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ROZDZIAL 1.
Wprowadzenie do jezior danych

Podejmowanie decyzji na podstawie danych zmienia nasz sposob pracy i zycia. Osoby uprawnione
do podejmowania decyzji wymagaja danych dostarczanych przez nauke o danych, uczenie maszynowe
i zaawansowane analizy wyswietlane na pulpitach w czasie rzeczywistym. Firmy, takie jak Google,
Amazon i Facebook, to napedzane danymi molochy, ktére przejmuja tradycyjne firmy, przy uzyciu
w tym celu wlasnie pozyskanych danych. Organizacje $wiadczace ustugi finansowe i firmy ubezpie-
czeniowe zawsze wykorzystywaty dane, analitycy gieldowi i automatyczny trading tez. Internet rzeczy
(ang. Internet of Things — IoT) zmienia produkcje, transport, rolnictwo i opieke zdrowotng. Od rza-
doéw i korporacji w kazdej branzy po organizacje non profit i instytucje edukacyjne, wszedzie dane sg
postrzegane jako czynnik zmieniajacy zasady gry. Sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe przeni-
kaja do wszystkich aspektéw naszego zycia. Swiat zachtysnat sie danymi ze wzgledu na potencijal, jaki
reprezentujg. Istnieje nawet specjalny termin dla tego zachlyéniecia sie¢ — to big data. Pojecie to zo-
stalo zdefiniowane przez Douga Laneya z firmy Gartner w kategoriach trzech V (ang. volume, variety,
velocity), czyli objetosci, roznorodnosci i predkosci przetwarzania (danych), do ktérej pdzniej dodat
czwarte i — moim zdaniem — najwazniejsze V (ang. veracity), czyli wiarygodnos$¢ (werytikacja) danych.

Przy tak duzej réznorodnosci, objetosci i predkoséci przetwarzania danych stare systemy i procesy
nie s3 w stanie dluzej obstugiwaé przedsigbiorstw w zakresie operowania danymi. Wiarygodno$¢
danych jest nawet jeszcze wiekszym problemem dla zaawansowanych systemoéw analiz i sztucznej
inteligencji, gdzie zasada ,,GIGO” (ang. garbage in = garbage out), czyli w wolnym ttumaczeniu
»$mieci na wejéciu — $mieci na wyjsciu”, jest jeszcze bardziej kluczowa, poniewaz w modelach staty-
stycznych i uczenia maszynowego praktycznie nie mozna stwierdzi¢, czy zle dane spowodowaty po-
dejmowanie zlych decyzji, czy zty byl sam model.

Aby wesprze¢ te wysitki i sprosta¢ tym wyzwaniom, w zarzadzaniu danymi nastepuje rewolucja
dotyczaca sposobu przechowywania i przetwarzania danych oraz zarzadzania nimi i udostgpniania ich
osobom podejmujacym decyzje. Technologia big data umozliwia skalowalnos¢ i oplacalno$¢ wiekszego
rzedu wielkosci, niz jest to mozliwe przy tradycyjnej infrastrukturze zarzadzania danymi. Samoob-
stuga zaczyna wypiera¢ starannie opracowane i pracochlonne podejécia z przesztoéci, w ktérych
armie specjalistow IT tworzyly dobrze zarzadzane hurtownie i skfadnice danych, ale wprowadzenie
zmian zajmowalo miesigce.
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Jezioro danych (ang. data lake) to $miate nowe podejécie, ktére wykorzystuje moc technologii big data
ifaczy ja ze zwinnoscig samoobstugi. Obecnie wigkszos¢ duzych przedsiebiorstw juz wdrozyta lub
jest w trakcie wdrazania jezior danych.

Ksigzka jest oparta na wywiadach przeprowadzonych z ponad stu organizacjami, od opartych na nowej
organizacji danych, takich jak Google, LinkedIn i Facebook, po administracje rzagdowa i samorzadowa
oraz tradycyjne przedsiebiorstwa korporacyjne. Wywiady dotyczyly inicjatyw zwigzanych z jeziorami
danych, projektéw analitycznych, doswiadczen i najlepszych praktyk. Jest ona przeznaczona dla
dyrektoréw IT i praktykujacych informatykow, ktorzy rozwazaja budowe jeziora danych, sg w trakcie
budowy albo juz je maja, ale walcza o zwigkszenie jego produktywnodci i stopnia zaadaptowania.

Czym jest jezioro danych? Dlaczego go potrzebujemy? Czym si¢ rézni od tego, co juz mamy? Ten
rozdziat zawiera krotki przeglad, ktory zostanie szczegétowo rozwiniety w kolejnych rozdziatach.
Aby to streszczenie pozostalo zwiezle, nie zamierzam tutaj szczegdlowo wyjasnia¢ ani badaé poszcze-
gblnych poje¢ i koncepcji; ich szersze omoéwienie znajdziesz na odpowiednich etapach ksigzki.

Podejmowanie decyzji na podstawie danych to ostatni krzyk mody. Jak juz pisalem, osoby uprawnione
do podejmowania decyzji wymagaja danych dostarczanych przez nauke o danych, uczenie maszynowe
i zaawansowane analizy wyswietlane na pulpitach w czasie rzeczywistym. Te dane wymagaja ,,domu”,
a jezioro danych jest preferowanym rozwigzaniem tworzenia tego domu. Termin ten zostal wymy-
$lony i po raz pierwszy opisany przez Jamesa Dixona, dyrektora ds. technicznych Pentaho, ktory
na swoim blogu (https://jamesdixon.wordpress.com/2010/10/14/pentaho-hadoop-and-data-lakes/)
napisal: ,,Skladnice danych mozna potraktowa¢ jako magazyn wody butelkowanej, oczyszczonej, za-
pakowanej i umozliwiajgcej tatwe spozycie. Natomiast jezioro danych jest duzym zbiornikiem wod-
nym w bardziej naturalnym stanie. Zawarto$¢ jeziora danych plynie ze Zrédta, aby wypelnic to jezioro,
a jego rozni uzytkownicy moga sprawdzac i pobiera¢ prébki zawartosci z tego jeziora lub zanurzaé
sie w nim”. Nizej pogrubiong czcionka zaznaczylem kluczowe kwestie.

o Dane sg przechowywane w oryginalnej formie i formacie (dane naturalne lub surowe).

o Dane s3g wykorzystywane przez réznych uzytkownikéw (oznacza to, ze sa dostepne dla duzej
spotecznosci uzytkownikow).

Ksigzka jest o tym, jak zbudowac jezioro danych, ktére udostepnia surowe (a takze przetworzone)
dane duzej spolecznosci analitykéw biznesowych, a nie tylko do wykorzystania w projektach IT. Po-
wodem udostepnienia analitykom surowych danych jest potrzeba umozliwienia im wykonywania
analityki samoobstugowej. Samoobstuga byla waznym megatrendem w kierunku demokratyzacji da-
nych. Zaczelo sie to od uzywania narzedzi wizualizacji samoobstugowej, takich jak Tableau i Qlik
(czasami nazywanych narzedziami do wykrywania danych), ktore pozwalajg analitykom analizowa¢
dane bez pomocy informatykéw. Trend samoobslugowy jest kontynuowany przez narzedzia do
przygotowywania danych, ktére pomagaja analitykom ksztaltowa¢ dane dla instrumentéw analitycz-
nych, narzedzia do katalogowania, pomagajace znalez¢ potrzebne dane, oraz narzedzia nauki danych,
ktore pomagaja przeprowadza¢ zaawansowane analizy. W jeszcze bardziej zaawansowanej analizie,
ogolnie okreslanej jako nauka o danych, jezioro danych jest podstawowym Zzrodiem informacji
réwniez dla nowej klasy uzytkownikéw, zwanych naukowcami zajmujacymi si¢ danymi.
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Oczywiscie, duzym wyzwaniem zwigzanym z samoobstuga jest zarzadzanie danymi i ich bezpie-
czenstwo. Kazdy zgadza sie, Ze dane musza by¢ przechowywane bezpiecznie, ale w wielu regulowa-
nych branzach istniejg opisane zasady bezpieczefistwa danych, ktore musza zosta¢ wdrozone, i niele-
galne jest zapewnianie analitykom dostepu do wszystkich danych. Jest to uwazane za zly pomyst
nawet w niektdérych branzach nieregulowanych. Powstaje wiec pytanie, w jaki sposob udostepnié
dane analitykom bez naruszania wewnetrznych i zewnetrznych przepiséw dotyczacych zgodnosci
danych? Nazywa sie to czasem demokratyzacja danych i zostanie szczegélowo omdwione w kolejnych
rozdziatach.

Dojrzewanie jeziora danych

Jezioro danych jest stosunkowo nowa koncepcja, dlatego przydatne jest zdefiniowanie niektérych
etapdw dojrzewania, ktére mozna obserwowac i wyraznie wyréznic.

o Kaluza danych (ang. data puddle) jest w zasadzie sktadnicg danych stuzaca pojedynczemu celowi
lub projektowi, zbudowana przy uzyciu technologii big data. Zwykle jest to pierwszy krok
w przyjeciu technologii big data. Dane w katuzy danych s3 tadowane dla celéw pojedynczego
projektu lub zespotu. Zwykle sa dobrze znane i rozumiane, a powodem uzycia technologii big data
zamiast tradycyjnej hurtowni danych jest obnizenie kosztow i zapewnienie lepszej wydajnosci.

« Staw danych (ang. data pond) to zbiér kaluz danych. Moze przypomina¢ zle zaprojektowang
hurtownie danych, ktéra w rzeczywistosci jest zbiorem kolokowanych sktadnic danych lub moze
by¢ odcigzeniem istniejacej hurtowni danych. Chociaz nizsze koszty technologiczne i lepsza
skalowalno$¢ zapewniajg oczywiste i atrakcyjne korzysci, te konstrukcje wciaz wymagaja wysokiego
poziom uczestnictwa dziatu IT. Ponadto stawy danych ograniczaja dane tylko do potrzeb okre-
$lonego projektu i wykorzystuja je tylko do projektu, ktéry ich wymaga. Biorac pod uwage
wysokie koszty IT i ograniczong dostepno$¢ danych, stawy danych zdecydowanie nie poma-
gaja w osiagnieciu zatozent demokratyzacji wykorzystania danych ani nie zapewniaja uzytkowni-
kom biznesowym wsparcia dla samoobstugi i podejmowania decyzji na podstawie danych.

o Jezioro danych (ang. data lake) rézni si¢ od stawu danych pod dwoma istotnymi wzgledami.
Po pierwsze, oferuje samoobstuge, w ktdrej uzytkownicy biznesowi moga znajdowac i wykorzy-
stywa¢ zadane zbiory danych bez konieczno$ci wzywania na pomoc dziatu IT. Po drugie, ma za-
wiera¢ dane, ktorych potrzebowaé moga uzytkownicy biznesowi, nawet jesli nie realizuja w danym
momencie zadnego konkretnego projektu.

o Ocean danych (ang. data ocean) rozszerza samoobstuge danych i podejmowanie decyzji na
podstawie danych na cale dane korporacyjne, gdziekolwiek si¢ znajduja, niezaleznie od tego,
czy zostaly zaladowane do jeziora danych, czy nie.

Rysunek 1.1 ilustruje réznice miedzy tymi pojeciami. Wraz z dojrzewaniem i rozwojem — od katuzy,
przez staw i jezioro, az do oceanu — roénie ilo§¢ danych i liczba uzytkownikéw, czasami dos¢
znacznie. Wzorzec wykorzystania zmienia si¢ od wysokiego poziomu zaangazowania dziatu IT do sa-
moobstugi, a dane wykraczaja poza to, co jest natychmiast potrzebne do realizowanych projektow.
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Rysunek 1.1. Cztery etapy dojrzatosci

Kluczowa réznicg miedzy stawem danych a jeziorem danych jest to, na czym sie koncentrujg. Stawy
danych maja zapewni¢ tanszg i bardziej skalowalng technologiczng alternatywe dla istniejacych
relacyjnych hurtowni i skladnic danych. Natomiast te drugie koncentruja si¢ na umozliwianiu wyko-
nywania rutynowych zapytan zwracajacych wyniki gotowe do wykorzystania w $rodowisku produk-
cyjnym, umozliwiajagc uzytkownikom biznesowym wykorzystywanie danych do podejmowania
wlasnych decyzji, przeprowadzania analiz ad hoc i eksperymentowania z réznymi nowymi rodzajami
danych i narzedzi, tak jak pokazano na rysunku 1.2.

Dane
Wszystkie
dane
Dane ; = \
przeznaczone 4 ~ Podejmowanie
dla przysztych decyzjina \
potrzeb podstawie danych
Lepsze, szybsze i tansze
Dane do magazynowanie danych
natychmiastowego A )
wykorzystania UINHJWNC):
Duzy udziat wsparda IT Samoobstuga

Rysunek 1.2. Obietnica korzysci zapewnianych przez jeziora danych

Zanim przejdziemy do tego, co jest potrzebne do utworzenia udanego jeziora danych, przyjrzyjmy
sie blizej dwém etapom dojrzewania, ktére prowadza do jego powstania.
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Katuze danych

Katuze danych buduje si¢ zwykle dla matego, skupionego na celu zespotu lub specjalistycznego przy-
padku uzycia. Te ,katuze” to skromnej wielkosci zbiory danych, ktorych wiascicielem jest czesto jeden
zespol, i najczesciej sa budowane w chmurze przez jednostki biznesowe korzystajace z shadow IT.
W dobie hurtowni danych kazdy zespot z reguly budowat relacyjng baze danych dla kazdego ze
swoich projektéw. Proces budowania katuzy danych jest bardzo podobny, z tym wyjatkiem, ze wyko-
rzystuje technologie big data. Najczeéciej kaluze danych sa budowane dla projektow, ktore wymagaja
duzej mocy i skali big data. Do tej kategorii zalicza si¢ wiele zaawansowanych projektéw analitycznych,
takich jak skupiajace sie na odplywie klientéw lub utrzymywaniu predykcyjnym.

Czasami kaluze danych buduje si¢, by wesprze¢ dziat IT w automatyzowaniu intensywnych oblicze-
niowo i wymagajacych duzej iloéci danych proceséw, takich odcigzenie narzedzi wyodrebniania,
przeksztalcania i tadowania (ang. Extract, Transform, Load — ETL) — zostang one omdwione
szczegolowo w kolejnych rozdziatach — w ktorych wszystkie prace zwigzane z transformacja sa prze-
noszone z hurtowni danych lub drogich narzedzi ETL na platforme big data. Innym powszechnym za-
stosowaniem katuzy danych jest obstuga pojedynczego zespolu poprzez udostepnienie obszaru
roboczego, zwanego piaskownicg (ang. sandbox), gdzie moga eksperymentowaé naukowcy zajmuja-
cymi sie danymi.

Katuze danych zwykle majg niewielki zakres i zawieraja ograniczong réznorodno$¢ danych. Sg za-
pelniane przez male, dedykowane strumienie danych, a ich konstruowanie i utrzymanie wymaga
wysoce wyspecjalizowanego zespotu technicznego lub duzego zaangazowania ze strony IT.

Stawy danych

Staw danych to zbidr katuz danych. Tak jak katuze danych mozna traktowac jak skfadnice danych
zbudowane przy uzyciu technologii big data, tak staw danych mozna uzna¢ za hurtownie zbudowana
przy uzyciu tej technologii. Moze on powsta¢ w sposdb naturalny wraz z dodawaniem do platformy
big data kolejnych kaluz. Innym popularnym podejéciem do tworzenia stawéw danych jest odciazenie
hurtowni danych. W przeciwienstwie do odcigzania narzedzi ETL, ktére wykorzystuje technologie
big data do wykonania niektorych operacji przetwarzania wymaganych do zapetnienia hurtowni
danych, ta koncepcja polega na umieszczeniu wszystkich danych w hurtowni danych i zatadowaniu
ich na platforme big data. Ten pomyst czesto zwigzany jest z ostatecznym pozbyciem si¢ hurtowni
danych, aby obnizy¢ koszty i poprawi¢ wydajnos¢, poniewaz platformy big data sa znacznie tansze
i bardziej skalowalne niz relacyjne bazy danych. Jednak samo odcigzenie hurtowni danych nie zapew-
nia analitykom dostepu do surowych danych. Poniewaz rygorystyczna architektura i formalistyczne
zarzadzanie stosowane w hurtowni danych sg nadal utrzymywane, dana organizacja nie moze
sprosta¢ wszystkim wyzwaniom hurtowni danych, dopoki podstawg wszystkich raportéw pozostaja
diugie i kosztowne cykle zmian, zlozone transformacje i reczne kodowanie. Ponadto analitycy
czesto nie lubig przechodzi¢ od precyzyjnie wyregulowanej hurtowni danych z btyskawicznymi
zapytaniami do znacznie mniej przewidywalnej platformy big data, gdzie duze zapytania wsadowe
moga dziala¢ szybciej niz w hurtowni danych, ale obstuga bardziej typowych mniejszych zapytan
moze zajmowac kilka minut. Rysunek 1.3 ilustruje niektdére typowe ograniczenia stawdéw danych,
takie jak brak przewidywalnosci, zwinnoéci i dostepu do oryginalnych nieprzetworzonych danych.
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Rysunek 1.3. Wady odcigzania hurtowni danych

Udane tworzenie jeziora danych

Czego wiec potrzeba, aby z powodzeniem utworzy¢ jezioro danych? Jak w przypadku kazdego pro-
jektu, niezbedne wymagania to zgodno$¢ ze strategia biznesowq firmy, posiadanie sponsoringu wyko-
nawczego i szerokie poparcie. Ponadto na podstawie wywiadow z dziesigtkami firm wdrazajacych jeziora
danych z réznym poziomem sukcesu mozna zidentyfikowa¢ trzy kluczowe warunki wstepne; sg to:

o wlasciwa platforma,
o wlasciwe dane,

o wlasciwe interfejsy.

Wtasciwa platforma

Technologie big data (np. Hadoop) i rozwigzania chmurowe, takie jak Amazon Web Services (AWS),
Microsoft Azure i Google Cloud Platform, to najbardziej popularne platformy dla jeziora danych.
Technologie te maja kilka waznych wspdlnych zalet. Oto one.

Objetosé danych
Platformy te zostaty zaprojektowane do skalowania w poziomie — innymi stowy, do skalowania
w nieskonczono$¢ bez znaczacej degradacji wydajnosci.

Koszt
Zawsze mielismy mozliwos¢ przechowywania duzych iloéci danych na doé¢ niedrogich nosni-
kach, takich jak tasmy, dyski WORM i dyski twarde. Jednak dopiero w technologii big data
zyskaliémy mozliwo$¢ zaréwno przechowywania, jak i przetwarzania ogromnych ilosci danych
przy tak niewielkich kosztach — zwykle na poziomie od jednej dziesigtej do jednej setnej
kosztu komercyjnej relacyjnej bazy danych.
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Réznorodnos¢
Platformy te uzywaja systeméw plikéw lub obiektowych baz danych, ktére pozwalaja im prze-
chowywa¢ wszystkie rodzaje plikéw: Hadoop HDFS, MapR FS, Simple Storage Service (S3)
AWS itd. W przeciwienstwie do relacyjnej bazy danych, ktéra wymaga predefiniowanej
struktury danych (schematu zapisu), dla systemu plikéw lub obiektowej bazy danych nie ma zna-
czenia, co zapisujesz. Oczywidcie, aby sensownie przetwarza¢ dane, musisz zna¢ ich schemat,
ale tylko wtedy, gdy uzywasz tych danych. Takie podejécie nazywa si¢ schematem odczytu i jest to
jedna z waznych zalet platform big data, umozliwiajaca tzw. ,bezproblemowe spozywanie”
(ang. frictionless ingestion). Innymi stowy, dane moga by¢ tadowane absolutnie bez zadnego
przetwarzania, w przeciwienstwie do relacyjnej bazy danych, gdzie dane nie mogg zosta¢ zatado-
wane, dopdki nie zostang przekonwertowane na schemat i format oczekiwany przez baze danych.

Przysztosciowos¢ rozwigzania

Poniewaz nasze wymagania i $wiat, w ktorym zyjemy, podlegaja zmianom, bardzo wazne jest za-
gwarantowanie, zeby posiadane przez nas dane mogty by¢ wykorzystywane do naszych przyszltych
potrzeb. Jedli dzisiaj dane sg przechowywane w relacyjnej bazie danych, mozna uzyska¢ do
nich dostep tylko przy uzyciu relacyjnej bazy danych. Natomiast Hadoop i inne platformy big
data s3 bardzo modularne. Ten sam plik moze by¢ uzywany przez rézne silniki przetwarzania
i programy — od zapytan Hive (Hive zapewnia interfejs SQL do plikéw Hadoop) po skrypty Pig
dla silnika Spark i niestandardowe zadania MapReduce — dostgp do tych samych plikéw i korzy-
stanie z nich moga zapewnia¢ rdzne narzedzia i systemy. Poniewaz technologia big data szybko
sie rozwija, daje to ludziom pewno$¢, ze wszelkie przyszte projekty beda nadal mialy dostep
do danych przechowywanych w jeziorze danych.

Wtasciwe dane

Wiekszos¢ danych gromadzona dzi$ przez przedsigbiorstwa jest wyrzucana. Niewielki procent jest
agregowany i przechowywany w hurtowniach danych przez kilka lat, ale najbardziej szczegdtowe
dane operacyjne, generowane maszynowo i stare dane historyczne sg agregowane lub catkowicie
wyrzucane. Utrudnia to prowadzenie analiz. Jezeli analityk uzna np. warto$¢ pewnych danych, ktére
tradycyjnie zostaly wyrzucone, zgromadzenie wystarczajacej historii tych danych, aby przeprowadzi¢
znaczacg analize, moze wymaga¢ miesiecy, a nawet lat. Funkcjonalno$¢ jeziora danych polega wiec
na tym, ze mozna przechowywa¢ mozliwie jak najwiecej danych do wykorzystania w przysztosci.

Tak wiec jezioro danych jest jak §winka skarbonka (zobacz rysunek 1.4) — czgsto nie wiesz, po co za-
pisujesz dane, ale chcesz je mie¢, gdyby$ ich pewnego dnia potrzebowal. Co wiecej, poniewaz nie
wiesz, w jaki sposob skorzystasz z tych danych, nie ma sensu przedwczesnie ich konwertowa¢ ani
przetwarzaé. Mozesz potraktowac to jak podrézowanie ze $winka skarbonka po réznych krajach,
dorzucanie do niej pieniedzy w walucie kraju, w ktérym aktualnie sie znajdujesz, i przechowywanie
ich w tej walucie, dopoki nie zdecydujesz, w ktérym kraju chcesz wyda¢ pienigdze. Bedziesz mogt
wtedy wymieni¢ je wszystkie na walute tego kraju, zamiast niepotrzebnie wymienia¢ je (i ponosi¢
koszty) za kazdym razem, gdy przekraczasz granice kolejnego kraju. Mozemy podsumowac, ze celem
jest zapisanie jak najwigkszej ilosci danych w ich natywnym formacie.
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Rysunek 1.4. Jezioro danych jest jak skarbonka, gdyz pozwala przechowywac dane w ich natywnym lub
surowym formacie

Kolejnym wyzwaniem zwiazanym z pozyskaniem wiasciwych danych sg tzw. silosy danych. Rézne
dzialy firmy moga gromadzi¢ swoje wlasne dane, zaréwno dlatego, ze ich zapewnianie jest kosztowne
itrudne, jak i z tego powodu, Ze czgsto istnieje polityczna i wewnatrzorganizacyjna nieche¢ do dziele-
nia si¢ tymi danymi. Jezeli w typowym przedsi¢biorstwie jedna grupa potrzebuje danych od innej
grupy, musi wyjasni¢, jakich danych sobie zyczy, a nastepnie grupa bedaca wiascicielem danych musi
wdrozy¢ zadania ETL, ktére wyodrebnia i spakujg wymagane dane. Jest to kosztowne, trudne i czaso-
chionne, dlatego zespoty moga w miare mozliwosci odsuwaé w czasie Zadania danych, a nastepnie,
tak dlugo jak to mozliwe, unika¢ ich dostarczenia. Ta dodatkowa praca jest czgsto uzywana jako
wymowka, aby nie udostepnia¢ danych.

Te wyzwania (i wymoéwki) znikaja w przypadku jeziora danych, poniewaz jezioro konsumuje surowe
dane poprzez bezproblemowe ich spozywanie (w zasadzie jest to spozywanie bez przetwarzania).
Dobrze zarzadzane jezioro danych jest rdwniez scentralizowane i oferuje przejrzysty proces pozyski-
wania dla ludzi w calej organizacji, wigc wlasnos¢ staje si¢ znacznie mniejsza bariers.

Wiasciwy interfejs

Kiedy juz mamy odpowiednia platforme i zatadowaliémy dane, docieramy do bardziej skomplikowa-
nych aspektow jeziora danych. Wiasnie na tym polu, podczas doboru odpowiedniego interfejsu,
zawodzi wigkszo$¢ firm. Aby zyskac szeroka adaptacje i czerpa¢ korzysci z pomagania uzytkownikom
biznesowym w podejmowaniu decyzji na podstawie danych, rozwigzania oferowane przez firmy
musza by¢ samoobstugowe, a ich uzytkownicy muszg znalez¢, zrozumie¢ i wykorzysta¢ dane bez
koniecznosci pomocy ze strony dziatu IT. Ten dzial nie bedzie po prostu w stanie obstuzy¢ tak duzej
spolecznosci uzytkownikow i tak ogromnej réznorodnosci danych.

Istnieja dwa aspekty umozliwiajace samoobstuge; sa to dostarczanie uzytkownikom danych przy wy-
korzystaniu odpowiedniego poziomu wiedzy i do$wiadczenia oraz zagwarantowanie, ze uzytkow-
nicy beda w stanie znalez¢ wlasciwe dane.
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Dostarczanie danych przy odpowiednim poziomie wiedzy specjalistycznej

Aby jezioro danych zostalo szeroko zaakceptowane, powinni uzywaé go wszyscy, od naukowcow
zajmujacych sie danymi po analitykéw biznesowych. Jednak przy rozwazaniu tak réznorodnych
odbiorcéw z réznymi potrzebami i poziomami umiejetnosci musimy by¢ ostrozni, aby udostepnic
wlaéciwe dane odpowiedniej populacji uzytkownikow.

Analitycy czgsto nie maja np. umiejetnosci uzywania surowych danych. Surowe dane zwykle zawierajg
wiele szczeg6tow i sa zbyt ,,drobnoziarniste”, a takze powoduja wiele probleméw z jakoscia, aby
mozna bylo tatwo z nich korzysta¢. Jezeli przykladowo gromadzimy dane o sprzedazy z réznych
krajow, ktore uzywaja roznych aplikacji, dane beda dostarczane w odmiennych formatach z réznymi
polami (np. jeden kraj moze mie¢ podatek VAT, a inny nie), jednostkami miary i walutami (takimi
jak funty lub kilogramy, dolary i euro itp.).

Aby analitycy mogli korzysta¢ z tych danych, nalezy je zharmonizowac, czyli umiesci¢ w ujednoli-
conym schemacie o tych samych nazwach pdl i jednostkach miary, a czesto réwniez zagregowaé do
postaci dziennej sprzedazy poszczegdlnych produktéw i do konkretnych klientéw. Innymi stowy,
analitycy chcg ,,ugotowanych” gotowych positkéw, a nie surowych danych.

Naukowcy zajmujacy sie danymi stanowig calkowite przeciwienistwo. Dla nich ,,ugotowane” dane
czesto tracg warto$¢, ktorej szukaja. Jezeli cheg np. sprawdzi¢, jak czesto kupowane sg razem dwa
okreslone produkty, ale jedyne dostepne informacje to dzienne sumy sprzedazy wedtug poszczegol-
nych produktéw, utkng w martwym punkcie. Naukowcy zajmujacy sie danymi sa jak szefowie kuchni,
ktorzy potrzebuja surowych ingrediencji, aby tworzy¢ swoje kulinarne lub analityczne arcydziela.

Podczas lektury tej ksigzki dowiesz sig, jak zaspokoi¢ rozbiezne potrzeby, konfigurujac wiele stref
lub obszar6w zawierajacych dane spelniajace okreslone wymagania. Przyktadowo strefa ladowania
(lub inaczej surowa) zawiera oryginalne dane dostarczone do jeziora, podczas gdy strefa produkcyjna
(zwana tez ztotg) zawiera wysokiej jakosci, zarzadzane dane. Przyjrzymy sie pokrotce tym strefom
w punkgie ,,Organizowanie jeziora danych”, w kolejnym podrozdziale, a szersze oméwienie tych kwestii
znajdziesz w rozdziale 7.

Dotarcie do danych

Wiekszos¢ firm, z ktorymi przeprowadzatem wywiady, ustala model zwany ,kupowaniem danych”,
w ktérym analitycy uzywaja interfejsu w stylu Amazon.com, aby znalez¢, zrozumie¢, oceni¢, adnotowac
i skonsumowac dane. Zalety tego podejscia sa roznorodne.

Znajomy interfejs
Wiekszo$¢ 0sob bez problemu potrafi poruszac si¢ w sklepach internetowych i czujg sie komfor-
towo, korzystajac ze stow kluczowych, nawigacji fasetowej, ocen i komentarzy, wiec nie jest wy-
magane zadne szkolenie.

Wyszukiwanie fasetowe
Wryszukiwarki sg zoptymalizowane pod katem wyszukiwania fasetowego. Jest ono bardzo pomocne,
gdy liczba mozliwych wynikéw wyszukiwania jest duza i uzytkownik probuje zredukowac ja do
wiasciwego wyniku. Gdybys przeszukiwal np. Amazon pod katem tosteréw (zobacz rysunek 1.5),
fasety wymienialyby producentdw, pozwalaty okresli¢, czy toster powinien umozliwia¢ opiekanie
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Rysunek 1.5. Interfejs sklepu internetowego

bajgli, ile plasterkéw pieczywa powinien jednoczesnie opieka¢ itd. Podobnie jest z uzytkownikami
wyszukujacymi wiasciwe zbiory danych — fasety moga pomodc im okresli¢ wymagane atrybuty
zbioru danych, typ i format zbioru danych, system, ktéry je przechowuje, rozmiar i wiek danych,
dzial, ktory jest jego wlascicielem, jakie posiada uprawnienia i dowolng liczbe innych przy-
datnych cech.

Ranking i sortowanie
Mozliwoé¢ prezentowania i sortowania zasobéw danych, szeroko obstugiwana przez wyszukiwarki,
to wazne cechy przy wyborze odpowiedniego skladnika aktywdédw na podstawie okreslonych
kryteriow.

Wyszukiwanie kontekstowe
W miare, jak katalogi beda stawac sie inteligentniejsze, bedzie rosngé¢ znaczenie mozliwosci
wyszukiwania zasobéw danych przy uzyciu semantycznego zrozumienia tego, czego szukajg ana-
litycy. Przykladowo sprzedawca szukajacy klientéw moze poszukiwaé okreslonych perspektyw,
podczas gdy osoba z dziatu pomocy technicznej szukajaca klientéw moze poszukiwac istniejacych
klientow.

Bagno danych

Chociaz jeziora danych zawsze zaczynaja sie od dobrych intencji, czasami sprawy przybieraja zty
obrot i w rezultacie otrzymujemy bagno danych (ang. data swamp). Bagno danych to staw danych,
ktéry urdst do rozmiaru jeziora danych, ale nie udalo mu sie przyciagnaé szerokiej spotecznosci
analitykow, zazwyczaj z powodu braku ufatwien zwigzanych z samoobstugg i zarzadzaniem danych.
W najlepszym przypadku bagno danych jest uzywane jako staw danych, a w najgorszym nie jest w ogole
uzywane. Chociaz rdzne zespoly uzywaja niewielkich obszaréw jeziora dla swoich projektéw (bialy
obszar stawu danych na rysunku 1.6), wiekszo$¢ danych (zaznaczona na rysunku ciemnym kolorem)
pozostaje nieudokumentowana i nie nadaje si¢ do uzytku.
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Rysunek 1.6. Bagno danych

Gdy pojawily si¢ jeziora danych, wiele firm kupowato klastry Hadoop i wypetnialo je surowymi da-
nymi, bez jasnego zrozumienia, w jaki sposob bedg wykorzystywane. Doprowadzilo to do powstania
ogromnych bagien danych z milionami plikéw zawierajacymi petabajty danych bez zadnego sposobu
umozliwiajacego ich zrozumienie.

Tylko najbardziej wyrafinowani uzytkownicy byli w stanie porusza¢ sie po bagnach, zwykle wyodreb-
niajgc z nich mate kaluze, z ktérych mogli korzysta¢ oni i ich zespoly. Co wiecej, regulacje prawne
uniemozliwily otwieranie tych bagien dla szerokich grup odbiorcéw bez ochrony poufnych danych.
Poniewaz nikt nie byl w stanie okresli¢, gdzie znajduja si¢ wrazliwe dane, uzytkownicy nie mogli
uzyska¢ dostepu, a dane w duzej mierze pozostaly bezuzyteczne i nieuzywane. Jeden z naukowcow
zajmujacych si¢ danymi podzielit sie ze mng swoim do$wiadczeniem na temat tego, jak jego firma
zbudowala jezioro danych, szyfrujac dla ochrony wszystkie dane w jeziorze. Przed odszyfrowaniem
i pozwoleniem ich uzycia wymagata od naukowcéw udowodnienia, ze dane, ktérych szukali, nie byly
wrazliwe. Okazalo si¢ to by¢ jak paragraf 22: poniewaz wszystko byto zaszyfrowane, wspomniany
przeze mnie naukowiec zajmujacy sie danymi nie tylko nie mogt niczego znalez¢, nie mogt tez udo-
wodni¢, Ze nie s3 to dane wrazliwe. W rezultacie nikt nie korzystat z tego jeziora danych (lub, jak
sam je nazywal, bagna).

Wskazowki dotyczace sukcesu w budowaniu jezior danych

Poniewaz wiemy juz, co jest potrzebne, aby jezioro danych odniosto sukces, i na jakie putapki
uwaza¢, zastandwmy sie, jak zabrac sie do budowania takiego jeziora danych. Zazwyczaj firmy
wykorzystuja nastepujacy proces.

1. Utworzenie infrastruktury (skonfigurowanie i uruchomienie klastra Hadoop).

2. Uporzadkowanie jeziora danych (utworzenie stref do uzytku przez rézne spolecznosci
uzytkownikéw i pobieranie danych).
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3. Skonfigurowanie jeziora danych pod katem samoobstugi (utworzenie katalogu zasobow
danych, ustawienie uprawnien i udostepnienie narzedzi dla analitykow).

4. Otwarcie jeziora danych dla uzytkownikow.

Tworzenie jeziora danych

Kiedy zaczatem pisa¢ te ksigzke w roku 2015, wigkszo$¢ przedsiebiorstw budowala jeziora danych
w swoich siedzibach z wykorzystaniem zaréwno rozwigzan typu open source, jak i komercyjnych
dystrybucji Hadoop. Do roku 2018 co najmniej potowa przedsiebiorstw budowata swoje jeziora
danych w cato$ci w chmurze lub tworzylta hybrydowe jeziora danych, mieszczace si¢ i w siedzibie
firmy, i w chmurze. Sporo firm wytworzylo réwniez wiele jezior danych. Cala ta réznorodnos¢ kaze
przedsigbiorstwom przedefiniowa¢ to, czym jest jezioro danych. Widzimy teraz koncepcje logicznego
jeziora danych — wirtualnego jeziora danych rozmieszczonego na wielu heterogenicznych systemach.
Lezace u jego podstaw systemy mogg by¢ bazami danych Hadoop, relacyjnymi lub NoSQL, znajdu-
jacymi si¢ na terenie firmy lub w chmurze.

Na rysunku 1.7 przedstawiono poréwnanie tych trzech podej$¢. Wszystkie oferuja katalog, w ktorym
uzytkownicy przeprowadzaja kwerendy, aby znalez¢ potrzebne dane. Te zasoby danych juz znajduja
sie w jeziorze danych Hadoop lub sg do niego dostarczane, by analitycy mogli z nich korzystac.

Na terenie firmy W chmurze Logiczne jezioro danych
Katalog v 1.Znajdz Katalog [ 1. Znajd [}
T . S
Jezioro A/ZU‘ - e 3. Uiy \J'Z“a'dz
danych -Uzy) danych Uzy]
Hadoop W chmurze / Katalog

Spozywanie
’ danych

Rysunek 1.7. Rézne architektury jeziora danych

Spozywanie A

danych j S
Jezioro
danych

Hadoop

2. Dostarczanie
{konsumowanie na Zzadanie)

Organizowanie jeziora danych

Wiekszoé¢ jezior danych, ktére napotkatem, jest zorganizowana mniej wiecej w ten sam sposob, czyli
posiada rézne strefy.

o Strefa surowa lub ladowania, w ktdrej dane sa pobierane i przechowywane w jak najbardziej
pierwotnym stanie (w miare mozliwosci).
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o Strefa zlota lub produkcyjna, w ktérej przechowywane sg czyste, przetworzone dane.

o Strefa robocza lub programistyczna (ang. dev), w ktorej swoje zadania wykonuja bardziej za-
awansowani technicznie uzytkownicy, tacy jak naukowcy zajmujacy si¢ danymi i inzynierowie
danych. Ta strefa moze by¢ zorganizowana przez uzytkownika, wedtug projektu, tematu lub na wiele
innych sposobow. Gdy praca analityczna wykonana w strefie programistycznej staje si¢ praca
produkcyjna, zostaje przeniesiona do strefy ztotej.

o Strefa wrazliwa, ktora zawiera poufne dane.

Te organizacje jezior danych mozna zobaczy¢ na rysunku 1.8.

Strefa robocza

O Spoiywanie'
wee danych v

Strefa wrazliwa \—
DEEEEE

Rysunek 1.8. Strefy typowego jeziora danych

Przez wiele lat wérod zespotow zarzadzajacych danymi przewazato przeswiadczenie, ze dane powinny
podlega¢ tym samym regulacjom bez wzgledu na ich lokalizacje lub cel. Jednak od kilku lat analitycy
branzowi z firmy Gartner promuja koncepcje multimodalnego IT, ktéra zasadniczo polega na tym,
ze zarzadzanie powinno odzwierciedla¢ wykorzystywanie danych i wymagania spolecznosci uzytkow-
nikéw. Podejécie to zostato powszechnie przyjete przez zespoly jezior danych, z réznymi strefami,
o roznych poziomach zarzadzania i odmiennych umowach dotyczacych poziomu ustug (ang. Service-
-Level Agreement — SLA). Dane w strefie ztotej sa np. zwykle silnie zarzadzane, dobrze zorganizowane
i udokumentowane oraz zapewniajg jako$¢ i $wiezo$¢ uméw SLA, podczas gdy dane w strefie roboczej
maja minimalny zakres zarzadzania (gléwnie polega to na upewnieniu si¢, ze nie ma w niej danych
wrazliwych) i umowy SLA, ktére mogg sie r6zni¢ w zaleznosci od projektu.

Rézne spolecznosci uzytkownikéw naturalnie kierujg sie do roznych stref. Analitycy biznesowi
wykorzystuja dane gtéwnie w strefie ztotej, inzynierowie danych pracuja na danych w strefie surowej
(przeksztalcajac je w dane produkeyjne przeznaczone dla strefy zlotej), a naukowcy zajmujacy sie da-
nymi przeprowadzaja swoje eksperymenty w strefie roboczej. Chociaz dla kazdej strefy wymagane jest
pewne zarzadzanie, aby upewnic si¢, Ze poufne dane zostang wykryte i zabezpieczone, stewardzi da-
nych gltéwnie skupiajg sie na danych w strefach wrazliwych i ztotych, aby zagwarantowa¢ zgodnos¢
z regulacjami prawnymi i firmowymi. Rysunek 1.9 ilustruje rozne poziomy zarzadzania i odmienne
spotecznosci uzytkownikéw dla réznych stref.
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Stewardzi danych
- Szeroko zakrojone zarzadzanie
- Ograniczony dostep

Inzynierowie danych
« Minimalne zarzadzanie
« Upewnianie sie, ze

nie ma poufnych danych

Strefa Strefa
wrailiwa ladowania

Naukowcy zajmujacy sie danymi Strefa Strefa Naukowcy zajmujacy sie danymi,
- Minimalne zarzadzanie robocza zota analitycy biznesowi
- Upewnianie sie, Ze nie - Szeroko zakrojone zarzadzanie
ma poufnych danych - aufane, zorganizowane dane

- Zapewnienie pochodzenia i jakosci danych

Rysunek 1.9. Oczekiwania dotyczgce zarzgdzania wedlug stref

Konfiguracja jeziora danych pod katem samoobstugi

Zazwyczaj analitycy, czy to analitycy biznesowi, czy analitycy danych, lub naukowcy zajmujacy sie
danymi, aby wykona¢ swoja prace, przechodza cztery kroki. Kroki te przedstawitem na rysunku 1.10.

- Il A=

Rysunek 1.10. Cztery etapy analizy

Pierwszym krokiem jest znalezienie i zrozumienie danych. Po znalezieniu odpowiednich zbioréw
danych trzeba je dostarczy¢, czyli uzyska¢ do nich dostep. Nastepnie dane czesto trzeba przygotowa¢
— tzn. oczyscid je i przekonwertowa¢ na format odpowiedni do analizy. Na koniec danych uzywa
sie do znalezienia odpowiedzi na okreslone pytania lub do tworzenia wizualizacji i raportow.

Pierwsze trzy kroki teoretycznie sa opcjonalne: jesli dane sa dobrze znane i zrozumiane przez
analityka, ktéry ma juz do nich dostep, i majg ksztalt odpowiedni do przeprowadzenia analizy,
analityk moze wykonac¢ tylko ostatni krok. W rzeczywistosci wiele badan wykazalo, ze pierwsze
trzy kroki zajmuja do 80% czasu typowego analityka, a najwigkszy udzial w tym (60%) ma pierwszy
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etap poszukiwania i zrozumienia danych (zapoznaj si¢ np. z raportem Forrester Research Boost
Your Business Insights By Converging Big Data And BI Borisa Evelsona, z 25 marca 2015 r.:
https://www.forrester.com/report/Boost+Your+Business+Insights+By+Converging+Big+Data+And+Bl/-/
E-RES115633).

Przeanalizuje poszczegdlne etapy, aby da¢ Ci lepsze wyobrazenie o tym, co dzieje sie na kazdym z nich.

Inajdowanie i zrozumienie danych

Dlaczego tak trudno znalez¢ dane w przedsigbiorstwie? Poniewaz réznorodno$¢ i ztozonos$¢ do-
stepnych danych znacznie przekraczaja ludzkie mozliwoséci zapamietywania. Wyobraz sobie bardzo
malg baze danych, zawierajaca tylko sto tabel (niektére bazy danych maja tysiace lub nawet dziesigtki
tysiecy tabel, wiec jest to naprawde bardzo mata baza danych). Teraz wyobraz sobie, ze kazda tabela
ma sto pél — rozsadne zalozenie dla wigkszosci baz danych, zwlaszcza tych analitycznych, w ktorych
dane maja tendencje do denormalizacji. To nam daje 10 000 p6l. Czy realnie mozliwe jest zapamie-
tanie wartoéci 10 000 pol i tego, w ktdrych tabelach znajduja sie te pola, a nastepnie przesledzenie
ich przy kazdym uzyciu tych danych do czego$ nowego?

Teraz wyobraz sobie przedsigbiorstwo, ktore ma kilka tysiecy (lub kilkaset tysiecy) baz danych, z kté-
rych kazda jest o rzad wielkosci wieksza niz nasza hipotetyczna baza danych z 10 000 pdl. Kiedys
pracowatem z matym bankiem, ktory zatrudniat tylko 5000 pracownikéw, ale zdazyt utworzy¢
13 000 baz danych. Moge sobie tylko wyobrazi¢, ile baz danych moze mie¢ duzy bank z setkami tysiecy
pracownikéw. Napisalem, ze moge sobie to ,,tylko wyobrazi¢”, poniewaz zadne z setek duzych przed-
siebiorstw, z ktorymi wspdlpracowatem w czasie mojej 30-letniej kariery, nie bylo w stanie mi powie-
dzie¢, ile posiadali baz danych, a tym bardziej, jak wiele tabel lub pdl.

Mam nadzieje¢, ze da Ci to wyobrazenie o tym, przed jakimi wyzwaniami stajg codziennie analitycy
danych.

Typowy projekt polega na tym, ze analitycy rozpytuja, czy ktokolwiek kiedykolwiek uzywat okre-
$lonego rodzaju danych. Sg kierowani od osoby do osoby, dopdki nie natkng si¢ na zbiér danych,
ktory kto§ wykorzystat w jednym ze swoich projektow. Zazwyczaj nie majg pojecia, czy jest to najlep-
szy zbior danych do zastosowania, jak ten zbidr danych zostal wygenerowany lub nawet, czy dane
sa wiarygodne. Nastepnie staja przed strasznym wyborem, czy wykorzysta¢ ten zbiér danych, czy roz-
pytywac dalej, by¢ moze nie znajdujac niczego lepszego.

Gdy zdecyduja si¢ na uzycie jakiego$ zbioru danych, spedzaja duzo czasu, probujac rozszyfrowad,
co oznaczaja zawarte w nim dane. Niektére dane sg do$¢ oczywiste (np. nazwy klientoéw lub numery
kont), podczas gdy inne sg do$¢ tajemnicze (co np. oznacza kod klienta 1126?). Dlatego analitycy nadal
spedzaja wiekszos¢ czasu na szukaniu osdb, ktére pomogg im zrozumie¢ dane. Nazywamy te informa-
cje ,wiedzg plemienng”. Innymi stowy, wiedza ta zwykle istnieje, ale kazdy z czlonkéw plemienia
posiada tylko jej cze$¢ i trzeba jg posklada¢ w cato$¢ w bolesnym, dtugim i podatnym na bledy pro-
cesie odkrywania.

Na szczedcie, istnieja nowe narzedzia zwane crowdsourcingiem analitycznym, ktore rozwigzuja
ten problem, zbierajac wiedze plemienng w procesie, ktory pozwala analitykom dokumentowac zbiory
danych przy uzyciu prostych opiséw skfadajacych sie z termindéw biznesowych i tworzy¢ indeksy
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wyszukiwania, aby pomdc im znalez¢ to, czego szukaja. Takie narzedzia zostaly opracowane na za-
mowienie w nowoczesnych firmach opartych na danych, takich jak Google i LinkedIn. Poniewaz
w tych firmach dane s3 tak wazne i ,,kazdy jest analitykiem”, $wiadomo$¢ problemu i che¢¢ przyczynie-
nia si¢ do jego rozwigzania sg znacznie wyzsze niz w tradycyjnych przedsiebiorstwach. Znacznie
tatwiej dokumentowa¢ dopiero co utworzone zbiory danych, poniewaz informacje sg $wieze. Niemniej
jednak, nawet w Google, chociaz niektére popularne zbiory danych sa dobrze udokumentowane,
nadal istnieje duza iloé¢ nieodkrytych lub nieudokumentowanych danych.

W tradycyjnych przedsigbiorstwach sytuacja jest znacznie gorsza. Istnieja miliony zbioréw danych
(plikow i tabel), ktére nigdy nie bedg udokumentowane przez analitykow, chyba ze zostang uzyte —
ale tez takie, ktore nigdy nie zostang znalezione i uzyte, chyba ze zostang udokumentowane. Jedynym
praktycznym rozwigzaniem jest pofaczenie crowdsourcingu z automatyzacja. Aby zapewni¢ takie
rozwigzanie, wraz z moim zespolem opracowaliémy narzedzie Waterline Data. Pomaga ono zebra¢
za pomocg crowdsourcingu informacje od analitykéw pracujacych z ich zbiorami danych i stosuje je
do wszystkich pozostatych nieodkrytych zbioréw danych. Proces ten nazywany jest fingerprintingiem
(nadawaniem elektronicznego odcisku palca): narzedzie indeksuje wszystkie ustrukturyzowane dane
w przedsigbiorstwie, dodajac unikalny identyfikator do kazdego pola, a poniewaz pola sa adnotowane
lub oznaczane przez analitykow, szuka podobnych pdl i sugeruje dla nich znaczniki. Gdy analitycy
szukaja zbioréw danych, widzg oba zbiory danych: oznaczone przez innych analitykéw i oznaczone
automatycznie przez nasze narzedzie. Majg wtedy szanse zaakceptowa¢ lub odrzuci¢ te sugerowane
znaczniki. Nastepnie narzedzie stosuje uczenie maszynowe (ang. Machine Learning — ML), aby ulep-
szy¢ swoje automatyczne znakowanie na podstawie opinii zebranych od uzytkownikéw.

Podstawowa koncepcja polega na tym, Ze sama ludzka adnotacja nie wystarczy, biorac pod uwage
zakres i zfozono$¢ danych, podczas gdy czyste zautomatyzowane znakowanie jest niezalezne, gdyz
analizuje unikatowe i nieprzewidywalne cechy danych — dlatego w celu osiagniecia najlepszych rezulta-
tow nalezy stosowac obie te techniki jednoczesnie. Ten doskonaly cykl zilustrowano na rysunku 1.11.

Sugerowane Crowdsourcing
znaczniki /\‘ iorganizowanie
znacznikow

Q, 2

\o.

Trenowany model
uczenia maszynowego

Rysunek 1.11. Wykorzystanie wiedzy ludzkiej i uczenia maszynowego
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Uzyskiwanie dostepu do danych i ich dostarczanie

Po zidentyfikowaniu odpowiednich zbioréw danych analitycy muszg poradzi¢ sobie z ich wykorzy-
staniem. Tradycyjnie dostep jest przyznawany analitykom, gdy rozpoczynaja projekt lub dotaczaja do
niego. Pdzniej jest on juz rzadko odbierany. Dlatego weterani maja dostep do praktycznie wszystkich
danych w przedsiebiorstwie, ktore moga by¢ nawet w niewielkim stopniu przydatne, podczas gdy
poczatkujacy nie maja praktycznie zadnego dostepu i dlatego nie moga niczego znalez¢ ani uzy¢. Aby
rozwigza¢ problem dostepu do jeziora danych, przedsiebiorstwa zazwyczaj wybieraja jedng z dwdch
skrajnosci: przyznaja kazdemu pelny dostep do wszystkich danych lub ograniczaja caly dostep, chy-
ba ze analityk moze udowodni¢, ze go potrzebuje. Udzielanie pelnego dostepu dziata w niektérych
przypadkach, ale nie w branzach regulowanych. Aby sprawi¢, ze bedzie to bardziej akceptowalne,
przedsiebiorstwa czasami nadaja anonimowo$¢ poufnym danym (anonimizuja je), ale to oznacza, ze
muszg wykonywac prace, pobierajac dane, ktorych nikt nie potrzebuje. Ponadto wraz ze zmianami
regulacji coraz wieksza iloé¢ danych trzeba anonimizowaé (ten temat zostanie omoéwiony szerzej
w kolejnych rozdziatach).

Bardziej praktycznym podejsciem jest publikowanie informacji o wszystkich zbiorach danych w kata-
logu metadanych, zeby analitycy mogli znalez¢é przydatne zbiory danych, a nastepnie zazada¢ do
nich dostepu, jesli bedzie trzeba. Takie zadania zazwyczaj zawieraja uzasadnienie dostepu, informacje
o projekcie, ktéry wymaga danych, i potrzebnym czasie dostepu. Te zadania sg kierowane do stewarda
danych. Jesli zatwierdzi dostep, zostaje on przyznany na pewien przedzial czasu. Ten okres moze zo-
sta¢ przedluzony, ale nie na czas nieokreslony, co eliminuje wczeéniejszy problem dostepu. Przycho-
dzace zadanie moze réwniez zainicjowaé prace w celu zidentyfikowania poufnych danych, ale teraz
robi sie to tylko wtedy, gdy trzeba.

Dostarczanie danych lub fizyczny dostep moga zosta¢ przyznane na wiele sposobdw.
o Uzytkownicy moga uzyska¢ dostep do odczytu catego zbioru danych.

o Jedli nalezy przyzna¢ tylko czesciowy dostep, uzytkownikowi moze zostaé przyznana kopia pliku
zawierajacego tylko wymagane (i aktualizowane ) dane albo uzytkownik moze otrzymac tabele
Hive lub widok zawierajacy tylko pola i wiersze, ktére powinien posiada¢ analityk.

o Jedli trzeba, mozna wygenerowad zanonimizowang wersje zbioru danych, ktéra zastepuje wraz-
liwe informacje z losowo generowanymi réwnowaznymi informacjami, wiec wszystkie aplikacje
nadal dzialaja, ale zadne poufne dane nie wyciekaja.

Przygotowanie danych

Czasami dane sg idealnie oczyszczone i gotowe do analizy. Niestety, w wickszosci przypadkéw dane
muszg zosta¢ wlasciwie opracowane, aby byly odpowiednie dla analitykéw. Przygotowanie danych za-
zwyczaj obejmuje nastepujace czynnosci.

Ksztattowanie
Wybdr podzbioru pdl i wierszy do pracy, polaczenie wielu plikéw i tabel (faczenie), przeksztat-
canie i agregowanie, ,szufladkowanie” (np. przejscie od wartosci dyskretnych do zakreséw
lub segment6w, czyli umieszczanie oséb od 0 do 18 roku Zycia w kategorii ,,niepelnoletni”,
0s6b w wieku 19 - 25 lat w kategorii ,,mlodziez” itp.), konwertowanie zmiennych w funkcje
(np. przeksztalcanie wieku na funkcje, ktéra ma warto$¢ 0, jesli osoba ma ponad 65 lat, a 1,
jedli nie) i wiele innych mozliwych krokow.
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Oczyszczanie
Wypelnianie brakujacych wartoéci (np. odgadywanie brakujacej plci na podstawie imienia
lub wyszukiwanie adresu w bazie danych adreséw), poprawianie ztych wartoéci, rozwigzywanie
sprzecznych danych, normalizowanie jednostek miary i kodéw na wspdlne jednostki itp.

Ujednolicanie
Harmonizacja réznych zbioréw danych do tego samego schematu, tych samych jednostek miar,
tych samych koddow itd.

Jak wida¢ na tych kilku przyktadach, przygotowanie danych wymaga wykonania wielu wyrafinowa-
nych prac i sporo myslenia. Aby skorzysta¢ z lekeji, ktdrej nauczyliémy sie dzieki transformacjom,
kluczowa jest automatyzacja w celu unikniecia powtarzania tych samych zmudnych krokéw przy kaz-
dej tabeli i zbiorze danych, ktérych moga by¢ tysiace.

Najpopularniejszym narzedziem do przygotowywania danych jest Excel. Niestety, Excel nie skaluje si¢
do rozmiardw jeziora danych, ale mnéstwo nowych narzedzi zapewnia podobne do Excela funkcjo-
nalnoéci dla duzych zbioréw danych. Niektore, takie jak Trifacta, stosuja zaawansowane techniki
uczenia maszynowego, aby sugerowa¢ transformacje i pomdc analitykom w przygotowywaniu da-
nych. Wielu duzych dostawcow takze zadebiutowalo w branzy narzedzi do przygotowywania danych,
a ponadto dostawcy narzedzi analitycznych, tacy jak Tableau i Qlik, rowniez zaczynajg rozszerzaé
swoje produkty o funkcjonalnosci przygotowywania danych.

Analiza i wizualizacja

Po przygotowaniu danych mozna je przeanalizowal. Zakres analizy obejmuje zaréwno tworzenie
prostych raportéw i wizualizacji, jak i zaawansowanych analiz i uczenia maszynowego. To bardzo
dojrzala dziedzina, w ktdrej setki dostawcdw zapewniaja rozwigzania dla kazdego rodzaju analiz.
Specjalnie dla jezior danych Hadoop narzedzia do analizy i wizualizacji zaprojektowane do urucha-
miania natywnego i wykorzystywania mocy obliczeniowej Hadoop oferuja tacy dostawcy jak Arcadia
Data, AtScale i wielu innych.

Architektury jeziora danych

Wigkszos¢ firm, w ktorych przeprowadzalem wywiady, poczatkowo sadzila, ze beda miaty na miejscu
jedno ogromne jezioro danych, ktdére bedzie zawieralo wszystkie ich dane. Gdy zarzadzajacy nieco
lepiej zrozumieli te technologie i rozwinely si¢ najlepsze praktyki, wigkszos¢ zdala sobie sprawe,
ze pojedynczy punkt odniesienia nie byt idealnym rozwigzaniem. Z uwagi na przepisy dotyczace suwe-
rennoéci danych (np. nie wolno Ci pobiera¢ danych z Niemiec) i naciski organizacyjne wigksza liczba
jezior danych zazwyczaj okazywata si¢ lepszym podejsciem. Co wiecej, poniewaz firmy zdaly sobie
sprawe ze zlozonosci obstugi masowo réwnolegltego klastra i doswiadczyly frustracji z powodu nie-
zdolnoéci do znalezienia i zatrudnienia do$wiadczonych administratoréw platformy Hadoop oraz in-
nych platform big data, zaczely wybiera¢ jeziora danych oparte na chmurze, w ktérych wigkszo$é
komponentéw sprzetowych i platformowych jest zarzadzana przez ekspertéw pracujacych dla takich
gigantow jak m.in. Amazon, Microsoft czy Google.
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Jeziora danych w chmurze publicznej

Oprocz korzysci wynikajacych z dostepu do specjalistycznej wiedzy w zakresie technologii big data
i krotkiego czasu wdrozenia, niski koszt przechowywania i elastyczny charakter chmury obliczeniowej
sprawily, Ze ta opcja stala sie niezwykle atrakcyjna dla implementacji jezior danych. Poniewaz duzo
danych jest przechowywanych w celu wykorzystania w przysztosci, sensowne jest zagwarantowanie jak
najnizszego kosztu ich przechowywania. Sprawdza si¢ to dobrze za sprawg mozliwoséci optymalizacji
kosztow obstugiwanych przez rézne warstwy przechowywania danych dostarczane przez Amazon
i inne firmy: zakresy dostepu wahaja si¢ od bardzo szybkiego do do$¢ wolnego, przy czym media
o wolniejszym dostepie sg znacznie tafisze.

Ponadto elastyczno$¢ przetwarzania w chmurze pozwala na budowanie bardzo duzych klastrow
na zadanie, jedli tak trzeba. Mozemy poréwna¢ to z lokalnym klastrem, ktéry ma staly rozmiar i prze-
chowuje swoje dane w podlaczanej bezposrednio pamieci masowej (chociaz badane sg nowe archi-
tektury z sieciowg pami¢cig masowa). Oznacza to, ze w miare wypelniania wezlow danymi trzeba
bedzie dodawa¢ nowe wezly w celu samego przechowywania danych. Co wigcej, jesli obcigzenia
analityczne sg intensywne obliczeniowo i potrzebujesz wigkszej mocy obliczeniowej, musisz dodawacé
kolejne wezly nawet wtedy, kiedy bedziesz ich uzywac przez kroétki czas.

W chmurze placisz tylko za potrzebne miejsce do przechowywania danych (oznacza to, ze nie musisz
kupowa¢ dodatkowych weztéw obliczeniowych tylko po to, aby uzyskaé wigcej pamieci) i mozesz
uruchamia¢ ogromne klastry na krotkie przedzialy czasu. Jezeli masz np. lokalny klaster 100-weztowy
i zadanie, ktorego wykonanie zajmuje 50 godzin, nie jest praktyczne kupowanie i instalowanie 1000
wezlow tylko po to, aby wykona¢ to jedno zadanie szybciej. Jednak w chmurze zaplacitby$ mniej
wiecej tyle samo za moc obliczeniowa 100 weztdéw przez 50 godzin, ile w przypadku 1000 wezlow
przez 5 godzin. To ogromna zaleta elastycznych obliczen.

Logiczne jeziora danych

Kiedy przedsiebiorstwa zdaly sobie sprawe, ze posiadanie jednego scentralizowanego jeziora danych
nie bylo dobrym rozwigzaniem, zakorzenila si¢ idea logicznego jeziora danych. Dzi¢ki takiemu
podejsciu, zamiast fadowac wszystkie dane do jeziora danych tylko na wypadek, gdyby ktos mogt
ich kiedy$ potrzebowa¢, dane sa udostepniane analitykom za po$rednictwem centralnego katalogu
lub oprogramowania do wirtualizacji danych.

Logiczne jeziora danych rozwigzuja kwestie kompletnosci i redundancji, tak jak pokazano na ry-
sunku 1.12.

Te problemy mozna podsumowac w nastepujacy sposob.

Kompletnos¢
Jak analitycy znajduja najlepszy zbidr danych? Jedli analitycy moga znalez¢ tylko dane, ktdre ist-
nieja juz w jeziorze danych, inne dane, ktére nie byly pobrane do jeziora danych, nie zostana
znalezione ani uzyte (obszar potksiezyca po prawej stronie na rysunku 1.12).
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Redundancja Kompletnos¢

Rysunek 1.12. Kwestie kompletnosci i nadmiarowosci

Redundancja

Jesli do jeziora danych pobierzemy wszystkie dane, bedziemy mieli redundancje miedzy zrédtami
danych i jeziorem danych (cze$¢ wspolna dwoch okregéw na rysunku 1.12). Aby osiagnaé
kompletno$¢ w przypadku wielu jezior danych, musieliby$my pobra¢ te same dane do kazdego
jeziora danych.

Co gorsza, w przedsiebiorstwach jest juz wiele redundancji. Tradycyjnie, gdy rozpoczynany jest
nowy projekt, najbardziej wygodnym i z politycznego punktu widzenia prostym podejéciem
jest uruchomienie przez zesp6t projektowy nowej bazy danych, skopiowanie danych z innych
zrédet lub hurtowni danych oraz dodanie wlasnych unikatowych danych. Jest to znacznie tatwiej-
sze niz studiowanie istniejacych sktadnic danych i negocjowanie ich wspoétuzytkowania z ak-
tualnymi wladcicielami i uzytkownikami. W rezultacie dochodzi do namnozenia si¢ w wigkszosci
takich samych baz danych. Jedli na $lepo zaladujemy wszystkie dane z tych skladnic danych
do jeziora danych, bedziemy mieli w naszym jeziorze niezwykle wysoki poziom redundancji.

Najlepsze podejécie do wyzwan dotyczacych kompletnosci i redundancji, jakie widzialem, obejmuje
kilka prostych zasad.

o Aby rozwigza¢ problem kompletnosci, tworzymy katalog wszystkich zasobéw danych, zeby ana-
litycy mogli znalez¢ dowolny zbidr danych, ktéry jest dostepny w przedsiebiorstwie, i zazadaé
dostepu do niego.

o Aby rozwigza¢ problem redundancji, nalezy zastosowa¢ proces zilustrowany na rysunku 1.13.
o W jeziorze danych przechowuj dane, ktdre nie sa przechowywane w zadnym innym miejscu.

o Jesli trzeba, pobieraj do jeziora danych dane przechowywane w innych systemach; gdy jest to
wymagane i potrzebne, utrzymuj ich synchronizacje.

o Pobieraj kazdy zbior danych tylko raz dla wszystkich uzytkownikow.
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Rysunek 1.13. Zarzgdzanie danymi w logicznym jeziorze danych

Poréwnanie wirtualizacji i logicznego jeziora danych opartego na katalogu

Wirtualizacja (czasami nazywana réwniez federacja lub integracja informacji w przedsiebiorstwie,
ang. Enterprise Information Integration — EII ) to technologia opracowana w latach 80. ubieglego
wieku i ulepszana przez kilka pokolent do roku 2010. W zasadzie tworzy ona wirtualny widok lub
tabele, ktore ukrywaja lokalizacje i implementacje fizycznych tabel. Na rysunku 1.14 widok jest
tworzony przez polaczenie dwoch tabel z réznych baz danych. Zapytanie nastepnie przeprowadza
kwerende w tym widoku, a systemowi wirtualizacji danych pozostawia znalezienie sposobu, jak uzy-
ska¢ dostep do tych dwdch baz danych i je potaczy¢.

Wirtualizacja danych

W— Kwerenda

Rysunek 1.14. Tworzenie niestandardowego zbioru danych za pomocg widoku

Chociaz ta technologia dobrze si¢ sprawdza w niektérych przypadkach uzycia, w logicznym jeziorze
danych osiagniecie kompletno$ci wymagatoby opublikowania kazdego zbioru danych jako wirtualnej
tabeli i aktualizowania tych tabel, gdy beda zmienia¢ si¢ bazowe schematy tabel.

Jesli nawet poczatkowy problem publikowania kazdego zasobu danych zostatby rozwiazany, widoki
nadal beda generowaé powazne problemy. Oto one.

» Tworzenie wirtualnego widoku nie ufatwia znalezienia danych.
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o Laczenie danych z wielu heterogenicznych systeméw to skomplikowany i intensywny obliczeniowo
proces, czesto powodujacy ogromne obciazenia systeméw i dlugie cykle wykonywania. Te tzw.
rozproszone laczenia (ang. distributed join) tabel, ktore nie mieszczg si¢ w pamieci, zwykle noto-
rycznie wykorzystuja zasoby.

Natomiast w podejéciu opartym na katalogu publikowane s tylko metadane dotyczace kazdego zbioru
danych, umozliwiajace jego znalezienie. Zbiory danych sa nastepnie dostarczane do tego samego
systemu (np. klastra Hadoop) do lokalnego przetwarzania, tak jak pokazano na rysunku 1.15.

, Publikowanie
Irédtowe {_danych w katalogu
bazy danych

1. Szukanie
zbiordw danych
w katalogu

3. Kwerenda
W jeziorze
danych

2. Dostarczanie
danych do jeziora
danych

Rysunek 1.15. Dostarczanie metadanych za posrednictwem katalogu

Oprocz tego, ze analitycy moga znalez¢ wszystkie dane i uzyska¢ do nich dostep, katalog przedsiebiorstwa
moze stuzy¢ jako pojedynczy punkt dostepu, zarzadzania i audytu, tak jak pokazano na rysunku 1.16.
Na gorze bez scentralizowanego katalogu uzyskanie dostepu do zasobéw danych jest mozliwe w kaz-
dym miejscu i trudne do zarzadzania oraz $ledzenia. Na dole ze scentralizowanym katalogiem wszyst-
kie Zadania dostepu przechodza przez katalog. Dostep jest przyznawany na zadanie na okreslony
czas i jest kontrolowany przez system.

Podsumowanie

Mozna stwierdzi¢, ze wybor odpowiedniej platformy, zaladowanie jej wlasciwymi danymi oraz zorga-
nizowanie i skonfigurowanie samoobstugi z interfejsem odpowiednim do umiejetnosci i potrzeb
uzytkownikéw to klucz do utworzenia udanego jeziora danych. Dalej w ksiazce napisze, jak wyko-

nac te zadania.
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Tysiace

Katalog logicznego jeziora danych Pojedynczy punkt dostepu

Rysunek 1.16. Dostarczanie danych i zarzgdzanie przy uzyciu katalogu

Podsumowanie | 35

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/kojeda
http://helion.pl/page354U~rt/kojeda

36 | Rozdziat 1. Wprowadzenie do jezior danych

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/kojeda
http://helion.pl/page354U~rt/kojeda

ADF, 62
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algorytm
k-najblizszych sasiadow, 64
MapReduce, Patrz: MapReduce
uczenia maszynowego, 66
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Bawa Opinder, 181, 194
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NoSQL, 58, Patrz: NoSQL
relacyjna, 17, 38
denormalizacja, 43
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Beam, 95
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Blob Storage, 62
blog, 94
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Cloud Spanner, 62
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DWAREF, 94
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DW, Patrz: hurtownia danych
DynamoDB, 62

EBS, 62

Eccentex, 175

ECFS, 62

EFS, 62

EII, 41, 49

ELT, 41, 49, 78,98

encja
diagram zwigzkow, 53, 154
list gtowna, 52
rozwigzywanie, 53, 97, 188
zloty rekord, 53

Enterprise Information Integration,
Patrz: IEE

Enterprise Resource Management,
Patrz: ERM

ERM, 85

Erwin, 53

ETL, 17, 41, 47, 50, 77, 78, 86, 98,
111, 155

odcigzanie, 85, 99
Event Hub, 62
Excel, 105

F

Farmer Donald, 120

faseta, 21, 22

federacja, 33, 135

FIBO, 148

fingerprinting, 28

Flink, 95

Flume, 61, 155

folksonomia, 108, 148

frictionless ingestion, Patrz: dane
bezproblemowe spozywanie

G

GCS, 62
GDPR, 55
Ghemawat Sanjay, 57

glosariusz biznesowy, 41, 55, 104, 146
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Jira, 175

Kafka, 78, 95

katuza danych, 10, 15, 17, 74
zbidr, 17

katalog danych, 54, 141, 154, 156, 157,
158
Kimball Ralph, 43
Kinesis, 62
klucz, 154
obcy, 39, 53
osierocony, 39
podstawowy, 39, 53
Koister Jari, 181, 182
Kreps Jay, 95
Krunic Veljko, 63
Kudu, 61

Laney Doug, 13

M

machine learning, Patrz: ML
Manta, 155
maper, 57, 71

MapR, 61
MapRDB, 61
MapReduce, 57, 60, 71
tasowanie, 59
MapR-FS, 61
Marz Nathan, 95
Massively Parallel Processing,
Patrz: MPP
Master Data Management,
Patrz: MDM
MDM, 41, 52
media spolecznosciowe, 94
metadane, 41, 116, 162
biznesowe, 146, 157
repozytorium, 41, 54, 107
techniczne, 142, 143, 144, 169
Microsoft Azure, 18
migawka, 87, 89, 90
ML, 28, 64, 66, 75, 108
algorytm, 66
model
dane treningowe, 66
dane wejéciowe, 66
dryfowanie, 66, 68
niestabilny, 66, 67
nadzorowane, 66
nienadzorowane, 66, 67
zbi6r danych treningowych, 66
model Xerox PARC, 76
modelowanie wymiarowe, 84

MPP, 46
N
narzedzia
do eksploracji danych

samoobstugowych, 105

do katalogowania danych, 157, 158

do modelowania danych, 41, 53

do oczyszczania danych, 117

do porzadkowania
hurtownia danych, 50

do profilowania i zapewniania
jakoéci danych, 52

do przetwarzania analitycznego
online, Patrz: OLAP

do przygotowania danych, 117,
118,119

do wirtualizacji, Patrz:
wirtualizacja

do wizualizacji danych, 41

do wizualizacji i analizy danych, 120

do wykrywania danych, 14

do zapewniania jako$ci danych,
41,51, 54
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do zarzadzania danymi, 41, 54
Hadoop, 61, 62
samoobstugowego katalogu, 105
wyodrebniania, przeksztalcania
i tadowania, Patrz: ETL
nauka o danych, 62, 63, 65, 75, 79
wdrazanie, 75, 76, 77
przyktady, 76
Navigator, 61
NiFi, 61

0

ocean danych, 15, 159
ODBC, 110
ODS, 100
OLAP, 41, 55
ontologia, 146, 147, 148
Qozie, 72
Open Database Connectivity,
Patrz: ODBC
Operational Data Stores, Patrz: ODS

P

Paxata, 105, 146
PCI, 55
Pegasystems, 175
piaskownica, 17
Pig, 59
PKFK, 154, 155
plik
HDFS, 19
JSON, 145
MapR FS, 19
sekwencyjny, 60
XML, 145
Power BI, 105
Presto, 62
primary key, Patrz: klucz podstawowy
Primary Key-Foreign Key,
Patrz: PKFK
Privitar, 168
przetwarzanie
danych, Patrz: dane przetwarzanie
zdarzen, Patrz: CEP

Q

Qlik, 14, 55, 105, 120, 155

Ranger, 61
raport, 37
RDBMS, 38,73
RedShift, 62
reduktor, 57
optymalizowanie rownoleglej
pracy, 59
tasowanie, 59
reduktory, 71
relacja klucz podstawowy-klucz obcy,
Patrz: PKFK
Relational DataBase Management
System, Patrz: RDBMS
repozytorium metadanych, 41, 54,107
Resells Waterline, 61
Ross Margye, 43

S3,62,133
samoobstuga, 14, 15, 20, 103, 105, 106,
162,171
sandbox, Patrz: piaskownica
SAS DataFlux, 52
schemat
bazy danych, 53
odczytu, 19, 60
zapisu, 19
Schwarz Simeon, 181, 190
Security Center, 62
Sentry, 61
Service Level Agreement, Patrz: SLA
ServiceNow, 175
shredding, 146
silos danych, 20, 74
SLA, 25
SME, 104, 106, 107, 115
Spark, 10, 61, 62, 72, 78, 95, 118, 157
Spark Notebook, 95
SparkSQL, 72
Sqoop, 61, 110, 155
staw danych, 10, 15, 16, 17, 84, 85, 87
historia, 87
partycja, 87
tworzenie, 17
steward danych, 54, 107, 115, 116
Subject Matter Expert, Patrz: SME
system
kolejkowania komunikatow, 78
plikéw HDFS, Patrz: HDFS
zarzadzania

bazg danych, Patrz: DBMS
danymi gléwnymi, 52
relacyjng bazg danych,
Patrz: RDBMS
sztuczna inteligencja, Patrz: Al
szyfrowanie, 166, 168

T

Tableau, 14, 55, 95, 105, 120, 155
taksonomia, 146, 147

Talend, 155

technologii chmury, Patrz: chmura
Teradata, 46, 48, 78, 83

test A/B, 63

Tibco Composite, 135

Trifacta, 105, 146

U

uczenie maszynowe, Patrz: ML

W

Waterline Data, 28, 105, 146, 155,
157, 165

Watson Data Catalog, 109

Wiederhold Gio, 47

wirtualizacja, 33, 49, 136

wymiar powoli zmieniajacy sig, 86,
88, 90

wyszukiwanie fasetowe, 21

Yarn, 72

zapytanie
federacyjne, 50
Hive, 19

zarzadzanie

bazg danych, Patrz: DBMS
danymi gléwnymi, 52
relacjami z klientami, Patrz: CRM
relacyjng baza danych,
Patrz: RDBMS
zasobami przedsiebiorstwa,
Patrz: ERM
Zeppelin Notebook, 95
znacznik, 151, 162, 163, 164, 165
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Jeziora danych i big data

— zanurz sie w ocean mozliwosci!

Koncepcja big data, nauka o danych i analityka danych
wspomadaja dzis procesy decyzyjne w przedsiebiorstwach
w niespotykanym wczesniej zakresie. Zwiekszajg poziom
efektywnosci pracy w wielu roznych branzach. Korporacje
zaczety wiec eksperymenty z wykorzystaniem big data

i technologii chmury, aby budowac jeziora danych oraz
tworzy¢ oparte na nich systemy podejmowania decyzji.
Niejeden z tych projektdéw sie nie powiddt, gdyz nie zostat
dostosowany do kultury i potrzeb przedsigbiorstwa.
NajwyraZniej zabrakto wiedzy, w jaki sposdb skutecznie
przeprowadzac tak radykalng transformacje.

Ta ksigzka jest praktycznym przewodnikiem, ktéry utatwia
wdrazanie architektury jeziora danych (and. data lake)

w przedsiebiorstwie. Omowiono tu rézne podejscia do

jej uruchamiania i rozwijania, w tym katuze danych (anali-
tyczne piaskownice) i stawy danych (hurtownie danych),
a takze budowanie jezior danych od podstaw. Opisano
konfigurowanie rdéznych stref, co pozwala na odpowied-
nie rozmieszczenie zarowno surowych, jak i starannie
zarzadzanych i przetworzonych danych. Wyjasniono
znaczenie zarzadzania dostepem do stref. Zawarto tu
rowniez wskazowki umozliwiajace zachowanie zgodnosci
z requtami zarzgdzania danymi przedsiebiorstwa.

W tej ksigzce:

e wprowadzenie do hurtowni
danych, big data i nauki
0 danych

e praktyczne techniki budowania
jezior danych

® najlepsze praktyki dostarczania
analitykom dostepu do danych

® projektowanie architektury
jeziora danych oraz rézne
techniki implementacji

e zalety i wady réznych podejsé
do budowania magazynéw
danych i zarzadzania nimi

Alex Gorelik jest CEQ i zatozycielem
firmy Waterline Data. WczesSniej zakta-
dat startupy, zajmowat sie marketingiem
oraz badaniami produktow, zarzadzat
zespotem kilkuset inzynierow i pracowat
nad integracjg danych w firmie IBM.
Jego kariera jest nieodtgcznie zwigzana
z nowoczesnymi technologiami prze-
twarzania danych i wdrazaniem ich

dla potrzeb biznesu.
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