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ROZDZIAL 2.
Cykl zycia inzynierii danych

Gléwnym celem tej ksigzki jest zachecenie czytelnikéw do wyjécia poza postrzeganie inzynierii danych
jako specyficznego zbioru technologii zwigzanych z danymi. W przestrzeni danych mozna zaobser-
wowac eksplozje nowych technologii i nowych praktyk zwigzanych z danymi. Charakteryzuja si¢
one coraz wiekszym poziomem abstrakgji i sa coraz tatwiejsze w uzyciu. Ze wzgledu na wyzszy po-
ziom technicznej abstrakcji inzynierowie danych coraz czeéciej spelniajg funkcje inzynierdw cyklu zycia
danych, myslacych i dzialajacych w kategoriach zasad zarzadzania cyklem zycia danych.

W tym rozdziale zapoznasz si¢ z cyklem zycia inzynierii danych, ktéry jest gtéownym tematem
tej ksigzki. Cykl zycia inzynierii danych to framework opisujacy inzynierie danych ,,0d kotyski do
grobu”. W rozdziale zostang omoéwione rowniez zasadnicze nurty cyklu Zycia inzynierii danych,
stanowiace kluczowe podstawy dla wszystkich dzialan zwiazanych z inzynierig danych.

Czym jest cykl zycia inzynierii danych?

Cykl zycia inzynierii danych sktada si¢ z faz, w ktorych sktadniki nieprzetworzonych danych s
przeksztalcane w uzyteczny produkt konicowy, gotowy do wykorzystania przez analitykdw, badaczy
danych (ang. data scientists), inzynier6w uczenia maszynowego i innych specjalistéw. W tym roz-
dziale wprowadzono gtéwne etapy cyklu zycia inzynierii danych, z akcentem na oméwienie podsta-
wowych poje¢ zwiazanych z kazdym etapem, natomiast szczeg6ly zostang opisane w rozdzialach
dalszych.

Cykl zycia inzynierii danych mozna podzieli¢ na pie¢ etapéw (gérna cze¢é¢ rysunku 2.1):
o Generowanie.
e Przechowywanie.
« Pozyskiwanie.
o Przeksztalcanie.
 Serwowanie danych.
Cykl zycia inzynierii danych rozpoczyna si¢ od pozyskania danych z systeméw zrédlowych i ich za-

pisania w magazynie danych. Nastepnie dane s przeksztatcane, po czym przechodzimy do gtow-
nego celu — serwowania danych analitykom, badaczom danych, inzynierom uczenia maszynowego

55
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Rysunek 2.1. Komponenty i zasadnicze nurty cyklu Zycia inzynierii danych

iinnym specjalistom. W gruncie rzeczy z przechowywaniem mamy do czynienia przez caly cykl
zycia. Dane przeptywaja bowiem od poczatku do konica — stad na diagramie ,,faza” przechowywania
stanowi podstawe dla innych faz.

Ogolnie rzecz biorac, etapy $rodkowe — przechowywanie, pozyskiwanie, przeksztalcanie — czasami
mieszaja sie ze sobg. Nie ma w tym niczego ztego. Chociaz mozna wyszczegolni¢ czeéci sktadowe
cyklu Zycia inzynierii danych, nie zawsze tworza one schludny, ciagly przeptyw. Niektore etapy cyklu
zycia inzynierii danych mogga sie powtarza¢, wystepowal w innej kolejnosci niz typowa, naktadaé
sie na siebie lub Iaczy¢ ze sobg w interesujacy i nieoczekiwany sposob.

Podstawg sa gléwne nurty (ang. undercurrents) — przedstawione w dolnej czeéci rysunku 2.1 —
obejmujace wiele faz cyklu Zycia inzynierii danych: bezpieczenstwo, zarzadzanie danymi, DataOps,
architektura danych, orkiestracja i inzynieria oprogramowania. Bez tych nurtéw nie moze wlasciwie
funkcjonowad zadna cze$¢ cyklu zycia inzynierii danych.

Cykl zycia danych a cykl zycia inzynierii danych

By¢ moze zastanawiasz si¢ nad r6znicg miedzy ogdélnym pojeciem cyklu zycia danych a cyklem
zycia inzynierii danych. Miedzy tymi dwoma pojeciami istnieje subtelna réznica. O ile pelny cykl zycia
danych obejmuje dane w calym okresie ich istnienia, o tyle cykl zycia inzynierii danych koncen-
truje sie na etapach zarzadzanych przez inzyniera danych (rysunek 2.2).

Cykl zycia danych
Cykl zycia
inzynierii danych

Rysunek 2.2. Cykl zycia inzynierii danych jest podzbiorem calego cyklu zycia danych
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Generowanie — systemy Zrodtowe

System zZrodlowy jest Zrodlem danych wykorzystywanych w cyklu zycia inzynierii danych. Na przy-
kfad systemem Zrédtowym moze by¢ urzadzenie IoT, kolejka komunikatow aplikacji lub trans-
akcyjna baza danych. Inzynierowie danych korzystaja z danych pochodzacych z systemu zrédto-
wego, ale zazwyczaj nie sg wlascicielami samego systemu zrédlowego ani go nie kontroluja.
Inzynierowie danych musza mie¢ praktyczng wiedze na temat sposobu dziatania systemow zrodto-
wych, sposobu generowania danych, czestotliwosci i tempa zmian danych oraz réznorodnosci gene-
rowanych danych.

Inzynierowie muszg réwniez utrzymywacé z wlascicielami systeméw zrédltowych otwarty kanat ko-
munikacyjny w celu wymiany informacji na temat zmian, ktére moga przerwa¢ potoki i zaktéci¢ ana-
lizy. Kod aplikacji moze zmieni¢ strukture danych wykorzystywanych w systemie. Moze si¢ rowniez
zdarzy¢, ze zespot aplikacji przeprowadzi migracje backendu do catkowicie nowej technologii bazy
danych.

Powaznym wyzwaniem w inzynierii danych jest olbrzymia liczba systeméw zrédet danych, z ktérymi
musza pracowac inzynierowie i ktére muszg rozumiec. W celu zilustrowania tematu przyjrzymy
sie dwom powszechnie stosowanym systemom Zrédlowym — jednemu bardzo tradycyjnemu
(baza danych aplikacji) oraz drugiemu, nowszemu (roje urzadzen IoT — ang. IoT swarms).

Tradycyjny system zrodtowy z kilkoma serwerami aplikacji obstugiwanymi przez baze danych zilustro-
wano na rysunku 2 3. Ten wzorzec systemu zrodlowego stat si¢ popularny w latach osiemdziesiatych
ubieglego wieku. Zbiegt sie z olbrzymim sukcesem systemdéw zarzadzania relacyjnymi bazami danych
(ang. relational database management systems — RDBMS). Wzorzec aplikacja + baza danych po-
mimo stosowania wielu nowoczesnych praktyk tworzenia oprogramowania pozostaje popularny
takze dzi$. Na przyktad aplikacje czesto sktadajqa sie z wielu par ustuga i baza danych. Majg wigc ar-
chitekture mikroustug, a nie pojedynczego monolitu.

Serwer 1

Baza danych
aplikagji

Serwer 2

Serwer 3

Rysunek 2.3. Przyktad systemu Zrédlowego: baza danych aplikacji

Przyjrzyjmy sie innemu przyktadowi systemu Zrédlowego. Na rysunku 2.4 pokazano réj IoT:
flota urzadzen (oznaczonych okregami) wysyta komunikaty (oznaczone prostokatami) do centralnego
systemu zbierania danych. Wraz z upowszechnianiem si¢ urzadzen IoT, takich jak czujniki, inteli-
gentne urzadzenia i wiele innych, systemy zZrédlowe w postaci rojéw urzadzen IoT staja si¢ coraz
bardziej powszechne.
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Rysunek 2.4. Przyktad systemu Zrédtowego: roj IoT i kolejka komunikatéw

Ocena systemow zrodtowych — najwazniejsze dylematy inzynierskie
Podczas oceny systemoéw Zrodtowych nalezy wzigé pod uwage wiele kwestii, w tym sposob, w jaki sys-
tem obstuguje pozyskiwanie danych, ustala ich stan i generuje wyniki. Ponizej znajduje sie pod-
stawowy zestaw pytan zmierzajacych do oceny systeméw zrodtowych, ktore inzynierowie danych po-
winni wzigé pod uwage:

o Jakie sg podstawowe cechy Zrodta danych? Czy jest to aplikacja? Czy raczej jest to rdj urzadzen IoT?

o Jaki jest model trwatoséci danych w systemie Zrédtowym? Czy dane sa przechowywane przez
dluzszy czas, czy tez sa tymczasowe i po wykorzystaniu sg szybko usuwane?

o W jakim tempie sg generowane dane? Ile zdarzen na sekunde¢ zachodzi w systemie Zrédto-
wym? Ile gigabajtéw danych jest przetwarzanych w ciagu godziny?

« Jakiego poziomu spdjnosci moga oczekiwa¢ inzynierowie danych od danych wynikowych?
Jak czesto podczas przeprowadzania kontroli jakosci danych wynikowych wystepuja niespéjnosci
w danych, takie jak wartosci nu11, nieprawidlowy format itp.?

o Jak czesto wystepuja bledy?
o Czy dane zawierajg duplikaty?

o Czy niektore warto$ci danych docieraja pdzno, by¢ moze znacznie pdzniej niz inne wiado-
mosci generowane natychmiast?

Jaki jest schemat pozyskiwanych danych? Czy inzynierowie danych, aby uzyska¢ petny obraz
danych, s zmuszeni do taczenia danych z kilku tabel lub nawet z kilku systeméw?

o W jaki sposob sa wprowadzane zmiany schematu (na przyklad dodanie nowej kolumny) oraz
w jaki$ sposob s o tym powiadamiani interesariusze pracujacy w dolnej czesci strumienia
przetwarzania?

« Jak czesto dane powinny by¢ pobierane z systemu zrédlowego?
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e Czy w przypadku systeméw stanowych (np. bazy danych monitorujacej informacje o koncie
klienta) dane sg dostarczane jako okresowe migawki lub zdarzenia aktualizacji z systemoéw prze-
chwytywania zmian danych (ang. change data capture — CDC)? Jaka jest logika wykonywania
zmian i jak sg one $ledzone w zrédlowej bazie danych?

« Kto (co) jest dostawca danych przesylajacym je do dalszego wykorzystania?
o Czy odczyt danych ze zrédla wptywa na wydajnos¢ zrédta danych?

e Czy system zrodltowy zalezy od danych z gornej czgéci strumienia przetwarzania? Jakie sg
cechy systeméw dziatajacych w gornej czeéci strumienia przetwarzania?

« Czyistnieja mechanizmy kontroli jakoéci danych pozwalajace sprawdzié, czy nie ma spoznionych
lub brakujacych danych?

Zro6dla generuja dane wykorzystywane przez systemy z dolnej czesci strumienia przetwarzania, w tym
tworzone recznie arkusze kalkulacyjne, czujniki IoT oraz aplikacje webowe i mobilne. Kazde zro-
dlo danych ma swoja unikatowg objeto$¢ i rytm generowania informacji. Inzynier danych powi-
nien wiedzie¢, w jaki spos6b zrodto generuje dane, oraz znaé wszystkie zwigzane z tym zawitosci lub
niuanse. Inzynierowie danych musza réwniez rozumie¢ ograniczenia systemoéw Zrédtowych, z ktd-
rymi wchodza w interakgcje. Na przyklad czy zapytania analityczne dotyczace zrédtowej bazy danych
aplikacji spowoduja rywalizacj¢ o zasoby i problemy z wydajnoécia?

Jednym z najtrudniejszych niuanséw zwigzanych ze zrédtami danych jest schemat danych. Schemat
definiuje hierarchiczng organizacje danych. Z logicznego punktu widzenia dane mozemy rozpatry-
waé na poziomie calego systemu zZrédlowego — schodzac do pojedynczych tabel, a nawet do struk-
tury poszczeg6lnych pol. Schemat danych przesylanych z systemoéw zrédlowych jest obstugiwany
na rézne sposoby. Dwie popularne opcje to dane bez struktury oraz staly schemat.

Z faktu, ze dane nie majg struktury, nie wynika, Ze nie maja one schematu. Oznacza to raczej, ze
aplikacja definiuje schemat podczas zapisywania danych, niezaleznie od tego, czy jest to kolejka
komunikatdw, ptaski plik, obiekt blob, czy baza danych dokumentéw, taka jak MongoDB. Bardziej tra-
dycyjny model oparty na relacyjnych bazach danych wykorzystuje staly schemat zdefiniowany
w bazie danych. Z tym schematem musza by¢ zgodne zapisy aplikacji.

Kazdy z tych modeli stanowi dla inzynieréw danych osobne wyzwanie. Schematy zmieniaja sie w czasie;
w gruncie rzeczy w zwinnym podejéciu do tworzenia oprogramowania ewolucja schematu jest zalecana.
Kluczowa czgécig pracy inzyniera danych jest wprowadzanie surowych danych do schematu systemu
zrédtowego i przeksztalcanie ich w cenne dane wynikowe wykorzystywane do analiz. Gdy sche-
mat zrodlowy zmienia sie, zadanie to staje sie trudniejsze.

Systemy zrédtowe zostang opisane bardziej szczegdlowo w rozdziale 5., z kolei schematy danych i mo-
delowanie danych zostang opisane odpowiednio w rozdziatach 6. i 8.

Przechowywanie

Do przechowywania danych potrzebne jest miejsce. Kluczem do sukcesu w dalszej czesci cyklu
zycia danych jest wybor odpowiedniego rozwiazania pamieci masowej. Z réznych powodéw jest to réw-
niez jeden z najbardziej skomplikowanych etapéw cyklu zycia danych. Po pierwsze architektury
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danych w chmurze czesto wykorzystuja kilka rozwigzan pamieci masowej. Po drugie niewiele rozwigzan
do przechowywania danych dziata wylgcznie jako pamieé masowa. Wiele z nich obstuguje zto-
zone zapytania obejmujace transformacje; do obstugi zaawansowanych zapytan zdolne sg nawet roz-
wigzania obiektowych pamieci masowych — np. Amazon S3 Select (https://oreil.ly/XzcKh). Po trzecie,
chociaz przechowywanie danych jest etapem cyklu Zycia inzynierii danych, czesto dotyczy réw-
niez innych etapdw, takich jak pozyskiwanie, przeksztalcanie i serwowanie.

Przechowywanie danych jest wykorzystywane w calym cyklu Zycia inzynierii danych. Czesto wyste-
puje w wielu miejscach potoku danych, a role systeméw pamieci masowej krzyzuja sie z rolami syste-
moéw zrédtowych oraz mechanizmami pozyskiwania przeksztalcania i serwowania danych. Pod
wieloma wzgledami sposéb przechowywania danych wplywa na sposéb ich wykorzystania na wszyst-
kich etapach cyklu Zycia inzynierii danych. Na przyklad hurtownie danych w chmurze mogg prze-
chowywa¢ dane, przetwarza¢ dane w potokach i udostepnia¢ je analitykom. Frameworki przesy-
tania strumieniowego, takie jak Apache Kafka i Pulsar, mogg dziala¢ jednocze$nie jako systemy
pozyskiwania, przechowywania oraz jako mechanizmy zapytan o wiadomosci, przy czym stan-
dardowg warstwg do transmisji danych jest w nich magazyn obiektowy.

Ocena systemdéw pamieci masowej — najwazniejsze dylematy inzynierskie

Oto kilka kluczowych pytan, ktére nalezy zadaé przy wyborze systemu pamigci masowej dla hurtowni
danych, jeziora danych, bazy danych lub magazynu obiektéw:

o Czy wybrane rozwigzanie pamieci masowej spelnia wymagane przez architekture warunki doty-
czace szybkosci zapisu i odczytu danych?

o Czy magazyn danych tworzy waskie gardlo dla proceséw dzialtajacych w dolnej czeéci strumienia
przetwarzania?

o Czy istnieje jasnoé¢ co do sposobu dziatania wybranej technologii pamieci masowej? Czy korzy-
stasz z systemu pamieci masowej w sposob optymalny, czy tez wykorzystujesz go w nienatu-
ralny sposéb? Na przyktad czy w magazynie obiektowym stosujesz czgste, losowe aktualizacje
(to antywzorzec, ktérego stosowanie powoduje znaczgce obnizenie wydajnosci)?

o Czy wybrany system pamigci masowej bedzie w stanie w przyszloéci obstuzy¢ przewidywang
skale? Nalezy wzia¢ pod uwage wszystkie ograniczenia pojemnosci w systemie pamieci masowej:
catkowita dostepng pamieé, szybko$¢ operacji odczytu, wolumin zapisu itp.

« Czy uzytkownicy i procesy dziatajace w dolnej czesci strumienia przetwarzania beda w stanie
pobiera¢ dane w zgodzie z warunkami okreslonymi w umowie dotyczacej poziomu ustug (ang.
service level agreement — SLA)?

o Czy przechwytujesz metadane dotyczace ewolugji schematu, przeplywéw danych, pochodzenia
danych itp.? Metadane majg znaczacy wplyw na mozliwoéci wykorzystania danych. Metadane
moga by¢ uznane za inwestycje w przysztoé¢, poniewaz znacznie zwigkszaja mozliwosci wykry-
wania danych oraz poziom wiedzy w organizacji, co pozwala uprosci¢ przyszte zmiany w pro-
jekcie i architekturze.

o Czy jest to rozwigzanie dotyczace wylacznie pamigci masowej (obiektowa pamie¢ masowa),
czy tez obstuguje ono ztozone wzorce zapytan (np. hurtownia danych w chmurze)?
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 Czy system pamigci masowej jest niezalezny od schematu (obiektowa pamie¢ masowa)?
Czy ma elastyczny schemat (Cassandra)? A moze jest to schemat wymuszony (hurtownia
danych w chmurze)?

o W jaki sposob w procesie ,,opieki nad danymi” (ang. data governance) monitorujesz dane pod-
stawowe, jako$¢ danych z tzw. zlotych rekordéw i rodowéd danych? (Wigcej informacji na ten
temat znajdziesz w podrozdziale ,,Zarzadzanie danymi”).

o Jak radzisz sobie ze zgodno$cig z przepisami oraz suwerennoscig danych? Na przyklad czy mo-
zesz przechowywac swoje dane w okreslonych lokalizacjach geograficznych, ale nie mozesz ich
przechowywaé w innych?

Czestotliwos¢ dostepu do danych

Nie do wszystkich danych uzyskuje si¢ dostep w ten sam sposob. Wzorce pobierania znacznie réznig
sie pomiedzy soba w zaleznos$ci od rodzaju przechowywanych danych oraz konkretnych zapytan.
Wiaze si¢ z tym pojecie ,temperatury” danych. Temperature danych okresla czestotliwo$¢
dostepu do nich.

Dane, do ktérych najczesciej siegamy, s3 nazywane goracymi (ang. hot data). Gorace dane sa zwykle
pobierane wiele razy dziennie, a czasami nawet kilka razy na sekunde — na przykltad w systemach
obstugujacych zadania uzytkownikéw. Dane te powinny by¢ przechowywane tak, aby mozliwe byto
ich szybkie pobieranie, gdzie znaczenie przymiotnika ,,szybkie” jest wzgledne w stosunku do przy-
padku uzycia. Dostep do danych letnich (ang. lukewarm data) powinien by¢ mozliwy co jaki$ czas —
na przyklad co tydzien lub co miesigc.

Zapytania o zimne dane (ang. cold data) sa rzadkie, dlatego mogg by¢ one przechowywane w archi-
wach. Zimne dane czesto s skladowane dla celéw zgodnosci z przepisami lub na potrzeby odtwarzania
po awarii w innym systemie. W ,,dawnych czasach” zimne dane byly przechowywane na ta$mach i wy-
sytane do odlegtych archiwéw. Dostawcy srodowisk chmurowych oferujg wyspecjalizowane war-
stwy pamieci masowej z bardzo niskimi miesiecznymi kosztami skltadowania, ale ze stosunkowo
wysokimi cenami za pobieranie danych.

Wybor systemu pamieci masowej

Z jakiego rodzaju rozwigzania pamigci masowej powinienes skorzysta¢? Wszystko zalezy od przypadku
uzycia, iloéci danych, czestotliwoéci ich pozyskiwania, formatu, a takze rozmiaru pozyskiwanych
danych — s3 to w gruncie rzeczy kluczowe pytania wymienione na li§cie zamieszczonej w po-
przednim punkcie. Nie istnieje jedno pasujace do wszystkich przypadkéw rozwigzanie pamieci maso-
wej. Z kazda technologia sktadowania danych wigza sie¢ pewne kompromisy. Istniejg niezliczone
odmiany technologii pamieci masowych. Ich liczba jest przytlaczajaca, dlatego wybdr najlepszej opcji
odpowiadajgcej okreslonej architekturze danych jest bardzo trudny.

Wiecej informacji dotyczacych najlepszych praktyk i podejs¢ do wyboru pamieci masowej, a takze im-
plikacje wyboru rozwigzania pamieci masowej w kontekscie innych faz cyklu Zycia danych mozna
znalez¢ w rozdziale 6.
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Pozyskiwanie

Gdy juz wiesz, czym jest Zrédlo danych, znasz charakterystyke uzywanego systemu zrédtowego
oraz wiesz, jak sg skladowane dane, powiniene$ pozna¢ sposoby ich pobierania. Kolejnym eta-
pem cyklu zycia inzynierii danych jest pozyskiwanie danych z systeméw zrodlowych.

Z naszych doswiadczen wynika, ze systemy zZrédlowe i pozyskiwanie danych stanowig najwazniejsze
waskie gardla w cyklu zycia inzynierii danych. Zazwyczaj nie mamy bezposredniej kontroli nad sys-
temami zrodtowymi, zatem musimy by¢ przygotowani, Ze moga one losowo przesta¢ odpowia-
da¢ lub od czasu do czasu mogg dostarcza¢ dane niskiej jako$ci. Ustuga pozyskiwania danych moze
réwniez, z wielu powoddw, w tajemniczy sposob przestaé dziata¢. W rezultacie przeptyw danych za-
trzymuje sie lub dostarczane dane sg niewystarczajaco kompletne do realizacji zadan zwiazanych
z przechowywaniem, przetwarzaniem i serwowaniem.

Zawodne systemy zrodltowe i wadliwe systemy pozyskiwania danych wywierajg efekt falowania
na caly cykl zycia inzynierii danych. Ale jesli odpowiedziates twierdzgco na wigkszo$¢ wymienio-
nych wezesniej pytan dotyczacych systemoéw zrédtowych, to Twoj system pozyskiwania danych jest
prawdopodobnie w dobrej kondycji.

Najwazniejsze dylematy inzynierskie dotyczace fazy pozyskiwania danych
Oto lista podstawowych pytan dotyczacych fazy pozyskiwania danych, ktdre powiniene$ zada¢ podczas
przygotowywania sie¢ do tworzenia architektury lub budowy systemu danych:
o Jakie sg przypadki uzycia danych, ktére pozyskujesz? Czy istnieje mozliwoé¢ wielokrotnego
wykorzystania danych zamiast tworzenia wielu wersji tego samego zestawu danych?
o Czy systemy generuja i pozyskuja dane niezawodnie i czy dane s3 dostepne, gdy ich potrzebujesz?
o Jakie jest miejsce docelowe danych po ich pozyskaniu?
o Jak czesto musisz uzyskiwa¢ dostep do danych?
o W jakiej objetoéci dane zazwyczaj docierajg do Twojego systemu?
o W jakim s3 formacie? Czy Twoje systemy przechowywania i przeksztalcania danych dziata-
jace w dolnej czgsci strumienia przetwarzania potrafig obstuzy¢ ten format?

o Czy dane Zrédlowe s3 w dobrym stanie, umozliwiajagcym ich natychmiastowe dalsze wyko-
rzystanie? Jedli tak, to przez jaki czas tak bedzie i co moze spowodowa¢, ze dane przestang
nadawac sie do uzytku?

o Czy dane pochodzace ze Zrodla strumieniowego muszg zostaé przeksztalcone przed dotar-
ciem do miejsca docelowego? Czy wlasciwa byltaby transformacja danych ,,w locie”, polegajaca
na przeksztalceniu danych w samym strumieniu?

To tylko kilka czynnikéw, ktére powiniene$ wzig¢ pod uwage podczas pobierania danych. Wymie-
nione pytania oraz kwestie dodatkowe z nimi zwigzane zostana szczegélowo omdwione w roz-
dziale 7. Zanim przejdziemy do dalszej czesci rozdziatu, zwrdémy uwage na dwa gtéwne pojecia zwia-
zane z pozyskiwaniem danych: przetwarzanie wsadowe a przesyltanie strumieniowe oraz systemy typu
push (dostownie: wypychaj) kontra systemy typu pull (dostownie: ciagnij).
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Pozyskiwanie wsadowe a strumieniowe

Prawie wszystkie dane, z ktorymi mamy do czynienia, sa zwykle przesytane strumieniowo. Dane
sa prawie zawsze wytwarzane i aktualizowane na poziomie Zrédfa. To po prostu specjalistyczny i wy-
godny sposob przetwarzania strumienia danych w duzych porcjach — na przyklad obstuga w jednej
partii danych z calego dnia.

Pozyskiwanie strumieniowe pozwala dostarcza¢ dane do systemoéw dzialajagcych w dolnej czesci
strumienia przetwarzania — niezaleznie od tego, czy sa to aplikacje zewnetrzne, bazy danych, czy sys-
temy analityczne — w sposéb ciagly oraz w czasie rzeczywistym. W tym przypadku czas rzeczywisty
(lub zblizony do rzeczywistego) oznacza, ze dane s3 dostepne dla systemow dziatajacych w dolnej czgéci
strumienia przetwarzania wkroétce po ich wytworzeniu (na przyklad mniej niz sekunde pdzniej).
Opoznienie wymagane do zakwalifikowania danych jako danych czasu rzeczywistego rozni si¢ w za-
leznoéci od domeny i konkretnych wymagan.

Dane pozyskiwane wsadowo sg pobierane co okreslony przedzial czasu lub wtedy, gdy dane osiagna
wstepnie ustalony prog rozmiaru. Pobieranie partiami mozna poréwna¢ do przechodzenia przez
jednokierunkowe drzwi: gdy dane zostang podzielone na partie, wystepuje naturalne opdznienie
ich dostarczania do dalszych konsumentdw. Ze wzgledu na ograniczenia starszych systeméw pobie-
ranie partiami bylo przez dtugi czas domys$lnym sposobem pozyskiwania danych. Przetwarzanie wsa-
dowe pozostaje niezwykle popularnym sposobem pozyskiwania danych do dalszego wykorzysta-
nia, zwlaszcza w zadaniach analitycznych oraz uczeniu maszynowym.

Jednak ze wzgledu na oddzielenie w wielu systemach pamieci masowej od obliczen oraz z powodu
powszechnej dostepnosci platform do przesylania strumieniowego i przetwarzania zdarzen cig-
gle przetwarzanie strumieni danych stalo si¢ znacznie bardziej dostepne i zyskuje coraz wieksza
popularnoéé. Wybdr w duzej mierze zalezy od przypadku uzycia i oczekiwan dotyczacych termi-
nowoéci danych.

Kluczowe kwestie dotyczace wyboru pomiedzy pozyskiwaniem wsadowym a strumieniowym

Czy powinienes domyslnie wybiera¢ pozyskiwanie strumieniowe? Pomimo atrakcyjnosci pozy-
skiwania strumieniowego trzeba wzig¢ pod uwage wiele aspektéw, decydujac si¢ na wybor tej opcji.
Ponizej zamieszczono liste pytan, ktére nalezy sobie zada¢ przy ustalaniu, czy uzyskiwanie stru-
mieniowe jest wlasciwg opcja, czy raczej nalezy zastosowa¢ pozyskiwanie wsadowe:

o Czy systemy pamieci masowej sg w stanie obstuzy¢ tempo danych pozyskiwanych w czasie
rzeczywistym?

e Czy w przypadku pozyskiwania danych w czasie rzeczywistym potrzebne jest odmierzanie
czasu z doktadnoscig do milisekund? A moze sprawdziloby si¢ podejécie pozyskiwania danych
w mikro-partiach, gdzie dane bylyby gromadzone i przekazywane na przyktad co minute?

« Jakie sg przypadki uzycia dla pozyskiwania strumieniowego? Jakie konkretne korzysci moge
osiagnac dzieki zastosowaniu przesylania strumieniowego? Jakie dziatania wykonywane na danych
pozyskiwanych w czasie rzeczywistym wprowadzityby usprawnienia w poréwnaniu z pozy-
skiwaniem danych partiami?
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o Czy podejécie polegajace na domyslnym wyborze pozyskiwania strumieniowego bedzie koszto-
wac wigcej pod wzgledem czasu, pieniedzy, kosztéw utrzymania, przestojow oraz kosztow alter-
natywnych w poréwnaniu z pozyskiwaniem danych partiami?

o Czy w przypadku awarii infrastruktury moéj potok strumieniowy oraz mdj system bedg dzia-
fa¢ niezawodnie?

o Jakie narzedzia sg najbardziej odpowiednie dla danego przypadku uzycia? Czy powinienem
skorzysta¢ z ustugi zarzadzanej (Amazon Kinesis, Google Cloud Pub/Sub, Google Cloud Data-
flow), czy tez tworzy¢ wlasne egzemplarze systeméw Kafka, Flink, Spark, Pulsar itp.? Kto bedzie
zarzadzal moimi egzemplarzami systemdw, jesli zdecyduje si¢ na drugg opcje? Jakie koszty
trzeba bedzie ponie$¢ i jakie kompromisy zastosowac?

» Jakie korzysci uzyskam z prognoz online i ewentualnie z zastosowania technik ciagtego szkolenia,
jesli zdecyduje si¢ na wdrozenie modelu uczenia maszynowego?

o Czy pozyskiwane dane pochodzg z produkcyjnego egzemplarza systemu zZrédlowego? Jesli
tak, to jaki bedzie wplyw mojego procesu pozyskiwania na system zrédlowy?

Jak wida¢, domyslny wybdr pozyskiwania strumieniowego moze wydawac sie¢ dobrym pomystem,
ale jego zastosowanie nie zawsze jest proste — z natury wystepuja dodatkowe koszty i dodatkowa
ztozono$¢. Wiele swietnych frameworkéw pozyskiwania obstuguje oba style: zaréwno pozyskiwanie
wsadowe, jak i pozyskiwanie w mikropartiach. Uwazamy, ze pozyskiwanie wsadowe $wietnie na-
daje sie dla wielu typowych przypadkdéw uzycia, takich jak szkolenie modelu i tworzenie cotygo-
dniowych raportéw. Zastosuj przesytanie strumieniowe w czasie rzeczywistym tylko po zidentyfiko-
waniu przypadku uzycia biznesowego, ktory uzasadnia skorzystanie z tej opcji.

Pozyskiwanie typu push kontra pozyskiwanie typu pull

W modelu pozyskiwania danych typu push system zrédlowy zapisuje dane do miejsca docelo-
wego, niezaleznie od tego, czy jest to baza danych, magazyn obiektow, czy system plikéw. W modelu
pozyskiwania danych typu pull dane sg $ciagane z systemu Zrédlowego. Granica miedzy para-
dygmatami push i pull jest do$¢ rozmyta; podczas przechodzenia przez rézne etapy potoku danych
dane s3 czgsto zardwno wypychane, jak i $ciagane.

Rozwazmy dla przykladu proces wyodrebniania, przeksztatcania i fadowania danych (ang. extract,
transform, load — ETL), powszechnie wykorzystywany w przeplywach pracy z pozyskiwaniem partiami.
Cze$¢ wyodrebniania (ang. extract — E) oznacza, Ze mamy do czynienia z modelem pozyskiwa-
nia typu pull. W tradycyjnym przetwarzaniu ETL system pozyskiwania odpytuje zgodnie z usta-
lonym harmonogramem biezaca migawke tabeli zrodtowej. Wigcej informacji o ETL oraz o fazach
wyodrebniania, tadowania i przeksztalcania znajdziesz w dalszej czesci tej ksigzki.

W ramach innego przykladu rozwazmy ciagte przechwytywanie zmian danych (ang. change data
capturing — CDC), ktére mozna zrealizowaé na kilka sposob6w. Jedna z typowych metod polega
na wyzwalaniu komunikatu za kazdym razem, gdy w zrédtowej bazie danych zmienia si¢ wiersz.
Komunikat ten jest wypychany do kolejki, z ktdrej jest odbierany przez system pozyskiwania danych.
Inna popularna metoda CDC wykorzystuje binarne logi, w ktérych jest rejestrowany kazdy com-
mit do bazy danych. Baza danych wypycha informacje do swoich logéw. System pozyskiwania
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danych odczytuje logi, ale poza tym nie wchodzi bezposrednio w interakcje z baza danych. Powoduje to
niewielkie dodatkowe obcigzenie zrodtowej bazy danych lub nie wprowadza zadnego dodatkowego
obciazenia. W niektérych wersjach wsadowego pozyskiwania CDC wykorzystywany jest wzorzec pull.
Na przyklad w systemie CDC opartym na znacznikach czasu wysytane sa kwerendy do Zrédiowej
bazy danych i pobierane wiersze, ktére zmienily si¢ od czasu poprzedniej aktualizacji.

W przypadku pozyskiwania strumieniowego dane pomijajg baz¢ danych w warstwie backend i sa wy-
pychane bezpo$rednio do punktu konicowego. Dane s3 zazwyczaj buforowane przez platforme przesy-
tania strumieniowego. Taki wzorzec jest przydatny do obstugi flot czujnikéw IoT emitujacych odczy-
tywane przez czujniki dane. Ten wzorzec nie opiera si¢ na utrzymywaniu biezacego stanu z bazy
danych. Zamiast tego kazdy zarejestrowany odczyt jest traktowany jako zdarzenie. Ten wzorzec
réwniez zyskuje w aplikacjach na popularnosci, poniewaz upraszcza przetwarzanie w czasie rzeczy-
wistym, pozwala programistom aplikacji dostosowa¢ swoje komunikaty do dalszych analiz i znacznie
upraszcza prace inzynieréw danych.

Najlepsze praktyki i techniki pozyskiwania danych zostang szczegétowo oméwione w rozdziale 7.
Natomiast teraz przejdzmy do kolejnego etapu w cyklu zycia inzynierii danych — przeksztalcania
danych.

Przeksztatcanie

Gdy dane zostang pozyskane i zeskladowane, trzeba z nimi co$ zrobi¢. Kolejnym etapem cyklu
zycia inzynierii danych jest przeksztalcanie (ang. transformation). Na tym etapie dane musza zosta¢
zmienione z oryginalnego formatu do postaci przydatnej do wykorzystania w przypadkach uzycia
w dolnej czesci strumienia przetwarzania. Bez odpowiednich przeksztalcen dane beda bezuzyteczne
i nie beda nadawaly sie do wykorzystania w raportach, analizach lub algorytmach uczenia maszyno-
wego. Zazwyczaj w fazie przeksztatcania zaczyna sie tworzenie wartoéci dla uzytkownikéw z dolnej
czesci strumienia przetwarzania.

Natychmiast po pozyskaniu danych wykonywane sg podstawowe przeksztalcenia, w wyniku kto-
rych dane s3 mapowane na poprawne typy (na przykiad nastepuje przeksztatcenie pozyskanych
danych tekstowych na typy liczbowe i daty). W wyniku tych dziatan dane rekordéw uzyskuja po-
prawne formaty, a dane nieprawidlowe s3 usuwane. Na pdzniejszych etapach transformacji moga
by¢ wykonywane przeksztalcenia schematu danych i stosowane normalizacje. Nastepnie w dolnej
cze$ci strumienia przetwarzania mozna zastosowaé wielkoskalowe agregacje na potrzeby generowa-
nia raportéw badz wyodrebni¢ cechy na potrzeby proceséw uczenia maszynowego.

Kluczowe zagadnienia dotyczace fazy przeksztatcania danych

Podczas przygotowan do przeksztalcenia danych w cyklu zycia inzynierii danych warto wzig¢ pod
uwage nastepujace kwestie:

o Jaki jest koszt przeksztalcenia danych i zwrot z inwestycji (ang. return of investment — ROI)?
Jaka warto$¢ biznesowa wigze si¢ z przeksztalceniem danych?

o Czy przeksztalcenie danych jest proste i maksymalnie odizolowane od innych operacji?

o Z jakimi regulami biznesowymi sg zwigzane transformacje?

Czym jest cykl zycia inzynierii danych? | 65

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Dane moga by¢ przeksztalcane partiami lub ,,w locie”, podczas przesylania strumieniowego.
Jak wspomniano w punkcie ,,Pozyskiwanie”, cykl zycia praktycznie wszystkich danych rozpoczyna si¢
od cigglego strumienia; przetwarzanie partiami to tylko wyspecjalizowany sposob przetwarzania
strumieniowego. Transformacje partiami sg niezwykle popularne, ale biorgc pod uwage rosnaca
popularnoé¢ rozwigzan przetwarzania strumieniowego i ogélny wzrost ilosci danych przesyla-
nych strumieniowo, spodziewamy sie, ze popularno$¢ transformacji strumieniowych bedzie nadal
rosta. By¢ moze w niektérych domenach wkroétce catkowicie zastapi przetwarzanie partiami.

Z logicznej perspektywy przeksztalcanie mozna potraktowaé jako samodzielny obszar cyklu
zycia inzynierii danych, ale w praktyce realia cyklu Zycia inzynierii danych moga by¢ znacznie
bardziej ztozone. Transformacje czesto s powigzane takze z innymi fazami cyklu zycia. Zazwyczaj dane
sa przeksztalcane w systemach zrédlowych lub ,,w locie”, podczas pozyskiwania. Na przyklad system
zrédlowy przed przekazaniem zdarzenia do procesu pozyskiwania moze doda¢ do rekordu sygnature
czasowa. Zanim rekord w potoku przesylania strumieniowego zostanie wystany do magazynu
danych, moze zosta¢ ,,wzbogacony” o dodatkowe pola i obliczenia. Transformacje s3 wszechobecne
w roznych fazach cyklu Zycia. Przygotowywanie danych, ich przetwarzanie i czyszczenie — te zadania
transformacyjne stanowia dla koficowych odbiorcéw danych warto$¢ dodang.

Gléwnym czynnikiem napedzajacym transformacje danych, czesto wykonywanym podczas mo-
delowania danych, jest logika biznesowa. Dzieki danym logika biznesowa zmienia si¢ w elementy
wielokrotnego uzytku (np. sprzedaz oznacza ,kto$ kupit ode mnie 12 ramek do zdje¢ za 30 PLN
za sztuke lub za faczng sume 360 PLN”). W tym przypadku ktos$ kupit 12 ramek do zdje¢ w cenie 30 PLN
za sztuke. Modelowanie danych ma kluczowe znaczenie dla uzyskania jasnego i aktualnego ob-
razu proceséw biznesowych. Prosty widok surowych transakeji, bez dodania do nich logiki zasad
rachunkowosci detalicznych, moze nie by¢ wystarczajacy do tego, aby dyrektor finansowy uzyskat
czytelny obraz kondycji finansowej. Warto zapewni¢ standardowe podejécie do implementacji
logiki biznesowej w transformacjach.

Kolejnym procesem transformacji danych przydatnym z perspektywy uczenia maszynowego jest
tzw. cechowanie danych (ang. data featurization). Proces ten ma na celu wyodrebnienie i ulepszenie
cech danych przydatnych do szkolenia modeli uczenia maszynowego. Cechowanie moze by¢ postrze-
gane jako ,wiedza tajemna”, taczaca wiedze specjalistyczng (w celu okreslenia cech, ktére mogg by¢
wazne z punktu widzenia prognozowania) z bogatym do$wiadczeniem w nauce o danych. Z perspek-
tywy zagadnien oméwionych w tej ksigzce chodzi gléwnie o to, ze gdy badacze danych okresla sposéb
cechowania danych, inzynierowie danych moga zautomatyzowa¢ procesy cechowania na etapie
transformacji danych w potoku.

Przeksztatcanie danych to obszerny temat, ktérego nie da sie dokladnie opisa¢ w tym krétkim wpro-
wadzeniu. Zagadnienia zwigzane z zapytaniami, modelowaniem danych oraz réznymi praktykami
zwiazanymi z przeksztalcaniem danych zostang szczegdétowo omdwione w rozdziale 8.

Serwowanie danych

Wrtasnie dotarle$ do ostatniej fazy cyklu zycia inzynierii danych. Teraz gdy dane zostaly pozy-
skane, zapisane i przeksztalcone w spdjne i uzyteczne struktury, nadszedt czas, aby uzyska¢ z danych
warto$¢. ,, Uzyskiwanie wartoéci” z danych dla réznych uzytkownikdéw oznacza rozne rzeczy.
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Dane maja wartos¢, gdy sa wykorzystywane do celow praktycznych. Dane, ktore nie s wykorzy-
stywane, lub ktdre nie wystepuja w zapytaniach, sa po prostu obojetne. Projekty ,,proznych danych”
(ang. data vanity projects) stanowia dla firm powazne zagrozenie. Wiele firm realizowalo pro-
jekty proznych danych w erze big data, gromadzac w jeziorach danych ogromne zbiory, ktére nigdy nie
zostaly wykorzystane w Zaden uzyteczny sposob. Era chmury wyzwolita nows fale projektéw préz-
nych danych zbudowanych w oparciu o najnowsze hurtownie danych, systemy obiektowej pamieci
masowej oraz technologie przesylania strumieniowego. Projekty danych musza mie¢ okreslony
cel w calym cyklu Zycia inzynierii danych. Jaki jest ostateczny cel biznesowy danych tak starannie
gromadzonych, oczyszczanych i przechowywanych?

Serwowanie danych jest prawdopodobnie najbardziej ekscytujaca czescig cyklu zycia inZzynierii da-
nych. To tutaj dzieje si¢ magia. W tej fazie inzynierowie ML moga zastosowaé najbardziej zaa-

wansowane techniki. Przyjrzyjmy si¢ niektdrym popularnym zastosowaniom danych: analityce,
uczeniu maszynowemu i odwrotnemu procesowi ETL.

Analityka

Analityka jest podstawa wiekszosci przedsiewzigé zwigzanych z danymi. Po zapisaniu i prze-
ksztalceniu danych mozesz generowac raporty lub tworzy¢ pulpity nawigacyjne i przeprowadza¢
analizy danych ad hoc. Podczas gdy dawniej wieksza czeé¢ zadan analityki obejmowata zagadnienia
zwigzane z analityka biznesowa (ang. business intelligence — BI), obecnie analityka obejmuje inne
aspekty, takie jak analityka operacyjna i analityka wbudowana (rysunek 2.5).

| Rodzaje analityki I

v
. | Analityka I
Upaaigha biznesowa ad hoc

Rysunek 2.5. Rodzaje analityki

Analityka biznesowa (ang. business intelligence). Specjaliéci w dziedzinie BI zbierali dane, aby opisa¢
przeszly i obecny stan biznesu. Analityka biznesowa do przetwarzania surowych danych wymaga
uzycia logiki biznesowej. Nalezy pamigta, ze serwowanie danych na potrzeby analizy to kolejny obszar,
w ktorym rézne etapy cyklu zycia inzynierii danych moga si¢ ze sobg splataé. Jak wspomnieliémy
wezeéniej, logika biznesowa jest czesto stosowana do danych na etapie ich przeksztatcania w cyklu zycia
inzynierii danych, cho¢ coraz bardziej popularne staje si¢ podejicie polegajace na stosowaniu
logiki biznesowej przy odczytywaniu danych. Dane sg przechowywane w czystej, ale dos¢ suro-
wej formie, a logika biznesowa w minimalnej formie jest stosowana dopiero w koncowej fazie prze-
twarzania. Repozytorium logiki biznesowej i zwigzane z nig definicje sa utrzymywane przez sys-
tem BI. Ta logika biznesowa jest wykorzystywana do tworzenia zapytan do magazynu danych.
Dzieki temu raporty i pulpity nawigacyjne sg zgodne z definicjami biznesowymi.
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W miare jak firma uzyskuje wieksza dojrzatos¢ w kontekscie danych, przechodzi od doraznej analizy
danych do analizy samoobstugowej, co umozliwia uzytkownikom biznesowym swobodny dostep
do danych, bez angazowania pracownikéw dziatu IT. Mozliwo$¢ przeprowadzania samoobstugowych
analiz wynika z zalozenia, ze dane sg na tyle dobrej jakosci, ze osoby z calej organizacji mogg uzyskac¢
do nich dostgp samodzielnie, podzieli¢ je w dowolny sposoéb i uzyskaé natychmiastowe wnioski. Cho-
ciaz analityka samoobstugowa jest teoretycznie prosta, trudno zrealizowa¢ ja w praktyce. Glow-
nymi przeszkodami w powszechnym stosowaniu analityki samoobstugowej jest niska jakos¢ danych,
silosy organizacyjne oraz brak odpowiedniej wiedzy w zakresie danych.

Analityka operacyjna. Analityka operacyjna koncentruje sie na szczeg6tach operacji z danymi. Promuje
dane, na podstawie ktorych uzytkownik raportéw moze natychmiast zareagowa¢. Analityka ope-
racyjna moze by¢ podgladem na zywo zapaséw albo generowanym w czasie rzeczywistym pulpi-
tem nawigacyjnym kondycji witryny lub aplikacji. W takim przypadku dane sa wykorzystywane
w czasie rzeczywistym, bezposrednio z systemu zrédtowego lub z potoku przesytanych strumie-
niowo danych. Rodzaje wnioskéw w analityce operacyjnej réznia sie od tradycyjnych analiz biz-
nesowych, poniewaz analityka operacyjna koncentruje si¢ na terazniejszoéci i niekoniecznie do-
tyczy trendéw historycznych.

Analityka wbudowana. Mozesz sie zastanawia¢, dlaczego oddzielilismy analityke wbudowang (anali-
tyke skierowang do klienta) od analityki biznesowej. W praktyce dostarczanie klientom danych
analitycznych na platformie Saa$S wiaze si¢ z osobnym zestawem wymagan i komplikacji. Wewnetrzne
systemy analizy biznesowej maja ograniczone grono odbiorcéw i na ogét prezentuja ograniczong
liczbe ujednoliconych widokéw. Mechanizmy kontroli dostepu sa wazne, ale nie sa szczegdlnie skom-
plikowane. Do zarzadzania dostgpem wykorzystywanych jest kilka rol oraz kilka warstw.

W przypadku zastosowania mechanizméw analityki wbudowanej liczba zadan raportow i zwig-
zane z tym obcigZenia systemoéw analitycznych znaczaco wzrastaja. W zwiazku z tym kontrola
dostepu jest znacznie bardziej skomplikowana i ma kluczowe znaczenie. Firmy moga dostarcza¢
oddzielne analizy i dane tysigcom lub wigkszej liczbie klientéw. Kazdy klient powinien widzie¢
swoje i tylko swoje dane. Wewnetrzny btad dostepu do danych firmy powinien doprowadzi¢ do prze-
gladu obowigzujacych procedur. Wyciek danych miedzy klientami zostatby uznany za masowe naru-
szenie zaufania, co zwréciloby uwage mediow i spowodowato znaczacg utrate klientéw. Nalezy zadbad
o zminimalizowanie ,,promienia wybuchu” zwigzanego z wyciekami danych i lukami w zabezpie-
czeniach. Nalezy stosowac zabezpieczenia na poziomie dzierzawcy lub zabezpieczenia danych w pa-
mieci masowej oraz wszedzie tam, gdzie istnieje mozliwo$¢ wycieku danych.

Obstuga wielu dzierzawcdw (ang. multitenancy)

Wiele wspdtczesnych systemdéw pamieci masowej i systemow analitycznych na rézne sposoby ob-
stuguje wielu dzierzawcow (ang. tenants). Aby zapewni¢ ujednolicony widok na potrzeby we-
wnetrznej analizy i zadan uczenia maszynowego, inzynierowie danych moga zdecydowa¢ sie na
umieszczenie danych wielu klientéw we wspélnych tabelach. Dane te sg prezentowane na zewnatrz po-
szczegdlnym klientom za posrednictwem logicznych widokéw z odpowiednio zdefiniowanymi kon-
trolkami i filtrami. W celu zapewnienia maksymalnego bezpieczenstwa i izolacji danych na inzynierach
danych spoczywa obowigzek zrozumienia wielodostepnoséci w systemach, ktére wdrazajg.
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Uczenie maszynowe

Pojawienie sie i sukces technik uczenia maszynowego to jedna z najbardziej ekscytujacych rewo-
lucji technologicznych. Gdy organizacje osiagna wysoki poziom dojrzatosci w kontekscie danych,
moga pokusic si¢ o zidentyfikowanie probleméw nadajacych sie do rozwigzania za pomocg mecha-
nizmdéw uczenia maszynowego i zaczaé stosowaé odpowiednie praktyki w tym zakresie.

Obowiazki inzynieréw danych w znacznym stopniu pokrywaja si¢ z obowigzkami analitykéw danych
i inzynieréw uczenia maszynowego, a granice miedzy inzynierig danych, inzynieria ML i inzy-
nierig analityczng sg rozmyte. Na przykfad inzynier danych moze potrzebowa¢ obstugi klastréw
Spark, ulatwiajacych obstuge potokéw analitycznych i szkolenie modeli uczenia maszynowego. Moga
réwniez potrzebowa¢ systemu, ktory organizuje zadania dla wielu zespoléw i obstuguje metadane
oraz systemy katalogowania zdolny do $ledzenia historii danych i ich rodowodu. Ustalenie tych
domen odpowiedzialnosci i odpowiednich struktur raportowania to jedna z kluczowych decyzji
organizacyjnych.

Magazyn funkgcji (ang. feature store) to niedawno opracowane narzedzie, ktdre taczy inzynierie
danych i inZynieri¢ uczenia maszynowego. Magazyny funkcji maja na celu zmniejszenie obcigzen
operacyjnych inzynieréw uczenia maszynowego dzieki utrzymywaniu historii i wersji funkcji, udostep-
nianiu wspotdzielenia funkeji miedzy zespotami oraz zapewnieniu podstawowych funkgji operacyj-
nych i organizacyjnych, takich jak tzw. wypelnianie wsteczne (ang. backfiling). W praktyce inzynierowie
danych s3 czgécig podstawowego zespotu pomocy technicznej dla magazynéw funkeji w celu obstugi
inzynierii uczenia maszynowego.

Czy inzynier danych powinien zna¢ techniki uczenia maszynowego? Z pewnoscia wiedza na ten temat
jest przydatna. Niezaleznie od granic operacyjnych miedzy inzynieria danych, inzynierig uczenia ma-
szynowego, analiza biznesows i tak dalej inzynierowie danych powinni mie¢ podstawowa wiedze
operacyjna ze wszystkich tych obszaréw. Dobry inzynier danych powinien zna¢ podstawowe techniki
uczenia maszynowego i zwigzane z nimi wymagania dotyczgce przetwarzania danych, przypadki
uzycia modeli w swojej firmie oraz obowigzki réznych zespotdéw analitycznych pracujacych w orga-
nizacji. Pomaga to utrzymac¢ efektywna komunikacje i utatwia wspotprace miedzy zespotami. Byloby
idealnie, gdyby inzynierowie danych tworzyli narzedzia we wspdlpracy z innymi zespotami oraz Zaden
z zespotéw nie maégl tworzy¢ tych narzedzi niezaleznie od innych.

Szczegdlowe omdwienie zagadnien zwigzanych z uczeniem maszynowym wykracza poza zakres
tej ksigzki. Dla osdb, ktore chca dowiedzied si¢ wigcej, dostepny jest obszerny ekosystem ksiazek, fil-
mow, artykutéw i spotecznosci. Kilka przykladéw warto$ciowych zasobow zamiescilismy w punkcie
»Zasoby dodatkowe” na konicu rozdziatu.

Ponizej przedstawiono kilka zagadnien dotyczacych fazy serwowania danych specyficznych dla ucze-
nia maszynowego:

o Czy dane sg wystarczajacej jakosci, aby zrealizowa¢ wiarygodng inzynierie funkcji? Wyma-
gania jako$ciowe i oceny powinny by¢ opracowywane w $cistej wspotpracy z zespotami korzy-
stajacymi z danych.

o Czy dane sa wykrywalne? Czy analitycy danych i inZynierowie uczenia maszynowego maja moz-
liwo$¢ tatwego znalezienia wartosciowych danych?
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« Gdzie sg techniczne i organizacyjne granice miedzy inzynierig danych a inzynierig ML? To pyta-
nie, cho¢ dotyczy organizacji, ma znaczace implikacje architektoniczne.

o Czy zbi6r danych prawidtowo reprezentuje zrédlo prawdy? Czy nie jest niesprawiedliwie
stronniczy?

Chociaz dziedzina uczenia maszynowego jest ekscytujaca, z naszych do$wiadczen wynika, ze firmy
czesto zaczynajg stosowac ja zbyt wezesnie. Zanim zainwestujesz w uczenie maszynowe mnostwo
zasobow, poswiec troche czasu na zbudowanie solidnego fundamentu danych. Oznacza to konfigu-
rowanie najlepszych systemow i architektur w catym cyklu Zycia inzynierii danych i uczenia ma-
szynowego. Ogolnie rzecz biorac, przed rozpoczeciem stosowania technik uczenia maszynowego
warto rozwing¢ kompetencje w zakresie analityki. Wiele firm musialo pogodzi¢ si¢ z porazka w stoso-
waniu uczenia maszynowego ze wzgledu na to, Ze podejmowaly inicjatywy bez odpowiednich podstaw.

Odwrdcony ETL

Odwrécony proces ETL od dawna jest praktyczng rzeczywistoscig w przetwarzaniu danych, postrze-
gang jako antywzorzec, o ktérym nie chcieliSmy rozmawia¢ ani nie chcieliémy jawnie go nazywac.
Odwrdcony ETL polega na pobieraniu przetworzonych danych ze strony wynikowej cyklu zycia
inzynierii danych i przekazywaniu ich z powrotem do systemow zrodltowych (patrz rysunek 2.6).
W gruncie rzeczy przeplyw ten jest korzystny i czesto konieczny; odwrécony ETL pozwala nam pobie-
ra¢ analizy, oceniane modele itp. i przekazywac je do systeméw produkcyjnych lub platform SaaS.

Irédto danych

Irédto danych

Irédto danych

Pozyskiwanie | Przeksztatcanie  Serwowanie

=  —>

Irédto danych Przechowywanie

Platforma SaaS

0000

Rysunek 2.6. Odwrécony ETL

Analitycy marketingowi na podstawie danych z hurtowni danych mogg oblicza¢ stawki w programie
Microsoft Excel, a nastepnie przesyla¢ je do systemu Google Ads. Proces ten czesto byl realizowany
catkowicie recznie w bardzo prymitywny sposéb.

Kiedy pisali$my te ksigzke, kilku dostawcow ustug przyjeto koncepcje odwréconego ETL i zbudowato
wokot niej takie produkty jak Hightouch i Census. Odwrécony ETL to praktyka, ktéra dopiero sie
rodzi, ale podejrzewamy, ze zagosci w przetwarzaniu danych na state.
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Odwrécony ETL stat sie szczegélnie wazny ze wzgledu na to, ze firmy w coraz wigkszym stopniu
polegaja na ustugach SaaS i platformach zewnetrznych. Firmy moga na przyktad wypycha¢ okreslone
metryki ze swojej hurtowni danych do platform danych klientéw lub do systemu CRM. Kolejnym
powszechnym przypadkiem uzycia odwroconego ETL sa platformy reklamowe, na przyktad
Google Ads. W przyszloéci nalezy sie spodziewad wigkszej aktywnosci w stosowaniu odwré-
conego ETL, z nakfadajacymi si¢ na siebie zadaniami inzynierii danych oraz inzynierii uczenia
maszynowego.

Pozostaje watpliwo$¢, czy termin odwrdcony ETL si¢ przyjmie. Stosowane praktyki moga ewoluowac.
Niektdrzy inzynierowie twierdza, ze mozna wyeliminowa¢ odwrécony ETL, a transformacje danych
obstuzy¢ w strumieniu zdarzen i w razie potrzeby wysyta¢ te zdarzenia z powrotem do systeméw
zrédlowych. Powszechne przyjecie tego wzorca w réznych firmach to inna sprawa. Istotne jest to,
ze przeksztatcone dane bedg musialy zosta¢ w jakis sposob zwrdcone do systemow Zrodiowych, naj-
lepiej z oznaczeniem ich prawidtowego pochodzenia oraz proceséw biznesowych zwigzanych z syste-
mem zroédlowym.

Gtowne nurty w cyklu Zycia inzynierii danych

Inzynieria danych to dziedzina, ktéra szybko dojrzewa. Podczas gdy wczesniejsze cykle inzynierii
danych koncentrowaly si¢ gléwnie na warstwie technologicznej, ciagla abstrakcja i upraszczanie
narzedzi oraz praktyk przesunelo to skupienie. Inzynieria danych obejmuje dzi$§ znacznie wigcej
niz narzedzia i technologie. Dziedzina przesuwa si¢ obecnie w gore tanicucha wartosci, wykorzystujac
tradycyjne praktyki korporacyjne, takie jak zarzadzanie danymi i optymalizacja kosztéw, oraz nowsze
praktyki, na przyktad DataOps.

Nazwalismy te praktyki nurtami (ang. undercurrents); zaliczamy do nich bezpieczenstwo, zarzadza-
nie danymi, DataOps, architekture danych, orkiestracje oraz inzynierig oprogramowania. Sg to dzie-
dziny, ktére wspierajg kazdy aspekt cyklu Zycia inzynierii danych (rysunek 2.7).

e Y 2'g Y 2 Y \

Bezpieczenstwo Zarzqdzar_lie DataOps AT Orkiestracja L .
danymi danych oprogramowania

«Kontrola dostepu do: | - Opieka nad danymi «Opiekanad danymi J -Analiza « Koordynowanie « Umiejetnosci
«danych «Zdolnos¢ do + Mozliwosci kompromiséw przeptywow pracy programowania
«systemow wykrywania obserwacji « Projekt pod katem « Planowanie zadan ikodowania
«Definicje i monitorowania winnosci - Tarzadzanie « Wzorce projektowe

« 0dpowiedzialno$¢ « Igtaszanie « Dodanie wartosci zadaniami W oprogramowaniu

+Modelowanie danych | incydentéw do biznesu « Testowanie

« Integralno$¢ danych idebugowanie
S\, 7 \.

Rysunek 2.7. Gléwne nurty inzynierii danych

Bezpieczenstwo

Bezpieczenstwo musi mie¢ dla inzynieréw danych najwyzszy priorytet, a ci, ktorzy je ignoruja, robia
to na wlasne ryzyko. Dlatego bezpieczenistwo jest wymieniane jako pierwszy nurt inzynierii danych.
Inzynierowie danych muszg rozumie¢ zaréwno zagadnienia zwiazane z bezpieczenstwem danych,
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jak i z kontrolg dostepu do danych. Powinni oni stosowa¢ zasade najmniejszych uprawnien. Zasada
najmniejszych uprawnien (https://oreil.ly/6RGAq) to reguta, ktéra méwi o zapewnieniu uzytkowni-
kowi lub systemowi dostepu tylko do tych danych i zasobow, ktére sg niezbedne do wykonania
zamierzonej funkgji. Powszechnym antywzorcem, czesto stosowanym przez inzynieréw danych z nie-
wielkim do$wiadczeniem w zakresie bezpieczenstwa, jest zapewnienie wszystkim uzytkownikom
uprawnien administratora. Takie postepowanie to proszenie sie o katastrofe!

Nalezy udzieli¢ uzytkownikom tylko takich uprawnien dostepu, ktérych potrzebuja w tym mo-
mencie do wykonania swojej pracy, nic poza tym. Nie pracuj z poziomu powloki uzytkownika
root, gdy chcesz poszukaé plikéw widocznych z uprawnieniami standardowego uzytkownika.
Podczas wykonywania zapytan do bazy danych dotyczacych tabel o mniejszej roli nie nalezy uzy-
wac roli administratora bazy danych. Przestrzeganie zasady najmniejszych uprawnien moze za-
pobiec przypadkowym uszkodzeniom danych oraz utrwala nawyki wykonywania dziatan z mysla
o bezpieczenstwie.

W kazdej firmie najwigkszymi lukami w zabezpieczeniach sg ludzie i struktura organizacyjna.
Kiedy slyszymy o powaznych naruszeniach bezpieczenstwa w mediach, czesto okazuje sig, ze kto$
w firmie zignorowal podstawowe $rodki ostroznoéci, padt ofiara ataku phishingowego lub postapit
nieodpowiedzialnie w inny sposob. Pierwsza linig obrony bezpieczenstwa danych jest stworzenie
kultury bezpieczenstwa, ktora przenika cala organizacje. Wszystkie osoby, ktére maja dostep do danych,
muszg mie¢ $wiadomos¢ swojej odpowiedzialnoéci za ochrone wrazliwych danych firmy i jej
klientéw.

Bezpieczenstwo danych jest zwigzane réwniez z czasem — nalezy zadbaé o zapewnienie dostepu
do danych dokladnie tym osobom i systemom, ktére potrzebuja do nich dostepu i tylko przez
czas niezbedny do wykonania zaplanowanej pracy. Dane powinny by¢ chronione przed niepoza-
dang widocznoscig zaréwno podczas ich transmisji, jak i w spoczynku. Do tego celu nalezy wykorzy-
sta¢ mechanizmy szyfrowania, tokenizacji, maskowania danych, zaciemniania oraz proste, solidne
mechanizmy kontroli dostepu.

Inzynierowie danych powinni by¢ kompetentnymi administratorami zabezpieczen, poniewaz zabez-
pieczenia nalezg do ich domeny. Inzynierowie danych powinni zna¢ najlepsze praktyki bezpieczen-
stwa zaréwno dla systemow dzialajacych w chmurze, jak i ,,w siedzibie”. Warto rozpocza¢ od zapo-
znania sie z rolami, zasadami, grupami, zabezpieczeniami sieci, zasadami zarzadzania hastami oraz
technikami szyfrowania, czyli komponentami mechanizméw zarzadzania uzytkownikami i tozsamo-
$cig (ang. identity access management — IAM).

W calej ksiazce wymieniamy te obszary cyklu zycia inzynierii danych, w ktérych bezpieczenstwo
powinno mie¢ najwyzszy priorytet. Bardziej szczegélowe informacje na temat bezpieczenstwa
mozesz uzyska¢ w rozdziale 10.

Zarzadzanie danymi

Prawdopodobnie myfélisz, ze zarzadzanie danymi brzmi bardzo... korporacyjnie. ,,Oldschoo-
lowe” praktyki zarzadzania nalezg do obszardéw inzynierii danych i uczenia maszynowego. To,
co bylo stare, dzi$ znéw jest nowe. Zarzadzanie danymi istnieje od dziesiecioleci, ale do niedawna
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nie miato duzego znaczenia w kontekscie inZzynierii danych. Narzedzia do obstugi danych staja sie
coraz prostsze, a inzynierowie danych musza zmaga¢ si¢ z mniejsza zlozonoscig. W rezultacie
inzynierowie danych przesuwaja si¢ w gore tanicucha wartoéci w kierunku nastepnego szczebla naj-
lepszych praktyk. Najlepsze praktyki obstugi danych, niegdy$ zarezerwowane dla duzych firm —
opieka nad danymi, zarzagdzanie podstawowymi danymi, zarzadzanie jako$cig danych, zarzadza-
nie metadanymi — sa teraz typowe dla firm kazdej wielkosci i na wszystkich poziomach dojrzatosci.
Jak lubimy méwi¢, inzynieria danych staje si¢ ,,coraz bardziej przyjazna przedsigbiorstwom”. To
w konicu $wietna sprawal

Ksigzka Data Management Body of Knowledge (DMBOK) wydana przez stowarzyszenie DAMA (Data
Management Association International), ktdra uwazamy za ostateczne zrédto informacji na temat
zarzgdzania danymi w przedsiebiorstwie, oferuje nastepujaca definicje:

Zarzadzanie danymi to opracowywanie, wykonywanie i nadzorowanie planéw, zasad, programéw
i praktyk, ktore dostarczaja, kontroluja, chronig i zwigkszaja warto$¢ danych i zasobéw informa-
cyjnych w catym cyklu ich zycia.

Ta definicja jest do$¢ dluga, spdjrzmy zatem, jak wigze si¢ ona z inzynierig danych. Inzynierowie
danych zarzadzajg cyklem zycia danych, a zarzadzanie danymi obejmuje zestaw najlepszych praktyk,
ktére inzynierowie danych wykorzystaja do wykonania tego zadania, zaréwno z punktu widzenia
technicznego, jak i z perspektywy strategicznej. Bez frameworka zarzgdzania danymi inzyniero-
wie danych sg po prostu pracownikami technicznymi dziatajacymi w prézni. Inzynierowie danych
potrzebuja szerszej perspektywy w kwestii przydatnoéci danych w calej organizacji, od systeméw
zrédlowych, po wyzsze kierownictwo (C-suite) i we wszystkich warstwach posrednich.

Dlaczego zarzadzanie danymi jest wazne? Zarzadzanie danymi pokazuje, ze dane s3 niezbedne do co-
dziennej dzialalnoéci firm. W podobny sposéb firmy postrzegaja jako swoje aktywa zasoby finansowe,
wyroby gotowe lub nieruchomosci. Praktyki zarzadzania danymi tworza spdjny framework,
ktory moze wykorzysta¢ kazdy, aby zapewni¢ organizacji otrzymywanie wartoéci z danych i odpo-
wiednig ich obstuge.

Zarzadzanie danymi ma kilka aspektéw, w tym nastepujace elementy:

 Opieka nad danymi (ang. data governance), w tym mozliwo$ci wykrywania danych i przypisania
odpowiedzialnoéci za dane.

e Modelowanie i projektowanie danych.

e Rodowdd danych.

o Przechowywanie danych i wykonywanie z nimi operacji.

« Integracja i interoperacyjnosé¢ danych.

e Zarzadzanie cyklem zycia danych.

« Systemy danych do zaawansowanej analityki i zadan uczenia maszynowego.

« Etyka i prywatno$¢.
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Chociaz ta ksigzka w zadnym razie nie jest wyczerpujacym zrédtem informacji na temat zarzadzania
danymi, krétko oméwimy kilka istotnych punktéw z kazdego obszaru, poniewaz odnosza si¢ one do
inzynierii danych.

Opieka nad danymi

Wedlug Data Governance: The Definitive Guide ,opieka nad danymi jest przede wszystkim funk-
¢ja zarzadzania danymi majacg na celu zapewnienie jakosci, integralnoci, bezpieczenstwa i uzytecz-
nosci danych gromadzonych przez organizacje™.

Mozemy rozwing¢ te definicje i powiedziel, ze zarzadzanie danymi angazuje ludzi, procesy i techno-
logie, aby zmaksymalizowa¢ warto$¢ danych w calej organizacji, a jednocze$nie chroni dane
dzieki stosowaniu odpowiednich mechanizméw kontroli bezpieczenistwa. Skuteczna opieka nad
danymi jest opracowywana w sposdb celowy i wspierana przez organizacje. Gdy opieka nad danymi
jest realizowana przypadkowo i bez planu, moga wystapi¢ skutki uboczne, poczawszy od niezaufa-
nych danych, a skoniczywszy na naruszeniach bezpieczenstwa. Celowe podejsécie do opieki nad
danymi maksymalizuje mozliwosci organizacji w zakresie danych i generowang z danych war-
tos¢. Dzieki temu réwniez (miejmy nadzieje) firma nie trafi na pierwsze strony gazet z powodu wat-
pliwych lub wrecz lekkomy$lnych praktyk zwigzanych z danymi.

Pomy$l o typowym przykladzie zlej opieki nad danymi. Analityk biznesowy otrzymuje prosbe o raport,
ale nie wie, jakich danych uzy¢, aby spelni¢ te prosbe. Przekopywanie sie przez dziesigtki tabel w trans-
akcyjnej bazie danych w celu odgadniecia, ktére pola moga by¢ przydatne, moze zajaé mu wiele go-
dzin. Analityk kompiluje raport ,,kierunkowo poprawny”, ale nie ma pewnosci, czy bazowe dane wy-
korzystane do raportu sa dokladne lub solidne. Poprawno$¢ danych kwestionuje réwniez odbiorca
raportu. Kwestionowana jest integralno$¢ analizy i wszystkich danych w systemach firmy. Firma jest
zdezorientowana co do swoich wynikéw, co uniemozliwia planowanie biznesowe.

Opieka nad danymi jest podstawa praktyk biznesowych opartych na danych i kluczows czeécia
cyklu zycia inzynierii danych. Gdy opieka nad danymi jest realizowana wlasciwie, ludzie, procesy
i technologie dostosowujg sie. Zaczynaja traktowa¢ dane jako kluczowy czynnik biznesowy; jesli wy-
stapig problemy z danymi, s one natychmiast obstugiwane.

Podstawowe kategorie opieki nad danymi to mozliwo$¢ odkrywania, bezpieczenstwo i zdolnosé
do przypisania odpowiedzialnosci za dane’. Wymienione kategorie podstawowe skladajg sie z pod-
kategorii, takich jak jakos¢ danych, metadane i prywatnos¢. Przyjrzyjmy sie kolejno kazdej z kategorii
podstawowych.

Zdolnos¢ do wykrywania. W firmie, kt6rej dzialalnosé jest oparta na danych, dane musza by¢ dostepne
i wykrywalne. Docelowi uzytkownicy powinni mie¢ szybki i niezawodny dostep do danych potrzebnych
do wykonywania ich pracy. Powinni wiedzie¢, skad pochodza dane, jaki maja zwiazek z innymi
danymi i co oznaczaja.

! Evren Eryurek et al,, Data Governance: The Definitive Guide, s. 1, O’Reilly, Sebastopol 2021, https://oreil.ly/LFT4d.

* Eryurek, Data Governance, s. 5.
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Niektore kluczowe obszary wykrywalnosci danych obejmujg zarzadzanie metadanymi i zarzadzanie
danymi podstawowymi. Sprébujmy pokrétce opisac te obszary.

Metadane. Metadane to ,,dane o danych”. Stanowia podstawe kazdej fazy cyklu zycia inzynierii danych.
Metadane to te dane, ktdre s3 potrzebne do tego, aby dane byly wykrywalne i zarzadzalne.

Metadane mozna podzieli¢ na dwie gtéwne kategorie: generowane automatycznie i generowane
przez cztowieka. Wspolczesna inzynieria danych obraca sie wokdt automatyzacji, ale zbieranie meta-
danych czesto jest wykonywane recznie i jest to proces podatny na bledy.

W realizacji tego procesu moze pomoc technologia, dzigki ktdrej mozna usunaé¢ wiele podatnych
na bledy dziatan zwigzanych z recznym zbieraniem metadanych. W ostatnim czasie mozna zaobser-
wowac rozpowszechnianie si¢ wykazéw danych, systeméw §ledzenia rodowodu danych oraz narzedzi
do zarzadzania metadanymi. Narzedzia potrafig przeszukiwad bazy danych w celu wyszukiwania
relacji oraz monitorowa¢ potoki danych w celu $ledzenia, skad pochodza dane i dokad trafiajg.
Podejscie reczne ma niskg wiarygodnoé¢. Opiera si¢ na pracach wykonywanych wewnatrz organiza-
Gji, a polegajacych na gromadzeniu danych przez réznych interesariuszy. Narzedzia do zarzadzania
danymi zostaly szczegélowo omdwione w calej ksigzce, poniewaz dotycza znacznej czeéci cyklu
zycia inzynierii danych.

Metadane stajg si¢ produktem ubocznym danych i zwigzanych z nimi proceséw. Nadal jednak pozo-
staja kluczowe wyzwania. W szczego6lnosci nadal brakuje interoperacyjnosci i odpowiednich standar-
déw. Narzedzia do zbierania metadanych sg tak dobre, jak ich taczniki z systemami danych oraz ich
zdolno$¢ do wspdldzielenia metadanych. Ponadto zautomatyzowane narzedzia do obstugi metada-
nych nie powinny catkowicie eliminowa¢ udziatu ludzi.

Dane majg aspekt spoteczny; kazda organizacja gromadzi spoteczny kapitat i wiedze na temat proce-
sOw, zestawow danych i potokdw. Systemy metadanych zorientowane na ludzi koncentrujg sie
na spotecznym aspekcie metadanych. Na te kwestie zwrdcil uwage Airbnb w réznych postach na
swoim blogu poswieconym narzedziom danych. W szczegdlnosci opisat koncepcje systemu, ktdry
nazwatl portalem danych’®. Takie narzedzia powinny umozliwia¢ ujawnianie wtascicieli danych, kon-
sument6w danych i ekspertéw dziedzinowych. Podstawe zarzadzania metadanymi stanowia doku-
mentacja oraz wewnetrzne narzedzia typu wiki, ale narzedzia te powinny réwniez integrowac sie
ze zautomatyzowanymi systemami katalogowania danych. Na przyklad narzedzia do skanowania da-
nych moga generowac strony typu wiki zawierajace tacza do odpowiednich obiektéw danych.

Po utworzeniu systemdw i proceséw metadanych inzynierowie danych mogg korzysta¢ z metadanych
w uzyteczny sposob. Metadane staja si¢ podstawa do projektowania potokdw i zarzadzania danymi
w calym cyklu zycia danych.

W ksigzce DMBOK zidentyfikowano cztery gtéwne kategorie metadanych przydatne dla inzy-
nieréw danych:

o Metadane biznesowe.

o Metadane techniczne.

* Chris Williams et al., Democratizing Data at Airbnb, blog techniczny The Airbnb, 12 maja 2017, https://oreil.ly/dM332.
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o Metadane operacyjne.

o Metadane referencyjne.
Ponizej pokrotce opiszemy kazda kategorie metadanych.

Metadane biznesowe odnosza si¢ do sposobu, w jaki w firmie sa wykorzystywane dane, zawieraja
definicje biznesowe i definicje danych, reguly i logike zwigzang z danymi, sposoby i miejsca uzy-
cia danych oraz wlasciciela (wlascicieli) danych.

Inzynierowie danych uzywajg metadanych biznesowych, aby odpowiedzie¢ na nietechniczne pytania
dotyczace tego kto, co, gdzie i jak. Na przyktad inzynier danych moze otrzyma¢ zadanie utwo-
rzenia potoku danych w celu analizy sprzedazy klientéw. Ale kim jest klient? Czy jest to ktos, kto
co$ od nas kupit w ciggu ostatnich 90 dni? A moze jest to ktos, kto kiedykolwiek dokonat jakiego$
zakupu w naszej firmie? Inzynier danych uzyje poprawnych danych, aby odwota¢ sie do meta-
danych biznesowych (stownika danych lub katalogu danych) i tam sprawdzi¢, jak zdefiniowany
jest ,.klient”. Metadane biznesowe zapewniaja inzynierom danych odpowiedni kontekst i defini-
cje umozliwiajace prawidtowe korzystanie z danych.

Metadane techniczne opisujg dane tworzone i uzywane przez systemy w catym cyklu zycia inzynierii
danych. Obejmujg model danych i schemat, rodowéd danych, mapowanie pdl i przeptywy pracy
potokdw. Inzynierowie danych uzywaja metadanych technicznych do tworzenia, faczenia i mo-
nitorowania réznych systeméw w calym cyklu zycia inzynierii danych.

Oto kilka podstawowych typéw metadanych technicznych, z ktérych bedg korzysta¢ inzynierowie
danych:

o Metadane potokéw (czesto wytwarzane w systemach orkiestracji).
o Rodowdd danych.

e Schemat.

Orkiestracja to centralny koncentrator koordynujacy przeplyw pracy w réznych systemach. Meta-
dane potokéw przechwycone w systemach orkiestracji zawierajg szczegdtowe informacje na temat
miedzy innymi harmonogramu przeplywu pracy, zalezno$ci miedzy systemem a danymi, konfi-
guracji oraz polaczen.

Metadane rodowodu danych pozwalaja na sledzenie pochodzenia i zmian danych oraz ich zaleznosci
w czasie. Gdy dane przeplywaja przez fazy cyklu zycia inzynierii danych, ewoluuja poprzez trans-
formacje oraz ich taczenie z innymi danymi. Rodowéd danych to $ciezka audytu ewolucji danych
podczas ich przemieszczania si¢ przez rdzne systemy i przeplywy pracy.

Metadane schematu opisujg strukture danych przechowywanych w systemie, takim jak baza danych,
hurtownia danych, jezioro danych lub system plikéw; jest to jeden z kluczowych wyréznikow w réz-
nych systemach pamieci masowej. Na przyklad magazyny obiektéw nie zarzadzaja metadanymi sche-
matu; nalezy nimi zarzgdza¢ w magazynie metastore. Z drugiej strony hurtownie danych w chmurze
s3 wyposazone w wewnetrzne mechanizmy zarzagdzania metadanymi schematu.

To tylko kilka przykltadéw metadanych technicznych, o ktérych powinni wiedzie¢ inzynierowie
danych. Nie jest to pelna lista, a w catej ksigzce omawiamy dodatkowe aspekty zwigzane z metadanymi
technicznymi.
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Metadane operacyjne opisuja wyniki operacyjne réznych systeméw i obejmuja statystyki dotyczace
procesow, identyfikatory zadan, logi z dzialania aplikacji, dane wykorzystywane przez procesy
oraz logi btedéw. Inzynierowie danych uzywaja metadanych operacyjnych do stwierdzenia,
czy proces zakonczyl si¢ powodzeniem, czy nie, oraz do okreslania danych wykorzystanych
W procesie.

Ograniczony obraz metadanych operacyjnych dostarczajg systemy orkiestracji, ale w gruncie rzeczy
metadane te s3 rozproszone w wielu systemach. Potrzeba lepszej jakosci metadanych operacyj-
nych i lepszego zarzadzania metadanymi jest gléwna motywacja dla systeméw orkiestracji i zarza-
dzania metadanymi nowej generacji.

Metadane referencyjne to dane uzywane do klasyfikowania innych danych. Sg one nazywane réw-
niez danymi odnoénikéw. Standardowymi przyktadami metadanych referencyjnych sa wewnetrzne
kody, kody geograficzne, jednostki miary oraz wewnetrzne standardy kalendarza. Nalezy zauwazy¢,
ze wiekszo$¢ metadanych referencyjnych jest w pelni zarzadzana wewnetrznie, cho¢ takie elementy
jak kody geograficzne mogg pochodzi¢ ze standardowych systemdéw zewnetrznych. Metadane refe-
rencyjne s3 w gruncie rzeczy standardem interpretacji innych danych, wigc jesli sie zmieniaja, zmiana
ta rozciaga sie w czasie.

Odpowiedzialnos¢ za dane. Odpowiedzialnos¢ za dane (ang. data accountability) oznacza przypisa-
nie osoby do zarzadzania czescig danych. Nastepnie osoba odpowiedzialna koordynuje dziatania
w zakresie opieki nad danymi wykonywane przez innych interesariuszy. Jedli nikt nie jest odpowie-
dzialny za dane, zarzadzanie ich jakoscig jest trudne.

Nalezy pamietal, Ze osoby odpowiedzialne za dane nie musza by¢ inzynierami danych. Osoba odpo-
wiedzialna za dane moze by¢ inzynierem oprogramowania, menedzerem produktu lub petni¢ zu-
pelnie inng role. Ponadto osoba odpowiedzialna za dane na ogét nie ma wszystkich zasobéw
niezbednych do utrzymania jakoéci danych. Jej zadaniem jest raczej koordynowanie dziatan dotycza-
cych danych ze wszystkimi osobami, ktére z nich korzystaja, w tym z inzynierami danych.

Odpowiedzialno$¢ za dane moze by¢ realizowana na réznych poziomach: na poziomie tabeli lub
strumienia logéw, ale moze takze by¢ bardzo szczegdlowa — tzn. moze dotyczy¢ pojedynczej
encji pola wystepujacego w wielu tabelach. Osoba fizyczna moze by¢ odpowiedzialna za zarza-
dzanie identyfikatorem klienta w wielu systemach. W przypadku zarzadzania danymi przedsie-
biorstwa domena danych to zestaw wszystkich mozliwych wartosci, ktére moga wystapi¢ dla danego
typu pola, na przyktad wspomnianego identyfikatora. Moze sie to wydawaé nadmiernie biuro-
kratyczne i skrupulatne, ale moze znaczaco wplyng¢ na jakos¢ danych.

Jakos¢ danych
Czy mogg zaufa¢ tym danym?
— Wszyscy interesariusze biznesowi

Jako$¢ danych to optymalizacja danych w kierunku ich pozadanego stanu. Definicje jakoéci danych
mozna streéci¢ pytaniem: ,,Co otrzymujesz w poréwnaniu z tym, czego oczekujesz?”. Dane powinny by¢
zgodne z oczekiwaniami zawartymi w metadanych biznesowych. Czy dane sa zgodne z definicjg uzgod-
niong przez interesariuszy biznesowych?
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Inzynierowie danych zapewniaja jako$¢ danych w catym cyklu zycia inzynierii danych. Dzialania
w zakresie zapewnienia jako$ci danych obejmuja przeprowadzanie testow jakosci danych oraz zapew-
nianie zgodno$éci danych z oczekiwaniami schematu, kompletnosci danych i precyzji.

W ksigzce Data Governance: The Definitive Guide stwierdzono, ze jako$¢ danych jest zdefinio-
wana przez trzy gléwne cechy*:

Doktadnos¢ (ang. accuracy)

Czy zebrane dane sa zgodne ze stanem faktycznym? Czy istniejg duplikaty wartoéci? Czy wartoéci
liczbowe sg doktadne?

Kompletnos¢

Czy rekordy danych sg kompletne? Czy wszystkie wymagane pola zawierajg prawidlowe wartoéci?

Terminowos¢

Czy rekordy danych sg dostepne w odpowiednim czasie?

Z kazda z tych cech wigze si¢ sporo niuanséw. Na przyktad jak traktujemy boty oraz programy
typu web scraper, gdy obstugujemy dane o zdarzeniach internetowych? Jesli zamierzamy analizowa¢
ruch klientéw, powinni$my znalez¢ proces, ktéry pozwoli oddzieli¢ ruch ludzi od ruchu genero-
wanego przez komputery. Wszelkie zdarzenia wygenerowane przez boty i blednie sklasyfikowane
jako dzialania czlowieka (i odwrotnie dziatania ludzi blednie sklasyfikowane jako dziatania botow)
stwarzaja problemy z dokladnoscig danych.

Pojawia sie takze wiele interesujacych probleméw dotyczacych kompletnosci i terminowosci. Autorzy
opublikowanego przez Google artykutu wprowadzajacego model Dataflow podali przyktad plat-
formy wideo offline, ktéra wyswietlata reklamy®. Platforma w czasie trwania pofgczenia pobierata
filmy i reklamy, pozwalata uzytkownikowi ogladac je w trybie offline, a nastgpnie, gdy potaczenie
zostao nawigzane ponownie, przesytata dane widoku reklamy. Dane te mogly pojawic sie z opdznie-
niem, dfugo po obejrzeniu reklam. W jaki sposéb platforma obstugiwata rozliczanie reklam?

Ogolnie rzecz biorac, problemu tego nie mozna rozwiazac za pomocg czysto technicznych srodkéw.
Inzynierowie beda musieli okre$li¢ zasady postepowania z pézno przybywajacymi danymi i kon-
sekwentnie je egzekwowa¢, by¢ moze za pomocg réznych narzedzi technicznych.

Jakos¢ danych przekracza granice zardwno dziatan ludzkich, jak i technologicznych. Inzyniero-
wie danych potrzebuja solidnych proceséw, aby zbiera¢ od ludzi przydatne informacje zwrotne doty-
czgce jakosci danych i korzystaé z narzedzi technologicznych do prewencyjnego wykrywania pro-
bleméw z jako$cia, zanim dotrg one do uzytkownikéw dzialajacych w dolnej czeéci strumienia
przetwarzania. Wspomniane procesy zbierania zostaly oméwione w dalszych rozdziatach tej ksigzki.

4 Eryurek, Data Governance, s. 113.

> Tyler Akidau i wspdtpracownicy, The Dataflow Model: A Practical Approach to Balancing Correctness, La-
tency, and Cost in Massive-Scale, Unbounded, Out-of-Order Data Processing, materialty z konferencji VLDB En-
dowment 8 (2015): 1792 — 1803, https://oreil.ly/Z6XYy.
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Zarzadzanie danymi podstawowymi

Dane podstawowe (ang. master data) to dane o podmiotach gospodarczych, takich jak pracownicy,
Klienci, produkty ilokalizacje. W miare jak dzieki organicznemu wzrostowi i przejeciom oraz wspot-
pracy z innymi firmami organizacje stajg sie coraz wigksze i bardziej zfozone, utrzymanie spdjnego
obrazu podmiotéw i ich tozsamoéci staje si¢ coraz trudniejsze.

Zarzadzanie danymi podstawowymi (ang. master data management — MDM) to praktyka budo-
wania spdjnych definicji encji znanych jako tzw. zlote rekordy. Zlote rekordy harmonizujg dane en-
cji w calej organizacji, wraz z jej partnerami. MDM to proces operacji biznesowych wspierany
przez budowanie i wdrazanie narzedzi technologicznych. Na przyktad zespot MDM moze okresli¢
standardowy format adres6w, a nastepnie wspdlpracowac z inzynierami danych w celu utworzenia
interfejsu API zwracajacego spdjne adresy oraz systemu, ktéry uzywa danych adresowych w celu
dopasowywania rekordéw klientéw w réznych dziatach firmy.

Zespot MDM siega do operacyjnych baz danych przez caly cykl zycia danych. Zadania te mogg
wchodzi¢ bezposrednio w zakres kompetencji inzynierii danych, ale czesto sg one przypisane do de-
dykowanego zespolu, ktory pracuje w calej organizacji. Nawet jedli inzynierowie danych nie
odpowiadajg za MDM, powinni zawsze by¢ §wiadomi istnienia tego zespotu, poniewaz sg zobowia-
zani do wspolpracy z nim w zakresie MDM.

Modelowanie i projektowanie danych

Aby za posrednictwem narzedzi analityki biznesowe]j oraz nauki o danych mozna bylo wyciaga¢
z danych wnioski biznesowe, dane muszg by¢ w uzytecznym formacie. Proces konwertowania
danych na odpowiedni format jest okreslany jako modelowanie i projektowanie danych. Podczas
gdy tradycyjnie uwazamy modelowanie danych za problem rozwigzywany przez administratoréw baz
danych (DBA) i programistéw ETL, modelowanie danych moze by¢ realizowane niemal w kazdym
miejscu w organizacji. Inzynierowie oprogramowania firmware opracowuja format danych rekordu
dla urzadzenia IoT, a programisci aplikacji webowych projektuja odpowiedz JSON na wywolanie in-
terfejsu API lub tworzg schemat tabeli MySQL — wszystko to sa przyktady modelowania i projekto-
wania danych.

Ze wzgledu na réznorodno$¢ nowych zrédet danych i przypadkéw uzycia modelowanie danych
stalo sie trudniejsze. Na przyktad $cista normalizacja nie sprawdza si¢ dobrze w przypadku danych
dotyczacych zdarzen. Na szczeécie nowa generacja narzedzi danych zwigksza elastyczno$¢ modeli
danych, a jednocze$nie pozwala zachowa¢ logiczne rozdzielenie miar, rozmiardw, atrybutéow
i hierarchii. Hurtownie danych w chmurze obstuguja pozyskiwanie ogromnych iloéci danych zde-
normalizowanych i cze$ciowo pozbawionych struktury, a jednoczesnie obstuguja typowe wzorce
modelowania danych, takie jak Kimball, Inmon i Data Vault. Frameworki przetwarzania danych,
takie jak Spark, umozliwiaja pozyskiwanie calego spektrum danych, poczawszy od ptaskich rekordéw
relacyjnych, po surowy, nieposiadajacy zadnej struktury tekst. Te wzorce modelowania i transforma-
cji danych omawiamy bardziej szczegétowo w rozdziale 8.

Biorac pod uwage szeroka game danych, ktére inzynierowie danych muszg przetwarzag, istnieje pokusa,
aby sie podda¢ i zrezygnowa¢ z modelowania danych. To bardzo zty pomyst, a jego konsekwencje
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mogg by¢ bardzo dotkliwe. Mozna si¢ o tym przekonad, czytajac o wzorcu WORN (ang. write once,
read never — dostownie: zapisz raz, nie odczytasz nigdy) lub o tzw. bagnach danych (ang. data swamp).
Inzynierowie danych muszg zna¢ najlepsze praktyki modelowania, a takze by¢ na tyle elastyczni, aby
umie¢ zastosowa¢ odpowiedni poziom i typ modelowania do Zrédta danych i przypadku uzycia.

Rodowdd danych

Skad mozna si¢ dowiedzie¢, jaki system wplynal na dane lub z czego skladaja sie dane, gdy w calym
cyklu swojego Zycia sa one przekazywane i przeksztalcane? Rodowod danych (ang. data lineage)
opisuje rejestr Sciezki audytu danych w calym cyklu ich zycia, co pozwala $ledzi¢ zaréwno systemy
przetwarzajace dane, jak i dane z gérnej czesci strumienia przetwarzania, od ktérych te dane zaleza.

Rodowdd danych pomaga w $ledzeniu bledéw, ustalaniu odpowiedzialnosci za dane oraz debugowa-
niu danych i systemoéw, ktdre je przetwarzaja. Ma to oczywista zalete w postaci udostepnienia
$ciezki audytu dla catego cyklu zycia danych oraz pomaga w zapewnieniu zgodnosci z przepisami. Na
przyktad jesli uzytkownik chcialby, aby jego dane zostaly usuniete z systeméw, to dzieki znajo-
moéci rodowodu tych danych moze si¢ dowiedzie¢, gdzie te dane sg przechowywane i jakie sg ich
zaleznosci.

W wigkszych firmach, o surowych standardach zgodnoéci z przepisami, pojecie rodowodu danych
istnieje od dawna. Jednak obecnie, ze wzgledu na to, Ze zarzadzanie danymi staje si¢ gléwnym nurtem,
jest ono szerzej stosowane takze w mniejszych firmach. Warto zwrdci¢ uwage, ze koncepcja Andy’ego
Petrelli DODD (Data Observability Driven Development — dostownie: programowanie sterowane
obserwowalnoscia danych; https://oreil.ly/3f4WS) jest §cisle zwigzana z rodowodem danych. Technika
DODD polega na obserwowaniu rodowodu danych w calym cyklu ich Zycia. Proces ten jest sto-
sowany podczas opracowywania, testowania i ostatecznie produkcji w celu zapewnienia rozwigzania
wysokiej jakosci, zgodnego z oczekiwaniami.

Integracja danych i interoperacyjnos¢

Integracja danych i interoperacyjnos¢ to proces wykorzystywania danych za pomoca réznych na-
rzedzi oraz w réznych procesach. W miare odchodzenia od podejécia do analizy opartego na jednym
stosie technologicznym i dazenia do utworzenia heterogenicznego srodowiska chmury, w ktérym
rézne narzedzia przetwarzaja dane na zadanie, coraz wiekszy zakres prac inzyniera danych dotyczy
integracji danych i interoperacyjnosci.

Coraz czgéciej integracja odbywa si¢ za posrednictwem interfejséw API ogdlnego przeznaczenia, a nie
niestandardowych polaczen z bazami danych. Na przykltad potok danych moze pobiera¢ dane z in-
terfejsu API Salesforce, sktadowac je w ustudze Amazon S3, wywolywa¢ interfejs API Snowflake w celu
zaladowania ich do tabeli, ponownie wywola¢ interfejs API w celu uruchomienia zapytania, a nastep-
nie eksportowaé wyniki do ustugi S3, skad mogg by¢ pobrane przez system Spark.

Cala ta aktywnos¢ moze by¢ zarzadzana za pomoca stosunkowo prostego kodu w Pythonie, ktéry nie
obstuguje bezposrednio danych, lecz komunikuje si¢ z odpowiednimi systemami danych. Podczas
gdy zlozonos¢ interakeji z systemami danych zmniejszyla sig, liczba systeméw i ztozonos¢ po-
tokow znaczaco wzrosta. Inzynierowie zaczynajacy tworzenie systemu od podstaw szybko dochodza
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do przekonania, ze wymagania dotyczace danych przekraczaja mozliwosci tworzonych przez nich
skryptow, i uswiadamiaja sobie potrzebe orkiestracji. Orkiestracja jest jednym z gtéwnych nur-
tow inzynierii danych. Omawiamy ja szczegdétowo w podrozdziale ,,Orkiestracja”.

Zarzadzanie cyklem zycia danych

Pojawienie si¢ jezior danych zachecito organizacje do ignorowania zagadnien archiwizacji i nisz-
czenia danych. Po co usuwa¢ dane, skoro mozna w prosty sposéb w nieskoficzono$¢ dodawaé
coraz wiecej pamieci masowej? Do zwrdcenia wigkszej uwagi na to, co dzieje si¢ pod koniec cyklu
zycia inzynierii danych, zachecily inzynier6w dwie zmiany.

Po pierwsze dane s3 coraz czeéciej przechowywane w chmurze. Oznacza to konieczno$¢ pono-
szenia kosztow jedynie za faktycznie wykorzystang pamig¢ masows zamiast ponoszenia poczatkowo
wysokich naktadéw inwestycyjnych na utworzenie lokalnego jeziora danych. Kiedy na miesiecz-
nym wyciagu AWS pojawia si¢ kazdy wykorzystany bajt, dyrektorzy finansowi staraja si¢ znalez¢
oszczedno$ci. Archiwizacja danych w $rodowiskach chmurowych jest do$¢ prostym procesem.
Gtéwni dostawcy chmury obliczeniowej oferuja klasy obiektowej pamieci masowej specjalnie prze-
znaczone dla archiwéw, ktére umozliwiajg dtugoterminowe przechowywanie danych przy wyjat-
kowo niskich kosztach, przy zatozeniu bardzo rzadkiego dostepu (nalezy zwréci¢ uwage, ze pobieranie
danych z archiwow nie jest juz tak tanie, ale to osobny temat). Wspomniane klasy pamigci maso-
wej obstugujg réwniez dodatkowe mechanizmy kontroli przestrzegania zasad, co ma zapobiec
przypadkowemu lub celowemu usunieciu archiwéw o kluczowym znaczeniu.

Po drugie przepisy dotyczace prywatnosci i przechowywania danych, takie jak RODO i CCPA, wy-
magaja od inzynieréw danych aktywnego zarzadzania niszczeniem danych w celu poszanowania
»prawa uzytkownikéw do bycia zapomnianym”. Inzynierowie danych musza wiedzie¢, jakie dane
konsumentéw przechowuja, oraz musza dysponowa¢ procedurami niszczenia danych w odpowiedzi na
zadania i wymagania dotyczace zgodnosci z przepisami.

Niszczenie danych w hurtowni danych w chmurze jest bardzo proste. Semantyka SQL umozliwia
usuwanie wierszy spelniajacych warunki okres§lone w klauzuli where. Niszczenie danych bylo
trudniejsze w jeziorach danych, gdzie domy$lnym sposobem skladowania danych w pamieci ma-
sowej byl wzorzec WORM (ang. write once, read many — dostownie: zapisz raz, czytaj wiele
razy). Latwe zarzadzanie transakcjami usuwania na duzg skale umozliwiajg takie narzedzia
jak Hive ACID i Delta Lake. Koficowa faz¢ cyklu zycia inZynierii danych usprawniajg takze nowe
generacje narzedzi do zarzadzania metadanymi, rodowodem danych i katalogowaniem.

Etyka i prywatnos¢

Z ostatnich kilku lat do§wiadczen z naruszen bezpieczenstwa danych, dezinformacji i niewlasci-
wego obchodzenia si¢ z danymi jasno wynika jeden wniosek: dane majg wplyw naludzi. W przeszlosci
dane ,,zyty na Dzikim Zachodzie” — byly swobodnie gromadzone i sprzedawane jak karty basebal-
lowe. Te czasy juz dawno minely. Podczas gdy obstuga zagadnien etyki i prywatnosci danych,
podobnie jak zabezpieczenia danych, byly kiedy$ uwazane za nieobowigzkowe dodatki, dzi§ maja
one kluczowe znaczenie w calym cyklu zycia danych. Inzynierowie danych musza postepowac
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wlasciwie nawet wtedy, gdy nikt inny na nich nie patrzy, poniewaz nadejda czasy, gdy beda ich
obserwowa¢ wszyscy’. Mamy nadzieje, ze coraz wiecej organizacji bedzie dazy¢ do stworzenia
kultury wlaéciwej obstugi etyki danych i dbania o ich prywatnos¢.

W jaki sposéb etyka i prywatnoéé wplywaja na cykl zycia inzynierii danych? Inzynierowie danych
muszg zapewni¢ maskowanie przechowywanych w zbiorach danych osobowych (ang. personally
identifiable information — PII) oraz innych poufnych informacji; podczas przeksztalcania zbio-
réw danych mozna fatwo zidentyfikowac¢ i $ledzi¢ tzw. stronniczos¢ (ang. bias). Przepisy prawa
w tym zakresie sg coraz ostrzejsze, a kary coraz wyzsze. Zadbaj o to, aby Twoje zasoby danych byly
zgodne ze wszystkimi przepisami dotyczacymi danych, takimi jak RODO i CCPA. Warto potrakto-
wad to powaznie. Wskazéwki pomocne w kwestii wprowadzania zagadnien zwigzanych z etyka i pry-
watnoscig danych do calego cyklu Zycia inzynierii danych zostaty zamieszczone w calej tresci ksigzki.

DataOps

Podstawowa ideg DataOps jest zastosowanie do danych najlepszych praktyk metodologii Agile,
DevOpsi statystycznej kontroli procesdéw (ang. statistical proces control — SPC). Podczas gdy DevOps
ma na celu poprawe procesu wydawania i jako$ci oprogramowania, DataOps ma taki sam cel w od-
niesieniu do produktéw danych.

Produkty danych réznig si¢ od produktéw oprogramowania sposobami wykorzystania danych.
Oprogramowanie zapewnia docelowym uzytkownikom okreslone funkcjonalnosci i mozliwosci
techniczne. Z kolei produkt danych jest zbudowany wokdt solidnej logiki biznesowej i metryk, na pod-
stawie ktérych uzytkownicy podejmuja decyzje lub budujg modele umozliwiajace automatyzacje
dzialan. Inzynierowie danych powinni rozumie¢ zaréwno techniczne aspekty tworzenia oprogramo-
wania, jak i logike biznesowa, jako$¢ i metryki, ktére tworzg doskonate produkty danych.

Podobnie jak DevOps, DataOps czerpie wiele zasad z metodyki produkcji Lean oraz teorii zarza-
dzania faicuchem dostaw, zajmuje si¢ rozwigzywaniem problemdéw zwigzanych z ludzmi, procesami
i technologiami w celu skrécenia czasu do uzyskania wartosci. Oto definicja DataOps spoleczno-
$ci skupionych woko! witryny Data Kitchen (ekspertéw w dziedzinie DataOps)”:

DataOps to zbidr praktyk technicznych, przeptywéw pracy, norm kulturowych i wzorcéw archi-
tektonicznych, ktére umozliwiaja:

 wprowadzanie innowagji i przeprowadzanie eksperymentéw pozwalajacych dostarcza¢ klientom
nowych informacji z coraz wigksza szybkoscia;

 wyjatkowo wysoka jako$¢ danych i bardzo niski poziom bledow;
o wspolprace miedzy ztozonymi grupami ludzi, technologii i srodowisk;

e czytelny pomiar, monitorowanie i przejrzysto$¢ wynikow.

¢ Opowiadamy si¢ za pogladem, ze zachowanie etyczne polega na wlasciwym postepowaniu wtedy, gdy nikt nie
patrzy. Jest to koncepcja, ktéra pojawia sie w publikacjach C.S. Lewisa, Charlesa Marshalla i wielu innych autoréw.

7 What Is DataOps, strona FAQ witryny DataKitchen, dostep 5 maja 2022, https://oreil.ly/NsO6w.
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Praktyki Lean (takie jak redukgcja czasu realizacji i minimalizacja defektow) wlasciwe dla DataOps oraz
wynikajaca z ich zastosowania poprawe jakosci i produktywnosci mozna zauwazy¢ zaréwno w ope-
racjach zwigzanych z oprogramowaniem, jak i danymi.

DataOps to przede wszystkim zestaw nawykéw kulturowych; zesp6t inzynierii danych musi przyja¢
cykl komunikacji i wspdlpracy z przedstawicielami biznesowymi, dazy¢ do eliminowania silosow,
stosowac ciagle uczenie sie na sukcesach i bledach oraz wykonywac¢ szybkie iteracje. Tylko wtedy,
gdy zostang wprowadzone te nawyki kulturowe, zespot moze skorzystac z technologii i narzedzi w celu
uzyskania najlepszych wynikéw.

W zaleznosci od dojrzatoéci firmy w kontekscie danych inzynier danych ma pewne mozliwosci
wlaczenia technik DataOps w strukture calego cyklu zycia inzynierii danych. Jesli firma nie ma wcze-
$niej istniejacej infrastruktury danych lub nie stosuje praktyk zwigzanych z danymi, zastosowanie
DataOps jest szansg na zbudowanie kultury postepowania z danymi od podstaw. W przypadku
istniejgcego projektu lub infrastruktury, w ktérych brakuje DataOps, inzynierowie danych moga
rozpoczaé dodawanie DataOps do swoich przeplywéw pracy. Sugerujemy zaczaé od wprowadzenia
mechanizméw obserwowalnosci i monitorowania, aby uzyska¢ wglad w wydajnos¢ systemu, a na-
stepnie doda¢ elementy automatyzacji i systemdéw reagowania na incydenty. W dojrzalej firmie
inzynierowie danych mogg wspdlpracowac¢ z istniejacym zespotem DataOps w celu poprawy cyklu
zycia inzynierii danych. We wszystkich przypadkach inzynierowie danych musza by¢ $wiadomi filo-
zofii i technicznych aspektéw DataOps.

DataOps sklada si¢ z trzech podstawowych elementéw technicznych: automatyzacji, monitoro-
wania i obserwowalnosci oraz reagowania na incydenty (rysunek 2.8). Przyjrzyjmy si¢ kazdemu
z tych elementow oraz ich zwigzkom z cyklem Zzycia inzynierii danych.

. Obserwowalnos¢ Reagowanie
Automatyzadja S ) -
i monitorowanie na incydenty

Rysunek 2.8. Trzy filary DataOps

Automatyzacja

Automatyzacja zapewnia niezawodno$é¢ i spéjnos¢ procesu DataOps oraz umozliwia inzynierom
danych szybkie wdrazanie nowych funkgji produktu oraz usprawnien w istniejacych przeptywach
pracy. Automatyzacja DataOps ma podobna strukture i przeptywy pracy jak DevOps. Sktada sie z me-
chanizméw zarzadzania zmianami ($Srodowiska, kodu i wersji danych), potokdw ciggtej integra-
cji i ciaglego wdrazania (CI/CD) oraz konfiguracji jako kodu. Podobnie jak w przypadku DevOps,
praktyki DataOps pozwalaja na monitorowanie i utrzymywanie niezawodnoéci technologii i syste-
mow (potoki danych, orkiestracja itp.). Zapewniajg rowniez dodatkowy wymiar pozwalajacy miedzy
innymi na sprawdzanie jakosci danych, przenoszenie danych (modelu) oraz sprawdzanie inte-
gralnosci metadanych.

Sprébujmy pokrétce omoéwi¢ ewolucje automatyzacji DataOps w hipotetycznej organizacji. Organi-
zacja o niskim poziomie dojrzatosci DataOps czesto probuje zaplanowaé wiele etapéw proceséw trans-
formacji danych przy uzyciu zadan mechanizmu harmonogramowania cron. Takie rozwigzanie
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sprawdza si¢ przez jakis czas. Wraz ze wzrostem zlozonosci potokéw danych moze sie wydarzy¢ kilka
rzeczy. Jesli zadania cron sg hostowane w egzemplarzu ustugi w chmurze, mogg wystapi¢ problemy
z dzialaniem tego egzemplarza, co moze doprowadzi¢ do nieoczekiwanego zatrzymania okreslo-
nego zadania. Gdy odstepy miedzy zadaniami sg krétkie, dziatanie jednego z zadan moze sie przedtu-
zy¢, co moze spowodowa¢é niepowodzenie kolejnego zadania lub wygenerowanie nieaktualnych
danych. Inzynierowie moga nie by¢ $wiadomi niepowodzen okreslonych zadan, dopdki nie usly-
sz od analitykow, ze ich raporty sg nieaktualne.

Kiedy dojrzalos¢ organizacji w konteksécie danych wzrasta, inzynierowie danych zazwyczaj zaczynaja
stosowa¢ framework orkiestracji, na przyklad Airflow lub Dagster. Inzynierowie danych zdaja sobie
sprawe, Ze stosowanie frameworka Airflow stanowi obciazenie operacyjne, ale korzysci z orkie-
stracji ostatecznie przewyzszajg koszty zwigzane z dodatkowg ztozonoscig. Inzynierowie danych
stopniowo migruja swoje zadania cron do zadan Airflow. Teraz przed uruchomieniem zadan
sprawdzane sg zalezno$ci. W okreslonym przedziale czasu mozna zmiesci¢ wiecej zadan transformacji,
poniewaz kazde zadanie moze rozpocza¢ si¢ natychmiast po otrzymaniu sygnatu o dostepnosci
danych z gérnej czesci strumienia przetwarzania, a nie w ustalonym z géry, okreslonym czasie.

Zespdt inzynieréw danych wcigz ma mozliwoé¢ wprowadzenia ulepszen operacyjnych. W pew-
nym momencie moze dojé¢ do sytuacji, w ktérej badacz danych wdrozy uszkodzony DAG (ang. direc-
ted acyclic graph — dostownie: acykliczny graf skierowany), co spowoduje wylaczenie serwera
WWW Airflow i pozbawienie zespotu inzynieréw danych dostepu do informacji. Po wystapieniu
pewnej liczby tego rodzaju incydentéw czlonkowie zespotu inzynierii danych u$wiadamiaja sobie,
ze nie moga nadal zezwala¢ na reczne wdrazanie graféw DAG. W kolejnej fazie dojrzalosci ope-
racyjnej wdrazaja mechanizmy automatycznego wdrazania graféw DAG. Przed wdrozeniem nowe
grafy DAG sg testowane, a procesy monitorowania zapewniajg ich prawidfowe dziatanie. Ponadto do
czasu sprawdzenia poprawnoéci instalacji inzynierowie danych blokuja wdrazanie nowych zaleznosci
jezyka Python. Po zastosowania mechanizméw automatyzacji zesp6t ds. danych zaczyna obserwowa¢
znacznie mniej probleméw.

»

Jedna z zasad manifestu DataOps (https://oreil.ly/2LGwL) brzmi ,,uwzgledniaj zmiany”. Nie oznacza
to zmiany dla samej zmiany, ale raczej zmiany zorientowane na cel. Mozliwoéci usprawnien opera-
cyjnych istnieja na kazdym etapie wdrazania mechanizméw automatyzacji. Nawet na wysokim pozio-
mie dojrzalosci firmy, ktdry opisaliSmy powyzej, pozostaje wiele miejsca do usprawnien. Inzynierowie
danych moga wdrozy¢ framework orkiestracji nowej generacji, ktéry zapewnia lepsze mozliwo-
$ci wykorzystania metadanych. Moga tez sprobowa¢ opracowa¢ framework, ktéry automatycznie bu-
duje grafy DAG na podstawie specyfikacji rodowodu danych. Najwazniejsze, aby uswiadomi¢ sobie,
ze inzynierowie danych powinni stale dazy¢ do wprowadzenia usprawnien w automatyzacji, ktére
zmniejszg ich obcigzenie pracy i zwigksza dostarczang warto$¢ biznesows.

Obserwowalnos¢ i monitorowanie

Jak czgsto moéwimy naszym klientom: ,,dane to cichy zabdjca”? Widzieliémy niezliczone przyklady
ztych danych utrzymujacych sie w raportach przez miesiace lub nawet lata. Kierownictwo moze
podja¢ na podstawie tych ztych danych kluczowe decyzje i odkry¢ blad znacznie pdzniej. Efekty
takich decyzji dla biznesu sg zazwyczaj zle, a czasem katastrofalne. Moze doj$¢ do niepowodzenia
inicjatyw, koniecznosci zamykania projektéw i marnowania wielu lat pracy. W niektdrych, najgor-
szych przypadkach zle dane mogg doprowadzi¢ firme do ruiny finansowe;j.
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Fatalne skutki moze mie¢ réwniez nagle zatrzymanie dziatania systeméw przygotowujacych dane do
raportow. W efekcie raporty moga by¢ opdznione nawet o kilka dni. Zesp6t ds. danych nie dowie sie
tego, dopoki interesariusze nie zapytaja o powdd opdznienia raportéw lub umieszczenia w nich
nieaktualnych informacji. W koncu moze doj$¢ do sytuacji, w ktérej rozni interesariusze stracg
zaufanie do mozliwoéci zespotu ds. podstawowych danych i zaczng tworzy¢ wlasne zespoly zajmujace
sie danymi. W rezultacie powstaje wiele réznych, niestabilnych systemoéw, niespdjnych rapor-
téw i siloséw informacyjnych.

Jesli nie obserwujesz i nie monitorujesz swoich danych i systeméw, ktdre je generuja, z pewnoscia
dos$wiadczysz wlasnej historii horroru dotyczacego danych. Kluczowe znaczenie dla zapobiezenia
wszelkim problemom w catym cyklu zycia inzynierii danych ma zastosowanie mechanizmdéw obser-
wowalnosci, monitorowania, rejestrowania, ostrzegania i §ledzenia. Zalecamy wlaczenie mecha-
nizméw SPC, pozwalajacych zrozumie¢ potencjalne problemy z monitorowanymi zdarzeniami
oraz incydenty, na ktére warto reagowac.

Wspomniana wczesniej w tym rozdziale metoda DODD Petrelli zapewnia doskonaty framework
obstugi obserwowalnosci danych. DODD to koncepcja przypominajaca stosowang w inzynierii
oprogramowania technike TDD (ang. test driven development — dostownie: rozw6j sterowany testami)®:

Celem DODD jest zapewnienie wszystkim zaangazowanym w anicuch danych wgladu w dane
i aplikacje przetwarzajace dane, tak aby wszyscy interesariusze nalezacy do tancucha wartosci
danych mieli mozliwo$é¢ identyfikowania zmian w danych lub aplikacjach danych na kazdym
etapie ich Zycia — od pozyskiwania, przez transformacje, az do analizy — aby rozwigzywa¢ problemy
z danymi lub im zapobiega¢. Technika DODD koncentruje si¢ na tym, aby obserwowalnos¢ danych
byla pierwszorzednym czynnikiem w cyklu zycia inZzynierii danych.

Wiele aspektéw monitorowania i obserwowalnosci w catym cyklu zycia inzynierii danych oméwimy
w dalszych rozdziatach.

Reagowanie na incydenty

Dobrze funkcjonujacy zespot danych stosujacy techniki DataOps potrafi szybko dostarcza¢ nowe
produkty danych. Ale bledy nieuchronnie si¢ zdarzaja. System moze mie¢ przestoje, nowy model da-
nych moze zaktéci¢ tworzenie raportéw w dolnej czesci strumienia przetwarzania, model ucze-
nia maszynowego moze sta¢ sie przestarzaly i dostarcza¢ zle prognozy — cykl zycia inzynierii
danych moze zostaé zaktdcony przez niezliczone problemy. System reagowania na incydenty to
mechanizm polegajacy na wykorzystaniu wspomnianych wecze$niej funkeji automatyzacji i obserwo-
walnosci w celu szybkiego zidentyfikowania pierwotnych przyczyn incydentéw i rozwigzania ich tak
niezawodnie i szybko, jak to mozliwe.

Reagowanie na incydenty to nie tylko technologie i narzedzia, cho¢ ich stosowanie moze przy-
nies¢ korzysci; chodzi réwniez o otwartg i pozbawiong szukania winnych komunikacje, zaréwno w ze-
spole inzynierii danych, jak i w calej organizacji. Jak powiedzial Werner Vogels, CTO firmy Amazon
Web Services: ,, Wszystko si¢ psuje przez caly czas”. Inzynierowie danych musza by¢ przygotowani
na awarie i gotowi do jak najszybszej i skutecznej reakgji.

& Andy Petrella, Data Observability Driven Development: The Perfect Analogy for Beginners, Kensu, dostep 5 maja 2022,
https://oreil.ly/MxvSX.
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Inzynierowie danych powinni znajdowaé problemy proaktywnie, zanim zostang znalezione przez
interesariuszy biznesowych. Awarie si¢ zdarzajg, a gdy interesariusze lub docelowi uzytkownicy
konicowi zauwazga problemy, z pewnoscig o nich opowiedzg. Beda z tego niezadowoleni. Odniosg lepsze
wrazenie, gdy beda mieli mozliwos¢ zgtoszenia napotkanych probleméw wyznaczonemu zespo-
towi i zobacza, ze zgloszone przez nich problemy sg aktywnie rozwigzywane. Zastanow sie, kiedy
zaufalby$ zespolowi rozwigzujgcemu Twdj problem, gdybys byt docelowym uzytkownikiem? Bu-
dowanie zaufania zajmuje duzo czasu, a zeby je straci¢, wystarczy kilka minut. Reagowanie na incy-
denty polega zar6wno na reagowaniu na incydenty, ktére juz wystapily, jak i na proaktywnym
wykonywaniu dzialan zaradczych, zanim problemy si¢ pojawia.

Podsumowanie informacji o DataOps

W czasie kiedy powstaje ta ksigzka, koncepcja DataOps nadal dopiero si¢ rodzi. Zwolennicy DataOps
wykonali $wietng robote polegajaca na dostosowaniu zasad DevOps do domeny danych i zmapowa-
niu poczatkowej wizji w manifescie DataOps i innych zasobach. Inzynierowie danych przyczy-
niliby si¢ do rozwoju tej koncepcji, gdyby nadali praktykom DataOps wysoki priorytet we wszyst-
kich swoich projektach. Poczatkowy wysitek przyniesie znaczace diugoterminowe korzysci w postaci
szybszego dostarczania produktéw, lepszej niezawodnosci i dokladno$ci danych oraz wiekszej
ogodlnej wartosci dla biznesu.

Stan operacji w inzynierii danych w poréwnaniu z inzynierig oprogramowania jest wciaz bardzo
niedojrzaly. Wielu narzedziom do inzynierii danych, zwlaszcza starszym monolitom, brakuje mecha-
nizméw automatyzacji. Niedawno pojawil sie ruch majacy na celu zastosowanie najlepszych
praktyk automatyzacji w calym cyklu zycia inzynierii danych. Takie narzedzia jak Airflow uto-
rowaly droge nowej generacji narzedzi do automatyzacji tych danych i zarzgdzania nimi. Ogolne
praktyki DataOps sg bardzo obiecujgce. Sugerujemy, aby firmy staraly sie je zastosowaé w jak naj-
szerszym zakresie, z uwzglednieniem obecnie dostepnych narzedzi i stanu wiedzy.

Architektura danych

Architektura danych odzwierciedla obecny i przyszly stan systeméw danych, ktdre wspieraja dtugo-
terminowe potrzeby organizacjiijej strategie w zakresie danych. Poniewaz wymagania organiza-
¢ji dotyczace danych prawdopodobnie bedg sie szybko zmieniaé, a nowe narzedzia i praktyki
wydaja sie¢ pojawia¢ niemal codziennie, inzynierowie danych powinni dobrze rozumie¢ problema-
tyke architektury danych. Zagadnienia zwigzane z architekturg danych zostaly szczegétowo oméwione
w rozdziale 3., w tym miejscu chcemy podkresli¢ jednak, ze architektura danych jest podstawa cyklu
zycia inzynierii danych.

Inzynierowie danych powinni najpierw zrozumie¢ potrzeby firmy, a nastepnie zebra¢ wymaga-
nia dotyczace nowych przypadkéw uzycia. Nastepnie inzynier danych powinien przettumaczy¢ te
wymagania, aby zaprojektowaé nowe sposoby przechwytywania i serwowania danych, zréwnowa-
zone pod katem kosztéw i prostoty operacyjnej. Oznacza to koniecznoé¢ znajomosci kompromisdéw
zwigzanych ze wzorcami projektowymi, technologiami i narzedziami w systemach zrédiowych,
pozyskiwaniem, przechowywaniem, przeksztalcaniem i dostarczaniem danych.
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Nie oznacza to, ze inzynier danych jest architektem danych, poniewaz zazwyczaj sa to dwie oddzielne
role. Je$li inzynier danych wspolpracuje z architektem danych, powinien by¢ w stanie dostarczy¢
produkty w odpowiedzi na projekty architekta danych i przekazywaé architektowi informacje
zwrotne dotyczace architektury.

Orkiestracja

Uwazamy, ze orkiestracja ma znaczenie, poniewaz w kontekscie danych postrzegamy jg jako centralny
punkt zaréwno platformy danych, jak i cyklu zycia danych oraz cyklu zycia oprogramowania.

— Nick Schrock, zatozyciel firmy Element!’

Orkiestracja to nie tylko centralny proces DataOps, ale takze kluczowa cze$¢ przeptywu inzynie-
rii i wdrazania dla zadan zwigzanych z danymi. Czym jest wigc orkiestracja?

Orkiestracja to proces koordynowania wielu zadan w celu jak najszybszego i jak najwydajniej-
szego ich uruchomienia w zaplanowanej kadencji. Na przykiad narzedzia orkiestracji, takie jak
Apache Airflow, czgsto sa wykorzystywane jako narzedzia harmonogramowania. Nie sg one zbyt do-
ktadne. Klasyczne narzedzia do obstugi harmonograméw, takie jak cron, sa swiadome jedynie
czasu, natomiast silnik orkiestracji buduje metadane, zazwyczaj w postaci skierowanego wykresu
acyklicznego (DAG), dotyczace zaleznosci pomiedzy zadaniami. Graf DAG moze by¢ uruchamiany
raz lub mozna zaplanowa¢ jego uruchamianie w ustalonych odstepach czasu: codziennie, co tydzien,
co godzine, co pig¢ minut itp.

Gdy omawiamy orkiestracje w tej ksigzce, zaktadamy, ze system orkiestracji jest w trybie online i cha-
rakteryzuje si¢ wysoka dostepnoscia. Dzigki temu system orkiestracji jest zdolny do stalego wy-
konywania zadan wykrywania i monitorowania bez interwencji cztowieka oraz uruchamia nowe
zadania za kazdym razem, gdy zostang wdrozone. System orkiestracji monitoruje zadania, ktérymi
zarzadza, a po zakonczeniu wewnetrznych zaleznoéci grafu DAG uruchamia nowe zadania. Potrafi
réwniez monitorowac zewnetrzne systemy i narzedzia pod katem odbierania oczekiwanych danych
oraz spelniania zadanych kryteriow. Gdy jakie$§ warunki wykraczaja poza ustalone normy, system
zglasza rowniez bledy i wysyta alerty za posrednictwem poczty e-mail lub innych kanatéw komu-
nikacyjnych. Dla conocnych potokéw danych mozna ustawi¢ oczekiwany czas ukonczenia na dziesiata
rano. Jesli do tego czasu zadania nie zostang wykonane, do inzynieréw danych i konsumentéw
zostang wyslane odpowiednie alerty.

Systemy orkiestracji buduja réwniez funkeje historii zadan, wizualizacji i alertéw. Zaawansowane
silniki orkiestracji potrafiag wypeltnia¢ nowe grafy DAG lub dodawa¢ do graféw DAG pojedyncze
zadania. Obstuguja réwniez zaleznoéci w ustalonym przedziale czasu. Na przyktad przed uruchomie-
niem zadania tworzenia raportu miesiecznego mozna sprawdzié, czy dla pelnego miesigca zostaly
ukonczone zadania ETL.

Orkiestracja od dawna stanowila kluczowa zdolnosé¢ do przetwarzania danych, ale czesto nie byta
najwazniejsza ani dostepna dla nikogo poza najwigkszymi firmami. Przedsigbiorstwa wykorzystywaly
rézne narzedzia do zarzadzania przeptywami pracy, ale byly one drogie, niedostgpne dla matych

° Ternary Data, An Introduction to Dagster: The Orchestrator for the Full Data Lifecycle — UDEM June 2021,
nagranie wideo w serwisie YouTube, 1:09:40, https://oreil.ly/HyGMh.
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start-up6w i na ogdt nierozszerzalne. W drugim dziesiecioleciu XXI wieku niezwykle popularny
byl system Apache Oozie, ale zostal on zaprojektowany do pracy w klastrze Hadoop i postu-
giwanie sie nim w bardziej heterogenicznym $rodowisku bylo trudne. Pod koniec pierwszego dzie-
sieciolecia XXI wieku firma Facebook opracowata do swojego wewnetrznego uzytku system Da-
taswarm; stalo sie to inspiracja do powstania popularnych narzedzi. Jednym z nich byl Airflow,
wprowadzony w 2014 roku przez firme Airbnb.

Airflow od samego poczatku byl oprogramowaniem typu open source i szybko zyskal duza po-
pularno$¢. Narzedzie zostalo napisane w Pythonie, dzigki czemu moze by¢ fatwo rozszerzane na po-
trzeby prawie kazdego przypadku uzycia, jaki mozna sobie wyobrazi¢. Chociaz istnieje wiele innych
interesujacych projektéw orkiestracji open source, takich jak Luigi i Conductor, Airflow jest na
razie zdecydowanym liderem. System Airflow pojawil si¢ w momencie, gdy przetwarzanie danych
stalo sie bardziej abstrakcyjne i znacznie bardziej dostepne, a inzynierowie zaczeli bardziej intereso-
wac sie koordynacjg zlozonych przeplywéw obejmujacych wiele procesoréw i systeméw pamieci
masowej, zwlaszcza w $rodowiskach chmurowych.

W czasie kiedy powstawala ta ksigzka, trwaly prace nad kilkoma projektami open source nasla-
dujacymi najlepsze elementy podstawowego projektu Airflow, a jednoczeé$nie zawierajacymi
usprawnienia w jego kluczowych obszarach. Niektére z najciekawszych przykladéw to Prefect i Dag-
ster, majace na celu poprawe przeno$nosci i testowalnoéci wewnetrznych graféw DAG, aby umozli-
wié inzynierom latwiejsze przejscie od rozwoju lokalnego do produkeji. Argo to silnik orkiestracji
zbudowany wokdt prymitywéw systemu Kubernetes, natomiast Metaflow to projekt open source
opracowany przez firme Netflix, ktdrego celem jest poprawa orkiestracji na potrzeby inzynierii
danych.

Warto podkresli¢, ze orkiestracja jest koncepcja Scisle wsadowq. Alternatywa dla graféw DAG orkie-
strowanych zadan s strumieniowe grafy DAG. Budowanie strumieniowych graféw DAG i ich
utrzymywanie jest duzym wyzwaniem, ale zastosowanie platform przetwarzania strumieniowego
nowej generacji, takich jak Pulsar, pozwala znacznie zmniejszy¢ obciazenia inzynieryjne i operacyjne.
Wiecej informacji o tych projektach mozna znalez¢ w rozdziale 8.

Inzynieria oprogramowania

Inzynieria oprogramowania zawsze byla centralng dziedzing dla inzynieréw danych. We wczesnych
dniach wspolczesnej inzynierii danych (2000 - 2010) inzynierowie danych pracowali nad niskopo-
ziomowymi frameworkami i pisali zadania MapReduce w jezykach C, C++ i Java. W szczytowym
momencie ery big data (potowa drugiego dziesi¢ciolecia XXI wieku) inzynierowie zaczeli uzywaé
frameworkéw, ktore pozwalaly abstrahowa¢ od tych niskopoziomowych szczeg6tow.

Taki stan trwa do dzi$. Hurtownie danych w chmurze obstuguja zaawansowane przeksztalcanie
danych przy uzyciu semantyki SQL, a dzigki odejsciu od koniecznoéci znajomosci szczegdtow kodo-
wania niskiego poziomu na rzecz tatwych w zyciu ramek danych, narzedzia takie jak Spark staty
sie bardziej przyjazne dla uzytkownikéw. Pomimo tej abstrakcji inzynieria oprogramowania nadal
ma dla inzynierii danych kluczowe znaczenie. Ponizej krétko omdéwiono kilka typowych obszaréw in-
zynierii oprogramowania, ktore maja zastosowanie dla cyklu zycia inzynierii danych.
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Podstawowy kod przetwarzania danych

Chociaz podstawowy kod przetwarzania danych stat sie bardziej abstrakcyjny i tatwiejszy w zarzadzaniu,
nadal musi zosta¢ napisany i wystepuje w calym cyklu zycia inzynierii danych. Niezaleznie od tego,
czy chodzi o pozyskiwanie, transformacje, czy serwowanie danych, inzynierowie danych muszg
biegle i wydajnie postugiwac¢ si¢ frameworkami i jezykami takimi jak Spark, SQL lub Beam (nie po-
dzielamy pogladu, ze SQL nie jest kodem).

Inzynierowie danych powinni réwniez dobrze rozumie¢ odpowiednie metodologie testowania
kodu, takie jak testy jednostkowe, testy regresji, testy integracyjne, testy od konca do korica oraz
testy dymne.

Rozwdj frameworkdw open source

Wielu inzynieréw danych angazuje si¢ w rozw6j frameworkéw open source. Stosujg te frame-
worki do rozwigzywania okreslonych probleméw w cyklu zycia inzynierii danych, a nastepnie kon-
tynuujg rozwijanie kodu frameworkéw w celu usprawnienia narzedzi dla swoich przypadkéw uzycia
oraz udostepnienia nowych mozliwosci spotecznosci.

W erze big data bylismy $wiadkami kambryjskiej eksplozji frameworkéw przetwarzania danych
wewnatrz ekosystemu Hadoop. Narzedzia te koncentrowaly si¢ przede wszystkim na fazach prze-
ksztalcania i serwowania cyklu Zycia inzynierii danych. Proces powstawania narzedzi inzynierii da-
nych nie ustat ani nie spowolnil, ale nacisk przesunat si¢ w gére drabiny abstrakcji — z dala od
bezposredniego przetwarzania danych. Narzedzia open source nowej generacji pomagaja inzynie-
rom w zarzadzaniu danymi, ich ulepszaniu, taczeniu, optymalizacji i monitorowaniu.

Na przykiad od 2015 roku do poczatku lat dwudziestych XXI stulecia Airflow zdominowal prze-
strzen orkiestracji. Obecnie pojawila sie nowa partia konkurencyjnych systeméw open source (w tym
Prefect, Dagster i Metaflow), ktérych celem jest pokonanie obserwowanych ograniczen Airflow,
zapewnienie lepszej obstugi metadanych, poprawa przeno$noéci oraz zarzadzania zaleznosciami.
Nikt sie nie domys$la, dokad zmierza przyszlos¢ orkiestraciji.

Zanim inzynierowie danych przystapig do projektowania nowych wewnetrznych narzedzi, po-
winni przeanalizowa¢ krajobraz narzedzi dostepnych publicznie. Warto obserwowa¢ metryki takie
jak TCO (ang. total cost of ownership — dostownie: calkowity koszt posiadania) oraz koszty alterna-
tywne zwiagzane z wdrozeniem narzedzia. Jest duza szansa, ze istnieje juz projekt open source rozwia-
zujacy Twoj problem. Zamiast wymysla¢ koto na nowo, lepiej skorzysta¢ z pracy innych.

Przesyfanie strumieniowe

Strumieniowe przetwarzanie danych jest z natury bardziej skomplikowane niz przetwarzanie wsa-
dowe, a narzedzia i paradygmaty przetwarzania strumieniowego sa w poréwnaniu z przetwarza-
niem wsadowym mniej dojrzale. Poniewaz strumieniowe przesytanie danych staje si¢ coraz bardziej
powszechne na kazdym etapie cyklu Zycia inzynierii danych, inzynierowie danych muszg rozwig-
zywa¢ interesujace problemy inzynierii oprogramowania.
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Na przyktad zadania przetwarzania danych, ktére uwazamy za oczywiste w $wiecie przetwarza-
nia wsadowego (takie jak wyznaczanie zlgczen), czesto staja sie bardziej skomplikowane, jesli
sprobujemy je wykonywad w czasie rzeczywistym, i wymagaja zastosowania bardziej wyrafinowanych
technik inzynierii oprogramowania. Inzynierowie musza réwniez pisa¢ kod, aby zastosowa¢ rézne
metody wyznaczania okien (ang. windowing). Technika ta umozliwia systemom czasu rzeczywistego
obliczanie cennych metryk, takich jak statystyki koicowe. Inzynierowie maja do wyboru wiele frame-
workow, w tym rézne platformy programowania funkcyjnego (OpenFaaS, AWS Lambda, Google
Cloud Functions) umozliwiajace obstuge pojedynczych zdarzen lub dedykowane procesory strumie-
niowe (Spark, Beam, Flink lub Pulsar), za pomoca ktérych moga wykonywac analize strumieni w celu
tworzenia w czasie rzeczywistym raportéw oraz wykonywania innych zadan.

Infrastruktura jako kod

Infrastruktura jako kod (ang. Infrastructure as a Code — 1aC) polega na zastosowaniu praktyk
inZynierii oprogramowania do konfiguracji infrastruktury i zarzadzania nig. Obciazenia zwig-
zane z zarzgdzaniem infrastrukturg w erze big data zmniejszyly sie, poniewaz firmy przeprowa-
dzity migracje danych do zarzadzanych systeméw big data — takich jak Databricks i Amazon Elastic
MapReduce (EMR) — oraz hurtowni danych w chmurze. Kiedy inzynierowie danych muszg zarza-
dza¢ swojg infrastrukturg w srodowisku chmury, coraz czeéciej nie robig tego recznie, poprzez uru-
chamianie nowych egzemplarzy i instalowanie odpowiedniego oprogramowania, lecz wykorzystuja
do tego celu frameworki IaC. Dostepnych jest kilka frameworkéw ogolnego przeznaczenia umozli-
wiajacych zautomatyzowane wdrazanie infrastruktury w oparciu o zestaw specyfikacji. Wiele z tych
frameworkoéw pozwala zarzadzaé zaréwno ustugami w chmurze, jak i infrastrukturg. Dzigki ta-
kim narzedziom jak Helm dostepne sa réwniez rozwigzania IaC korzystajace z kontenerédw i sys-
temu Kubernetes.

Praktyki te sg istotna cze$cig metodyki DevOps, poniewaz umozliwiajg kontrole wersji i powta-
rzalno$¢ wdrozen. Oczywiscie mozliwodci te sa niezbedne w catym cyklu zycia inzynierii danych,
zwlaszcza w przypadku zastosowania praktyk DataOps.

Potoki jako kod

Potoki jako kod (ang. pipelines as code) to podstawowa koncepcja wspdtczesnych systemow or-
kiestracji, stosowanych na kazdym etapie cyklu zycia inzynierii danych. Do deklarowania zadan
zwigzanych z danymi i opisywania wystepujacych pomiedzy nimi zaleznoéci inzynierowie danych
uzywaja kodu (zazwyczaj Pythona). Silnik orkiestracji interpretuje te instrukcje w celu wykonania
dziatan przy uzyciu dostepnych zasobow.

Rozwiazywanie probleméw ogélnych

W praktyce, niezaleznie od tego, jakie wysokopoziomowe narzedzia zastosujg inzynierowie da-
nych w catym cyklu zycia inzynierii danych, moga oni napotka¢ przypadki brzegowe, ktére beda
wymagaly od nich rozwigzywania probleméw przekraczajacych mozliwosci wybranych narzedzi, co
spowoduje konieczno$¢ napisania niestandardowego kodu. Podczas korzystania z takich frame-
workow jak Fivetran, Airbyte lub Matillion inzynierowie danych moga napotka¢ zZrédta danych
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bez istniejacych konektordw, co zrodzi potrzebe napisania konektora niestandardowego. Bieglos¢
w postugiwaniu sie technikami inzynierii oprogramowania jest im potrzebna w celu zrozumienia
interfejséw API, pobierania i przeksztalcania danych, obstugiwania wyjatkow i tak dale;j.

Podsumowanie

Wiekszoé¢ publikacji zwigzanych z inzynierig danych dostepnych w przesztosci dotyczyta technologii,
ale nie uwzgledniala szerszego obrazu zarzadzania cyklem zycia danych. Dzigki temu, ze techno-
logie staja sie coraz bardziej abstrakcyjne, a za ich pomoca s3 wykonywane coraz bardziej ztozone
zadania, inzynierowie danych moga skupi¢ sie na myéleniu i dzialaniu na wyzszym poziomie.
CyKkl zycia inzynierii danych, wspierany przez zwigzane z nim nurty, jest niezwykle przydatnym mo-
delem mentalnym umozliwiajacym organizacje pracy zwigzanej z inzynierig danych.
Cykl zycia inzynierii danych podzielilismy na nastepujace fazy:

o Generowanie.

o Przechowywanie.

« Pozyskiwanie.

o Przeksztalcanie.

 Serwowanie danych.
Istnieje rowniez kilka motywow, ktdre obejmujg caly cykl zycia inzynierii danych. Sa to podstawowe
nurty cyklu Zycia inzynierii danych. Nalezg do nich:

o Bezpieczenstwo.

e Zarzadzanie danymi.

e DataOps.

o Architektura danych.

o Orkiestracja.

 Inzynieria oprogramowania.
W calym cyklu zycia danych inzynierowie danych majg do osiggniecia kilka celéw najwyzszego
poziomu: zapewnienie optymalnego zwrotu z inwestycji i obnizenie kosztéw (finansowych i innych),

zmniejszenie ryzyka (bezpieczenstwo, jakos¢ danych) oraz maksymalizacje wartosci i uzyteczno-
$ci danych.

Kolejne dwa rozdzialy omawiaja, w jaki sposob te elementy wplywaja na dobry projekt architektury,
oraz zawieraja propozycje zastosowania odpowiednich technologii. Jesli dobrze znasz te dwa
tematy, mozesz przejs¢ do czesci II, w ktorej szczegotowo omawiamy kazdg z faz cyklu zycia inzy-
nierii danych.
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Ta ksigzka sygnalizuje kolejny krok
w ewolucji i dojrzatosci branzy.

Bill Inmon, twérca hurtowni danych

Swiat IT zachtysnat sie inzynierig danych. Powstato mnéstwo Dowiedz Sig, jak:
technologii, platform i produktéw, a nawet jezykéw progra- 4 wyglada érodowisko

mowania stuzgcych inzynierom danych. Ten dynamiczny inzynierii danych

rozwdj ma jednak dos¢ nieoczekiwane konsekwencje: nawet ocenia problemy

bardzo zdolni inZzynierowie danych majg problem w sktada- inzynierii danych

niu tych komponentéw w spdjng catoS¢, ktbra okazataby i korzystaé z frameworkéw

sig przydatna w rozwigzywaniu rzeczywistych problemow o wybiera¢ odpowiednie

biznesowych. Dzieki tej ksigzce uzyskasz catosciowe spojrze- technologie, architekture danych

nie na system danych. Zrozumiesz zasady rzgdzgce cyklem i procesy

Zycia inZynierii danych, na ktory sktadaja sie denerowanie, e stosowac cykl zycia

przechowywanie, pozyskiwanie, przeksztatcanie i udostep- inzynierii danych

nianie danych. do projektowania i budowania
solidnej architektury

Dowiesz sie, jak zastosowac te zasady do wybierania e dziataja mechanizmy stuzace

technologii, aby moc tworzy¢ architektury, ktore przetrwaja do zarzadzania danymi

probe czasu. Nauczysz sie taczyc ze sobg réznorodne tech- i zapewniania ich bezpieczefistwa

nolodie chmurowe i wybierac najlepsze praktyki w zaleznosci

od etapu cyklu zycia danych. Sporo miejsca poSwiecono Joe Reis zajmuje sie inzynierig danych

niezwykle dzié waznym zadadnieniom bezpieczefistwa 0d 20 lat. Jest dyrektorem generalnym

i wspotzatozycielem firmy konsultingowej
Ternary Data, a takze wyktadowcy
Uniwersytetu Utah.

danych i ochrony prywatnosci uzytkownikow. Ksigzka utatwia
Zrozumienie i odpowiednie stosowanie kluczowych koncepcji
inzynierii danych niezaleznie od uzywanych technologii.

Dr Matt Housley jest konsultantem
w dziedzinie inzynierii danych i specjalista

To Swietne wprowadzenie do spraw chmury. Wczeéniej interesowat
do braniv przenoszenia, sie analizg danych, obecnie specjalizuje sie
przetwarzania i obstugi danych! W inzynierii danych w chmurze.

Jordan Tidani, zatozyciel i dyrektor generalny Autorzy wspélnie prowadza podcast
MotherDuck The Monday Mornindg Data Chat.
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