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TIVISTELMA:

Dataan perustuva toimiva ja luotettava paatoksentekokyvykkyys on noussut yhdeksi merkitta-
vimmaksi lisdarvon tuottajaksi moderneille nykypdivan yrityksille. Jatkuvasti muuttuva kilpai-
luymparisto yhdistettyna alati vaihtuviin mieltymyksiin asiakkaiden valinnoissa, pakottavat or-
ganisaatioita tekemaan tietoisia mutta mahdollisimman nopeita dataan perustuvia liiketoimin-
tapaatoksia. Lisaksi tiedon kasvava rooli kilpailutekijana on nakynyt yritysten strategisella ta-
solla, mika on johtanut investointipddomien siirtymiseen kohti data-analytiikan kyvykkyyksien
kasvattamista. Valitettavasti kokemukset ndiden investointien arvon lisdyksista ovat jaaneet al-
haisiksi useiden organisaatioiden kohdalla. Yritysten sisdiset kommunikointiongelmat, organi-
saation kulttuuriin juurtuneet kaytanteet seka esimerkiksi teknologisten prosessien toimimatto-
muus jatkuvasti kehittyvan ja nopeasti toimitettavan analytiikan tuottamiseksi ovat muodostu-
neet esteiksi lisdarvon saavuttamiseksi. Ndiden ongelmien ratkaisemiseksi on hiljattain muodos-
tunut ajatus nimeltd DataOps, jossa joukolla parhaita kaytanteitda hyddyntamalla pyritdan vas-
taamaan data-analytiikan kohtaamiin haasteisiin. Taman tutkielman tarkoituksena on selvittaa
mita DataOps maaritelmalla tarkoitetaan, mitka ovat sen tyypillisimmat teknologiaan liitettavat
ominaisuudet, ja kuinka naihin ominaisuuksiin perustuen voidaan suunnitella datan siirtami-
seen, muokkaamiseen sekd lataamiseen tarkoitettu prosessi eli dataputki.

Tutkimuksen teoreettinen viitekehys muodostettiin kirjallisuudesta |6ydettyjen DataOpsin ku-
vauksien pohjalta, joiden voidaan nahda lainaavan piirteita DevOpsin, ketterdan ohjelmistokehi-
tyksen seka lean-ajattelun teorioista. Viitekehykseen perustuen tutkielman lopputuloksena luo-
tiin suunnittelutieteelliselld tutkimuksella artefakti eli ylatason ominaisuuslistaus DataOpsin tyy-
pillisimmista piirteista, kun tavoitteena on kehittda datan siirtdmiseen, muokkaamiseen ja lataa-
miseen kohdistettu prosessi. Artefaktin kaytt6a demonstroitiin rakentamalla siihen pohjautuva
DataOpsin periaatteita mukaileva dataputki, jonka suoritusta simuloitiin kehitys- ja testausym-
paristdissa.

Maaritelmana DataOps on suhteellisen uusi, ja siitd |0ytyva tieteellinen tutkimus vield vahaista.
Kasitetta voidaan kuvailla eri tavoilla, painottaen joko teknologisia aiheita tai huomioimalla
enemman ihmisiin sekd organisatorisiin tekijoihin kohdistuvia alueita. Vaikka yhta yksiselitteista
maaritelmaa ei vielad ole syntynyt, kaikki I6ydetyt kuvaukset muistuttivat toisiaan eika niiden va-
lillda havaittu merkittavia ristiriitoja. DataOps voidaan ndhda joukkona parhaita kaytanteita, joka
lainaa piirteitd DevOpsin, ketteran ohjelmistokehityksen seka lean-ajattelun teorioista. Tutkiel-
man avulla DataOpsin periaatteita noudattavan dataputken tyypillisimmiksi ominaisuuksiksi ko-
ettiin toistettavuus, automatisoitavuus, testattavuus seka seurattavuus. Ominaisuuksista muo-
dostui tutkimuksen artefakti, jonka avulla onnistuttiin kehittdmaan DataOpsin kdytanteita osit-
tain mukaileva dataputki. Taman tyén suurimpana kontribuutiona voidaan pitda DataOpsin ylei-
sen tietoisuuden lisddamistd, sekd kuinka sen sisadltamia parhaita kdytanteita voidaan jalkauttaa
dataputkien kehitystyohon teknologista ndkékulmaa painottaen.

AVAINSANAT: DataOps, Dataputki, Suunnittelutieteellinen tutkimus, DSRM-malli
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1 Johdanto

Datan rooli yritysten yhtena merkittavimmista kilpailutekijoistda on kasvanut rajahdys-
maisesti talla vuosituhannella. Tama johtuu osittain siitd, ettd dataa on tarjolla enemman
kuin koskaan aiemmin useammassa eri muodossa. Lisdksi tiedon maaran odotetaan vain
kasvavan ldhitulevaisuudessa, kun yha useampia laitteita kytketdan tietoverkkoihin. Esi-
merkiksi IDC:n (Gantz ja muut, 2018, s. 3) julkaisemassa raportissa datan maaran usko-
taan nousevan noin 530 prosenttia vuosien 2018 ja 2025 vililla, jolloin sen kokonais-

maara saavuttaisi maailmanlaajuisesti 175 tsettatavun rajan.

Nopeasti kasvava datan maara vaatii myOs nopeasti tuotettavia ja muokattavia analyy-
sejd, jotta jatkuvasti muuttuvaan kilpailuympaéristoon voidaan vastata. Erilaisten tren-
dien seka asiakkaiden vaihtelevien mieltymysten hyddyntdminen liiketoiminnassa tarvit-
see tuekseen toimivaa analytiikkaa, joka reagoi tai parhaimmassa tapauksessa ennakoi
tulevia muutoksia. Panostaminen yrityksen analytiikkaprosesseihin nakyy esimerkiksi
NewVantage Partnersin (NewVantage Partners, 2019, s. 8-9, 11) tekemassa kyselyssa,
johon osallistuneista kuudestakymmenestaviidesta Fortune 1000 ryhmaan kuuluvasta
yrityksesta 91,6 prosenttia koki tarpeelliseksi kiihdyttaa investointejaan Big Dataan seka
tekoalyyn liittyen. Lisdaksi samasta raportista selvida, etta 87,8 prosenttia naista
organisaatioista kokee painetta kiirehtia investointiensa kanssa. Suurimpana
motivaationa tahan pidettiin liiketoiminnan muuttamista seka parempaa ketteryytta
kilpailukyvyn  kehittajaksi. Valitettavasti kysely paljastaa myds merkittavan
ongelmakohdan rahallisiin panostuksiin liittyen: kuinka ndama strategiset investoinnit
onnistutaan jalkauttamaan liiketoimintaa aidosti hyodyttavaksi arvon lisdaykseksi. Perati
95 prosenttia tutkimuksen yrityksista naki kulttuurin seka organisationaaliset ongelmat
suurimpana esteena arvon tuottamiselle. Samankaltaisia haasteita on nahtavissa myos
PricewaterhouseCoopersin (PwC, 2015) tuottamassa raportissa, jonka mukaan
suurimmalta osalta tutkimukseen osallistuneilta yrityksilta puuttui tarvittavaa osaamista,

teknillista valmiutta seka oikenlaista kulttuuria datan hyddyntamiseen.



Ndiden dataan kohdistuvien haasteiden ratkaisemiseksi on hiljattain alettu puhumaan
termista DataOps, jonka juuret ulottuvat vuoteen 2014 (Liebmann, 2014). Maaritelmana
DataOps pitaa sisalladan joukon erilaisia parhaita kaytanteitd, joiden avulla parannetaan
yhteistyotd organisaation sisdlld sekd nopeutetaan datan ja siitd johdettavan tiedon

jatkuvaa hyodyntamista.

1.1 Tutkimuksen tavoite ja rajaus

Tutkimuksen tavoitteena on selvittdaa mita DataOps maaritelmalla tarkoitetaan, ja kuinka
sen periaatteita seka siihen liitettyja tyypillisimpia ominaisuuspiirteita voidaan hyédyn-
taa datan siirtdmisen, muokkaamisen ja lataamisen prosessissa, joka tunnetaan laajem-
min nimella dataputki. Termina DataOps on suhteellisen uusi, sisdltden laajan joukon eri-
laisia parhaita kaytanteita niin teknologiaan kuin myds organisaation kulttuuriin liittyen.
Tassa tutkielmassa keskitytaan erityisesti teknologiseen ndkékulmaan, tarkemmin data-
analytiikassa hyodynnettavaan datan siirtdmiseen, muokkaamiseen ja lataamiseen liitty-
viin ohjeistuksiin. Tutkimuksen lopputuloksena saadaan nakemys DataOpsin maaritel-
mastd seka listaus siihen liitettavista tyypillisimmista ominaisuuspiirteista, jotka huomi-
oimalla onnistutaan suunnittelemaan DataOpsin parhaita kdytanteitd mukaileva datan

siirtamiseen, muokkaamiseen ja lataamiseen kohdistettu prosessi eli dataputki.

Tutkimuksella vastataan seuraavaan tutkimuskysymykseen:
- Millainen on DataOpsin periaatteita noudattava datan siirtamiseen, muokkaami-

seen ja lataamiseen kohdistuva prosessi?

1.2 Tutkimusmenetelmat

Taman tutkielman teoreettinen viitekehys muodostetaan kirjallisuudesta |6ytyvien Data-
Opsin maaritelmien seka siihen laheisesti liittyvien kasitteiden pohjalle. Viitekehykseen

perustuen suunnittelutieteellisen tutkimuksen avulla luodaan artefakti eli ylatason



listaus tyypillisimmistd ominaisuuksista, jotka huomioimalla pystytdaan suunnittelemaan
DataOpsin periaatteita noudattava datan siirtdmisen, muokkaamisen ja lataamisen pro-
sessi eli dataputki. Tutkimuksen rakenne noudattelee suunnittelutieteellisen tutkimuk-
sen DSRM-mallia, jonka avulla suunnitellun artefaktin kdyttéa simuloidaan tutkielman
demonstraatiovaiheessa. Suunnittelutieteellisen tutkimuksen DSRM-malli on kuvattu ta-

man tyon kappaleessa 3.



2 DataOps

Tassa luvussa tutustutaan data-analyysin tuottamisen haasteisiin, DataOpsin maaritel-
maan seka siihen, kuinka datan siirtamiseen, muokkaamiseen ja lataamiseen kehitetty

dataputki onnistutaan implementoimaan DataOpsin periaatteita noudattavaksi.

2.1 Data-analyysin ongelmat

Nykypaivan organisaatiot ovat pakotettuja tekemaan tietoisia dataan perustuvia paatok-
sid. Osaltaan tama on seurausta jatkuvasti muuttuvasta kilpailuymparistosta, jossa no-
peaan paatoksentekoon pystyva yritys voi saavuttaa merkittavaa kilpailuetua (Stodder,
2019). Hyvana esimerkkina Stodder (2019) kuvaa tilanteen, jossa jalleenmyyja toimivan
data-analyysin avulla pystyy selvittamaan trendin asiakkaan mieltymyksissa ennen muita
kilpailijoita. Parhaimmassa tapauksessa tdma voi johtaa suurempaan markkinaosuuteen,
asiakasuskollisuuteen tai kannattavuuteen. Toisena esimerkkind voidaan ndahda enna-
koiva analyysimalli, jonka avulla vakuutusyhtio tai valtion terveysvirasto onnistuu tunnis-
tamaan petosyrityksen ennen kuin se kerkeda aiheuttamaan merkittavia kustannuksia ja
imagotappioita (Stodder, 2019). Tamankaltaisilla nopeilla ja toimivilla data-analyyseilla
pystytdaan saavuttamaan kilpailuetua, joka voi liittya niin kannattavuuden parantamiseen,
kustannusten laskemiseen kuin myds tuottavuuden nostamiseen. Naihin mahdollisuuk-
siin on kiinnitetty huomiota myos yritysten strategisella tasolla, jossa investointipaatok-
set koskien organisaation data- seka analytiikkaprosesseja ovat rahallisesti kasvaneet
huomattavasti (ks. NewVantage Partners, 2019). Valitettavasti kaikesta kiinnostuksesta
ja lisatyista investoinneista huolimatta, perusteellinen datan hyédyntaminen ja muunta-
minen oikeasti lisdarvoa tuottavaksi liiketoiminnaksi koetaan suhteellisen matalaksi mo-
nessa eri yrityksessa. Esimerkiksi tarkasteltaessa PricewaterhouseCoopersin (PwC, 2015)
julkaisemaa tutkimusta, jossa selvitettiin yritysten valmiuksia saavuttaa tietoetua seka
siitd saatavia hyotyja, perati 36 prosenttia tutkimuksen kyselyyn osallistuneista 1800 or-
ganisaatiosta sijoittui alimpaan kategoriaan "tietamaton ja huonosti valmistautunut”. Ai-

noastaan 4 prosenttia kyselyn yrityksista saavutti ylimman kategorian “tietoeliitti”, jossa



10

yritysten valmiuksia datan hyddyntamiseen pidettiin erinomaisina ja edelldkavijoina

omassa sarjassaan.

Miksi organisaatiot eivat siis onnistu jalostamaan hallitsemaansa dataa lisdarvoa tuotta-
vaksi liiketoiminnaksi? Benghiat ja muut (2019, s. 8-12) nakevat osasyyllisiksi kahdeksan
erilaista kategoriaa, miksi data-analyysin tuottaminen aiheuttaa isoja ongelmia eri
puolilla organisaatiota. Ensimmaisena tekijand he nostavat esille jatkuvasti muuttuvat
vaatimukset analyyseille. Syitd tdhan voi olla monia silld usein valmiiden analyysien
loppukayttajat eivat ole asiantuntijoita datan suhteen, jonka vuoksi he eivat valttamatta
itse tiedosta mita tietoa he oikeasti haluavat. Varsinkin liiketoiminnan edustajien on
haasteellista tietdd ennalta mitd dataa he tulevat tarvitsemaan seuraavien viikkojen
aikana. Benghiat ja muut (2019, s. 9) jatkavat toteamalla, ettd tdma on seurausta
nopeatempoisesta kilpailuymparistosta, jossa mahdollisuudet tulisi hyodyntaa heti kun
ne avautuvat. Tall6in ei riitd, ettd analyysi on saatavilla viikkojen viivelld silld havaittu
kilpailuetu voidaan menettda hetkessa ympariston etsiessa jo vaihtoehtoisia ratkaisuja
(Benghiat ja muut, 2019, s. 9). Nopean reagoinnin lisdksi tuotettu analyysi voi paljastaa
liudan muita kysymyksia, joita ei ennalta pystytty maarittelemaan (Benghiat ja muut,
2019, s. 9). Useasti loppukayttaja haluaa tutkia valmista analyysida myos toisesta
nakokulmasta, jolloin aikaa kuluu uudestaan saman analyysin muokkaamiseen uusien
vaatimusten mukaiseen muotoon (Lennerholt ja muut, 2018, s. 5056). Tama vastaavasti
synnyttad uusia ajatuksia seka ideoita dataan ja analyysiin liittyen, joka luonnollisesti

lisda entisestadn kysyntaa uusille vaatimuksille (Benghiat ja muut, 2019, s. 9).

Toisena ongelmana Benghiat ja muut (2019, s. 8-12) esittavat datan elamisen siiloissa.
Talla tarkoitetaan, etta data on tallennettuna eri jarjestelmiin, joiden valilla ei valttamatta
ole yhteytta eika riippuvuutta. Osaltaan tdahan on vaikuttanut suuresti datan kasvava
maara seka uusien laitteiden jatkuva lisddminen eri tietoverkkoihin (ks. Gantz ja muut,
2018). Erilaiset jarjestelmat rakennetaan useilla teknologioilla, joka vaatii data-
analytiikan tiimeiltd perehtymista uuteen jarjestelmaan (Benghiat ja muut, 2019, s. 10).

Perehtyminen voi sisadltdaa esimerkiksi muutoksia jarjestelman arkkitehtuuriin,
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padsyoikeuksien  hallinnoimista  tai  testausta uusien analytiikkaprosessien
implementoinnin yhteydessa (Benghiat ja muut, 2019, s. 10). Muutoksien lapivieminen
voi olla monimutkaista, joka hidastaa prosessien etenemista, mika puolestaan synnyttaa
pullonkauloja analytiikkan muodostamiselle (Benghiat ja muut, 2019, s. 10). Lisdksi
tietojarjestelmien tietoturvaan liittyvat tekjat, kuten kysymykset koskien turvallista
datan siirtoa eri jarjestelmien valilla, voivat aiheuttaa viivastyksia datan saatavuuteen

(Balachandran & Prasad, 2017, s. 1119-1120; Merchan, 2018).

Kolmantena listauksen kategoriana Benghiat ja muut (2019, s. 10) pitavat datan muotoa
operationaalisissa jarjestelmissda. Hyvdna esimerkkindg voidaan pitdad yksinkertaista
verkkosivustoa, jonka kautta asiakkaan on mahdollista ostaa erilaisia tuotteita.
Tamankaltaisen sovelluksen tietokanta-arkkitehtuuri suunnitellaan usein tukemaan
tosiaikaista transaktiokasittelya (englanniksi Online Transaction Processing, OLTP), jolloin
ideana on tallentaa, paivittaa tai noutaa vain pieni maara tietueita tietokannasta sen
avaimien ja indeksien avulla (Kleppmann, 2017, s. 90; Chaudhuri & Dayal, 1997, s. 65).
Data-analytiikan kohdalla tdma periaate aiheuttaa ristiriidan, silld analyyseja varten
luodut tietokantakyselyt tarvitsevat usein valtavan maaran tietokannan tietueita, jotta
erilaiset tilastotieteelliset menetelmédt, kuten yksinkertaiset summaus tai keskiarvon
maarittaminen, pystytdaan laskemaan analyysin avulla tuotettuja raportteja varten
(Kleppmann, 2017, s. 90-91; Chaudhuri & Dayal, 1997, s. 65). Tama osin vastakkainen
lahestymistapa tunnetaan myos nimella tosiaikainen tiedon jalostus (enlganniksi Online

Analytical Processing, OLAP) (Kleppmann, 2017, s. 91; Chaudhuri & Dayal, 1997, s. 65).

Neljantend data-analytiikan ongelmana Benghiat ja muut (2019, s. 10-11) nakevat
datavirheisiin liittyvat haasteet. Mikaan jarjestelma ei ole taydellinen, ja siksi jokainen
yritys tulee kohtaamaan datan laatuun liittyvia haasteita. Benghiat ja muut (2019, s. 10—
11) luettelevat esimerkeiksi dataputken rikkoutumisen dataan kohdistuvan virheen
vuoksi, duplikaatit tietueissa, virheellisen datan yksittdisessa kolumnissa, uuden
algoritmin odotuksenvastaisen toiminnan, tietokanta-arkkitehtuurin muuttumisen tai

virhetilan tietojarjestelmassa. Naihin virheisiin liittyvat ongelmat voivat pahimmillaan
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johtaa huonolaatuisiin raportteihin, jotka johtavat viidenteen ongelmakohtaan eli
virheelliseen raportointiin Benghiatin ja muiden (2019, s. 11) listassa. Virheellinen
raportointi lisda tyytymattomyytta loppukayttidjien keskuudessa, silla raportoinnin
korjaaminen vaatii aina lisdaikaa analyysin tekijalta, joka vastaavasti hidastaa uusien
raporttien tuottamista. Benghiat ja muut (2019, s. 11) jatkavat toteamalla, ettd jatkuva
virheellinen raportointi voi vaikuttaa analytiikkatiimin uskottavuuteen, jolloin

loppukayttajat alkavat epailemaadn analyysien luotettavuutta tai niiden tuomaa arvoa.

Data-analytiikan prosessia voidaan kuvata putkena, jossa tietty maara prosesseja pyrkii
tuottamaan johdonmukaisen lopputuloksen (Benghiat ja muut, 2019, s. 11). Samoin kuin
datavirheiden kohdalla, myods dataputkeen voi tulla ongelmia, kun esimerkiksi datan
sisdltamaa l|dhdejarjestelmadd muutetaan tai analytiikkaa muokataan vastaamaan
paremmin uusiin vaatimuksiin (Benghiat ja muut, 2019, s. 11). Benghiat ja muut (2019,
s. 11) pitavat edelld esitettya dataputken jatkuvaa paivittdmistarvetta kuudentena
analytiikan kohtaamana haasteena. Muutoksien tekeminen dataputkeen voi vieda
huomattavasti aikaa, silld ndiden muutoksien yhteydessa joudutaan usein varmistamaan
sekd testaamaan jo aikaisemmin tuotettujen analyysien toimivuus (Benghiat ja muut,
2019, s. 11). Benghiat ja muut (2019, s. 11) esittavat, ettd suurin osa analyytikkojen,
datatieteilijoiden seka datainsinddrien ajasta kuluu juuri analytiikkaprosessin
dataputkien paivittamiseen ja toimivuuden varmistamiseen. Tallainen loppukayttajilta
nakymattdmissa kulutettava aika vie luonnollisesti resursseja uusien analyysien

tuottamiselta, joka osaltaan hidastaa analyysiprosessin toimivuutta.

Seitsemadntend haasteena esitetdaan analyysin tuottamiseen rakennetut manuaaliset
prosessit (Benghiat ja muut, 2019, s. 11). Valitettavan usein raporttien tuottamiseen
yrityksissa  kdytetdan valtava madara manuaalista tyota ja vain pieni osa
analyysiprosessista on automatisoitu (Benghiat ja muut, 2019, s. 11). Manuaalinen ty6
on aikaa vievaa seka virhealtista, joka osaltaan voi nostaa tyon valmistumiseen
kaytettyjen tyotuntien maaraa merkittavasti (Benghiat ja muut, 2019, s. 11). Kasintehdyt

suoritukset liittyvat laheisesti Benghiatin ja muiden (2019, s. 11-12) viimeiseen
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analytiikan kohtaamaan haasteeseen eli ”toivon ja sankaruuden ansaan”. Jatkuvat
muutokset, peruutetut projektit, vaihtuvat aikataulut, tyytymattomat loppukayttajat,
joustamattomuus, huono laatu, analyysin alhainen tuotto suhteessa kaytettyihin
resursseihin seka tarpeettomat ominaisuudet ovat tekijoita, jotka pakottavat raporttien
tekijoita turvautumaan juuri edelld mainittuihin manuaalisiin tyovaiheisiin (Benghiat ja
muut, 2019, s. 11-12). Tama voi osaltaan johtaa ylipitkiin tyopaiviin, jotta asetettuhin
odotuksiin pystytdaan vastaamaan ajallaan (Benghiat ja muut, 2019, s. 12). Valitettavasti
nama manuaaliset prosessit aiheuttavat ongelmia yrityksen koon kasvaessa. Lisdksi
Benghiat ja muut (2019, s. 12) nakevat testauksen jaavan usein taka-alalle, kun
aikatauluista halutaan pitaa kiinni. Tama on omiaan nostamaan analyysiin kohdistuvia
riskeja sekd datan laadun ettd prosessin toimivuuden suhteen. Testaamisella pystytdan
parantamaan analytiikan laatua mutta esimerkiksi uusien vaatimuksien integroiminen
osaksi analyysia voi olla haastavaa, ja vaatii usein uudelleen testaamista. Tama taas
johtaa  hitaampaan tuottavuuteen sekd mahdollisesti tyytyméattomyyteen
loppukayttajien keskuudessa (Benghiat ja muut, 2019, s. 11-12). Toisaalta liian kattava
testaaminen voi myos aiheuttaa haasteita, silld testaus kuluttaa resursseja uusien

toiminnallisuuksien kehitystyolta.

Kuten Benghiatin ja muiden (2019, s. 9-12) listauksesta nahddan, data-analyysin
tuottamiseen kohdistuu monia erilaisia haasteita. Osa niista liittyy enemman
teknologisiin tekijoihin, osa vastaavasti korostaa vahvemmin organisaation kulttuuriin
liitettavia ongelmatapauksia. Naiden haasteiden ratkaisemiseksi Lenny Liebmann (2014)

esitti termin nimelta DataOps, jonka tarkempaan maaritelmaan tutustutaan seuraavaksi.

2.2 DataOps madritelmana

Vuonna 2014 Lenny Liebmann (2014) esitti ajatuksen parhaista kdytanteistd, joiden ta-
voitteena olisi parantaa kommunikaatiota datatieteilijdiden seka yrityksen tuotannon
prosessien valilla. Hinen mukaansa tuotettujen analyysimallien siirtdminen nopeasti

tuotantokdyttéon koki vastaavanlaisia ongelmia kuin mitda ohjelmistokehityksen
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lopputuotteena saavutetut ohjelmistopaivitykset: kuinka siirtaa kehityksen aikana uudis-
tettu ohjelmistokoodi nopeasti tuotantoon ja samalla varmistaa sen toimivuus? Ohjel-
mistokehityksen kohdalla ratkaisuksi kehitettiin joukko kadytanteita, joiden tarkoituksena
oli parantaa yhteisty6ta juuri ohjelmistokehityksen ja tuotannon prosessien valilla (Lieb-
mann, 2014). Naiden kaytdanteiden pohjalta muodostui lopulta termi DevOps, jossa or-
ganisatorisella |ahestymistavalla pyritdaan kiihdyttdmaan muutoksien tuottamista seka
operointia joustavissa jarjestelmissa, korostaen eri toiminnallisten ryhmien valista yh-
teistyotd etenkin ohjelmistokehityksen sekd tuotannon toimintojen kesken (Dyck ja
muut, 2015). Liebmann (2014) ndakee samankaltaisen yhteistydn olevan suuressa roolissa
DataOpsin kohdalla, tosin kommunikaatiota korostetaan enemman datatieteilijoiden ja
tuotannon toimintojen valilld, DevOpsin painottaessa ohjelmistokehityksen nakokulmaa.
Liebmanin (2014) mukaan koordinaation parantamista ndiden sidosryhmien valilld voi-
daan pitaa erittdin kriittisena tekijana IT-organisaation menestymismahdollisuuksille val-

litsevan reaaliaikaisen data-analytiikan maailmassa.

Myos Palmer (2015) nakee samankaltaisen yhteistydn olevan DataOpsin ldhtokohtana,
tosin han laajentaa termin kattamaan myds enemman teknologista ndkokulmaa. Palmer
(2015) kuvailee DataOpsia datanhallinnan menetelméksi, jossa korostetaan data-am-
mattilaisten kykya kommunikaatioon, integraatioon, automatisointiin, yhteistyéhon
seka sen mitattavuuteen. Hanen mukaansa maaritelman tavoitteena on auttaa organi-
saatiota tuottamaan nopeasti dataa, kiihdyttamaan analytiikan tuottamista sekda mah-
dollistamaan aikaisemmin mahdottomien analyysien kehittamista. Palmer (2015) katsoo
tavoitteen olevan mahdollinen, kun DataOps nahdaan yhdistelmana dataan liittyvaa ka-

sittelyad, integraatiota, laatua seka suojausta ja yksityisyytta painottavana termina.

Teknologista maarittelya jatkaa myos Ereth (2018, s. 5) omassa ehdotuksessaan, jossa
han katsoo DataOpsin olevan enemman joukko erilaisia kdytantoja seka teknologioita,
eika sinallaan varsinainen metodi tai tyokalu. Tutkimuksessaan han ehdottaa maaritel-

maksi seuraavaa kuvausta:
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DataOps on joukko kéiytéinteitd, prosesseja ja teknologioita, joissa yhdistyvdt integ-
roitu ja prosessikeskeinen datandkékulma ketterdn ohjelmistokehityksen automaa-
tion ja menetelmien avulla, tavoitteena laadun, nopeuden ja yhteistyén paranta-
minen sekd jatkuvan kehittymisen kulttuurin korostaminen.

Maaritelman voidaan katsoa mukailevan hyvin pitkalle Palmerin (2015) kuvausta, silla
molemmissa painottuvat automatisointi, integraatio seka yhteistyo datanhallinnan vali-
neend. Lisaksi molemmat nakevat analytiikan nopeuden lisdantymisen yhdeksi maaritel-
man tavoitteista. Erethin kuvaus on linjassa myos Liebmannin (2014) alkuperaisen aja-
tuksen kanssa, mainiten yhteistydn parantamisen toisena tavoitteena. Keskeisimpana li-
sayksena Ereth yhdistaa ketteran ohjelmistokehityksen seka jatkuvan kehittymisen suo-
raan osaksi DataOpsin maaritelmda. Yksinkertaistaen ketteralla ohjelmistokehityksella
tarkoitetaan kehitysty6td, jossa tavoitteena on luoda lisdarvoa tuottamalla toimivaa oh-
jelmistoa saanndollisesti lyhyiden toimintasyklien avulla (Dingsgyr ja muut, 2012, s. 1214;
Beck ja muut, 2001). Ketterdan kehittamiseen liittyy valtava joukko erilaisia kdytanteita,
joita hyodyntamalld ohjelmiston toiminnallisuudesta saadaan jatkuvaa palautetta, mihin
itseohjautuvat kehitystiimit pystyvat tarvittaessa reagoimaan kehitysprosessin jokai-

sessa vaiheessa (Dings@yr ja muut, 2012, s. 1214; Beck ja muut, 2001).

Samankaltaista ajattelua prosessien ja teknologioiden keskindisesta toimivuudesta jatka-
vat Sahoo ja muut (2019, s. 1-2). Heidan ajatuksensa mukaisesti DataOps on prosessi-
keskeinen metodologia, jota datan parissa tyoskentelevat henkilét hyddyntavat paran-
taakseen data-analyysien laatua ja kiertonopeutta, tavoitteenaan edesauttaa parempien
liiketoimintapaatosten tekemista seka tuottojen kasvattamista, tuoden samalla dataa or-
ganisaation hyodynnettavaksi. Taman he katsovat mahdolliseksi, kun DevOpsin maaritel-
man pohjalta perityt automatisoidut, toistettavat seka tasmalliset prosessit liitetdan
osaksi DataOpsia. Kaytanteiden avulla kehitetyt datan siirtamisen ja muokkaamisen pro-
sessit eli dataputket pystyvat tuottamaan jatkuvaa lisdarvoa yrityksessa samalla vahen-
tden datan siiloutumista eri jarjestelmien kesken. Sahoo ja muut (2019, s. 1-2) nakevat
DataOpsin olevan suora johdannainen DevOpsin konseptista. Sama ajatus on nahtavissa
myds Capizzin ja muiden (2019, s. 1-5) paatelmassa, jonka mukaan DataOps pyrkii kehit-

tdmaan data-analytiikan elinkaarta hydodyntamalla DevOpsin mukaisia saantoja seka
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periaatteita, joihin lukeutuvat esimerkiksi kommunikaatio eri sidosryhmien kesken, yh-
teisty®, automaatio seka integraatio. Tutkimuksessaan he painottavat eri teknologisten
tyokalujen ja prosessien tuomia hyotyja, jotka ovat edistaneet ohjelmistokehityksen ja
tuotannon keskindista toimivuutta, ja jotka pohjautuvat juuri DevOpsin mukaiseen ajat-

teluun.

Vaikka DevOpsin roolia painotetaan vahvasti kirjallisuudesta I6ytyvien DataOpsin tdman-
hetkisten maaritelmien kohdalla, voidaan se myos nahda vain yhtend, tosin tarkedna
osana laajempaa maaritelmaa. Esimerkiksi Munappy ja muut (2020, s. 169) havaitsivat
tutkimuksessaan eri kayttdjien maarittelevan kasitteen eri painopisteiden kautta: osa la-
hestyi termid enemman siihen sisaltyvien aktiviteettien tai teknologioiden kautta, osa
vastaavasi koki lopputavoitteiden tai organisaation sidosryhmien rakenteen olevan maa-
rittelevampi kuvaaja. Munappy ja muut (2020, s. 169) ndkevat DataOpsin olevan oma
erillinen kokonaisuutensa, joka tosin jakaa samoja piirteita DevOpsin seka ketterdn oh-
jelmistokehityksen kanssa. Suurimpana erona voidaan nahda datan rooli: DevOpsin ja
ketterdn ohjelmistokehityksen keskittyessa enemman ohjelmistokoodin toimivuuteen,
DataOps painottaa taman lisaksi itse dataa prosessikeskeisessa ldhestymistavassa (Mu-
nappy ja muut, 2020, s. 169). DataOps ei siis suoraan kopioi parhaita kdytanteita tai tyo-
kaluja edella mainituista ajatuksista, vaan nama toimiviksi koetut prosessit joudutaan
raataléimaan ja sovittamaan data-analytiikan kayttoon juuri sen datakeskeisen eroavai-
suuden vuoksi. Tama ajatus voidaan nahda Munappyn ja muiden (2020, s. 169) ehdotta-
massa madritelmassa:

DataOps voidaan mddritelld IGhestymistapana, joka kiihdyttéd korkealaatuisten
tuloksien toimitusta automatisoimalla ja orkestroimalla datan elinkaaren vaiheita.
DataOps ottaa kdyttoon parhaimmat kéiytéinteet, prosessit, tyokalut ja teknologiat
ketterdstd ohjelmistokehityksestd sekd DevOpsista hallitsemaan analytiikan kehit-
tdmistd, optimoimaan koodin tarkastusta, rakentamaan ja toimittamaan uusia
analyysejd, siten edistdmdilld yhteistyén kulttuuria ja jatkuvaa kehittymistd.

Munappyn ja muiden maaritelma muistuttaa vahvasti Erethin (2018, s. 5) kuvausta, silla
myds han mainitsee maarittelyssaan prosessien, kaytanteiden ja teknologioiden roolit

keskeisena datan laadun sekd nopeuden kehittamisessa. Lisaksi molemmat maaritelmat
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edellyttavat yhteistyota seka jatkuvan kehittymisen kulttuuria. Munappy ja muut (2020,
s. 169) tosin kokevat maaritelmansa DataOpsista dataan liittyvaksi strategiaksi, silla se
luo pohjan muutokselle. He ndkevat dataan rinnastettavan strategian olevan edellytyk-

sena kaikille organisaatioille, jotka hyodyntavat dataa analytiikan parissa.

Myd6s Benghiat ja muut (2019, s. 22—23) nakevat DataOpsin olevan enemman kuin pelkka
lainaus DevOpsin parhaista kdytanteistda. Heidan mukaansa madaritelma voidaan nahda
vhdistelmana jo aikaisemmin mainittuja ketterda ohjelmistokehitysta ja DevOpsia mutta
osittain myos tilastollista prosessikontrollia (englanniksi Statistical Process Control, SPC).
Benghiat ja muut (2019, s. 22-23) ehdottavat termin muodostuvan naiden kolmen eri

ajatuksen pohjalta alla olevan kuvion 1 mukaisesti:

Ketterd
ohjelmistokehitys

DataCps

Kuvio 1. DataOpsin kolme ulottuvuutta (mukaillen Benghiat ja muut, 2019, s. 22).

Kuvion 1 mukaisesti, Benghiat ja muut (2019, s. 17-23) ndkevat DataOpsin muodostu-
neen ketterdan ohjelmistokehityksen, DevOpsin sekd lean-ajattelun pohjalta, lainaten
parhaita kaytanteitad seka prosesseja kaikilta kolmelta eri alueelta. Heidan nakemyksensa
tuo uutena ominaisuutena lean-ajattelun, tarkemmin eriteltyna tilastollisen prosessi-
kontrollin osaksi DataOpsin maaritelmaa. Lean-ajattelu on laaja kasite mutta yksinker-

taistaen se pohjautuu suurelta osin toimintamalliin, jonka ideana on optimoida
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organisaation prosesseja esimerkiksi toimittamalla tuotteita vasta tarvittaessa Just-In-
Time menetelman mukaisesti, vihentamalla resursseja, kehittamalld parannuksia stra-
tegioiden avulla, hallitsemalla virhetilanteita, standardoimalla menetelmia tai ottamalla
kayttoon erilaisia tieteellisia tekniikoita (Pettersen, 2009). Ndiden prosessien toimintaa
pystytdan vastaavasti seuraamaan tilastollisen prosessikontrollin avulla, joka on yhdis-
telma tilastotieteellisia tekniikoita prosessien toimintakyvyn monitoroimiseen (ASQ,
2021). Benghiat ja muut (2019, s. 21-22) katsovat ndiden tekniikoiden olevan tarkea osa
datan laadun varmistusta, etenkin kun tarkastellaan jo tuotantokdytdssa olevia datan

siirtamiseen ja muokkaamiseen tarkoitettuja dataputkia sekd prosesseja.

Kolmen ulottuvuuden eli ketteran ohjelmistokehityksen, DevOpsin seka lean-ajattelun
vhdistelma on havaittavissa myos DataOpsin ensimmaisissa kirjoitetuissa periaatteissa,
jotka yhdessa muodostavat yhtendisen julistuksen nimeltaan DataOps manifesto (Data-
Ops Manifesto, 2021). Taman manifeston mukaan analytiikalle onnistutaan tuottamaan
eniten arvoa, kun datatyon painopisteitd kohdistetaan enemman kohti seuraavia nako-
kulmia:

1. Yksiloita ja kanssakdaymista prosessien sekd valineiden sijasta

2. Toimivaa analytiikkaa kattavan dokumentaation sijasta

3. Asiakasyhteistyota sopimusneuvottelujen sijasta

4. Kokeilua, iterointia ja palautetta laajamittaisen etukateissuunnittelun sijasta

5

Monialaista toimintojen vastuunottoa siiloutuneiden vastuualueiden sijasta

Nama viisi ajatusta muistuttavat vahvasti ketteran ohjelmistokehityksen kirjallisuudesta
loytyvaa ketterdan ohjelmistokehityksen julistusta, jonka allekirjoittajien mukaan par-
haimmat tavat tehda ohjelmistokehitysta loytyvat painottamalla yksiloita ja kanssakay-
mistd, toimivaa ohjelmistoa, asiakasyhteistyota seka muutokseen vastaamista (Agile Ma-
nifesto, 2021). DataOpsin julistuksen keskeisend erona on asioiden painottaminen ana-
lytilkkaan kohdistuvien ajatuksien kautta, missa kettera ohjelmistokehitys arvottaa asi-
oita luonnollisesti siihen enemman liittyvien tekijéiden pohjalta. Lisaksi DataOps mani-

festo jakaa monialaisten toimintojen vastuunoton omaksi kohdakseen, joka pyrkii
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huomioimaan esimerkiksi datan siiloutumisen tuottamat haasteet (ks. Benghiat ja muut,
2019, s. 9-10). Toisaalta on tarkeda huomioida, ettd myos julistuksen jalkimmaisilla asi-
oilla on arvoa eika niita tulisi unohtaa. Arvostamalla kuitenkin enemman listan ensiksi
mainittuja asioita, onnistutaan manifeston allekirjoittaneiden mukaan tuottamaan pa-
remmalla tavalla arvoa data-analytiikassa (DataOps Manifesto, 2021). Sama ajatus nah-
daan jalleen ketterdan ohjelmistokehityksen julistuksessa, jonka mukaan myos jalkimmai-
silld asioilla on arvoa, mutta ensiksi mainittuja kohtia arvostetaan enemman (Agile Ma-

nifesto, 2021).

DataOps manifeston viiden ajatuksen pohjalta on julistukseen lisdtty yhteensa kahdek-
santoista erillistd periaatetta, jotka auttavat kohdistamaan data-analytiikan aihealueita
kohti DataOps manifeston mukaista arvoa tuottavaa analytiikkaa (DataOps Manifesto,
2021). Nama periaatteet ja niihin liitetyt tarkemmat kuvaukset on esitetty tdman tutkiel-
man liitteessa 1, jossa ne ovat vapaasti kddannettyna suomenkieliseen muotoon. Julistus
kohdistaa huomiota sekd organisatorisiin tekijoihin kuin myos teknisiin yksityiskohtiin,
joten sitad voidaan pitda toimivana lahtokohtana ja kokoelmana DataOpsiin liitettavia kay-
tanteitd. Manifesto ei kuitenkaan tarjoa varsinaista maaritelmaa DataOpsille mutta sen
periaatteita pystytdan hyddyntamaan myos tdman tutkielman artefaktin luomisen koh-

dalla, etenkin huomioimalla sen sisaltamia teknisia ajatuksia.

Kuten edelld olevassa teoriakatsauksessa nahtiin, ei DataOpsin maaritelmalle ole viela
|6ydettavissa yhta yksiselitteista kuvausta tieteelliseen kirjallisuuteen pohjautuen. Kat-
sauksen perusteella maaritelma voidaan kuvata painottaen joko enemman teknologista
nakokulmaa tai vastaavasti hydodyntaen voimakkaammin organisaation rakenteeseen ja
kulttuuriin pohjautuvia tavoitteita. Huomionarvoista kuitenkin on, etteivat nama erilai-
set painotukset ole toisiaan pois sulkevia tekijoita. Huolimatta vaihtelevista painopis-
teistd, jokainen maaritelma yhdistaa jollain tasolla teknologiset prosessit seka organisaa-
tioon liittyvat aihealueet keskendan. Tama yhdistava ajatus nakyy Erethin (2018, s. 5-6)

tutkimuksessa, jossa han ehdottaa DataOpsiin liittyvalle tutkimukselle Teknologia-
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Organisaatio-Ymparistd viitekehykseen (englanniksi Technology-Organization-Environ-

ment Framework, TOE) perustuvaa mallia alla olevan kuvion 2 mukaisesti:

Ty
Y mpéaristo
& Dynaamiset
edellytykset
-
Teknologia R » Crganisaatio DataOps
: : likearvona

DBTEODS B
tutkimuksena

Kuvio 2.  Alustava viitekehys DataOpsin tutkimukselle (mukaillen Ereth, 2018, s. 6).

Kuten kuviosta 2 ndhdaan, DataOpsin tarkastelu voidaan jakaa kahteen paaalueeseen:
DataOps tutkimuksena sekad DataOps liikearvona. Tutkimukseen perustuvassa tarkaste-
lussa painotetaan enemman itse maaritelmaan liittyvia metodeja, teknologioita seka sii-
hen perustuvia konkreettisia implementointeja (Ereth, 2018, s. 5). Ereth nakee TOE-vii-
tekehykseen pohjautuvan tutkimuksen olevan toimiva lahtékohta DataOpsille, silla sen
avulla tutkimusta voidaan painottaa joko teknologiaan, organisaatioon tai ymparistoon
littyvien alueiden kautta. Tama on hyvin linjassa erilaisten maaritelmien kanssa, silla
vaikka DataOps nahddan vaistamatta ndiden kaikkien kolmen yhdistelmana (vrt. Ereth,
2018; Munappy ja muut, 2020), tarkastelua voidaan lisdksi painottaa joko enemman tek-
nologiseen alueeseen keskittyen (vrt. Sahoo ja muut, 2019; Capizzi ja muut, 2019) tai
vastaavasti organisaatioon (vrt. Liebmann 2014; Munappy ja muut, 2020) liittyvien aihe-
alueiden kautta. DataOpsin tuottamaa lisdarvoa liiketoiminnan nakékulmasta pystytaan
taas tarkastelemaan dynaamisten edellytysten kautta, jonka Ereth nakee sopivana poh-

jana DataOpsin avulla saatavan liikearvon tarkasteluun (ks. Teece ja muut, 1998).

Taman tutkimuksen voidaan nahda sijoittuvan Erethin esittaman mallin mukaisesti Da-
taOpsin tutkimukseen, missa tavoitteena on luoda listaus tyypillisimmista DataOpsin

ominaisuuksista tarkastellen datan siirtdmiseen, muokkaamiseen ja lataamiseen liittyvaa
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prosessia eli dataputkea. Tutkimuksen painopiste on teknologisessa aihealueessa, jat-
tden ympariston ja ihmiset vahemmalle huomiolle. Toisaalta tutkimuksen DSRM-mallin
mukaisessa demonstraatiovaiheessa suunnitellaan onnistuneesti DataOpsin piirteita
mukaileva dataputki teoriakatsauksen pohjalta luotua listausta seuraten, joka voi tuottaa
lisdarvoa niin ympariston, ihmisten tai liikearvon suhteen. Aihealueet eivit siis ole toisi-
aan poissulkevia tekijoitd, vaan ne voidaan mieltda enemman tutkimuksen tarkastelua
tai lahtokohtia ohjaaviksi tekijoiksi Erethin (2018, s. 5-6) mallin kuvauksen mukaisesti.
Samankaltainen ajatus on selkedsti ndhtavilla myos suunnittelutieteellisen tutkimuksen
DSRM-mallissa, jossa tutkimuksen lahtokohdat voidaan nahda juuri yhdistelmana aihe-
alueita liittyen teknologiaan, organisaatioon seka ihmisiin. Ja juuri tdma havainto toimi
my0s pohjana taman tutkimuksen tutkimusmenetelman valinnalle, joka on esitelty tar-
kemmin kappaleessa 3. Seuraavaksi tutkitaan, mita erilaisia vaiheita ja prosesseja Data-

Opsin implementointi voi sisadltda teknologista nakokulmaa painottaen.

2.3 DataOps implementointi

DataOpsin ollessa vield suhteellisen uusi tieteellinen tutkimuskohde, on sitd hyodyntavia
tutkimukseen perustuvia teknologisia toteutuksia vahan saatavilla. Maaritelman osittai-
nen avoimuus ja yksittdisen yleisesti alalla hyvaksytyn kuvauksen puuttuminen johtavat
vaistamatta moniin mahdollisiin toteutustapoihin. Toisaalta monissa kuvauksissa on ha-
vaittavissa toisiaan yhdistavia seka taydentavia ajatuksia, joiden kautta esimerkiksi Ca-
pizzi ja muut (2019, s. 4-5) seka Patterson (2018) nakevat DataOpsiin liitettavan tekno-
logisen implementointivaiheen sisdltavan ainakin seuraavat kolme paavaihetta: raken-
nus (englanniksi Build), suoritus (englanniksi Execute) ja kdytto (englanniksi Operate).
Yhdessa nama vaiheet muodostavat jatkuvan kierteen eli DataOpsin kehitys- ja julkai-
suprosessin, jossa vaiheita toistetaan uudelleen samassa jarjestyksessa data-analytiikan

kehityksessa (Benghiat ja muut, 2019, s. 37).
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2.3.1 Rakennus

Rakennusvaiheessa kehittdjat keskittyvat rakentamaan datan siirtdmiseen ja muokkaa-
miseen tarkoitettuja dataputkia, joiden avulla heterogeenisista dataldhteistd keratty
data muokataan tarvittavin menetelmin ja siirretdaan lopuksi kohdepaikkaan varsinaista
kayttoa eli data-analytiikkaa varten (Capizzi ja muut, 2019, s. 4-5; Patterson, 2018). Da-
taputki voidaan siis ndhda joukkona toisiinsa liittyvia komponentteja, jotka suorittavat
datan siirtamiseen, muokkaamiseen tai lataamiseen liittyvia aktiviteetteja, ja joissa edel-
lisen komponentin tuloste on seuraavan komponentin syéte (Raj ja muut, 2020, s. 17—
18). Putki muistuttaa siis pitkalti vakiintuneempaa datalatauksiin liittyvaa kasitettd ETL-
prosessi, joka on lyhenne sanoista siirto (englanniksi Extract), muokkaus (englanniksi
Transform) seka lataus (englanniksi Load). ETL-prosessin tavoite on identtinen dataput-
ken ajatuksen kanssa, silla myos ETL-prosessissa eri lahdejarjestelmista saatava ldhde-
data siirretdan kohti yhtenaista tallennustilaa hydodyntaen dataan liittyvid muokkaus- ja
puhdistusmenetelmia (Kleppmann, 2017, s. 92; Chaudhuri & Dayal, 1997, s. 66-67). ETL-
prosessiin sisadltyvien aktiviteettien suoritusjarjestystd voidaan toisaalta myds muuttaa,
jolloin lahdejarjestelman data ladataan ensin yhtendiseen tallennustilaan, ja vasta taman
jalkeen sitd muokataan sopivin menetelmin (Haryono ja muut, 2020, s.116). Tasta peri-
aatteesta kdytetdan nimitystd ELT-prosessi, jonka isoin ero ETL-prosessiin on edelld esi-
tetty lataamisen ja muokkauksen suoritusjarjestys, joka on varsinkin viime vuosina alka-
nut yleistymaan datan siirtotapana (Haryono ja muut, 2020, s.116—-119). Raj ja muut
(2020, s. 14) nakevat dataputken olevan termina laajempi kasite, sisdltden nama molem-
mat prosessit. Tatd lahtokohtaa osaltaan hyddyntdaen Raj ja muut (2020) suunnittelivat
tutkimuksessaan yhtenaisen konseptuaalisen mallin dataputkelle, jota voisi hyédyntaa
organisaatiossa, joka kasittelee dataan liittyvia applikaatioita. Malli on tarkoitettu vas-
taamaan myds osittain datanhallinnan ja analytiikan mukanaan tuomiin haasteisiin esi-
merkiksi datan laadun tai datavirheiden nakdékulmasta (vrt. Data-analyysin ongelmat; Raj
ja muut, 2020, s. 18-19). Dataputken konseptuaalinen malli on esitetty yksinkertaiste-

tussa muodossa alla olevassa kuviossa 3:
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Tietoallas Lastausalue Tietovarasto

Kuvio 3. Konseptuaalinen malli dataputkelle (mukaillen ja yksinkertaistettu Raj ja muut, 2020,
s. 17-18).

Kuvion 3 mallin mukaisesti dataputki muodostuu silmukoista (englanniksi Node), joiden
valilla dataa liikutetaan liittimien (englanniksi Connector) avulla. Silmukat voivat sisaltaa
erilaisia dataan liittyvia aktiviteetteja riippuen niiden sisdltamista ja tarvitsemista omi-
naisuuksista. Raj ja muut (2020, s. 17-18) nakevat téallaisiksi ominaisuuksiksi datan luo-
misen, kerdamisen, lataamisen, tallentamisen, prosessoinnin, merkinnan, alustavan pro-
sessoinnin sekd vastaanottamisen. Liittimien tehtdvana on vastaavasti yhdistaa silmukat
toisiinsa seka siirtda joko raakamuotoista tai kasiteltya dataa eri aktiviteettien valilla. Liit-
timiin voi myos liittya erilaisia ominaisuuksia kuten datan valittdminen seka autentikointi,
validointi, monitorointi, virheenhallinta tai halytysten lahettaminen. Tamankaltaisesta
dataputkesta, jossa data liikkuu yhdensuuntaisesti silmukasta toiseen liittimien kautta,
kaytetdaan myos termia suunnattu asyklinen kaavio (englanniksi Directed Acyclic Graph,
DAG). Nimensa mukaisesti suunnatussa asyklisessa kaaviossa silmukka ei ikina muodosta
yhteytta liittimen avulla aikaisempaan silmukkaan, vaan data liikkuu ennalta maaratyssa

jarjestyksessa aina seuraavaan silmukkaan (Munappy ja muut, 2020, s. 173).

Mallia mukailevan dataputken ensimmaisessa silmukassa data keratdan eri lahdejarjes-
telmista ja tallennetaan alkuperdisessd muodossaan yhtenaiseen tallennuspaikkaan.
Lahdejarjestelmat ovat siis datantuottajia, jotka voivat muodostaa toisiinsa verrattuna
hyvin erityyppista ja heterogeenista dataa (Raj ja muut, 2020, s. 17-18). Tietueet voivat
olla peraisin koneista tai jarjestelmistd, jotka luovat dataa suoraan ilman ihmisen valiin-
tuloa. Toisaalta data voi syntya myds ihmisen toiminnan lopputuloksena esimerkiksi

tyontekijoiden aktiviteettien kautta. Raj ja muut (2020, s. 17-18) jakavat edelld mainitut
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datantuottajat joko koneladhtoisiin tai ihmislahtdisiin dataldhteisiin, riippuen siitd kuka tai
mika toimii datan luomisprosessin kaynnistajana. Nama lahdejarjestelmat voivat luoda
dataa eri aikoina seka erilaisilla aikajanteilld, jolloin datan kerddaminen voi tapahtua joko
sarjoina, ajoittaisena tai jatkuvana datan siirtona (Raj ja muut, 2020, s. 18). Keratty data
siirretdan ja tallennetaan yhtendaiseen tallennustilaan, sailyttden samalla sen alkuperai-
nen muoto (Raj ja muut, 2020, s. 18). Tamankaltaisesta keskitetysta raakadatan tallen-
nuspaikasta kdaytetdan myos nimea tietoallas (englanniksi Data Lake), jonka tarkoituk-
sena on sdilyttaa keratty data mahdollisimman lahelld alkuperaista muotoaan, jotta tie-
dostojen lukeminen uudelleen olisi tarvittaessa mahdollista myo6s tulevaisuudessa (Mat-

his, 2017, s. 289-290; Raj ja muut, 2020, s. 18).

Konseptuaalisen mallin seuraavassa vaiheessa tietoaltaaseen kerattya raakadataa lada-
taan kohti datan prosessointivaihetta, joko jatkuvana syotteena tai perdkkaisina sarjoina
riippuen tietueiden koosta, muodosta seka tallennustiheydesta (Raj ja muut, 2020, s. 18).
Ladattua dataa muokataan prosessointisilmukassa, jonka avulla prosessoitu data siirre-
tdan lopulta tietovarastoon (englanniksi Data Warehouse) lastausalueen (englanniksi
Data Staging) kautta (Raj ja muut, 2020, s. 18). Prosessointisiimukan tehtdvana on siis
muokata tietoaltaan raakamuotoiset tiedostot data-analytiikan vaatimuksia tukemaan.
Prosessointivaihe on eraanlainen yhdistelma sisakkaisia silmukoita, joiden avulla dataa
muokataan tarvittavin menetelmin, ja jonka lopputuloksena prosessoitu raakadata on
muovattu yhtendiseen muotoon data-analyysin tuottamista varten (Raj ja muut, 2020, s.
18). Valmis data siirretaan lopuksi prosessoinnin jalkeen tietovarastoon, josta sita voi-
daan hyodyntaa eri datatuotteiden kuten raporttien tai koneoppimismallien kohdalla
(Raj ja muut, 2020, s. 18). Tietovarasto on paatoksenteon tueksi luotu yhtendinen datan
varastointitila, jossa eri lahteista keratty data on muokattu dimensionaaliseen muotoon,
joka muodoltaan tukee enemman tosiaikaista tiedonjalostusta (Chaudhuri & Dayal, 1997,
s. 65—66). Kasitelty data voidaan tarvittaessa tarkastaa ennen tietovarastoon siirtoa eril-
liselld lastausalueella, jossa sen oikeellisuudesta voidaan varmistua (Raj ja muut, 2020, s.

18).
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Rajin ja muiden (2020, s. 17-18) esittamaan alkuperaiseen konseptuaaliseen malliin kuu-
luvat lisdksi tietovarastoinnin jalkeisina silmukoina datan merkitseminen, esikasittely
seka vastaanotto koneoppimismallissa, jossa dataa pystytaan kayttamaan esimerkiksi eri
mallien harjoittamiseen. Koska nama silmukat liittyvat enimmakseen taman tutkimuk-
sen tarkastelun ulkopuolelle jaaviin koneoppimismalleihin ja -ohjelmistoihin, ei niita esi-
tetd kuvion 3 yksinkertaistetussa konseptuaalisessa mallissa. On kuitenkin hyva tiedostaa,
jotta dataa on tarvittaessa mahdollista jatkojalostaa my0s tietovarastointiin tallentami-

sen jalkeen.

2.3.2 Suoritus

Rakennusvaiheen jalkeen sen aikana kehitetty dataputki siirretdan haluttuun ajoympa-
ristdon varsinaista kdyttdoa varten (Capizzi ja muut, 2019, s. 4-5; Patterson, 2018). Ajo-
ymparistona voidaan hyodyntaa organisaation jo olemassa olevia resursseja seka infra-
struktuuria, joka voi auttaa hallitsemaan kustannuksia (Capizzi ja muut, 2019, s. 4-5; Pat-
terson, 2018). Toisaalta ympariston skaalautuvuuden kannalta erilaiset pilvilaskentaan
(englanniksi Cloud Computing) perustuvat pilvipalvelut (englanniksi Cloud Services) ovat
varteenotettava vaihtoehto, joita hyodyntamalla tarvittavia resursseja, kuten laskentate-
hoa, saadaan nopeasti lisattya tai laskettua vaihtuvan kysynnan mukaisesti (Balachan-

dran ja muut, 2017, s. 1114-1116).

Suoritusvaiheen implementointi lainaa paljon kaytanteita DevOpsin maailmasta, silla
tassa vaiheessa tavoitteena on siirtaa kehitystiimin rakentama dataputki kohti ajoympa-
ristéa eli tuotannonjarjestelmia (Capizzi ja muut, 2019, s. 4-5; Patterson, 2018). Tahan
kehityksen ja tuotannon vilisen toimivuuden parantamiseen liittyy laheisesti DevOpsin
kdytanteista tunnetut kasitteet jatkuva toimitus (englanniksi Continuous Delivery) seka
jatkuva integrointi (englanniksi Continuous Integration). Yksinkertaistettuna jatkuvan
toimituksen ideana on tuottaa vahitellen uusia toiminnallisuuksia tuotannon jarjestel-
miin automaattisesti ja nopeasti lyhyilld kehityssykleillda (Capizzi ja muut, 2019, s. 1-4).
Naita automatisoituja toimituksia edeltdaa vastaavasti jatkuvan integroinnin vaihe, jossa

eri kehittdjien tekemat muutokset, jotka usein yhdistetdaan ja keratadan yhtendiseen
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ohjelmistokoodin tallennus- ja versiointitilaan eli versionhallintaan (englanniksi Source
Control), integroidaan yhdeksi yhtendiseksi julkaisuksi (englanniksi Build) (Capizzi ja
muut, 2019, s. 1-4). Tama julkaisupaketti voidaan lopulta siirtda haluttuun kohdeympa-
ristdon, jolloin kehityksen aikana toteutetut muutokset pystytdan siirtamaan laajem-
paan kayttoon hallitulla tavalla (Capizzi ja muut, 2019, s. 1-4). Vastaavanlainen automa-
tisoitu prosessi sopii esimerkiksi Munappyn ja muiden (2020, s. 169) nakemyksen mu-
kaan DataOpsin kaytanteisiin, jossa samankaltaista ideaa pystytdan hyodyntamaan ajat-
telemalla dataputken prosessin muodostuvan kahdesta erillisestad putkesta, joista ensim-
maisen eli arvoa tuottavan putken (englanniksi Value Pipeline) tarkoituksena on dataput-
kiin sisdltyvien toimintojen avulla tuottaa lisdarvoa lopputuloksena. Toisen osuuden eli
innovaatiota tuottavan putken (englanniksi Innovation Pipeline) tehtdavdana on vastaa-
vasti toimia prosessina, missa uudet analytiikan tarvitsemat toiminnot liitetdadn osaksi
aikaisempaa arvoa tuottavaa putkea. Tama DataOpsin prosessin jakaantuminen kahdeksi
erilliseksi arvo- ja innovaatioputkeksi on ndhtavissa myos Benghiatin ja muiden (2019, s.
30-32) nakemyksessa, jonka mukaan analyysien tuottamisen prosessi muodostuu ku-

vion 4 mukaisella tavalla:
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Arvoputki Tuotantojdriestelma

Kehitysvaihe

Idea

Innovaatioputki

Kuvio 4. Arvo- ja innovaatioputken prosessi uusien analyysien tuottamiseksi (mukaillen Beng-
hiat ja muut, 2019, s. 32).

Kuvion 4 mukaisesti arvoa tuottavan putken tehtavana analyysien tuottamisessa on ke-
ratd dataa ldhdejarjestelmistd, muokata se analyyseille sopivaan muotoon ja lopuksi siir-
taa prosessoitu data kohdejarjestelmaan tuottamaan arvoa organisaatiolle, esimerkiksi
analyysin tai raportin muodossa (Benghiat ja muut, 2019, s. 30-32; Munapy ja muut,
2020, s. 169, 173). Tamankaltainen arvoa jatkuvasti tuottava putki voidaan mieltaa Rajin
ja muiden (2020, s. 17-18) konseptuaalisen mallin mukaiseksi tuotantovalmiiksi dataput-
keksi, joka on siirretty ajettavaksi tuotantojarjestelman ajoymparistoon jatkuvan integ-
roinnin seka toimituksen vaiheiden avulla (Capizzi ja muut, 2019, s. 1-4). Prosessissa au-
tomatisoitu integrointi ja toimitus mahdollistetaan erilliselld innovaatioputkella, jossa
esimerkiksi arvoputkesta johdettu uusi idea tai analytiikan tarvitsema toiminnallisuus
kuljetetaan ketteran ohjelmistokehityksen periaatteiden mukaisesti kehitysvaiheen
avulla osaksi aikaisempaa arvoa tuottavaa putkea (Benghiat ja muut, 2019, s. 30-32; Ca-
pizzi ja muut, 2019, s. 1-4). Erottelemalla analyysien tuottamisen prosessi kahdeksi eril-
liseksi toiminnoksi, pystytaan dataputkien kehitys sekd niiden tuotantoon siirtdaminen
tuomaan lahemmaksi toisiaan systemaattisella tavalla, joka vastaavasti nopeuttaa uu-

sien ideoiden seka analyysien kdyttéonottoa (Benghiat ja muut, 2019, s. 30-32).
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2.3.3 Kiyttd

Implementoinnin viimeisessa vaiheessa dataputkien toimivuutta seka niihin liittyvaa ajo-
ymparistoa tulisi monitoroida, jotta mahdollisiin ongelmiin pystytddan reagoimaan (Ca-
pizzi ja muut, 2019, s. 4-5; Patterson, 2018). Ongelmat voivat liittya ymparistoon kuten
laskentatehon riittavyyteen (Capizzi ja muut, 2019, s. 4-5; Patterson, 2018) tai analyysien
toimivuuteen ja luotettavuuteen (Benghiat ja muut, 2019, s. 10-11). Taman kayttovai-
heen jatkuvan monitoroinnin avulla saadaan kerattya informaatiota prosessien ja mene-
telmien toimivuudesta, joka edesauttaa kehittdmaan organisaation kaytanteitd DataOp-
sin tavoitteiden mukaisesti. Monitoroinnin tueksi Benghiat ja muut (2019, s. 20-22) esit-
tavat kaytettavaksi lean-ajattelusta perdisin olevaa tilastollista prosessikontrollia, jonka
avulla data-analyysien tehokkuutta ja laatua voidaan parantaa asettamalla ennalta maa-

riteltyja raja-arvoja, joiden valilla dataputkien tulisi toimia.

Kayttovaiheeseen kuuluu olennaisena osana myos testaus, joka DataOpsin kohdalla voi-
daan jakaa dataan seka logiikkaan kohdistuviin testitapauksiin (Benghiat ja muut, 2019,
s. 20-22, 25-26). Dataan kohdistuvassa testaamisessa testitapaukset kohdistetaan tar-
kastelemaan dataan liittyvia virheitd, kuten rivimaaria, kolumnien sisédltdmien arvojen
oikeellisuutta tai johdonmukaisuutta (Benghiat ja muut, 2019, s. 22, 38—39). Vastaavasti
logiikkaan perustuvassa testaamisessa tarkastelu painottuu validoimaan loogisia virheita
kuten analyysimallien lopputuloksien eroavaisuutta liiketoiminnan oletuksista (Benghiat
ja muut, 2019, s. 22, 38—39). Tama testien painopisteiden eroavaisuus nakyy myos arvo-
jainnovaatioputkien valilld, joka Benghiatin ja muiden (2019, s. 38—39) tarkastelussa joh-
tuu juuri DataOpsin mukanaan tuomasta datanakokulmasta. Arvoa tuottavassa putkessa
lahdejarjestelmista siirretty lahdedata on muuttuva tekija, jolloin testaaminen tulisi koh-
distaa enemman dataan liittyviin virhemahdollisuuksiin (Benghiat ja muut, 2019, s. 38).
Vastaavasti kehityksen aikana rakenteilla olevan dataputken logiikka ja ohjelmistokoodi
muuttuvat jatkuvasti, jolloin innovaatioputken kehitysvaiheessa testaaminen perustuu

enemman loogisen toiminnallisuuden varmistamiseen (Benghiat ja muut, 2019, s. 38).
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2.3.4 Kehitys- ja julkaisuprosessi

Edelld esitetyt DataOpsin rakennus-, suoritus- seka kayttovaihe muodostavat yhdessa yh-
tendisen kokonaisuuden, jossa ndita vaiheita toistetaan jatkuvasti samassa jarjestyksessa.
Tama DataOpsin kehitys- ja julkaisuprosessiksi nimetty kokonaisuus on esitetty alla ole-

vassa kuviossa 5:

Hie:&;a:ll;a;;ikon >> Kehitys >> Orkestrointi >> Testaus Julkaisu Orkestrointi > Monitorointi

Jatkuva integrointi Jatkuva toimitus |

Kuvio 5. DataOps kehitys- ja julkaisuprosessi (mukaillen Benghiat ja muut, 2019, s. 37).

Kuvion 5 mukaisesti DataOpsin kehitys- ja julkaisuprosessi tarkentaa implementoinnissa
hyodynnettdvia paavaiheita jakamalla niitd useampiin vaiheisiin. Yksi naistd tarkennuk-
sista on orkestrointi, jolla Benghiat ja muut (2019, s. 30—-32) tarkoittavat tdssa yhteydessa
dataputken ominaisuutta, jossa sen sisdltdmia eri toimintojen omaavia silmukoita jarjes-
tetdan sekd aikataulutetaan kdynnistymaan vaiheittain. Taméankaltainen vaiheistus on
nahtavissa erinomaisesti Rajin ja muiden (2020, s. 17-18) konseptuaalisen dataputken
mallissa, jossa putken silmukat etenevat jarjestyksessa yhdensuuntaisesti asyklisena kaa-
viona. Silmukoiden orkestrointi tapahtuu niin kehitys- kuin julkaisuprosessissa, joka ku-
vastaa tarvetta integroida innovaatioita lisddvien dataputkien kehitys osaksi arvoa tuot-
tavia tuotantojarjestelmissa ajettavia putkia (vrt. Benghiat ja muut, 2019, s. 30—32). In-
tegraation toimivuus varmistetaan suoritusvaiheen mukaisella jatkuvan integroinnin ja
toimituksen prosessilla, jossa kehitysympariston muutokset on mahdollista testata en-

nen tuotantoon julkaisemista aikaisemmin mainittujen data- ja logiikkatestien avulla.

Merkittavimpana lisayksena kehitys- ja julkaisuprosessissa esitetdaan ”"hiekkalaatikon hal-
linta”. Benghiat ja muut (2019, s. 39—-40) kuvaavat tarvetta erilliselle eristetylle kehitys-
ympadristolle, jossa kehittdjat voivat rakentaa seka testata uusia toiminnallisuuksia vai-

kuttamatta toisten kehittdjien aikaansaannoksiin. Data-analytiikan  kohdalla
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tdmankaltainen taysin erillinen kehitysymparisto voi olla haastavaa toteuttaa, silld eten-
kin kdytettavan datan kopiointi voi tuottaa ongelmia tallennustilan, tietoturvan tai mui-
den dataan liittyvien rajoitteiden suhteen. Benghiat ja muut (2019, s. 40) nakevat edus-
tavan testidatan luomisen ja siihen liitettdvan automatisoidun kehitysympariston pystyt-

tamisen olevan edellytys kiihdyttamaan analytiikan kehitystyota.
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3 Suunnittelutieteellinen tutkimusprosessi

Tassa tutkimuksessa DataOpsin periaatteita noudattavan dataputken suunnittelua ohjaa
suunnittelutieteellinen tutkimusmenetelma. Tietojarjestelmatieteessa suunnittelutie-
teellisen tutkimuksen tavoitteena on luoda seka arvioida IT artefakteja, jotka pystyvat
ratkaisemaan organisaation tunnistamat ongelmat (Hevner ja muut, 2004, s. 77). Hevner
jamuut (2004, s. 77, 79-81) esittavat artefaktien olevan strukturoituja esiintymia, joiden
muoto voi vaihdella esimerkiksi ohjelmistosta muodolliseen logiikkaan tai tasmallisesta
matematiikasta luonnollisen kielen kuvaukseen. Heidan mukaansa suunnittelutieteen
tarkoituksena on lahestya tietojarjestelmatieteen tutkimusta artefaktien rakentamisen
sekd arvioinnin kautta, synnyttden nain uusia innovaatioita tunnistettuihin mutta aikai-
semmin ratkaisemattomiin haasteisiin. Suunnittelun tueksi Peffers ja muut (2008) loivat
aikaisempaan tutkimukseen perustuen suunnittelutieteen DSRM-mallin, jonka tarkoi-

tuksena on toimia viitekehyksena onnistuneelle suunnittelutieteelliselle tutkimukselle.

Tama tutkimus hyodyntaa suunnittelutieteellistad tutkimusta, luoden ensin aikaisempaan
DataOpsin teoriaan pohjautuen listauksen dataputkelle tyypillisimmistd ja tarkeimmista
ominaisuuksista, kun putki suunnitellaan noudattamaan maaritelmaan liittyvia parhaita
kdytanteita. Artefaktin luomisessa hyddynnetddan suunnittelutieteellisen tutkimuksen
DSRM-mallia, jonka demonstraatiovaiheessa artefaktin kayttéa simuloidaan kehitta-
malla pilviymparistdssa ajettava dataputki listausta apuna kayttaen. Tutkimuksen loppu-
tuloksena saadaan taten geneerinen listaus DataOpsin periaatteita mukailevan dataput-
ken tyypillisimmistda ominaisuuksista, jotka putken suunnittelu- ja kehitysvaiheen aikana
huomioimalla onnistutaan rakentamaan DataOpsin parhaita kdytanteita noudattava da-
tan siirtamisen, muokkaamisen ja lataamisen prosessi. Ominaisuuslistaus muodostuu
vahvasti jo aikaisemman teorian pohjalle, jolloin tutkimuksen tarkeimpana kontribuu-
tiona voidaan nahda DataOpsin yleisen tietoisuuden lisdaminen sekda demonstroitu da-
taputki, joka onnistuttiin luomaan DataOpsin parhaita kaytanteita mukailevaksi listausta

hyodyntden.
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3.1 Tietopohja

Suunnittelutieteellisessa tutkimuksessa aikaisempi tutkimustieto muodostaa pohjan,
jonka avulla tutkimusta lahdetdan rakentamaan (Hevner ja muut, 2004, s. 79-81). Aikai-
semmin tutkittu tieto pitda sisallaan perustan, joka koostuu teorioista, viitekehyksista,
vdlineista, rakenteista, malleista, metodeista sekd muodostelmista. Itse tutkimusta ohja-
taan seka arvioidaan erilaisilla menetelmilla, kuten data-analyysilla, formalisoinnilla, mit-
tauksilla tai validoinnilla. Aikaisempi tutkimustieto yhdessa tutkimuksen arviointia oh-
jaavien menetelmien kanssa muodostavat suunnittelutieteelliselle tutkimukselle tieto-
pohjan, johon uudella tutkimuksella tuotetaan lisdayksia jatkokehitysta seka -tutkimusta
varten (Hevner ja muut, 2004, s. 79—-81). Tutkimuksen tavoitteeksi Hevner ja muut (2004,
s. 81) nakevat innovaatioiden luomisen tai tehokkaampien ratkaisujen kehittdmisen or-

ganisaatioiden tunnistettuihin ongelmiin.

3.2 Ymparisto

Hevnerin ja muiden (2004, s. 79) mukaan aikaisemman tutkimustiedon perusteella,
suunnittelutieteen ymparisto koostuu ihmisista, organisaatioista seka olemassa olevista
teknologioista. Tavoitteet, tehtavat, ongelmat sekda mahdollisuudet muodostavat tar-
peita liikketoiminnalle, jotka tulevat nakyviin organisaation ihmisten kautta. Hevner ja
muut (2004, s. 79) jatkavat toteamalla naiden tarpeiden muokkaantuvan ihmisten roo-
lien, kyvykkyyksien ja ominaisuuksien kautta organisaatiossa. Organisaation strategia,
struktuuri, kulttuuri seka jo olemassa olevat prosessit vastaavasti ohjaavat uusien liike-
toimintatarpeiden arviointia. Nykyinen teknologinen infrastruktuuri taas asemoi uudet
tarpeet jo toiminnassa olevien ratkaisujen, kuten applikaatioiden, arkkitehtuurien seka
kehityskyvykkyyksien suhteen (Hevner ja muut, 2004. s. 79). Ihmiset, organisaatio seka
teknologiat maarittavat yhdessa tarpeen tai ongelman, joka Hevnerin ja muiden (2004,
s. 79) mukaan on havaittavissa. Tutkimuksen asiaankuuluvuus voidaan taten varmistaa
tdman ajatuksen mukaisesti kohdistamalla tutkimuksen aktiviteetit osaksi lilketoiminnan

tarpeita.
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3.3 DSRM-prosessimalli

Suunnittelutieteellisen tutkimuksen tueksi luotu suunnittelutieteen tutkimusmalli (eng-
lanniksi Design Science Research Model, DSRM) on Peffersonin ja muiden (2008) kehit-
tdma viitekehys ohjaamaan tutkimusprosessia. Mallin tarkoituksena on tarjota yleisesti
hyvaksytty viitekehys suunnittelutieteelliselle tutkimukselle (Pefferson ja muut, 2008,
s.48). Aikaisemman tiedon pohjalta suunniteltu DSRM-malli pitda sisalladn yhteensa

kuusi erilaista aktiviteettia alla olevan kuvion 6 mukaisesti.

Tunnista Maarita Suunnittelu ja Demonstraatio Arviointi Kommunikointi
ongelma ja ratkaisun kehitys
motivoi tavoitteet
Etsi sopiva Havainno: Tieteelliset
Madrittele ’g:iz pan e’;’}"fga Artefakii Kontekst/ tehokkuutta Julkaisut
ongeima e '
saavultaa Kéyta artetaktia Iaﬂf-’;::ssa Ammattikunnan
Osoita tarkeys ongelman ok Julkaisut
ratka iseksi hal
ratkaisemiseksi suunnitteluun

Suunnittelu- ja Asiakas- tai

Ongelmakeskeinen Tavoitekeskeinen

kontekstikeskeinen
aloitus

kehityskeskeinen
aloitus

aloitus. aloitus

Mahdolliset tutkimuksen
aloituspisteet

Kuvio 6. Suunnittelutieteen tutkimusmalli eli DSRM-malli (mukaillen Peffers ja muut, 2008, s.
54).

3.3.1 Ongelman maarittaminen ja motivointi

Pefferson ja muut (2008, s. 52—55) nakevat ongelman tarkan maarittdamisen osana arte-
faktin kehitysprosessia, silla ongelman maaritysta hyédynnetaan sen ratkaisuun tarkoi-
tetun artefaktin kehityksessa. Nostamalla esille ratkaisun tuomaa lisdarvoa, tutkijoita
seka tutkimusyleis6a voidaan motivoida etsimaan ratkaisua seka hyvaksymaan saavute-
tut tulokset. Lisdksi tdma auttaa muuta yhteis6a ymmartamaan tutkijan omaa nake-
mysta seka paattelya itse ongelmasta. Pefferson ja muut (2008, s. 55) jatkavat toteamalla
tdman vaiheen resurssien sisaltavan tietamysta itse ongelman tilasta seka sen ratkaise-

misen tarkeydesta.
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3.3.2 Tavoitteiden asettaminen

Ratkaisun tavoitteiden asettaminen tulisi muodostaa ongelman maarityksen pohjalta
seka tietdmykseen siitd mikd on mahdollista (Pefferson ja muut, 2008, s. 55). Asetetut
tavoitteet voivat olla maarallisid, esimerkiksi parannuksia aikaisempiin ratkaisuihin tai
laadullisia, kuten kuinka uuden ratkaisun oletetaan tukevan aikaisemmin ratkaisema-
tonta ongelmaa. Pefferson ja muut (2008, s. 55) ndakevat ndiden tavoitteiden tarvitsevan
resursseikseen tietoa ongelman nykytilasta seka siihen jo hyddynnettavista ratkaisuista

ja niiden tehokkuudesta.

3.3.3 Artefaktin suunnittelu

DSRM-mallin kolmantena vaiheena on uuden artefaktin suunnittelu ja kehitys (Pefferson
ja muut, 2008, s. 55). Suunniteltu artefakti voi olla mika tahansa suunniteltu objekti,
jonka sisdan on liitetty tutkimuksen tuottamaa lisdarvoa. Téllaisina objekteina voidaan
pitda esimerkiksi ohjelmistoja, muodollista logiikkaa, tasmallistd matematiikkaa tai luon-
nollisen kielen kuvausta, kuten Hevner ja muut (2004, s.77) luettelevat strukturoiduiksi
esiintymiksi. Pefferson ja muut (2008, s. 55) ndkevat taman vaiheen sisaltavan kuvausta
suunnitellun artefaktin toiminnallisuudesta sekd sen arkkitehtuurista. Tahan nakemyk-
seen sisaltyy myos itse artefaktin kehitys, jonka resurssiksi he katsovat tarvitsevan tieta-

mysta mahdollisesta ratkaisusta.

3.3.4 Demonstrointi

Demonstrointivaiheessa suunniteltua artefaktia tulisi kdyttaa ratkaisemaan itse ongelma
(Pefferson ja muut, 2008, s. 55). Pefferson ja muut (2008, s. 55) esittavat mahdollisiksi
demonstraatiokeinoiksi kokeilut, simulaatiot, tapaustutkimukset tai esimerkiksi todistuk-
set. Demonstrointi vaatii tietamysta suunnitellun artefaktin kaytosta ongelmanratkaise-

miseksi (Pefferson ja muut, 2008, s. 55).
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3.3.5 Arviointi

Viidentena vaiheena Pefferson ja muut (2008, s. 56) nostavat esille kehitetyn artefaktin
arvioinnin. Arvioinnissa tulisi kiinnittda huomiota siihen, kuinka hyvin suunniteltu arte-
fakti tukee ongelman ratkaisua. Arviointi voidaan toteuttaa monella eri tavalla, riippuen
artefaktin luonteesta, jonka Pefferson ja muut (2008, s. 56) nakevat vaikuttavan arvioin-
titydkalun valintaan. Esimerkkeina he mainitsevat kehitetyn artefaktin toiminnallisuuk-
sien vertailemisen aikaisemmin asetettuihin tavoitteisiin, tyytyvaisyyskyselyjen tulokset,
kayttdjien palautteen, simuloinnit sekd maaralliset mittaukset, kuten budjetoinnin tai
tuotettujen tuotteiden maaran. Konseptuaalisella tasolla Pefferson ja muut (2008, s. 56)
esittdvat arvioinnin voivan koostuvan mista tahansa sopivasta empiirisesta todisteesta
tai loogisesta todistuksesta. Tietojarjestelmien kohdalla jarjestelman tehokkuuteen koh-
distuvat mittaukset, kuten vasteajat tai saatavuudet ovat heidan mukaansa myos toimi-

via arvioinnin kohteita.

Hevner ja muut (2004, s. 82—90) esittavat suunnittelutieteellisen tutkimuksen arvioinnin
tueksi yhteensa seitseman ohjetta, jotka auttavat tutkijoita tehokkaaseen tutkimukseen.
Nama ohjeet ovat tiivistettyna alla ja niitd sovelletaan taman tutkimuksen arviointiin so-
veltuvin osin tutkielman viimeisessa kappaleessa:

1. Suunnittelutieteellisen tutkimuksen tulee tuottaa kayttokelpoinen artefakti ra-
kenteellisessa muodossa, mallissa, metodissa tai ilmentymana.

2. Suunnittelutieteellisen tutkimuksen tavoitteena on kehittdaa teknologiaan poh-
jautuvia ratkaisuja tarkeisiin ja asiaankuuluviin liiketoiminnan ongelmiin.

3. Artefaktin hyddyllisyys, laatu ja tehokkuus on osoitettava hyvin toteutettujen ar-
viointimenetelmien avulla.

4. Tehokkaan suunnittelutieteellisen tutkimuksen on tuotettava selkeda ja toden-
nettavissa olevaa kontribuutiota suunniteltuun artefaktiin, suunnittelun perus-
teisiin ja/tai metodologeihin.

5. Suunnittelutieteellinen tutkimus perustuu tdsmallisiin metodeihin artefaktin ra-

kennus- ja arviointivaiheissa.
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6. Tehokkaan artefaktin etsiminen edellyttdaa kdytettavissa olevien keinojen hyo-
dyntamista tyydyttavan ratkaisun l6ytamiseksi, huomioimalla kuitenkin ymparis-
ton asettamat lainalaisuudet.

7. Suunnittelutieteellinen tutkimus on esitettdva tehokkaasti seka teknologian asi-

antuntijoille kuin myds yritysjohdolle.

Arvioinnin lopuksi tutkijat voivat arvioinnin tulosten perusteella pyrkia parantamaan ke-
hitettya artefaktia (Pefferson ja muut, 2008, s. 56). DSRM-mallin mukaisesti artefaktin
suunnitteleminen on iteratiivinen prosessi, jossa arvioinnista saadun palautteen perus-
teella tutkijat voivat palata mallin aikaisempiin vaiheisiin parantaakseen artefaktin te-
hokkuutta ratkaistavaan ongelmaan nahden (Pefferson ja muut, 2008, s. 54, 56). Toisena
vaihtoehtona on edeta viimeiseen vaiheeseen ja jattdda mahdolliset jatkokehitykset tule-

ville projekteille ja tutkimuksille.

3.3.6 Viestinta

Viimeisena DSRM-mallin vaiheena on suunnittelutieteellisen tutkimuksen kommuni-
kointi laajemmalle yleisolle, kuten tutkimusyhteisolle ja ammatinharjoittajille (Pefferson
ja muut, 2008, s. 56). Kommunikoinnissa tulisi esitella tutkimuksen aiheena esiintyva on-
gelma ja sen tarkeys, suunniteltu artefakti seka artefaktin tuoma hyoty, uutuusarvo ja
tehokkuus olennaisille sidosryhmille (Pefferson ja muut 2008, s. 56). DSRM-malli itses-
saan voidaan nahda juuri tdamankaltaisena kommunikointivdlineena suunnittelutieteelli-
seen tutkimukseen liittyvissa tieteellisissa julkaisuissa, kuten Pefferson ja muut (2008, s.

56) toteavat.
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4 Dataputken kehitysprosessi

Tassa kappaleessa kuvataan dataputken kehitysprosessi, jossa ensin tutkielman teoreet-
tisen viitekehyksen pohjalta luodaan listaus tyypillisimmistd ominaisuuspiirteista, joita
DataOpsin parhaita kaytanteitda noudattava dataputki sisdltda. Muodostetun listan avulla
suunnitellaan varsinainen dataputki, jonka kayttoa seka kehitystd demonstroidaan
Azuren pilviymparistossa. Lopputuloksena saadaan siten ominaisuuslistaus, jonka avulla
DataOpsin periaatteita mukailevan datan siirtamisen, muokkaamisen ja lataamisen pro-

sessi eli dataputki on mahdollista kehittaa.

4.1 Tietopohja

Artefaktin suunnittelu perustuu vahvasti jo aikaisempaan olemassa olevaan tutkimustie-
toon eli DataOpsin maaritelmaan ja sen kaytanteisiin, joita on avattu tarkemmin taman
tutkimuksen teoriakatsauksessa. Lisdksi tietopohja painottaa kasitteeseen liittyvia tek-
nologisia aihealueita eli tutkielman tarkastelu on erittdin teknologiakeskeinen (vrt. Ereth,

2018, s. 5).

4.2 Ymparisto

Suunnitellun artefaktin teknologisena ymparisténa toimii Microsoftin tarjoama pilvipal-
velu nimeltaan Azure seka sen tarjoamat resurssit (ks. Microsoft, 2021a). Palvelu valittiin
tutkimuksen ymparistoksi tutkijan omien kokemusten pohjalta, joita avataan tarkemmin
seuraavassa aktiviteetissa. Pilvipalvelun etuina voidaan nahda skaalautuvuus kysynnan
mukaan (Balachandran ja muut, 2017, s. 1114-1116) seka tarvittavien resurssien nopea
saatavuus, jotka edesauttavat monia DataOpsin tavoitteita kuten nopeasti tuotettavaa
data-analyysin valmistamista tai automatisoinnin lisdamista dataputken kehitys- ja suo-

ritusvaiheissa.
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Tutkija tuotti suunnitellun artefaktin toimiessaan datan hallintaan liittyvissa tyotehta-
vissa mutta kuitenkin omista tehtdvistdaan taysin irrallisena kokonaisuutena tyon ulko-
puolella. Tarkoituksena oli toteuttaa tdysin itsendinen sekd mahdollisimman geneerinen
artefakti, jota pystyisi tarvittaessa hyodyntamaan eri liilketoimintasektoreilla. Tutkielman
ympadristona organisaation ja ihmisten suhteen voidaan pitda datan hallintaa, tarkemmin
data-analytiikan tuottamista liiketoimintasektorista riippumatta. Ympariston lahtokohta

on siten erittdin teknologiapainotteinen.

4.3 Ongelman madrittaminen ja motivointi

Tutkimuksen isoimpana motivaationa toimi tutkijan omakohtaiset kokemukset data-ana-
lytilkkaan kohdistuvista ongelmista. Analyyseissa hyddynnettdvien dataputkien kehitys-
tyod on usein todella manuaalista seka tietylld tavalla kertaluonteista tyota, jossa tarvit-
tavien muutoksien tekeminen jo tuotannossa pyoriviin ratkaisuihin koetaan riskialttiiksi
toiminnaksi. Useasti haasteet liittyvat testaamisen puutteisiin, joka hidastaa uusien tar-
peiden kehitystd sekd paivitetyn data-analyysin tuottamista. Testaamisen ongelmat ovat
esilla myos dataan liittyvassa kirjallisuudessa, josta hyvana esimerkkina on tutkimuksen
teoriaosuudessa esitetty Benghiatin ja muiden (2019, s. 8—12) listaus data-analyysin koh-

taamista yleisista haasteista.

Toisena isona motivaationa artefaktin suunnittelulle toimi nykyajan liiketoiminnassa tar-
vittava nopeus ja ketteryys. Kuten Benghiat ja muut (2019, s. 8—12) erinomaisesti esitta-
vat, muutos liiketoiminnassa on jatkuva tila, joka osaltaan vaatii organisaatioita reagoi-
maan nopeasti havaittuihin muutostarpeisiin pysyakseen kilpailukykyisind. Nopea da-
taan liittyva paatoksenteko vaatii tuekseen nopeasti toimitettavaa data-analytiikkaa, jol-
loin organisaation on kyettava tekemaan tarvittavia muutoksia analyyseihin nopeasti
seka luotettavasti. Yksinkertainen listaus, jota seuraamalla pystyttaisiin toistuvasti tuot-
tamaan toimivia dataputkia, olisi taten hyddyllinen tyékalu esimerkiksi kehittajille muis-
tuttamaan oikeanlaisesta suunnasta jokapaivaisessa kehitystydssa. Parhaassa tapauk-

sessa tutkija itse pystyisi hydodyntamaan listausta sekd sen avulla suunnitellun
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dataputken runkoa tavalla, joka mahdollistaisi kehityksen aloittamisen aina samalla au-
tomatisoidulla prosessilla liiketoimintasektorista, asiakkaasta tai sidosryhmasta riippu-

matta.

Kolmas motivaatiotekija artefaktin kehitykselle oli DataOpsin tavoite prosessien automa-
tisoitavuudesta. Usein dataputken suunnittelussa toistuvat samat siirtdmisen, muokkaa-
misen ja lataamisen paapiirteet, jolloin idea taman prosessin automatisoinnista heratti
tutkijan mielenkiinnon. Toistettava dataputki, joka pystyttdisiin automaattisesti siirta-
maan kehityksestd tuotantoymparistoon, vahentadisi merkittavasti manuaalisen tyon
seka siihen liittyvien riskien osuutta. Lisdksi jo aikaisemmin mainitun testaamisen integ-
roiminen osaksi tdta automatisoitua siirtoa varmistaisi jo aikaisemmin muodostettujen
putkien toimivuuden. Tama osaltaan vapauttaisi aikaa uusien vaatimusten seka raport-

tien kehitystyolle.

DataOpsin lupaukset parhaista kaytanteista, joiden avulla pystytaan ratkaisemaan data-
analyysin kohtaamat erilaiset haasteet, tarjoaa siksi varteenotettavan lahtokohdan data-
analytiikassa hyodynnettavien dataputkien suunnittelu- ja kehitystyolle. Taman tutki-
muksen tarkoituksena on osaltaan esittdd DataOpsin tarjoamat mahdollisuudet, seka
kuinka siihen liittyvia parhaita kdaytanteita onnistutaan jalkauttamaan yksinkertaisella ta-
valla kehittdjien jokapadivaiseen kehitystyohdn, kun tarkastellaan maaritelmaan liittyvia

teknologisia nakokulmia.

4.4 Tavoitteiden asettaminen

Artefaktin tavoitteena on toimia ylatason ominaisuuslistauksena, jota seuraamalla data-
analytiikassa hyodynnettavan datan lataamiseen, muokkaamiseen ja siirtamiseen tarkoi-
tetun dataputken suunnittelu- ja kehitysty6ta voidaan ohjata kohti DataOpsin mukaisia
parhaita kaytanteita. DataOpsin periaatteita mukaileva dataputki voisi siten tarjota rat-
kaisuja teoriakatsauksessa mainittuihin data-analytiikan kohtaamiin haasteisiin. Listaus

pidetdan mahdollisimman geneerisend, jolloin se ei ota kantaa kaytettdviin
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teknologioihin vaan sen tarkoituksena on toimia enemman kehittdjien apuna dataput-

kien kehitystyon yhteydessa.

Konkreettisena tutkimuksen tavoitteena on tuottaa toimiva esimerkki DataOpsin kaytan-
teitd noudattavasta dataputkesta, joka voidaan kuvailla tutkimuksessa luodun artefaktin

eli ominaisuuslistauksen avulla.

4.5 Artefaktin suunnittelu ja kehitys

Artefaktin suunnittelu aloitettiin tutustumalla tutkimuksen teoriakatsauksessa esitettyi-
hin DataOpsin erilaisiin maaritelmiin seka manifeston periaatteisiin. Tavoitteena oli saa-
vuttaa aikaisempaan tutkimustietoon pohjautuen ylatason yhteenveto tarkeimmista
ominaisuuksista, joita seuraamalla dataputken suunnittelu- ja kehitystyota voitaisiin lah-
ted toteuttamaan. Teoriakatsauksen avulla esille nousi nelja selkedd ominaisuutta, joista
jokainen oli l6ydettavissa DataOpsin maaritelmista seka siihen liittyvastd muusta teori-

asta. Ominaisuudet olivat seuraavat:

Toistettavuus.

Ominaisuutena toistettavuus on vahvasti esilla dataputken konseptuaalisessa mallissa
(Raj ja muut, 2020, s. 17-18). Mallin mukaisesti dataputki tulisi suunnitella ja kehittaa
siten, jotta alkuperdinen raakadata pystyttaisiin tarvittaessa viemaan uudelleen dataput-
ken lavitse. Dataputken lopputuloksen tulisi olla identtinen jokaisella ajokerralla, vaikka
putki jouduttaisiin kdynnistamaan uudelleen myohemmin, esimerkiksi ajovirheen seu-
rauksena. Sama toistettavuus voidaan laajentaa koskemaan myds ajoymparist6a, jolloin
tarkoituksena on dataputken suorittamisen mahdollistaminen toisessa samankaltaisessa
ymparistossa. Tamankaltainen toistettavuus on lisdksi yksi mahdollistava tekija automa-
tisoinnin kayttéonotolle. Kun ymparistot onnistutaan rakentamaan ilman manuaalisia

vaiheita tai muokkauksia, pystytdaan niiden luominen toistamaan automatisoidulla
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prosessilla, joka osaltaan tukee DataOpsin tavoitetta automatisaation lisddamisesta (Ereth,

2018, s. 5; Munappy, 2020, s. 169).

Toistettavuus mainitaan myos DataOps manifeston sisdltamissa periaatteissa yksitoista
seka seitsemantoista (DataOps Manifesto, 2021). Naistda ensimmainen korostaa versioin-
tia esimerkiksi ohjelmistokoodin ja siihen liittyvien tydkaluketjujen suhteen, jolla mah-
dollistetaan toistettavat tulokset. Jalkimmainen taas ohjeistaa valttdmaan aikaisemmin
tehdyn tyon toistamista analytiikan valmistuksen tehostamiseksi uudelleenkayttamalla

kehitettyja ratkaisuja.

Automatisoitavuus.

Automatisoinnin korostaminen nayttdytyy vahvana tekijand monessa DataOpsia koske-
vassa ajatuksessa. Palmer (2015) ndkee automatisoinnin olevan osa datanhallinnan me-
netelmas, Ereth (2018, s. 5) kuvailee maaritelmassaan DataOpsin hyddyntavan ketteran
ohjelmistokehityksen tarjoamia automatisoinnin menetelmia, kun vastaavasti Sahoo ja
muut (2019, s. 1-2) ndkevat DevOpsin pohjalta perityt automatisoidut prosessit tarkedna
datasta saatavana lisdarvon tuottajana. DevOps-keskeinen automatisoitu ndkdkulma on
havaittavissa myos Capizzin ja muiden lopputulemassa (2019, s. 1-5) seka Benghiatin ja
muiden (2019, s. 22) ndkemyksessa, jossa DevOps on yksi kolmesta DataOpsin osateki-
jasta. Myoés Munappy ja muut (2020, s. 169) liittdvat automatisoinnin roolin osaksi hei-
dan maaritelmaansa. Dataputki seka siihen liittyva ajoymparisto tulisi taten suunnitella
tukemaan mahdollisimman pitkalle prosessien automatisointia, jolloin DevOpsin maail-
masta tutut kdytanteet, kuten jatkuva integrointi seka jatkuva toimitus, olisi hyva ottaa

huomioon jo dataputken suunnitteluvaiheen aikana (ks. Capizzi ja muut, 2019, s. 1-4).

Testattavuus.

Dataputkiin kohdistuva testaaminen korostuu etenkin Benghiatin ja muiden (2019, s. 20—

22, 25-26) kokemuksissa, jossa oikeanlaisella testaamisella pystytdan tuottamaan
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varmuutta kehitystyohon. Tama osaltaan edesauttaa muutoksien onnistunutta siirta-
mista kohti tuotantoymparistod, jonka he nakevat yhtena osana uuden arvon luontia
analyysin tuottamisen arvo- ja innovaatioputken prosessissa (Benghiat ja muut, 2019, s.
32). Toimivaa testausta voidaan pitaa myos edellytyksena korkealaatuisten tuloksien ai-
kaansaamiseksi, joita esimerkiksi Munappy ja muut (2020, s. 169) kuvailevat osana Da-

taOpsin tavoitteista.

Seurattavuus.

Jotta mahdollisiin ongelmiin pystytdaan reagoimaan, organisaatioilla tulisi olla mahdolli-
suus seurata ja monitoroida dataputkien suoritusta. Capizzi ja muut (2019, s. 4-5) seka
Patterson (2018) jakavat timan nakemyksen kiinnittamallda huomiota monitorointimah-
dollisuuksiin niin ajoymparistojen kuin niiden sisalla ajettavien dataputkien suhteen. Sa-
mankaltaista seurannan tarkeytta korostavat Benghiat ja muut (2019, s. 20—22) tuodes-
saan tilastollisen prosessikontrollin menetelmat tukemaan DataOpsin periaatteita. Seu-
rattavuus mainitaan myods DataOps manifeston kuudennentoista periaatteen kohdalla,
jossa suorituskyky-, turvallisuus- ja laatutoimenpiteita neuvotaan monitoroimaan jatku-
vasti (DataOps Manifesto, 2021). N&in onnistutaan tuottamaan toiminnallisia tilastoja

seka havaitsemaan odottamattomat vaihtelut prosesseissa.

Naiden DataOpsin teoriassa havaittujen toistuvien ominaisuuksien eli toistettavuuden,
automatisoitavuuden, testattavuuden ja seurattavuuden pohjalta luotiin yhteenvetona

tutkielman artefakti. Artefakti on esitetty alla olevassa taulukossa 1:
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Taulukko 1. Tyypillisimmat ominaisuudet DataOpsin periaatteita noudattavalle dataputkelle ja
sen ajoymparistolle.
Ominaisuus Dataputki Ajoymparisto

Toistettavuus

Onko dataputki toistettavissa toi-
sessa ymparistossa?
Onko dataputki siirrettavissa toi-
seen ymparistoon?
Onko dataputken ajo toistetta-

vissa?

Onko ajoymparisto toistet-
tavissa toisessa ymparis-
tossa?

Onko ajoymparisto siirret-
tavissa toiseen ymparis-

toon?

Automatisoitavuus

Onko dataputken ajo automatisoi-
tavissa?
Onko dataputkeen liittyvien muu-

tostoiden julkaiseminen automati-

Onko ajoympariston luo-

minen automatisoitavissa?

vissa?

soitavissa?
Testattavuus Onko dataputki testattavissa? Onko ajoymparisto testat-
tavissa?
Seurattavuus Onko dataputken ajo seuratta- | Onko ajoympariston tila

seurattavissa?

Taulukossa 1 esitetdan siis yksinkertaistettu ylatason listaus DataOpsin dataputkeen seka
sen ajoymparistoon liittyvista tarkeimmista seka tyypillisimmista ominaisuuksista. Lisaksi
taulukon ominaisuuksiin on liitetty muutamia tarkentavia kysymyksia, joiden tarkoituk-
sena on auttaa kehittdjia ohjaamaan putkien seka niiden ajoymparistéihin liittyvaa suun-
nittelu- seka kehitystyéta. Huomionarvoista on, ettei listaa tulisi lukea ainoana oikeana
eika kaikenkattavana valineena DataOpsin periaatteita noudattavan datan siirtamiseen,
muokkaamiseen ja lataamiseen tarkoitetun dataputken suunnittelutytssa. Artefaktia tu-
lisi lahestya enemman paivittdisena yleista suuntaa antavana ohjeena kehittdjille, joka
kuitenkin mahdollistaa DataOpsin parhaita kdytanteita noudattavan dataputken seka sii-
hen kohdistuvan ajoympariston luomisen ja kehittamisen teknologiariippumattomasti.
Tasta esimerkkina on tutkimuksen seuraavassa aktiviteetissa esitetty demonstraatio ar-

tefaktin kaytosta dataputken suunnittelu- seka kehitysvaiheessa.
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4.6 Demonstrointi

Artefaktin avulla suunnitellun dataputken kehitysty6 aloitettiin tutustumalla tutkielman
teknologisena ymparistona toimivan Azure pilvipalvelun tarjoamiin resursseihin, jotka
mahdollistaisivat datan siirtdmisen lahdejarjestelmastd yhtendisen tallennuspaikan
kautta kohti data-analytiikan tarvitsemaa tallennustilaa Rajin ja muiden (2020, s. 17-18)
konseptuaalisen mallin periaatteita noudattavalla tavalla. Azuren tarjoamat resurssit da-
tan kasittelyyn ovat valtavat seka jatkuvasti kehittyvat, mutta niitd kartoitettaessa paa-
dyttiin dataputken suunnittelu kohdistaa seuraavien palveluiden varaan:

a) Azure Data Factory

b) Azure DevOps

c) Azure Blob Storage

d) Azure Database for PostgreSQL server

e) Flyway

Azure Data Factory on Microsoftin tarjoama pilvipohjainen ETL-prosessien ja niiden hal-
linnoimiseen perustuva palvelu, jonka avulla pystytadn kehittdmaan datan siirtamiseen,
muokkaamiseen ja lataamiseen tarvittavia aktiviteetteja (Microsoft, 2021b). Tydkalun
avulla pystytdan lisdaksi luomaan yhteyksia tarvittaviin resursseihin kuten tutkielmassa
hyddynnettavaan tietokantaan. Data Factory on myds mahdollista integroida kiinni ver-
sionhallintaan, joka mahdollistaa jatkuvan integroinnin seka toimituksen prosessien liit-
tamisen osaksi dataputkea DataOpsin periaatteiden mukaisesti. Versionhallinta seka jat-
kuvan integrointi ja toimitus mahdollistetaan Azuren tarjoamalla Azure DevOps palve-
lulla, johon sisaltyy versionhallinta Azure Repos-nimisena resurssina seka jatkuvan integ-
roinnin ja toimituksen tuottamiseen tarkoitettu Azure Pipelines palvelu (Microsoft,
2021c). Palvelu tarjoaa lisdaksi mahdollisuudet ohjelmistokoodin testaamiseen joko erilli-
sella Azure Test Plans resurssilla tai vaihtoehtoisesti hydédyntamalla sisaanrakennettua

testausaktiviteettia jo aiemmin mainitun Azure Pipelines tuotteen sisalla.

Suunnitellun dataputken datan kasittelyyn liittyvat aktiviteetit muodostuvat suurim-

malta osin ndiden kahden palvelun eli Azure Data Factoryn sekda Azure DevOpsin
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ympdrille, joiden nahtiin toteuttavan tutkielman artefaktin esittamat vaatimukset Data-
Opsin periaatteita noudattavalle dataputkelle. Ominaisuuksista ainakin toistettavuus,
automatisoitavuus seka testattavuus koettiin olevan toteutettavissa kysymysten mukai-
silla tavoilla ndiden kahden tuotteen tarjoamien kyvykkyyksien avulla. Listauksen omi-
naisuuksista seurattavuus koettiin myos mahdolliseksi toteuttaa Data Factoryn sisdanra-

kennetun monitorointitoiminnon avulla.

Seuraavana vaiheena dataputken suunnittelussa tehtiin valinta kdytettavista datan tal-
lennusmenetelmistd. Lahdejarjestelmasta siirretyn alkuperdisessa muodossaan olevan
tietueen eli raakadatan tallennustilaksi valikoitui Azure Blob Storage palvelu, joka tarjoaa
pilvipohjaista tallennustilaa datan tallentamiseen miltei missa muodossa tahansa (Mic-
rosoft, 2021d). Tutkielman dataldhde tuotti json-tiedostomuotoista eli puolistrukturoi-
tua dataa, jonka tallentaminen sellaisenaan oli mahdollista palvelun avulla. Seuraavan
vaiheen eli prosessoinnin jdlkeiseksi tallennustilaksi paadyttiin hyodyntamaan Post-
greSQL tietokantaa, jonka Microsoft tarjoaa kaytettavaksi Azure Database for PostgreSQL
server -nimisena tuotteena Azuren pilviymparistdssa (Microsoft, 2021e). Nykyisin suu-
rimmat pilvipalvelut tarjoavat perinteisiin relaatiokantoihin ndhden data-analytiikkaan
raataloityja tuotteita kuten pilvipohjaisia tietovarastoja. Ndiden avulla suurien datamas-
sojen kasittely voi olla huomattavasti tehokkaampaa verrattuna vakiintuneempiin ja
enemman tosiaikaista transaktiokasittelya tukeviin relaatiokantapohjaisiin tietokanta-
tuotteisiin. Tassa tutkielmassa paadyttiin kuitenkin hyddyntamaan prosessoidun datan
tallennustilana tietokantaa, joka tukee strukturoidun datan lisdksi myos puolistrukturoi-
tua dataa. PostgreSQL (PostgreSQL, 2021) on avoimeen koodiin pohjautuva tietokanta-
jarjestelma, joka tarvittaessa skaalautuu myds teratavujen kokoisiin datamaariin. Taman
tutkielman datamaaralla sen todettiin olevan tadysin riittava kapasiteetti, etenkin tutki-
muksen painottaessa dataputken suunnittelua eika datan mallintamista tai loppukaytt6a
data-analytiikan raporteissa, joiden kohdalla riittamaton laskentakapasiteetti voi aiheut-
taa isoja haasteita. On kuitenkin hyva huomata, jotta esimerkiksi pilvipohjaiset tietova-
rastot ovat todenndkoisempi valinta datamaarien kasvaessa huomattavasti yli teratavu-

jen kokoisiin datamaariin organisaatioissa.
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Tietokannan valinta aiheutti kuitenkin ensimmadisen isomman haasteen dataputken
suunnittelussa, silla artefaktin listausta lapikdytdaessa huomattiin, jotta tietokannan liit-
tdminen osaksi jatkuvaa integrointia seka toimitusta ei suoraan toiminut osana Azure
Pipelines palvelua. PostgreSQL tietokannan julkaisemiseen liittyvat toiminnot eivat tut-
kimuksen tekemisen aikana olleet osa Pipelines resurssin tarjoamia tietokantojen julkai-
sumenetelmia. Jotta artefaktin listaamista ominaisuuksista toistettavuus seka automati-
soitavuus pystyttdisiin toteuttamaan, paadyttiin lopulta hyodyntamaan Flyway-nimista
ohjelmistoa osana jatkuvan integroinnin ja toimituksen prosessia. Flyway on yksinkertai-
suutta painottava ja avoin tietokantojen migraatioon tarkoitettu ohjelmisto, jonka kayt-
taminen on mahdollista Azure Pipelines resurssin sisalla, esimerkiksi konttiteknologiaa
hyddyntavan Docker palvelun avulla (Flyway, 2021). Yksinkertaistettuna konttiteknologi-
alla tarkoitetaan ohjelmistokoodin ja siihen liittyvien kaikkien riippuvuuksien pakkaa-
mista yhtendiseksi standardoiduksi yksikoksi eli kontiksi tavalla, jonka ansiosta sitad pys-
tytddn ajamaan nopeasti ja luotettavasti eri ymparistoissa (Docker, 2021). Flywayta paa-
dyttiin kdyttamaan tietokannan julkaisuun liittyvissa aktiviteeteissa kutsumalla tyokalua
Dockeriin sisaltyvan toiminnon avulla. Konttiteknologian tarkempi kuvaus on rajattu ta-
man tutkimuksen ulkopuolelle, silld Flywayta kdytetdan tassa tutkimuksessa vain sen toi-

minnallisuuden vuoksi, joka ei sindllaan liity konttiteknologian hyodyntamiseen.

Naiden Azuresta Ioydettyjen palveluiden ja resurssien avulla suunniteltiin lopulta malli
DataOpsin periaatteita hyodyntavalle dataputkelle, jossa valitusta lahdejarjestelmasta
voitaisiin siirtaa dataa raakadatan tallennustilan eli tietoaltaan kautta kohti prosessoidun
datan tallennusalustana toimivaa tietokantaa. Alla oleva kuvio 7 esittaa suunnitellun da-

taputken mallin:
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Kuvio 7.  Suunniteltu dataputki ajettavaksi kehitys- ja testausymparistossa Azuren pilvipalve-
lussa.

Kuvion 7 mukaisesti suunniteltu dataputki hyodyntda Rajin ja muiden (2020, s. 17-18)
ajatuksia toimivan dataputken suunnittelussa. Lihdejarjestelmana tassa tutkimuksessa
hyodynnettiin MyHelsinki-sivuston tarjoamaa avointa rajapintaa, jonka kautta noudet-
tiin tapahtumatietoihin liittyvaa json-pohjaista eli puolistrukturoitua dataa (MyHelsinki,
2021). Nama tapahtumatiedot siirrettiin raakamuotoisena tietoaltaaseen eli Azure Blob
Storagen tarjoamaan tallennustilaan. Tietoaltaasta raakadata ladattiin samaan dataput-
keen sisaltyvan toisen aktiviteetin avulla kohti tietokannan erillista lastausaluetta, jossa
siihen kohdistettiin alustava esikdsittely jakamalla tiedoston sisdltdma data kahteen
osaan: varsinaisiksi tapahtumatiedoiksi seka ndiden tapahtumatietojen tyyppia kuvaa-
viksi lisatiedoiksi. Lastausalueella tama jaottelu konkretisoitui kahtena erillisena tieto-
kannan tauluna, joista ensimmaiseen tallennettiin ainoastaan tapahtumatiedot ja toi-

seen vastaavasti tapahtumien tyyppia kuvaava lisdinformaatio.

Dataputken viimeisessa vaiheessa prosessointisiimukassa lastausalueen tietokantatau-
lujen uusittu data tarkistettiin ensin mahdollisten duplikaattiavainten varalta. Jos tau-
luista I6ydettiin duplikaattitietueita, ne siirrettiin erilliseen virhetauluun mahdollisia jat-
kotarkistuksia varten. Tamankaltaisella putken sisaanrakennetulla virheenhallintaproses-
silla pystyttiin valttamaan datalatauksen kaatuminen tilanteessa, jossa tunnistettu data-
virhe haluttiin tallentaa kaatamatta kuitenkaan koko datalatauksen suoritusta. Tarkas-

tuksen lapi selvinneet puhdistetut tietueet parsittiin tietokantojen paalle luotujen
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valmiiden kyselyjen eli tietokantandakymien avulla strukturoidumpaan muotoon, joista

ne lopulta paivitettiin varsinaisiin data-analytiikan kdyt6ssa oleviin tietokantatauluihin.

Dataputken kaikkia silmukoita ohjattiin Azure Data Factoryn avulla, jossa putken suori-
tusta pystyttiin seuraamaan palveluun sisdanrakennetun monitorointitoiminnon avulla.
Lisaksi Data Factoryn sisdltamaa pilvipohjaista laskentatehoa hyédynnettiin |ahdejarjes-
telman raakadatan kerdamisessa tietoaltaaseen. Valitettavasti saman laskentatehon hyo-
dyntaminen koettiin ongelmalliseksi tietokantalatauksien kohdalla, jos tietokantapalve-
lin konfiguroitiin paastamaan lavitse ainoastaan tietyista IP-osoitteista tuleva tietolii-
kenne. Data Factoryn kayttamat IP-osoitteet vaihtelevat tuotteen pilvipohjaisuuden
vuoksi, jonka seurauksena niiden automaattinen hallinnoiminen olisi vaatinut erillisen
automaatiologiikan kehittamista kdytetyn tietokannan yhteydessa. Tata haluttiin valttaa,
ja lopulta tutkielmassa paadyttiin tietokantayhteyden osalta hyddyntamaan erillista vir-
tuaalikonetta, jonka kautta tietokantalataukset seka tietokantaan liittyvat muut aktivi-
teetit pystytiin suorittamaan joustavammin ennalta tiedossa olevan staattisen IP-osoit-
teen ansiosta. Virtuaalikone liitettiin osaksi Data Factorya, jonka kautta tietokantaan liit-

tyvat toiminnot pystyttiin ajamaan lavitse.

Varsinaisen datalatauksen lisdksi kuviossa 7 on kuvattu putken suoritusmahdollisuutta
kahdessa erillisessa ymparistdssa, tarkemmin kehitys- ja testausymparistoissa. Kuvion
mukaisesti putki rakennettiin tavalla, jossa kehitysymparistdssa luodut muutokset pys-
tyttiin siirtdmaan erillisiin vain testausympariston kaytossa oleviin resursseihin. Tama toi-
minnallisuus toteutettiin Azure Pipelines palveluun rakennetun prosessin avulla alla ole-

van kuvion 8 mukaisesti:
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Kuvio 8. Suunnitellun dataputken jatkuva integraatio sekd toimitus kehitysymparistosta tes-
tausymparistoon.

Jatkuvan integroinnin ja toimituksen prosessi rakennettiin kuvion 8 mukaisesti osaksi da-
taputken kehitysprosessia. Tama toteutettiin luomalla erilliset Data Factory seka tieto-
kantaresurssit, joista toiset toimivat puhtaasti kehitykseen tarkoitettuna kehitysymparis-
tona ja toiset vastaavasti testaukseen soveltuvana testausymparistona. Kehitysymparis-
tossa tehdyt muutokset pystyttiin siten siirtamaan testausymparistéon Azure Pipelines
palveluun luodun integrointi- ja toimitusprosessin avulla. Integrointiprosessi oli mahdol-
lista kdaynnistaa siirtamalla kehitysymparistdssa uusittu toiminnallisuus Azure DevOpsiin
sisallytetyn versionhallinnan julkaisua seuraavaan osaan eli haaraan (englanniksi branch).
Tama siirto kaynnisti automatisoidun julkaisuprosessin, jossa ensin integraatiovaiheessa
versionhallinnan julkaisuhaaraan pohjautuen uusittu koodi ja toiminnallisuus niin Data
Factoryn kuin my0s tietokantaobjektien osalta integroitiin yhtenaiseksi julkaisupaketiksi
(kuviossa 8 nimelld Artefakti). Integroinnin jalkeen prosessin julkaisuvaiheessa paketti
julkaistiin testausymparistoon, jossa Data Factory ja tietokantaobjektit paivitettiin vas-
taamaan uusittua toiminnallisuutta. Lisdaksi integraatio- ja julkaisuprosessiin kehitettiin
yksinkertainen integraatiotesti, joka suoritettiin viimeisena vaiheena onnistuneen julkai-

sun lopuksi testausymparistossa. Testilla kdaynnistettiin automatisoidusti Data Factoryn
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sisdltama dataputken ajosuoritus, jolloin uusitusta putken toiminnallisuudesta pystyttiin

varmistumaan onnistuneella testisuorituksella.

4.7 Arviointi

Artefaktin tavoitteeksi asetettiin toimia geneerisena ylatason listauksena tukemaan Da-
taOpsin periaatteita noudattavan dataputken suunnittelua ja kehitysta, jonka avulla pys-
tyttdisiin vastaamaan data-analytiikan kohtaamiin haasteisiin. Lisdksi tutkielman konk-
reettisena tavoitteena oli tuottaa toimiva esimerkki DataOpsin kaytdnteitd noudatta-
vasta dataputkesta. Jalkimmaista tavoitetta voidaan arvioida vertaamalla, kuinka tutkiel-
man demonstraatiovaiheessa artefaktin avulla kehitetyn dataputken ominaisuudet vas-

taavat artefaktissa listattuja ominaisuuksia seka niihin liitettyja kysymyksia.

Toistettavuus.

Suunniteltu dataputki on toistettavissa toisessa ymparistossa, joka osoitettiin demon-
strointivaiheessa, missa dataputki seka siihen liitetyt uudistetut muutokset siirrettiin ke-
hitysymparistosta testausymparistoon. Lisaksi dataputken suoritus voidaan toistaa tar-
vittaessa, joko ajamalla putki lapi kokonaisuudessaan, tai vaihtoehtoisesti kdaynnista-
malla ainoastaan tietoaltaan jalkeen tapahtuva lataamis- ja muokkausprosessi. Tama
putken uudelleenkdynnistys mahdollistettiin jakamalla dataputki kahteen erilliseen sil-
mukkaan Data Factoryn sisdlld, joista ensimmainen silmukka sisalsi keraysvaiheen toi-
minnot tietoaltaaseen, jalkimmaisen sisadltaessa vastaavasti datalatauksen ja esikasitte-
lyn seka varsinaisen prosessoinnin tietokantaan asti. Kaikkien silmukoiden suoritus sisal-
tyi kuitenkin yhteen ylemman tason dataputkeen, joka kdynnistettiin Data Factoryn
avulla (kuviossa 7 lataus ja esikasittely seka prosessointi ovat esitetty omina erillisina sil-
mukoina kuvion selkeyttamisen vuoksi). Dataputken voidaan siis katsoa olevan toistetta-

vissa.



51

Ajoympadristd on myds toistettavissa, jota demonstroitiin luomalla identtiset resurssit
seka kehitys- etta testausymparistéon. Toisaalta ajoymparistdn siirtdminen sellaisenaan
toiseen ymparistoon ei suoraan ole mahdollista vaan simuloitu toteutus vaatii manuaa-
lista tyota, jos kehitys- tai testausymparistd halutaan siirtdd muualle. Ajoymparistd on

siten vain osittain toistettavissa.

Automatisoitavuus.

Demonstroitu dataputki seka siihen liittyva kehitystyd ovat automatisoitavissa, josta
osoituksena jatkuvan integroinnin seka toimituksen liittdminen osaksi simuloitua data-
putken prosessia. Lisdksi integrointiprosessi kdynnistyy automaattisesti, kun kehityk-
sessa uusittu toiminnallisuus siirretdan versionhallinnan julkaisua seuraavaan osuuteen
eli haaraan. Demonstroidun dataputken ajo ei ole automatisoitu, tosin se on mahdollista
toteuttaa tarvittaessa luomalla ajastettu kdynnistys Data Factoryn toiminnallisuuksia

hyodyntaen.

Kehitys- tai testausympariston luominen ei sen sijaan ole automatisoitavissa. Tama on
selked puute demonstroidussa dataputkessa, ja sen suunnittelu tulisi ottaa huomioon

seuraavalla iteraatiokierroksella.

Testattavuus.

Suunniteltu dataputki on testattavissa testausymparistossa, joka osoitettiin sisallytta-
malla dataputken ajamisen suoritus testausymparistén integraatiotestiin. Lisdksi data-
putkeen rakennettiin toiminnallisuus, joka siirsi mahdolliset lahdedatasta 16ydetyt dup-
likaattitietueet erilliseen virhetauluun tietokannassa. Testi toteutettiin tutkimalla dupli-

kaatteja perustuen lahdedatan tietueen avaimena toimineeseen kenttaan.
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Ajoympadristdn testaaminen toteutettiin edellda mainitun integraatiotestin avulla, jossa
ympadriston toimivuus varmistettiin ajamalla dataputki lapi testausymparistossa. Ajoym-

paristén toimivuus on siten myds testattavissa.

Seurattavuus.

Dataputken ajoa voidaan seurata Data Factorysta |6ytyvan monitorointitoiminnon avulla.

Dataputki on siten seurattavissa.

Ajoympadriston tilaa pystytddan seuraamaan Azuresta sen resursseihin sisaltyvien monito-
rointitoimintojen avulla. Tosin yhta yhtenaista paikkaa, josta esimerkiksi seka dataputken
ajoa ettd ajoympariston tilaa voisi seurata ei luotu tutkimuksen aikana. Tata kehitysmah-

dollisuutta voisi tarkastella seuraavalla iteraatiokierroksella.

Tutkielman toisena tavoitteena artefaktin haluttiin toimivan geneerisena ylatason lis-
tauksena, jonka avulla suunniteltu DataOpsin parhaita kaytdanteitd mukaileva dataputki
pystyisi vastaamaan Data-analyysin ongelmat -kappaleessa esitettyihin Benghiatin ja
muiden (2019, s. 8-12) esittamiin data-analyysin kohtaamiin haasteisiin. Tata tavoitetta
voidaan arvioida vertaamalla demonstrointivaiheessa simuloidun dataputken soveltu-
vuutta naiden ongelmakohtien ratkaisuksi. Alla olevaan taulukkoon 2 on koostettu yh-

teenvetona tama vertailu:

Taulukko 2. Yhteenveto demonstroidun dataputken soveltuvuudesta Benghiatin ja muiden lis-
taamiin data-analytiikan haasteisiin (2019, s. 11-12).

Haaste Dataputki tarjoaa ratkaisun?

Jatkuvasti muuttuvat vaatimukset Kylla
Jatkuva integrointi seka toimitus sisalty-

vat dataputken kehitysprosessiin.

Datan elaminen siiloissa Kylla
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Dataa pystytddn keradamaan eri lahteista
luomalla uusia yhteyksia Data Factoryssa

seka kehittamalla uusia dataputkia.

Datan epdsopiva muoto analytiikalle

Osittain

Dataa pystytadan muokkaamaan analytii-
kalle sopivaan muotoon dataputken sil-
mukoiden avulla. Analyysien tekeminen
jai tutkimuksen ulkopuolelle eli tarvitsee

vield lisdtutkimusta.

Datavirheet

Osittain

Dataputkeen sisdltyy testausmahdolli-
suus datavirheiden osalta. Toisaalta tes-
taustapaus rajoittuu yksittdiseen virhe-

tyyppiin eli testausta tulisi jatkokehittaa.

Virheellinen raportointi

Osittain

Dataputkeen sisdltyy testausmahdolli-
suus. Analyysien tekeminen jai tutkimuk-
sen ulkopuolelle eli tarvitsee vield lisdtut-

kimusta.

Dataputkien jatkuva yllapito

Kylla

Dataputkiin pystytaan tekemaan muutok-
sia kehitysprosessiin sisallytetyn jatkuvan
integroinnin seka toimituksen avulla. Tes-
tausmahdollisuus auttaa varmistamaan

muutosten toimivan lapiviennin.

Manuaalinen tyo

Osittain

Dataputki seka siihen liittyva kehityspro-
sessi on pitkalti automatisoitu. Ajoympa-
riston siirtdminen seka luomisprosessi

vaatii sen sijaan manuaalista tyota.




54

”Toivon ja sankaruuden ansa” Osittain

Dataputken automatisoitu kehityspro-
sessi sekd testausmahdollisuus auttavat
nopeuttamaan raportointia seka laadun-
varmistusta. Dataputkeen luotu testaus

on kuitenkin erittdin minimaalinen eika

tarpeeksi kattava.

Yhteenvetona voidaan todeta, jotta demonstroitu dataputki noudattelee artefaktin lis-
taamia geneerisia ominaisuuksia. Dataputkea pystytaan siis kuvailemaan toistettavaksi,
automatisoitavaksi, testattavaksi seka ainakin osittain seurattavaksi DataOpsin periaat-
teita mukailevaksi putkeksi. Suurimmat puutteet ovat nahtavissa ajoymparistoon liitty-
vissa ominaisuuksissa, joista etenkin automatisoitu ymparistén luominen jai puutteel-
liseksi. Lisdksi testaaminen on minimaalista eli testitapausten kattavuutta tulisi lisata
huomattavasti. Artefaktin voidaan silti nahda toteuttavan tehtavanss, sillda nama ongel-
mat nousivat selkeasti esille, ja niihin voidaan kiinnittdd huomiota seuraavalla iteraatio-
kierroksella. Artefaktin ominaisuuksiin liitetyt kysymykset auttoivat suunnitteluvaiheen
aikana, mutta ne eivat kata kaikkia mahdollisia tapauksia. Kysymysten tarkentamista, so-
veltuvuutta seka taysin uusien kysymysten muodostamista voisi myds tutkia seuraavalla

iteraatiokierroksella.

Demonstroitu dataputki vastasi suhteellisen hyvin myds Benghiatin ja muiden (2019, s.
11-12) esittamaan listaukseen data-analytiikan kohtaamista haasteista, kuten taulukon
2 yhteenvedosta voidaan nahda. Tama tosin oli odotettavissa, silla dataputken suunnit-
telun apuna kadytetyn artefaktin tietdmyspohja perustui vahvasti aikaisempaan tutkimus-
tietoon DataOpsin maaritelmasta seka siihen liittyvista parhaista kaytanteista, jotka ovat
muodostettu ratkaisemaan juuri kyseisen listauksen esittamia haasteita data-analytiikan
kohdalla. Koska tama tutkimus keskittyi enimmakseen DataOpsin teknologiseen lahto-
kohtaan, ei tutkimuksen avulla voida vastata kysymykseen artefaktin soveltuvuudesta ih-

misten tai ympariston suhteen TOE-viitekehyksen ja DSRM-mallin esittamilla tavoilla.
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Tama on selked puute tutkielmalle, ja se voidaan ndahda erinomaisena jatkotutkimuskoh-

teena tulevaisuudessa.

4.8 Viestinta

Tutkimuksen lopputulokset esitellddan kohdeyleisolle Vaasan yliopiston seminaarissa. Li-

saksi tutkimus julkaistaan tiedeyhteisolle pro gradu -tutkielman muodossa.
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5 Diskussio

Tutkielman tavoitteena oli tutustua DataOpsin maaritelmaan seka sen tuomiin hyotyihin
data-analyysin tuottamisessa. Tutkimuksen lopputuloksena luotiin suunnittelutieteelli-
sen tutkimuksen DSRM-mallia hyédyntden artefakti, joka muodostui listaukseksi tyypil-
lisimmista DataOpsin ominaisuuspiirteista, jotka tulisi huomioida data-analytiikkaan |a-
heisesti liittyvan datan siirtdmisen, muokkaamisen ja lataamisen prosessissa eli dataput-
ken suunnittelussa. Taman artefaktin kaytt6a demonstroitiin suunnittelemalla sen avulla
DataOpsin parhaita kaytdanteitd mukaileva dataputki, jonka kehitystd seka suoritusta si-
muloitiin Azuren pilviymparistossa. Tutkimuksen tavoitteeseen liittyva tutkimuskysymys
oli seuraava:

- Millainen on DataOpsin periaatteita noudattava datan siirtdmiseen, muokkaami-

seen ja lataamiseen kohdistuva prosessi?

5.1 Tulokset ja johtopaatokset

Tutkielman teoreettinen viitekehys muodostui kirjallisuudesta 16ytyvien erilaisten Data-
Opsin maaritelmien pohjalle, joiden havaittiin eroavan toisistaan etenkin tarkasteltavan
lahtokohdan suhteen. Data-analytiikan kohdalla osa maaritelmista painotti enemman
teknologisia ohjeistuksia, jolloin DataOpsin katsottiin lainaavan parhaita kaytanteita niin
ketteran ohjelmistokehityksen (Ereth, 2018, s. 5), DevOpsin (Capizzin ja muut, 2019, s.
1-5; Sahoo ja muut, 2019, s. 1-2) kuin myds lean-ajattelun (Benghiat ja muut, 2019, s.
22-23) teorioista. Toisaalta osa loydetyistda maaritelmista kuvaili termid enemman or-
ganisatorisiin tekijoihin viitaten, kuten tavoittelemalla kommunikaation ja yhteistyon pa-
rantamista eri sidosryhmien vililla (Liebmann, 2014; Palmer, 2015). Myds Munappy ja
muut (2020, s. 169) huomasivat tutkimuksessaan eri kdyttdajaryhmien kuvailevan Data-
Opsia joko siihen sisaltyvien aktiviteettien ja teknologioiden kautta tai enemman sen
avulla saavutettaviin lopputavoitteisiin ja organisaation sidosryhmien valisiin rakenteisiin
perustuen. Teoreettisen viitekehyksen perusteella DataOpsin maaritelmalle ei ainakaan

viela ole loydettavissa yhta yleisesti hyvaksyttya maaritelmaa. Toisaalta DataOps on
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suhteellisen uusi tutkimuskohde tieteellisessa kirjallisuudessa, joka osaltaan vaikuttanee

yksiselitteisen maaritelman puuttumiseen.

Vaihtelevista kuvauksista huolimatta kaikki [6ydetyt maaritelmat mukailivat toisiaan eika
niiden valilla nahty selkeita ristiriitoja. Liebmannin (2014) esittdman ajatuksen mukai-
sesti DataOpsin tavoitteena on parantaa kommunikaatiota datatieteilijdiden seka tuo-
tannon prosessien valilld, johon liittyy niin teknologisia toteutuksia kuin myds ihmisiin ja
organisaation kulttuuriin vaikuttavia tekijoita. Erethin (2018, s. 5-6) ehdottama TOE-vii-
tekehykseen pohjautuva malli DataOpsin tutkimukselle tukee tata nakemysta, jolloin tut-
kimuksen lahtokohtana voidaan painottaa joko teknologisia ratkaisuja, ymparistoon liit-
tyvia osa-alueita tai vastaavasti organisatorisia nakokulmia. Tyokalujen ja ohjeistuksen
lisdksi DataOps voidaan siis mieltda dataan liittyvaksi strategiaksi, joka luo pohjan muu-
tokselle dataa hyodyntavissa yrityksissad (Munappy ja muut, 2020, s. 169). Organisaatioi-
den kohtaamat haasteet data-analytiikan investointien muuntamisessa lisdarvoa tuotta-
viksi tekijoiksi (ks. NewVantage Partners, 2019; PwC, 2015) seka itse analytiikan kohtaa-
mat ongelmakohdat (ks. Benghiat ja muut, 2019, s. 8-12) pakottavat yrityksid etsimadan
ratkaisuja, joihin DataOpsin parhaat kdytanteet sekd DataOps manifeston listaamat pe-

riaatteet (DataOps manifesto, 2021) voivat toimia erinomaisena ldhtdkohtana.

Tutkielman teoriakatsauksen perusteella DataOps voidaan nahda olevan joukko De-
vOpsiin, ketteraan kehittamiseen seka lean-ajatteluun pohjautuvia parhaita kaytanteita,
prosesseja seka menetelmia, joiden avulla datan laatua seka sen analysointia voidaan
parantaa ja nopeuttaa, edistden samalla jatkuvan kehittamisen kulttuuria seka yhteis-
tyota eri sidosryhmien valilla. Lisdksi katsauksen avulla I6ydettiin ainakin kolme paavai-
hetta, joita seuraamalla DataOps pystytdaan implementoimaan teknologisena toteutuk-
sena. Nama data-analytiikan kehityksessa hyodynnettavat vaiheet olivat rakennus, suo-
ritus seka kaytto (Capizzi ja muut, 2019, s. 4-5; Patterson, 2018). Yhdessa ne muodosta-
vat jatkuvan kierteen eli DataOpsin kehitys- ja julkaisuprosessin, jossa vaiheita toistetaan
uudelleen samassa jarjestyksessa analytiikkaan liittyvassa kehitystyossa (Benghiat ja

muut, 2019, s. 37). Naita vaiheita mukailtiin myds tassa tutkielmassa soveltuvin osin.
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Suunnittelutieteelliselld tutkimuksella ja sen avuksi kehitetyn DSRM-mallin avulla tutkiel-
massa suunniteltiin artefakti, joka muodostui listaukseksi DataOpsin tyypillisimmista
ominaisuuspiirteista, kun tavoitteena on luoda maaritelman parhaita kdytanteita mukai-
leva datan siirtdmisen, muokkaamisen ja lataamisen prosessi eli dataputki. Listauksessa
nostettiin esille nelja tyypillisinta piirretta kuvaamaan DataOpsin periaatteita noudatta-
van dataputken suunnittelua, jotka nahtiin seuraaviksi: toistettavuus, automatisoitavuus,
testattavuus ja seurattavuus. Dataputken ominaisuutena toistettavuus kuvastaa putken
kyvykkyytta siirtya toiseen ajoymparistoon mahdollistaen sen suorittamisen eli toistami-
sen uudessa ymparistossa. Lisaksi dataputken sisdltamat aktiviteetit olisi hyva suunni-
tella siten, ettd niiden uudelleenkdynnistys on mahdollista esimerkiksi virhetilanteen sat-
tuessa (vrt. Raj ja muut, 2020, s. 17-18). Ajoympariston osalta toistettavuudella vastaa-
vasti kuvataan mahdollisuutta toistaa tai siirtdd ympariston tarvitsemat resurssit identti-
sind uuteen ymparistdon, jotta dataputki pystytdan siirtdmaan ja toistamaan edelld mai-

nitulla tavalla myo6s tassa ymparistossa.

Toiseksi ominaisuudeksi nahtiin toistettavuuteen ldheisesti liittyvd automatisoitavuus,
jota korostetaan laajasti DataOpsin eri kuvauksissa (ks. Benghiat ja muut, 2019, s. 22;
Capizzi ja muut, 2019, s. 1-5; Ereth, 2018, s. 5; Munappy ja muut, 2020, s. 169; Palmer,
2015; Sahoo ja muut, 2019, s. 1-2). Automatisoitavuudella tarkoitetaan dataputken seka
sen ajoympariston resurssien kyvykkyytta olla automaattisesti siirrettavissa tai luotavissa
eri ymparistdjen valilla. Parhaimmassa tapauksessa dataputki seka sen tarvitsemat re-
surssit ovat toistettavissa siten, jotta dataputken luominen alusta alkaen mahdollistetaan
automatisoidulla tavalla. Artefaktin kolmanneksi piirteeksi muodostui testattavuus,
jonka ajatuksena seka dataa etta dataputken suoritukseen liittyvia toimintoja tulisi pys-
tya testaamaan, jotta niiden oikeanlaisesta toimivuudesta eri ymparistoissa voitaisiin
varmistua. Etenkin Benghiat ja muut (2019, s. 20-22, 25—-26) painottivat testaamisen tar-
keyttda myos mahdollisten datavirheiden kohdalla logiikkaan kohdistuvien testitapausten

lisaksi.
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Viimeiseksi artefaktin piirteeksi nousi seurattavuus, joka viittaa dataputken suorituksen
seka siihen liittyvien ymparistdn resurssien monitoroimiseen, jotta mahdollisiin ongel-
matilanteisiin pystytddan reagoimaan (vrt. Benghiat ja muut, 2019, s. 20-22; Capizzi ja
muut, 2019, s. 4-5; Patterson, 2018). Tilastollisen prosessikontrollin menetelmat ovat
varteenotettavia keinoja taman toimivuuden varmistamiseen, kuten Benghiat ja muut

(2019, s. 20—22) esittavit.

Naiden neljan ominaisuuspiirteen sisaltavan artefaktin kayttoa demonstroitiin suunnit-
telemalla seka kehittamalla dataputki Azuren pilviymparistoon sen sisaltdmia palveluita
jaresursseja hyodyntamalla. Putki onnistuttiin luomaan artefaktin avulla DataOpsin piir-
teita mukailevaksi datan siirtdmiseen, muokkaamiseen ja lataamiseen tarkoitetuksi pro-
sessiksi. Dataputken todettiin olevan toistettavissa toisessa ymparistossd, automatisoitu
kehitysprosessin osalta, testattavissa niin datavirheen kuin myo6s ajoympariston suhteen
sekd seurattavissa Data Factoryyn sisddnrakennetun monitorointitoiminnon avulla. Toi-
saalta prosessista ei onnistuttu luomaan tdysin automaattista, ja varsinkin ajoympariston
automatisoitavuuden parantamista seka testitapausten lisdamista tulisi tarkastella uu-
della iteraatiokierroksella. Nama puutteet kuitenkin huomattiin, kun dataputkea verrat-
tiin artefaktin sisdaltdmaan listaukseen tarvittavista ominaisuuksista. Tama myos kuvastaa
sen tarkoitusta toimia enemman dataputken suunnittelua ja kehitysta suuntaavana teki-
jana kohti DataOpsin sisaltamia ajatuksia. Artefakti on siten tyokalu ohjaamaan kehittadjia
oikeanlaiseen suuntaan jokapaivdisessa kehitystyossa, eika sen avulla pystyta taysin var-
mistamaan DataOpsin kaytanteita noudattavan dataputken toteuttamista. Tama on

my0s tarkeaa huomioida artefaktia kaytettaessa.

Tutkimuksen teoreettisen viitekehyksen seka siihen perustuvan suunnittelutieteellisen
artefaktin avulla tutkimuksen tutkimuskysymykseen voidaan vastata kuvailemalla Data-
Opsin periaatteita noudattavan datan siirtdmisen, muokkaamisen ja lataamisen prosessi
olevan toistettavissa, automatisoitavissa, testattavissa seka seurattavissa oleva datan ka-
sittelyyn hyédynnettava dataputki. Tutkimuksessa luodun artefaktin avulla ei valttamatta

onnistuttu luomaan uutta tietoa DataOpsin maaritelmaan tai teoriaan liittyen, silla
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artefakti pohjautuu vahvasti jo aikaisempaan tutkimustietoon. Tutkielman isoimpana
kontribuutiona voidaan siten pitaa tutkimuksen aihealueen eli DataOpsin esittelya, seka
kuinka sen parhaita kdytanteita pystytaan jalkauttamaan dataputken suunnittelu- ja ke-

hitystydhon teknologista nakdkulmaa painottaen.

5.2 Rajoitteet ja tutkimuksen arviointi

Tutkielman suunnittelutieteellisen tutkimuksen avulla toteutettu artefakti keskittyi vas-
taamaan tutkimusongelmaan puhtaasti teknologista nakdkulmaa painottaen. Tama on
my0s tutkimuksen suurin rajoite, silld suunnittelutieteellisen tutkimuksen DSRM-mal-
lissa teknologisen lahtokohdan lisdna toimivat organisaatio sekd ihmiset. Lopputulok-
sena luodun artefaktin toimivuudesta ei ole varmuutta, kun tarkastelun painopistetta
kohdistetaan enemman néitd kahta lahtokohtaa vasten. Sama rajoite kohdistuu myds
DataOpsin maaritelmaan, joka rajattiin tdssa tutkimuksessa kohdistumaan teknologisiin
aihealueisiin. Kuten teoriakatsauksessa esitetyissa DataOpsin kuvauksissa huomataan, ei
DataOps ole pelkadstdan teknologiaa painottava menetelmd, vaan se on tarkoitettu kay-
tettavaksi laajemmin esimerkiksi yhteistyon ja organisaation kulttuuria muokkaavaksi
ajatukseksi laadukkaamman ja toimivamman data-analyysin tuottamisen mahdollista-
jaksi. lhmisten ja organisaation tarkastelun puuttuminen on siten selkea rajoite tutki-

mukselle.

Toisena tutkimuksen rajoitteena voidaan nahda varsin suppea tieteellinen tutkimustieto
DataOpsin maaritelmasta. DataOps on yritysmaailmassa viime vuosina yleistynyt ajatus
paremman data-analyysin tuottajana mutta maaritelmaan liittyva tieteellinen tutkimus
on vield varsin vahaista. Tutkimuksen teoreettinen viitekehys on siksi muodostettu tie-
teellisen tutkimustiedon seka osittain yleisemmin saatavilla olevan kirjallisuuden poh-
jalta, joka on rajoite tutkielmalle. Viitteita DataOpsin tieteellisen tutkimuksen kasvusta
on kuitenkin havaittavissa, ja myds tdma ty6 voidaan nahda yhtena kontribuutiona aihe-

alueen tutkimukselle.
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Alla olevassa taulukossa 3 tutkielman kdytannon hyo6tyja on arvioitu Hevnerin ja muiden

(2004, s. 82—90) suunnittelutieteellisen tutkimuksen ohjeisiin verraten:

Taulukko 3. Tutkielman arviointi suunnittelutieteellisen tutkimuksen ohjeistukseen verraten.

Ohje

Tutkielman arviointi

1. Suunnittelutieteellisen tutkimuk-

sen tulee tuottaa kayttokelpoinen

artefakti rakenteellisessa muo-
dossa, mallissa, metodissa tai il-

mentymana.

Tutkielmassa luotiin artefakti, joka muo-
dostui listaukseksi tyypillisimmistd omi-
naisuuksista, joita DataOpsin periaatteita
noudattava datan siirtamisen, muokkaa-
misen ja lataamisen prosessi eli dataputki
pitdd sisallaan. Artefakti muodostettiin
DSRM-mallin avulla ja se pohjautuu vah-
vasti jo aikaisempaan tutkimustietoon.
Listauksen kaytt6a demonstroitiin kehit-
tamalla sen avulla dataputki Azuren pil-

viymparistoon.

Suunnittelutieteellisen tutkimuk-
sen tavoitteena on kehittaa tekno-
logiaan pohjautuvia ratkaisuja tar-
keisiin ja asiaankuuluviin liiketoi-

minnan ongelmiin.

Tutkielman tavoitteena oli tuottaa yleis-
kdyttoinen listaus, jota hyodyntamalla
data-analytiikan kehittajat pystyisivat luo-
maan dataputken DataOpsin periaattei-
den mukaisesti. Dataputken ominaisuu-
det ovat ylatasolla erittdin toistuvia, jol-
loin listauksen kysymykset huomioimalla
kehittdajat pystyvat nopeasti varmista-
maan suunnitellun dataputken toteutta-
van ainakin osittain kaikki nelja tarvitta-
vaa ominaisuutta. Artefakti auttaa kehit-
tdjia kohti DataOpsin teknologisten peri-
aatteiden kayttéonottoa mutta ei kuiten-

kaan takaa sen toteutumista.
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3. Artefaktin hyodyllisyys, laatu ja te-

hokkuus on osoitettava hyvin to-
teutettujen arviointimenetelmien

avulla.

Artefaktin hyodyllisyys osoitettiin tutkiel-
man demonstraatiovaiheessa, jossa arte-
faktin kayttoa simuloitiin kehittamalla Da-
taOpsin periaatteita mukaileva dataputki.
Lisdksi suunnitellun putken tarjoamia
hyotyja verrattiin Benghiatin ja muiden
(2019, s. 8-12) esittamiin data-analytiikan
kohtaamiin haasteisiin. Simuloitu data-

putki ratkaisi osittain ndma ongelmakoh-

dat.

Tehokkaan suunnittelutieteellisen
tutkimuksen on tuotettava sel-
kedd ja todennettavissa olevaa
kontribuutiota suunniteltuun ar-
tefaktiin, suunnittelun perusteisiin

ja/tai metodologeihin.

Tutkimuksen artefakti tarjoaa yhteenve-
tona ylatason listauksen ominaisuuksista,
joita DataOpsin periaatteita noudattava
dataputki pitaa sisallaan. Listaus auttaa
kehittdjia ndiden ominaisuuksien huomi-
oimisessa dataputken suunnittelu- ja ke-
hitysvaiheessa. Lisdksi tutkielma lisda
yleista tietoisuutta DataOpsista, jonka tie-

teellinen tutkimus on vield vahaista.

Suunnittelutieteellinen tutkimus
perustuu tasmallisiin metodeihin
artefaktin rakennus- ja arviointi-

vaiheissa.

Tutkielma pohjautuu vahvasti jo aikaisem-
paan saatavilla olevaan tutkimustietoon
seka yleiseen kirjallisuuteen. Lisaksi tutki-
mus hyodyntdaa suunnittelutieteellisen

tutkimuksen DSRM-mallia  artefaktin

suunnittelussa.

Tehokkaan artefaktin etsiminen
edellyttdaa kaytettavissa olevien
keinojen hyddyntamista tyydytta-
ratkaisun

van [6ytamiseksi,

Artefaktin sisdltdmat ominaisuudet ovat

muodostettu  DataOpsin  tutkimuksen

sekd yleisen kirjallisuuden pohjalta. Li-
saksi listauksen kayttoa demonstroitiin
Azuren sen

pilviymparistdssa, jossa
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huomioimalla kuitenkin ymparis- | tarjoamia resursseja hyodynnettiin ympa-
ton asettamat lainalaisuudet. ristbn asettamia lainalaisuuksia sovel-

taen.

7. Suunnittelutieteellinen tutkimus | Tutkimus esitettiin soveltuvalle kohdeylei-
on esitettava tehokkaasti seka tek- | solle Vaasan yliopistossa. Lisdksi tut-

nologian  asiantuntijoille  kuin | kielma julkaistaan pro gradu -tutkielmana

my0s yritysjohdolle. tutkijayhteison kayttoon.

5.3 Jatkotutkimusaiheet

Tutkimuksen artefaktin keskittyessa ainoastaan teknologiseen nakokulmaan, tulisi sen
soveltuvuutta tutkia suunnittelutieteellisen tutkimuksen mukaisesti myos organisaation
ja ihmisten suhteen. Naiden aihealueiden huomioimista painotetaan myods DataOpsin
tieteellisessa tutkimuksessa teknologisen nakokulman lisdksi, jolloin artefaktin avulla
suunnitellun dataputken toimivuutta voisi tutkia tuomalla esimerkiksi sidosryhmien
kanssa toteutettavan vaatimusmaarittelyn osaksi putken kehitysta. Talloin artefaktin toi-

mivuutta voitaisiin tutkia enemman data-analyysin raporttien tuottamisen kannalta.

Toisena jatkotutkimuskohteena tutkimuksessa demonstroitua dataputkea tulisi kehittaa
tukemaan enemman sen ajoymparistéon liittyvaa automatisointia. Lisaksi seuratta-
vuutta voisi edistaa rakentamalla yhtenainen jarjestelma, jonka kautta seka putkea etta
ajoymparistoon liittyvia resursseja voisi monitoroida. Talla hetkelld monitorointi tapah-
tuu resurssien sisalla eika tama ole skaalautuva prosessi. Myos dataputkeen liittyvaa tes-
tausta tulisi kehittaa kattavammaksi, jotta pystyttdisiin varmistamaan laadukas rapor-
tointi. Demonstroitua putkea voisi testata myo6s tuotantokaytossa, jossa esimerkiksi tie-
toturvaan vaikuttavat tekijat tulisi huomioida datan kasittelyn aikana. Itse artefaktin si-
saltamia kysymyksia voisi myos tarkentaa seka mahdollisesti luoda taysin uusia versioita
tukemaan paremmin onnistunutta DataOpsin periaatteita mukailevan dataputken kehi-

tysta.
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Kolmantena jatkotutkimusaiheena voidaan pitda yleisesti DataOpsiin liittyvaa tieteellista
tutkimusta sekd sen maaritelman tarkentamista. Nopeasti tuotettavan ja luotettavan
data-analytiikan muodostaminen on nykypaivan yrityksille merkittava kilpailutekija, jol-
loin esimerkiksi case-tutkimuksen avulla voitaisiin tutkia, toteutuuko DataOpsin lupaa-

mat tavoitteet organisaatiossa DataOpsin ajatuksia hyodyntamalla.
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Liitteet

Liite 1. DataOps manifeston kahdeksantoista periaatetta (mukaillen ja kiantien Data-

Ops Manifesto, 2021).

1. Tyydyta jatkuvasti asiakkaasi.

a. Tarkein prioriteetti on tyydyttda asiakas tuottamalla arvokasta analyyt-
tista tietoa jo varhaisessa vaiheessa ja jatkuvalla tahdilla, muutamien mi-
nuuttien tai muutamien viikkojen aikavaleilla.

2. Arvosta toimivaa analytiikkaa.

a. Toimivan data-analytiikan suorituskyvyn ensisijainen mittari on se, missa
maarin oivaltavia analyyseja tuotetaan edustavan ja tarkan datan avulla
hyodyntamalla luotettavia viitekehyksia seka jarjestelmia.

3. Hyvaksy muutos.

a. Toivota tervetulleeksi jatkuvasti kehittyvat asiakkaan vaatimukset, itse
asiassa, kannusta luomaan kilpailullista etua. Kaikista tehokkain, vaikutta-
vin seka ketterin kommunikointi asiakkaan kanssa tapahtuu kasvokkain
kaytavilla keskusteluilla.

4. Se on joukkueurheilua.

a. Analytiikkatiimi muodostuu aina yhdistelmasta erilaisia rooleja, taitoja,
suosikkityokaluja seka ammattinimikkeita. Taustojen ja mielipiteiden mo-
ninaisuus lisad innovointia seka tuottavuutta.

5. Paivittdiset vuorovaikutukset.

a. Asiakkaiden, analytiikkatiimien seka toimintojen tulee tyéskennelld yh-

dessa paivittdin koko projektin elinkaaren ajan.
6. lItseorganisoidu.

a. Parhaimmat analyyttiset tiedot, algoritmit, arkkitehtuurit, vaatimukset

seka mallit syntyvat itseorganisoituvista tiimeista.

7. Vahenna sankaruutta.
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a. Analyyttisen tiedon tarpeen nopeutuessa ja sen laajuuden jatkuvasti li-
saantyessa, analytiikkatiimien tulisi pyrkia véahentamaan sankaruutta luo-
malla kestavia seka skaalautuvia data-analytiikkatiimeja seka -prosesseja.

8. Reflektoi.

a. Analytiikkatiimien tulisi hienosdataa heidan toiminnallista suorituskyky-
aan itsereflektoimalla tasaisin valiajoin, perustuen asiakkaalta, tiimilta it-
seltdan seka toimintatilastoista saatavaan palautteeseen.

9. Analytiikka on koodia.

a. Analytiikkatiimit kdyttavat erilaisia yksittaisia tyokaluja datan saamiseen,
integrointiin, mallintamiseen seka visualisointiin. Periaatteessa, jokainen
nadista tyokaluista tuottaa koodia ja konfiguraatioita, jotka kuvailevat da-
talle tehtavat toiminnot, joilla tuotetaan tietoa.

10. Orkestroi.

a. Datan, tyokalujen, koodin, ymparistojen ja analytiikkatiimien tyon alusta

loppuun asti ulottuva orkestrointi on analytiikan menestyksen avaintekija.
11. Tee siita toistettavissa oleva.

a. Tarvitaan toistettavia tuloksia, ja siksi kaikki tulisi versioida: data, matalan
tason laitteisto- ja ohjelmistokokoonpanot seka kunkin tyokaluketjun tyo-
kaluun liittyva koodi ja kokoonpano.

12. Kertakayttoiset ymparistot.

a. Ontarkeaa minimoida analytiikkatiimin jasenten kokeilukustannukset tar-
joamalla heille helposti luotavia, eristettyja, turvallisia seka kertakayttoi-
sia teknisia ymparist6ja, jotka vastaavat tuotantoymparistoja.

13. Yksinkertaisuus.

a. Jatkuva teknisen huippuosaamisen ja hyvan suunnittelun tarkastelu lisaa
ketteryytta: samoin yksinkertaisuus — taito maksimoida tekemattéman
tydn maara — on olennaista.

14. Analytiikka on valmistusta.
a. Analytiikkaputket ovat vastaavanlaisia kuin lean-ajattelun valmistuslinjat.

DataOpsin peruskasitteena on keskittyminen prosessiajatteluun, jolla
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pyritddn saavuttamaan jatkuvaa tehokkuutta analyyttisen tiedon valmis-
tuksessa.
15. Laatu on ensisijaista.

a. Analytiikkaputket tulisi rakentaa perustalle, joka kykenee havaitsemaan
automaattisesti poikkeavuuksia ja tietoturvaongelmia koodissa, konfigu-
raatiossa ja datassa, sekd antamaan jatkuvaa palautetta toimijoille virhei-
den valttamiseksi.

16. Monitoroi laatua ja suorituskykya.

a. Tavoitteena on suorituskyky-, turvallisuus- ja laatutoimenpiteet, joita mo-
nitoroidaan jatkuvasti odottamattomien vaihteluiden havaitsemiseksi
seka toiminnallisten tilastojen tuottamiseksi.

17. Uudelleenkaytto.

a. Analyyttisen tiedon valmistuksen tehokkuuden perustavanlaatuinen na-

kdkohta on valttaa yksilon tai tiimin aikaisemman tyon toistamista.
18. Paranna kiertoaikoja.

a. Pyri minimoimaan aika ja vaiva, joka kuluu asiakkaan tarpeen muuttami-
sessa analyyttiseksi ideaksi, sen luomiseksi kehitystyossa, sen julkaise-
miseksi toistettavaksi tuotantoprosessiksi, ja lopuksi refaktoroi ja uudel-

leen kayta tuotetta.
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Liite 2. Kuvankaappaus Azure Data Factoryn dataputkesta.

4 Pipeline n £ Search activities

(D elt_my_open_helsinki_events > Move & transform
4 B adiviies 3 > Azure Data Explorer Set variable Copy data
(D copy_my_open_helsinki_events_to_data_lake > Azure Function (_x) Set_file_name & Copy_MyHeIsinki_evenl

ts_to_data_lake
(D copy_my_open_helsinki_events_to_db ? Batch Service

Nomoiobri
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Liite 3. Kuvankaappaus onnistuneesta jatkuvan integroinnin seka toimituksen ajosta

Azure Pipelines palvelussa.

& Jobs in run #20211018.8 ¥ QA _cicd_adf poc_pipeline

cicd-adf-pipeline-poc

Build Data Factory and database migration scripts

v @ CreateADFANndDbScripts 10s
Initialize job 1s
® Checkout cicd-adf-pipeline-poc@a... 1s
pipeline

o Copy Azure Data Factory to: /ho... <1s
2y v 1s
@ Checkout cicd-adf-pipeline-poc@... 1s
(] Copy database scripts to: /home... <1s
o Copy pytest scripts to: fhome/fvs... <1s
@ Publish artifact As
ost-job: eckout cicd-adf-pipe... <1s

@ Post-job: Checkout cicd-adf-pi
ost-job: eckout cicd-adf-pipe... <1s

@ Post-job: Checkout cicd-adf-pi
Finalize Job <1s

Deploy to QA

~ @ QA_dcd_adf poc_pipeline 3m 1s
Initialize job As

@ Download Artifact As
(] Deploy ADF from arm template 17s
® Get agent machine IP address <1s
@ Create temporary server firewall ... 225
@ Install Docker 1s
@ Clean up QA database 145
(] Deploy QA database 7s
© use python version 3.6 <1s
@ Install pytest dependencies 1ds
@ run pytest 1m 9s
@ Publish test results As
® Remove temporary server firewal... 20s

Finalize Job <1s




