполняет трансформации. Так команда управляет всем pipeline от извлечения до загрузки, а данные остаются свежими.

Пример авторов — модель, которая считает общую выручку как сумму по всем заказам. Model в dbt — это файл с SELECT-запросом и шаблонами Jinja. Наша версия считает ещё и число заказов:

{{ config(materialized='table') }}

-- общая выручка: сумма по всем заказам
select
    sum(orders.revenue) as total_revenue,
    count(*)            as orders_cnt
from {{ ref('orders') }} as orders


config(materialized='table') просит dbt сохранить результат как таблицу. ref('orders') ссылается на другую модель или seed: dbt сам подставит имя таблицы и запомнит зависимость. Результат dbt seed и dbt run на DuckDB (пять заказов из seeds/orders.csv, скрипт scripts/analytics-engineering-code/ch01_dbt_run.sh):

┌───────────────┬────────────┐
│ total_revenue │ orders_cnt │
│    double     │   int64    │
├───────────────┼────────────┤
│         500.0 │          5 │
└───────────────┴────────────┘


Авторы называют главные плюсы dbt. Код трансформаций можно переиспользовать, поддерживать и тестировать, поэтому команде проще работать вместе и ошибок меньше. Кроме того, dbt работает с оркестраторами: Airflow, Dagster, Prefect и dbt Cloud. Оркестратор вместе с ним обновляет данные и выкатывает новую логику трансформаций так же, как CI/CD выкатывает код в разработке ПО. Подробно dbt разобран в главе 4.

Итоги главы


	Работа с данными прошла путь от электронных таблиц и хранимых процедур к облаку, Airflow и dbt.

	BI, подключённый прямо к рабочей базе, тормозит на больших данных, поэтому нужны pipeline и хранилище данных.

	Облако дешевле на старте и гибче, но несёт риски: приватность, зависимость от поставщика, сложные цены.

	Жизненный цикл аналитики состоит из шести этапов, а качество данных нужно на каждом из них.

	Analytics engineer появился благодаря ELT: сырые данные уже в хранилище, и их нужно превратить в модели.

	Эта роль соединяет дата-инженеров платформы и аналитиков данных и применяет практики разработки.

	В data mesh analytics engineer строит общие модели как сервисы и следит за data governance.

	dbt делает SQL-трансформации переиспользуемыми, тестируемыми и описанными, а Airflow запускает их по расписанию.

	Инструменты меняются, но главные задачи остаются: получить данные, сохранить качество, хранить их эффективно и отдать бизнесу вовремя.

	В центре всей цепочки стоит моделирование данных, ему посвящена следующая глава.



Ключевые термины


























































	Термин	Значение
	analytics engineering	Дисциплина между дата-инженерией и анализом: превращать сырые данные в чистые модели
	analytics engineer	Специалист, который строит, тестирует и описывает модели данных в хранилище
	Хранилище данных (data warehouse)	Централизованное хранилище, созданное для анализа
	OLTP	Рабочая база приложения, рассчитанная на транзакции, а не на аналитику
	ETL	Извлечь, преобразовать, загрузить: трансформация до хранилища
	ELT	Извлечь, загрузить, преобразовать: трансформация внутри хранилища
	Schema-on-write / schema-on-read	Структура задаётся при записи данных / при чтении
	Жизненный цикл аналитики (data analytics lifecycle)	Шесть этапов от постановки задачи до контроля качества
	data mesh	Подход, в котором данными владеют доменные команды
	data product	Данные или сервис, который отдаёт выводы другим людям и системам
	DAG	Граф задач без циклов, так Airflow описывает pipeline
	model	SELECT-запрос в файле, который dbt превращает в таблицу или view


Что это значит на практике


	Если отчёты в BI тормозят, проверьте, не смотрят ли они прямо в реплику рабочей базы. Вынесите расчёты в модели в хранилище.

	В ELT сохраняйте сырые данные как есть, а очистку делайте моделями. Так любую ошибку можно исправить и пересчитать.

	Пишите тесты и документацию вместе с моделью, а не «потом»: так советует жизненный цикл аналитики.

	Не начинайте с data mesh. Одна хорошая star schema на dbt часто даёт больше пользы.

	Делите работу: Airflow (или другой оркестратор) запускает, dbt преобразует.

	Храните модели в Git и проверяйте изменения через pull request и CI/CD.



Практика в DuckDB

Запустите duckdb в терминале или откройте shell.duckdb.org. Блоки идут по порядку. Мы повторим подход ELT: сырые данные уже в базе, а очистку делает одна модель-запрос.

Шаг 1. Создаём сырые заказы

CREATE TABLE raw_orders AS
SELECT * FROM (VALUES
    (101, ' anna ', 'paid',      120.00, DATE '2026-03-01'),
    (102, 'Boris',  'paid',       75.50, DATE '2026-03-01'),
    (103, 'anna',   'cancelled',  40.00, DATE '2026-03-02'),
    (104, 'vera ',  'paid',      210.00, DATE '2026-03-02'),
    (105, 'boris',  'paid',        NULL, DATE '2026-03-03'),
    (106, 'Vera',   'paid',       54.50, DATE '2026-03-03')
) AS t(order_id, customer, status, amount, ordered_at);


Шаг 2. Проверяем

SELECT count(*)                   AS rows_total,
       count(*) FILTER (amount IS NULL)        AS amount_null,
       count(*) FILTER (status = 'cancelled')  AS cancelled,
       count(DISTINCT customer)   AS customer_spellings
FROM raw_orders;


┌────────────┬─────────────┬───────────┬────────────────────┐
│ rows_total │ amount_null │ cancelled │ customer_spellings │
│   int64    │    int64    │   int64   │       int64        │
├────────────┼─────────────┼───────────┼────────────────────┤
│          6 │           1 │         1 │                  6 │
└────────────┴─────────────┴───────────┴────────────────────┘


Шесть строк, но шесть разных написаний имён для трёх клиентов. Одна сумма пустая, один заказ отменён.

Задания

1. Сделайте view stg_orders: имена без пробелов и в верхнем регистре, пустая сумма равна 0, отменённые заказы убраны. Сравните с процедурой выше: что проще перезапустить?

Решение

CREATE VIEW stg_orders AS
SELECT order_id,
       upper(trim(customer))  AS customer,
       coalesce(amount, 0)    AS amount,
       ordered_at
FROM raw_orders
WHERE status <> 'cancelled';

SELECT * FROM stg_orders ORDER BY order_id;


┌──────────┬──────────┬───────────────┬────────────┐
│ order_id │ customer │    amount     │ ordered_at │
│  int32   │ varchar  │ decimal(12,2) │    date    │
├──────────┼──────────┼───────────────┼────────────┤
│      101 │ ANNA     │        120.00 │ 2026-03-01 │
│      102 │ BORIS    │         75.50 │ 2026-03-01 │
│      104 │ VERA     │        210.00 │ 2026-03-02 │
│      105 │ BORIS    │          0.00 │ 2026-03-03 │
│      106 │ VERA     │         54.50 │ 2026-03-03 │
└──────────┴──────────┴───────────────┴────────────┘


Один SELECT не меняет сырые данные, поэтому его можно запускать сколько угодно раз. Так работает модель в dbt.



2. Посчитайте выручку и число заказов по клиентам поверх stg_orders, как модель total_revenue выше, но с разбивкой.

Решение

SELECT customer,
       count(*)     AS orders_cnt,
       sum(amount)  AS revenue
FROM stg_orders
GROUP BY customer
ORDER BY revenue DESC;


┌──────────┬────────────┬───────────────┐
│ customer │ orders_cnt │    revenue    │
│ varchar  │   int64    │ decimal(38,2) │
├──────────┼────────────┼───────────────┤
│ VERA     │          2 │        264.50 │
│ ANNA     │          1 │        120.00 │
│ BORIS    │          2 │         75.50 │
└──────────┴────────────┴───────────────┘


После очистки осталось три клиента. Модель читает другую модель, а не сырую таблицу: в dbt это была бы ссылка ref('stg_orders').



3. Напишите проверку в духе dbt: запрос должен вернуть 0 строк, если order_id в stg_orders уникален и не пуст.

Решение

SELECT order_id, count(*) AS cnt
FROM stg_orders
GROUP BY order_id
HAVING count(*) > 1 OR order_id IS NULL;


┌──────────┬───────┐
│ order_id │  cnt  │
│  int32   │ int64 │
├──────────┴───────┤
│      0 rows      │
└──────────────────┘


Пустой результат значит, что проверка прошла. Так устроены generic test unique и not_null в dbt.



Вопросы для самопроверки


	Почему BI-инструмент, подключённый к реплике рабочей базы, начинает тормозить при росте данных?

	Как переход от ETL к ELT создал роль analytics engineer?

	Почему качество данных — забота всех этапов жизненного цикла, а не только последнего?

	Когда облако выгоднее своих серверов, а когда его риски перевешивают?

	Когда компании стоит переходить к data mesh, а когда хватит одной star schema?

	Зачем запускать dbt из Airflow, если dbt умеет сам выполнять модели?



Предыдущая: Обзор книги. Следующая: Моделирование данных для аналитики.
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Analytics Engineering with SQL and dbt, глава 2: Моделирование данных для аналитики

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata

Главная мысль: Хорошая аналитика начинается с модели данных. Авторы проводят читателя от нормализованных таблиц для транзакций к dimensional modeling, Data Vault и medallion architecture. Главный практический вывод — строить модель из небольших модулей: в dbt это слои staging, intermediate и mart, связанные через ref().

О чём глава

В главе 1 авторы описали роль analytics engineer и место dbt в работе с данными. Теперь они отвечают на вопрос, как устроить сами данные, чтобы их было легко анализировать. Темы главы:


	три этапа моделирования: концептуальный, логический и физический;

	нормализация и разница между системами для транзакций и для аналитики;

	star schema, snowflake schema и Data Vault;

	проблемы монолитной модели и принципы модульной;

	слои моделей в dbt, тесты, документация и отладка;

	lakehouse и medallion architecture.



[image: Четыре шага моделирования слева направо: понимание бизнеса, концептуальная, логическая и физическая модель. Под каждым шагом указан его результат: факты из интервью, ERD, таблицы с ключами, DDL под конкретную СУБД]

Схема показывает путь, по которому глава идёт в первой половине: от разговоров с бизнесом к готовым таблицам в базе.

Зачем аналитике модель данных

Моделирование данных описывает структуру данных: какие есть сущности, какие у них атрибуты и как они связаны. Важная часть моделирования — нормализация. Это способ убрать дублирование и повысить целостность данных: данные делят на логические части и хранят в отдельных таблицах.

Для аналитики модель — это фундамент. Когда аналитик понимает связи между сущностями, он без ошибок соединяет таблицы и считает агрегаты. Без продуманной модели данные легко понять неправильно, а без нормализации появляются аномалии и противоречия.

Авторы делают ставку на две технологии: SQL и dbt. SQL позволяет создавать таблицы, менять данные и читать их, поэтому на нём удобно описывать даже сложные связи. dbt добавляет к SQL каркас для всего проекта: в нём пишут логику преобразований, бизнес-правила и переиспользуемые части кода — модели (model). Проект dbt живёт в системе контроля версий, поэтому модели легко проверять, повторять и разбирать вместе.

Ещё одна сильная сторона связки — тесты и документация. Тесты в dbt не похожи на unit-тесты из разработки ПО: это привычные аналитику проверочные запросы, которые ищут нарушения качества и бизнес-правил. Документация объясняет логику и допущения модели.

Коротко о моделировании данных

Модель базы данных — это чертёж, который отражает часть реального мира или бизнеса, его процессы и правила. Но до чертежа нужно понять сам бизнес: как он работает, какими словами говорит, какие у него процессы. Требования собирают через интервью, разбор документов и изучение процессов.

На этом этапе авторы советуют опираться на письменный язык. Факты бизнеса стоит записывать однозначными фразами, а сложные фразы — дробить на простые: подлежащее, глагол, прямое дополнение. Например: «Автор пишет книгу», «Категория классифицирует книгу». Лоуренс Корр в книге Agile Data Warehouse Design предлагает ещё рисовать на доске и заполнять шаблоны (canvas) вместе с бизнесом. Это помогает глубже разобраться в требованиях.

Затем идут три этапа моделирования: концептуальный, логический и физический. Авторы показывают их на одном примере — базе данных книжного издательства.

Концептуальный этап

Сначала определяют цель базы: какие задачи и требования она должна закрыть. Потом собирают требования у заказчиков и экспертов: какие нужны данные, связи и ограничения. После этого выделяют сущности — главные объекты, которые будут в базе, — и описывают их атрибуты и связи.

Уже здесь применяют лёгкую нормализацию, чтобы не было лишних повторов, и определяют ключи: первичный ключ делает запись уникальной, а внешний связывает таблицы.

Чаще всего концептуальную модель рисуют в виде ERD. ERD (entity-relationship diagram) — это диаграмма «сущность — связь»: на ней видны сущности, связи между ними и кардинальность этих связей.

В примере издательство O'Reilly хочет хранить выпущенные книги, их авторов и даты будущих выпусков. После интервью с менеджерами находят три сущности:


























	Сущность	Что описывает	Атрибуты
	Book	Книга издательства. У книги ровно одна категория	book_id, название, дата выхода, ISBN, цена, категория
	Author	Автор, который писал для издательства	author_id, имя, email, биография
	Category	Категория книг	category_id, название


Кардинальность — это то, сколько экземпляров одной сущности может быть связано с экземплярами другой. Авторы перечисляют четыре типа связей:


	один к одному: например, если бы у каждой книги был ровно один автор, а у автора — ровно одна книга;

	один ко многим: в категории много книг, но у книги одна категория;

	многие к одному: то же, но с другой стороны — один издатель выпускает много книг;

	многие ко многим: у одного читателя много книг, и одну книгу читают многие.



В примере издательства нашлись две связи. Книга и категория связаны как «один ко многим». Книга и автор связаны как «многие ко многим»: у книги может быть несколько авторов, а автор пишет несколько книг. Эта связь и описывает публикацию: у автора выходит книга. Связи принято называть глаголами из жизни: не «Книга — Категория», а «Классифицирует», не «Книга — Автор», а «Публикует».

На ERD из книги сущности нарисованы прямоугольниками, связи — ромбами, атрибуты — отдельными блоками. Ключевые атрибуты, которые однозначно определяют сущность, подчёркнуты. Кардинальность подписывают символами 1, M и N, где N означает заранее неизвестное число связей. Мы перерисовали эту модель сразу в виде логической схемы ниже.

Логический этап

На логическом этапе данные нормализуют: убирают повторы, повышают целостность и готовят основу для быстрых запросов. Результат — нормализованная логическая модель, которая точно отражает связи и зависимости между сущностями.

Этап состоит из двух шагов. Сначала ERD перестраивают и улучшают, ещё не привязываясь к конкретному типу базы. Затем улучшенную ERD переводят в выбранную логическую модель. Авторы выбирают реляционную модель, а не документную или графовую. Тогда каждая сущность становится таблицей, атрибуты — столбцами, а ключ сущности — первичным ключом. Такая схема ещё не зависит от конкретной СУБД.

Для перевода авторы дают простой алгоритм:


	сущность E становится таблицей T с тем же именем;

	первичный ключ E становится первичным ключом T;

	простые атрибуты E становятся столбцами T;

	для связи «многие к одному» в таблице T1 появляется внешний ключ на первичный ключ T2, а атрибуты связи переходят в T1;

	для связи «многие ко многим» создают отдельную таблицу связи (cross-reference table). Её первичный ключ состоит из первичных ключей обеих таблиц, которые одновременно служат внешними ключами. Атрибуты связи переходят в эту таблицу.



В примере Authors, Books и Category сразу становятся таблицами. Для связи книги с категорией в books добавляют внешний ключ category_id. Для связи книги с автором создают таблицу publishes с составным ключом из book_id и author_id. Даты публикации — атрибуты самой связи, поэтому они хранятся в этой же таблице.

[image: Логическая схема базы издательства: таблицы category, books, authors и publishes. books ссылается на category, а publishes связывает books и authors составным ключом из book_id и author_id]

Таблица publishes превращает связь «многие ко многим» в две связи «один ко многим».

Физический этап

Физический этап переводит логическую модель в конкретную базу. Здесь выбирают структуры хранения, индексы и типы данных, чтобы данные быстро записывались и читались. Логическая модель отвечает на вопрос «что храним», а физическая — «как именно это хранится».

Авторы берут MySQL. Каждому столбцу подбирают тип по его домену значений. Ключи — целые числа INT, названия — строки переменной длины VARCHAR(255). Для ISBN хватает VARCHAR(13), потому что код ISBN состоит из 13 символов. Ниже наша версия той же схемы для DuckDB:

CREATE TABLE category (
    category_id   INTEGER PRIMARY KEY,
    category_name VARCHAR(255)
);

CREATE TABLE books (
    book_id     INTEGER PRIMARY KEY,
    isbn        VARCHAR(13),          -- ISBN всегда 13 символов
    title       VARCHAR(50),
    summary     VARCHAR(255),
    category_id INTEGER REFERENCES category (category_id)
);

CREATE TABLE authors (
    author_id   INTEGER PRIMARY KEY,
    author_name VARCHAR(255),
    date_birth  DATE
);

-- Таблица связи «многие ко многим»: ключ из двух внешних ключей
CREATE TABLE publishes (
    book_id              INTEGER REFERENCES books (book_id),
    author_id            INTEGER REFERENCES authors (author_id),
    publish_date         DATE,
    planned_publish_date DATE,
    PRIMARY KEY (book_id, author_id)
);


Процесс нормализации

Нормализация идёт по шагам, и каждый шаг делает структуру строже. Авторы начинают с одной таблицы books, где в каждой строке лежат название книги, имя автора, год выхода и жанр.


























	Шаг	Правило	Что делают в примере
	1NF, первая нормальная форма	В каждой ячейке одно атомарное значение, нет повторяющихся групп	Авторов выносят в таблицу authors. В books остаётся author_id вместо полного имени
	2NF, вторая нормальная форма	Каждый неключевой столбец зависит от всего первичного ключа	Таблицу делят на books (ID и название), authors и bookDetails (год и жанр)
	3NF, третья нормальная форма	Нет транзитивных зависимостей: неключевой столбец не зависит от другого неключевого	Жанры выносят в таблицу genres. bookDetails хранит genre_id вместо названия жанра


Транзитивная зависимость — это зависимость через посредника: столбец C зависит от B, а B — от ключа A. Если таких цепочек нет, каждое значение хранится в одном месте. Бывают и более строгие формы, 4NF и 5NF, для сложных зависимостей.

Структуры в 3NF типичны для OLTP-систем (online transaction processing). Это системы для транзакций: заказы клиентов, банковские переводы, расчёт зарплаты. Нормализация даёт им три выгоды:


	Меньше дублирования и выше целостность. Каждая таблица отвечает за свою задачу, таблицы связаны первичными и внешними ключами. Поле повторяется в разных таблицах только если это ключ или служебное поле вроде времени создания.

	Быстрые чтение и запись. Мало повторов и чёткие связи позволяют обрабатывать огромное число мелких транзакций с малой задержкой.

	Только актуальные данные. Запись о клиенте всегда хранит его текущие имя и телефон, то есть база отражает положение дел сейчас.



В аналитике всё иначе. Пользователи хотят получать данные без длинных цепочек JOIN, которые неизбежно возникают после нормализации. OLTP-систему оптимизируют под запись, чтобы веб-приложение не тормозило, а аналитическую — под чтение. Аналитическая база хранит не только текущие данные, но и историю, то есть служит архивом. К тому же она часто собирает данные из нескольких OLTP-систем, чтобы показать бизнес-процесс целиком.

Всё, что описано выше, относится к моделированию для OLTP. Дальше глава переходит к подходам для OLAP, то есть для аналитики.

Dimensional modeling

Dimensional modeling — это подход к моделированию данных под аналитику и отчёты. Он хорошо подходит для хранилищ данных (data warehouse) и BI. Модель состоит из таблиц фактов (fact table) с измеримыми данными и таблиц измерений (dimension table) с описанием контекста. Самые известные схемы — star schema и snowflake schema: они упрощают сложные запросы.

У истоков хранилищ данных стоят Билл Инмон и Ральф Кимбалл. Инмона называют отцом хранилищ данных, Кимбалла — отцом dimensional modeling. Их подходы долго спорили друг с другом:































		Инмон	Кимбалл
	Что строим	Одно централизованное хранилище на всю компанию	Несколько витрин данных (data mart) для отделов
	Как храним	Реляционная модель в 3NF	Многомерная модель: star schema и snowflake schema
	Главный довод	Реляционная модель даёт единые данные для всей компании, и витрины из неё строить легко	Многомерная модель понятна пользователям: её легко анализировать, агрегировать и в ней проще искать расхождения в данных
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Витрина данных (data mart) — это часть хранилища, которая обслуживает нужды одного отдела или направления бизнеса.

Дальше авторы разбирают три техники: star schema, snowflake schema и Data Vault. Data Vault придумал Дэн Линстедт в 2000 году, и в последние годы он становится популярнее. Её структура ближе к нормализованной: она не совпадает с подходом Инмона, но похожа на него.

Star schema

Star schema — самый распространённый подход в реляционных хранилищах для анализа и отчётов. В нём каждая таблица — либо таблица измерений, либо таблица фактов.

Таблица измерений описывает бизнес-сущности: товары, людей, места, понятия и время. Почти в каждой star schema есть измерение дат с полным набором дат для анализа. В таблице измерений есть один или несколько ключевых столбцов, которые однозначно определяют сущность, и описательные столбцы.

Таблица фактов хранит наблюдения или события: заказы, остатки на складе, курсы валют, температуру. В ней есть ключи измерений, которые ссылаются на таблицы измерений, и числовые показатели (measure). Набор ключей задаёт, по каким измерениям можно анализировать факты. Например, таблица плановых продаж с ключами Date и ProductKey позволяет смотреть план по времени и по товарам.

Grain таблицы фактов — это то, что означает одна её строка. Он следует из значений ключей измерений. Если в таблице плановых продаж Date всегда хранит первое число месяца, то grain — «месяц и товар»: одна строка — это план на один месяц для одного товара.

Авторы строят star schema из той же таблицы books с полями book_id, title, author, publication_year и genre. Сначала выделяют измерения — атрибуты отдельных бизнес-сущностей. Как и при нормализации, это книги, авторы и жанры: dimBooks, dimAuthors и dimGenres. Затем создают таблицу фактов factBookPublish с ключами трёх измерений и годом публикации.

С именами авторы советуют не мудрить. Измерение называют по сущности: dimBook или просто books, dimAuthor, dimGenre. Таблицу фактов называют по событию или measure: factBookSales или salesFact.

[image: Star schema издательства: таблица фактов FACT_BOOK_PUBLISH в центре ссылается на три измерения DIM_BOOKS, DIM_AUTHORS и DIM_GENRES]

Таблица фактов в центре, измерения вокруг — отсюда и название «звезда». Теперь публикации легко фильтровать по жанру, автору или году. Например, так считают число публикаций по жанрам:

CREATE TABLE dim_genres (genre_id INTEGER PRIMARY KEY, genre VARCHAR);
INSERT INTO dim_genres VALUES (1, 'Базы данных'), (2, 'Программирование');

CREATE TABLE fact_book_publish (
    book_id INTEGER, author_id INTEGER, genre_id INTEGER, publication_year INTEGER
);
-- У книги 103 жанр 3, которого пока нет в dim_genres
INSERT INTO fact_book_publish VALUES
    (101, 1, 1, 2021), (102, 1, 1, 2022), (103, 2, 3, 2023),
    (104, 3, 2, 2022), (105, 2, 1, 2024);

SELECT COALESCE(g.genre, 'Нет данных') AS genre,
       COUNT(*) AS total_publications
FROM fact_book_publish AS f
LEFT JOIN dim_genres AS g ON g.genre_id = f.genre_id
GROUP BY 1
ORDER BY total_publications DESC, genre;


┌──────────────────┬────────────────────┐
│      genre       │ total_publications │
│     varchar      │       int64        │
├──────────────────┼────────────────────┤
│ Базы данных      │                  3 │
│ Нет данных       │                  1 │
│ Программирование │                  1 │
└──────────────────┴────────────────────┘


Факты с измерениями обычно соединяют через LEFT JOIN. Так в результат попадают все строки фактов, даже если для какой-то нет пары в измерении. Пропуск закрывают через COALESCE, который подставляет значение по умолчанию: -1 или «Нет данных». Кроме того, с LEFT JOIN измерения можно пополнять постепенно: когда в измерение приходят новые записи, старые факты не теряются, и отчёты остаются согласованными.

Простая денормализованная «звезда» удобна для агрегатов и поддерживает drill-down (переход к деталям) и roll-up (переход к общим итогам). Её легко подключить к Tableau, Power BI или Looker.

Авторы признают, что их пример не до конца показывает денормализацию. Если у книги всегда ровно один жанр, жанр можно положить прямо в dimBooks и обойтись без отдельной таблицы.

Snowflake schema

Snowflake schema нормализована сильнее, чем star schema: таблицы измерений в ней разбиты на несколько связанных таблиц. Это повышает целостность и уменьшает дублирование.

Возьмём интернет-магазин с измерением customers: ID, имя и адрес клиента. В snowflake schema его делят на customers (ID и имя) и addresses (ID, улица, город, индекс). Если у нескольких клиентов один адрес, он хранится один раз. Зато чтобы получить имя клиента вместе с адресом, нужен лишний JOIN. Запросы становятся сложнее, но для больших данных со сложными связями такая схема бывает полезна: она лучше нормализована и гибче в управлении данными.

Сравним две схемы:




































		Star schema	Snowflake schema
	Измерения	Денормализованы, есть повторы	Нормализованы, разбиты на уровни
	Запросы	Проще и быстрее: меньше JOIN	Сложнее: больше JOIN
	Хранение	Нужно больше места	Меньше повторов
	Изменения	Труднее обновлять и искать ошибки	Легче приспособить к новым требованиям
	Когда выбирать	Важны простота и скорость анализа	Требования к данным часто меняются


Из-за этих минусов у каждой схемы в жизни часто встречаются гибридные модели: в целом это «звезда», но часть измерений нормализуют. Выбор зависит от задач.

Пример — измерение местоположения клиентов. В star schema это одна таблица dimLocation, где страна, регион и город лежат рядом. В snowflake schema иерархию разбивают на четыре таблицы: dimLocation, dimCity, dimState и dimCountry, связанные первичными и внешними ключами.

[image: Snowflake schema: таблица фактов FACT_SALES ссылается на DIM_LOCATION, та на DIM_CITY, затем DIM_STATE и DIM_COUNTRY]

С таблицей фактов связана только одна таблица иерархии — dimLocation. Остальные уровни идут цепочкой от самого детального к самому общему: место, город, регион, страна.

Data Vault

Data Vault 2.0 не относится к dimensional modeling, но авторы считают его важным. Он сочетает элементы 3NF и dimensional modeling, чтобы построить логическое хранилище для всей компании, и работает с данными любой структуры. Главная его черта — модель растёт модулями и по шагам, а сырые данные связываются через бизнес-ключи. Поэтому хранилище выдерживает большие объёмы, новые требования бизнеса и смену исходных систем.

Модель состоит из трёх видов таблиц:


	Hub — бизнес-сущность: клиент, товар, место. Хранит уникальные бизнес-ключи. Бизнес-ключ — это идентификатор из самого бизнеса, например номер книги или ИНН клиента. Описательные атрибуты отделены от ключа, поэтому их изменения не ломают целостность ключа.

	Link — связь между сущностями, обычно «многие ко многим» или сложная. Хранит внешние ключи связанных hub и служит мостом между ними без дублирования данных.

	Satellite — описательные атрибуты hub или link, привязанные к ним внешним ключом. Satellite хранит меняющиеся во времени данные и всю их историю. У одного hub может быть несколько satellite для разных наборов атрибутов.



В примере с books бизнес-ключ — book_id, а сущность одна, поэтому link не нужен. Авторы создают hubBooks с ключом книги и hash key (хешем бизнес-ключа) и satBooks с автором, годом и жанром. Первичный ключ satellite состоит из ключа книги и даты загрузки. Поэтому изменения атрибутов добавляются новыми строками, а старые записи не меняются.


Пояснение: в книге в hub лежит и описательный столбец Title, а первичный ключ — целое число. В стандартном Data Vault 2.0 первичный ключ hub — это hash key, а все описательные атрибуты живут в satellite. Код ниже следует стандарту.



CREATE TABLE hub_books (
    book_hash_key VARCHAR PRIMARY KEY,   -- md5 от бизнес-ключа
    book_id       INTEGER,               -- бизнес-ключ
    load_date     TIMESTAMP,
    record_source VARCHAR
);

CREATE TABLE sat_books (
    book_hash_key VARCHAR REFERENCES hub_books (book_hash_key),
    load_date     TIMESTAMP,
    title         VARCHAR,
    author        VARCHAR,
    genre         VARCHAR,
    PRIMARY KEY (book_hash_key, load_date)  -- новая версия = новая строка
);

INSERT INTO hub_books VALUES (md5('101'), 101, TIMESTAMP '2024-01-10 00:00:00', 'crm');
INSERT INTO sat_books VALUES
    (md5('101'), TIMESTAMP '2024-01-10 00:00:00', 'SQL с нуля', 'Анна Петрова', 'Программирование'),
    (md5('101'), TIMESTAMP '2024-03-05 00:00:00', 'SQL с нуля', 'Анна Петрова', 'Базы данных');

SELECT h.book_id, s.load_date, s.genre
FROM hub_books AS h
JOIN sat_books AS s USING (book_hash_key)
ORDER BY s.load_date;


┌─────────┬─────────────────────┬──────────────────┐
│ book_id │      load_date      │      genre       │
│  int32  │      timestamp      │     varchar      │
├─────────┼─────────────────────┼──────────────────┤
│     101 │ 2024-01-10 00:00:00 │ Программирование │
│     101 │ 2024-03-05 00:00:00 │ Базы данных      │
└─────────┴─────────────────────┴──────────────────┘


Жанр книги поменялся, но обе версии остались в satellite.

Монолитная модель

До недавнего времени модель данных часто была одним огромным SQL-скриптом на тысячи строк. В лучшем случае его делили на несколько скриптов или хранимых процедур и запускали по очереди из Python. Хуже того, об этих скриптах мало кто знал в компании. Поэтому тот, кому нужна похожая модель, начинал с нуля и не мог опереться на чужую работу.

Авторы называют такой подход монолитным, или традиционным. Каждый потребитель данных заново строил свои преобразования от сырых данных до отчёта. Отсюда типичные проблемы:


	у скриптов нет контроля версий;

	зависимости между view трудно отслеживать;

	новые таблицы и view строят прямо от сырых данных до отчёта, поэтому код почти не переиспользуют;

	идемпотентность соблюдают не везде, и на больших таблицах появляются дубли (идемпотентность — свойство, при котором повторный запуск даёт тот же результат);

	backfill, то есть пересчёт данных за прошлые периоды, превращается в сложную ручную работу.



Знакомый многим сценарий: в production что-то сломалось, вы делаете простую правку, и она вызывает цепочку ошибок по всей системе. В монолите все части тесно связаны, поэтому проблему трудно найти и изолировать. Изменение в одном месте неожиданно бьёт по другому, и любую правку страшно делать.

Монолит мешает и развитию: подключить новую исходную систему или технологию всё труднее. Команда боится сломать важное и работает слишком осторожно, а это замедляет разработку.

Выход — модульная модель. Здесь сильно помог dbt: он делит единую модель на отдельные модули, у каждого свой SQL-код и свои зависимости. Модули можно разрабатывать, тестировать и отлаживать по отдельности. Поэтому правка в одном модуле не ломает всю систему, и изменения вносить безопаснее. Подробно dbt разобран в главе 4.

Модульные модели данных

В разработке ПО модульность давно стала нормой. Большую задачу делят на шаги, и это даёт несколько выгод:






























	Выгода	В чём она
	Управляемость	Небольшую задачу проще держать в голове, чем всю программу
	Командная работа	Части программы пишут разные люди, а потом собирают вместе. Это быстрее и позволяет специализацию
	Качество кода	Программист отвечает за свою часть и может довести её до ума, поэтому в целой программе меньше ошибок
	Повторное использование	Проверенный модуль не пишут заново, а вызывают там, где нужна та же функция
	Читаемость и надёжность	Код разложен по задачам, его легко найти и отладить, поэтому он реже ломается


В мире данных модульность прижилась только в последние годы. Авторы объясняют это тем, что архитектура данных и разработка ПО долго жили отдельно. Сейчас они сближаются, и те же выгоды работают для аналитики. Если разбить сложную структуру данных на модули, ими проще управлять на разных уровнях детализации. Модули можно переиспользовать, а это даёт единые результаты и меньше повторов.

Авторы выделяют три принципа модульного моделирования:


	декомпозиция — разбить модель на небольшие управляемые части;

	абстракция — спрятать детали реализации за понятным интерфейсом;

	повторное использование — делать части, которые работают в разных местах системы.



Модульную модель можно получить нормализацией, средствами хранилища данных или виртуализацией данных. Например, нормализация сама раскладывает данные по таблицам в зависимости от их смысла и связей.

Но удобнее всего это делать в dbt. Декомпозицию дают отдельные файлы моделей и macro — переиспользуемые функции на Jinja. Абстракцию даёт единый способ обращаться к исходным данным, а повторное использование — общий код для разных моделей. Кроме того, в dbt есть тесты и документация, а через materialization можно настроить скорость каждой части модели.

У модульности есть и минусы. Цельную систему иногда проще оптимизировать: меньше переносов данных и расхода памяти, а оптимизатор базы может сам улучшить SQL. Цепочка «сначала view, потом из неё таблица» порой работает хуже. Обычно выгоды модульности перевешивают, но есть ещё риск: файлов становится больше, а значит, больше объектов, у которых должен быть владелец и которые однажды придётся удалить. Без зрелого data governance легко получить множество модульных таблиц без хозяина, а с ними трудно разбираться при сбоях.

Модульные модели в dbt

Когда проект растёт, модулями становится трудно управлять вручную. Здесь и помогает dbt. С модульным подходом каждый, кто строит или использует данные, опирается на работу коллег и не начинает каждый раз с сырых данных.

С dbt модель становится набором частей. Преобразования, которые нужны в нескольких моделях, выносят в общие модели и ссылаются на них из разных мест.

[image: Слои моделей dbt: сырые таблицы raw_books, raw_authors и raw_sales превращаются в staging-модели, те собираются в две intermediate-модели, а из них строятся две витрины. Модель stg_books используется в двух intermediate-моделях]

Схема читается слева направо. Одна staging-модель (stg_books) нужна двум intermediate-моделям, и её не пишут дважды. Такой многоуровневый граф (DAG, направленный ациклический граф зависимостей) показывает, как слои логики строятся друг на друге.

Но сам по себе dbt не гарантирует модульность и понятный DAG. Структура графа зависит от того, как команда понимает модель данных и насколько единообразно воплощает это понимание в коде. Авторы советуют следить за правилами именования, читаемостью, удобством отладки и оптимизации во всех слоях: staging, intermediate и mart.

Ссылки на модели

Jinja — это язык шаблонов, который позволяет вставлять в SQL логику и вычисления. Главный приём модульности в dbt — ссылка на модель через {{ ref() }}. По этим ссылкам dbt сам находит зависимости между моделями и запускает их в правильном порядке.

Функцию {{ source() }} авторы советуют использовать редко: только там, где модель впервые берёт сырые данные из базы. Ссылаться напрямую на таблицы, которые создал не dbt, не стоит: это ломает модульность. Связи между моделями задают только через ref(), тогда изменения выше по цепочке правильно доходят до моделей ниже.

В примере книги модель заказов соединяет {{ ref('orders') }} и {{ ref('customers') }} по customer_id и добавляет к заказу имя и email клиента. Модель customers при этом просто выбирает столбцы из сырой таблицы raw_customers.

Без такой структуры сложные данные, например еженедельные заказы товаров, превращаются в клубок SQL-запросов. Если же разложить преобразования по слоям от исходных таблиц до витрин, pipeline становится понятным: каждый слой решает свою задачу, и его можно улучшать отдельно.

Staging-модели

Staging-слой — основа для всех более сложных моделей. Каждая staging-модель соответствует одной исходной таблице один к одному. Преобразований здесь должно быть мало. Допустимы:


	приведение типов;

	переименование столбцов;

	простые вычисления, например перевод единиц;

	категоризация через CASE WHEN.



Staging-модели обычно хранят как view. Так модели ниже по цепочке всегда видят свежие данные, а место и деньги на хранение не тратятся. JOIN в этом слое лучше не делать, чтобы не повторять одни и те же вычисления: соединения уместнее в следующих слоях. Агрегаты здесь тоже вредны: они схлопывают строки и закрывают доступ к деталям исходных данных.

Staging-модели помогают соблюдать принцип DRY (Don't Repeat Yourself, «не повторяйся»). Преобразование, которое нужно всегда, переносят как можно выше по цепочке. Например, если суммы всегда хранятся в центах, а нужны в долларах, деление и смену типа делают один раз в staging. Дальше все модели берут готовое значение.

-- models/staging/stg_books.sql
SELECT
    book_id,
    title,
    author_id,
    genre,
    publication_year,
    price_cents / 100.0 AS price  -- центы в доллары, один раз для всех моделей
FROM {{ source('raw', 'books') }}


Так первичная подготовка данных отделена от дальнейшей обработки, а все следующие слои получают единый вид данных.

Base-модели

Base-модели обычно играют ту же роль, что и staging: они напрямую читают сырые данные в хранилище. Иногда в них добавляют и другие шаги преобразования, если проекту это нужно. В документации dbt название «base» сменили на «staging». Слово «base» звучит как «самый первый шаг» и сковывает, а «staging» описывает роль слоя свободнее.

Intermediate-модели

Intermediate-слой собирает атомарные блоки из staging в более сложные модели. Они важны для бизнеса, но обычно не попадают напрямую в дашборды и приложения. Цель слоя — соединить разные сущности и забрать на себя сложность, чтобы витрины оставались простыми.

Авторы советуют начинать с ephemeral-модели. Такая модель не создаёт объект в базе: dbt встраивает её код как CTE в модели, которые на неё ссылаются. У этого есть минусы. Модель нельзя выбрать напрямую, поэтому её трудно отлаживать. Кроме того, на неё не могут ссылаться macro, вызванные через run-operation. Поэтому иногда лучше хранить её как view. Такие view полезно класть в отдельную схему, а не в основную схему из профиля dbt: так проще поддерживать порядок и права доступа.

Есть и сигнал о плохом дизайне. Если на одну intermediate-модель ссылается много моделей, возможно, её логику лучше превратить в macro.

-- models/intermediate/int_book_authors.sql
{{ config(materialized='ephemeral') }}

WITH books AS (
    SELECT * FROM {{ ref('stg_books') }}
),
authors AS (
    SELECT * FROM {{ ref('stg_authors') }}
)
SELECT b.book_id, b.title, b.genre, b.price, a.author_id, a.author_name
FROM books AS b
JOIN authors AS a ON a.author_id = b.author_id


Модель ссылается на две staging-модели через ref(), поэтому dbt сам понимает, что их нужно построить раньше.

Mart-модели

Mart-модели — верхний слой. Они собирают данные из разных частей модели в цельную картину бизнес-сущности и отдают её пользователям через дашборды и приложения.

Витрины обычно хранят как таблицы, чтобы запросы пользователей выполнялись быстро. Если таблица строится слишком долго или дорого, её делают incremental-моделью: тогда при каждом запуске обрабатываются только новые данные. Витрина должна быть простой. Если в ней нужно много JOIN, это повод пересмотреть intermediate-слой.

-- models/marts/mart_book_authors.sql
{{ config(materialized='table') }}

WITH book_counts AS (
    SELECT author_id, author_name, COUNT(*) AS total_books
    FROM {{ ref('int_book_authors') }}
    GROUP BY author_id, author_name
)
SELECT * FROM book_counts


Витрина считает число книг у каждого автора. Это таблица, поэтому её пересобирают, когда нужно отразить изменения в исходных данных.

Тесты моделей данных

Тесты в dbt проверяют точность и надёжность моделей и исходных данных. Тест — это SQL-запрос, который ищет строки, нарушающие правило. Если запрос вернул хотя бы одну строку, тест упал.

В dbt два вида тестов:


























		Singular test	Generic test
	Что это	Отдельный SQL-файл для одной конкретной проверки	Параметризованный тест, который подключают ко многим моделям и столбцам
	Пример	Нет ли NULL в таблице фактов, верно ли прошло преобразование	Значения не отрицательные, связи между таблицами целы
	Где подключают	Лежит в папке tests/ и запускается сам	Пишут один раз, а применяют в YAML-файлах моделей



Пояснение: в книге оба примера тестов записаны в YAML, а generic test описан прямо в YAML со своими полями. В текущем dbt так не работает: singular test — это SQL-файл, а generic test пишут блоком {% test %} и подключают в YAML. Ниже код в современном синтаксисе.



Singular test проверяет, что у каждой книги есть автор:

-- tests/assert_books_have_author.sql
-- Тест падает, если запрос вернул хотя бы одну строку
SELECT b.book_id
FROM {{ ref('stg_books') }} AS b
LEFT JOIN {{ ref('stg_authors') }} AS a ON a.author_id = b.author_id
WHERE a.author_id IS NULL


Generic test проверяет, что в столбце нет отрицательных значений. Его пишут один раз, а применяют к любым моделям:

-- tests/generic/non_negative.sql
{% test non_negative(model, column_name) %}
SELECT *
FROM {{ model }}
WHERE {{ column_name }} < 0
{% endtest %}


# models/staging/_staging.yml
version: 2
models:
  - name: stg_books
    columns:
      - name: price
        data_tests:
          - not_null
          - non_negative


Один и тот же тест можно подключить к столбцам amount и quantity в разных моделях без копирования логики. Нужно только положить файл теста в ту папку, где его ищет проект, как в примере выше.

Документация данных

Документация — ещё одна обязательная часть моделирования. Каждый в компании, включая бизнес-пользователей, должен понимать метрики вроде ARR (годовая регулярная выручка), NPS (индекс лояльности клиентов) или MAU (активные пользователи за месяц). Без этого решения на основе данных не работают.

В dbt можно описать, как считается метрика и на какие данные она опирается, и тогда пользователи разбираются в данных сами. Авторы документируют модель nps_metrics прямо в SQL-файле: в комментарии описаны зависимости и способ расчёта.

/* nps_metrics: Net Promoter Score по оценкам клиентов от 0 до 10.
   Promoters: 9–10, Passives: 7–8, Detractors: 0–6.
   NPS = % promoters − % detractors. */
WITH feedback(customer_id, rating) AS (
    VALUES (1, 10), (2, 9), (3, 9), (4, 8), (5, 7),
           (6, 6), (7, 3), (8, 10), (9, 5), (10, 9)
),
categorized AS (
    SELECT CASE WHEN rating >= 9 THEN 'promoter'
                WHEN rating >= 7 THEN 'passive'
                ELSE 'detractor' END AS category
    FROM feedback
)
SELECT ROUND(100.0 * (COUNT(*) FILTER (WHERE category = 'promoter')
                    - COUNT(*) FILTER (WHERE category = 'detractor')) / COUNT(*)) AS nps
FROM categorized;


┌────────┐
│  nps   │
│ double │
├────────┤
│   20.0 │
└────────┘


Пять промоутеров и три критика из десяти дают 50% − 30% = 20. Затем документацию всего проекта собирают одной командой:

dbt docs generate


Команда строит HTML-документацию проекта, которую можно разместить на сервере для всех сотрудников.

Отладка и оптимизация моделей

Первый совет по скорости — внимательно разбирать сами запросы. Помогает планировщик запросов базы, например PostgreSQL: он показывает, где запрос тратит больше всего времени.

Второй совет — разбивать сложный запрос на части, например на CTE. Затем каждую часть можно сделать отдельной моделью: лёгкие вычисления хранить как view, а тяжёлые — как таблицы. Способ хранения задают в блоке config. По словам авторов, правильный выбор materialization заметно ускоряет запросы, а хранение тяжёлых шагов как таблиц иногда даёт очень большой выигрыш.

Вот запрос, разбитый на шаги: соединение, фильтр и агрегат.

WITH joined AS (          -- шаг 1: соединяем таблицы
    SELECT f.book_id, f.publication_year, g.genre
    FROM fact_book_publish AS f
    JOIN dim_genres AS g ON g.genre_id = f.genre_id
),
filtered AS (             -- шаг 2: фильтруем строки
    SELECT * FROM joined WHERE publication_year >= 2022
),
aggregated AS (           -- шаг 3: считаем агрегат
    SELECT genre, COUNT(*) AS books
    FROM filtered
    GROUP BY genre
)
SELECT * FROM aggregated ORDER BY genre;


┌──────────────────┬───────┐
│      genre       │ books │
│     varchar      │ int64 │
├──────────────────┼───────┤
│ Базы данных      │     2 │
│ Программирование │     1 │
└──────────────────┴───────┘


Каждый шаг делает одно дело, поэтому логику легче читать и поддерживать. По словам авторов, база может оптимизировать план для каждой CTE отдельно.

Отладка моделей, которые хранятся как таблицы, требует тщательной проверки. Нужно убедиться, что модель выглядит как ожидалось и её значения совпадают с результатом того же SQL-запроса, выполненного напрямую, без сохранения в таблицу. Для этого таблицу иногда пересобирают целиком, как будто она не инкрементальная:

dbt run --full-refresh --select monthly_revenue


Флаг --full-refresh запускает модель так, словно она строится впервые. Авторы советуют в первые дни после изменения запускать параллельно полный пересчёт и incremental-версию и сравнивать результаты. Например, модель месячной выручки давно работает в production и ей доверяют. Если её поменяли, сравнение двух версий подтвердит, что цифры выручки не разошлись. Подробнее о моделях, тестах и документации в dbt — в главах 4 и 5.

Medallion architecture

Хранилища данных хорошо служат BI, но плохо работают с неструктурированными и разнородными данными. Data lake хранят файлы любого формата, но в них нет транзакций, контроля качества и согласованности, поэтому они не оправдали ожиданий. А компаниям нужна одна система для SQL-аналитики, мониторинга в реальном времени, data science и машинного обучения, в том числе для новых задач AI.

Поэтому компании держат сразу несколько систем: data lake, хранилище и специальные базы. Данные приходится копировать между ними, а это сложно и медленно. Ответом стал lakehouse. Он сочетает сильные стороны data lake и хранилища: структуры и управление как в хранилище, но поверх дешёвого облачного хранилища и в открытых форматах — Delta Lake, Iceberg или Hudi.

Чем эти форматы лучше старых, авторы показывают по шагам:































	Формат	Плюсы	Минусы
	CSV	Простой	Нет типов у столбцов
	JSON	Гибкая структура	Типы непостоянны
	Parquet, Avro, ORC	Колоночные (кроме Avro), строгие типы	Нет ACID (кроме ORC в отдельных случаях), задуманы для Hadoop в своём дата-центре
	Delta Lake, Iceberg, Hudi	ACID, частые изменения вместе с большим потоком аналитических запросов	—


ACID — это четыре свойства надёжных транзакций: атомарность, согласованность, изоляция и долговечность.

Ключевые возможности lakehouse:


	транзакции для одновременного чтения и записи;

	контроль схемы и data governance;

	прямое подключение BI-инструментов;

	раздельное хранение и вычисления, поэтому их масштабируют независимо;

	открытые форматы, разные типы данных и нагрузок;

	часто потоковая обработка, без отдельной системы для реального времени.



В итоге дата-инженеры, analytics engineer, аналитики и ML-инженеры работают в одной системе.

Именно в мире lakehouse и открытых форматов появилась medallion architecture. Это способ разложить данные в lakehouse по слоям так, чтобы качество данных росло от слоя к слою. Слоёв обычно три:


	Bronze — первая точка для данных из внешних систем. Таблицы повторяют структуру исходных таблиц как есть и добавляют служебные столбцы: время загрузки, ID процесса. Слой отвечает за CDC (change data capture, захват изменений), хранит архив исходных данных и lineage, помогает аудиту и позволяет пересчитать данные, не читая исходную систему заново.

	Silver — слой, где данные из bronze сводят и очищают: сопоставляют, объединяют, приводят к единому виду. Получается цельный взгляд на ключевые сущности и транзакции: единый справочник клиентов и магазинов, транзакции без дублей, таблицы соответствий. Этот слой служит основой для self-service аналитики, ad hoc отчётов и ML. Он может быть устроен как модель в 3NF, star schema, Data Vault или snowflake schema.

	Gold — слой с ответами на бизнес-вопросы. Он агрегирует данные из silver и отдаёт их BI-инструментам и ML-приложениям.



[image: Medallion architecture в lakehouse: batch- и потоковые данные через pipeline загрузки попадают в слой bronze, затем dbt переводит их в silver и gold, а gold питает аналитику на SQL, визуализацию и machine learning]

Схема показывает, где работает dbt: он отвечает за переходы между слоями. По пути от bronze к gold данные загружают, очищают, обогащают и агрегируют. Авторы считают это шагом вперёд по сравнению с хранилищем из staging и dimensional-слоя. Один data lake без хранилища проигрывает ещё сильнее: в нём работа часто сводится к раскладке файлов, а не к построению понятных слоёв данных.

При этом medallion architecture не заменяет dimensional modeling. Схемы и таблицы в каждом слое зависят от частоты и типа обновлений и от того, как данные будут использовать. Medallion architecture лишь задаёт, как разложить данные по трём слоям, чтобы модель была модульной.

Analytics engineer полезно понимать lakehouse и medallion architecture: иногда здесь проходит большая часть работы — от проектирования таблиц слоя до скриптов на dbt, которые переводят данные из слоя в слой. Но важность этих знаний зависит от платформы. Например, в Snowflake данные часто грузят в собственные таблицы, а не в Iceberg, и тогда знание lakehouse — приятный плюс, а не обязательное требование.

Итоги главы


	Модель данных строят в три этапа: концептуальный (ERD с сущностями и связями), логический (таблицы и ключи) и физический (DDL под конкретную СУБД).

	Нормализация до 3NF убирает дублирование и подходит для OLTP-систем, где важны быстрые мелкие транзакции и актуальные данные.

	Star schema ставит таблицу фактов в центр и окружает её денормализованными измерениями: запросы получаются простыми и быстрыми.

	Snowflake schema нормализует измерения, экономит место и гибче к изменениям, но требует больше JOIN.

	Data Vault делит данные на hub, link и satellite и хранит всю историю изменений, поэтому выдерживает частую смену исходных систем.

	Монолитный SQL-скрипт трудно менять и отлаживать, а модульная модель из небольших переиспользуемых частей решает эту проблему.

	В dbt модели делят на слои staging (view), intermediate (ephemeral) и mart (таблица) и связывают через ref().

	Medallion architecture раскладывает данные в lakehouse по слоям bronze, silver и gold и не заменяет dimensional modeling, а дополняет его.



Ключевые термины


































































	Термин	Значение
	ERD	Диаграмма «сущность — связь»: сущности, атрибуты, связи и их кардинальность
	Кардинальность	Сколько экземпляров одной сущности связано с экземплярами другой: 1:1, 1:N, N:N
	Таблица связи	Отдельная таблица для связи «многие ко многим» с составным ключом из двух внешних ключей
	Нормализация	Разбиение таблиц по шагам 1NF, 2NF, 3NF, чтобы убрать дублирование
	Таблица фактов (fact table)	Измеримые события и ключи измерений
	Таблица измерений (dimension table)	Описание контекста фактов: книга, автор, дата
	grain	Что означает одна строка таблицы фактов
	Data Vault	Модель из hub (бизнес-ключи), link (связи) и satellite (атрибуты с историей)
	staging-модель	Слой один к одному над исходной таблицей: типы, имена, простые вычисления
	intermediate-модель	Слой, который соединяет сущности и забирает сложность у витрин
	mart-модель	Итоговая модель для дашбордов и приложений, обычно таблица
	ephemeral-модель	Модель без объекта в базе, встраивается как CTE
	lakehouse	Хранилище со свойствами хранилища данных поверх облачного хранилища в открытых форматах
	medallion architecture	Слои bronze, silver, gold с растущим качеством данных


Что это значит на практике


	Не тащите 3NF из OLTP-базы прямо в отчёты: аналитикам нужна star schema или широкие витрины.

	Факты с измерениями соединяйте через LEFT JOIN и закрывайте пропуски через COALESCE, иначе строки фактов тихо пропадут.

	В staging делайте только переименование, типы и простые вычисления, а всё, что нужно всегда (центы в доллары), — один раз.

	Между моделями используйте только ref(), а source() — лишь в staging: тогда dbt строит верный DAG.

	После изменения incremental-модели несколько дней сравнивайте её с полным пересчётом через --full-refresh.

	У каждой новой модели должен быть владелец, иначе модульность превратится в множество брошенных таблиц.



Практика в DuckDB

Запустите duckdb в терминале или откройте shell.duckdb.org. Блоки идут по порядку. Мы вручную повторим слои, которые dbt собрал бы из моделей выше.

Шаг 1. Создаём сырые таблицы

CREATE TABLE raw_authors AS
SELECT * FROM (VALUES
    (1, 'Анна Петрова'), (2, 'Иван Смирнов'), (3, 'Мария Козлова')
) AS t(author_id, author_name);

CREATE TABLE raw_books AS
SELECT * FROM (VALUES
    (101, 'SQL с нуля',           1, 'Базы данных',      2021, 4500),
    (102, 'Моделирование данных', 1, 'Базы данных',      2022, 5200),
    (103, 'dbt на практике',      2, 'Инструменты',      2023, 3900),
    (104, 'Python для аналитика', 3, 'Программирование', 2022, 2990),
    (105, 'Хранилища данных',     2, 'Базы данных',      2024, 6100),
    (106, 'Черновик без автора',  4, 'Инструменты',      2025, 1500)
) AS t(book_id, title, author_id, genre, publication_year, price_cents);


Шаг 2. Проверяем

SELECT
    (SELECT COUNT(*) FROM raw_books)   AS books,
    (SELECT COUNT(*) FROM raw_authors) AS authors,
    (SELECT COUNT(*) FROM raw_books AS b
     WHERE NOT EXISTS (SELECT 1 FROM raw_authors AS a WHERE a.author_id = b.author_id)
    ) AS books_without_author;


┌───────┬─────────┬──────────────────────┐
│ books │ authors │ books_without_author │
│ int64 │  int64  │        int64         │
├───────┼─────────┼──────────────────────┤
│     6 │       3 │                    1 │
└───────┴─────────┴──────────────────────┘


У книги 106 нет автора в справочнике. Это сделано нарочно: так видно, что делает LEFT JOIN.

Задания


	Создайте staging-слой как view: stg_books с ценой в долларах вместо центов и stg_authors. Покажите три самые дорогие книги.



Решение

CREATE VIEW stg_books AS
SELECT book_id, title, author_id, genre, publication_year,
       price_cents / 100.0 AS price
FROM raw_books;

CREATE VIEW stg_authors AS
SELECT author_id, author_name FROM raw_authors;

SELECT title, price FROM stg_books ORDER BY price DESC LIMIT 3;


┌──────────────────────┬────────┐
│        title         │ price  │
│       varchar        │ double │
├──────────────────────┼────────┤
│ Хранилища данных     │   61.0 │
│ Моделирование данных │   52.0 │
│ SQL с нуля           │   45.0 │
└──────────────────────┴────────┘


Перевод цен сделан один раз в staging: дальше все запросы берут готовый столбец price.




	Постройте intermediate-слой int_books_with_authors (сохраните книги без автора) и витрину mart_author_books как таблицу: число книг и средняя цена по автору.



Решение

CREATE VIEW int_books_with_authors AS
SELECT b.book_id, b.price,
       COALESCE(a.author_name, 'Неизвестный автор') AS author_name
FROM stg_books AS b
LEFT JOIN stg_authors AS a ON a.author_id = b.author_id;

CREATE TABLE mart_author_books AS
SELECT author_name, COUNT(*) AS total_books, ROUND(AVG(price), 2) AS avg_price
FROM int_books_with_authors
GROUP BY author_name;

SELECT * FROM mart_author_books ORDER BY total_books DESC, author_name;


┌───────────────────┬─────────────┬───────────┐
│    author_name    │ total_books │ avg_price │
│      varchar      │    int64    │  double   │
├───────────────────┼─────────────┼───────────┤
│ Анна Петрова      │           2 │      48.5 │
│ Иван Смирнов      │           2 │      50.0 │
│ Мария Козлова     │           1 │      29.9 │
│ Неизвестный автор │           1 │      15.0 │
└───────────────────┴─────────────┴───────────┘


Благодаря LEFT JOIN и COALESCE книга 106 не потерялась и попала в отдельную строку.




	Напишите проверку в стиле singular test: в витрине должна быть ровно одна строка на автора. Запрос должен вернуть 0 строк.



Решение

SELECT author_name, COUNT(*) AS rows_per_author
FROM mart_author_books
GROUP BY author_name
HAVING COUNT(*) > 1;


┌─────────────┬─────────────────┐
│ author_name │ rows_per_author │
│   varchar   │      int64      │
├─────────────┴─────────────────┤
│            0 rows             │
└───────────────────────────────┘


Пустой результат означает, что тест прошёл: grain витрины — один автор.



Код из раздела про dbt проверен скриптом scripts/analytics-engineering-code/ch02_check_dbt.py. Он подставляет вместо ref() и source() имена таблиц и запускает модели на этих данных в DuckDB.

Вопросы для самопроверки


	Почему таблица связи для «многие ко многим» получает составной первичный ключ, и куда попадают атрибуты самой связи?

	Почему 3NF хороша для OLTP, но неудобна для аналитики?

	Когда стоит выбрать snowflake schema вместо star schema, и чем вы за это заплатите?

	Зачем в Data Vault описательные атрибуты вынесены из hub в satellite?

	Почему в staging не делают JOIN и агрегаты, и когда intermediate-модель лучше сделать view, а не ephemeral?

	Чем medallion architecture отличается от star schema, и почему одна не заменяет другую?



Предыдущая: Что такое analytics engineering. Следующая: SQL для аналитики.

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata


Analytics Engineering with SQL and dbt, глава 3: SQL для аналитики

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata

Главная мысль: SQL живёт десятки лет и остаётся главным языком аналитики. Движки под ним меняются, а сам язык остаётся тем же. Глава даёт основу, без которой не работает dbt: базы данных, DDL и DML, JOIN, view, CTE и оконные функции. В конце авторы показывают SQL поверх Python-инструментов: DuckDB, Polars, FugueSQL и dask-sql.

О чём глава

В главе 2 авторы спроектировали модель данных для книжного издательства. Теперь они превращают её в настоящие таблицы и учат работать с ними на SQL. Глава отвечает на вопрос: какой SQL нужен analytics engineer, чтобы потом писать модели в dbt? Темы главы:


	почему SQL так долго остаётся востребованным;

	основы баз данных: пирамида DIKW, виды баз, СУБД, четыре языка SQL;

	создание таблиц (DDL) и работа с данными (DML): SELECT, WHERE, GROUP BY, JOIN, UPDATE, DELETE;

	view, CTE и оконные функции;

	SQL для распределённой обработки: DuckDB, Polars, FugueSQL;

	бонус: обучение ML-модели на SQL через dask-sql.



[image: SQL делится на четыре языка: DDL для структуры (CREATE, ALTER, DROP, RENAME, TRUNCATE), DML для данных (SELECT, INSERT, UPDATE, DELETE), DCL для прав (GRANT, REVOKE) и TCL для транзакций (COMMIT, ROLLBACK, SAVEPOINT). Внизу сказано, кто какими языками пользуется]

Схема показывает карту главы: синие языки разобраны подробно, а серые только названы.

Авторы начинают с того, зачем вообще нужен SQL. SQL (Structured Query Language) — это стандартный язык для работы с реляционными базами: он умеет читать, сохранять, менять и анализировать данные. Его синтаксис понятен, и сообщество приняло его как общий язык специалистов по данным. С его помощью аналитик выбирает нужную часть данных, считает сложные агрегаты и соединяет таблицы, чтобы найти скрытые закономерности.

У SQL есть ещё два преимущества. Во-первых, SQL быстро достаёт и меняет данные. Он берёт только нужные строки и столбцы, поэтому расходует меньше ресурсов. Он же умеет вставлять, менять и удалять записи, а значит, годится для очистки данных перед анализом. Во-вторых, SQL легко встраивается в Python и BI-платформы. Облачные хранилища данных (data warehouse) — Google BigQuery, Amazon Redshift, Snowflake — используют SQL как основной язык запросов.

Почему SQL держится так долго

Авторы замечают: pipeline на SQL часто живут много лет. Запросы и хранимые процедуры до сих пор лежат в основе важных систем банков, ритейла и даже научных проектов. При этом язык всё время развивается, а новые инструменты — dbt, DuckDB и библиотека Polars — дают доступ к своим функциям именно через SQL. Авторы видят у этого несколько причин.

Читаемость. SQL позволяет писать и в императивном, и в декларативном стиле. Часть запросов похожа на команды: «достань данные пользователя», «посчитай за период». Но сильнее всего SQL в декларативном стиле: автор описывает, что он хочет получить, а не как это достать. Поэтому код понимают BI-разработчики, аналитики данных, дата-инженеры и data scientists. Код на SQL почти документирует сам себя, и это помогает работать в смешанных командах.

Новые движки под старым интерфейсом. Интерфейс SQL почти не изменился, а движки под ним сильно выросли. Классические СУБД стали быстрее. Spark и Presto научили SQL обрабатывать огромные объёмы. DuckDB выполняет быстрые параллельные аналитические запросы на одной машине.

При этом системы с SQL не одинаковы. SQL Server часто ставили под хранилище, хотя он создан для OLTP. OLTP — это транзакционная нагрузка: много мелких записей и чтений, как в интернет-магазине. Snowflake и Redshift, наоборот, — специализированные OLAP-хранилища для больших аналитических запросов и отчётов. SQL работает в системах обоих типов, поэтому один язык даёт доступ к данным и в транзакционных, и в аналитических базах.

Строгие типы данных. Опытный дата-инженер знает, как тяжело согласовать типы данных между языками и движками. SQL-движки строго следят за типами, поэтому тип столбца остаётся одним и тем же на всём пути данных. К тому же есть Apache Arrow — общий формат данных в памяти для R, Python и разных баз. Если выбрать движок с поддержкой Arrow, многие проблемы с типами исчезнут, а зависимостей станет меньше.

Совместимость с практиками разработки. Раньше большие SQL-скрипты было трудно поддерживать и менять. Новые инструменты это исправили. DuckDB не требует зависимостей и оптимизирован под аналитику, поэтому на нём удобно писать unit-тесты и быстро проверять SQL-код. CTE дробят большой запрос на небольшие части, и каждую часть можно проверить отдельно.

Новые возможности языка. Lambda-функции позволяют писать произвольные функции прямо внутри запроса. Оконные функции считают агрегаты, ранги и статистику по частям данных. Современные движки добавили полнотекстовый поиск, функции для геоданных и пользовательские функции (UDF). Всё это вместе объясняет, почему люди продолжают учить SQL и применять его каждый день.

Основы баз данных

Базы данных хранят, упорядочивают и отдают огромные объёмы данных. Именно развитие баз данных сделало SQL главным языком для реляционных систем. Но сначала авторы предлагают понять, как связаны данные, информация и знания.

Для этого служит пирамида DIKW (Data, Information, Knowledge, Wisdom). Это концептуальная модель: она показывает, как сырые данные шаг за шагом превращаются в мудрость, на основе которой можно действовать.































	Уровень	Что это	Пример
	Данные	Сырые факты без контекста и смысла. Кирпичики для информации	«1989», «учитель», «зелёный»
	Информация	Данные с контекстом, которые отвечают на конкретный вопрос	«Мой учитель математики родился в 1989 году». «Светофор на перекрёстке горит зелёным»
	Знание	Информация плюс опыт и понимание. На знании уже можно принимать решения	«Раз учитель родился в 1989 году, он взрослый». «Светофор, к которому я еду, переключается на зелёный»
	Мудрость	Глубокое понимание: человек применяет знания и делает верные выводы	«Учителю пора думать о пенсионных накоплениях». «Свет зелёный, можно ехать»


[image: Пирамида DIKW снизу вверх: данные, информация, знание, мудрость. Стрелки между уровнями подписаны: контекст, опыт, суждение. Справа у каждого уровня пример про учителя, родившегося в 1989 году]

Читайте схему снизу вверх: каждый уровень добавляет к предыдущему что-то новое: контекст, опыт или суждение (это подписи на стрелках). База данных хранит нижний уровень пирамиды. Без неё бизнес не превратит данные в знания и не примет обоснованных решений.

Виды баз данных

Авторы делят базы данных на две большие категории.

Реляционные базы. Это самая распространённая категория. Данные лежат в таблицах из строк и столбцов, связи между таблицами задают ключи, а запросы пишут на SQL. Реляционные базы гарантируют целостность данных и надёжность транзакций. Они поддерживают свойства ACID — атомарность, согласованность, изоляцию и долговечность. Проще говоря, транзакция либо проходит целиком, либо не проходит вовсе, и база восстанавливается после сбоя.

Нереляционные базы, или NoSQL (not only SQL). Они появились как ответ на большие объёмы неструктурированных и полуструктурированных данных. У них нет жёсткой схемы. Данные хранятся как пары ключ-значение, документы, широкие столбцы (wide-column) или графы. Такие базы ставят на первое место скорость, горизонтальное масштабирование и гибкость схемы. Они хорошо подходят для аналитики в реальном времени, неструктурированных данных и IoT. Дальше в главе речь идёт только о реляционных базах, потому что цель главы — основы SQL.

Базу данных можно представить как часть всех данных в мире: организация сама её строит и наполняет данными, которые нужны для её задач. Базы стоят в центре почти любого привычного дела: бронирования отеля или билета на самолёт, покупки телефона на маркетплейсе, входа в соцсеть, визита к врачу.

В реляционной базе таблица описывает сущность нашего мира: студента в университете или книгу в библиотеке. Столбец описывает атрибут сущности: у студента есть имя и адрес, у книги — название и ISBN. Строка — это сами данные: конкретный студент или конкретная книга.

Связи между таблицами база поддерживает с помощью ключей: первичных и внешних. Эти механизмы следят, чтобы связанные таблицы не противоречили друг другу. В книге пример — университет, где студент записывается на несколько курсов, а на курс записано много студентов. Такую связь «многие ко многим» мы построим ниже на книгах и категориях.

Система управления базами данных

СУБД (DBMS, Database Management System) — это программа, которая создаёт базу, управляет ею и даёт с ней работать. Она стоит посредником между пользователем или приложением и самими данными. СУБД скрывает сложность хранения и даёт единый способ работать с данными, а заодно следит за целостностью, безопасностью и одновременным доступом.

Главные функции СУБД:






























	Функция	Что делает
	Определение данных	Создаёт и меняет схемы: таблицы, столбцы, связи, ограничения
	Работа с данными	Вставляет, читает, меняет и удаляет данные через язык запросов, обычно SQL
	Безопасность и целостность	Задаёт роли и права доступа, проверяет ограничения, чтобы данные оставались точными
	Параллельный доступ и транзакции	Не даёт одновременным пользователям испортить данные, выполняет группы операций по правилам ACID
	Резервные копии и восстановление	Делает копии и поднимает данные после сбоя или аварии


Примеры реляционных СУБД: Microsoft Access, Microsoft SQL Server, Postgres, MySQL, SQLite. Примеры нереляционных: MongoDB, Apache Cassandra, Apache CouchDB, Redis, Elasticsearch.

Как «разговаривать» с базой

Снаружи с базой через СУБД говорят на четырёх языках, и все они входят в SQL. Схема в начале страницы показывает их вместе с главными командами.


	DDL (data definition language) работает со схемой: создаёт таблицы и другие объекты.

	DML (data manipulation language) работает с самими данными.

	DCL (data control language) управляет правами доступа.

	TCL (transaction control language) управляет транзакциями.



В книге разобраны только DDL и DML. DCL и TCL относятся к администрированию, и авторы их не касаются.

Создаём структуру данных с DDL

DDL — часть SQL, которая создаёт и меняет структуру объектов базы: таблиц, индексов, последовательностей, псевдонимов. Главные команды:






































	Команда	Что делает
	CREATE	Создаёт объект: таблицу, view, индекс, ограничение. Задаёт имя, столбцы, типы и свойства
	DROP	Удаляет объект навсегда вместе со всеми данными
	ALTER	Меняет структуру объекта: добавляет, меняет или удаляет столбцы и ограничения
	RENAME	Переименовывает таблицу или столбец, не трогая данные
	TRUNCATE	Быстро удаляет все строки, но оставляет таблицу. Быстрее DELETE, потому что освобождает страницы данных целиком и не пишет в журнал каждую строку
	CONSTRAINT	Задаёт ограничение: правило, которому должны отвечать данные столбца
	INDEX	Создаёт индекс по одному или нескольким столбцам. Индекс — отсортированная структура, которая ускоряет поиск и сортировку


Большинство команд понятны из названия. Подробнее авторы разбирают только ограничения (constraints) — правила, которые защищают целостность данных. Обычно их задают для столбца или для всей таблицы.


	Первичный ключ (primary key) — столбец или набор столбцов, который однозначно определяет строку. Он не пускает дубликаты и NULL. На него обычно ссылаются внешние ключи других таблиц.

	Внешний ключ (foreign key) задаёт связь двух таблиц. Значения в столбце должны совпадать со значениями первичного ключа в другой таблице. Это и есть ссылочная целостность.

	UNIQUE запрещает повторы значений. В отличие от первичного ключа, допускает NULL.

	CHECK задаёт условие на значения столбца. Так проверяют бизнес-правила, например «рейтинг от 0 до 5».

	NOT NULL требует, чтобы у каждой строки было значение в столбце. Это защищает от неожиданных пропусков.



Последняя тема перед практикой — типы данных. Они различаются между движками, поэтому авторы берут за образец MySQL:














































	Тип	Как объявляют	Пример значения
	Целое число	INT, SMALLINT, BIGINT, TINYINT	156, 2012412
	Дробное число	DECIMAL, NUMERIC, FLOAT, DOUBLE	3.14, 94.5482
	Логический	BOOLEAN, BOOL, BIT, TINYINT	true/false или 0/1
	Дата	DATE	2023-07-06
	Время	TIME	18:34:59
	Дата и время	TIMESTAMP, DATETIME	2017-12-31 18:34:59
	Текст	CHAR, VARCHAR, NVARCHAR, TEXT	«hello world», «porto1987»


Текстовый тип выбирают внимательно: у каждого есть своя максимальная длина.

Авторы уточняют, кому какие команды нужны. Дата-инженер проектирует базу и работает с данными, поэтому ему нужны все команды. Аналитик данных в основном пишет DML, чаще всего SELECT. analytics engineer сочетает DML и часть DDL, но DDL за него обычно пишет dbt.

Теперь создадим базу для издательства O'Reilly из главы 2. На этот раз это уже физическая модель: четыре таблицы — авторы, книги, категории и связь книг с категориями.


Пояснение: в книге примеры написаны для MySQL (CREATE DATABASE OReillyBooks; USE OReillyBooks;). Здесь все блоки SQL переписаны под DuckDB и идут по порядку: запустите duckdb и выполняйте их один за другим. Данные — наши, а структура та же, что в книге.



-- В DuckDB база в памяти уже открыта, поэтому сразу создаём таблицы
CREATE TABLE authors (
    author_id   INTEGER PRIMARY KEY,
    author_name VARCHAR(100) NOT NULL
);
CREATE TABLE books (
    book_id    INTEGER PRIMARY KEY,
    book_title VARCHAR(100) NOT NULL,
    author_id  INTEGER REFERENCES authors (author_id),   -- внешний ключ
    rating     DECIMAL(10, 2) CHECK (rating BETWEEN 0 AND 5)
);
CREATE TABLE category (
    category_id   INTEGER PRIMARY KEY,
    category_name VARCHAR(50) UNIQUE
);
-- Таблица-связка: книга может быть в нескольких категориях, категория содержит много книг
CREATE TABLE book_category (
    book_id     INTEGER REFERENCES books (book_id),
    category_id INTEGER REFERENCES category (category_id)
);


Таблица book_category хранит связь «многие ко многим» между книгами и категориями. Потом приходит новое требование: нужно хранить год издания книги. В книге приведён общий синтаксис ALTER TABLE: добавить столбец (ADD), изменить тип (ALTER COLUMN), переименовать (RENAME COLUMN), добавить или изменить ограничение (ADD CONSTRAINT), удалить столбец (DROP COLUMN). Нам подходит первый вариант:

ALTER TABLE books ADD COLUMN publication_year INTEGER;


Работаем с данными через DML

DML выбирает, вставляет, меняет и удаляет данные в базе. Это главный язык для того, чтобы доставать и менять содержимое реляционной базы.

Вставляем данные: INSERT

INSERT добавляет в таблицу одну или несколько строк. Синтаксис: INSERT INTO table_name (column1, column2, ...) VALUES (value1, value2, ...). Список столбцов можно не писать, и тогда база ждёт значения для всех столбцов. Число значений должно совпадать с числом столбцов: только так значения попадут в нужные столбцы. Иначе большинство движков выдаст ошибку.

INSERT INTO authors (author_id, author_name) VALUES
    (1, 'Анна Смирнова'),
    (2, 'Павел Орлов'),
    (3, 'Юлия Мартынова'),
    (4, 'Игорь Белов'),
    (5, 'Олег Титов');
INSERT INTO books (book_id, book_title, author_id, publication_year, rating) VALUES
    (1, 'Python с нуля',                 1, 2012, 4.5),
    (2, 'Основы React',                  2, 2014, 3.7),
    (3, 'Машинное обучение на практике', 3, 2017, 4.9),
    (4, 'JavaScript без боли',           4, 2014, 2.8),
    (5, 'Data Science для бизнеса',      5, 2019, 4.2);
INSERT INTO category (category_id, category_name) VALUES
    (1, 'Программирование'), (2, 'Машинное обучение'), (3, 'Data Science'),
    (4, 'Software Engineering'), (5, 'Алгоритмы'), (6, 'Computer Science');
INSERT INTO book_category (book_id, category_id) VALUES
    (1, 1), (2, 1), (3, 2), (4, 1), (5, 3);


Столбец author_id в books ссылается на authors. Поэтому книгу с несуществующим автором вставить нельзя: это запрещает ссылочная целостность. Вот что ответит DuckDB на INSERT INTO books VALUES (9, 'Книга без автора', 42, 4.0, 2020);:

Constraint Error: Violates foreign key constraint because key "author_id: 42" does not exist in the referenced table


Проверить содержимое любой таблицы можно простым SELECT * FROM authors;.

Выбираем данные: SELECT

SELECT — одна из главных команд SQL. Она достаёт данные и складывает их в результирующую таблицу (result set). Простейший вид: SELECT column1, column2 FROM table_name. В SELECT перечисляют столбцы или выражения, а в FROM — таблицу. Дальше авторы по очереди добавляют фильтры, группировку, сортировку и соединения. Тем, кто уже уверенно пишет SELECT, авторы советуют сразу перейти к оконным функциям или к dbt в главе 4.

Фильтруем: WHERE

WHERE задаёт условия, которым должны отвечать строки. Это необязательная, но самая частая часть запроса. Условия строят из операторов:














































	Группа	Операторы	Что делают
	Сравнение	=, <> или !=, <, >, <=, >=	Сравнивают значения
	Сравнение	LIKE '%текст%'	Ищет подстроку
	Сравнение	IN ('a', 'b')	Значение входит в список
	Логика	BETWEEN	Значение лежит в диапазоне
	Логика	AND, OR, NOT	Все условия верны / хотя бы одно верно / отрицание
	Множества	UNION	Склеивает результаты двух SELECT и убирает дубликаты
	Множества	UNION ALL	Склеивает результаты, дубликаты остаются


Авторы показывают три запроса к таблице books: книги до 2015 года, книги 2017 года и книги со словом «Python» в названии. Вот первый из них:

SELECT book_title, publication_year
FROM books
WHERE publication_year < 2015;


┌─────────────────────┬──────────────────┐
│     book_title      │ publication_year │
├─────────────────────┼──────────────────┤
│ Python с нуля       │ 2012             │
│ Основы React        │ 2014             │
│ JavaScript без боли │ 2014             │
└─────────────────────┴──────────────────┘


Логический оператор соединяет условия. Найдём книги 2012 года или вышедшие после 2015-го:

SELECT book_title, publication_year
FROM books
WHERE publication_year = 2012 OR publication_year > 2015;


┌───────────────────────────────┬──────────────────┐
│          book_title           │ publication_year │
├───────────────────────────────┼──────────────────┤
│ Python с нуля                 │ 2012             │
│ Машинное обучение на практике │ 2017             │
│ Data Science для бизнеса      │ 2019             │
└───────────────────────────────┴──────────────────┘


Те же операторы работают не только в WHERE, но и в HAVING.

Группируем: GROUP BY и HAVING

GROUP BY делит строки на группы по одному или нескольким столбцам: каждая группа — это одно уникальное сочетание значений. Обычно вместе с ним используют агрегатные функции:






























	Функция	Что считает
	COUNT()	Число строк или непустых значений
	SUM()	Сумму
	AVG()	Среднее
	MAX(), MIN()	Максимум и минимум
	DISTINCT	Не функция, а ключевое слово. Внутри агрегата считает только разные значения: COUNT(DISTINCT x)


Так строят отчёты по трендам и сводки: продажи за месяц, входы пользователей за квартал. Посчитаем, сколько книг в каждой категории:

SELECT category_id, COUNT(book_id) AS book_count
FROM book_category
GROUP BY category_id
ORDER BY category_id;


┌─────────────┬────────────┐
│ category_id │ book_count │
├─────────────┼────────────┤
│ 1           │ 3          │
│ 2           │ 1          │
│ 3           │ 1          │
└─────────────┴────────────┘


Здесь видно только category_id. Название категории лежит в другой таблице, и чтобы его показать, нужен JOIN.

HAVING фильтрует уже готовые группы. В этом его отличие от WHERE: WHERE отбирает строки до группировки, а HAVING — после. Операторы у них одни и те же. Оставим только категории, где не меньше двух книг:

SELECT category_id, COUNT(book_id) AS book_count
FROM book_category
GROUP BY category_id
HAVING COUNT(book_id) >= 2;


┌─────────────┬────────────┐
│ category_id │ book_count │
├─────────────┼────────────┤
│ 1           │ 3          │
└─────────────┴────────────┘


Сортируем: ORDER BY

ORDER BY упорядочивает результат по одному или нескольким столбцам: по возрастанию (ASC, по умолчанию) или по убыванию (DESC). Без сортировки трудно сразу увидеть, какая книга самая новая. С ORDER BY publication_year DESC новые книги окажутся сверху:

SELECT book_title, publication_year
FROM books
ORDER BY publication_year DESC, book_title;


┌───────────────────────────────┬──────────────────┐
│          book_title           │ publication_year │
├───────────────────────────────┼──────────────────┤
│ Data Science для бизнеса      │ 2019             │
│ Машинное обучение на практике │ 2017             │
│ JavaScript без боли           │ 2014             │
│ Основы React                  │ 2014             │
│ Python с нуля                 │ 2012             │
└───────────────────────────────┴──────────────────┘


Соединяем таблицы: INNER, LEFT, RIGHT, FULL и CROSS JOIN

JOIN соединяет данные нескольких таблиц по условию. Это один из главных навыков аналитика: без соединений сложные данные не дают ответов. Чтобы увидеть разницу между видами JOIN, авторы добавляют автора без книг:

INSERT INTO authors (author_id, author_name) VALUES (6, 'Иван Пустов');


В книге каждый вид соединения показан диаграммой Венна: круг A — левая таблица, круг B — правая, пересечение — строки с парой. Мы свели эти диаграммы в одну схему.

[image: Сетка из пяти видов JOIN. INNER JOIN возвращает только строки с парой. LEFT JOIN добавляет строки A без пары, поля B в них равны NULL. RIGHT JOIN добавляет строки B без пары. FULL JOIN возвращает всё. CROSS JOIN соединяет каждую строку A с каждой строкой B: 6 на 5 даёт 30 строк]

Каждая строка схемы — один вид соединения. Зелёная клетка значит, что такие строки попадут в результат.

INNER JOIN возвращает только строки, у которых нашлась пара в обеих таблицах. На диаграмме Венна это пересечение кругов. Синтаксис: FROM table_a INNER JOIN table_b ON условие. Запрос «авторы с книгами» не покажет Ивана Пустова, ведь книг у него нет.

LEFT JOIN (или LEFT OUTER JOIN) возвращает все строки левой таблицы и совпавшие строки правой. Если пары нет, столбцы правой таблицы заполняются NULL. Выведем всех авторов, включая тех, у кого нет книг:

SELECT a.author_id, a.author_name, b.book_title
FROM authors AS a
LEFT JOIN books AS b ON a.author_id = b.author_id
ORDER BY a.author_id;


┌───────────┬────────────────┬───────────────────────────────┐
│ author_id │  author_name   │          book_title           │
├───────────┼────────────────┼───────────────────────────────┤
│ 1         │ Анна Смирнова  │ Python с нуля                 │
│ 2         │ Павел Орлов    │ Основы React                  │
│ 3         │ Юлия Мартынова │ Машинное обучение на практике │
│ 4         │ Игорь Белов    │ JavaScript без боли           │
│ 5         │ Олег Титов     │ Data Science для бизнеса      │
│ 6         │ Иван Пустов    │ NULL                          │
└───────────┴────────────────┴───────────────────────────────┘


Если заменить здесь LEFT JOIN на INNER JOIN, последняя строка пропадёт. Левая таблица authors в LEFT JOIN видна целиком, а из правой books берутся только совпадения.

RIGHT JOIN (или RIGHT OUTER JOIN) работает зеркально: все строки правой таблицы плюс совпавшие строки левой. Запрос «все книги и их авторы» вернёт пять книг. Книг без автора у нас нет, поэтому строк с NULL в результате не будет.

FULL JOIN (или FULL OUTER JOIN) возвращает все строки обеих таблиц, то есть объединяет LEFT и RIGHT JOIN. Где пары нет, стоят NULL. В нашем примере он вернёт шесть строк, как и LEFT JOIN. Авторы предупреждают, что MySQL не поддерживает FULL JOIN, поэтому там его собирают как UNION из LEFT JOIN и RIGHT JOIN. В DuckDB FULL JOIN есть.

CROSS JOIN (декартово соединение) соединяет каждую строку первой таблицы с каждой строкой второй. Условие соединения ему не нужно. На диаграмме Венна круги здесь не пересекаются, потому что результат — все возможные пары:

SELECT COUNT(*) AS pairs
FROM authors
CROSS JOIN books;


┌───────┐
│ pairs │
├───────┤
│ 30    │
└───────┘


Шесть авторов на пять книг дают 30 строк. Диаграмма Венна, по мнению авторов, хорошо объясняет, какие строки совпали, а какие нет.

Меняем данные: UPDATE

UPDATE меняет существующие строки: UPDATE table_name SET column1 = value1, ... WHERE condition. В SET перечисляют столбцы и новые значения, а необязательный WHERE выбирает строки для изменения. Допустим, название книги с book_id = 2 нужно уточнить:

UPDATE books
SET book_title = 'Основы React для начинающих'
WHERE book_id = 2;


Удаляем данные: DELETE

DELETE удаляет строки по условию или все строки таблицы: DELETE FROM table_name WHERE condition. Так чистят таблицу от устаревших и ненужных записей. Главное здесь — WHERE: без него удалятся все строки. Допустим, издательство больше не выпускает книги категории Computer Science (category_id = 6):

DELETE FROM category
WHERE category_id = 6;

SELECT (SELECT book_title FROM books WHERE book_id = 2) AS new_title,
       (SELECT COUNT(*) FROM category)                  AS categories_left;


┌─────────────────────────────┬─────────────────┐
│          new_title          │ categories_left │
├─────────────────────────────┼─────────────────┤
│ Основы React для начинающих │ 5               │
└─────────────────────────────┴─────────────────┘


Есть и другой способ — soft delete (мягкое удаление). Строку не стирают, а ставят ей флаг «удалена». История сохраняется, запись легко вернуть, а журнал изменений помогает пройти аудит.

Храним запросы как view

View — это виртуальная таблица, которую задаёт запрос. У неё, как у таблицы, есть столбцы и строки. Но данные view не хранит: каждый раз при обращении она берёт их из исходных таблиц своим запросом. Синтаксис: CREATE VIEW view_name AS SELECT .... Создадим view, которая считает книги каждого автора:

CREATE VIEW author_book_count AS
SELECT a.author_id, a.author_name, COUNT(b.book_id) AS book_count
FROM authors AS a
LEFT JOIN books AS b ON a.author_id = b.author_id
GROUP BY a.author_id, a.author_name;

SELECT * FROM author_book_count ORDER BY author_id;


┌───────────┬────────────────┬────────────┐
│ author_id │  author_name   │ book_count │
├───────────┼────────────────┼────────────┤
│ 1         │ Анна Смирнова  │ 1          │
│ 2         │ Павел Орлов    │ 1          │
│ 3         │ Юлия Мартынова │ 1          │
│ 4         │ Игорь Белов    │ 1          │
│ 5         │ Олег Титов     │ 1          │
│ 6         │ Иван Пустов    │ 0          │
└───────────┴────────────────┴────────────┘


Зачем нужны view, авторы объясняют так:


	Фильтр над таблицами. Запрос view может брать данные из нескольких таблиц и других view, даже из разных баз. Например, он может собрать вместе данные региональных серверов компании.

	Удобный вид для каждого пользователя. View скрывает лишние детали и показывает только то, что нужно конкретной аудитории.

	Безопасность. Пользователь читает view и не получает прямого доступа к таблицам под ней.

	Переименование. Псевдонимы в SELECT дают столбцам привычные для аудитории имена, а структура таблицы не меняется. Над одними данными можно держать несколько view с разными соглашениями об именах.

	Обратная совместимость. Если схема таблицы изменилась, view может повторить старую структуру. Тогда старые запросы и приложения продолжат работать.



-- В книге здесь id и title, но таких столбцов в books нет: исправлено
CREATE VIEW renamed_books AS
SELECT book_id AS "BookID", book_title AS "BookTitle", rating AS "BookRating"
FROM books;


У view есть и опасности. Зависимость от структуры таблиц — это одновременно польза и проклятие: если таблица изменилась, view придётся переписывать. Сложная view со многими соединениями и расчётами может тормозить, поэтому её запрос нужно оптимизировать и читать план выполнения. Кроме того, view даёт лишь иллюзию защиты: тот, кто получил доступ к ней, может добраться и до данных под ней. Настоящую защиту дают права на уровне базы. Наконец, view не проверяет ограничения и ссылочную целостность, как физическая таблица.

В книге пример сложной view соединяет книги, авторов и категории тремя JOIN и выводит столбцы из всех таблиц. Такой запрос трудно прочитать с первого взгляда. Авторы предлагают распутывать его с помощью CTE.

Common Table Expressions

Многие аналитики сталкивались со сложными запросами, где непонятно, зачем нужна каждая часть и от чего она зависит. Хуже всего, когда результат неверный, а найти виновную часть запроса не получается. Здесь помогают CTE.

CTE (Common Table Expression) — это именованный временный результат, который объявляют через WITH перед основным запросом. CTE дробит сложный запрос на понятные блоки и делает код читаемым. Порядок работы такой:


	Объявить CTE словом WITH и дать ему имя. Столбцы можно перечислить явно.

	После AS в скобках написать запрос любой сложности: с фильтрами, соединениями, агрегатами.

	В основном запросе обращаться к CTE по имени, как к обычной таблице.

	По желанию добавить следующие CTE цепочкой, каждое строит своё на предыдущих.



CTE похожи на подзапросы в FROM и на view, но читаются легче. Авторы сравнивают оба способа на задаче «самые продаваемые книги 2022 года среди книг с высоким рейтингом». Для неё нужна таблица продаж:

CREATE TABLE sales AS
SELECT * FROM (VALUES
    (1, 1, 101, 2022, 30.00), (2, 3, 101, 2022, 55.00), (3, 3, 102, 2022, 55.00),
    (4, 5, 102, 2022, 40.00), (5, 1, 103, 2022, 30.00), (6, 3, 103, 2023, 55.00),
    (7, 2, 104, 2022, 25.00), (8, 5, 104, 2023, 40.00), (9, 1, 105, 2022, 30.00),
    (10, 4, 105, 2022, 20.00)
) AS t(sale_id, book_id, customer_id, sale_year, amount);


Сначала решение с подзапросом. Фильтр по рейтингу спрятан внутри FROM:

SELECT pb.book_title, SUM(s.amount) AS revenue
FROM (
    SELECT book_id, book_title
    FROM books
    WHERE rating >= 4.2
) AS pb
JOIN sales AS s ON pb.book_id = s.book_id
WHERE s.sale_year = 2022
GROUP BY pb.book_title
ORDER BY revenue DESC
LIMIT 2;


Теперь то же самое на двух CTE:

WITH popular_books AS (          -- шаг 1: только книги с высоким рейтингом
    SELECT book_id, book_title
    FROM books
    WHERE rating >= 4.2
),
best_sellers AS (                -- шаг 2: их выручка за 2022 год
    SELECT pb.book_title, SUM(s.amount) AS revenue
    FROM popular_books AS pb
    JOIN sales AS s ON pb.book_id = s.book_id
    WHERE s.sale_year = 2022
    GROUP BY pb.book_title
)
SELECT *                         -- итог: две лучшие
FROM best_sellers
ORDER BY revenue DESC
LIMIT 2;


┌───────────────────────────────┬─────────┐
│          book_title           │ revenue │
├───────────────────────────────┼─────────┤
│ Машинное обучение на практике │ 110.00  │
│ Python с нуля                 │ 90.00   │
└───────────────────────────────┴─────────┘


Оба запроса дают одинаковый результат, но у каждого CTE одна понятная обязанность. popular_books только отбирает книги с высоким рейтингом. best_sellers только считает их продажи за 2022 год. Основной запрос, как советуют авторы, остаётся простым и лишь выбирает нужные для анализа столбцы.

Авторы называют ещё три случая, где CTE полезны:


	Повторное использование. CTE объявляют один раз, а обращаются к нему сколько угодно раз в основном запросе и в следующих CTE. Повторов кода становится меньше, а с ними и ошибок.

	Замена постоянной view. Иногда создавать view в базе не нужно или нельзя. Тогда CTE действует как временная view, которая живёт только внутри одного запроса.

	Один расчёт для нескольких частей запроса. Расчёт делают в CTE один раз и дальше берут готовый результат.



Последний случай показан ниже: суммы покупок клиентов считаются в CTE, а затем по ним считается среднее.

-- В книге AVG стоит рядом с обычными столбцами без GROUP BY, такой запрос не выполнится.
-- Среднее по всем строкам рядом с каждой строкой даёт оконная функция AVG(...) OVER ()
WITH customer_totals AS (
    SELECT customer_id, SUM(amount) AS total_amount
    FROM sales
    GROUP BY customer_id
)
SELECT customer_id,
       total_amount,
       ROUND(AVG(total_amount) OVER (), 2) AS avg_amount
FROM customer_totals
ORDER BY customer_id;


┌─────────────┬──────────────┬────────────┐
│ customer_id │ total_amount │ avg_amount │
├─────────────┼──────────────┼────────────┤
│ 101         │ 85.00        │ 76.0       │
│ 102         │ 95.00        │ 76.0       │
│ 103         │ 85.00        │ 76.0       │
│ 104         │ 65.00        │ 76.0       │
│ 105         │ 50.00        │ 76.0       │
└─────────────┴──────────────┴────────────┘


Итог авторов такой: CTE разбивают сложную задачу на небольшие части и задают промежуточные результаты, на которые можно ссылаться несколько раз. Код становится модульным, а поддерживать его легче. Модели dbt в следующих главах написаны именно в этом стиле.

Оконные функции

Оконная функция — это расчёт по набору строк, связанных с текущей строкой. Она похожа на агрегатную функцию, но не схлопывает строки в одну: каждая строка остаётся на месте и получает своё значение. Так оконные функции заменяют громоздкие подзапросы и процедурную логику.

[image: Из таблицы sales с четырьмя продажами двух клиентов идут две стрелки. GROUP BY даёт две строки с суммой по клиенту, детали продаж пропадают. Оконная функция SUM OVER PARTITION BY оставляет все четыре строки и дописывает к каждой сумму её клиента]

Схема показывает главное отличие: слева строки схлопнулись, справа каждая строка получила сумму своей группы.

Авторы называют три типичные задачи:


	ранжирование внутри группы или относительно всех строк;

	доступ к соседним строкам, чтобы сравнить период с прошлым;

	накопительные итоги и другие агрегаты по окну.



Синтаксис: функция() OVER (PARTITION BY ... ORDER BY ...). Здесь OVER задаёт окно, по которому считается функция. Внутри него PARTITION BY делит строки на группы по одному или нескольким столбцам, и функция считается в каждой группе отдельно. ORDER BY задаёт порядок строк внутри группы, и функция идёт по строкам в этом порядке. Вместе они точно определяют, на какие строки смотрит функция. Число строк в результате при этом не меняется.


























	Тип	Что делает	Функции
	Агрегатные	Считают агрегат по окну и возвращают значение для каждой строки	SUM(), COUNT(), AVG(), MAX(), MIN()
	Ранжирующие	Присваивают строке номер или ранг внутри окна	ROW_NUMBER(), RANK(), DENSE_RANK(), NTILE(), PERCENT_RANK(), CUME_DIST()
	Аналитические	Берут значения из других строк окна, не меняя число строк	LAG(), LEAD(), FIRST_VALUE(), LAST_VALUE()


Авторы пробуют функции на столбце publication_year по одной. Мы собрали их в один запрос. В наших данных две книги вышли в 2014 году: так видна разница между ранжирующими функциями.

SELECT book_title,
       publication_year,
       ROW_NUMBER() OVER (ORDER BY publication_year, book_id) AS row_num,
       RANK()       OVER (ORDER BY publication_year)          AS rnk,
       DENSE_RANK() OVER (ORDER BY publication_year)          AS dense_rnk,
       NTILE(3)     OVER (ORDER BY publication_year, book_id) AS bucket,
       LAG(publication_year) OVER (ORDER BY publication_year, book_id) AS prev_year
FROM books
ORDER BY row_num;


┌───────────────────────────────┬──────────────────┬─────────┬─────┬───────────┬────────┬───────────┐
│          book_title           │ publication_year │ row_num │ rnk │ dense_rnk │ bucket │ prev_year │
├───────────────────────────────┼──────────────────┼─────────┼─────┼───────────┼────────┼───────────┤
│ Python с нуля                 │ 2012             │ 1       │ 1   │ 1         │ 1      │ NULL      │
│ Основы React для начинающих   │ 2014             │ 2       │ 2   │ 2         │ 1      │ 2012      │
│ JavaScript без боли           │ 2014             │ 3       │ 2   │ 2         │ 2      │ 2014      │
│ Машинное обучение на практике │ 2017             │ 4       │ 4   │ 3         │ 2      │ 2014      │
│ Data Science для бизнеса      │ 2019             │ 5       │ 5   │ 4         │ 3      │ 2017      │
└───────────────────────────────┴──────────────────┴─────────┴─────┴───────────┴────────┴───────────┘


Как читать результат:


	ROW_NUMBER() нумерует строки подряд. В книге им считают «нарастающий счёт» книг по году издания.

	RANK() даёт одинаковым значениям одинаковый ранг, а следующий ранг пропускает: после двух вторых мест идёт четвёртое. Если повторы рангов не нужны, авторы советуют ROW_NUMBER().

	DENSE_RANK() тоже даёт одинаковый ранг, но без пропусков.

	NTILE(3) раскладывает строки на три примерно равные корзины. Так делят данные на сегменты, считают перцентили и квартили, готовят равные выборки.

	LAG() берёт значение из предыдущей строки в порядке OVER. Здесь это год предыдущей книги. LEAD() делает то же для следующей строки.



Агрегатные функции из раздела про GROUP BY тоже работают в окне. Добавим PARTITION BY, и сумма станет накопительной внутри каждого клиента:

SELECT customer_id, sale_id, amount,
       SUM(amount) OVER (PARTITION BY customer_id ORDER BY sale_id) AS running_total,
       COUNT(*)    OVER (PARTITION BY customer_id)                 AS sales_in_group
FROM sales
WHERE customer_id IN (101, 103)
ORDER BY customer_id, sale_id;


┌─────────────┬─────────┬────────┬───────────────┬────────────────┐
│ customer_id │ sale_id │ amount │ running_total │ sales_in_group │
├─────────────┼─────────┼────────┼───────────────┼────────────────┤
│ 101         │ 1       │ 30.00  │ 30.00         │ 2              │
│ 101         │ 2       │ 55.00  │ 85.00         │ 2              │
│ 103         │ 5       │ 30.00  │ 30.00         │ 2              │
│ 103         │ 6       │ 55.00  │ 85.00         │ 2              │
└─────────────┴─────────┴────────┴───────────────┴────────────────┘


SQL для распределённой обработки

Компании переезжают в облако и упираются в одну и ту же проблему. Их реляционные базы держат критичные приложения, но плохо масштабируются и не раскрывают возможности облака. База становится узким местом переезда. Компаниям нужна надёжность проверенных Oracle, SQL Server, Postgres и MySQL вместе с масштабом и глобальным охватом облака.

Некоторые компании пробовали NoSQL. Такие базы масштабируются, но плохо подходят для транзакций: их изначально не проектировали под строгую согласованность. Некоторые NoSQL-решения со временем научились решать часть таких задач, но с оговорками. Уровней изоляции для критичной нагрузки, как в банках и больницах, они всё равно не дают.

Поэтому появился distributed SQL — распределённый SQL. Одна логическая база развёрнута на многих физических узлах: в одном дата-центре или в нескольких. Авторы видят у такого подхода три сильные стороны:


	Эластичное масштабирование. Данных и пользователей стало больше — добавляют узлы, и база растёт горизонтально. Скорость сохраняется даже под большой нагрузкой.

	Устойчивость. Данные лежат на многих узлах. Если один узел упал, запросы уходят на живые узлы, и простоя с потерей данных удаётся избежать.

	Глобальный охват. Узлы ставят в разных регионах ближе к пользователям. Задержка падает, и данные быстро доступны из любой точки мира.



Как устроены распределённые движки, авторы не разбирают: их интересуют только интерфейсы. Большинство движков дают API или SDK, но те, что ориентированы на аналитику, часто говорят на SQL. Spark, Hadoop и Dask распределяют работу по многим машинам и параллелят вычисления. SQL даёт декларативный и знакомый способ описать, что сделать с данными. Вместе это позволяет обрабатывать огромные объёмы привычным языком. Примерами такого SQL-слоя поверх распределённых движков авторы называют DuckDB, сам dbt и FugueSQL.


Пояснение: DuckDB — встраиваемая СУБД, она работает внутри одного процесса на одной машине. Авторы в начале главы сами так её описывают. На кластер запрос переносят другие движки: Spark, Dask, Ray. Fugue, о котором речь ниже, умеет переключать один и тот же код между ними.



Но даже с SQL-интерфейсом без Python обычно не обойтись. Даже в документации Spark Python нужен, чтобы загрузить DataFrame, преобразовать данные и обработать результат запроса. В стандартном SQL просто нет конструкций для многих операций распределённой обработки. Поэтому одним SQL весь процесс от начала до конца обычно не описать.

Пример авторов: топ-5 книг O'Reilly по числу проданных экземпляров. Это обычный запрос с WHERE, ORDER BY ... DESC и LIMIT 5. Но если результат нужно соединить с демографией клиентов из другого набора данных, нарисовать график или выгрузить в другой формат, приходится писать на Python. Частая задача — отдать данные через API, а этого SQL не умеет совсем.

Авторы показывают связку SQL и FastAPI. Приложение открывает один endpoint — адрес /top_books, по которому приложение отдаёт данные. При обращении к нему вызывается функция get_top_books. Она подключается к DuckDB, выполняет SQL-запрос, превращает строки в список словарей и возвращает JSON. Наша версия запускается без сервера, через тестовый клиент FastAPI (ch03_fastapi.py):

@app.get("/top_books")
def get_top_books():
    rows = con.execute("""
        SELECT title, units_sold
        FROM sales
        WHERE publisher = 'Север'
        ORDER BY units_sold DESC
        LIMIT 2
    """).fetchall()
    return {"top_books": [{"title": t, "units_sold": u} for t, u in rows]}


200
{'top_books': [{'title': 'dbt на практике', 'units_sold': 1200}, {'title': 'SQL для начинающих', 'units_sold': 1000}]}


SQL готовит данные, а Python отдаёт их наружу. Дальше авторы разбирают три Python-инструмента с SQL-интерфейсом: DuckDB, Polars и FugueSQL.

Работа с данными в DuckDB

Большинство data scientists знают pandas — главную библиотеку для работы с данными в Python. Она простая, гибкая и понимает много форматов. Но иногда приходится выбирать между скоростью выполнения и удобством инструмента. Особенно тяжело, когда данные не влезают в память или нужны сложные преобразования.

В таких случаях SQL может оказаться лучше pandas, и тут появляется DuckDB. Он сочетает сильные стороны pandas и SQL: быстро выполняет сложные запросы на больших данных и работает прямо с DataFrame pandas, без лишних копирований. Авторы замечают и тренд: некоторые компании заменяют Spark связкой dbt и DuckDB. Решать это надо в каждом случае отдельно. Но такая связка позволяет аналитикам делать более сложные преобразования, разово или по расписанию в pipeline.

Установка DuckDB

DuckDB — очень лёгкий движок: он работает внутри процесса приложения и не требует внешних зависимостей. Для Python достаточно pip install duckdb. После этого через DuckDB можно сразу выполнять SQL над DataFrame pandas и получать результат снова в виде DataFrame.

SQL-запросы в DuckDB

Авторы перечисляют главные свойства DuckDB:


	Работает внутри приложения. Как и у SQLite, у него нет отдельного сервера и клиент-серверной архитектуры.

	Создан для OLAP. Векторное выполнение запросов и колоночное хранение ускоряют аналитику. OLAP — аналитическая нагрузка: большие запросы по многим строкам, при этом транзакционные системы не страдают.

	Самодостаточен. Ничего не нужно ставить, обновлять и поддерживать отдельно. Данные быстро ходят между приложением и базой.

	Зрелый. Его проверяют миллионами запросов из ведущих систем. Он соблюдает ACID, поддерживает вторичные индексы и богатый SQL.

	Много языков. Есть интеграция с Python и R, а также API для C, C++ и Java.



Пошаговый пример авторов: импортировать pandas и DuckDB, открыть базу в памяти (duckdb.connect()), создать DataFrame с продажами книг и зарегистрировать его как таблицу sales (con.register). Затем посчитать выручку SQL-запросом и получить её числом через fetchall() или DataFrame через df(). В конце книга рисует столбчатую диаграмму через matplotlib. Наш вариант без графика (ch03_duckdb_pandas.py):

import duckdb
import pandas as pd

# Маленький DataFrame: SQL видит его по имени переменной
mydf = pd.DataFrame({"a": [1, 2, 3]})
print(duckdb.query("SELECT SUM(a) AS total FROM mydf").to_df())

# Продажи книг (наши данные)
sales_df = pd.DataFrame({
    "title": ["SQL для начинающих", "Python для анализа", "dbt на практике", "Основы Spark"],
    "publisher": ["Север", "Север", "Север", "Юг"],
    "price": [30.0, 45.0, 50.0, 40.0],
    "units_sold": [1000, 800, 1200, 600],
})

con = duckdb.connect()            # база в памяти процесса
con.register("sales", sales_df)   # DataFrame становится таблицей sales

query = """
SELECT SUM(price * units_sold) AS total_revenue
FROM sales
WHERE publisher = 'Север'          -- строки в SQL только в одинарных кавычках
"""
total = con.execute(query).fetchall()[0][0]   # одно число
print("total_revenue:", total)

df_total = con.execute(query).df()            # тот же результат как DataFrame
print(type(df_total).__name__, df_total.shape)


   total
0    6.0
total_revenue: 126000.0
DataFrame (1, 1)


Строки в SQL пишите в одинарных кавычках. В DuckDB двойные кавычки означают имя столбца, поэтому WHERE publisher = "O'Reilly" упадёт с ошибкой.

У pandas есть pandas.read_sql: он выполняет SQL через подключение к базе и загружает результат в DataFrame. Для лёгких задач этого хватает, но для тяжёлой обработки нет. Классические Postgres и MySQL обрабатывают данные строка за строкой, поэтому аналитические запросы идут долго и сильно грузят CPU. DuckDB создан для аналитики и хранит данные по колонкам и обрабатывает их векторами. Поэтому он параллелит и чтение с диска, и выполнение запроса. Внутри DuckDB использует парсер SQL от Postgres и совместим с его функциями.

Работа с данными в Polars

Polars, как и DuckDB, решает проблему медленного pandas на больших данных. Это быстрая библиотека DataFrame, целиком написанная на Rust. Авторы выделяют четыре её преимущества:


	Нет индекса. В pandas индекс у DataFrame часто лишний. Polars обходится без него, и операции становятся проще.

	Apache Arrow внутри. Pandas хранит данные в массивах NumPy (pandas 2.0 может это изменить), а Polars — в массивах Arrow. Это ускоряет загрузку, экономит память и ускоряет расчёты.

	Параллельность. Rust хорош для производительности и многопоточности, поэтому Polars выполняет операции параллельно.

	Ленивое выполнение (lazy evaluation). Polars сначала изучает весь запрос, оптимизирует его и только потом выполняет. Pandas умеет только немедленное выполнение (eager): каждое выражение считается сразу.



Для analytics engineer Polars полезен экономией памяти и скоростью на больших данных. Кроме того, он легко встраивается в pipeline на Rust.

Установка Polars

Ставится одной командой pip install polars. В книге затем создают DataFrame из трёх столбцов: название книги, проданные экземпляры и издатель.

SQL-запросы в Polars

Сначала авторы показывают родной API Polars: отсортировать по UnitsSold по убыванию, взять пять строк и превратить результат в DataFrame pandas для печати. Синтаксис похож на pandas. Затем идут два способа работать на SQL.

Первый способ — через DuckDB. DuckDB регистрирует DataFrame Polars как таблицу и выполняет над ней SQL, а результат снова превращается в DataFrame Polars. Второй способ — встроенный SQL самого Polars, без внешних библиотек. Порядок такой: создать контекст pl.SQLContext(), зарегистрировать в нём DataFrame под именем и выполнить запрос через execute(). Результат — снова DataFrame Polars. Фрагмент нашего скрипта ch03_polars_sql.py:

# 3. Встроенный SQL в Polars: контекст, регистрация, запрос
ctx = pl.SQLContext()
ctx.register("books", df)
res = ctx.execute("SELECT author, price FROM books WHERE price >= 45 ORDER BY price").collect()
print(res)


shape: (2, 2)
┌──────────┬───────┐
│ author   ┆ price │
│ ---      ┆ ---   │
│ str      ┆ f64   │
╞══════════╪═══════╡
│ Петров   ┆ 45.0  │
│ Сидорова ┆ 50.0  │
└──────────┴───────┘


execute() по умолчанию возвращает ленивый LazyFrame, а collect() запускает расчёт. Так специалист с сильным SQL пользуется быстрым движком Polars и не учит новый API.

Работа с данными в FugueSQL

Fugue — единый интерфейс для распределённых вычислений. Код на Python, pandas или SQL запускается на Spark, Dask или Ray почти без изменений. Главная задача Fugue — масштабировать существующий код pandas на распределённые движки, не переписывая его.

Для этой главы важен FugueSQL. Он позволяет описать весь процесс обработки на SQL поверх DataFrame pandas, Spark и Dask и при этом вызывать Python-код. FugueSQL полезен и для параллельной обработки, и для запросов на одной машине.

Установка Fugue и FugueSQL

Базовая установка — pip install fugue. Остальные возможности добавляют дополнения (extras):


































	Дополнение	Что даёт
	sql	Поддержку FugueSQL. Без него работает только не-SQL часть Fugue
	spark, dask, ray	Движок выполнения (ExecutionEngine) Spark, Dask или Ray
	duckdb	DuckDB как движок выполнения, очень быстрый и в памяти
	polars	Поддержку DataFrame Polars
	ibis	Интеграцию с Ibis, интерфейсом для SQL-подобных запросов
	cpp_sql_parser	Парсер FugueSQL на C++: заметно быстрее парсера на чистом Python. На редких платформах может понадобиться компилятор C++


Несколько дополнений ставят одной командой: pip install "fugue[duckdb,spark,polars]". Для Jupyter есть расширение с подсветкой синтаксиса: pip install fugue-jupyter, затем fugue-jupyter install startup. Вторая команда регистрирует Fugue при запуске Jupyter. В JupyterLab магическая команда ячейки %%fsql включается сама. В классическом Jupyter её включают вызовом setup() из fugue_notebook.

SQL-запросы в FugueSQL

FugueSQL создан для тех, кто любит SQL, но работает с DataFrame pandas, Spark и Dask. Он разбирает SQL и выполняет его на выбранном движке, поэтому аналитик думает о логике, а не о том, как её выполнить. Data scientist с кодом на pandas может перейти на Spark или Dask почти без усилий. С движком Spark, например, Fugue выполняет запросы через SparkSQL и PySpark. FugueSQL добавляет нестандартные команды, но полностью совместим со стандартным SQL, так что прежние знания SQL остаются в силе. Командам Big Data он упрощает поддержку кода: интерфейс один для всех платформ.

В примере авторов данные сохраняют в Parquet. Затем один и тот же запрос с командами LOAD, SELECT ... GROUP BY и PRINT выполняют на движке pandas и на Spark. Третий запрос на DuckDB отбирает книги одного автора и пишет результат в новый файл командой SAVE ... OVERWRITE. Наш вариант использует движки pandas и DuckDB, Spark для него не нужен (ch03_fugue.py):

    # Один и тот же текст запроса. LOAD и PRINT — расширения FugueSQL
    query = f"""
    LOAD "{src}"
    SELECT author, COUNT(title) AS nb_books
    GROUP BY author
    ORDER BY author
    PRINT
    """
    fa.fugue_sql(query, engine="pandas")
    fa.fugue_sql(query, engine="duckdb")   # в книге здесь ещё engine="spark"


PandasDataFrame
author:str|nb_books:long
----------+-------------
Иванова   |2            
Козлов    |1            
Петров    |1            
Total count: 3

DuckDataFrame
author:str|nb_books:long
----------+-------------
Иванова   |2            
Козлов    |1            
Петров    |1            
Total count: 3


Текст запроса не изменился, поменялся только движок.

Не замена ли это pandasql? Авторы отвечают так: pandasql работает только поверх SQLite, а FugueSQL поддерживает несколько локальных движков — pandas, DuckDB, Spark, SQLite. На движке pandas запросы FugueSQL сразу превращаются в операции pandas, без передачи данных. DuckDB тоже отлично работает с pandas и почти не тратит время на передачу данных. Поэтому для локальной работы авторы советуют движки pandas и DuckDB.

Главное предупреждение раздела касается моделирования. Fugue, DuckDB и pandas обрабатывают данные быстро, но без хорошей модели данных никакая система не масштабируется. Хорошая модель задаёт структуру, связи сущностей, правильные типы и разумные индексы. Именно поэтому авторы посвятили моделированию главу 2.

Бонус: обучаем ML-модели на SQL

Звучит так, будто SQL заставляют делать то, для чего он не создан. Но библиотека dask-sql действительно открывает экосистему машинного обучения Python из SQL. Dask-sql — молодой экспериментальный SQL-движок поверх распределённой библиотеки Dask. Он соединяет Python и SQL и считает распределённо.

Ставится через pip install dask-sql. Работа начинается с контекста: c = Context(). В контексте выполняют обычные запросы с фильтрами, агрегатами и соединениями, а также особые команды для обучения и проверки моделей. Авторы читают открытый набор данных Iris в Dask DataFrame через dd.read_csv() и регистрируют его как таблицу iris методом c.create_table(). После этого к данным можно обращаться на SQL через c.sql("select * from iris").

Дальше идут расширения SQL, которые добавляет dask-sql:


































	Команда	Что делает в примере книги
	CREATE OR REPLACE MODEL clustering WITH (...) AS (SELECT ...)	Обучает модель. Здесь model_class = 'sklearn.cluster.KMeans', n_clusters = 3, признаки — четыре размера цветка из iris
	SHOW MODELS	Показывает обученные модели контекста, как SHOW TABLES показывает таблицы
	DESCRIBE MODEL clustering	Выводит гиперпараметры модели
	SELECT * FROM PREDICT (MODEL clustering, SELECT ...)	Применяет модель к строкам: относит каждый из первых 100 цветков к кластеру
	CREATE EXPERIMENT first_experiment WITH (...)	Перебирает гиперпараметры через GridSearchCV из scikit-learn: здесь n_clusters из списка 2, 3, 4
	EXPORT MODEL clustering WITH (format = 'pickle', location = './clustering.pkl')	Сохраняет модель в файл pickle, чтобы использовать её в другом месте


Dask-sql позволяет брать классы моделей из сторонних библиотек, например scikit-learn. Pickle — двоичный формат Python для сохранения и загрузки объектов. Авторы уточняют, что n_clusters в эксперименте выбран лишь для демонстрации. В реальном ML-проекте перебирают те гиперпараметры, которые важны для задачи и алгоритма: классификации или регрессии.

Итог авторов: dask-sql — мощный и многообещающий инструмент. Он позволяет готовить данные, обучать и проверять модели на привычном SQL. Но библиотека ещё экспериментальная, поэтому пользоваться ею нужно осторожно.

Итоги главы

Авторы завершают главу мыслью, что SQL остаётся надёжной опорой в быстро меняющемся мире данных. Он работает и с простыми таблицами, и со сложными моделями для бизнеса, а базы данных продолжают развиваться. Но инструменты хороши ровно настолько, насколько хорош тот, кто ими пользуется. analytics engineer должен постоянно учиться и следить за развитием SQL, СУБД и анализа данных.

Авторы замечают и ещё одну вещь: данных всё больше, поэтому роли дата-инженера, аналитика и data scientist всё чётче расходятся. Местами они пересекаются, но объём и сложность данных требуют узких навыков. analytics engineering — широкая и интересная область, и каждый запрос даёт повод что-то исследовать.


	SQL живёт долго благодаря читаемости, декларативному стилю, строгим типам и движкам, которые постоянно становятся быстрее.

	Пирамида DIKW показывает путь от сырых данных к мудрости, а база данных хранит её нижний уровень.

	SQL делится на четыре языка: DDL для структуры, DML для данных, DCL для прав и TCL для транзакций. analytics engineer в основном пишет DML.

	Ограничения (первичный и внешний ключ, UNIQUE, CHECK, NOT NULL) защищают целостность данных прямо в базе.

	WHERE фильтрует строки до группировки, а HAVING — готовые группы после неё.

	Вид JOIN решает, какие строки без пары попадут в результат. CROSS JOIN даёт все возможные пары.

	View хранит запрос, а не данные. Она упрощает доступ, но тормозит при сложной логике и не даёт настоящей защиты.

	CTE разбивают запрос на именованные шаги с одной обязанностью. На этом стиле строятся модели dbt.

	Оконные функции считают ранги, накопительные итоги и значения соседних строк и не схлопывают строки.

	DuckDB, Polars и FugueSQL дают SQL-интерфейс к DataFrame. Но без хорошей модели данных никакой инструмент не масштабируется.



Ключевые термины


































































	Термин	Значение
	СУБД (DBMS)	Программа, которая создаёт базу данных, хранит данные и даёт с ними работать
	ACID	Свойства надёжных транзакций: атомарность, согласованность, изоляция, долговечность
	OLTP / OLAP	Транзакционная нагрузка (много мелких операций) / аналитическая нагрузка (большие запросы для отчётов)
	DDL / DML	Язык определения структуры / язык работы с данными
	Ограничение (constraint)	Правило для данных столбца: первичный и внешний ключ, UNIQUE, CHECK, NOT NULL
	первичный ключ	Столбец, который однозначно определяет строку: без дубликатов и NULL
	внешний ключ	Столбец, значения которого должны быть в первичном ключе другой таблицы
	JOIN	Соединение таблиц по условию: INNER, LEFT, RIGHT, FULL, CROSS
	view	Виртуальная таблица: сохранённый запрос, который не хранит данные
	soft delete	Мягкое удаление: строку помечают флагом вместо того, чтобы стирать её
	CTE	Именованный подзапрос через WITH, на который можно ссылаться в запросе
	оконная функция	Расчёт по окну строк, при котором строки не схлопываются
	distributed SQL	Одна логическая база на многих узлах с масштабированием и устойчивостью к сбоям
	lazy evaluation	Ленивое выполнение: движок сначала оптимизирует весь запрос, потом считает


Что это значит на практике


	Модели dbt — это SELECT с CTE. Пишите каждый CTE с одной задачей и понятным именем: так модель легко проверять по частям.

	Перед LEFT JOIN думайте о grain: если у одной строки слева несколько пар справа, строки размножатся, и суммы окажутся завышены.

	Для поиска дубликатов и «последней версии строки» используйте ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY ключ ORDER BY дата DESC). В staging-моделях это один из самых частых приёмов.

	Ограничения в хранилище (data warehouse) часто не проверяются движком. Те же правила (unique, not_null, связи) в dbt задают тестами, о них речь в главе 4.

	view хороша для лёгкой логики. Тяжёлый запрос, который читают часто, лучше сохранить таблицей: в dbt это выбор materialization.

	DuckDB удобен, чтобы проверить SQL локально и написать unit-тесты на модели, не трогая хранилище.



Практика в DuckDB

Запустите duckdb в терминале или откройте shell.duckdb.org. Блоки идут по порядку. Таблица ниже не зависит от примеров выше.

Шаг 1. Создаём выручку по месяцам

Две категории товаров, по шесть месяцев каждая:

CREATE TABLE monthly_sales AS
SELECT c.category,
       m.month,
       CASE c.category
           WHEN 'Книги' THEN 100 + m.month * 10
           ELSE 80 + (m.month % 3) * 25
       END AS revenue
FROM (VALUES ('Книги'), ('Курсы')) AS c(category)
CROSS JOIN generate_series(1, 6) AS m(month);


Шаг 2. Проверяем

SELECT COUNT(*) AS row_count, COUNT(DISTINCT category) AS categories
FROM monthly_sales;

-- Дубликаты пары «категория + месяц»: запрос должен вернуть 0 строк
SELECT category, month, COUNT(*) AS n
FROM monthly_sales
GROUP BY category, month
HAVING COUNT(*) > 1;


Первый запрос вернёт 12 строк и 2 категории, второй — пустой результат.

Задания

1. Для категории «Курсы» посчитайте, на сколько выручка изменилась по сравнению с прошлым месяцем.

Решение

SELECT category, month, revenue,
       revenue - LAG(revenue) OVER (PARTITION BY category ORDER BY month) AS change
FROM monthly_sales
WHERE category = 'Курсы'
ORDER BY month;


┌──────────┬───────┬─────────┬────────┐
│ category │ month │ revenue │ change │
├──────────┼───────┼─────────┼────────┤
│ Курсы    │ 1     │ 105     │ NULL   │
│ Курсы    │ 2     │ 130     │ 25     │
│ Курсы    │ 3     │ 80      │ -50    │
│ Курсы    │ 4     │ 105     │ 25     │
│ Курсы    │ 5     │ 130     │ 25     │
│ Курсы    │ 6     │ 80      │ -50    │
└──────────┴───────┴─────────┴────────┘


У первого месяца нет предыдущего, поэтому LAG возвращает NULL.



2. Найдите лучший месяц каждой категории. Используйте CTE и ROW_NUMBER().

Решение

WITH ranked AS (
    SELECT category, month, revenue,
           ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY category ORDER BY revenue DESC, month) AS rn
    FROM monthly_sales
)
SELECT category, month, revenue
FROM ranked
WHERE rn = 1
ORDER BY category;


┌──────────┬───────┬─────────┐
│ category │ month │ revenue │
├──────────┼───────┼─────────┤
│ Книги    │ 6     │ 160     │
│ Курсы    │ 2     │ 130     │
└──────────┴───────┴─────────┘


У «Курсов» 130 бывает во 2-м и 5-м месяце. Второй ключ сортировки month выбирает более ранний месяц, поэтому результат всегда одинаковый.



3. Для категории «Книги» посчитайте накопительную выручку с начала периода.

Решение

SELECT category, month, revenue,
       SUM(revenue) OVER (PARTITION BY category ORDER BY month) AS running_total
FROM monthly_sales
WHERE category = 'Книги'
ORDER BY month;


┌──────────┬───────┬─────────┬───────────────┐
│ category │ month │ revenue │ running_total │
├──────────┼───────┼─────────┼───────────────┤
│ Книги    │ 1     │ 110     │ 110           │
│ Книги    │ 2     │ 120     │ 230           │
│ Книги    │ 3     │ 130     │ 360           │
│ Книги    │ 4     │ 140     │ 500           │
│ Книги    │ 5     │ 150     │ 650           │
│ Книги    │ 6     │ 160     │ 810           │
└──────────┴───────┴─────────┴───────────────┘


С ORDER BY внутри OVER сумма идёт от первой строки окна до текущей.



Вопросы для самопроверки


	Почему декларативный стиль SQL помогает работать в команде, где есть аналитики, инженеры и data scientists?

	Чем WHERE отличается от HAVING? Когда условие нельзя перенести из HAVING в WHERE?

	В каком случае LEFT JOIN и INNER JOIN дают разный результат? Приведите пример на авторах и книгах.

	Почему view не даёт настоящей защиты данных и когда она начинает тормозить?

	Когда стоит выбрать RANK(), а когда ROW_NUMBER()? Что произойдёт при одинаковых значениях?

	Почему авторы считают, что даже быстрые DuckDB и Fugue не спасут без хорошей модели данных?



Предыдущая: Моделирование данных для аналитики. Следующая: Трансформация данных в dbt.

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata


Analytics Engineering with SQL and dbt, глава 4: Трансформация данных в dbt

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata

Главная мысль: dbt отвечает за шаг T в ELT. Вы пишете обычные SELECT-запросы, а dbt превращает их в таблицы и view в хранилище, сам определяет порядок запуска, проверяет данные тестами, собирает документацию и запускает всё по расписанию. Глава проводит через весь путь на учебной базе Jaffle Shop: от настройки dbt Cloud до job в рабочей среде.

О чём глава

Глава отвечает на вопрос: как устроен dbt и как на нём построить проект от сырых таблиц до готовых витрин. В главе 3 авторы разбирали SQL для аналитики. Здесь этот SQL становится кодом проекта: с контролем версий, тестами и документацией. Слои staging, intermediate и mart пришли из главы 2, а здесь их строят руками.

Темы главы:


	принципы, на которых построен dbt, и его место в потоке данных;

	dbt Cloud: настройка с BigQuery и GitHub, интерфейс и IDE;

	структура проекта и YAML-файлы: dbt_project.yml, packages.yml, profiles.yml;

	model, source, source freshness, тесты, analysis, seed и документация;

	команды dbt и selection syntax;

	job и развёртывание в рабочую среду.



[image: Модели учебного проекта по слоям: три source-таблицы, staging-модели, intermediate-модель, fct_orders и dim_customers, seed и два analysis]

Схема показывает весь проект главы. Данные идут слева направо: из сырых таблиц через staging и intermediate в mart-модели, а оттуда в аналитические запросы. Это и есть граф lineage, который dbt строит сам.

Философия dbt

Задачи обработки данных становятся сложнее, поэтому нужны инструменты, которые упрощают работу и при этом сохраняют качество данных. Авторы сводят философию dbt к набору принципов:






















































	Принцип	Что это значит
	Всё в коде	Трансформации описывают кодом, а не мышкой в графическом интерфейсе и не разрозненными скриптами. Код можно обсуждать, версионировать и автоматизировать
	Модульность	Модели, macro и тесты собирают в пакеты и переиспользуют. Проект легче поддерживать и наращивать
	Трансформация — это SELECT	Модель — это SELECT-запрос. Порог входа низкий: достаточно знать SQL
	Декларативный язык	Аналитик описывает, какой результат нужен, а dbt сам решает, как его создать в базе
	Инкрементальная сборка	Можно обновлять только изменённую часть данных, а не пересчитывать всё. Это быстрее и дешевле
	Документация как код	Описания моделей и колонок лежат рядом с кодом проекта
	Тесты и проверки	Встроенный механизм тестов проверяет, что данные отвечают правилам бизнеса
	Контроль версий	dbt тесно работает с Git: история изменений, совместная работа, откат
	Работа внутри платформы	dbt использует возможности Snowflake, BigQuery, Redshift и других платформ для масштаба и скорости
	Открытый код	Сообщество большое, функции расширяют своими macro и пакетами
	Отделение трансформации от загрузки	dbt не извлекает и не загружает данные. Он преобразует то, что другой инструмент уже загрузил в платформу


В итоге dbt создаёт среду, где дата-инженеры, аналитики и data scientists вместе преобразуют данные, следят за их качеством и получают выводы для бизнеса.

Поток данных с dbt

Где место dbt в общей картине? Исходные системы отдают данные, EL-инструмент загружает их в платформу данных (BigQuery, Snowflake, Databricks, Redshift и другие), а dbt превращает сырые таблицы в модели для отчётов и анализа.

[image: Поток данных: исходные системы, EL-инструмент, сырые таблицы в платформе данных, dbt читает их и создаёт модели, модели идут в BI; код dbt хранится в Git]

Схему читают слева направо. Обратите внимание: данные не уходят из платформы. dbt только отправляет в неё SQL, а таблицы создаёт сама платформа.

Для этой работы есть два продукта:


	dbt Cloud — облачный сервис от dbt Labs;

	dbt Core — CLI-инструмент с открытым кодом, его ставят на свои серверы или запускают локально.



Пример главы такой: pipeline периодически берёт данные из BigQuery и объединяет таблицы. Первые две таблицы объединяют в одну, а по пути данные чистят. Этот шаг выполняет dbt, поэтому нужен проект dbt. В книге весь код пишут в dbt Cloud: так быстрее всего начать, а под капотом там работает тот же dbt Core с теми же командами.

dbt Cloud

dbt Cloud — это облачная версия dbt для разработки и запуска аналитического кода. В ней можно ставить job по расписанию, следить за их ходом, смотреть логи и метрики. Ещё там есть контроль версий, тесты, документация и подключения к Snowflake, BigQuery, Redshift.

Почти всё это умеет и dbt Core. Но его нужно настраивать и обслуживать на своей инфраструктуре. Авторы сравнивают так: dbt Core похож на Airflow на своём сервере EC2, а dbt Cloud похож на управляемый сервис Amazon MWAA. Во втором случае эксплуатацию берёт на себя поставщик, и вы тратите время на аналитику, а не на серверы.

Настройка dbt Cloud с BigQuery и GitHub

Авторы советуют учиться на практике и шаг за шагом настраивают рабочую среду. Порядок такой:


	Зарегистрироваться в dbt Cloud. Откроется страница настройки проекта: подключение к платформе данных и к репозиторию кода.

	В Google Cloud создать проект (в книге dbt-analytics-engineer) и открыть BigQuery.

	Проверить публичные данные dbt Labs: таблицы dbt-tutorial.jaffle_shop.customers, dbt-tutorial.jaffle_shop.orders и dbt-tutorial.stripe.payment.

	Создать сервисный аккаунт dbt-user с ролью BigQuery Admin и скачать для него JSON-ключ. Ключ — это аналог логина и пароля к базе.

	В dbt Cloud выбрать BigQuery, загрузить JSON-файл и нажать «test». Если проверка не прошла, скорее всего, проблема в ключе: его стоит создать заново.

	Подключить GitHub: создать репозиторий и разрешить dbt Cloud доступ к нему.

	Нажать «Initialize dbt project», выполнить в IDE тестовый запрос через Preview и сделать первый commit кнопкой «Commit and push».



Авторы предупреждают: эти шаги взяты из документации адаптера BigQuery и со временем меняются. Сверяйтесь с актуальной документацией dbt.

Перед подключением GitHub авторы объясняют, как правильно работать с Git. GitHub — это платформа, которая хранит Git-репозитории и помогает работать над кодом вместе. Советы такие:


	Делайте commit часто, даже для мелких правок. Один commit — одно логическое изменение, без смеси несвязанных правок.

	Пишите понятные сообщения: что изменили и зачем.

	Ведите работу в отдельных branch для каждой функции или исправления.

	Перед push делайте pull, чтобы работать поверх свежего кода и реже ловить конфликты.

	Проверяйте свой код до commit, если в команде принят обзор кода.

	Исключайте лишние файлы через .gitignore: артефакты сборки, временные файлы.

	Авторы предпочитают rebase вместо merge: история получается чище.

	Не сохраняйте в историю незаконченную работу и отладочный код, для этого есть git stash.

	Ставьте теги на важные точки: релизы, этапы.

	Договоритесь в команде о правилах для pull request и конфликтов и запишите их в README.

	Умейте отменять изменения: git revert, git reset, git reflog.

	Храните копию в удалённом репозитории и продолжайте изучать Git: cherry-pick, интерактивный rebase, hooks.



Основные термины и команды Git собраны ниже. У каждой команды много дополнительных опций, полный список есть в официальной документации.







































































	Термин	Что значит	Команда
	Репозиторий	Папка проекта со всеми файлами, историей и branch	—
	branch	Отдельное направление разработки, не мешает основному коду	git branch <имя>
	pull request	Предложение влить изменения в основную branch с обзором кода	—
	stash	Временно убрать незаконченные правки, не делая commit	git stash
	commit	Сохранённый набор изменений в определённый момент	git commit -m "..."
	add	Добавить изменения в следующий commit	git add . или git add <путь>
	fork	Своя копия чужого репозитория на GitHub	—
	clone	Локальная копия удалённого репозитория	git clone <url>
	push / pull	Отправить свои изменения / получить чужие	git push, git pull
	status, log, diff	Состояние рабочей папки, история, разница версий	git status, git log, git diff
	merge / rebase	Слить branch / перенести commit на новую базу	git merge, git rebase
	checkout	Переключиться на другую branch или commit	git checkout <имя>


Интерфейс dbt Cloud

После входа dbt Cloud показывает приветствие и историю запусков job. Сначала она пустая. В верхнем меню есть несколько разделов:


	Develop — главное место работы. Здесь пишут модели, тесты и документацию.

	Deploy — меню для рабочей среды. В нём четыре пункта:

	Run History: история запусков job со статусом, длительностью, средой, шагами, логами и артефактами. job в dbt — это автоматическая задача: запустить модели, тесты или собрать документацию.

	Jobs: настройка автоматизации, включая CI/CD, без ручного запуска команд.

	Environments: среды. Их два типа: development и deployment. Среду разработки dbt создаёт сам при настройке проекта.

	Data Sources: состояние свежести source. Страница заполняется сама, если job проверяет свежесть. По ней видно, выполняются ли SLA, принятые в компании.





	Documentation — документация проекта. Если команда её ведёт, она отвечает на вопросы: что значат эти данные, как считаются метрики, откуда пришли данные.



Справа вверху есть переключатель проектов, меню помощи (чат с командой dbt, документация, сообщество в Slack и обсуждения на GitHub) и настройки. В настройках три раздела:


	Account Settings: проекты, пользователи и права доступа, оплата;

	Profile Settings: личные данные, связанные аккаунты (GitHub, GitLab, Slack, SSO), учётные данные платформы и ключ API;

	Notification Settings: оповещения в Slack или на почту, когда job прошёл, упал или отменён.



dbt Cloud IDE

IDE — это основная часть dbt Cloud: здесь пишут код, тесты и документацию. Авторы делят экран на пять зон:


	Git и документация. Здесь видно, что изменилось с прошлого commit, и здесь выполняют команды Git: commit, push, откат. Рядом есть значок, который открывает собранную документацию проекта.

	File Explorer. Дерево проекта: файлы .sql, .yml и другие.

	Редактор. Здесь пишут код и YAML-файлы. Можно открыть несколько файлов сразу.

	Информационное окно. Кнопка Preview компилирует запрос, выполняет его в платформе и показывает результат. Compile только превращает Jinja в чистый SQL. Build появляется только в некоторых файлах и собирает выбранные модели, тесты, seed и snapshot. Вкладка Lineage показывает граф зависимостей открытой модели.

	Командная строка. Здесь запускают dbt run, dbt test и другие команды и смотрят логи.



Структура проекта dbt

Проект dbt — это папка с файлами, шаблонами кода и правилами именования. В этих файлах лежит весь аналитический код, тесты, документация и настройки, которые говорят dbt, как работать.

Хороший проект требует усилий. Он должен собрать знания разных отделов и отражать цели всей компании. Поэтому нужны ясные и последовательные правила. Авторы подчёркивают: структуру можно менять под себя, но изменения нужно явно описать для всех участников и строго соблюдать. В книге используют стандартную структуру, которую dbt создаёт при инициализации:

root/
├─ analyses/
├─ dbt_packages/
├─ logs/
├─ macros/
├─ models/
│  └─ example/
├─ seeds/
├─ snapshots/
├─ target/
├─ tests/
├─ .gitignore
├─ dbt_project.yml
└─ README.md


Назначение каждой папки:






















































	Папка или файл	Для чего
	analyses/	Запросы для аудита и разовых проверок. Например, искать расхождения при переносе логики из старой системы. Jinja и контроль версий работают, но объекты в базе не создаются
	dbt_packages/	Установленные пакеты. Пакет — это отдельный проект dbt, который решает одну задачу и переиспользуется. Код становится более DRY (Don't Repeat Yourself)
	logs/	Логи проекта, если в dbt_project.yml не указано другое
	macros/	macro — куски кода на Jinja, которые вызывают много раз, как функции в языках программирования. Подробно — в главе 5
	models/	Обязательная папка. Модель — это SQL-файл с SELECT, который превращает сырые данные в итоговые. Имя файла становится именем таблицы или view (или ничего не создаётся, если модель ephemeral)
	seeds/	CSV-файлы со справочниками, которые редко меняются и которых нет в исходных системах: почтовые индексы и регионы, список тестовых адресов почты для исключения
	snapshots/	snapshot-модели. Они хранят историю изменений строк изменяемой таблицы по схеме SCD типа 2. Подробно — в главе 5
	target/	Скомпилированный SQL после dbt run, dbt compile, dbt test
	tests/	singular test, которые проверяют связи нескольких моделей. Большая часть тестов при этом живёт в YAML рядом с моделями
	dbt_project.yml	Главный файл. По нему dbt понимает, что папка — это проект, и берёт настройки
	.gitignore, README.md	Обычные файлы Git: что не сохранять в репозиторий и описание проекта для других разработчиков


База Jaffle Shop

Для примеров нужна база, и авторы берут Jaffle Shop. В ней две таблицы: клиенты (customers) и заказы (orders). Рядом лежит третья таблица из Stripe с платежами по заказам (payment). Все три — это сырые данные. Авторы выбрали эту базу, потому что dbt Labs держит её публично в BigQuery и использует в своих курсах.

[image: ER-диаграмма Jaffle Shop: у одного клиента много заказов, у одного заказа много платежей]

Читается схема так: у одного клиента может быть много заказов, у одного заказа — много попыток оплаты.


Пояснение: BigQuery нужен, только чтобы повторить шаги книги. Весь код этой страницы мы проверили локально на DuckDB с адаптером dbt-duckdb. Наши данные сгенерированы и меньше оригинала, но структура таблиц та же. Проект лежит в scripts/analytics-engineering-code/ch04_jaffle.



YAML-файлы

YAML — это формат данных, который легко читает человек. Его часто используют для конфигураций. В dbt YAML описывает свойства и настройки моделей, snapshot, seed, тестов, source и всего проекта.

Файлы верхнего уровня, такие как dbt_project.yml и packages.yml, должны иметь строгие имена и лежать в корне. Остальные YAML-файлы можно раскладывать как угодно. Главное — держаться одних правил, ясно понимать цель и записать, как и почему файлы разложены именно так. Рекомендации авторов:


	Не держите всё в одном файле. Технически так можно, но в большом проекте трудно найти нужную настройку, а изменения в Git трудно читать.

	Лучше подход «один конфиг на папку»: в каждой папке моделей свой YAML для её моделей и отдельный YAML для source.

	Документацию в Markdown (doc block) тоже кладите по одному файлу .md на папку моделей.

	Подчёркивание в начале имени поднимает файл наверх списка, так его проще найти.



models/
└─ staging/
   ├─ jaffle_shop/
   │  ├─ _jaffle_shop_docs.md
   │  ├─ _jaffle_shop_models.yml
   │  ├─ _jaffle_shop_sources.yml
   │  ├─ stg_jaffle_shop_customers.sql
   │  └─ stg_jaffle_shop_orders.sql
   └─ stripe/
      ├─ _stripe_docs.md
      ├─ _stripe_models.yml
      ├─ _stripe_sources.yml
      └─ stg_stripe_order_payments.sql


Настройки по умолчанию задают в dbt_project.yml на уровне папок, а исключения — ближе к модели. Так работает cascading scope priority: более конкретная настройка перекрывает общую. Например, все staging-модели по умолчанию становятся view. Но в _jaffle_shop_models.yml можно сказать, что одна модель должна быть таблицей, и остальной проект от этого не изменится.

[image: Каскад настроек: dbt_project.yml задаёт view для всего staging, YAML-файл папки перекрывает это для stg_jaffle_shop_customers, config() в файле модели имеет высший приоритет]

dbt_project.yml

Это один из важнейших файлов. Он лежит в корне и хранит главные настройки. Все объекты наследуют их, пока не перекроют на уровне модели. Основные поля:



















































	Поле	Обязательно	Смысл
	name	да	Имя проекта. Его стоит поменять на своё и использовать то же имя в разделе models
	version	да	Версия вашего проекта (не версия dbt)
	config-version	да	Версия формата конфигурации, сейчас 2
	profile	да	Профиль подключения к платформе данных
	[folder]-paths	нет	Пути к папкам: model-paths, seed-paths, macro-paths и другие
	target-path	нет	Куда писать скомпилированный SQL
	clean-targets	нет	Какие папки удаляет dbt clean
	models	нет	Настройки моделей по умолчанию


В нашем проекте dbt_project.yml задаёт materialization для каждого слоя. materialization — это способ, которым dbt сохраняет модель в базе: view, table, incremental или ephemeral.

# Настройки по умолчанию для каждого слоя
models:
  jaffle_book:
    staging:
      +materialized: view
    intermediate:
      +materialized: view
    marts:
      +materialized: table


Префикс + появился в dbt 0.17.0. Он ясно отделяет настройку от имени папки внутри dbt_project.yml.

packages.yml

Пакет — это готовый проект dbt с моделями и macro, который решает типовую задачу. После установки его модели и macro становятся частью вашего проекта. Порядок такой:


	Создать packages.yml рядом с dbt_project.yml.

	Перечислить пакеты. Их берут из dbt Hub, из Git-репозитория (GitHub, GitLab) или из локальной папки.

	Выполнить dbt deps. По умолчанию пакеты попадут в dbt_packages/.



packages:
  - package: dbt-labs/dbt_utils    # из dbt Hub
    version: 1.3.0
  # или из Git-репозитория:
  # - git: "https://github.com/dbt-labs/dbt-utils.git"
  #   revision: 1.3.0
  # или из локальной папки:
  # - local: /opt/dbt/bigquery


Один и тот же пакет можно подключить только одним способом, поэтому варианты закомментированы. Мы проверили dbt deps для Hub и для Git.

profiles.yml

Файл profiles.yml нужен, если вы запускаете dbt локально через CLI. Для dbt Cloud он не нужен. В нём лежат параметры подключения к платформе. Файл хранят вне проекта, чтобы учётные данные не попали в репозиторий. Если секреты лежат в переменных среды, файл можно и версионировать.

При запуске dbt читает dbt_project.yml, берёт оттуда имя профиля и ищет его в profiles.yml. Профилей может быть сколько угодно, но обычно делают один на проект или на платформу. Вот наш профиль для DuckDB:

# Подключение к локальной базе DuckDB (вместо BigQuery из книги)
jaffle_book:
  target: dev
  outputs:
    dev:
      type: duckdb
      path: jaffle.duckdb
      threads: 4


Что здесь есть:


	Имя профиля должно совпадать с полем profile в dbt_project.yml.

	target выбирает среду. Например, при разработке каждый работает в своём датасете, а в рабочей среде все таблицы лежат в одном. По умолчанию target равен dev.

	type задаёт платформу: BigQuery, Snowflake, Redshift, DuckDB.

	Параметры подключения зависят от платформы. Для BigQuery в книге это method: service-account, project, dataset и keyfile (путь к JSON-ключу).

	threads — сколько моделей dbt строит параллельно. dbt строит граф зависимостей (DAG), и число потоков — это максимум путей по графу, которые идут одновременно. При threads: 1 модели строятся строго по одной. При threads: 4 — до четырёх сразу, но без нарушения зависимостей.



Модели

Модели — это место, где специалист по данным проводит больше всего времени в dbt. Обычно это SELECT в файле .sql. Чтобы строить их хорошо, нужно понимать моделирование данных. Как говорилось в главе 2, моделирование превращает сырые данные компании в данные, которые отвечают на вопросы отделов и приносят бизнесу пользу.

Второй важный принцип — модульность. Задачу делят на независимые модули, которые можно собирать в разных сочетаниях. Так проще управлять сложностью, и система становится гибче. data product тоже строят не одним куском, а по частям. В типичном проекте dbt три слоя:


	staging: первые строительные блоки. Слой служит интерфейсом к исходным системам, так же как API служит интерфейсом к внешним данным. Здесь данные переименовывают, чистят, приводят к стандарту и делают мелкие преобразования.

	intermediate: модели между staging и mart. Здесь делают тяжёлые преобразования и сводят данные из разных систем.

	mart: модели, которые собирают модули в цельную картину важных для бизнеса сущностей. При dimensional modeling здесь лежат таблицы фактов и измерений. Факты — это повторяющиеся события с числовыми показателями (заказы, клики, движение товара), а измерения их описывают (клиенты, товары, география). Витрины часто делят по отделам: финансы, маркетинг, логистика. Авторы советуют держать и общую витрину core с главными фактами и измерениями компании.



Начнём со staging. В models/staging/ создают папки jaffle_shop и stripe и по SQL-файлу на таблицу. Папку example удаляют, чтобы не мешала. Вот наша модель платежей:

-- staging: понятные имена и два простых признака
select
    id as payment_id,
    orderid as order_id,
    paymentmethod as payment_method,
    case
        when paymentmethod in ('credit_card', 'paypal', 'gift_card') then 'credit'
        else 'cash'
    end as payment_type,
    status,
    amount,
    status = 'success' as is_completed_payment,
    created as created_date
from {{ source('stripe', 'payment') }}


Модели клиентов и заказов устроены проще: они только переименовывают колонки: id в customer_id у клиентов и в order_id у заказов, а user_id у заказов — тоже в customer_id. В книге сначала пишут прямые имена таблиц (dbt-tutorial.stripe.payment), а функцию source() вводят позже. Мы сразу показываем итоговый вариант.

Модели строят командой dbt run. Если что-то пошло не так, причину покажут логи, сводные или подробные. По умолчанию dbt создаёт модели как view. Это меняют блоком config() в начале файла модели:

{{ config(materialized='table') }}


Но лучше держать такие настройки в YAML, как советуют авторы. В книге сначала через dbt_project.yml задают view для моделей папки jaffle_shop и таблицы для моделей папки stripe. Потом всем staging-моделям задают view, а для одной модели перекрывают это в _jaffle_shop_models.yml:

models:
  - name: stg_jaffle_shop_customers
    config:
      materialized: table   # перекрывает view из dbt_project.yml


После dbt run модель клиентов в базе становится таблицей, а остальные staging-модели остаются view. Это и есть cascading scope priority на практике.

Слои intermediate и mart, функция ref()

Задача бизнеса такая: смотреть заказы по клиентам, с суммой успешных платежей по заказу и отдельно суммами наличными (cash) и картой (credit). Для этого нужно сменить grain с платежа на заказ. Такую сложную операцию лучше вынести в отдельную модель ещё до слоя mart, и для неё как раз нужен слой intermediate:

-- intermediate: меняем grain с платежа на заказ
with order_payments as (
    select * from {{ ref('stg_stripe_order_payments') }}
)

select
    order_id,
    sum(case when payment_type = 'cash' and status = 'success'
             then amount else 0 end) as cash_amount,
    sum(case when payment_type = 'credit' and status = 'success'
             then amount else 0 end) as credit_amount,
    sum(case when status = 'success' then amount end) as total_amount
from order_payments
group by order_id


Здесь впервые появляется Jinja: функция ref() ссылается на другую модель. У неё два плюса:


	ref() строит зависимости между моделями. При запуске dbt подставляет полное имя объекта из настроек среды. Поэтому один и тот же код работает и в вашей среде разработки, и у коллеги, хотя схемы у вас разные.

	По этим ссылкам dbt строит граф lineage: откуда приходят данные модели и куда уходят.



Повтор условия на успешный статус в каждом CASE WHEN может показаться антипаттерном. Авторы объясняют: в данных есть все заказы с любым статусом платежа, но финансовый анализ в примере нужен только по успешным платежам, поэтому условие стоит в каждой сумме.

Затем строят слой mart. Нужна таблица измерений клиентов и таблица фактов заказов. Задача полезна многим отделам, поэтому папку называют marts/core. dim_customers просто берёт staging-модель клиентов. fct_orders соединяет заказы с суммами платежей:

with orders as (
    select * from {{ ref('stg_jaffle_shop_orders') }}
),

payment_type_orders as (
    select * from {{ ref('int_payment_type_amount_per_order') }}
)

select
    ord.order_id,
    ord.customer_id,
    ord.order_date,
    pto.cash_amount,
    pto.credit_amount,
    pto.total_amount,
    case when ord.status = 'completed' then 1 else 0 end as is_order_completed
from orders as ord
left join payment_type_orders as pto
    on ord.order_id = pto.order_id


Настройки по умолчанию для трёх слоёв задают в dbt_project.yml (блок выше), затем выполняют dbt run. Авторы предупреждают о частой ошибке «depends on a node named ... which was not found». Она значит, что модель, от которой зависит текущая, ещё не создана в платформе. Недостающую модель строят отдельно: dbt run --select <имя_модели>. После сборки во вкладке Lineage для fct_orders виден поток данных и зависимости выше и ниже по потоку.

Sources

source в dbt — это сырые данные в вашей платформе, которые туда загрузил EL-инструмент. Их нужно отличать от исходных систем в привычном смысле. Те бывают внутренними (транзакции, клиенты, продажи, товары) и внешними (данные партнёров, интернета, исследований рынка, конкурентов, демографии). source в dbt может включать и те и другие, но определение другое: это то, что дата-инженеры уже положили в платформу. На этих данных строится вся аналитика.

Прямые имена таблиц в моделях работают, но плохо переносят изменения. Если таблицу переименуют или перенесут, придётся править много файлов. source решает это: таблицы описывают один раз в YAML, указывая базу, схему и таблицы.

sources:
  - name: stripe
    schema: stripe
    tables:
      - name: payment


В модели вместо имени таблицы пишут {{ source('stripe', 'payment') }}. Это работает как ref(), только ссылается на описание из YAML. Команда dbt compile (или кнопка Compile) показывает, что получится на самом деле. dbt заменяет source() на полное имя таблицы, и именно этот SQL уходит в платформу:

-- staging: только переименование колонок
select
    id as customer_id,
    first_name,
    last_name
from "jaffle"."jaffle_shop"."customers"


Это реальный результат dbt compile для stg_jaffle_shop_customers в нашем проекте на DuckDB. Ещё один плюс: теперь source-таблицы видны в графе lineage как начальные точки.

Source freshness

Свежесть — важная часть качества данных. Устаревшие данные ведут к неверным выводам и плохим решениям. dbt проверяет свежесть тестом source freshness. Для него нужно служебное поле с временем загрузки строки. По нему dbt считает возраст данных и выдаёт предупреждение или ошибку.

      - name: orders
        loaded_at_field: _etl_loaded_at
        freshness:
          warn_after: {count: 12, period: hour}
          error_after: {count: 24, period: hour}


Поле _etl_loaded_at не нужно переносить в модели: тест проверяет сырые данные. loaded_at_field говорит, какое поле смотреть, а freshness задаёт правила. Если данным больше 12 часов, будет предупреждение, а если больше 24 — ошибка. Запуск:

dbt source freshness


1 of 1 WARN freshness of jaffle_shop.orders .................................... [WARN in 0.01s]


Предупреждение ожидаемо. В книге, как и в наших данных, последняя загрузка была 16 часов назад, а это больше порога в 12 часов. Если поднять warn_after до 17 часов, тест пройдёт. В логе виден запрос, который dbt выполнил, и по нему удобно разбираться. Позже в книге проверку свежести автоматизируют.

Тесты

analytics engineer отвечает за точность и надёжность данных, иначе аналитике не доверяют. Но даже при лучших практиках исключения будут, ведь данные меняются по объёму, типам и структуре. На больших объёмах нужен масштабируемый способ быстро находить такие исключения. dbt позволяет легко добавлять тесты по всему потоку данных и узнавать о поломке раньше пользователей. В разработке тесты проверяют, что код даёт нужный результат. В рабочей среде их запускают автоматически и шлют оповещение при падении.

Тест в dbt — это утверждение о данных: модель даёт ожидаемый результат. Авторы уточняют его место. В тестировании ПО различают верификацию и валидацию. Тесты dbt в основном про верификацию: данные следуют принятым шаблонам и структуре. Они не проверяют тонкую логику преобразований, как это делают unit-тесты в разработке ПО. Отчасти они проверяют и совместную работу компонентов, когда несколько моделей запускают вместе. Но всех случаев такие тесты не покрывают, поэтому для полного тестирования могут понадобиться другие инструменты.

В dbt два вида тестов: generic test и singular test.

Generic tests

generic test — это самые простые и хорошо масштабируемые тесты. Обычно не нужно писать новую логику: хватает пары строк YAML для модели или колонки. Можно писать и свои generic test. Встроенных четыре:


























	Тест	Что проверяет
	unique	Все значения колонки уникальны
	not_null	В колонке нет NULL
	accepted_values	Все значения колонки входят в указанный список
	relationships	Все значения колонки есть в колонке другой модели (ссылочная целостность)


Все четыре удобно попробовать на модели заказов. unique и not_null ставят на order_id, accepted_values проверяет статусы, а relationships проверяет, что каждый customer_id есть в модели клиентов:

  - name: stg_jaffle_shop_orders
    columns:
      - name: order_id
        data_tests: [unique, not_null]
      - name: status
        data_tests:
          - accepted_values:
              values: [completed, shipped, returned, placed, return_pending]
      - name: customer_id
        data_tests:
          - relationships:
              to: ref('stg_jaffle_shop_customers')
              field: customer_id



Пояснение: в книге ключ называется tests:. С dbt 1.8 его переименовали в data_tests:, старое имя пока работает. В 1.8 появились и настоящие unit-тесты (unit_tests:), так что ограничение, о котором пишут авторы, частично снято.



Авторы специально начинают со списка из четырёх статусов, без return_pending. Команда dbt test тогда падает:

1 of 14 FAIL 1 accepted_values_stg_jaffle_shop_orders_status__completed__shipped__returned__placed  [FAIL 1 in 0.04s]
Done. PASS=13 WARN=0 ERROR=1 SKIP=0 NO-OP=0 TOTAL=14


Как найти причину? В логах раскрывают упавший тест и открывают Details. Там лежит запрос, которым dbt проверял данные. Его внутреннюю часть копируют в редактор и выполняют. Запрос показывает лишний статус return_pending. Его добавляют в список, и после этого все тесты проходят:

Done. PASS=14 WARN=0 ERROR=0 SKIP=0 NO-OP=0 TOTAL=14


Кроме встроенных тестов, много других есть в пакетах. Авторы называют обязательными dbt_utils от dbt Labs и dbt_expectations, сделанный по мотивам Python-библиотеки Great Expectations.

Singular tests

singular test — это файл .sql в папке tests/. Он нужен, когда встроенные тесты не подходят. Правило простое: запрос ищет плохие строки, и тест падает, если вернулась хотя бы одна. Проверим, что ни у одного заказа нет отрицательной суммы. Тест ставят на intermediate-слой, потому что там были преобразования, которые могли исказить данные:

-- singular test: падает, если запрос вернул хотя бы одну строку
select
    order_id,
    total_amount
from {{ ref('int_payment_type_amount_per_order') }}
where total_amount < 0


Тесты можно запускать выборочно:

dbt test                                                    # все тесты
dbt test --select test_type:singular                        # только singular
dbt test --select int_payment_type_amount_per_order         # тесты одной модели
dbt test --select assert_total_payment_amount_is_positive   # один тест


Подробнее о выборе — в разделе о selection syntax ниже.

Тесты для sources

Тесты можно ставить не только на модели, но и на source. Свежесть вы уже проверили, а теперь добавим generic test и singular test. Так появляется уверенность, что сырые данные соответствуют ожиданиям. Правила те же: generic test описывают в YAML-файле source, singular test пишут в .sql.

В YAML source на id клиентов и заказов ставят unique и not_null, на статус — accepted_values, и запускают dbt test --select source:jaffle_shop. singular test повторяет проверку суммы, но по сырой таблице платежей: группирует amount по заказу и ищет отрицательные суммы через having. Его запускают командой dbt test --select source:stripe. Все тесты проходят.

Analyses

В папке analyses/ хранят разовые запросы, запросы для аудита, обучения или рефакторинга. Например, в них смотрят, во что скомпилируется код, прежде чем менять модели. analysis — это SQL-шаблон: dbt run его не выполняет, но dbt compile компилирует Jinja. Код при этом остаётся под контролем версий.

Пример: вы не хотите строить новую модель, но хотите сохранить запрос на будущее. Авторы ищут 10 самых ценных клиентов по сумме оплат в завершённых заказах. У нас клиентов всего восемь, поэтому мы берём трёх:

-- analysis: dbt его компилирует, но не создаёт объект в базе
with fct_orders as (
    select * from {{ ref('fct_orders') }}
),

dim_customers as (
    select * from {{ ref('dim_customers') }}
)

select
    cust.customer_id,
    cust.first_name,
    sum(ord.total_amount) as global_paid_amount
from fct_orders as ord
left join dim_customers as cust
    on ord.customer_id = cust.customer_id
where ord.is_order_completed = 1
group by cust.customer_id, cust.first_name
order by global_paid_amount desc
limit 3


┌─────────────┬────────────┬────────────────────┐
│ customer_id │ first_name │ global_paid_amount │
│    int32    │  varchar   │       int128       │
├─────────────┼────────────┼────────────────────┤
│           2 │ Борис      │                 67 │
│           4 │ Глеб       │                 49 │
│           8 │ Зоя        │                 43 │
└─────────────┴────────────┴────────────────────┘


Seeds

seed — это небольшой CSV-файл с редко меняющимися данными. Команда dbt seed загружает его в платформу как таблицу, а в моделях к нему обращаются через ref(), как к любой модели. Применений много: коды стран (PT — Португалия, US — США), почтовые индексы и регионы, тестовые адреса для исключения, диапазоны цен. Авторы предупреждают: большие или часто меняющиеся данные в seed не кладут. Для них нужен другой способ загрузки, например через SFTP или API.

Пример продолжает задачу из analyses: теперь всех клиентов с завершёнными заказами делят на классы Regular, Bronze, Silver и Gold по сумме оплат. Сначала создают seed:

min_range,max_range,classification
0,10,Regular
10,30,Bronze
30,50,Silver
50,1000000,Gold


После dbt seed в analyses/ пишут запрос. Он считает сумму на клиента и соединяет её с диапазонами из seed:

left join ranges as r
    on t.global_paid_amount >= r.min_range
   and t.global_paid_amount < r.max_range


┌─────────────┬────────────────────┬────────────────┐
│ customer_id │ global_paid_amount │ classification │
│    int32    │       int128       │    varchar     │
├─────────────┼────────────────────┼────────────────┤
│           2 │                 67 │ Gold           │
│           3 │               NULL │ NULL           │
│           4 │                 49 │ Silver         │
│           7 │                 18 │ Bronze         │
│           8 │                 43 │ Silver         │
└─────────────┴────────────────────┴────────────────┘


В книге границы записаны как 0–9.999, 10–29.999 и так далее, а сравнение идёт через >= и <=. Сумма вроде 9,9995 тогда не попадёт ни в один класс. Мы взяли полуоткрытые интервалы: нижняя граница включается, верхняя нет. Клиент 3 без класса — это не ошибка соединения: его единственный завершённый заказ не оплачен (подробнее в практике).

Документация

Документацию все считают важной, но часто не пишут: «не сейчас», «нет времени». Она кажется бюрократией или лишней нагрузкой. Авторы приводят доводы за неё:


	Она упрощает онбординг, передачу дел и найм. Новичка не бросают одного: процессы, стандарты и технические решения записаны.

	Она даёт единую версию правды: определения, процессы, инструкции. Пользователи сами находят ответы.

	Она убирает двойную работу: сделанное можно переиспользовать.

	Она делает знания общими, и работа не встаёт, когда ключевого человека нет.

	Она нужна для контроля качества, процессов и требований регуляторов.



Одна из причин, почему документацию не любят, в том, что её ведут отдельно от разработки, в другом инструменте. В dbt иначе: документацию пишут в том же проекте, что и код. Часть её dbt создаёт сам, например граф lineage по ref() и source(). Другая часть ручная: описания моделей и колонок в YAML или Markdown.

Опишем fct_orders и dim_customers. В папке marts/core создают _core_models.yml со свойством description:

  - name: fct_orders
    description: Заказы для анализа, один заказ на строку.
    columns:
      - name: order_id
        description: Первичный ключ заказа.
        data_tests: [unique, not_null]
      - name: customer_id
        description: Внешний ключ на dim_customers.
      - name: total_amount
        description: Сумма успешных платежей по заказу.
      - name: is_order_completed
        description: "{{ doc('is_order_completed_docblock') }}"


Для подробного описания подходит doc block — именованный фрагмент Markdown. Его пишут в файле .md рядом с моделями, а в YAML на него ссылаются через doc():

{% docs is_order_completed_docblock %}
Флаг завершённого заказа. Считается по статусу заказа.

| is_order_completed | значение                     |
|--------------------|------------------------------|
| 0                  | заказ ещё не завершён        |
| 1                  | заказ завершён (`completed`) |
{% enddocs %}


Документацию собирают командой dbt docs generate. В dbt Cloud её открывает значок книги рядом с именем branch. Что есть на сайте документации:


	Обзор с деревом проекта: модели, тесты, seed и другое. Эту страницу можно настроить под себя.

	Страница модели. В блоке Details видны метаданные: тип (materialization), язык, число строк, размер. Ниже идут описание модели и колонки. Типы колонок заполняются сами, описания берутся из YAML, а doc block раскрывается по клику на колонку.

	Зависимости. Раздел Referenced By показывает, кто использует модель (ниже по потоку), а Depends On — от кого она зависит (выше по потоку).

	Код модели в исходном виде с Jinja и в скомпилированном.

	Граф lineage по синей кнопке. Он показывает весь путь данных от source и intermediate-моделей до analysis.



Ещё одна полезная настройка — persist_docs. Она записывает описания таблиц и колонок прямо в базу. Тогда их видят и те, у кого нет доступа к dbt Cloud.

Команды dbt и selection syntax

dbt — это прежде всего инструмент командной строки. Его команды запускают трансформации, тесты, сборку документации и управляют проектом.

Основные команды


	dbt run выполняет модели. По зависимостям и настройкам проекта он сам определяет, что запускать и в каком порядке.

	dbt test запускает тесты и проверяет, что данные отвечают правилам бизнеса.

	dbt docs generate собирает документацию: описания моделей и колонок, связи между моделями.

	dbt build в одной команде строит seed, модели и snapshot и запускает тесты в порядке графа. Если тест модели падает, зависящие от неё модели пропускаются.



Другие полезные команды:






























































	Команда	Что делает
	dbt seed	Загружает CSV из seeds/ в платформу
	dbt snapshot	Сохраняет историю изменений по snapshot-моделям
	dbt deps	Ставит пакеты из packages.yml
	dbt clean	Удаляет папки из clean-targets, например target/
	dbt compile	Компилирует Jinja в SQL, ничего не запуская в базе
	dbt run-operation	Запускает macro как отдельную операцию
	dbt source freshness	Проверяет свежесть source
	dbt ls	Выводит список ресурсов проекта
	dbt retry	Повторяет последнюю команду с места сбоя
	dbt debug	Проверяет установку и подключение к платформе
	dbt parse	Разбирает проект без запуска, полезно для проверки синтаксиса
	dbt clone	Клонирует выбранные модели из указанного состояния (state)
	dbt init	Создаёт новый проект


Selection syntax

Проект растёт, и запускать всё каждый раз уже неудобно. selection syntax позволяет точно указать, какие ресурсы включить или исключить. Основные приёмы:














































	Приём	Пример	Что выберет
	Путь и *	dbt run --select "models/marts/core/*"	Все ресурсы в папке core
	Тег	dbt run --select tag:marketing	Ресурсы с тегом marketing (теги ставят в YAML)
	Имя модели	dbt run --select fct_orders	Одну модель
	Зависимости выше	dbt run --select +fct_orders	fct_orders и всё, от чего она зависит
	Зависимости ниже	dbt run --select fct_orders+	fct_orders и всё, что зависит от неё
	Обе стороны	dbt run --select +fct_orders+	Всю цепочку вокруг модели
	Пакет	dbt run --select my_package.some_model	Ресурсы внутри пакета


Элементы можно сочетать, и здесь важна разница. Пробел между элементами означает объединение: --select tag:marketing fct_orders выберет и всё с тегом marketing, и fct_orders. Запятая означает пересечение: --select tag:marketing,fct_orders выберет fct_orders, только если у неё есть этот тег. Есть и другие флаги: --exclude, --selector, --defer. Они дают ещё более тонкий контроль.

Jobs и развёртывание

До сих пор вся работа шла в среде разработки, а команды запускались вручную. Среда разработки важна: она позволяет менять проект, не трогая рабочую среду. Но теперь код нужно вывести в продакшен и автоматизировать. Для этого его переносят в основную branch (обычно main) и в отдельную рабочую схему, например dbt_analytics_engineering.core в BigQuery. Затем настраивают job с расписанием. Это важная часть CI/CD: команды выполняются с той частотой, которая нужна бизнесу.

[image: Путь в продакшен: dev-branch, commit и push, pull request с обзором, merge в main, deployment environment; триггер запускает job с dbt build, результат виден в Run History]

Верхний ряд схемы — путь кода, нижний — запуск job. Сначала все изменения сохраняют кнопкой «Commit and sync» с понятным сообщением. Затем создают pull request. Авторы подчёркивают: pull request — это не просто уведомление коллег, а важный шаг обзора и интеграции. Команда смотрит код, даёт отзыв и вместе решает, отвечает ли изменение целям и стандартам проекта. После этого branch вливают в main.

Потом настраивают среду развёртывания (меню Deploy, пункт Environments, кнопка Create Environment):


	Оставить последнюю версию dbt и не включать запуск из своей branch, потому что код уже в main.

	Назвать среду Deployment.

	Указать датасет рабочей среды, в книге это dbt_analytics_engineer_prod.



Затем создают job (меню Deploy, пункт Jobs, кнопка Create New Job):


	Задать имя.

	Выбрать среду Deployment и наследовать её версию dbt. Target Name оставить по умолчанию. Это имя полезно, если логика должна различать среды: в рабочей среде делать одно, в разработке другое. threads тоже оставить по умолчанию.

	В Execution Settings поставить Run Timeout 0 (dbt не прервёт долгий запуск) и не ссылаться на другие запуски (defer). Включить «Generate docs on run» и «Run source freshness», тогда в командах достаточно одной dbt build.

	Выбрать триггер. Их три: расписание в dbt, webhook или вызов API. В книге выбрано расписание раз в час.



job сохраняют и запускают кнопкой Run Now или ждут расписания. В Run History открывают Run Overview. Там видно статус, кто или что запустил job, commit, документацию, source и среду, а ещё время начала, конца и длительность. Самое полезное — Run Steps: список всех выполненных команд с логом каждого шага. По ним разбирают проблемы.

Авторы подводят итог: job позволяют автоматизировать трансформации и выводить проекты в продакшен, и такой подход выдерживает рост проекта. Аналитику, дата-инженеру и analytics engineer dbt помогает держать модели точными и свежими.

Итоги главы


	dbt отвечает за шаг T в ELT: модели — это SELECT-запросы, а таблицы и view создаёт сама платформа данных.

	dbt Cloud — это управляемый сервис с IDE, job и документацией, а dbt Core — бесплатный CLI, который нужно обслуживать самим.

	Проект держится на соглашениях: стандартные папки, слои staging, intermediate, mart и один YAML-файл на папку.

	Настройки задают по умолчанию в dbt_project.yml и перекрывают ближе к модели, по cascading scope priority.

	ref() и source() связывают модели, делают код переносимым между средами и строят граф lineage.

	source freshness предупреждает, если сырые данные устарели больше допустимого порога.

	generic test пишут в YAML, а singular test — в SQL. Оба проверяют данные, а не логику кода.

	analysis хранит запросы под контролем версий без объектов в базе, а seed загружает небольшие справочники из CSV.

	Документация пишется в YAML и Markdown рядом с кодом, и dbt дополняет её типами колонок и lineage.

	selection syntax выбирает часть проекта, а job в среде развёртывания запускает его по расписанию.



Ключевые термины










































































	Термин	Значение
	dbt Cloud / dbt Core	Облачный сервис dbt Labs / бесплатный CLI с открытым кодом
	model	SELECT-запрос в файле .sql, который dbt создаёт как таблицу или view
	materialization	Способ хранения модели: view, table, incremental, ephemeral
	staging / intermediate / mart	Слои проекта: подготовка, промежуточная логика, итог для бизнеса
	ref()	Ссылка на другую модель; строит зависимости и lineage
	source	Описанная в YAML сырая таблица; в коде — source()
	source freshness	Проверка возраста сырых данных по полю времени загрузки
	generic test	Готовый тест из YAML: unique, not_null, accepted_values, relationships
	singular test	SQL-файл в tests/, который должен вернуть 0 строк
	analysis	SQL-шаблон в analyses/, который компилируют, но не запускают в dbt run
	seed	Небольшой CSV, который dbt seed загружает как таблицу
	doc block	Именованный фрагмент Markdown для описаний в документации
	cascading scope priority	Правило: более конкретная настройка перекрывает общую
	selection syntax	Язык выбора ресурсов для команд: имена, теги, пути, +
	job	Запланированный запуск команд dbt в среде развёртывания
	threads	Сколько моделей dbt строит параллельно


Что это значит на практике


	Начните проект со слоёв staging, intermediate, mart и правил именования stg_, int_, fct_, dim_. Запишите эти правила в README.

	Ни одного прямого имени таблицы в моделях: только source() и ref(). Тогда переезд схемы — это правка одного YAML.

	Повесьте unique и not_null на ключ каждой модели, а source freshness — на каждую сырую таблицу с полем загрузки.

	Падение accepted_values часто означает не ошибку, а новый статус в исходной системе. Найдите его запросом из лога и решите, добавлять ли его в список.

	Перед pull request запускайте dbt build --select <модель>+, чтобы проверить и модель, и всё, что от неё зависит.

	Держите справочники в seed, только если они маленькие и меняются редко. Остальное загружайте через EL-инструмент.



Практика в DuckDB

Запустите duckdb в терминале или откройте shell.duckdb.org. Блоки идут по порядку. Здесь те же данные, что в нашем проекте dbt, а модели записаны как обычные view и таблицы. Так выглядит SQL после компиляции.

Шаг 1. Создаём данные и модели

-- Сырые данные: три таблицы в двух схемах, как jaffle_shop и stripe в книге
CREATE SCHEMA IF NOT EXISTS jaffle_shop;
CREATE SCHEMA IF NOT EXISTS stripe;

CREATE OR REPLACE TABLE jaffle_shop.customers AS
SELECT * FROM (VALUES
  (1, 'Анна', 'Ветрова'), (2, 'Борис', 'Кузнецов'), (3, 'Вера', 'Орлова'),
  (4, 'Глеб', 'Соколов'), (5, 'Дина', 'Морозова'), (6, 'Егор', 'Лебедев'),
  (7, 'Жанна', 'Новикова'), (8, 'Зоя', 'Павлова')
) AS t(id, first_name, last_name);

-- 20 заказов; _etl_loaded_at: загрузка была 16 часов назад
CREATE OR REPLACE TABLE jaffle_shop.orders AS
SELECT i AS id,
       1 + (i * 3) % 8 AS user_id,
       DATE '2024-01-01' + i * 3 AS order_date,
       CASE WHEN i % 7 = 0 THEN 'return_pending'
            WHEN i % 5 = 0 THEN 'returned'
            WHEN i % 9 = 0 THEN 'placed'
            WHEN i % 4 = 0 THEN 'shipped'
            ELSE 'completed' END AS status,
       now() - INTERVAL 16 HOUR AS _etl_loaded_at
FROM (SELECT CAST(range AS INTEGER) AS i FROM range(1, 21));

-- 1-2 платежа на заказ; часть платежей неуспешна (fail)
CREATE OR REPLACE TABLE stripe.payment AS
SELECT row_number() OVER (ORDER BY o.id, p.n) AS id,
       o.id AS orderid,
       CASE (o.id + p.n) % 5 WHEN 0 THEN 'credit_card' WHEN 1 THEN 'paypal'
            WHEN 2 THEN 'gift_card' WHEN 3 THEN 'bank_transfer' ELSE 'coupon' END AS paymentmethod,
       CASE WHEN (o.id * p.n) % 6 = 0 THEN 'fail' ELSE 'success' END AS status,
       (o.id * 7 + p.n * 3) % 25 + 1 AS amount,
       o.order_date AS created
FROM jaffle_shop.orders AS o
CROSS JOIN LATERAL (SELECT unnest(range(1, 2 + o.id % 2)) AS n) AS p;


-- Модели проекта как обычные view: так выглядит SQL после компиляции dbt
CREATE VIEW stg_jaffle_shop_customers AS
SELECT id AS customer_id, first_name, last_name FROM jaffle_shop.customers;

CREATE VIEW stg_jaffle_shop_orders AS
SELECT id AS order_id, user_id AS customer_id, order_date, status, _etl_loaded_at
FROM jaffle_shop.orders;

CREATE VIEW stg_stripe_order_payments AS
SELECT id AS payment_id, orderid AS order_id, paymentmethod AS payment_method,
       CASE WHEN paymentmethod IN ('credit_card', 'paypal', 'gift_card') THEN 'credit'
            ELSE 'cash' END AS payment_type,
       status, amount, status = 'success' AS is_completed_payment, created AS created_date
FROM stripe.payment;

CREATE VIEW int_payment_type_amount_per_order AS
SELECT order_id,
       sum(CASE WHEN payment_type = 'cash' AND status = 'success' THEN amount ELSE 0 END) AS cash_amount,
       sum(CASE WHEN payment_type = 'credit' AND status = 'success' THEN amount ELSE 0 END) AS credit_amount,
       sum(CASE WHEN status = 'success' THEN amount END) AS total_amount
FROM stg_stripe_order_payments
GROUP BY order_id;

CREATE TABLE fct_orders AS
SELECT o.order_id, o.customer_id, o.order_date,
       p.cash_amount, p.credit_amount, p.total_amount,
       CASE WHEN o.status = 'completed' THEN 1 ELSE 0 END AS is_order_completed
FROM stg_jaffle_shop_orders AS o
LEFT JOIN int_payment_type_amount_per_order AS p ON o.order_id = p.order_id;

CREATE TABLE dim_customers AS
SELECT customer_id, first_name, last_name FROM stg_jaffle_shop_customers;


Шаг 2. Проверяем

Первый запрос — это тест unique для fct_orders, он должен вернуть 0 строк. Второй сверяет размеры: в fct_orders одна строка на заказ, пустых ключей нет, а платежей больше, чем строк: платежи одного заказа сведены в одну строку.

SELECT order_id, count(*) AS n FROM fct_orders GROUP BY order_id HAVING count(*) > 1;
SELECT count(*) AS fct_rows, count(DISTINCT order_id) AS distinct_ids,
       count(*) FILTER (WHERE order_id IS NULL) AS null_ids,
       (SELECT count(*) FROM stripe.payment) AS payments
FROM fct_orders;


┌──────────┬───────┐
│ order_id │   n   │
│  int32   │ int64 │
├──────────┴───────┤
│      0 rows      │
└──────────────────┘
┌──────────┬──────────────┬──────────┬──────────┐
│ fct_rows │ distinct_ids │ null_ids │ payments │
│  int64   │    int64     │  int64   │  int64   │
├──────────┼──────────────┼──────────┼──────────┤
│       20 │           20 │        0 │       30 │
└──────────┴──────────────┴──────────┴──────────┘


Задания

1. Тест accepted_values вручную. Напишите запрос, который делает то же, что тест со списком completed, shipped, returned, placed: показывает статусы вне списка и число заказов с ними.

Решение

SELECT status, count(*) AS orders
FROM stg_jaffle_shop_orders
WHERE status NOT IN ('completed', 'shipped', 'returned', 'placed')
GROUP BY status;


┌────────────────┬────────┐
│     status     │ orders │
│    varchar     │ int64  │
├────────────────┼────────┤
│ return_pending │      2 │
└────────────────┴────────┘


Тест падает из-за двух заказов со статусом return_pending, как и в книге. generic test в dbt компилируется в похожий запрос и падает, если тот вернул строки.



2. source freshness вручную. Посчитайте, сколько часов прошло с последней загрузки jaffle_shop.orders, и выведите pass, warn или error по порогам 12 и 24 часа.

Решение

SELECT date_diff('hour', max(_etl_loaded_at), now()) AS hours_old,
       CASE WHEN date_diff('hour', max(_etl_loaded_at), now()) >= 24 THEN 'error'
            WHEN date_diff('hour', max(_etl_loaded_at), now()) >= 12 THEN 'warn'
            ELSE 'pass' END AS freshness
FROM jaffle_shop.orders;


┌───────────┬───────────┐
│ hours_old │ freshness │
│   int64   │  varchar  │
├───────────┼───────────┤
│        16 │ warn      │
└───────────┴───────────┘


16 часов больше 12, но меньше 24, поэтому получается warn. Тот же результат дал dbt source freshness выше.



3. Классы клиентов по seed. Создайте таблицу диапазонов, как seed, и найдите класс каждого клиента с завершёнными заказами. Почему у одного клиента класс пустой?

Решение

CREATE TABLE seed_customer_range_per_paid_amount AS
SELECT * FROM (VALUES (0, 10, 'Regular'), (10, 30, 'Bronze'),
                      (30, 50, 'Silver'), (50, 1000000, 'Gold'))
             AS t(min_range, max_range, classification);

WITH total_per_customer AS (
    SELECT customer_id, sum(total_amount) AS global_paid_amount
    FROM fct_orders
    WHERE is_order_completed = 1
    GROUP BY customer_id
)
SELECT t.customer_id, c.first_name, t.global_paid_amount, r.classification
FROM total_per_customer AS t
JOIN dim_customers AS c USING (customer_id)
LEFT JOIN seed_customer_range_per_paid_amount AS r
  ON t.global_paid_amount >= r.min_range AND t.global_paid_amount < r.max_range
ORDER BY t.customer_id;


┌─────────────┬────────────┬────────────────────┬────────────────┐
│ customer_id │ first_name │ global_paid_amount │ classification │
│    int32    │  varchar   │       int128       │    varchar     │
├─────────────┼────────────┼────────────────────┼────────────────┤
│           2 │ Борис      │                 67 │ Gold           │
│           3 │ Вера       │               NULL │ NULL           │
│           4 │ Глеб       │                 49 │ Silver         │
│           7 │ Жанна      │                 18 │ Bronze         │
│           8 │ Зоя        │                 43 │ Silver         │
└─────────────┴────────────┴────────────────────┴────────────────┘


Посмотрим платежи завершённого заказа клиента 3:

SELECT order_id, payment_method, status, amount
FROM stg_stripe_order_payments
WHERE order_id IN (SELECT order_id FROM fct_orders WHERE customer_id = 3 AND is_order_completed = 1);


┌──────────┬────────────────┬─────────┬────────┐
│ order_id │ payment_method │ status  │ amount │
│  int32   │    varchar     │ varchar │ int64  │
├──────────┼────────────────┼─────────┼────────┤
│        6 │ gift_card      │ fail    │     21 │
└──────────┴────────────────┴─────────┴────────┘


Единственный платёж упал (fail). Поэтому total_amount в intermediate-модели равен NULL: в сумме нет ELSE 0, а успешных платежей у заказа нет, поэтому складывать нечего. NULL не попадает ни в один диапазон. Это хороший повод для singular test, который ищет завершённые заказы без оплаты.



Весь проект dbt из главы можно собрать одной командой: bash scripts/analytics-engineering-code/ch04_run.sh. Скрипт создаёт сырые данные, запускает dbt seed, dbt run, dbt test, dbt source freshness и оба analysis. Описание и версии лежат в scripts/analytics-engineering-code.

Вопросы для самопроверки


	Почему авторы говорят, что dbt отделяет трансформацию от загрузки? Что делает EL-инструмент, а что dbt?

	Когда стоит выбрать dbt Cloud, а когда dbt Core?

	Зачем нужен слой intermediate, если ту же логику можно написать прямо в fct_orders?

	Почему ref() и source() лучше прямых имён таблиц? Назовите два довода.

	Модель в dbt_project.yml настроена как view, а в YAML своей папки — как table. Чем она станет и почему?

	Почему тесты dbt не заменяют unit-тесты, и что изменилось с dbt 1.8?



Предыдущая: SQL для аналитики. Следующая: dbt: продвинутые темы.

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata


Analytics Engineering with SQL and dbt, глава 5: dbt: продвинутые темы

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata

Главная мысль: Базового dbt хватает, чтобы строить модели из view и table. Но на больших данных и в больших проектах нужны другие приёмы: incremental-модели, snapshot для истории, Jinja и macro против повторов кода, готовые пакеты и semantic layer с общими метриками. Всё это делает модели быстрее и дешевле, а код — проще в поддержке.

О чём глава

В главе 4 авторы собрали первый проект dbt на данных магазина jaffle_shop. Теперь они берут тот же проект и показывают, как сделать его эффективнее. Код становится короче и следует принципу DRY (Don't Repeat Yourself — не повторяй код). Темы главы:


	все виды materialization: table, view, ephemeral, incremental, materialized view;

	snapshot — история изменений строк;

	динамический SQL на Jinja;

	macro — переиспользуемые функции;

	пакеты, в первую очередь dbt_utils;

	semantic layer и MetricFlow.



[image: Lineage модели dim_customers и пять видов materialization для staging-модели: table, view, ephemeral, incremental, materialized view]

Верхний ряд схемы — это lineage модели dim_customers: исходная таблица, staging-модель и измерение. Нижний ряд показывает, во что dbt может превратить staging-модель.

Виды materialization

Materialization — это способ, которым dbt сохраняет модель в платформе данных. Правильный выбор ускоряет модели: запрос не приходится считать заново при каждом обращении. Вид выбирают под задачу. Например, incremental подходит, когда таблицу нужно только дополнять.

Рядом стоит snapshot. Он похож на materialization, но это не модель: он сохраняет состояние данных на момент запуска. Поэтому snapshot намеренно не идемпотентен, в отличие от остального dbt.

Table, view и ephemeral

Авторы проверяют три вида на одной модели, stg_jaffle_shop_customers. Для этого меняют одну строку в YAML-файле _jaffle_shop_models.yml.


































	Вид	Что лежит в базе	Плюсы	Минусы	Где использовать
	table	Данные на диске	Быстрое чтение	Долгая сборка	Слой marts, большие объёмы и много запросов
	view	Только текст запроса	Сборка мгновенная, можно скрыть столбцы и строки	Данные считаются при каждом чтении, ответ медленнее	Упрощение сложных запросов, промежуточные шаги
	ephemeral	Ничего	Не засоряет базу	Нельзя запросить напрямую, трудно отлаживать	Лёгкие преобразования


Ephemeral-модель не создаёт объект в базе. dbt вставляет её код в каждую модель ниже по lineage как CTE. Поэтому её нельзя открыть в базе и проверить отдельно. Авторы предупреждают: если таких моделей много, отладка усложняется, а модели ниже собираются дольше.

Посмотреть на это можно в скомпилированном SQL. Скомпилированный SQL — это запрос после того, как dbt подставил Jinja и ссылки ref. Так в нашем проекте выглядит настройка:

version: 2
models:
  - name: stg_jaffle_shop_customers
    config:
      materialized: ephemeral   # в базе объекта нет, модель станет CTE
  - name: stg_jaffle_shop_orders
    config:
      materialized: incremental
      incremental_strategy: merge
      unique_key: order_id
    columns:
      - name: order_id
        data_tests: [unique, not_null]
  - name: stg_stripe_order_payments
    config:
      materialized: view


А так dbt скомпилировал dim_customers. Код staging-модели оказался внутри, в CTE с префиксом __dbt__cte__:

with  __dbt__cte__stg_jaffle_shop_customers as (
select
    id as customer_id,
    first_name,
    last_name
from "ch05"."raw"."customers"
), customers as (
    select * from __dbt__cte__stg_jaffle_shop_customers
)

select customer_id, first_name, last_name
from customers


Если бы stg_jaffle_shop_customers была view, в запросе стояло бы просто select * from "main"."stg_jaffle_shop_customers".

Incremental-модели

Incremental-модель обрабатывает только новые и изменённые строки, а не всю исходную таблицу. Это ускоряет pipeline, особенно когда данных много и они часто обновляются.

Авторы делают incremental модель заказов stg_jaffle_shop_orders. В YAML для этого нужны три настройки:


	materialized: incremental — обязательная, без неё модель не станет incremental;

	incremental_strategy: merge — стратегия загрузки. Есть и другие: append и insert_overwrite;

	unique_key: order_id — ключ, по которому новые строки сравниваются со старыми.



При стратегии merge строка с уже известным order_id обновляется, а строка с новым ключом добавляется. В обычном запуске бывает и то и другое сразу.

Вторая часть — сам SQL модели. Фильтр по времени загрузки обёрнут в условие Jinja:

select
    id as order_id,
    user_id as customer_id,
    order_date,
    status,
    _etl_loaded_at
from {{ source('jaffle_shop', 'orders') }}

{% if is_incremental() %}
-- при повторном запуске берём только новые и изменённые строки
where _etl_loaded_at >= (select max(_etl_loaded_at) from {{ this }})
{% endif %}


is_incremental() — встроенный macro. Он возвращает true, только если выполнены три условия: модель настроена как incremental, таблица уже есть в базе и запуск идёт без флага --full-refresh. Тогда в запрос попадает where. Он оставляет строки, у которых _etl_loaded_at не меньше максимального значения в текущей таблице. {{ this }} — ссылка на саму модель.

[image: Как работает incremental-модель: проверка is_incremental(), фильтр по _etl_loaded_at, merge по order_id с обновлением или вставкой строки]

Первый запуск строит таблицу целиком, а каждый следующий сливает свежие строки с таблицей по order_id.

Мы запустили модель дважды. Между запусками заказ 3 сменил статус с placed на shipped, и появился заказ 5:

order_id  customer_id  order_date  status     _etl_loaded_at
1         1            2024-02-27  completed  2024-03-01 08:00:00
2         2            2024-02-28  completed  2024-03-01 08:00:00
3         1            2024-02-29  shipped    2024-03-02 08:00:00
4         3            2024-03-01  placed     2024-03-01 08:00:00
5         2            2024-03-02  placed     2024-03-02 08:00:00


Строка заказа 3 обновилась, строка заказа 5 добавилась, остальные остались как были. Авторы называют два главных плюса такого подхода. Первый — деньги: платформа не делает лишнюю работу, поэтому тратит меньше ресурсов. Второй — свежесть: модель держит данные в актуальном состоянии и при потоковых, и при периодических обновлениях.

Materialized views

Materialized view — объект базы, который хранит результат запроса как настоящую таблицу. В отличие от обычной таблицы, платформа сама периодически обновляет его по изменениям в исходных данных. Пересобирать его вручную не нужно, поэтому он хорош там, где важна низкая задержка.

Авторы видят в materialized view преемника incremental-моделей. На некоторых платформах можно заменить ими все incremental-модели. Тогда не нужно описывать стратегию загрузки: обновлением занимается платформа. Но у этого есть цена: вы теряете тонкий контроль над логикой обновления и над тем, когда оно запускается.

В Postgres, Redshift, Databricks и BigQuery (с dbt 1.7) достаточно указать в YAML materialized: materialized_view. В Snowflake похожий объект называется dynamic table, и настройка будет materialized: dynamic_table.

models:
  - name: stg_jaffle_shop_customers
    config:
      materialized: materialized_view   # в Snowflake: dynamic_table



Пояснение: DuckDB не поддерживает materialized view, поэтому этот блок мы не запускали. Поддержка materialized view зависит от адаптера вашей платформы.



Snapshots

Snapshot — копия данных на определённый момент. Он нужен, когда исходная таблица меняется на месте, а анализу нужны прошлые состояния. Ещё он помогает при отладке: видно, что изменилось.

В dbt snapshot реализует SCD2 над изменяемой исходной таблицей. SCD2 (slowly changing dimension type 2) — это способ хранить каждую версию строки отдельно, с периодом, когда она была верной. Пример авторов: в заказах есть только текущий статус. А чтобы измерять время на каждом этапе и искать узкие места, нужны все статусы, через которые прошёл заказ.

Snapshot — это select внутри блока {% snapshot %} в файле из папки snapshots:

{% snapshot orders_status_snapshot %}
{{
    config(
        target_schema='snapshots',
        unique_key='id',
        strategy='timestamp',
        updated_at='_etl_loaded_at',
    )
}}
select * from {{ source('jaffle_shop', 'orders') }}
{% endsnapshot %}


Что значат настройки:






























	Настройка	Смысл
	target_schema	Схема для таблицы snapshot. Её можно держать отдельно от рабочих данных и бэкапить. Вместе с target_database можно выбрать и другую базу
	unique_key	Первичный ключ строки. Он должен быть уникальным
	strategy	timestamp или check. Авторы советуют timestamp: он не ломается, когда в таблице появляются новые столбцы
	updated_at	Для timestamp: столбец с временем изменения строки
	check_cols	Для check: список столбцов, которые dbt сравнивает со старыми значениями. Эту стратегию берут, когда времени изменения нет или ему нельзя верить


Запускает snapshot команда dbt snapshot (или dbt build). dbt создаёт схему snapshots и добавляет к данным четыре служебных столбца:


























	Столбец	Что хранит
	dbt_scd_id	Уникальный ключ каждой версии строки, нужен самому dbt
	dbt_updated_at	Значение updated_at строки на момент записи версии
	dbt_valid_from	С какого момента версия действует. По нему версии сортируют
	dbt_valid_to	Когда версия перестала действовать. У текущей версии здесь NULL


Вот наш snapshot после двух запусков. У заказа 3 теперь две версии, и видно, когда статус сменился:

id  status     dbt_valid_from       dbt_valid_to
1   completed  2024-03-01 08:00:00  NULL
2   completed  2024-03-01 08:00:00  NULL
3   placed     2024-03-01 08:00:00  2024-03-02 08:00:00
3   shipped    2024-03-02 08:00:00  NULL
4   placed     2024-03-01 08:00:00  NULL
5   placed     2024-03-02 08:00:00  NULL


Больше деталей, например как обрабатывать строки, удалённые в исходной системе (hard deletes), есть в документации dbt Developer Hub.

Динамический SQL на Jinja

Jinja — шаблонизатор для Python. Обычно на нём собирают HTML-страницы, а в dbt он делает SQL динамическим. Главная возможность — подставлять в шаблон переменные и выражения, а не прописывать значения жёстко.

Первый пример авторов — разное поведение в разных средах. В разработке незачем читать всю историю, поэтому в запрос добавляют условие: если target.name не prod, берём только последние три месяца. target — это профиль подключения, с которым запущен dbt. Позже мы вынесем это условие в macro.

Второй пример — циклы. В главе 4 модель int_payment_type_amount_per_order считала сумму по каждому типу оплаты вручную, отдельным столбцом. С Jinja список типов задают один раз, а столбцы генерирует цикл for:

{%- set payment_types = ['cash', 'credit'] -%}


Чтобы добавить новый тип оплаты, достаточно дописать его в список. После компиляции код почти не отличается от написанного вручную. Конструкции Jinja в этом примере:































	Синтаксис	Для чего	Пример
	{% ... %}	Инструкции: переменные, условия, циклы	{% set ... %}, {% for ... %}, {% if ... %}
	{{ ... }}	Выражение, результат которого попадает в SQL	{{ payment_type }}_amount даёт cash_amount
	{# ... #}	Комментарий, в SQL не попадает	{# новый тип добавить сюда #}
	{%- ... -%}	Дефис убирает пробелы и переносы с этой стороны	{%- endfor %}


Авторы советуют изучить Jinja глубже по официальной документации о дизайне шаблонов.

SQL macro

Macro — переиспользуемый кусок кода на Jinja. Он хранится в отдельном файле в папке macros, поэтому его можно вызывать из любой модели и любого файла проекта. Macro принимает аргументы и меняет поведение под них. Его можно вызвать вручную, автоматически или в ответ на действия пользователя.

Первый macro авторов складывает два числа. Он показывает синтаксис, а не пользу:

{% macro sum_two_values(x, y) -%}
select {{ x + y }}
{%- endmacro %}


Вызов {{ sum_two_values(13, 89) }} после компиляции даёт:

select 102


Вместо чисел можно передать переменные из {% set %}, и результат будет тот же.

Список типов оплаты в одном месте

Теперь практический пример. Список типов оплаты не стоит объявлять в каждой модели. Авторы выносят его в macro get_payment_types(), который через return отдаёт список ["cash", "credit"]. В модели остаётся строка {%- set payment_types = get_payment_types() -%}.

Авторы отмечают в этом примере две вещи. Во-первых, обычно macro принимает аргументы: таблицу, настройки, флаги. Пример без аргументов нетипичен. Во-вторых, функция return возвращает список. Без неё macro вернул бы строку.

Но список всё ещё пишут вручную. Авторы улучшают macro в два шага: сначала берут значения из самих данных, затем делают код модульным. Первый шаг выглядит так:


	Внутри macro объявляют запрос select distinct payment_type ....

	Выполняют его функцией run_query и сохраняют ответ в переменную.

	Проверяют флаг execute. Он истинен, когда dbt действительно выполняет SQL, а не только разбирает проект. Тогда берут первый столбец ответа, иначе возвращают пустой список.

	Возвращают список в модель.



Второй шаг: запрос выносят в общий macro get_column_values(column_name, table_name). Он вернёт уникальные значения любого столбца любой таблицы. get_payment_types() и get_payment_methods() становятся вызовами в одну строку. Файл авторы переименовывают в get_distinct_by_column.sql, чтобы имя говорило о назначении.

{# Общий макрос: уникальные значения столбца column_name в таблице table_name #}
{% macro get_column_values(column_name, table_name) %}
    {% set relation_query %}
        select distinct {{ column_name }} from {{ table_name }} order by 1
    {% endset %}
    {% set results = run_query(relation_query) %}
    {% if execute %}
        {% set results_list = results.columns[0].values() %}
    {% else %}
        {% set results_list = [] %}
    {% endif %}
    {{ return(results_list) }}
{% endmacro %}

{% macro get_payment_types() %}
    {{ return(get_column_values('payment_type', ref('stg_stripe_order_payments'))) }}
{% endmacro %}

{% macro get_payment_methods() %}
    {{ return(get_column_values('payment_method', ref('stg_stripe_order_payments'))) }}
{% endmacro %}


[image: Цепочка macro: get_column_values читает stg_stripe_order_payments, get_payment_types и get_payment_methods вызывают его, модель строит столбцы циклом]

Модель вызывает get_payment_types(), а цикл строит по столбцу на каждый тип:

{# Список типов оплаты берём из данных: новый тип станет новым столбцом сам #}
{%- set payment_types = get_payment_types() -%}

with payments as (
    select * from {{ ref('stg_stripe_order_payments') }}
)

select
    order_id,
    {%- for payment_type in payment_types %}
    sum(case when payment_type = '{{ payment_type }}' and status = 'success'
             then amount else 0 end) as {{ payment_type }}_amount,
    {%- endfor %}
    sum(case when status = 'success' then amount end) as total_amount
from payments
group by order_id


Мы проверили, что это работает. Во втором прогоне в данных появился новый тип оплаты gift_card, и dbt сам добавил столбец, хотя код модели не менялся:

select
    order_id,
    sum(case when payment_type = 'cash' and status = 'success'
             then amount else 0 end) as cash_amount,
    sum(case when payment_type = 'credit' and status = 'success'
             then amount else 0 end) as credit_amount,
    sum(case when payment_type = 'gift_card' and status = 'success'
             then amount else 0 end) as gift_card_amount,
    sum(case when status = 'success' then amount end) as total_amount
from payments
group by order_id


Фильтр для среды разработки

Ещё один полезный macro ограничивает данные вне рабочей среды. Это то же условие на target.name, но теперь его можно вызвать из любой модели и передать столбец и число месяцев:

{# Вне среды deploy берём только последние nbr_months_of_data месяцев #}
{% macro limit_dataset_if_not_deploy_env(column_name, nbr_months_of_data) %}
{% if target.name != 'deploy' %}
where {{ column_name }} > current_date - interval {{ nbr_months_of_data }} month
{% endif %}
{% endmacro %}


Вызов {{ limit_dataset_if_not_deploy_env('ord.order_date', 3) }} ставят в конце fct_orders, после left join. В среде dev скомпилированный запрос заканчивается фильтром:

from orders as ord
left join payment_type_orders as pto on ord.order_id = pto.order_id

where ord.order_date > current_date - interval 3 month


В среде deploy фильтра нет, и модель читает все данные:

from orders as ord
left join payment_type_orders as pto on ord.order_id = pto.order_id


Так разработчик меньше нагружает платформу, а данных всё равно хватает для проверок. Если трёх месяцев мало, можно взять 12, 24 или 36.

Наконец, авторы напоминают, что можно переопределять встроенные macro самого dbt. Самый известный пример — generate_schema_name: он решает, в какую схему попадёт модель. Если переписать его, имена схем будут следовать соглашениям вашей компании.

Пакеты dbt

Пакет (package) — это готовый код, который можно подключить к проекту: модели, тесты, macro и другие ресурсы. Пакеты перечисляют в файле packages.yml, а dbt ставит их в папку dbt_packages. Авторы видят в пакетах четыре пользы: связанный код лежит вместе, его пишут один раз и используют везде, детали реализации скрыты от остального проекта, а работой можно делиться с сообществом.

Ставят пакеты из трёх мест: публичный dbt Hub, Git или локальная папка.

Установка пакетов

Установка проходит в четыре шага:


	Создать packages.yml, если его ещё нет.

	Добавить в него пакет. Перед этим нужно проверить требования пакета: версию dbt, другие пакеты, системные зависимости.

	Выполнить dbt deps. Команда ставит пакет и его зависимости.

	Проверить, что всё работает, например командой dbt test.



Самый популярный пакет — dbt_utils. На dbt Hub для каждого пакета есть готовый фрагмент для packages.yml. Авторы ставят версию 1.1.1, мы — более новую 1.3.0:

packages:
  - package: dbt-labs/dbt_utils
    version: 1.3.0


Если dbt deps сообщает о несовместимости, смените версию пакета или возьмите похожий пакет.

Что внутри dbt_utils

dbt_utils делает и поддерживает dbt Labs, создатели dbt. В нём собраны функции для частых задач (списки столбцов, даты, обработка NULL), средства отладки и тестирования, а также macro для преобразований и проверок. Пакет постоянно получает новые функции.

Пакеты внутри macro и моделей

Macro из пакета вызывают с именем пакета в начале: {{ dbt_utils.date_spine(...) }}. Первый пример — date_spine. Он генерирует ряд дат без пропусков, от начальной даты и не включая конечную. Такой ряд нужен, например, для измерения dim_date. Мы построили на нём модель календаря, которая понадобится semantic layer ниже:

{{ config(materialized='table') }}

{{ dbt_utils.date_spine(
    datepart="day",
    start_date="cast('2024-02-01' as date)",
    end_date="cast('2024-04-01' as date)"
) }}


days  first_day   last_day
60    2024-02-01  2024-03-31


Второй пример — safe_divide. Нужно посчитать долю оплаты наличными в заказе, но у некоторых заказов total_amount равен 0, и деление упадёт с ошибкой. Если знаменатель равен 0 или NULL, safe_divide вернёт NULL вместо ошибки:

select
    order_id,
    cash_amount,
    total_amount,
    {{ dbt_utils.safe_divide('cash_amount', 'total_amount') }} as cash_share
from {{ ref('fct_orders') }}


order_id  cash_amount  total_amount  cash_share
1         10.00        25.00         0.4
2         0.00         20.00         0.0
3         0.00         30.00         0.0
4         0.00         0.00          NULL
5         0.00         25.00         0.0


У заказа 4 сумма равна нулю, и вместо ошибки получился NULL. Авторы советуют ещё два пакета: dbt_expectations для описания и проверки ожиданий к данным и dbt_date для расчётов с датами.

dbt semantic layer

Semantic layer — это слой между сырыми данными и выводами из них. Он переводит сложные структуры базы на язык, понятный всем: от аналитиков до руководителей. Ещё слой отвечает за целостность и надёжность данных, поэтому им можно верить.

Чем semantic layer в dbt отличается от других? Во многих инструментах связи задают явно: какой ключ слева, какой справа. В dbt вместо этого вводят entities. По ним semantic layer сам находит связи между моделями, то есть рёбра графа данных. Например, в таблице клиентов customer_id — первичный ключ, а в таблице заказов customer_id объявлен как внешний entity. Из этого получается связь. Узлов в графе обычно меньше, чем рёбер, поэтому описывать узлы проще, чем каждую связь. Код получается в духе DRY, метрики и dimensions можно сочетать свободнее, а SQL выходит чище.

Основа слоя — две вещи: semantic model и метрики. Semantic model описывает модель через три элемента:


























	Элемент	Что это	Пример
	entity	Объект бизнеса с ID. ID служит ключом для связи с другими semantic model	order_id, customer
	dimension	Атрибут, по которому режут данные при анализе	order_date, is_order_completed
	measure	Числовое поле с агрегацией. Даёт одинаковый расчёт во всех отчётах	total_amount (sum), customers_with_orders (count_distinct)


Метрики (metrics) строят поверх measures. Они и есть то, чем бизнес измеряет результат.

Пример авторов основан на fct_orders. Нужны общая сумма оплат, суммы наличными и в кредит, число заказов и число клиентов с заказами. Разрезы — по дню заказа и по признаку завершённости:

version: 2

semantic_models:
  - name: orders
    description: Таблица фактов заказов, одна строка на заказ.
    model: ref('fct_orders')
    defaults:
      agg_time_dimension: order_date
    entities:
      - name: order_id
        type: primary
      - name: customer
        type: foreign
        expr: customer_id
    dimensions:
      - name: order_date
        type: time
        type_params:
          time_granularity: day
      - name: is_order_completed
        type: categorical
    measures:
      - name: total_amount
        agg: sum
      - name: order_count
        expr: 1
        agg: sum
      - name: cash_amount
        agg: sum
      - name: credit_amount
        agg: sum
      - name: customers_with_orders
        agg: count_distinct
        expr: customer_id

metrics:
  - name: order_total
    label: Order Total
    type: simple
    type_params:
      measure: total_amount
  - name: order_count
    label: Orders
    type: simple
    type_params:
      measure: order_count
  - name: completed_orders
    label: Completed Orders
    type: simple
    type_params:
      measure: order_count
    filter: |
      {{ Dimension('order_id__is_order_completed') }} = 1



Пояснение: в книге нет блока defaults и модели календаря. Без них наш dbt версии 1.12 не принимает semantic model: каждой measure нужен столбец времени, а MetricFlow нужен time spine. Фильтр у нас = 1, потому что is_order_completed хранит 1 и 0.



Сам YAML ничего не считает. Нужен семантический движок, который читает определения и строит по ним запросы. В dbt это MetricFlow. Авторы сравнивают MetricFlow с движком документации dbt. YAML-описание модели само по себе тоже ничего не делает, а движок документации превращает его в сайт документации и тесты.

Авторы определяют три метрики: order_total (сумма заказов), order_count (число заказов) и completed_orders. Третья использует ту же measure, что и order_count, но с фильтром по dimension завершённости. Запрос mf query --metrics order_total --explain показывает SQL, который построил MetricFlow:

SELECT
  SUM(total_amount) AS order_total
FROM "ch05"."main"."fct_orders" orders_src_10000


А без --explain MetricFlow сразу считает метрики:

  order_total    order_count    completed_orders
-------------  -------------  ------------------
          100              5                   2


[image: Semantic layer: fct_orders, semantic model с entities, dimensions и measures, метрики, MetricFlow, сгенерированный SQL и потребители]

Авторы отмечают, что mf query удобен для обучения. Для всей компании лучше подходят API, которые даёт dbt. Инструкции по установке меняются, поэтому их стоит брать на странице «Set Up the dbt Semantic Layer». Главное в итоге: метрика order_total определена в одном месте. Если таблица заказов изменится, исправить нужно только это определение, а все отчёты покажут одинаковую сумму.

Итоги главы


	Materialization выбирают под задачу: table для быстрого чтения, view для простых шагов, ephemeral для лёгкой логики, которая встраивается как CTE.

	Incremental-модель обрабатывает только новые строки. Её строят из трёх частей: materialized: incremental, стратегии загрузки с unique_key и фильтра внутри is_incremental().

	Materialized view передаёт обновление платформе: работы меньше, но и контроля над логикой меньше.

	Snapshot хранит историю строк по схеме SCD2 со столбцами dbt_valid_from и dbt_valid_to. Стратегия timestamp предпочтительнее check.

	Jinja добавляет в SQL переменные, условия и циклы, поэтому столбцы можно генерировать из списка.

	Macro выносит повторяющийся код в одно место. С run_query он берёт значения прямо из данных, и новый тип оплаты становится столбцом без правки кода.

	Пакеты вроде dbt_utils дают готовые решения: date_spine для календаря, safe_divide для деления без ошибок.

	Semantic layer определяет метрики один раз через entities, dimensions и measures, а MetricFlow строит по ним SQL.

	Авторы называют темы за пределами главы: blue/green, canary и shadow деплой, паттерн Write-Audit-Publish (WAP), связи dbt с другими инструментами и проекты из нескольких частей.



Ключевые термины














































	Термин	Значение
	materialization	Способ, которым dbt сохраняет модель: table, view, ephemeral, incremental, materialized view
	incremental-модель	Модель, которая при каждом запуске обрабатывает только новые и изменённые строки
	materialized view	Сохранённый результат запроса, который платформа обновляет сама. В Snowflake — dynamic table
	snapshot	Таблица истории строк по схеме SCD2
	macro	Переиспользуемая функция на Jinja в папке macros
	пакет (package)	Готовая библиотека macro, моделей и тестов, ставится через dbt deps
	semantic layer	Слой с общими определениями метрик над моделями
	entity, dimension, measure	Ключ связи, атрибут для разреза и агрегируемое число в semantic model
	MetricFlow	Семантический движок dbt: строит SQL для метрик


Что это значит на практике


	Начинайте с view, переводите модель в table, когда её часто читают, и в incremental, когда полная пересборка стала долгой или дорогой.

	В incremental-модели всегда задавайте unique_key. Без него повторно пришедшие строки задвоятся.

	Фильтр >= по времени загрузки повторно берёт строки с максимальным временем, которые уже есть в таблице. Со стратегией merge это безопасно, с append даст дубли.

	Заводите snapshot для изменяемых таблиц с самого начала: историю, которую не сохранили, потом не восстановить.

	Не копируйте одинаковый SQL между моделями. Повтор — сигнал вынести код в macro или взять готовый из dbt_utils.

	Помните, что run_query в macro выполняет запрос при каждой компиляции. На большой таблице это заметно замедляет dbt compile.



Код главы

Весь код главы собран в маленький проект на dbt-duckdb: scripts/analytics-engineering-code/ch05_dbt/. Скрипт ch05_run.py создаёт данные и делает два прогона dbt build. Весь вывод выше взят из этого запуска.

Практика в DuckDB

Запустите duckdb в терминале или откройте shell.duckdb.org. Блоки идут по порядку. Здесь мы руками повторяем то, что dbt делает за нас: merge, SCD2 и разворот по типам оплаты.

Шаг 1. Создаём таблицы

-- текущая incremental-модель заказов
CREATE TABLE orders AS
SELECT * FROM (VALUES
    (1, 'completed', TIMESTAMP '2024-03-01 08:00'),
    (2, 'completed', TIMESTAMP '2024-03-01 08:00'),
    (3, 'placed',    TIMESTAMP '2024-03-01 08:00')
) t(order_id, status, loaded_at);

-- свежая порция строк из исходной таблицы
CREATE TABLE orders_batch AS
SELECT * FROM (VALUES
    (3, 'shipped', TIMESTAMP '2024-03-02 08:00'),
    (4, 'placed',  TIMESTAMP '2024-03-02 08:00')
) t(order_id, status, loaded_at);

-- все состояния заказов, которые мы видели при загрузках
CREATE TABLE order_history AS
SELECT * FROM (VALUES
    (3, 'placed',    TIMESTAMP '2024-03-01 08:00'),
    (3, 'shipped',   TIMESTAMP '2024-03-02 08:00'),
    (3, 'completed', TIMESTAMP '2024-03-04 08:00'),
    (4, 'placed',    TIMESTAMP '2024-03-02 08:00')
) t(order_id, status, loaded_at);

-- оплаты заказов
CREATE TABLE payments AS
SELECT * FROM (VALUES
    (1, 'cash',   'success', 10.0),
    (1, 'credit', 'success', 15.0),
    (2, 'credit', 'fail',    20.0),
    (2, 'credit', 'success', 20.0),
    (3, 'cash',   'success',  0.0)
) t(order_id, payment_type, status, amount);


Шаг 2. Проверяем

SELECT 'orders' AS t, count(*) AS n FROM orders
UNION ALL SELECT 'orders_batch', count(*) FROM orders_batch
UNION ALL SELECT 'order_history', count(*) FROM order_history
UNION ALL SELECT 'payments', count(*) FROM payments;


┌───────────────┬───┐
│       t       │ n │
├───────────────┼───┤
│ orders        │ 3 │
│ orders_batch  │ 2 │
│ order_history │ 4 │
│ payments      │ 5 │
└───────────────┴───┘


Задания

1. Сделайте то, что делает incremental_strategy: merge: влейте orders_batch в orders по order_id. Известные заказы обновите, новые добавьте.


Решение

MERGE INTO orders AS t
USING orders_batch AS s
ON t.order_id = s.order_id
WHEN MATCHED THEN UPDATE SET status = s.status, loaded_at = s.loaded_at
WHEN NOT MATCHED THEN INSERT VALUES (s.order_id, s.status, s.loaded_at);

SELECT * FROM orders ORDER BY order_id;


┌──────────┬───────────┬─────────────────────┐
│ order_id │  status   │      loaded_at      │
├──────────┼───────────┼─────────────────────┤
│ 1        │ completed │ 2024-03-01 08:00:00 │
│ 2        │ completed │ 2024-03-01 08:00:00 │
│ 3        │ shipped   │ 2024-03-02 08:00:00 │
│ 4        │ placed    │ 2024-03-02 08:00:00 │
└──────────┴───────────┴─────────────────────┘


Заказ 3 обновился до shipped, заказ 4 добавился. Заказы 1 и 2 не изменились.



2. Постройте из order_history таблицу в стиле snapshot: столбцы valid_from и valid_to. У текущей версии valid_to должен быть NULL.


Решение

SELECT
    order_id,
    status,
    loaded_at AS valid_from,
    lead(loaded_at) OVER (PARTITION BY order_id ORDER BY loaded_at) AS valid_to
FROM order_history
ORDER BY order_id, valid_from;


┌──────────┬───────────┬─────────────────────┬─────────────────────┐
│ order_id │  status   │     valid_from      │      valid_to       │
├──────────┼───────────┼─────────────────────┼─────────────────────┤
│ 3        │ placed    │ 2024-03-01 08:00:00 │ 2024-03-02 08:00:00 │
│ 3        │ shipped   │ 2024-03-02 08:00:00 │ 2024-03-04 08:00:00 │
│ 3        │ completed │ 2024-03-04 08:00:00 │ NULL                │
│ 4        │ placed    │ 2024-03-02 08:00:00 │ NULL                │
└──────────┴───────────┴─────────────────────┴─────────────────────┘


valid_to каждой версии равен valid_from следующей. У последней версии следующей нет, поэтому там NULL. Так же устроены dbt_valid_from и dbt_valid_to.



3. Напишите SQL, который генерирует цикл Jinja: по столбцу на каждый тип оплаты (только успешные платежи) и общая сумма. Добавьте долю наличных, которая не падает при сумме 0, как safe_divide.


Решение

SELECT
    order_id,
    sum(CASE WHEN payment_type = 'cash'   AND status = 'success' THEN amount ELSE 0 END) AS cash_amount,
    sum(CASE WHEN payment_type = 'credit' AND status = 'success' THEN amount ELSE 0 END) AS credit_amount,
    sum(CASE WHEN status = 'success' THEN amount END) AS total_amount,
    round(cash_amount / nullif(total_amount, 0), 2) AS cash_share
FROM payments
GROUP BY order_id
ORDER BY order_id;


┌──────────┬─────────────┬───────────────┬──────────────┬────────────┐
│ order_id │ cash_amount │ credit_amount │ total_amount │ cash_share │
├──────────┼─────────────┼───────────────┼──────────────┼────────────┤
│ 1        │ 10.0        │ 15.0          │ 25.0         │ 0.4        │
│ 2        │ 0.0         │ 20.0          │ 20.0         │ 0.0        │
│ 3        │ 0.0         │ 0.0           │ 0.0          │ NULL       │
└──────────┴─────────────┴───────────────┴──────────────┴────────────┘


Неудачный платёж заказа 2 не попал в сумму. У заказа 3 сумма 0, и nullif превратил деление в NULL: так и работает safe_divide.



Вопросы для самопроверки


	Почему ephemeral-модели усложняют отладку и когда лучше сделать модель view?

	Какие три условия должны выполниться, чтобы is_incremental() вернул true? Что произойдёт при первом запуске?

	Чем стратегия merge отличается от append, и почему фильтр >= безопасен только с merge?

	Когда стоит заменить incremental-модель на materialized view, а когда лучше этого не делать?

	Почему авторы советуют стратегию timestamp для snapshot, и когда нужна check?

	Зачем macro get_column_values проверяет флаг execute?



Предыдущая: Трансформация данных в dbt. Следующая: Сквозной проект analytics engineering.
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Главная мысль: Авторы собирают всё из книги в один учебный проект. Сначала они моделируют операционную базу в MySQL и переносят данные в BigQuery Python-скриптом. Затем строят в dbt star schema с тестами и документацией, выкатывают её в production и отвечают на бизнес-вопросы короткими SQL-запросами.

О чём глава

Это последняя глава книги. Она отвечает на вопрос, как приёмы из прошлых глав работают вместе на одной задаче: от сырых данных до отчёта. Глава опирается на моделирование данных из главы 2 и на dbt из глав 4 и 5. Авторы идут вширь: проходят все шаги, но не углубляются в детали. Требования упрощены, так что это учебное упражнение, а не готовая система.

Темы главы:


	постановка задачи: омниканальная аналитика;

	операционная модель: концептуальная, логическая и физическая;

	архитектура и Python-скрипт ETL из MySQL в BigQuery;

	аналитическая модель: бизнес-процессы, факты, измерения, атрибуты, grain;

	хранилище данных в dbt: staging, измерения, факты;

	тесты, документация и развёртывание;

	анализ данных на SQL.
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Схему читают по стрелкам: от операционной базы в MySQL до SQL-запросов к production-датасету.

Постановка задачи: омниканальная аналитика

Компания хочет улучшить опыт клиентов: общение с ними должно быть удобным и персональным в любом канале. Омниканальный подход — это когда клиент приходит через сайт, мобильное приложение или службу поддержки, а компания видит его путь целиком. Для этого нужны данные четырёх видов:


	профиль клиента: имя, email и телефон;

	взаимодействия по каналам, чтобы понимать предпочтения и потребности клиента;

	заказы: дата, сумма и способ оплаты. По ним ищут возможности для cross-sell и upsell, то есть продажи сопутствующих и более дорогих товаров;

	товары: название, категория и цена, чтобы точнее настраивать маркетинг и акции.



Анализ этих данных должен показать, как улучшить омниканальную стратегию, повысить удовлетворённость клиентов и помочь бизнесу расти.

Операционное моделирование данных

Авторы начинают с операционной базы, потому что она — фундамент для всех следующих шагов. Они берут задокументированные требования к учётной базе и проходят три классических этапа: концептуальную, логическую и физическую модель.

Концептуальная модель

На этом этапе вместе с заказчиками выделяют главные сущности, их атрибуты и связи. В модели три сущности: клиент (Customer), канал (Channel) и товар (Products). Их соединяют две связи:


	«Покупает» (Buy) показывает, какой клиент купил какой товар и в каком канале. Каналы нужны, чтобы сравнивать их эффективность.

	«Посещает» (Visit) показывает, какие каналы посещал клиент.



У каждой сущности и у каждой связи есть свои атрибуты: например, у клиента это имя и email.

Логическая модель

Логическая модель превращает концептуальную ERD (диаграмму сущностей и связей) в структуру таблиц. Правила простые:


	сущность становится таблицей, а её атрибуты — колонками;

	связь N:1 оформляют внешним ключом;

	связь M:N выносят в отдельную таблицу.



Так модель почти сама собой получается нормализованной. В итоге выходит пять таблиц: три для сущностей (Customers, Products, Channels) и две для связей. Для простоты связи переименованы: Buy стала Purchase history, а Visit — Visit history.

Физическая модель

Физическая модель привязана к конкретной СУБД, здесь это MySQL. Логическую модель переводят в типы и ограничения MySQL с учётом её правил и лимитов. Схема ниже объединяет три рисунка книги: на ней пять таблиц, типы, ключи и связи.
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Дальше модель переводят в DDL-скрипты. Сначала создают базу OMNI_MANAGEMENT, затем три основные таблицы, затем две таблицы связей. Ниже наш сокращённый вариант на диалекте DuckDB. В MySQL вместо схемы будет CREATE DATABASE, у ключей появится AUTO_INCREMENT, а у UPDATED_AT — ON UPDATE CURRENT_TIMESTAMP.

CREATE SCHEMA omni_management;
CREATE TABLE omni_management.channels (
    channel_id   INTEGER PRIMARY KEY,
    channel_name VARCHAR(150),
    created_at   TIMESTAMP DEFAULT current_timestamp,
    updated_at   TIMESTAMP DEFAULT current_timestamp
);
CREATE TABLE omni_management.purchase_history (
    customer_id INTEGER,
    product_sku INTEGER,
    channel_id  INTEGER REFERENCES omni_management.channels (channel_id),
    quantity    INTEGER,
    discount    DOUBLE DEFAULT 0,
    order_date  TIMESTAMP NOT NULL,
    created_at  TIMESTAMP DEFAULT current_timestamp,
    updated_at  TIMESTAMP DEFAULT current_timestamp
);
INSERT INTO omni_management.channels (channel_id, channel_name) VALUES (1, 'Website');
INSERT INTO omni_management.purchase_history (customer_id, product_sku, channel_id, quantity, order_date)
VALUES (1, 101, 1, 2, TIMESTAMP '2024-03-01 10:15:00');
SELECT channel_id, quantity, discount FROM omni_management.purchase_history;


┌────────────┬──────────┬──────────┐
│ channel_id │ quantity │ discount │
│   int32    │  int32   │  double  │
├────────────┼──────────┼──────────┤
│          1 │        2 │      0.0 │
└────────────┴──────────┴──────────┘


Авторы объясняют несколько решений в этом коде:


	customer_id, product_sku и channel_id — первичные ключи своих таблиц: customers, products и channels. В MySQL они растут сами благодаря AUTO_INCREMENT.

	В книге у каждой команды создания таблицы стоит IF NOT EXISTS: таблица создаётся, только если её ещё нет. Поэтому скрипт можно запускать повторно без ошибок.

	Во всех таблицах есть служебные колонки CREATED_AT и UPDATED_AT. Они готовят базу к инкрементальной выгрузке, а многие CDC-инструменты (Change Data Capture, захват изменений) без них не работают.

	В purchaseHistory три внешних ключа: на клиентов, товары и каналы. discount по умолчанию равен 0, потому что покупка без скидки — норма. order_date объявлена NOT NULL: у заказа всегда есть дата.

	В visitHistory записано время визита и время отказа (bounce), то есть ухода из канала без каких-либо действий.

	Внешние ключи обеспечивают ссылочную целостность. Если вставить заказ с channel_id = 9, DuckDB ответит ошибкой Violates foreign key constraint.



Авторы признают, что проектировать операционные базы с нуля — не работа аналитика и analytics engineer. Но понимать такое моделирование полезно. Аналитик видит весь pipeline и знает, откуда пришли данные и как они устроены. Поэтому ему проще работать с дата-инженерами, искать проблемы в pipeline и предлагать улучшения в операционном слое.

Архитектура решения

Архитектура намеренно «тонкая» (схема в начале страницы). Python-скрипт забирает данные из MySQL, превращает даты в строки и отправляет их в датасет omnichannel_raw в BigQuery. Дальше dbt строит из сырых таблиц модели для star schema, а аналитики пишут к ней SQL-запросы прямо в BigQuery.

Скрипт имитирует ETL-задачу и состоит из четырёх функций:


























	Функция	Что делает
	data_pipeline_mysql_to_bq(**kwargs)	Подключается к MySQL, получает список таблиц и для каждой вызывает три шага ниже
	extract_table_from_mysql	Extract: выполняет select * from <таблица> через pd.read_sql и возвращает DataFrame
	transform_data_from_table	Transform: находит колонки с датами (datetime.date) и превращает их в строки, иначе pandas_gbq даёт конфликт типов
	load_data_into_bigquery	Load: пишет DataFrame в dataset.table через pandas_gbq.to_gbq с if_exists='replace', то есть заменяет таблицу целиком


Параметры подключения к MySQL и BigQuery передают словарём через **kwargs. Этот синтаксис Python передаёт функции любое число именованных аргументов, и их не нужно перечислять в сигнатуре.

Список таблиц скрипт читает из information_schema — служебной базы MySQL с метаданными о таблицах, колонках, индексах и правах.

Авторы предупреждают: выгружать всё через select * можно только в учебном примере. В жизни строки лучше брать инкрементально, по условию «updated_at или created_at позже прошлой выгрузки». Дату прошлой выгрузки хранят в отдельной таблице метаданных.

Наш вариант работает без MySQL и BigQuery: обе базы — SQLite в памяти, нужна только стандартная библиотека Python. Логика та же, полный скрипт лежит в scripts/analytics-engineering-code/ch06_etl.py.

def transform_rows(cols, rows):
    """Transform: даты превращаем в строки, как в книге (там это нужно для pandas_gbq)."""
    return [tuple(str(v) if isinstance(v, date) else v for v in row) for row in rows]


def pipeline(source, target):
    # Список таблиц берём из метаданных (в MySQL - information_schema.tables)
    tables = [r[0] for r in source.execute(
        "SELECT name FROM sqlite_master WHERE type = 'table' ORDER BY name")]
    for table in tables:
        cols, rows = extract_table(table, source)
        rows = transform_rows(cols, rows)
        load_table(target, table, cols, rows)
        print(f"Загружена таблица {table}, строк: {len(rows)}")


Загружена таблица channels, строк: 3
Загружена таблица customers, строк: 2
Загружена таблица purchase_history, строк: 2
[(1, 'Анна', '1990-04-12', 'text'), (2, 'Иван', '1985-11-03', 'text')]


Последняя строка показывает, что дата рождения пришла в приёмник строкой (text).

Аналитическое моделирование данных

Аналитическая модель описывает бизнес так, чтобы его было удобно анализировать. Авторы напоминают четыре шага:


	Найти бизнес-процессы: ключевые операции, потоки данных и связи между отделами. Так видно, где данные рождаются, меняются и используются.

	Выделить факты и измерения. Факты — это то, что измеряют и считают: продажи, заказы, трафик сайта. Измерения дают фактам контекст и описывают их.

	Описать атрибуты каждого измерения. У товара это, например, цвет, размер, вес и цена, а у клиента — возраст, пол и место жительства.

	Выбрать grain фактов, то есть уровень детализации одной строки. В рознице это может быть отдельная покупка или итог за день, неделю, месяц. Выбор зависит от целей анализа, доступных данных и нужной детализации.



Бизнес-процессы

Интервью с заказчиками выявили две цели. Первая — следить за продажами по каналам. Вторая — следить за визитами и долей отказов (bounce rate) по каналам, чтобы видеть, какие каналы приводят трафик и где люди уходят, ничего не сделав.

Отсюда два бизнес-процесса:


	учёт продаж собирает данные о продажах в разных каналах: сайт, мобильное приложение, Instagram. Он помогает оптимизировать каналы и прогнозировать продажи;

	анализ эффективности сайта собирает данные о визитах и отказах. Для него нужны инструменты веб-аналитики, которые следят за поведением пользователей.



Факты и измерения

Из двух процессов авторы выводят четыре измерения и две таблицы фактов:









































	Таблица	Что описывает	Зачем
	dim_channels	Каналы продаж и маркетинга: сайт, Instagram, мобильное приложение	Сравнить выручку и эффективность каналов
	dim_products	Товары	Найти лидеров продаж и слабые категории
	dim_customers	Клиенты	Понять предпочтения и поведение покупателей
	dim_date	Даты	Увидеть тренды и сезонность
	fct_purchase_history	Покупки; связана с каналами, товарами, клиентами и датой	Анализ продаж в любом разрезе
	fct_visit_history	Визиты; связана с каналами, клиентами и датой	Вовлечённость, трафик, эффект кампаний


Этого уже достаточно, чтобы нарисовать star schema. Атрибуты и иерархии авторы уточняют на следующем шаге.

[image: Star schema проекта: таблицы фактов fct_purchase_history и fct_visit_history и измерения dim_customers, dim_products, dim_channels и dim_date]

На схеме две звезды с общими лучами. Три измерения — dim_channels, dim_customers и dim_date — это conformed dimension, то есть измерения, общие для нескольких таблиц фактов. Они дают одинаковые срезы в обеих звёздах, поэтому продажи и визиты можно анализировать вместе.

Атрибуты измерений

Атрибуты описывают свойства каждого измерения и дают больше деталей для анализа. Во всех измерениях повторяется одна схема:


	surrogate key (sk_) — уникальный ключ строки внутри хранилища;

	natural key (nk_) — ключ из исходной системы, по нему измерение связывают с внешними данными;

	описательные поля.



По измерениям состав такой:


	dim_channels: sk_channel, nk_channel_id и dsc_channel_name. Название канала, по мнению авторов, самое интересное поле для анализа.

	dim_products: sk_product, nk_product_sku, dsc_product_name и цена mtr_unit_price для анализа цен и расчёта выручки.

	dim_customers: sk_customer, nk_customer_id, имя, дата рождения, email, телефон и страна. Эти поля нужны для сегментации, персонального маркетинга и анализа поведения.

	dim_date: сама дата, а также месяц, квартал и год для анализа по периодам.



Авторы отдельно объясняют, зачем нужен surrogate key. Это искусственный ключ, не связанный с самими данными. Он уникален и стабилен: не меняется, даже если поменялся natural key в исходной системе. С ним проще соединять таблицы, интегрировать данные и строить индексы.

Grain фактов

Последний шаг — выбрать grain. Он должен давать достаточно деталей для анализа, но не перегружать модель и не замедлять запросы.


	В fct_purchase_history одна строка — одна покупка клиента. Так можно разбирать отдельные транзакции, искать тренды в поведении клиентов и анализировать товары.

	В fct_visit_history одна строка — один визит клиента через конкретный канал.



Из детального grain потом можно получить агрегаты за день, неделю или месяц. Они занимают меньше места и помогают увидеть общие тренды, сезонность и итоги по нескольким измерениям.

Хранилище данных в dbt

Инфраструктура уже есть: BigQuery подключили на этапе архитектуры. Осталось создать проект dbt и связать его с BigQuery и GitHub. Пошаговая настройка описана в главе 4, поэтому здесь её пропускают.

Цель раздела — превратить аналитическую модель в модели dbt. Параллельно авторы пишут YAML-файлы, чтобы пользоваться функциями ref() и source() и соблюдать принцип DRY (Don't Repeat Yourself — не повторяться). Ещё нужен слой staging: из него строят измерения и факты.

Соглашение об именах

Чтобы хранилище было понятным, все объекты называют по одним правилам. Префикс сразу говорит, что перед вами:














































	Префикс	Где	Значение
	stg	таблица или CTE	слой staging
	dim	таблица	измерение
	fct	таблица	таблица фактов
	sk / nk	колонка	surrogate key / natural key
	mtr	колонка	метрика, число
	dsc	колонка	описание, текст
	dt	колонка	дата и время


Слой staging

Структура проекта простая: в папке models/ всего две папки, staging/ и marts/. YAML-файлы разделены, как советует глава 4: один для source, другой для моделей. Файл _omnichannel_raw_sources.yml лежит в staging/ и объявляет пять сырых таблиц датасета omnichannel_raw:

version: 2
sources:
  - name: omnichannel
    schema: omnichannel_raw
    tables:
      - name: Channels
      - name: Customers
      - name: Products
      - name: VisitHistory
      - name: PurchaseHistory



Пояснение: в книге у source есть строка database: my-gcp-project (проект BigQuery). Мы её убрали: в DuckDB нет такого проекта, и dbt берёт текущую базу.



Для каждой сырой таблицы есть своя staging-модель. Все пять устроены одинаково: CTE выбирает нужные колонки через source(), а внешний SELECT отдаёт результат.

-- models/staging/stg_channels.sql
with raw_channels as (
    select channel_id, channel_name, created_at, updated_at
    from {{ source('omnichannel', 'Channels') }}
)
select * from raw_channels


Второй файл, _omnichannel_raw_models.yml, просто перечисляет пять моделей stg_*. По словам авторов, он даёт понятную картину слоя и помогает управлять его моделями.

Измерения

Измерения строят в папке marts/ из staging-моделей. Каждая модель переименовывает колонки по соглашению и добавляет surrogate key. Ключ считает функция generate_surrogate_key() из пакета dbt_utils: она получает список колонок natural key и строит из них хеш.

-- models/marts/dim_products.sql
with stg_dim_products as (
    select
        product_sku  as nk_product_sku,
        product_name as dsc_product_name,
        unit_price   as mtr_unit_price,
        created_at   as dt_created_at,
        updated_at   as dt_updated_at
    from {{ ref('stg_products') }}
)
select
    {{ dbt_utils.generate_surrogate_key(['nk_product_sku']) }} as sk_product,
    *
from stg_dim_products


dim_date устроена иначе: её не берут из staging. Всю таблицу дат генерирует macro из пакета dbt_date — {{ dbt_date.get_date_dimension("2022-01-01", "2024-12-31") }}. Он сам создаёт колонки и строки за весь диапазон.

Пакеты нужно установить. Их перечисляют в packages.yml, затем запускают dbt deps и dbt build и проверяют, что измерения появились в BigQuery:

packages:
  - package: dbt-labs/dbt_utils
    version: 1.1.1
  - package: calogica/dbt_date
    version: [">=0.7.0", "<0.8.0"]


Таблицы фактов

fct_purchase_history отвечает на первый бизнес-процесс — продажи по каналам. Модель берёт строки из stg_purchase_history и переименовывает колонки в CTE. Затем через LEFT JOIN с тремя измерениями она находит surrogate key клиента, канала и товара. Если natural key не нашёлся в измерении, COALESCE() ставит '-1'. Дату заказа приводят к DATE, и она служит ключом к dim_date. Ещё модель считает две метрики:


	mtr_total_amount_gross — сумма без скидки: количество × цена;

	mtr_total_amount_net — сумма со скидкой: количество × цена × (1 − скидка).



Например, 2 куртки по 129,99 со скидкой 0,15 дают 259,98 без скидки и 220,98 со скидкой.

-- models/marts/fct_purchase_history.sql
with stg_fct_purchase_history as (
    select
        customer_id             as nk_customer_id,
        channel_id              as nk_channel_id,
        product_sku             as nk_product_sku,
        cast(order_date as date) as dt_order_date,
        quantity                as mtr_quantity,
        discount                as mtr_discount
    from {{ ref('stg_purchase_history') }}
)
select
    coalesce(dcust.sk_customer, '-1') as sk_customer,
    coalesce(dchan.sk_channel, '-1')  as sk_channel,
    coalesce(dprod.sk_product, '-1')  as sk_product,
    fct.dt_order_date                 as sk_order_date,
    fct.mtr_quantity,
    fct.mtr_discount,
    dprod.mtr_unit_price,
    round(fct.mtr_quantity * dprod.mtr_unit_price, 2) as mtr_total_amount_gross,
    round(fct.mtr_quantity * dprod.mtr_unit_price * (1 - fct.mtr_discount), 2) as mtr_total_amount_net
from stg_fct_purchase_history as fct
left join {{ ref('dim_customers') }} as dcust on fct.nk_customer_id = dcust.nk_customer_id
left join {{ ref('dim_channels') }}  as dchan on fct.nk_channel_id  = dchan.nk_channel_id
left join {{ ref('dim_products') }}  as dprod on fct.nk_product_sku = dprod.nk_product_sku


fct_visit_history отвечает на второй процесс — визиты и отказы. Так же, как таблица покупок, она соединяется с измерениями клиентов и каналов и хранит дату и время визита и отказа. Метрика mtr_length_of_stay_minutes — это длительность визита в минутах от визита до отказа, в BigQuery её считает DATE_DIFF(..., MINUTE). Она помогает понять, где люди уходят быстро, и снизить долю отказов.


Пояснение: у COALESCE(..., '-1') есть подвох. В измерениях из книги нет строки с ключом '-1', поэтому такой заказ провалит тест relationships из следующего раздела. Обычно в каждое измерение добавляют строку «неизвестно» с этим ключом. Это можно проверить в задании 3 ниже.



Тесты, документация и развёртывание

Авторы напоминают, что в dbt тесты и документацию пишут вместе с моделями. Здесь их вынесли в отдельный раздел только для ясности.

Тесты проверяют связи между фактами и измерениями, согласованность данных и правильность расчётных метрик. Нужны оба вида тестов:


	singular test проверяет конкретную вещь: одну метрику или связь одного факта с измерением;

	generic test проверяет общие правила и следит, чтобы модели работали правильно в разных ситуациях: по разным измерениям, периодам и сценариям.



Документация нужна для передачи знаний и поддержки. В ней описывают назначение, структуру и допущения модели, логику трансформаций и бизнес-правила. Авторы советуют писать её в тех же YAML-файлах.

Последний шаг — выход в production: модели разворачивают в рабочей среде и настраивают регулярное обновление. Перед полным запуском полезно прогнать тесты в среде, похожей на production, и собрать отзывы пользователей.

Generic-тесты

Первая группа — generic test в файле _omnichannel_marts.yml слоя marts. Они проверяют два правила:


	в каждом измерении surrogate key уникален и не пустой (unique, not_null), а в dim_date так проверяют date_day;

	каждый surrogate key в таблице фактов есть в своём измерении (relationships).



version: 2
models:
  - name: dim_customers
    columns:
      - name: sk_customer
        tests: [unique, not_null]
  - name: fct_purchase_history
    columns:
      - name: sk_customer
        tests:
          - relationships:
              to: ref('dim_customers')
              field: sk_customer


Тесты запускают командой dbt test. В книге все они проходят.

Singular-тесты

Вторая группа — singular test для метрик фактов. Каждый тест — это отдельный SQL-файл в папке tests/, и он падает, если запрос вернул хотя бы одну строку:


	assert_mtr_total_amount_gross_is_positive.sql: сумма mtr_total_amount_gross по клиенту, каналу и товару не бывает отрицательной;

	assert_mtr_unit_price_is_equal_or_lower_than_mtr_total_amount_gross.sql: цена единицы не больше суммы без скидки. Для mtr_total_amount_net такой тест не подходит, потому что скидка уменьшает сумму;

	assert_mtr_length_of_stay_is_positive.sql: длительность визита не отрицательна. Иначе отказ записан раньше визита, а такого быть не может.



-- tests/assert_mtr_length_of_stay_is_positive.sql
select sk_customer, sk_channel,
       sum(mtr_length_of_stay_minutes) as mtr_length_of_stay_minutes
from {{ ref('fct_visit_history') }}
group by 1, 2
having mtr_length_of_stay_minutes < 0


Чтобы запустить только их, без generic test, есть команда dbt test --select test_type:singular.

Документация

Описания добавляют в тот же _omnichannel_marts.yml: поле description у модели и у колонок. Например, про dim_customers написано, что там все клиенты, включая гостей, которые оформили заказ без регистрации. В книге описаны только колонки с тестами, чтобы пример был короче, но для остальных колонок всё делается так же. Потом dbt docs generate строит сайт документации, где у каждой модели есть своя страница.

Развёртывание в production

В dbt Cloud создают среду (environment) Production с датасетом omnichannel_analytics. Затем создают job:


	задают имя и выбирают среду Production;

	ставят флажок «Generate docs on run»;

	в командах пишут dbt build, а под ним dbt test;

	остальное оставляют по умолчанию.



Затем job запускают вручную, проверяют логи и смотрят в BigQuery: там должны появиться все модели.

Анализ данных на SQL

Когда star schema готова, начинается анализ. Такая модель позволяет просто взять метрики из фактов и добавить к ним атрибуты измерений. Авторы показывают четыре запроса к omnichannel_analytics:































	Вопрос	Приём	Вывод в книге
	Сумма продаж со скидкой по кварталам	fct_purchase_history + dim_date, GROUP BY по году и кварталу	Лучший — II квартал 2023 года, худший — I квартал 2024-го
	Среднее время визита по каналам	fct_visit_history + dim_channels, ROUND(AVG(...), 2)	На сайте люди проводят больше времени, чем в приложении и Instagram
	Топ-3 товара в каждом канале	Два CTE: суммы по товару и каналу, затем RANK() OVER (PARTITION BY канал ORDER BY сумма DESC). Три канала дают девять строк	Лидеры: куртка-бомбер в приложении (€389,97), кожаная сумка на сайте (€449,97), кроссовки в Instagram (€271,97)
	Топ-3 покупателя в мобильном приложении	CTE, ORDER BY и LIMIT 3 вместо оконной функции	Лучший покупатель потратил €389,97, ему можно написать письмо с благодарностью


Вывод авторов: star schema делает даже сложные бизнес-вопросы простыми. Но главная польза — когда такие запросы строят на CTE: код становится структурированным и читаемым, а промежуточные результаты можно переиспользовать. Оконные функции дают ещё больше: они считают агрегаты по разделам данных и помогают увидеть тренды, рейтинги и сравнения. Твёрдое знание SQL, навыки моделирования и понимание инструментов вроде dbt вместе дают основу для роста в analytics engineering.

Заключение книги

Базы данных и SQL авторы называют фундаментом аналитики. Но требования выросли, и в аналитику пришло сложное моделирование: теперь важно рассказать историю бизнеса и предвидеть будущие потребности. dbt для авторов — не просто дополнение к SQL, ведь он меняет совместную работу, тестирование и документацию. Аналитика они сравнивают с Шерлоком Холмсом, который собирает историю из разрозненных улик, а dbt — с его помощником Ватсоном.

Итоги главы


	Проект проходит весь путь данных: операционная база, загрузка, хранилище, тесты, production и SQL-анализ.

	Операционную базу моделируют в три этапа: концептуальная модель, логическая и физическая под MySQL.

	Простой Python-скрипт ETL берёт список таблиц из information_schema и заменяет таблицы в BigQuery целиком; в жизни выгрузку лучше делать инкрементальной.

	Аналитическая модель строится в четыре шага: бизнес-процессы, факты и измерения, атрибуты, grain.

	Два бизнес-процесса дают две таблицы фактов и четыре измерения, три из которых — conformed dimension.

	Соглашение об именах (stg, dim, fct, sk, nk, mtr, dsc, dt) делает хранилище понятным и единообразным.

	generic test проверяет ключи и связи, а singular test — бизнес-правила для метрик.

	star schema и CTE с оконными функциями превращают бизнес-вопросы в короткие запросы.



Ключевые термины


























































	Термин	Значение
	Омниканальная аналитика	Анализ пути клиента через все каналы: сайт, приложение, поддержку
	ERD	Диаграмма сущностей и связей
	Служебные колонки	CREATED_AT и UPDATED_AT: когда строку создали и изменили
	CDC	Change Data Capture: захват изменений в исходной базе
	information_schema	Служебная схема СУБД с метаданными о таблицах и колонках
	conformed dimension	Измерение, общее для нескольких таблиц фактов
	surrogate key	Искусственный ключ строки в хранилище
	natural key	Ключ строки из исходной системы
	grain	Что означает одна строка таблицы фактов
	Отказ (bounce)	Уход из канала без каких-либо действий
	Соглашение об именах	Правила префиксов для таблиц и колонок
	job	Запланированный запуск команд dbt в dbt Cloud


Что это значит на практике


	Добавляйте created_at и updated_at во все таблицы исходной базы, которые вы контролируете. Без них нельзя сделать инкрементальную загрузку.

	Начинайте хранилище с бизнес-процессов и grain, а не с таблиц исходной системы.

	Договоритесь о префиксах колонок до первой модели. Переименовывать сотни колонок потом дорого.

	Если в фактах есть COALESCE(..., '-1'), добавьте строку '-1' в каждое измерение, иначе тест relationships упадёт.

	Пишите тесты на ключи для каждого измерения и singular test на каждую расчётную метрику.



Практика в DuckDB

Запустите duckdb в терминале или откройте shell.duckdb.org. Блоки идут по порядку. Мы повторим проект в миниатюре: сырой слой, модели в виде обычного SQL, тесты и запросы.

Шаг 1. Создаём сырые таблицы

-- Сырой слой (в книге - датасет omnichannel_raw)
CREATE TABLE raw_channels AS
SELECT * FROM (VALUES (1, 'Website'), (2, 'Mobile App'), (3, 'Instagram'))
    t(channel_id, channel_name);

CREATE TABLE raw_products AS
SELECT * FROM (VALUES (101, 'Кожаная сумка', 149.99), (102, 'Куртка-бомбер', 129.99),
                      (103, 'Кроссовки', 89.99), (104, 'Худи', 59.99), (105, 'Кепка', 19.99))
    t(product_sku, product_name, unit_price);

CREATE TABLE raw_customers AS
SELECT * FROM (VALUES (1, 'Анна', 'anna@example.com'), (2, 'Иван', 'ivan@example.com'),
                      (3, 'Мария', 'maria@example.com'), (4, 'Олег', 'oleg@example.com'),
                      (5, 'Елена', 'elena@example.com'))
    t(customer_id, name, email_address);

CREATE TABLE raw_purchase_history AS
SELECT customer_id, product_sku, channel_id, quantity, discount,
       CAST(order_ts AS TIMESTAMP) AS order_date
FROM (VALUES
    (1, 101, 1, 1, 0.10, '2023-04-03 10:15'), (2, 102, 2, 2, 0.00, '2023-05-20 18:40'),
    (3, 103, 3, 1, 0.00, '2023-06-11 12:05'), (1, 104, 2, 3, 0.05, '2023-08-02 09:30'),
    (4, 101, 1, 2, 0.15, '2023-11-24 20:10'), (5, 105, 3, 4, 0.00, '2023-12-01 14:00'),
    (2, 103, 2, 1, 0.00, '2024-01-15 11:45'), (3, 102, 1, 1, 0.20, '2024-02-03 16:20'),
    (5, 104, 1, 2, 0.00, '2024-04-09 13:00'), (4, 103, 3, 2, 0.10, '2024-05-17 19:55'),
    (1, 105, 2, 1, 0.00, '2024-06-30 08:25'), (3, 101, 2, 1, 0.00, '2024-07-04 21:10')
) t(customer_id, product_sku, channel_id, quantity, discount, order_ts);

CREATE TABLE raw_visit_history AS
SELECT customer_id, channel_id,
       CAST(visit_ts AS TIMESTAMP) AS visit_timestamp,
       CAST(bounce_ts AS TIMESTAMP) AS bounce_timestamp
FROM (VALUES
    (1, 1, '2023-04-03 10:02', '2023-04-03 10:20'), (2, 2, '2023-05-20 18:31', '2023-05-20 18:44'),
    (3, 3, '2023-06-11 11:58', '2023-06-11 12:03'), (4, 1, '2023-11-24 19:50', '2023-11-24 20:16'),
    (5, 3, '2023-12-01 13:55', '2023-12-01 13:57'), (2, 2, '2024-01-15 11:40', '2024-01-15 11:49'),
    (3, 1, '2024-02-03 16:00', '2024-02-03 16:31'), (1, 2, '2024-06-30 08:20', NULL)
) t(customer_id, channel_id, visit_ts, bounce_ts);


Шаг 2. Строим модели

Это то, что dbt получил бы после компиляции Jinja: вместо source() и ref() стоят имена таблиц.

-- staging: одна view на одну сырую таблицу (в dbt - stg_*.sql с source())
CREATE VIEW stg_channels AS SELECT channel_id, channel_name FROM raw_channels;
CREATE VIEW stg_products AS SELECT product_sku, product_name, unit_price FROM raw_products;
CREATE VIEW stg_customers AS SELECT customer_id, name, email_address FROM raw_customers;
CREATE VIEW stg_purchase_history AS SELECT * FROM raw_purchase_history;
CREATE VIEW stg_visit_history AS SELECT * FROM raw_visit_history;

-- Измерения. md5 от natural key - так работает dbt_utils.generate_surrogate_key
CREATE TABLE dim_channels AS
SELECT md5(CAST(channel_id AS VARCHAR)) AS sk_channel,
       channel_id AS nk_channel_id, channel_name AS dsc_channel_name
FROM stg_channels;

CREATE TABLE dim_products AS
SELECT md5(CAST(product_sku AS VARCHAR)) AS sk_product,
       product_sku AS nk_product_sku, product_name AS dsc_product_name,
       unit_price AS mtr_unit_price
FROM stg_products;

CREATE TABLE dim_customers AS
SELECT md5(CAST(customer_id AS VARCHAR)) AS sk_customer,
       customer_id AS nk_customer_id, name AS dsc_name, email_address AS dsc_email_address
FROM stg_customers;

-- Аналог dbt_date.get_date_dimension("2022-01-01", "2024-12-31")
CREATE TABLE dim_date AS
SELECT CAST(d AS DATE) AS date_day, year(d) AS year_number,
       quarter(d) AS quarter_of_year, month(d) AS month_of_year
FROM generate_series(TIMESTAMP '2022-01-01', TIMESTAMP '2024-12-31', INTERVAL 1 DAY) g(d);

-- Факты
CREATE TABLE fct_purchase_history AS
SELECT COALESCE(dcust.sk_customer, '-1') AS sk_customer,
       COALESCE(dchan.sk_channel, '-1') AS sk_channel,
       COALESCE(dprod.sk_product, '-1') AS sk_product,
       CAST(f.order_date AS DATE) AS sk_order_date,
       f.quantity AS mtr_quantity,
       f.discount AS mtr_discount,
       dprod.mtr_unit_price,
       ROUND(f.quantity * dprod.mtr_unit_price, 2) AS mtr_total_amount_gross,
       ROUND(f.quantity * dprod.mtr_unit_price * (1 - f.discount), 2) AS mtr_total_amount_net
FROM stg_purchase_history f
LEFT JOIN dim_customers dcust ON f.customer_id = dcust.nk_customer_id
LEFT JOIN dim_channels dchan ON f.channel_id = dchan.nk_channel_id
LEFT JOIN dim_products dprod ON f.product_sku = dprod.nk_product_sku;

CREATE TABLE fct_visit_history AS
SELECT COALESCE(dcust.sk_customer, '-1') AS sk_customer,
       COALESCE(dchan.sk_channel, '-1') AS sk_channel,
       CAST(v.visit_timestamp AS DATE) AS sk_date_visit,
       v.visit_timestamp AS dt_visit_timestamp,
       v.bounce_timestamp AS dt_bounce_timestamp,
       date_diff('minute', v.visit_timestamp, v.bounce_timestamp) AS mtr_length_of_stay_minutes
FROM stg_visit_history v
LEFT JOIN dim_customers dcust ON v.customer_id = dcust.nk_customer_id
LEFT JOIN dim_channels dchan ON v.channel_id = dchan.nk_channel_id;


Шаг 3. Проверяем

Каждый запрос считает строки, которые нарушают правило. Везде должен быть 0.

-- Тесты как в dbt: каждый запрос считает «плохие» строки, норма - 0
SELECT 'unique + not_null: dim_customers.sk_customer' AS test,
       count(*) - count(DISTINCT sk_customer) AS failures FROM dim_customers
UNION ALL
SELECT 'relationships: fct_purchase_history -> dim_customers',
       count(*) FROM fct_purchase_history
       WHERE sk_customer NOT IN (SELECT sk_customer FROM dim_customers)
UNION ALL
SELECT 'relationships: fct_visit_history -> dim_channels',
       count(*) FROM fct_visit_history
       WHERE sk_channel NOT IN (SELECT sk_channel FROM dim_channels)
UNION ALL
SELECT 'singular: mtr_total_amount_gross >= 0',
       count(*) FROM fct_purchase_history WHERE mtr_total_amount_gross < 0
UNION ALL
SELECT 'singular: mtr_length_of_stay_minutes >= 0',
       count(*) FROM fct_visit_history WHERE mtr_length_of_stay_minutes < 0;


┌──────────────────────────────────────────────────────┬──────────┐
│                         test                         │ failures │
│                       varchar                        │  int64   │
├──────────────────────────────────────────────────────┼──────────┤
│ unique + not_null: dim_customers.sk_customer         │        0 │
│ relationships: fct_purchase_history -> dim_customers │        0 │
│ relationships: fct_visit_history -> dim_channels     │        0 │
│ singular: mtr_total_amount_gross >= 0                │        0 │
│ singular: mtr_length_of_stay_minutes >= 0            │        0 │
└──────────────────────────────────────────────────────┴──────────┘


Шаг 4. Первый вопрос бизнеса

Запрос из книги: среднее время визита по каналам.

-- Пример 6-30: среднее время визита по каналам
SELECT dc.dsc_channel_name,
       ROUND(AVG(fct.mtr_length_of_stay_minutes), 2) AS avg_length_of_stay_minutes
FROM fct_visit_history fct
LEFT JOIN dim_channels dc ON fct.sk_channel = dc.sk_channel
GROUP BY dc.dsc_channel_name
ORDER BY avg_length_of_stay_minutes DESC;


┌──────────────────┬────────────────────────────┐
│ dsc_channel_name │ avg_length_of_stay_minutes │
│     varchar      │           double           │
├──────────────────┼────────────────────────────┤
│ Website          │                       25.0 │
│ Mobile App       │                       11.0 │
│ Instagram        │                        3.5 │
└──────────────────┴────────────────────────────┘


Как и в книге, дольше всего люди остаются на сайте. Визит без отказа (NULL) AVG пропускает.

Задания

1. Посчитайте сумму продаж со скидкой по годам и кварталам. Какой квартал лучший?

Решение

SELECT dd.year_number, dd.quarter_of_year,
       ROUND(SUM(fct.mtr_total_amount_net), 2) AS sum_total_amount_with_discount
FROM fct_purchase_history fct
LEFT JOIN dim_date dd ON dd.date_day = fct.sk_order_date
GROUP BY dd.year_number, dd.quarter_of_year
ORDER BY dd.year_number, dd.quarter_of_year;


┌─────────────┬─────────────────┬────────────────────────────────┐
│ year_number │ quarter_of_year │ sum_total_amount_with_discount │
│    int64    │      int64      │         decimal(38,2)          │
├─────────────┼─────────────────┼────────────────────────────────┤
│        2023 │               2 │                         484.96 │
│        2023 │               3 │                         170.97 │
│        2023 │               4 │                         334.94 │
│        2024 │               1 │                         193.98 │
│        2024 │               2 │                         301.95 │
│        2024 │               3 │                         149.99 │
└─────────────┴─────────────────┴────────────────────────────────┘


Лучший — II квартал 2023 года, как и в книге. Квартал берём из dim_date, а не считаем из даты заказа.



2. Найдите два самых продаваемых товара в каждом канале с помощью RANK().

Решение

WITH base_cte AS (
    SELECT dp.dsc_product_name, dc.dsc_channel_name,
           ROUND(SUM(fct.mtr_total_amount_net), 2) AS sum_total_amount
    FROM fct_purchase_history fct
    LEFT JOIN dim_products dp ON dp.sk_product = fct.sk_product
    LEFT JOIN dim_channels dc ON dc.sk_channel = fct.sk_channel
    GROUP BY dc.dsc_channel_name, dp.dsc_product_name
),
ranked_cte AS (
    SELECT *, RANK() OVER (PARTITION BY dsc_channel_name
                           ORDER BY sum_total_amount DESC) AS rank_total_amount
    FROM base_cte
)
SELECT * FROM ranked_cte
WHERE rank_total_amount <= 2
ORDER BY dsc_channel_name, rank_total_amount;


┌──────────────────┬──────────────────┬──────────────────┬───────────────────┐
│ dsc_product_name │ dsc_channel_name │ sum_total_amount │ rank_total_amount │
│     varchar      │     varchar      │  decimal(38,2)   │       int64       │
├──────────────────┼──────────────────┼──────────────────┼───────────────────┤
│ Кроссовки        │ Instagram        │           251.97 │                 1 │
│ Кепка            │ Instagram        │            79.96 │                 2 │
│ Куртка-бомбер    │ Mobile App       │           259.98 │                 1 │
│ Худи             │ Mobile App       │           170.97 │                 2 │
│ Кожаная сумка    │ Website          │           389.97 │                 1 │
│ Худи             │ Website          │           119.98 │                 2 │
└──────────────────┴──────────────────┴──────────────────┴───────────────────┘


PARTITION BY начинает рейтинг заново в каждом канале, поэтому на канал приходится по две строки.



3. Добавьте в факты заказ клиента 99, которого нет в dim_customers, и запустите тест relationships. Что он покажет?

Решение

-- Заказ клиента 99, которого нет в dim_customers
INSERT INTO fct_purchase_history
SELECT COALESCE(dcust.sk_customer, '-1'), dchan.sk_channel, dprod.sk_product,
       DATE '2024-07-10', 1, 0, dprod.mtr_unit_price,
       dprod.mtr_unit_price, dprod.mtr_unit_price
FROM (SELECT 99 AS customer_id, 2 AS channel_id, 105 AS product_sku) f
LEFT JOIN dim_customers dcust ON f.customer_id = dcust.nk_customer_id
LEFT JOIN dim_channels dchan ON f.channel_id = dchan.nk_channel_id
LEFT JOIN dim_products dprod ON f.product_sku = dprod.nk_product_sku;

-- Тест relationships
SELECT sk_customer, count(*) AS failures
FROM fct_purchase_history
WHERE sk_customer NOT IN (SELECT sk_customer FROM dim_customers)
GROUP BY sk_customer;


┌─────────────┬──────────┐
│ sk_customer │ failures │
│   varchar   │  int64   │
├─────────────┼──────────┤
│ -1          │        1 │
└─────────────┴──────────┘


COALESCE спас строку от NULL, но ключа '-1' нет в измерении, и тест падает. Решение — добавить в dim_customers строку «неизвестный клиент» с ключом '-1'.



Вопросы для самопроверки


	Зачем analytics engineer разбираться в моделировании операционной базы, если он её не проектирует?

	Почему служебные колонки CREATED_AT и UPDATED_AT важны для будущей выгрузки данных?

	Как два бизнес-процесса привели к двум таблицам фактов? Почему dim_products не стала conformed dimension?

	Когда стоит выбрать grain «одна покупка», а когда — дневной агрегат?

	Чем singular test отличается от generic test? Приведите по примеру из главы.

	Что произойдёт с тестом relationships, если COALESCE поставит в факт ключ '-1', и как это исправить?



Предыдущая: dbt: продвинутые темы. Это последняя глава книги.

Источник: dataengineer.ru · Telegram: t.me/rockyourdata
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