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KAPITEL 3
Das Prinzip Data as a Product

Eine seit Langem bestehende Herausforderung bei analytischen Datenarchitektu-
ren sind die hohen Hiirden und Kosten der Datennutzung: Auffinden, Verstehen,
Vertrauen, Erforschen und schliefslich Konsumieren von hochwertigen Daten. Es gibt
zahlreiche Studien, die diese Probleme aufzeigen. Ein aktueller Bericht, »The State
of Data Science 2020« (https://oreil.ly/S8XMz) von Anaconda, einem Unternehmen
fur Data-Science-Plattformen, kommt zu dem Ergebnis, dass fast die Hilfte der
Zeit eines Data Scientist fiir die Datenaufbereitung (das Laden und Bereinigen von
Daten) aufgewendet wird. Wird dieses Problem nicht angegangen, wird es sich mit
Data Mesh noch verschirfen, da die Anzahl der Stellen und Teams, die Daten be-
reitstellen, sprich der Doménen, zunimmt. Die Verlagerung von Data Ownership
in die Hinde der Dominen wirft wichtige Fragen in Bezug auf Zugriffsmoglichkei-
ten, Benutzerfreundlichkeit und Standardisierung auf. Eine weitere Isolierung der
Daten und eine schlechtere Usability sind mogliche unerwiinschte Folgen des ers-
ten Prinzips von Data Mesh, der Domain Ownership. Das Prinzip Data as a Product
geht auf diese Bedenken ein.

Mit dem zweiten Data-Mesh-Prinzip, Data as a Product, wird Product Thinking auf
Daten angewendet, um solche Usability-Probleme zu beseitigen und die User Ex-
perience der Datennutzenden (Data Scientists, Data Analysts und alle weiteren) zu
verbessern. Data as a Product setzt voraus, dass die von den Dominen bereitge-
stellten analytischen Daten wie ein Produkt behandelt werden und dass die Nutze-
rinnen und Nutzer dieser Daten wie Kundinnen und Kunden behandelt werden —
als gliickliche und zufriedene Kundinnen und Kunden. Dariiber hinaus unter-
streicht »Daten als Produkt« die Vorteile von Data Mesh, indem es den Wert der
Daten eines Unternehmens durch eine drastische Erhéhung des Potenzials fir die
geplante und ungeplante Nutzung freisetzt.

In seinem Buch INSPIRED (https://oreil.ly/mzv7u) liefert Marty Cagan, ein promi-
nenter Vordenker auf dem Gebiet der Produktentwicklung und des Produktma-
nagements, liberzeugende Beweise dafiir, dass erfolgreiche Produkte gemeinsam
drei Merkmale aufweisen: Sie sind praktikabel (engl. feasable), niitzlich (engl.
valueable) und benutzerfreundlich (engl. usable). Das Prinzip Data as a Product de-




finiert ein neues Konzept, das Datenprodukt, das standardisierte Eigenschaften ver-
korpert, um Daten niitzlich und benutzerfreundlich zu gestalten. Abbildung 3-1 de-
monstriert das visuell. In diesem Kapitel werden diese Merkmale vorgestellt. Kapitel 4
beschreibt, wie man die Erstellung von Datenprodukten praktikabel macht.

praktikabel niitzlich

benutzerfreundlich
Datenprodukt

Abbildung 3-1: Datenprodukte liegen im Schnittpunkt von Marty Cagans Merkmalen erfolgrei-
cher Produkte.

Damit Daten ein Produkt sind, miissen sie bestimmte Regeln befolgen und eine
Reihe von Merkmalen aufweisen, damit sie genau in den Schnittpunkt des Venn-
Diagramms von Cagan (Benutzerfreundlichkeit, Praktikabilitit und Nutzen) fal-
len. Damit Daten ein Produkt sind, miissen sie niitzlich sein — fiir sich selbst und in
Zusammenarbeit mit anderen Datenprodukten. Sie miissen Empathie fir ihre Nutze-
rinnen und Nutzer zeigen und fiir ihre Benutzerfreundlichkeit und Integritit sorgen.

Ich gebe zu, dass die Behandlung von Daten als Produkt nicht einfach so geschieht.
Dabher fiihrt dieses Prinzip neue Rollen ein, wie Domain Data Product Owner und
Data Product Developer, die dafiir verantwortlich sind, Datenprodukte zu erstel-
len, bereitzustellen und zu bewerben, wihrend sie gleichzeitig die spezifischen ob-
jektiven Merkmale des Datenzugriffs, der Qualitit, der Benutzerfreundlichkeit und
der Verfiigbarkeit wihrend der gesamten Lebensdauer der Datenprodukte sicher-
stellen. Kapitel 16 wird weitere Einzelheiten iiber diese neuen Rollen behandeln.

Im Vergleich zu fritheren Paradigmen kehren Daten als Produkt die Verantwortung
um. In Data-Lake- oder Data-Warehouse-Architekturen liegt die Verantwortung
firr die Erstellung von qualitativ hochwertigen und integren Daten beim zentrali-
sierten Datenteam. Data Mesh verlagert diese Verantwortung direkt an die Quelle
der Daten. Dieser Ubergang ist nicht nur bei Data Mesh zu beobachten; in den letz-
ten zehn Jahren hat sich der Trend zur Linksverschiebung bei Tests und im Betrieb
durchgesetzt, da die Losung von Problemen billiger und effektiver ist, wenn sie
nahe an der Quelle erfolgt.
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Ich gehe sogar so weit zu sagen, dass das, was in einem Mesh bereitgestellt wird,
nicht nur Daten sind; es ist ein Datenprodukt.

Bei Data as a Product geht es darum, Product Thinking auf die Art
und Weise anzuwenden, wie Daten modelliert und bereitgestellt wer-
den. Dies ist nicht zu verwechseln mit dem Verkauf von Produkten.

Im Folgenden mochte ich erliutern, wie wir Product Thinking auf Daten anwen-
den konnen.

Product Thinking

In den letzten zehn Jahren haben sich erfolgreiche Unternehmen entschieden, ihre
interne Betriebstechnologie wie ein Produkt zu behandeln, dhnlich wie ihre externe
Technologie. Sie behandeln ihre internen Entwicklerinnen und Entwickler als
Kundinnen und Kunden und ihre Zufriedenheit als Zeichen des Erfolgs. Insbeson-
dere in zwei Bereichen hat sich dieser Trend durchgesetzt: in der Anwendung von
Produktmanagementmethoden auf interne Plattformen, wodurch interne Entwick-
lerinnen und Entwickler schneller in der Lage sind, Lésungen auf diesen Plattfor-
men zu erstellen und zu hosten (z.B. Spotify Backstage (https://oreil.ly/B1fwB)),
und in der Behandlung von APIs als Produkt, um APIs zu erstellen, die auffindbar,
verstiandlich und leicht testbar sind, um eine optimale Developer Experience zu ge-
wihrleisten (z.B. Square APIs (https://oreil.ly/gG9el)).

Die Anwendung des Product Thinking auf interne Technologien beginnt damit,
dass man sich in die internen Kunden (d. h. die Entwicklerkolleginnen und -kolle-
gen) hineinversetzt, mit ihnen zusammenarbeitet, Nutzungsdaten sammelt und die
internen technischen Lésungen im Laufe der Zeit kontinuierlich weiterentwickelt,
um die Benutzerfreundlichkeit zu verbessern. Erfolgreiche digitale Organisationen
stellen erhebliche Ressourcen und Aufmerksamkeit fiir die Entwicklung interner
Tools bereit, die fiir die Entwicklerinnen und Entwickler und letztlich fiir das ganze
Unternehmen hilfreich sind.

Seltsamerweise fehlt bei Big-Data-Losungen hiufig diese Empathie, d.h. die Be-
handlung von Daten als Produkt und ihrer Nutzenden als Kundinnen und Kunden.
Operative Teams betrachten ihre Daten immer noch als Nebenprodukt des Be-
triebs und iiberlassen es jemand anderem, z.B. dem Datenteam, sie aufzusammeln
und zu Produkten zu recyceln. Bei Data Mesh wenden im Gegensatz dazu die
Dominenteams Product Thinking konsequent auf ihre Daten an und streben nach
der besten User Experience fir die Daten.

Nehmen wir wieder das Beispiel von Datftf: Eine seiner wichtigsten Doménen ist die
Media-Player-Domine. Sie liefert wichtige Daten, z.B. welche Lieder von wem,
wann und wo gespielt wurden. Fiir diese Informationen gibt es mehrere verschie-
dene Hauptnutzer. Das Media-Player-Supportteam ist beispielsweise an Near-
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Realtime-Events interessiert, um Fehler, die die User Experience der Kundinnen
und Kunden beeintrichtigen, schnell zu erkennen und den Service wiederherzu-
stellen oder um auf eingehende Anrufe beim Kundensupport sachkundig zu reagie-
ren. Das Media-Player-Designteam hingegen ist an aggregierten Play-Events inter-
essiert, die eine Aussage iiber die Entwicklung der Horerinnen und Hérern tiber
einen lingeren Zeitraum hinweg machen, um die Media Player mit ansprechende-
ren Funktionen zu optimieren und die User Experience insgesamt zu verbessern.

Mit einem fundierten Verstandnis dieser Anwendungsfille und der Informationen,
die die anderen Teams benotigen, stellt die Media-Player-Doméne zwei verschie-
dene Arten von Daten als Produkte fiir den Rest des Unternehmens bereit: Play-
Events, die als kontinuierlicher Event-Stream veroffentlicht werden, und aggre-
gierte Play-Sessions, die als einzelne Dateien in einen Object Store gelegt werden.
Das ist Product Ownership, angewandt auf Daten.

Abbildung 3-2 zeigt die Datenprodukte der Media-Player-Domine.

funktionsiibergreifendes Media-Player-Team
Data Product Developer
Data Product Owner
App Developer

Media-Player-Designteam
Media-Player-Domadne Datennutzer @

A

Datenprodukte Session-Dateien

Play-Sessions

Play-Events

Media-Player-Supportteam
Datennutzer

A

Event-Historie

Abbildung 3-2: Beispiel fiir Datenprodukte

Wie Sie sich vorstellen konnen, lassen sich die meisten Product-Ownership-Me-
thoden auf Daten tibertragen. Daten haben jedoch eine Besonderheit: Der Unter-
schied zwischen Datenprodukten und anderen Produkten liegt in den vielfiltigen
Verwendungsméglichkeiten von Daten, d.h. in den Moglichkeiten, bestimmte Da-
ten mit anderen Daten zu kombinieren und letztendlich in Erkenntnisse und MaR-
nahmen umzusetzen. Data Product Owner wissen, welche Anwendungsfille fur
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ihre Daten aktuell bekannt sind, wihrend ein grofRer Teil der zukiinftigen Anwen-
dungsfille fir die heute produzierten Daten noch unbekannt ist und vielleicht au-
Rerhalb ihrer Vorstellungskraft liegt.

Dies gilt vor allem fiir quellenorientierte Doménen und weniger fiir konsumenten-
orientierte Dominen. Die quellenorientierten Daten erfassen die Realitdt der fach-
lichen Interaktionen und Ereignisse, so wie sie stattgefunden haben. Sie kénnen
auch irgendwann in der Zukunft noch verwendet, transformiert und neu interpre-
tiert werden. Quellenorientierte Datenprodukte miissen ein Gleichgewicht zwi-
schen den unmittelbar bekannten und den unbekannten Anwendungsfillen her-
stellen. Sie sollten sich daher bemiihen, die Realitit des Unternehmens so genau
wie moglich in ihren Daten abzubilden, ohne dabei zu viele Annahmen tber die
Verwendung der Daten zu treffen. Zum Beispiel ist die Erfassung aller Play-Events
als kontinuierliches, detailliertes Journal eine gute Wahl. Sie erméglicht zukiinfti-
gen Nutzerinnen und Nutzern, andere Transformationen vorzunehmen und neue
Erkenntnisse aus den heute erfassten Daten abzuleiten.

Dies ist der Hauptunterschied zwischen der Gestaltung von Datenprodukten und
der Gestaltung von Softwareprodukten.

Grundlegende Usability-Attribute von Datenprodukten

Meiner Meinung nach gibt es eine Reihe von nicht verhandelbaren grundlegenden
Eigenschaften, die ein Datenprodukt aufweisen muss, um als benutzerfreundlich zu
gelten. Diese Merkmale gelten fiir alle Datenprodukte, und zwar unabhingig von
ihrer Domine oder ithrem Archetyp. Ich nenne sie grundlegende Usability-Attribute
von Datenprodukten. Jedes Datenprodukt muss diese Merkmale aufweisen, um Teil
des Mesh zu sein. Abbildung 3-3 listet die Usability-Attribute von Datenprodukten
auf.

Beachten Sie, dass sich diese Merkmale der Benutzerfreundlichkeit auf die Perso-
nen beziehen, die Daten nutzen. Sie sind nicht dazu gedacht, die technischen Ei-
genschaften zu beschreiben. Teil IV, »Wie entwirft man Datenprodukte?«, geht auf
die technischen Eigenschaften von Datenprodukten ein.

Die in diesem Abschnitt aufgefiihrten grundlegenden Merkmale sind eine Ergin-
zung zu dem, was bisher auch unter dem Akronym FAIR-Daten (https://oreil.ly/
2BB7V) zusammengefasst wurde — Daten, die den Grundsitzen der Auffindbarkeit
(engl. Findability), Zugdnglichkeit (engl. Accessibility), Interoperabilitdt (engl. Inter-
operability) und Wiederverwendbarkeit (engl. Reusability) entsprechen.! Zusitzlich
zu diesen Prinzipien stelle ich Merkmale vor, die notwendig sind, damit verteilte
Data Ownership funktioniert.

1 Die FAIR-Prinzipien wurden 2016 in Scientific Data, einer wissenschaftlichen Fachzeitschrift, versf-
fentlicht.
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Abbildung 3-3: Grundlegende Usability-Attribute von Datenprodukten

Versetzen wir uns in die Lage der Datennutzerinnen und Nutzer und gehen wir
diese Attribute durch.

Auffindbar

Zwei der wichtigsten Eigenschaften guten Designs sind Discoverability und Ver-
stindlichkeit. Discoverability: Ist es moglich, iiberhaupt herauszufinden, welche
Aktionen moglich sind und wo und wie man sie ausfithrt? Verstindlichkeit: Was
bedeutet das alles? Wie soll es genutzt werden? Was bedeuten all die verschiede-
nen Bedienelemente und Einstellungen??

— Don Norman

Der allererste Schritt, den Datennutzerinnen und -nutzer unternehmen, besteht da-
rin, die ithnen zur Verfiigung stehende Datenwelt zu entdecken, zu erkunden und
zu suchen, um »das Richtige« zu finden. Daher ist Discoverability eines der ersten
Usability-Attribute. Die Nutzer von Daten miissen in der Lage sein, die verfiigba-
ren Datenprodukte zu erkunden, die gewtinschten Datensitze zu suchen und zu
finden, sie zu priifen und Vertrauen zu gewinnen. Eine klassische Umsetzung der

2 Don Norman, The Design of Everyday Things: Revised and Expanded Edition.
(New York: Basic Books, 2013).
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Discoverability ist ein zentrales Verzeichnis oder ein Katalog, in dem die verfigba-
ren Datensitze mit zusitzlichen Informationen tiber den jeweiligen Datensatz, die
Owner, den Standort, Beispieldaten usw. aufgefiihrt sind. Hiufig werden diese In-
formationen nachtriglich vom zentralen Datenteam oder dem Governance-Team
kuratiert.

In Data Mesh wird die Discoverability durch eine Linksverschiebung erreicht, bei
der das Datenprodukt selbst Informationen zur Discoverability enthilt. Data
Mesh beriicksichtigt also die dynamische Topologie des Mesh, die sich stindig
weiterentwickelnden Datenprodukte und die enorme Menge der verfiigbaren
Datenprodukte. Es stiitzt sich daher darauf, dass die einzelnen Datenprodukte
ihre Discoverability-Informationen wiihrend ihres gesamten Lebenszyklus (Er-
stellung, Deployment und Betrieb) auf standardisierte Weise bereitstellen. Jedes
Datenprodukt teilt kontinuierlich seine Datenquelle, seine Owner, Laufzeitinfor-
mationen wie Aktualitit, Qualititsmetriken, Beispieldatensitze und vor allem
Informationen, die von seinen Konsumenten beigesteuert werden, wie z.B. die
wichtigsten Anwendungsfille und Anwendungen, die durch seine Daten ermog-
licht werden.

Teil IV, »Wie entwirft man Datenprodukte?«, wird die technische Ausgestaltung
der Discoverability von Datenprodukten behandeln.

Adressierbar

Ein Datenprodukt hat eine dauerhafte und eindeutige Adresse fiir den programma-
tischen oder manuellen Zugriff. Dieses Adressierungssystem berticksichtigt die dy-
namische Eigenschaft der Daten und der Mesh-Topologie. Es muss berticksichti-
gen, dass sich viele Aspekte der Datenprodukte weiterhin dndern werden, wihrend
es gleichzeitig eine kontinuierliche Nutzung sicherstellt.

Das Adressierungssystem beriicksichtigt unter anderem die folgenden sich stindig
dndernden Aspekte eines Datenprodukts, wobei der Zugriff auf das Datenprodukt
iiber seine dauerhafte, eindeutige Adresse erhalten bleibt:

Semantische und syntaktische Anderungen in Datenprodukten
Schema-Evolution.

Kontinuierliche Bereitstellung neuer Daten
Partitionierungsstrategie und Gruppierung von Daten, die einem bestimmten
Zeitpunkt (oder Zeitfenster) zugeordnet sind.
Neu unterstiitzte Arten des Datenzugriffs
Neue Wege der Serialisierung, Darstellung und Abfrage der Daten.
Anderungen von Laufzeitinformationen
Zum Beispiel Service Level Objectives, Zugriffsprotokolle, Debug-Logs.

Die eindeutige Adresse muss einer globalen Konvention folgen, die es allen Benut-
zerinnen und Benutzern erleichtert, programmatisch und einheitlich auf alle Da-
tenprodukte zuzugreifen. Das Datenprodukt muss iiber ein adressierbares Aggre-
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gate Root (https://oreil.ly/D4M9x) verfligen, das als Einstieg zu allen Informationen
iiber ein Datenprodukt dient, einschliefllich seiner Dokumentation, Service Level
Objectives und der eigentlichen Daten, die es bereitstellt.

Verstandlich

Sobald ein Datenprodukt gefunden wurde, besteht der nichste Schritt darin, es zu
verstehen. Das bedeutet, dass man Syntax und Semantik lernt.

Jedes Datenprodukt liefert semantisch koharente Daten: Daten mit einer bestimm-
ten Bedeutung. Jede Datennutzerin und jeder Datennutzer muss diese Bedeutung
verstehen: welche Art von Entititen das Datenprodukt kapselt, wie die Beziehun-
gen zwischen den Entititen sind und welche benachbarten Datenprodukte es gibt.

Um auf das Beispiel der Media-Player-Events zuriickzukommen, so sollte man
leicht verstehen, was ein Player-Event ausmacht: User, durchgefiihrte Play Ac-
tions, Time und Location ihrer Aktion und Feedback, das die Aktion ausgelost
hat. Man sollte leicht verstehen, welche Arten von Aktionen verfiigbar sind und
dass es eine Beziehung zwischen einem Horer oder einer Horerin, die ein Player-
Event auslgst, und einem Subscriber aus der verwandten Listener-Domaine gibt.
Datenprodukte liefern eine formale Darstellung solcher Semantiken.

Neben dem Verstindnis der Semantik miissen die Datennutzerinnen und Daten-
nutzer auch verstehen, wie genau die Daten vorliegen. Wie werden sie serialisiert,
und wie kann man auf die Daten zugreifen, wie ist die Syntax der Abfrage? Welche
Arten von Abfragen sind moglich, und wie kénnen die Datenobjekte gelesen wer-
den? Sie miissen das Schema der zugrunde liegenden Syntax der Daten verstehen.
Diese Informationen werden idealerweise durch Beispieldatensitze und Beispiel-
codes erginzt. Beispiele in Verbindung mit einer formalisierten Beschreibung der
Daten erleichtern das Verstiandnis.

Dartiber hinaus sind dynamische und interaktive Dokumente wie Computational
Notebooks (https://oreil.ly/kOTmE) hervorragende Hilfsmittel, um die Geschichte
eines Datenprodukts zu erzihlen. Solche Notebooks enthalten sowohl eine Doku-
mentation der Daten als auch den Code fiir die Verwendung der Daten mit einem
unmittelbaren Feedback, das das Ergebnis visualisiert.

Und schlieflich ist das Verstehen auch ein sozialer Prozess. Wir lernen voneinan-
der. Datenprodukte erleichtern die Kommunikation zwischen ihren Nutzenden,
damit sie ihre Erfahrungen austauschen kénnen und erfahren, wie sie das Daten-
produkt nutzen.

Um ein Datenprodukt zu verstehen, sollte man nicht auf fremde Hilfe angewiesen
sein. Datenprodukte eigenstindig verstehen zu kénnen, ist ein grundlegendes
Merkmal der Benutzerfreundlichkeit.
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Vertrauenswiirdig und wahrheitsgetreu
[Vertrauen ist] eine zuversichtliche Beziehung zum Unbekannten.>

— Rachel Botsman

Niemand wird ein Produkt verwenden, dem sie oder er nicht vertraut. Was bedeu-
tet es also, einem Datenprodukt zu vertrauen, und, was noch wichtiger ist, was ist
notwendig, um zu vertrauen? Um diese Frage zu kldren, verwende ich gern das von
Rachel Botsman vorgeschlagene Konzept des Vertrauens: die Briicke zwischen dem
Bekannten und dem Unbekannten. Ein Datenprodukt muss die Liicke schlieRen
zwischen dem, was Datennutzende sicher iiber die Daten wissen, und dem, was sie
nicht wissen, aber wissen miissen, um ihnen zu vertrauen. Wihrend die vorherigen
Merkmale wie Verstindlichkeit und Discoverability diese Liicke bis zu einem ge-
wissen Grad schlieflen, braucht es viel mehr, um den Daten fiir die Nutzung zu ver-
trauen.

Die Datennutzerinnen und -nutzer miissen sich darauf verlassen konnen, dass das
Datenprodukt wahrheitsgetreu ist, also dass es den Sachverhalt des Unternehmens
korrekt wiedergibt. Sie miissen einschitzen konnen, wie genau die Daten die Rea-
litdt der eingetretenen Ereignisse widerspiegeln und wie hoch die Wahrscheinlich-
keit ist, dass die Aggregationen und Projektionen, die aus den geschiftlichen Fak-
ten erstellt wurden, wahrheitsgemiR sind.

Ein Beitrag zur Vertrauensbildung besteht darin, Service Level Objectives (https://
oreil.ly/41TpM) (SLOs) der Datenprodukte zu gewihrleisten und zu kommunizieren.
Zu den Datenprodukt-SLOs gehoren unter anderem:
Interval of Change

Wie oft Anderungen in den Daten widergespiegelt werden.

Timeliness
Die Zeitspanne zwischen dem Auftreten einer Tatsache und dem Zeitpunkt,
an dem sie den Datennutzern zur Verfiigung steht.

Completeness
Der Grad der Verfiigbarkeit aller relevanten Informationen.

Statistical Shape of Data
Verteilung, Umfang, Volumen usw.

Lineage
Der Weg der Datentransformation von der Quelle bis hierher.

Precision und Accuracy
Der Grad der korrekten fachlichen Abbildung im Laufe der Zeit.

Operative Eigenschaften
Freshness, Verfuigbarkeit, Performance.

3 Rachel Botsman, »Trust-Thinkers« (https://oreil.ly/Q2s3i), 26. Juli 2018.
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Beim traditionellen Datenmanagement ist es durchaus tiblich, fehlerhafte Daten zu
extrahieren und zu importieren, das heift, sie spiegeln nicht unbedingt die Realitit
des Unternehmens wider und sind schlichtweg nicht vertrauenswiirdig. Darauf
konzentriert sich der GrofSteil der Arbeit zentralisierter Daten-Pipelines, namlich
auf die Datenbereinigung nach dem Einlesen.

Im Gegensatz dazu bringt Data Mesh den fundamentalen Wandel mit sich, dass
die Data Product Owner die Qualitit und Vertrauenswiirdigkeit — spezifisch fur
ihre Domine — als wesentliches Merkmal ihres Datenprodukts kommunizieren
und gewihrleisten miissen. Dies bedeutet, dass die Datenbereinigung und die au-
tomatisierten Datenintegrititstests zum Zeitpunkt der Erstellung eines Datenpro-
dukts erfolgen miissen.

Die Angabe der Datenherkunft und der Lineage — also des Pfads der Daten, woher
sie stammen und wie sie hierhergelangt sind — als Metadaten zu jedem Datenpro-
dukt hilft, weiteres Vertrauen in das Datenprodukt zu gewinnen. Die Nutzerinnen
und Nutzer konnen diese Informationen auswerten, um festzustellen, ob die Daten
fir ihre speziellen Bediirfnisse geeignet sind. Ich bin der Meinung, dass, nachdem
das Vertrauen in Datenprodukte aufgebaut wurde, weniger Bedarf besteht, Ver-
trauen durch investigative und detektivische Methoden bei der Durchsicht des
Lineage-Pfads aufzubauen. Dennoch wird Lineage in einigen Szenarien wichtig
bleiben, z.B. bei der Post-Mortem-Analyse, bei der Fehlersuche, bei Audits zur Ein-
haltung von Policies und bei der Bewertung der Eignung von Daten fiir das ML-
Training.

Nativ zugreifbar

Je nach Reifegrad der Organisation gibt es ein weites Spektrum an Personas von
Datennutzerinnen und -nutzern, die Zugriff auf Datenprodukte benotigen. Das
Spektrum umfasst ein breites Profil, wie in Abbildung 3-4 dargestellt: Data Ana-
lysts, die mit der Auswertung von Daten in Tabellenkalkulationen vertraut sind,
Data Analysts, die mit Abfragesprachen vertraut sind, um statistische Modelle von
Daten in Form von Visualisierungen oder Reports zu erstellen, Data Scientists, die
Daten kuratieren und strukturieren und Data Frames verwenden, um ihre ML-Mo-
delle zu trainieren, und Entwicklerinnen und Entwickler von datenintensiven An-
wendungen, die einen Event-Stream oder Pull-basierte APIs erwarten. Dies ist ein
ziemlich breites Spektrum an Personas mit ebenso unterschiedlichen Erwartungen
hinsichtlich des Zugriffs und des Lesens von Daten.

Es besteht ein direkter Zusammenhang zwischen der Usability und der Einfachheit,
mit der Datennutzende mit ihren gewohnten Tools auf die Daten zugreifen kon-
nen. Daher muss ein Datenprodukt verschiedenen Personas den Zugriff im jeweili-
gen nativen Datenformat erméglichen. Dies kann durch eine polyglotte Speiche-
rung der Daten oder durch die Entwicklung mehrerer Adapter zum Lesen der
Daten realisiert werden.
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Abbildung 3-4: Beispiel fiir ein breites Spektrum von Nutzerinnen und Nutzern eines Daten-
produkts mit unterschiedlichen Zugriffsmustern

Das Datenprodukt Play-Events muss beispielsweise SQL-Abfragen unterstiitzen,
um den nativen Zugriffsmodus von Data Analysts zu erfiillen, sowie die Veroffent-
lichung eines Event-Streams fiir datenintensive Anwendungen und spaltenbasierte
Dateien fur Data Scientists.

Interoperabel

Einer der wichtigsten Aspekte in einer verteilten Datenarchitektur ist die Fahigkeit,
Daten iiber Dominen hinweg zu korrelieren und sie auf sinnvolle Weise miteinan-
der zu verkniipfen: mittels Joins, Filtern und Aggregationen. Entscheidend fiir eine
effektive Kombinierbarkeit von Daten tiber Dominen hinweg ist die Einhaltung
von Standards und Regeln zur Harmonisierung, die eine einfache Verkniipfung von
Daten tiber Dominen hinweg ermoglichen.

Hier sind einige Dinge, die Datenprodukte standardisieren miissen, um Interoper-
abilitit und Kompatibilitit zu fordern:

Feldtypen
Ein gemeinsames, explizit definiertes Typensystem.
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Polysemer Identifikator
Universelle Identifizierung von Entitdten tiber alle Datenprodukte hinweg.

Globales Adresssystem fiir Datenprodukte
Eine eindeutige globale Adresse, die jedem Datenprodukt zugewiesen wird,
idealerweise mit einem einheitlichen Schema, um die Verkniipfung mit ver-
schiedenen Datenprodukten zu erleichtern.

Gemeinsame Metadatenfelder
Beispielsweise fiir den fachlichen Zeitpunkt und den Verarbeitungszeitpunkt.

Schema-Linking
Fihigkeit zur Verkniipfung und Wiederverwendung von Schematypen, die
von anderen Datenprodukten definiert wurden.

Data-Linking
Moglichkeit der Verkniipfung oder Zuordnung zu Daten in anderen Daten-
produkten.

Schemastabilitdt
Ansatz zur Entwicklung von Schemata, der die Abwirtskompatibilitdt bertick-
sichtigt.

Nehmen wir zum Beispiel die Handhabung von polysemen Identifikatoren. Bei
Daff ist Artist ein zentrales Modell, das in verschiedenen Dominen auftaucht. Ein
Artist ist zwar die gleiche globale Entitit, hat aber in jeder Domine unterschiedli-
che Attribute und wahrscheinlich auch unterschiedliche Bezeichner. Das Daten-
produkt Play-Events erfasst eine Kiinstlerin oder einen Kiinstler anders als die
Domiine Payment, die sich um die Rechnungen und Zahlungen fiir die Tantiemen
kiitmmert. Um Daten tiber eine Kinstlerin oder einen Kiinstler tiber verschiedene
Datenprodukte hinweg zu korrelieren, muss sich Daff darauf einigen, wie ein Artist
global und tiber alle Datenprodukte hinweg identifiziert werden kann.

Kapitel 5 behandelt die Frage der globalen Standards und Protokolle, die auf jedes
Datenprodukt angewendet werden. Interoperabilitit ist die Grundlage eines jeden
verteilten Systems, und Data Mesh ist da keine Ausnahme.

Eigenstandig niitzlich

Ich denke, es ist ziemlich offensichtlich, dass ein Datenprodukt niitzlich sein muss,
es sollte einen inhirenten betriebswirtschaftlichen Wert haben. Wenn sich ein
Data Product Owner keinen Wert des Datenprodukts vorstellen kann, ist es viel-
leicht besser, es nicht zu entwickeln. In diesem Zusammenhang sei darauf hinge-
wiesen, dass ein Datenprodukt einen Datensatz enthalten sollte, der fiir sich ge-
nommen niitzlich und sinnvoll ist, auch ohne dass er mit anderen Datenprodukten
verkniipft und korreliert wird.

Natiirlich gibt es immer eine weitergehende Aussage sowie Erkenntnisse und
Werte, die sich aus der Korrelation mehrerer Datenprodukte ableiten lassen. Wenn
jedoch ein Datenprodukt fiir sich allein keinen Wert bereitstellt, sollte es nicht
existieren.
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Auch wenn dies offensichtlich klingen mag, gibt es ein hiufiges Antipattern bei der
Migration von einer Data-Warehouse-Architektur zu Data Mesh: Die direkte Zu-
ordnung von Warehouse-Tabellen zu Datenprodukten kann zu Datenprodukten
ohne Wert fithren. Im Data Warehouse gibt es Glue-Tabellen (auch Faktentabellen
genannt), die die Korrelation zwischen Entititen verbessern. Dabei handelt es sich
um Identititstabellen, die Bezeichner einer Art von Entitiit einer anderen zuord-
nen. Solche Identititstabellen sind fiir sich genommen nicht sinnvoll oder wertvoll,
solange sie nicht mit anderen Tabellen verkniipft sind. Sie sind lediglich mechani-
sche Implementierungen zur Erleichterung von Joins.

Im Gegenteil, es gibt keine Datenprodukte, die nur dazu dienen, Informationen
tber das Mesh zu korrelieren. Optimierungen wie Indizes oder Faktentabellen
miissen von der Plattform automatisch erstellt werden und werden vor den Daten-
produkten versteckt.

Sicher

Datennutzerinnen und Datennutzer greifen sicher und unter Wahrung der Ver-
traulichkeit auf ein Datenprodukt zu. Datensicherheit ist ein absolutes Muss, un-
abhingig davon, ob die Architektur zentralisiert oder verteilt ist. In einer verteilten
Architektur wie Data Mesh wird die Zugriffskontrolle jedoch durch das Datenpro-
dukt direkt in der Verarbeitung von Daten, also dem Zugriff, dem Lesen oder dem
Schreiben validiert. Die Berechtigungen konnen sich dynamisch dndern. Sie wer-
den wihrend des Zugriffs auf Datenprodukte kontinuierlich ausgewertet.

Der Zugriff auf ein Datenprodukt ist nicht unbedingt binir — also die Frage, ob eine
Person die Daten sehen kann oder nicht. In vielen Féllen kann man zwar die eigent-
lichen Datensiitze nicht einsehen, man hat aber moglicherweise ausreichende Be-
rechtigungen, um die Form der Daten zu sehen und sie anhand ihrer statistischen
Merkmale auszuwerten.

Berechtigungen koénnen zentral definiert werden, werden aber zur Laufzeit von je-
dem einzelnen Datenprodukt ausgewertet. Datenprodukte folgen der Praxis der
Security Policy als Code (https://oreil.ly/zH1k2). Das bedeutet, dass Security Poli-
cies so geschrieben werden, dass sie versioniert, automatisch getestet, deployt und
iiberwacht sowie automatisiert ausgewertet und kontrolliert werden kénnen.

Eine Policy, die als Code beschrieben, getestet und gewartet wird, kann verschie-
dene sicherheitsrelevante Belange zum Ausdruck bringen, z.B. die folgenden:

Berechtigungen
Wer oder was (Systeme und Menschen) auf das Datenprodukt zugreifen kann
und wie die Datennutzer darauf zugreifen konnen.

Verschliisselung
Welche Arten der Verschliisselung (on disk, in memory oder in transit) mit wel-
chem Verschliisselungsalgorithmus verwendet werden, wie man die Schliissel
verwaltet und wie man die Auswirkungen im Fall von Sicherheitsverstéf3en
minimiert.
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Vertraulichkeitsgrad
Welche Arten von vertraulichen Informationen, z.B. personenbezogene Da-
ten, personliche Gesundheitsinformationen usw., das Datenprodukt enthilt.

Aufbewahrungsfristen
Wie lange die Informationen aufbewahrt werden missen.

Regulierungen und Vorschriften
DSGVO, CCPA, fachspezifische Vorschriften, vertragliche Vereinbarungen.

Einfithrung von Data as a Product

Bei der Arbeit mit meinen Kunden habe ich festgestellt, dass sie den Data-Mesh-
Prinzipien mit grofler Offenheit gegeniiberstehen und sich oft fragen: »Warum bin
ich nicht selbst darauf gekommen?« oder gelegentlich sagen: »Wir haben etwas
Ahnliches gemacht, aber nicht ganz dasselbe.« Die Prinzipien scheinen intuitive
und ganz natiirliche nichste Schritte auf dem Weg der technologischen Moderni-
sierung ihrer Organisation zu sein, einer Modernisierung der operativen Aspekte
von Organisationen, z.B. des Ubergangs zu Domain-orientierten Microservices
und der Behandlung interner Dienste wie APIs als Produkcte.

Ein Gefiihl des Unbehagens stellt sich jedoch ein, wenn sie sich eingehender mit
der Frage befassen, was tatsichlich erforderlich ist, um die Transformation in Rich-
tung Data Mesh durchzufithren. In meinen Gespréchen mit ersten Data-Mesh-Im-
plementierern stellte ich fest, dass sie zwar die Grundsétze und ihre Absicht, diese
umzusetzen, verbalisieren, aber dass die Implementierungen stark von den vertrau-
ten Techniken der Vergangenheit beeinflusst sind.

Aus diesem Grund habe ich mich entschlossen, eine Reihe von Denkanstofen fiir
den Ubergang sowie einige pragmatische Schritte aufzunehmen, um die Unter-
schiede zwischen dem bestehenden Paradigma und dem echten Verstindnis von
Daten als Produkt deutlich zu machen.

Ich lade Sie ein, weitere Ideen zu erginzen, die mir entgangen sind.

Domanen verantworten Datenprodukte

In den letzten zehn Jahren haben sich die Teams immer mehr von funktional ge-
trennten zu funktionstibergreifenden Teams entwickelt. Die DevOps-Bewegung
hat dazu gefiihrt, dass die Liicke zwischen der Entwicklung und dem Betrieb von
Unternehmensdiensten geschlossen wurde und dass funktionsiibergreifende Ent-
wicklungs- und Betriebsteams gebildet wurden. Die kundenorientierte Produktent-
wicklung hat das Design und die Produktverantwortung niher zu den Entwicklerin-
nen und Entwicklern gebracht.

Die Einfithrung von analytischen Daten als Produkt erginzt die Liste der bestehen-
den Verantwortlichkeiten funktionstibergreifender Dominenteams und erweitert
ihre Aufgaben:
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Data Product Developer
Die Rolle, die fur die Entwicklung, Bereitstellung und Wartung der Datenpro-
dukte der Domine verantwortlich ist, solange die Datenprodukte existieren
und verwendet werden.

Data Product Owner
Die Rolle, die fur den Erfolg der Datenprodukte einer Domine verantwortlich
ist, indem sie einen Mehrwert liefert, die Datennutzerinnen und Datennutzer
zufriedenstellt, ihre Nutzerzahlen erhéht und den Lebenszyklus der Daten-
produkte aufrechterhalt.

Definieren Sie diese Rollen fiir jede Domine und weisen Sie den Rollen eine oder
mehrere Personen zu, je nach Komplexitit der Domine und der Anzahl ihrer Da-
tenprodukte.

Eine neue Sprache

Ein hiufig verwendeter Begriff in der Datenanalyse ist Ingestion, d.h. der Empfang
von Daten aus einer Upstream-Quelle — oft einer nicht vertrauenswiirdigen Quelle,
die Daten als Nebenprodukt ihrer Titigkeit erzeugt hat. Es ist nun die Aufgabe der
Downstream-Pipeline, die Daten aufzunehmen, zu bereinigen und zu verarbeiten,
bevor sie zur Wertschopfung genutzt werden kénnen.

Data Mesh schligt vor, die Begrifflichkeiten bei der Verwendung analytischer Da-
ten von Ingestion zu konsumieren zu dndern. Der feine Unterschied besteht darin,
dass die Upstream-Daten bereits bereinigt, aufbereitet und bereitgestellt werden,
sodass sie einfach konsumiert werden konnen. Der Sprachwechsel schafft einen
neuen kognitiven Rahmen, der besser mit dem Prinzip des Bereitstellens von Daten
als Produkt tibereinstimmt.

In diesem Zusammenhang muss auch der Begriff Extraction, der in ETL (Extract,
Transform, Load) verwendet wird, kritisch bewertet werden. Die Extraktion sugge-
riert eine passive Rolle des Anbieters und eine aufdringliche Rolle des Konsumenten.
Wie wir wissen, fithrt das Extrahieren von Daten aus einer operativen Datenbank,
die nicht fiir eine externe Nutzung optimiert ist, zu allen méglichen pathologischen
Kopplungen und einem fragilen Design. Stattdessen kénnen wir die Sprache anpas-
sen mithilfe von Begriffen wie verdffentlichen, bereitstellen oder teilen. Dies bedeu-
tet, dass die Implementierung der Datenbereitstellung vom Zugriff auf Rohdaten-
banken auf die bewusste Bereitstellung von Domain-Events oder Aggregaten
verlagert wird.

Inzwischen haben Sie wahrscheinlich bemerkt, dass ich den Schwerpunkt auf die
Sprache und die von uns verwendeten Metaphern lege. George Lakoff (https:/
oreil.ly/3YZ26), Professor fur Kognitionswissenschaft und Linguistik an der Uni-
versity of California in Berkeley, zeigt in seinem Buch Metaphors We Live By (Me-
taphern, mit denen wir leben) auf elegante Weise, welche Folgen es hitte, wenn
wir unsere Sprache um das Konzept des Arguments herum verindern wiirden, vom
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Krieg zum Tanz. Stellen Sie sich die Welt vor, in der wir leben wiirden, und die Be-
ziehungen, die wir pflegen wiirden, wenn wir als Tédnzerin oder Ténzer ein ausge-
wogenes und dsthetisch ansprechendes Argument vortragen und unsere Ideen und
Gefiihle durch das schone und gemeinschaftliche Ritual des Tanzens zum Aus-
druck bringen wiirden, anstatt ein Argument zu gewinnen oder zu verlieren und
die Schwachpunkte eines Arguments anzugreifen. Diese unerwartete Umgestal-
tung der Sprache hat tiefgreifende Auswirkungen auf das Verhalten.

Daten als Produkt statt als Asset

»Daten sind ein Asset.« »Daten miissen wie ein Asset verwaltet werden.« Dies sind
die Phrasen, die unseren Sprachgebrauch im Big-Data-Management beherrschen.

Die Metapher des Assets (engl. fiir »Vermégenswert« oder »Sachgut«), die fiir Da-
ten verwendet wird, ist nicht neu. Immerhin hat TOGAF (https://oreil.ly/oekyG),
ein Standard der Open Group fiir Enterprise-Architecture-Methoden und -Frame-
works, seit Jahrzehnten explizit »Data Is an Asset« (hitps://oreil.ly/Z6Y0y) als ers-
ten Grundsatz seiner Datenprinzipien festgeschrieben. Obwohl dies oberflichlich
betrachtet eine eher harmlose Metapher ist, hat sie unsere Wahrnehmung und un-
ser Handeln eher negativ geprigt, z.B. unser Handeln in Bezug auf die Art und
Weise, wie wir Erfolg messen. Nach meinen Beobachtungen haben Daten als Asset
dazu gefihrt, dass der Erfolg anhand von Vanity-Metriken gemessen wird — Metri-
ken, die uns gut aussehen lassen oder sich gut anfiihlen, sich aber nicht auf die
Leistung auswirken. Beispiele hierfiir sind die Anzahl der Datensitze und Tabellen,
die im Data Lake oder Data Warehouse erfasst sind, und das Datenvolumen. Auf
diese Kennzahlen stofRe ich in Unternehmen immer wieder. Data as an Asset for-
dert die Aufbewahrung und Speicherung von Daten, anstatt sie bereitzustellen. In-
teressanterweise folgt auf das TOGAF-Prinzip »Data Is an Asset« unmittelbar das
Prinzip »Data Is Shared«.

Ich schlage vor, die Metapher auf Daten als Produkt zu dndern und einen damit
verbundenen Perspektivenwechsel vorzunehmen, z.B. die Messung des Erfolgs
durch die Adaptionsrate, die Anzahl der Nutzenden und deren Zufriedenheit mit
den Daten. Dies unterstreicht das Teilen von Daten im Gegensatz zur Aufbewah-
rung und Abschottung der Daten. Es legt auch den Schwerpunkt auf eine kontinu-
ierliche Pflege, die ein Qualititsprodukt verdient.

Ich lade Sie ein, andere Metaphern und Vokabeln zu identifizieren, die wir dndern
miissen, um ein neues System von Begriffen fiir Data Mesh zu schaffen.

Vertraue, aber priife nach

Das Prinzip Data as a Product beinhaltet eine Reihe von Praktiken, die zu einer
Kultur fithren, in der man standardmiRig auf die Giiltigkeit der Daten vertrauen
und sich darauf konzentrieren kann, die Eignung der Daten fiir den jeweiligen An-
wendungsfall zu priifen.
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Zu diesen Praktiken gehoren die Einfithrung einer Rolle fiir die langfristige Data
Ownership eines Datenprodukts, die fiir Integritit, Qualitit, Verfugbarkeit und
andere Eigenschaften des Datenprodukts verantwortlich ist, die Einfiihrung des
Konzepts eines Datenprodukts, das nicht nur Daten bereitstellt, sondern explizit
auch objektive Kennzahlen wie Aktualitit, Autbewahrungsfrist und Genauigkeit
enthilt, und die Schaffung eines Datenproduktentwicklungsprozesses, der die
Tests der Datenprodukte automatisiert.

Heutzutage ist Data Lineage in Ermangelung dieser Praktiken nach wie vor ein ent-
scheidender Faktor fiir das Schaffen von Vertrauen. Man hat heute keine andere
Wahl, als anzunehmen, dass Daten nicht vertrauenswiirdig sind und eine detekti-
vische Untersuchung der Datenherkunft erfordern, bevor man ihnen vertrauen
kann. Dieses mangelnde Vertrauen ist das Ergebnis der grofen Kluft zwischen Da-
tenanbietern und Datennutzern, die darauf zuriickzufiihren ist, dass die Datenan-
bieter die Nutzer und ihre Bediirfnisse nicht kennen, dass sie nicht langfristig fir
die Daten verantwortlich sind und dass es keine automatisierten Kontrollen gibt.

Das Prinzip Data as a Product zielt darauf ab, eine neue Kultur aufzubauen, weg
von einer Schuldvermutung hin zum russischen Sprichwort Vertraue, aber priife
nach.

Daten und Logik als Einheit
Machen wir einen kleinen Test.

Wenn Sie das Wort Datenprodukt horen, was kommt Thnen in den Sinn? Welche
Form? Was enthilt es? Wie fiihlt es sich an? Ich kann Thnen versichern, dass ein
Grofiteil von Thnen an Dateien oder Tabellen denkt, an Spalten und Zeilen, an ir-
gendeine Form von Speichermedium. Es fiihlt sich statisch an. Es ist akkumuliert.
Sein Inhalt besteht aus Bits und Bytes, die die Fakten reprisentieren, vielleicht so-
gar schon modelliert. Das ist intuitiv. Schliefllich ist ein Datum per definitionem
ein »Stiick Information«.*

Diese Sichtweise fiithrt zu einer Trennung von Code und Daten, in diesem Fall zu ei-
ner Trennung des Codes, der die Daten verwaltet, erstellt und bereitstellt. Durch
diese Trennung entstehen verwaiste Datensitze, die mit der Zeit verfallen. Im gro-
8en Mafdstab erleben wir diese Trennung als Data Swamps (https://oreil.ly/6ixTI) —
einen verwahrlosten Data Lake.

Data Mesh dndert diesen dualen Modus von Daten und Code zu Daten und Code
als eine architektonische Einheit, eine deploybare Einheit, die strukturell vollstin-
dig ist, um ihre Aufgabe zu erfiillen, ndmlich die Bereitstellung der qualitativ hoch-
wertigen Daten einer Domine. Das eine kann ohne das andere nicht existieren.

4 Ich komme nicht umhin, zu bemerken, dass die lateinische Bedeutung von datum »etwas Gegebenes«
ist. Diese frithe Bedeutung kommt dem Geist des »Datenprodukts« sehr viel niher: wertvolle Fakten
zum Geben und Teilen.
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Die Koexistenz von Daten und Code als eine Einheit ist kein neues Konzept fiir die-
jenigen, die sich mit Microservices-Architektur (https://oreil.ly/cKogS) beschiftigt
haben. Die Entwicklung operativer Systeme ist zu einem Modell tibergegangen, bei
dem jeder Dienst seinen Code und seine Daten, seine Schemadefinition und seine
Upgrades selbst verwaltet. Der Unterschied zwischen diesen operativen Systemen
und Data Mesh ist aber die Beziehung zwischen dem Code und seinen Daten. Im
Fall der Microservices-Architektur dienen die Daten dem Code. Sie halten den Zu-
stand aufrecht, damit der Code seine Aufgabe erfiillen und die Funktionen bereit-
stellen kann. Im Fall eines Datenprodukts und Data Mesh ist diese Beziehung um-
gekehrt: Der Code dient den Daten. Der Code transformiert die Daten, hilt ihre
Integritit aufrecht, regelt ihre Policies und stellt sie schliefflich bereit.

Beachten Sie, dass die zugrunde liegenden Infrastrukturkomponenten, die den
Code und die Daten hosten, getrennt bleiben.

Zusammenfassung

Das Prinzip Data as a Product ist eine Antwort auf die Herausforderung der Daten-
silos, die sich aus der Ubertragung der Data Ownership auf Dominen ergeben
konnte. Es ist auch ein Wandel in der Datenkultur hin zu Datenverantwortung und
Datenvertrauen am Entstehungsort. Das ultimative Ziel ist es, Daten einfach be-
nutzbar zu machen.

In diesem Kapitel wurden acht nicht verhandelbare grundlegende Usability-Attri-
bute von Datenprodukten erliutert, darunter Discoverability, Adressierbarkeit,
Verstandlichkeit, Vertrauenswiirdigkeit, nativer Zugriff, Interoperabilitit, eigenstin-
dig niitzlich und Sicherheit.

Ich habe die Rolle des Data Product Owner eingefithrt — jemand, der die Daten der
Domain und ihre Nutzer genau kennt —, um die kontinuierliche Data Ownership
und die Verantwortlichkeit fiir Erfolgskennzahlen wie Datenqualitdt, Lead-Time
der Datennutzung und allgemein Zufriedenheit durch Net Promoter Score (https:/
oreil.ly/iFCtM) zu gewihrleisten.

In jeder Domiine gibt es einen Data Product Developer, der fir die Erstellung,
Pflege und Bereitstellung der Datenprodukte der Domine verantwortlich ist. Data
Product Developer arbeiten mit den anderen Anwendungsentwicklerinnen und
-entwicklern in der Doméne zusammen.

Jedes Dominenteam kann ein oder mehrere Datenprodukte bereitstellen. Es ist
auch moglich, neue Teams zu bilden, um Datenprodukte bereitzustellen, die nicht
in eine bestehende operative Domiine passen.

Das Prinzip Daten als Produkt fithrt zu einem neuen Weltbild, in dem Daten ver-
trauenswiirdig sind und mit groffem Verstindnis fiir ihre Nutzerinnen und Nutzer
erstellt und bereitgestellt werden. Der Erfolg wird an dem Wert gemessen, den sie
liefern, und nicht an ihrer GroRe.
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Dieser ehrgeizige Wandel muss als organisatorische Transformation betrachtet wer-
den. Ich werde die organisatorische Transformation in Teil V dieses Buchs behan-
deln. AuRerdem ist eine zugrunde liegende unterstiitzende Plattform erforderlich.
Das nichste Kapitel befasst sich mit der Plattform, die Daten als Produkt méglich
macht.
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