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STRESZCZENIE / ABSTRACT

Artykuł przedstawia koncepcję AI-Augmented Data Prac tice jako ewolucję zarządzania danymi w

stronę systemu poznawczego organizacji. Autor argumentuje, że kluczowym wyzwaniem nie jest

samo wdrożenie narzędzi AI, lecz przejście od raportowania przeszłości do operowania na danych

jako żywej pamięci decyzyjnej.  Centralnym punktem zmiany jest ewolucja inżyniera danych w

stronę  content  engineeringu  –  projektowania  całego  środowiska  poznawczego  dla  modeli  i

agentów, a nie tylko optymalizacji prometów. Prawdziwa wartość AI w przedsiębiorstwie zależy

od budowy warstwy semantycznej oraz zapewnienia dostępu do tzw. prawdy organizacyjnej, co

wymaga  synergii  kompetencji  technicznych,  domenowych  i  prawnych,  przy  jednoczesnym

zachowaniu ludzkiej odpowiedzialności za procesy decyzyjne.

The  article  presents  the  concept  of  AI-Augmented  Data  Practice  as  an  evolution  of  data

management toward an organizational cognitive system. The author argues that the key challenge

is not the implementation of AI tools themselves, but the transition from reporting on the past to

operating  on data  as  a  living  decision-making memory.  The central  point  of  this  shift  is  the

evolution  of  the  data  engineer  toward  content  engineering—designing  the  entire  cognitive

environment for models and agents, rather than merely optimizing prompts. The true value of AI

in  an  enterprise  depends  on  building  a  semantic  layer  and  ensuring  access  to  so-called

organizational  truth,  which  requires  a  synergy  of  technical,  domain,  and  legal  competencies,

while simultaneously maintaining human accountability for decision-making processes.

Artykuł analizuje fundamentalną zmianę paradygmatu w inżynierii danych, proponując

przejście  od  tradycyjnego  budowania  rurociągów  (data  pipelines)  ku  modelowi  AI-
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Augmented  Data  Practice.  Autor  stawia  tezę,  że  w  dobie  agentycznej  sztucznej

inteligencji i systemów RAG, kluczową kompetencją inżyniera nie jest już sama obsługa

narzędzi, lecz 'context engineering' – projektowanie całego środowiska poznawczego, w

którym AI operuje.  Tekst argumentuje,  że bez rygorystycznej  architektury kontekstu,

warstwy  semantycznej  i  systemów  dowodowych,  AI  zamiast  zwiększać  efektywność

organizacji,  jedynie  zautomatyzuje  chaos  i  zamaskuje  błędy  elegancką  formą

wypowiedzi.  W  tym  ujęciu  inżynier  danych  ewoluuje  w  architekta  zaufania  i

odpowiedzialności,  którego  zadaniem  jest  stworzenie  bezpiecznego  pomostu  między

surowymi danymi a wiarygodną decyzją biznesową, zapobiegając tym samym powstaniu

klasy  'operatorów  bez  fundamentów'  (woodpushers),  którzy  potrafią  uruchomić

systemy, ale nie rozumieją ich skutków.

SŁOWA KLUCZOWE

AI-Augmented Data Practice context engineering agentyczna AI warstwa semantyczna

metadata engineering organizacyjna prawda non-linear revenue revenue per employee

model poznawczy organizacji ewaluacja systemów AI observability w AI

governance danych woodpusher odpowiedzialna sprawczość

AI-Augmented  Data  Practice  jako  system  poznawczy

organizacji

AI-Augmented Data Practice jako nowy model organizacji wiedzy. Context engineering, sprawczość

i koniec niewinnej automatyzacji.

Przeszliśmy przez kolejne warstwy współczesnej praktyki danych: od roli inżyniera danych, przez

dane  jako  aktywo  strategiczne,  architekturę  lakehouse  i  Data  Mesh,  przetwarzanie  oraz

orkiestrację,  multimodalność,  RAG,  bazy  wektorowe,  bezpieczeństwo,  MCP,  agentów  i  GenBI.

Teraz nadszedł czas, by spiąć te elementy w całość. Nie są to osobne moduły, które można dowolnie

doklejać do organizacji.

Tworzą  one  nowy  model  funkcjonowania  przedsiębiorstwa:  AI-Augmented  Data  Practice  –

praktykę  danych  wzmacnianą  przez  sztuczną  inteligencję,  lecz  nadal  zakorzenioną  w  ludzkiej
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odpowiedzialności,  architekturze,  semantyce,  bezpieczeństwie  i  ocenie  skutków.  Największym

błędem byłoby uznać, że sednem tej transformacji jest samo wdrożenie nowych narzędzi. Są one

ważne,  ale  stanowią  jedynie  widoczną  powierzchnię  głębszej  zmiany.  Istotą  jest  przejście  od

organizacji gromadzącej dane i raportującej przeszłość do organizacji operującej na danych jako

żywej pamięci decyzyjnej. W takim modelu dane nie leżą w systemach w oczekiwaniu na miesięczny

raport;  są  stale  przetwarzane,  klasyfikowane,  wzbogacane,  indeksowane,  udostępniane  i

wykorzystywane przez  ludzi  oraz  agentów.  Organizacja  zaczyna  przypominać  układ  poznawczy:

posiada  zmysły,  pamięć,  język,  mechanizmy  wnioskowania,  odruchy  bezpieczeństwa  i  zdolność

uczenia się. Każde takie porównanie należy jednak traktować ostrożnie.

Organizacja nie staje się „mózgiem” tylko dlatego, że dysponuje modelami AI. Może równie dobrze

stać  się  organizmem z nadmiarem sygnałów,  chaotyczną pamięcią  i  wadliwymi odruchami.  AI-

Augmented Data Practice jest dojrzałą praktyką dopiero wtedy, gdy sztuczna inteligencja wzmacnia

porządek,  a  nie  maskuje  chaos;  gdy  pomaga  wydobywać  sens,  a  nie  produkować  atrakcyjne

parafrazy; gdy skraca czas odpowiedzi, ale nie skraca drogi odpowiedzialności.

Gdy automatyzuje wykonanie, lecz nie automatyzuje rozumu. W przeciwnym razie otrzymujemy

jedynie  nową wersję  starej  choroby:  zarządzanie  przez  iluzję  kontroli,  tym razem w interfejsie

konwersacyjnym.

Wszystko to wskazuje, że inżynier danych ewoluuje obecnie w stronę context engineeringu oraz

ewaluacji  systemów.  Może  to  być  najważniejsza  zmiana  kompetencyjna  całego  procesu.  Przez

pewien czas uwaga skupiała się na prompt engineeringu, czyli  sztuce formułowania poleceń dla

modeli. Było to zrozumiałe – pierwsze doświadczenia z modelami językowymi pokazały, że sposób

zadania pytania bezpośrednio wpływa na odpowiedź.  Jednak w systemach produkcyjnych samo

pisanie  lepszych  promptów  nie  wystarczy.  Prawdziwa  praca  polega  na  zaprojektowaniu  całego

kontekstu, w którym model działa.

Context engineering oznacza projektowanie środowiska poznawczego modelu lub agenta. Chodzi o

to,  jakie  dane  model  zobaczy,  z  jakich  źródeł,  w  jakiej  wersji  i  z  jakimi  metadanymi;  w jakim

zakresie uprawnień, po jakim filtrowaniu, z jakim poziomem świeżości, instrukcjami, narzędziami,

pamięcią i mechanizmami kontroli. Prompt jest tylko pojedynczym komunikatem. Kontekst to cały

świat, który podajemy modelowi do zamieszkania. Jeśli ten świat jest fałszywy, nieuporządkowany,

zatruty lub sprzeczny, model będzie odpowiadał w granicach tego błędu – nie ze złośliwości, lecz

dlatego,  że  system  zbudował  mu  błędną  rzeczywistość.  Tu  ujawnia  się  różnica  między

powierzchownym użytkownikiem AI a architektem danych.
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Powierzchowny użytkownik pyta: „jak skłonić model do lepszej odpowiedzi?”. Architekt pyta: „jakie

warunki  muszą  zostać  spełnione,  aby  odpowiedź  w  ogóle  mogła  uchodzić  za  wiarygodną?”.

Pierwszy  operuje  na  poziomie  retoryki,  drugi  –  na  poziomie  epistemologii.  Pierwszy  poprawia

komunikat, drugi projektuje system dowodowy. W organizacjach przyszłości przewagę zyskają nie

ci, którzy najlepiej rozmawiają z modelem, lecz ci, którzy potrafią zbudować modelowi właściwy

dostęp do prawdy organizacyjnej.

Prawda organizacyjna nie jest jednak prostym zbiorem faktów; jest warstwowa. Obejmuje dane

surowe  i  oczyszczone,  produkty  danych,  definicje  metryk,  dokumenty,  procedury,  logi,  obrazy,

rozmowy,  decyzje,  wyjątki,  wersje  historyczne,  polityki  bezpieczeństwa  oraz  wiedzę  domenową

ludzi.  Dlatego  context  engineering  wymaga  synergii  wielu  kompetencji.  Inżynier  danych  musi

rozumieć systemy i pipeline'y, analityk – metryki, ekspert domenowy – znaczenie danych, security

– ryzyka, prawnik – ograniczenia regulacyjne, a product owner – użytkownika.

Sama  AI  nie  połączy  tych  światów,  jeśli  ludzie  nie  zbudują  między  nimi  mostów.  Jednym  z

najważniejszych jest warstwa semantyczna. To ona tłumaczy surowe struktury danych na pojęcia

biznesowe.  Bez  niej  GenBI i  agenci  analityczni  błądzą między tabelami  jak  turyści  z  mapą bez

legendy. Warstwa semantyczna nadaje sens metrykom, encjom, relacjom i synonimom.

Pięć  mostów  między  surowymi  danymi  a  zaufaną

inteligencją

System umożliwia użytkownikowi zapytanie o "aktywnych klientów" bez znajomości tabel, ale tylko

wtedy,  gdy  organizacja  precyzyjnie  wie,  czym aktywny klient  jest.  W przeciwnym razie  natural

language  interface  staje  się  generatorem  płynnych  nieporozumień.  Model  odpowiada  językiem

człowieka, lecz liczy według przypadkowej struktury danych. To tak, jakby tłumacz władał piękną

polszczyzną, ale nie rozumiał tekstu źródłowego. Brzmi dobrze – i właśnie dlatego jest groźne.

Drugim mostem jest metadata engineering, czyli świadome projektowanie metadanych. W epoce

AI  przestają  one  być  biurokratycznym  dodatkiem.  Są  instrukcją  obsługi  prawdy.  Określają

pochodzenie,  właściciela,  datę,  wersję,  poziom poufności,  status  jakości,  zakres  obowiązywania,

zgodę na użycie, relacje z innymi zasobami oraz ograniczenia dostępu. Bez metadanych RAG może

odnaleźć  podobny  dokument,  nie  wiedząc  jednak,  czy  jest  on  aktualny.  Agent  może  odkryć

narzędzie,  lecz  nie  mieć  pewności,  czy  wolno  mu  go  użyć.  GenBI  może  obliczyć  metrykę,  nie

wiedząc, czy pochodzi ona z certyfikowanego źródła. Metadane są zatem cichą gramatyką systemu;

bez niej nawet bogaty język zamienia się w bełkot.
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Trzecim  mostem  jest  ewaluacja.  Rola  inżyniera  danych  przesuwa  się  nie  tylko  ku  context

engineering, ale także ku ocenie systemów. Jest to kluczowe, gdyż systemy AI nie powinny być

oceniane  wyłącznie  na  podstawie  pojedynczych  demonstracji.  Demo  zawsze  opiera  się  na

przyjaznych pytaniach, czystych danych i efektownym scenariuszu. Produkcja przynosi natomiast

pytania  „brudne”,  dane  niepełne,  zaskakujących  użytkowników,  błędy  uprawnień,  nieaktualną

dokumentację  i  presję  czasu.  Ewaluacja  musi  badać  jakość  odpowiedzi,  trafność  retrieval,

poprawność SQL, odporność na prompt injection, respektowanie uprawnień, koszty, opóźnienia,

stabilność, zdolność odmowy oraz zachowanie w sytuacjach granicznych.

W  AI-Augmented  Data  Practice  ewaluacja  powinna  być  wielowarstwowa.  Należy  testować

pipeline'y  danych,  reguły  jakości,  produkty  danych,  modele  embeddingów,  indeksy  wektorowe,

strategie chunkingu, warstwę semantyczną, generowanie SQL, działanie agentów, odpowiedzi RAG,

guardrails oraz całe scenariusze użytkownika. Nie wystarczy, że każdy komponent działa osobno;

system  może  zawieść  na  styku  tych  elementów.  Dane  mogą  być  poprawne,  lecz  źle  pobrane.

Retrieval może być trafny, ale model może błędnie zinterpretować źródło. SQL może być poprawny

składniowo,  lecz  błędny  biznesowo.  Agent  może  wykonać  właściwe  kroki,  przekraczając

jednocześnie  budżet  kosztowy.  Guardrail  może  zatrzymać  odpowiedź,  nie  rejestrując  przy  tym

incydentu.

System jest  tak  dobry,  jak  jego najsłabsze  przejście  między warstwami.  Czwartym mostem jest

observability. Organizacja musi widzieć swoje systemy, jeśli chce im ufać. Obserwowalność nie jest

luksusem dla  inżynierów,  lecz  podstawą zarządzania  ryzykiem.  W AI-Augmented Data  Practice

trzeba  wiedzieć,  skąd  pochodzi  wynik,  jakie  dane  zostały  użyte,  które  modele  działały,  jakie

narzędzia wywołano,  jakie polityki  zadziałały,  jakie błędy wystąpiły i  jakie koszty powstały.  Bez

obserwowalności nie ma nauki z błędów, a bez niej AI jest tylko szybkim sposobem powtarzania ich

w różnych dekoracjach.

Piątym  mostem  jest  governance,  rozumiane  nie  jako  biurokratyczna  kontrola,  lecz  jako  ustrój

odpowiedzialności. Data Mesh, DataZone, właściciele domen danych, CoE, polityki bezpieczeństwa,

klasyfikacja danych, warstwa semantyczna i katalogi tworzą strukturę, w której można skalować

dostęp bez utraty kontroli. Governance często błędnie interpretuje się jako hamulec, podczas gdy w

rzeczywistości jest on warunkiem przyspieszenia. Samochód bez hamulców nie jest szybszy – jest

tylko bardziej dramatyczny.

Organizacja  pozbawiona  governance  może  wdrażać  AI  szybko,  lecz  każdy  kolejny  sukces

demonstracyjny  zwiększa  ryzyko  produkcyjnej  katastrofy.  AI-Augmented  Data  Practice  oznacza

zatem zmianę układu pracy. Dawniej procesy analityczne miały charakter liniowy: dane trafiały do

hurtowni, analityk tworzył raport, a biznes podejmował decyzję. Obecnie układ staje się pętlowy i
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wieloagentowy.  Dane  zasilają  modele,  modele  pomagają  przetwarzać  dane,  agenci  korzystają  z

narzędzi, a GenBI tworzy narracje. Użytkownicy zadają pytania, a wyniki generują nowe działania,

które z kolei tworzą nowe dane. Jest to pętla organizacyjnego uczenia się.

Każda  pętla  może  jednak  stać  się  błędnym  kołem,  jeśli  brakuje  w  niej  punktów  kontroli.

Organizacja  może uczyć się  szybciej  – albo szybciej  utrwalać własne złudzenia.  W tym miejscu

należy  powrócić  do  pojęcia  sprawczości.  AI  może  odbierać  inżynierom  agency,  czyli  zdolność

realnego  rozumienia  i  kontroli  nad  systemem,  jeśli  zaczną  oni  bezrefleksyjnie  polegać  na

narzędziach. To głęboki problem.

Narzędzia  AI  potrafią  generować  kod,  definicje  DAG,  zapytania  SQL,  dokumentację,  testy,

konfiguracje, streszczenia i analizy. Im są doskonalsze, tym łatwiej człowiekowi przestać rozumieć

szczegóły.  Powstaje  paradoks  kompetencji:  narzędzie  pozwala  wykonywać  zadania,  których

użytkownik nie umiałby samodzielnie poprawnie ocenić.  Może to zwiększać produktywność,  ale

jednocześnie tworzy klasę operatorów pozbawionych fundamentów.

AI wzmacnia kompetencje lub automatyzuje błędy

Operator  widzi  wynik,  lecz  nie  dostrzega  ukrytych założeń.  To  właśnie  tutaj  pojawia  się  figura

woodpushera jako centralne ostrzeżenie całego eseju. Woodpusher nie jest osobą unikającą AI –

przeciwnie,  często korzysta  z  niej  intensywnie.  Problem tkwi  w braku strategii,  niezrozumieniu

fundamentów i  niezdolności  do  rzetelnej  oceny.  Generuje  kod,  nie  znając  architektury;  buduje

RAG,  nie  rozumiejąc  retrieval;  konfiguruje  agenta,  ignorując  kwestie  uprawnień;  tworzy

dashboard, nie rozumiejąc metryk. Pyta model, lecz nie potrafi rozpoznać, kiedy odpowiedź jest

jedynie  elegancką  improwizacją.  Woodpusher  w  epoce  AI  staje  się  szczególnie  niebezpieczny,

ponieważ efekty jego pracy wyglądają profesjonalnie.

Posiada repozytorium, dashboard, agenta i dokumentację, a nawet słownik nowych pojęć. Brakuje

mu jedynie  rozumu systemowego.  Aby uniknąć  tej  pułapki,  inżynier  danych musi  powrócić  do

fundamentów.  Przetwarzanie  rozproszone,  twierdzenie  CAP,  ACID,  partycjonowanie,

indeksowanie,  modele  danych,  koszt  joinów,  lineage,  semantyka  metryk,  bezpieczeństwo,

tożsamość,  audyt,  kontrola  dostępu,  statystyka  czy  podstawy  uczenia  maszynowego  nie  są

staroświeckimi ciekawostkami. To aparatura krytyczna. AI może wspierać implementację, ale nie

zastąpi rozumienia skutków. W świecie prostych aplikacji brak fundamentów był kwestią jakości; w

świecie agentów i danych korporacyjnych staje się problemem bezpieczeństwa, prawa, reputacji i

finansów.
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Jednocześnie nie wolno popaść w drugą skrajność: lękliwy antyautomatyzm. Korzystanie z AI jest

koniecznością  konkurencyjną.  Notatka  przywołuje  mocną  formułę:  „Używaj  AI,  albo  zostaniesz

zastąpiony przez kogoś, kto to robi”. Nie chodzi tu o ślepy entuzjazm, lecz o uznanie, że narzędzia te

zmieniają standard produktywności.

Inżynier odrzucający AI z zasady ryzykuje marginalizację. Ten, który używa jej bez zrozumienia,

ryzykuje stoczenie się w woodpusherstwo. Dojrzała postawa jest trzecią drogą: intensywne, lecz

sceptyczne  użytkowanie;  automatyzacja  wykonania  przy  jednoczesnym  wzmacnianiu  oceny;

korzystanie  z  modeli  bez  oddawania  im  steru  bez  instrumentów  kontrolnych.  To  właściwa

interpretacja AI augmentation – AI nie powinna zastępować profesjonalizmu, lecz go potęgować.

Dobry inżynier wsparty przez AI może pracować szybciej, szerzej i głębiej: sprawniej prototypować,

testować  warianty,  analizować  logi,  szkicować  kod,  tworzyć  dokumentację  czy  profilować  dane.

Słaby inżynier  z  AI  będzie  jedynie  szybciej  produkował  dług technologiczny,  nieporozumienia  i

podatności. AI jest wzmacniaczem; nie pyta, czy potęguje talent, czy chaos – po prostu wzmacnia.

Bon mot: „Dobrzy ludzie na słabych statkach są lepsi niż słabi ludzie na dobrych statkach” nabiera

tu pełnej mocy. Najlepszy stack technologiczny nie uratuje organizacji pozbawionej kompetentnych

ludzi,  jasnych  zasad  i  odpowiedzialnej  kultury,  nawet  jeśli  AWS  dostarczy  potężny  ekosystem

narzędzi takich jak S3, Glue, Redshift, DataZone, Bedrock, AgentCore, QuickSight, OpenSearch,

KMS czy IAM.

Odpowiedzialność  ludzka  i  governance  jako

fundamenty systemów AI

Narzędzia  nie  posiadają  jednak  intencji  organizacyjnej.  Nie  wiedzą  same,  które  decyzje  są

kluczowe,  które  dane  wrażliwe,  a  które  metryki  politycznie  skażone.  Nie  rozumieją,  gdzie  leży

ryzyko prawne i w którym momencie należy powiedzieć „stop”. Tę wiedzę muszą dostarczyć ludzie.

AI-Augmented  Data  Practice  wymaga  zatem  nowego  typu  przywództwa.  Nie  chodzi  tu  o

korporacyjną  retorykę  wizji,  lecz  o  zdolność  prowadzenia  organizacji  przez  zmianę  dotykającą

jednocześnie technologii, wiedzy, władzy, bezpieczeństwa i kultury pracy. Lider danych musi być

biegły  w  wielu  językach:  z  zarządem  rozmawiać  o  wartości  biznesowej,  z  inżynierami  o

architekturze, z security o ryzyku, a z prawnikami o odpowiedzialności. Wobec użytkowników musi

mówić językiem użyteczności, a wobec modeli – poprzez kontekst, który ogranicza ich skłonność do

pewnej siebie improwizacji. To rola tłumacza wielkiego systemu; kogoś, kto zna nie tylko słowa, ale

i ich konsekwencje.
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W tym modelu dane są aktywem, lecz jednocześnie zobowiązaniem. Posiadanie danych wiąże się z

odpowiedzialnością za ich ochronę, jakość oraz skutki decyzji podjętych na ich podstawie. W dobie

AI nie można już udawać, że dane to jedynie „techniczny zasob”. Jeśli agent błędnie zinterpretuje

informacje i uruchomi proces, odpowiedzialność nie spoczywa na abstrakcyjnym modelu, lecz na

organizacji, która wyposażyła go w dostęp i cele. Gdy GenBI wygeneruje błędną narrację zarządczą,

argument, że „system tak pokazał”, jest niewystarczający. System pokazuje to, co pozwoliliśmy mu

zobaczyć i jak nauczyliśmy go mówić. Odpowiedzialność za kontekst pozostaje ludzka.

Kluczowym elementem tej  odpowiedzialności  jest  rozróżnienie faktu,  interpretacji  i  oceny.  Fakt

brzmi: „sprzedaż w regionie X spadła o 12%”. Interpretacja: „spadek może wynikać z zakończenia

kampanii  promocyjnej”.  Ocena  zaś:  „należy  zmienić  strategię  regionu”.  GenBI  i  agenci  mogą

operować na wszystkich tych poziomach, ale powinni je wyraźnie oznaczać. Jeśli system miesza

fakt z rekomendacją, użytkownik traci orientację, a narracja ukrywająca założenia staje się podatna

na manipulację. Dojrzałe AI powinno uczyć tej różnicy, zamiast zacierać ją w imię płynności tekstu.

AI-Augmented  Data  Practice  zmienia  również  postrzeganie  czasu.  Dane  mają  swoją  świeżość,

modele  wersje,  a  indeksy  datę  aktualizacji.  W  klasycznym  raportowaniu  często  ignorowano  te

niuanse,  traktując  raport  jako  statyczny  „stan  na  dzień”.  W  agentowych  systemach

konwersacyjnych czas staje się zdradliwy: użytkownik pyta teraz i otrzymuje odpowiedź teraz, ale

dane  mogą  pochodzić  z  różnych  momentów.  Context  engineering  musi  więc  uwzględniać

temporalność – wersje, ważność i możliwość time travel. Bez tego organizacja prowadzi rozmowę z

duchami poprzednich stanów danych, nie wiedząc, które z nich są wciąż żywe.

Dalszym wymiarem jest interoperacyjność. Rozwiązania takie jak MCP, DataZone, Apache Iceberg

czy  Redshift  reprezentują  różne  sposoby  łączenia  świata  danych  i  interfejsów.  Nowoczesna

praktyka nie może opierać się na monolicie; wymaga architektury zdolnej do integracji.  Jednak

interoperacyjność  bez  governance  tworzy  ryzyko  niekontrolowanego  przepływu.  Standardy  są

wartościowe tylko wtedy, gdy działają w ramach polityk. Jeśli „USB-C dla AI” pozwoli podłączyć

wszystko do wszystkiego bez nadzoru, powstanie cyfrowa pajęczyna, w której każde narzędzie może

stać się wektorem incydentu.

Zasada  powinna  zatem  brzmieć:  standaryzuj  integrację,  ale  ograniczaj  uprawnienia.  Ułatwiaj

agentom dostęp do właściwych narzędzi, a użytkownikom do danych, które mają prawo widzieć.

Pozwalaj  modelom  pobierać  kontekst  z  certyfikowanych  źródeł  i  wymuszaj  testy  jakości  w

pipeline'ach.  Dobra  platforma  danych  nie  jest  ani  zamkiem,  ani  targowiskiem  –  jest  dobrze

zaprojektowanym  miastem,  z  drogami,  strefami,  punktami  kontroli  i  miejscami  swobodnej

wymiany.
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W  tym  układzie  szczególne  znaczenie  ma  Center  of  Excellence  (CoE).  Nie  powinno  ono  być

monopolistą wiedzy blokującym tempo ani dekoracyjną radą, której nikt nie słucha. Jego rolą jest

tworzenie standardów, wzorców i ram bezpieczeństwa. W modelu Data Mesh domeny odpowiadają

za swoje produkty danych, ale CoE dba o wspólny język i granice. To równowaga między lokalną

wiedzą  a  globalnym  ładem.  Organizacja  bez  CoE  ryzykuje  rozpadem  na  dzielnicowe  księstwa

danych,  natomiast  nadmierna  biurokracja  w  tym  centrum  może  sparaliżować  innowację.

Dojrzałość polega na federacji, nie na absolutyzmie.

Ekonomia  AI  to  skalowanie  wartości,  a  nie  redukcja

etatów

AI-Augmented Data Practice ma również wymiar ekonomiczny. Jej celem nie jest samo posiadanie

nowoczesnej  architektury,  lecz generowanie realnej  wartości:  zwiększanie przychodów, redukcja

kosztów,  zarządzanie  ryzykiem,  skracanie  czasu  odpowiedzi,  poprawa  jakości  decyzji  oraz

otwieranie nowych modeli biznesowych. W tym kontekście pojawia się pojęcie non-linear revenue

– zdolność do asymetrycznego wzrostu efektywności poprzez oddzielenie generowania przychodu

od liniowego wzrostu kapitału ludzkiego.

To istotne, lecz wymaga trzeźwego spojrzenia. Nieliniowy przychód nie wynika z redukcji etatów

jako  celu  samego  w  sobie.  Powstaje  wtedy,  gdy  ludzie  projektują  systemy  zwiększające  skalę

działania bez proporcjonalnego wzrostu nakładów pracy ręcznej. Wskaźnik revenue per employee

staje  się  zatem  miarą  nie  tyle  „wydajności  ludzi”,  co  dojrzałości  systemu  organizacyjnego.

Organizacja  korzystająca  z  dobrze  zaprojektowanych  agentów,  GenBI,  Data  Mesh,  RAG  i

automatyzacji  może  wygenerować  większą  wartość  przy  tej  samej  liczbie  ekspertów,  ponieważ

eliminuje opóźnienia, powtarzalność i tarcia informacyjne. Jeśli jednak proces ten przebiega bez

ładu,  można  jedynie  przenieść  koszty  z  pracy  ludzkiej  na  błędy  automatyzacji,  incydenty

bezpieczeństwa i  dług technologiczny.  Tani system, który generuje kosztowną pomyłkę,  nie jest

efektywny. Jest tylko księgowo niecierpliwy.

Największym wyzwaniem pozostaje równowaga między skalą a zaufaniem. AI pozwala skalować

działania poznawcze: szybciej odpowiadać na pytania, analizować więcej dokumentów, przetwarzać

sygnały i  automatyzować zadania.  Jednak zaufanie nie skaluje się  automatycznie.  Buduje się  je

poprzez jakość danych, rygorystyczne testy, transparentność źródeł, audyt, precyzyjne uprawnienia

i  kulturę odpowiedzialności.  Organizacja,  która skaluje AI szybciej  niż  zaufanie,  buduje wysoką

wieżę na mokrym fundamencie. Widok piękny, statyka wątpliwa.
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W  tym  obszarze  można  wskazać  dwa  symetryczne  zagrożenia.  Pierwszym  jest  technokratyczny

fetyszyzm narzędzi – przekonanie, że samo wdrożenie konkretnych usług automatycznie rozwiąże

problem. To myślenie katalogowe: „Mamy Bedrock, więc mamy AI; mamy DataZone, więc mamy

Data  Mesh;  mamy  QuickSight  Q,  więc  mamy  demokrację  danych;  mamy  MCP,  więc  mamy

agentów;  mamy guardrails,  więc  mamy bezpieczeństwo”.  Organizacja  kupuje  nazwy i  myli  je  z

praktyką.

Drugim zagrożeniem jest lękliwy paraliż – przekonanie, że AI jest zbyt ryzykowna, by cokolwiek

wdrażać poza bezpiecznymi eksperymentami bez wpływu na procesy. Pierwsza postawa prowadzi

do nieodpowiedzialnego przyspieszenia, druga zaś do strategicznej utraty konkurencyjności.

Dojrzała  droga  jest  trudniejsza:  wymaga  eksperymentowania,  wdrażania,  mierzenia,

zabezpieczania i stopniowego zwiększania autonomii. To plan ewolucyjny. Organizacja nie musi od

razu  budować  pełnego  ekosystemu  agentowego.  Może  zacząć  od  uporządkowania  produktów

danych i  katalogu, następnie zbudować warstwę semantyczną dla kluczowych metryk i  wdrożyć

kontrolowane  GenBI  dla  wybranych  domen.  Równolegle  warto  przygotować  RAG  dla

sklasyfikowanych dokumentów, a  dopiero później  dodać agentów o ograniczonej  sprawczości  –

najpierw  w  trybie  read-only,  potem  z  zatwierdzanymi  akcjami,  by  na  końcu  rozszerzyć

multimodalność i integracje MCP.

Taka  ścieżka  jest  mniej  widowiskowa  niż  wielka  prezentacja  „AI  transformation”,  ale  znacznie

bardziej  prawdopodobne,  że  przetrwa  kontakt  z  produkcją.  Kluczowe  jest  tu  zarządzanie

poziomami  dojrzałości:  -  Poziom  niski:  rozproszone  dane,  brak  katalogu,  ręczne  raporty  i

eksperymenty AI bez governance. - Poziom średni: data lake lub lakehouse, podstawowe pipeline'y,

wybrane produkty danych, kontrola jakości i pierwsze zastosowania RAG. - Poziom wysoki: Data

Mesh, DataZone, warstwa semantyczna, GenBI, obserwowalność, security by design, guardrails i

ewaluacja. -  Poziom zaawansowany: agenci korzystający z MCP, pamięci i  produktów danych, z

ograniczoną autonomią oraz pełnym audytem. - Poziom najwyższy: strategiczne zarządzanie całym

procesem AI-DLC.

To nie jest skok. To dojrzewanie. A dojrzewanie wymaga również porządnego języka.

Precyzja pojęć i architektura kontekstu jako fundament

zaufania do AI

Organizacje często cierpią na inflację pojęć: każdy chatbot staje się agentem, każdy indeks wiedzą,

każdy dashboard insightem, a każdy wrapper na API architekturą. Język ma znaczenie, ponieważ
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błędne nazewnictwo rodzi błędne oczekiwania. Jeśli zwykły workflow nazwiemy agentem, ludzie

będą oczekiwać adaptacyjności.  Jeśli  eksperymentalny RAG określimy mianem systemu wiedzy,

będą  oczekiwać  prawdy.  Jeśli  automatyczne  streszczenie  nazwiemy  analizą,  będą  oczekiwać

wnioskowania.  Precyzja  pojęć  jest  elementem  bezpieczeństwa.  Bełkot  terminologiczny  to  nie

niewinna mgła. To środowisko naturalne złych decyzji.

W  tym  kontekście  istotną  rolę  odgrywają  bon  moty  i  maksymy.  „Dane  to  surowiec  sztucznej

inteligencji”  –  to  zdanie  proste,  lecz  strategiczne.  Model  pozbawiony  danych  organizacyjnych

pozostaje jedynie ogólnym rozmówcą; dopiero dane nadają mu kontekst biznesowy. „MCP to USB-

C  dla  AI”  –  ta  metafora  integracji  nie  powinna  jednak  przesłaniać  potrzeby  kontroli.

„Bezpieczeństwo danych to Job Zero” – to zasada porządkująca wszystkie wdrożenia. „Nie bądź

woodpusherem”  –  to  ostrzeżenie  kulturowe  i  zawodowe.  Dobre  maksymy  nie  zastępują

architektury, ale pomagają utrzymać właściwy kierunek myślenia.

Najważniejsza z nich mogłaby brzmieć: AI nie zwalnia organizacji z myślenia; AI karze organizacje,

które  myślenie  źle  zorganizowały.  Jeśli  firma  operuje  na  niejasnych  definicjach,  AI  będzie  je

wzmacniać. Jeśli posiada złe dane, AI będzie je elegancko wykorzystywać. Słabe bezpieczeństwo

przełoży się na zwiększoną powierzchnię ataku, a silosy sprawią, że AI będzie po nich błądzić. Z

kolei dobra architektura i dojrzała kultura danych pozwolą AI przyspieszyć działanie organizacji i

uczynić  ją  bardziej  produktywną.  Modele  są  lustrem i  wzmacniaczem.  Pokazują  organizacji  to,

czym naprawdę jest – często z brutalną uprzejmością.

AI-Augmented Data Practice jest więc nowym sposobem organizowania wiedzy, a nie tylko kolejną

warstwą technologiczną. Łączy trzy porządki: techniczny, organizacyjny i epistemiczny. Techniczny

obejmuje  chmurę,  pipeline'y,  formaty,  bazy,  modele,  agentów  i  API.  Organizacyjny  dotyczy

własności danych, ról, procesów, governance, CoE, bezpieczeństwa i kompetencji. Epistemiczny zaś

skupia  się  na  pytaniu,  co  uznajemy za  wiedzę,  jak  odróżniamy fakt  od  hipotezy,  jak  oceniamy

odpowiedź, oznaczamy niepewność i odtwarzamy podstawy decyzji.  Dopiero synteza tych trzech

obszarów tworzy system, któremu można sensownie ufać.

W tej  perspektywie  rola  inżyniera  danych  staje  się  centralna  dla  współczesnej  organizacji.  Nie

dlatego,  że  ma  on  być  nowym  kapłanem  technologii,  lecz  dlatego,  że  znajduje  się  na  styku

infrastruktury  i  prawdy.  Projektuje  drogi,  którymi  informacja  staje  się  decyzją.  Jeśli  zrobi  to

dobrze, organizacja zyska szybkość, odporność i sprawczość. Jeśli zrobi to źle, zyska automatyzację

błędu. To ogromna odpowiedzialność.

Dlatego  nie  wystarczy  umieć  pisać  kodu.  Trzeba  umieć  projektować  konsekwencje.  Kluczowy

wniosek tej  części  brzmi:  przyszłość  inżynierii  danych należy  do architektów kontekstu,  nie  do
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operatorów  narzędzi.  Operator  potrafi  uruchomić  usługę;  architekt  kontekstu  rozumie,  jakie

warunki muszą być spełnione, aby usługa tworzyła wartość i nie produkowała szkód. Podczas gdy

operator pyta, jak coś zrobić, architekt pyta: czy wolno, po co, na jakich danych, z jakim ryzykiem,

dla kogo, z jaką możliwością audytu i w jaki sposób rozpoznamy, że wynik jest poprawny. W epoce

AI  ta  różnica  będzie  decydować  o  przewadze  zawodowej,  jakości  organizacji  i  bezpieczeństwie

decyzji.

Program działania:  jak przeprowadzić  transformację danych w stronę AI-DLC i  nie  zmarnować

rewolucji na cyfrowe amulety? Po analizie architektury, agentów, RAG, GenBI, bezpieczeństwa i

roli inżyniera danych należy przejść z poziomu diagnozy do programu działania. Pytanie nie brzmi

już tylko: czym jest AI-Augmented Data Practice, ale jak wdrożyć ją tak, by nie skończyć z kolekcją

modnych narzędzi, które efektownie wyglądają w prezentacji, a w praktyce generują koszt, chaos i

rozczarowanie.  Transformacja danych w epoce AI nie może być zakupem technologii;  musi być

przebudową  sposobu,  w  jaki  organizacja  wytwarza,  porządkuje,  chroni  i  wykorzystuje  wiedzę.

Pierwsza zasada: nie zaczynaj od modelu, zacznij od problemu i danych. To banał tylko pozornie.

Wiele organizacji rozpoczyna transformację AI od pytania o wybór modelu, uruchomienie chatbota

czy prezentację agenta przed zarządem, dążąc do jak najszybszego stworzenia demonstracji.

Fundamenty danych przed wdrożeniem AI

To naturalne, że modele budzą fascynację – są widowiskowe. Można z nimi rozmawiać, szybko

zaprezentować odpowiedź i wywołać efekt „wow”. Jednak ten efekt jest złym doradcą architektury.

Prawdziwe pytania powinny brzmieć: jaki problem decyzyjny, operacyjny lub ekonomiczny chcemy

rozwiązać? Jakie dane są do tego potrzebne, czy one w ogóle istnieją i  czy są dostępne? Czy są

jakościowe i  bezpieczne? Kto za nie odpowiada,  czy możemy odtworzyć podstawę wyniku i  czy

automatyzacja ma prawo wejść w ten proces? Jeśli organizacja nie odpowie na te pytania, AI stanie

się  warstwą  kosmetyczną.  Model  będzie  generował  odpowiedzi,  ale  niekoniecznie  rozwiązywał

problem.  Agent  wykona  kroki,  lecz  niekoniecznie  właściwe.  GenBI  stworzy  wykresy,  ale  nie  w

oparciu o spójne metryki, a RAG wyszuka fragmenty, które mogą być nieaktualne lub niedostępne

dla użytkownika.

Najpierw należy  więc  określić  przypadki  użycia  w  kategoriach  konkretnej  wartości:  przychodu,

kosztów, ryzyka, czasu odpowiedzi, jakości decyzji, zgodności, produktywności czy doświadczenia

klienta. AI bez konkretnego problemu jest jak armata ustawiona na środku rynku: robi wrażenie,

ale nikt rozsądny nie chce sprawdzać, dokąd strzeli.  Druga zasada brzmi: zbuduj mapę danych,
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zanim  zbudujesz  agenta.  Kluczowe  znaczenie  ma  tu  demokracja  danych,  Data  Mesh,  Amazon

DataZone, katalogowanie oraz tworzenie produktów danych i eliminacja dark data.

Agent bez mapy danych będzie improwizował. GenBI pozbawione warstwy semantycznej zacznie

zgadywać.  RAG  bez  metadanych  będzie  mieszać  dokumenty  aktualne  z  archiwalnymi,  jawne  z

poufnymi,  a  centralne  z  roboczymi.  Dlatego  pierwszy  etap  transformacji  powinien  obejmować

inwentaryzację  źródeł,  klasyfikację  danych,  wskazanie  właścicieli  domenowych,  oznaczenie

poziomów poufności  oraz  identyfikację  kluczowych produktów danych i  ustalenie,  które  zbiory

mogą być używane przez systemy AI. Nie chodzi o to, by od razu skatalogować cały wszechświat

organizacji – to częsty błąd wielkich programów danych, które chcąc objąć wszystko, grzęzną w

nieskończonej inwentaryzacji. Lepiej zacząć od domen krytycznych dla wartości biznesowej. Jeśli

celem  jest  agent  sprzedażowy,  skupmy  się  na  danych  o  klientach,  produktach,  kampaniach,

marżach  i  definicjach  metryk.  Przy  RAG-u  dla  obsługi  klienta  –  na  aktualnych  procedurach,

regulaminach,  historii  zgłoszeń  i  klasyfikacji  PII.  W  analizie  ryzyka  priorytetem  będą  źródła

regulowane,  lineage i  jakość  danych.  Transformacja  danych powinna mieć  ognisko,  a  nie  tylko

ambicję objęcia wszystkiego błogosławieństwem katalogu.

Trzecia  zasada  brzmi:  rozróżnij  eksperyment,  pilotaż  i  produkcję.  W  epoce  AI  granica  między

prototypem  a  systemem  produkcyjnym  bywa  zdradliwie  cienka.  Łatwo  stworzyć  demo  RAG

odpowiadające na pytania o dokumenty, pokazać wykres z GenBI czy uruchomić agenta w prostym

workflow. Produkcja wymaga jednak zupełnie innego rygoru: bezpieczeństwa, uprawnień, testów,

obserwowalności,  retencji,  audytu,  procedur  awaryjnych,  SLA  oraz  monitorowania  kosztów  i

odpowiedzialności  właścicielskiej.  Prototyp  ma  pokazać  możliwość;  produkcja  ma  wytrzymać

rzeczywistość.

Organizacje  często  mylą  te  poziomy,  bo  prototypy  AI  bywają  nadzwyczaj  przekonujące.  Model

mówi  płynnie,  więc  wydaje  się  gotowy.  Agent  wykonał  trzy  kroki,  więc  sprawia  wrażenie

sprawnego.  RAG  znalazł  właściwy  fragment  w  pokazowym  korpusie,  więc  uznajemy  go  za

wiarygodny.  Tymczasem  produkcja  zaczyna  się  tam,  gdzie  użytkownik  zadaje  pytanie

nieprzewidziane, dane są niekompletne, dokumenty sprzeczne, uprawnienia złożone, a wynik niesie

realne  konsekwencje.  Demo  jest  teatrem.  Produkcja  jest  miastem.  W  teatrze  drzwi  mogą  być

namalowane. W mieście ktoś przez nie przejdzie.
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Zasady  bezpiecznego  i  wartościowego  wdrażania

systemów AI

Czwarta  zasada  brzmi:  stopniuj  autonomię  agentów.  Nie  należy  zaczynać  od  rozwiązań

wykonujących działania wysokiego ryzyka. Pierwszym etapem powinny być agenci informacyjni w

trybie  read-only,  operujący  na  certyfikowanych danych i  ograniczonych narzędziach.  Następnie

wprowadza się agentów rekomendacyjnych, którzy przygotowują sugestie, ale nie podejmują akcji.

Kolejnym krokiem są agenci przygotowujący działania do zatwierdzenia przez człowieka. Dopiero

na końcu, w ściśle ograniczonych domenach, systemy mogą działać automatycznie. Taka ścieżka

jest mniej efektowna niż obietnica „autonomicznego przedsiębiorstwa”, ale znacznie rozsądniejsza.

Autonomia  powinna  rosnąć  wraz  z  dowodami  niezawodności,  a  nie  wraz  z  entuzjazmem

prezentera.

Stopniowanie  autonomii  musi  być  powiązane  z  klasyfikacją  ryzyka.  Niskie  ryzyko  obejmuje

działania  odwracalne,  o  małym  koszcie,  bez  danych  wrażliwych  i  skutków  prawnych.  Średnie

ryzyko  dotyczy  rekomendacji  wpływających  na  decyzje  biznesowe,  które  jednak  wymagają

zatwierdzenia.  Wysokie  ryzyko  obejmuje  obszary  finansowe,  prawne,  personalne,  regulacyjne,

reputacyjne oraz bezpieczeństwo i operacje na danych wrażliwych. Agent nie powinien przechodzić

między tymi poziomami tylko dlatego, że „dobrze działał w testach”. Niezbędne są progi jakości,

audyt, red teaming, monitoring produkcyjny i jasne procedury wycofania.

Piąta zasada brzmi: nie wdrażaj GenBI bez warstwy semantycznej. Natural language interface jest

kuszący, bo obiecuje demokratyzację analityki, jednak użytkownik biznesowy pyta językiem pojęć,

podczas  gdy  system  operuje  na  strukturach  danych.  Bez  warstwy  semantycznej  system  będzie

tłumaczył nieprecyzyjne pytania na przypadkowe zapytania. W rezultacie użytkownicy otrzymają

odpowiedzi,  które  brzmią  poprawnie,  ale  opierają  się  na  błędnych  definicjach.  Dlatego  przed

szerokim wdrożeniem GenBI  trzeba  ustalić  kluczowe metryki,  synonimy,  encje,  źródła  prawdy,

właścicieli  definicji  i  status  certyfikacji.  Metryka  bez  właściciela  jest  sierotą  poznawczą.  W

organizacji AI sieroty szybko zaczynają prowadzić zebrania.

Szósta zasada brzmi: RAG zaczyna się od higieny korpusu, nie od embeddingów. To częsty błąd –

organizacja posiada dokumenty i chce je po prostu „podłączyć do modelu”. Tymczasem dane trzeba

najpierw  wybrać,  oczyścić,  sklasyfikować,  zaktualizować,  oznaczyć  metadanymi,  podzielić,

zabezpieczyć  i  przetestować.  Konieczne  jest  maskowanie  PII  przed  wektoryzacją,  użycie

metadanych S3 do filtrowania, Bedrock Knowledge Bases do segmentacji i wektoryzacji oraz wybór

odpowiedniej bazy wektorowej. RAG nie powinien być śmietnikiem dokumentów z semantyczną

wyszukiwarką; powinien być kontrolowaną biblioteką źródeł.
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Siódma  zasada  brzmi:  projektuj  ewaluację  od  początku.  Testowania  systemów  AI  nie  można

traktować jako końcowej kosmetyki.  Już na etapie projektu trzeba ustalić,  jak mierzyć trafność

retrieval,  poprawność  odpowiedzi,  wierność  źródłom,  jakość  SQL,  skuteczność  guardrails,

odporność na prompt injection, koszty, czas odpowiedzi, liczbę odmów, satysfakcję użytkowników i

wpływ na decyzje. Każdy przypadek użycia powinien mieć zestaw testowy i kryteria sukcesu. Jeśli

nie wiemy, jak rozpoznać dobry wynik, nie wdrażamy systemu, lecz uruchamiamy eksperyment z

nadzieją.  Nadzieja  bywa  piękna  w  poezji,  ale  w  inżynierii  danych  powinna  mieć  dashboard

kontrolny.

Ósma zasada brzmi: security by design, nie security by panic. Bezpieczeństwo musi być wbudowane

od początku:  IAM, least  privilege,  KMS, klasyfikacja danych,  maskowanie,  kontrola dostępu do

RAG,  izolacja  agentów,  ograniczenia  narzędzi,  logging,  retencja,  guardrails,  red  teaming  i

procedury incydentowe. Jeśli security pojawia się na końcu, zwykle zostaje obsadzone w roli „złego

policjanta”,  który  blokuje  innowację.  W  rzeczywistości  blokuje  on  skutki  wcześniejszego  braku

myślenia.  Bezpieczeństwo  projektowane  od  początku  może  być  eleganckie  i  wspierające;

bezpieczeństwo doklejane po fakcie jest jak montowanie pasów po wypadku – intencja słuszna,

moment spóźniony.

Dziewiąta zasada brzmi: mierz wartość, nie aktywność. Liczba uruchomionych agentów, zapytań do

GenBI,  zwektoryzowanych  dokumentów czy  wygenerowanych  raportów nie  jest  miarą  sukcesu.

Mogą  one  oznaczać  wartość,  ale  mogą  też  oznaczać  wzrost  szumu.  Wartość  mierzy  się  przez

skrócenie czasu odpowiedzi, redukcję kosztu pracy ręcznej, poprawę jakości decyzji, zmniejszenie

liczby błędów, szybsze wykrywanie anomalii, wzrost konwersji, lepszą obsługę klienta, obniżenie

ryzyka, poprawę zgodności lub zwiększenie revenue per employee. Transformacja AI nie polega na

tym,  że  organizacja  robi  więcej  rzeczy  cyfrowych,  lecz  na  tym,  że  robi  właściwe  rzeczy  lepiej,

szybciej i bezpieczniej.

Dziesiąta  zasada  brzmi:  unikaj  agent  washing.  Termin  ten  oznacza  przemalowywanie  zwykłej

automatyzacji, prostych chatbotów albo skryptów na „agentic AI” w celu podniesienia ich prestiżu.

Jest to bardzo realne ryzyko.

Kryteria  agentowości  i  odpowiedzialność  ludzka  w

systemach AI

Jeśli system nie planuje, nie dobiera narzędzi, nie adaptuje się, nie ocenia wyników i nie działa w

pętli, nie jest agentem w pełnym tego słowa znaczeniu. Może być użyteczną automatyzacją, ale nie
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należy go nazywać agentem. Precyzyjny język chroni organizację przed błędnymi oczekiwaniami;

jeśli bowiem wszystko jest agentem, to w rzeczywistości nic nim nie jest. A gdy brakuje jasnych

definicji, zarząd zaczyna finansować mgłę.

Jedenasta zasada mówi: buduj kompetencje,  a nie tylko systemy. Użytkownicy muszą rozumieć

specyfikę GenBI – ograniczenia odpowiedzi,  momenty,  w których można ufać systemowi,  kiedy

należy wymagać źródeł i jak zgłaszać błędy. Inżynierowie powinni zgłębiać fundamenty danych oraz

nowe  narzędzia  AI,  natomiast  analitycy  muszą  przesunąć  swój  punkt  ciężkości  ku  warstwie

semantycznej,  ewaluacji  i  interpretacji.  Security  musi  rozumieć  specyficzne  zagrożenia  AI,  a

prawnicy i compliance być włączeni w proces projektowania danych i automatyzacji. Liderzy z kolei

powinni nauczyć się pytać nie tylko o to, „czy możemy?”, ale przede wszystkim: „czy wiemy, co

system zrobił i dlaczego?”. Bez tych kompetencji organizacja kupuje narzędzia, których nie potrafi

wykorzystać, lub boi się rozwiązań, które mogłyby ją realnie wzmocnić.

Dwunasta  zasada  brzmi:  utrzymuj  człowieka  w  roli  odpowiedzialnego  projektanta,  a  nie

ceremonialnego nadzorcy. Human-in-the-loop nie może sprowadzać się do mechanicznego klikania

„zatwierdź” w sytuacji, gdy system wykonał już całą pracę, a presja czasu uniemożliwia rzetelną

ocenę. To byłaby jedynie fikcja kontroli. Aby zatwierdzenie wyniku miało sens, człowiek musi mieć

dostęp do przesłanek decyzji: danych, źródeł, wyjaśnień, poziomu pewności, alternatyw i ryzyk. W

przeciwnym  razie  staje  się  on  gumową  pieczątką  dla  maszyny.  A  gumowa  pieczątka,  choć

biologicznie ludzka, nie stanowi o odpowiedzialności.

Trzynasta zasada nakazuje zarządzać kosztami poznania. W epoce AI łatwo generować nadmiar:

więcej zapytań, analiz, raportów i automatycznych podsumowań czy kroków agentowych. Jednak

„więcej”  nie zawsze oznacza „lepiej”  – organizacja może po prostu utonąć w szumie insightów.

Konieczne są zatem priorytety, limity, cache, klasyfikacja pytań, budżety tokenowe oraz monitoring

użycia, który pozwoli odróżnić analizy krytyczne od zwykłych ciekawostek. Demokracja danych nie

może  stać  się  nieograniczonym  bufetem,  przy  którym  każdy  ładuje  na  talerz  tyle,  aż  pęknie

rachunek chmurowy. Dojrzałość przejawia się w wiedzy, kiedy warto pytać model, kiedy użyć SQL,

kiedy wystarczy gotowy raport, a kiedy najlepszą odpowiedzią jest stwierdzenie: „to pytanie nie jest

warte kosztu obliczeniowego”.

Czternasta zasada brzmi: projektuj systemy zdolne do odmowy. Jest to jedna z najtrudniejszych

kulturowo kwestii.
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Odpowiedzialna  automatyzacja  wymaga  rygoru,

audytowalności i etapowej strategii

Wiele organizacji dąży do tego, by AI zawsze dostarczała odpowiedzi. Tymczasem odpowiedzialny

system musi czasem odmówić: gdy brakuje danych, użytkownik nie posiada uprawnień, źródła są

sprzeczne lub pytanie jest niebezpieczne; gdy odpowiedź wymaga eksperta, działanie przekracza

poziom autonomii, koszt jest zbyt wysoki lub ryzyko prompt injection staje się realne. Odmowa nie

jest porażką – jest mechanizmem bezpieczeństwa i jakości. System, który zawsze odpowiada, nie

jest pomocny. Jest gadatliwy. A gadatliwość w systemach decyzyjnych bywa kosztowna.

Piętnasta  zasada  brzmi:  zachowuj  lineage  i  odtwarzalność.  Każdy  istotny  wynik  systemu  AI

powinien być możliwy do odtworzenia w stopniu wystarczającym dla audytu. Należy wiedzieć: jakie

dane,  wersje,  dokumenty,  model,  prompt,  narzędzia,  uprawnienia,  filtry,  czas  i  użytkownik

doprowadziły do konkretnego wyniku. Nie chodzi o pełne deterministyczne odtworzenie każdego

tokenu – modele probabilistyczne bywają trudne do identycznej rekonstrukcji – lecz o odtworzenie

podstaw  odpowiedzi  i  ścieżki  działania.  Bez  tego  organizacja  nie  ma  kontroli  nad  własną

inteligencją. Ma tylko wspomnienie, że „system coś powiedział”.

Szesnasta  zasada  brzmi:  zarządzaj  cyklem  życia  AI,  a  nie  tylko  samym  wdrożeniem.  AI-DLC

obejmuje  planowanie,  dane,  projekt,  eksperyment,  ewaluację,  wdrożenie,  monitoring,  feedback,

aktualizacje,  red  teaming,  zarządzanie  zmianą  oraz  wycofanie.  Model,  korpus,  metryki  i

uprawnienia mogą ulec zmianie; użytkownicy mogą nauczyć się obchodzić ograniczenia, a koszty

mogą  wzrosnąć.  System,  który  dziś  działa  sprawnie,  za  pół  roku  może  dryfować.  Dlatego

transformacja  AI  nie  kończy  się  w  dniu  uruchomienia  –  właściwie  wtedy  dopiero  zaczyna  się

prawdziwa praca.

Te zasady tworzą program działania, który należy osadzić w konkretnym przebiegu transformacji:

1.  Diagnoza: analiza posiadanych danych, problemów do rozwiązania, ryzyk, kluczowych domen

oraz  potencjału  dark  data.  2.  Fundamenty:  katalog,  właściciele  danych,  klasyfikacja,  produkty

danych,  kontrola  jakości,  podstawowe security  i  lineage.  3.  Warstwa  semantyczna  i  GenBI  dla

wybranych domen. 4. Kontrolowany RAG na dobrze przygotowanym korpusie. 5. Agenci read-only

oraz  agenci  ewaluacyjni.  6.  Agenci  z  ograniczoną  sprawczością,  MCP,  AgentCore,  pamięć  i

narzędzia.  7.  Skalowanie,  automatyzacja  workflow  i  nieliniowa  produktywność.  8.  Ciągłe

doskonalenie poprzez monitoring, ewaluację i governance.

Taki  program  może  wydawać  się  mniej  spektakularny  niż  natychmiastowe  wdrożenie

„autonomicznych agentów dla całej firmy”. Ale spektakl nie jest strategią. Strategia polega na tym,
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aby kolejne warstwy wzmacniały się  nawzajem: DataZone i  Data Mesh wspierają odkrywalność

oraz  własność  danych;  Lakehouse  i  Iceberg  zapewniają  transakcyjność,  historię  i  elastyczność;

Glue, Spark i orkiestracja odpowiadają za przetwarzanie; Deequ i profilowanie dbają o jakość.

RAG i  bazy wektorowe wspierają  pracę z  wiedzą nieustrukturyzowaną.  Guardrails,  IAM i  KMS

gwarantują  bezpieczeństwo.  MCP,  AgentCore  i  Strands  SDK  wspierają  agentów,  natomiast

QuickSight  Q  i  GenBI  służą  użytkownikom biznesowym.  Dopiero  razem tworzą  AI-Augmented

Data Practice. Największą przeszkodą nie będzie jednak technologia.

Odpowiedzialne przywództwo danych przeciwstawione

chaosowi automatyzacji

Kluczowym  wyzwaniem  będzie  psychologia  organizacji.  Ludzie  będą  szukać  skrótów.  Zarząd

oczekiwać szybkich efektów,  zespoły  techniczne – możliwości  eksperymentowania,  a  security  –

ograniczeń. Biznes będzie żądał natychmiastowych odpowiedzi, podczas gdy analitycy obawią się

utraty swojej roli. Inżynierowie ulegną pokusie generowania kodu bez jego pełnego zrozumienia, a

dostawcy będą obiecywać autonomię szybciej, niż organizacja zdoła zbudować zaufanie. Właśnie

dlatego niezbędne jest przywództwo danych. Nie jako pusty slogan, lecz jako zdolność utrzymania

napięcia między szybkością a odpowiedzialnością.

W tej transformacji należy unikać dwóch fałszywych narracji. Pierwsza, głosząca, że „AI zrobi to za

nas”, jest narracją lenistwa. Druga, twierdząca, że „AI jest zbyt ryzykowna, więc lepiej czekać”, to

narracja  paraliżu.  Dojrzałe  podejście  brzmi:  „AI  zrobi  z  nami  więcej,  jeśli  najpierw zbudujemy

warunki  prawdziwości,  bezpieczeństwa  i  odpowiedzialności”.  Taka  postawa  nie  wynika  ani  z

zachwytu, ani ze strachu – jest wyrazem profesjonalizmu. A profesjonalizm w epoce AI polega na

tym, by zachować chłodną głowę, gdy interfejs mówi bardzo ciepłym głosem.

Transformacja danych nie może być wyłącznie projektem IT;  to projekt  całej  organizacji.  Dane

sprzedażowe znaczeniowo należą do sprzedaży, finansowe do finansów, dane klientów do domeny

klienta  i  odpowiedzialności  prawnej,  a  operacyjne  –  do  właścicieli  procesów.  IT  oraz  data

engineering  dostarczają  platformę,  standardy  i  narzędzia,  jednak  sens  danych  musi  być

współtworzony przez domeny. Jeśli biznes nie weźmie odpowiedzialności za definicje i jakość, AI

będzie działać na cudzych niedopowiedzeniach. Z kolei jeśli technologia nie zapewni ładu i kontroli,

biznes pozostanie przy własnych arkuszach. Sukces wymaga federacji odpowiedzialności.

Należy  również  pamiętać  o  etyce  i  społecznym  wymiarze  automatyzacji.  Wskaźniki  takie  jak

revenue per employee czy non-linear revenue można wykorzystać mądrze lub brutalnie. Mądrze –
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gdy oznaczają przesunięcie ludzi  do pracy bardziej  twórczej,  decyzyjnej,  relacyjnej  i  nadzorczej.

Brutalnie – gdy stają się pretekstem do redukcji bez refleksji nad jakością i skutkami społecznymi.

AI-Augmented  Data  Practice  nie  powinna  być  ideologią  eliminacji  człowieka,  lecz  praktyką

wzmacniania  ludzkiej  sprawczości  poprzez  systemy  przejmujące  powtarzalność,  ale  pozostające

pod kontrolą kompetentnego osądu.

Dane mogą wspierać godność pracy albo ją rozmontowywać. Architektura nie jest neutralna, jeśli

decyduje o tym, kto widzi, wie i działa. Lider danych musi zatem pilnować, by automatyzacja nie

stała się wymówką dla zaniku odpowiedzialności.  Jeśli  agent wspiera decyzję dotyczącą klienta,

pracownika czy obywatela, trzeba umieć wyjaśnić jej podstawy. Jeśli system profiluje lub ocenia,

należy rozumieć skutki. Błędne metryki sprawią, że organizacja będzie optymalizować złą rzecz, a

automatyzacja  nastawiona  wyłącznie  na  redukcję  kosztów  może  w  dłuższym  terminie  niszczyć

wartość.

AI  nie  posiada  sumienia  instytucjonalnego.  Organizacja  musi  je  zaprojektować  poprzez  reguły,

procesy i odpowiedzialność ludzi. Narzędziem tej odpowiedzialności jest rada lub komitet AI/data

governance  –  pod  warunkiem,  że  nie  stanie  się  muzeum  protokołów.  Taki  organ  powinien

decydować o priorytetach, ryzyku, standardach, dopuszczeniu przypadków użycia oraz poziomach

autonomii.  W  jego  skład  powinni  wejść  przedstawiciele  danych,  bezpieczeństwa,  biznesu,

prawników,  compliance  i  technologii.  Powinien  działać  sprawnie,  lecz  nie  pochopnie;  jego

zadaniem nie jest mówienie „nie”, lecz ustalanie warunków odpowiedzialnego „tak”.

To  właśnie  różnica  między  biurokracją  a  governance.  Nie  wolno  przy  tym  zapominać  o

dokumentacji, która w świecie AI często przegrywa z tempem eksperymentów. Tymczasem systemy

danych  i  agentów  wymagają  szczególnej  staranności:  opisu  źródeł,  metryk,  promptów,  modeli,

polityk  oraz  procedur  eskalacji.  Dokumentacja  nie  jest  papierowym  grobowcem  projektu.  Jest

pamięcią operacyjną organizacji. Bez niej każda zmiana personelu czy modelu staje się ryzykiem.

Jeśli nikt nie wie, dlaczego agent posiada określone uprawnienia, oznacza to, że ma ich za dużo.

Wreszcie, skalować należy nie to, co działa w demo, lecz to, co przeszło testy wartości i odporności.

Inżynier  danych  jako  architekt  nowej  racjonalności

organizacyjnej

Najpierw  mała  domena,  potem  kolejne.  Najpierw  ograniczone  dane,  potem  szerszy  korpus.

Najpierw  tryb  read-only,  potem  rekomendacje,  zatwierdzane  akcje  i  wreszcie  automatyzacja

niskiego  ryzyka.  Najpierw  kompetentni  ludzie,  potem  szeroka  demokratyzacja.  Skalowanie  bez
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etapów jest jak budowanie wieżowca od dachu, bo z góry lepszy widok. Być może przez chwilę

wygląda to imponująco, ale potem zaczyna działać grawitacja.

Kluczowy wniosek jest następujący: transformacja danych w stronę AI-DLC musi być prowadzona

jako  program  instytucjonalny,  a  nie  seria  rozproszonych  wdrożeń  narzędziowych.  Celem  jest

stworzenie organizacji zdolnej szybciej i trafniej poznawać rzeczywistość, by następnie działać na

podstawie tej wiedzy w sposób bezpieczny, audytowalny i ekonomicznie uzasadniony. Wymaga to

danych jako produktów, architektury lakehouse i  Data Mesh, kontroli  jakości,  semantyki,  RAG,

bezpieczeństwa,  MCP,  agentów,  GenBI,  obserwowalności  oraz  kultury  odpowiedzialności.  Brak

któregokolwiek  z  tych  elementów  nie  musi  natychmiast  zniszczyć  projektu,  ale  stanie  się

pęknięciem, które pod obciążeniem zacznie pracować. Powraca tu maksyma o Goliacie: „Kiedy Bóg

chciał, aby Dawid został królem, nie dał mu korony; wysłał mu Goliata”.

W  kontekście  inżynierii  danych  oznacza  to,  że  kompetencje  nie  rodzą  się  z  samych  deklaracji

transformacji.  Wykuwają  się  w  zmaganiu  z  trudnością:  z  brudnymi  danymi,  niespójnymi

definicjami,  kosztownymi  pipeline'ami,  oporem  organizacji,  kwestiami  bezpieczeństwa,

halucynacjami, koniecznością ograniczania agentów i edukacją użytkowników. Rewolucja AI jest

właśnie takim Goliatem. Można przed nim uciec w bezpieczny świat starych raportów. Można biec

na niego z procą entuzjazmu, zupełnie bez planu. Można też postąpić jak profesjonalista: poznać

przeciwnika, dobrać narzędzia, opanować fundamenty i trafić dokładnie tam, gdzie trzeba.

Inżynier  danych  jako  architekt  nowej  racjonalności  organizacyjnej.  Dane,  praca  wiedzy  i

odpowiedzialność człowieka w epoce agentów.

W  procesie  rekonstrukcji  musimy  wrócić  do  człowieka.  Wywód  prowadzony  przez  pryzmat

architektur,  protokołów,  modeli,  baz  wektorowych,  pipeline'ów,  GenBI,  RAG,  Data  Mesh,

bezpieczeństwa  i  agentów  AI  łatwo  prowadzi  do  złudzenia,  że  najważniejsza  jest  technologia.

Tymczasem kluczowa jest relacja między technologią a ludzką sprawczością. Dane, modele i agenci

nie  tworzą  autonomicznej  cywilizacji  biznesowej;  budują  raczej  środowisko,  w którym człowiek

może działać mądrzej, szybciej i szerzej – lub głupiej, szybciej i z większym rozmachem. AI nie jest

moralnym ani poznawczym wybawieniem organizacji, lecz próbą generalną z jej dojrzałości.

Inżynier danych staje się zatem jedną z kluczowych postaci nowej racjonalności organizacyjnej. Nie

wynika to z monopolu na techniczne tajemnice – ten czas mija, gdyż generatywna AI obniża próg

wejścia do wielu zadań programistycznych, analitycznych i konfiguracyjnych. Znaczenie inżyniera

rośnie z innego powodu: to on projektuje warunki, w których dane stają się wiarygodną podstawą

działania. Jeśli dane są krwiobiegiem organizacji, inżynier danych nie jest już hydraulikiem od rur.

Jest lekarzem układu krążenia, immunologiem bezpieczeństwa i architektem pamięci zarazem.
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Brzmi  to  ambitnie?  Cóż,  epoka  "wrzućmy  to  do  tabeli  i  jakoś  będzie"  właśnie  kończy  dyżur.

Fundacja  Dobre  Państwo  wyraźnie  podkreśla,  że  inżynieria  danych  przestaje  być  dyscypliną

budowania  rurociągów,  a  staje  się  fundamentem  strategii  biznesowej,  którego  celem  jest

generowanie wartości, nieliniowego przychodu i przewagi organizacyjnej.

To przesunięcie ma charakter cywilizacyjny w miniaturze. W starym modelu dane były zapisem

przeszłości; w nowym są tworzywem przyszłych decyzji. Dawniej raport odpowiadał na pytanie: „co

się stało?”.  Dziś agent i  GenBI mają pomóc odpowiedzieć: „co się dzieje,  dlaczego, co może się

wydarzyć, co możemy zrobić i czy wolno nam to zrobić?”. Każde z tych pytań wymaga nie tylko

informacji, lecz przede wszystkim ładu. Dane są krwiobiegiem instytucji, ponieważ łączą jej części.

Sprzedaż, finanse, logistyka, HR, obsługa klienta, compliance, produkcja, marketing i zarząd nie

istnieją jako odizolowane wyspy, choć czasem bardzo się starają – ich działania wzajemnie na siebie

wpływają.

Klient postrzega firmę jako całość, a nie diagram organizacyjny. Regulator rozlicza całą organizację,

nie tylko jeden dział. Rynek karze za błędne decyzje, nawet jeśli powstały w jednym silosie. Dane

pozwalają  dostrzec  te  zależności,  ale  tylko  wtedy,  gdy  są  poprawnie  powiązane,  opisane  i

zarządzane. Bez tego krwiobieg zamienia się w wewnętrzną powódź: wszędzie coś płynie, ale trudno

powiedzieć, czy zasila organizm, czy zalewa piwnice.

Nowa  racjonalność  organizacyjna  polega  na  tym,  że  decyzje  coraz  częściej  powstają  w  dialogu

między  ludźmi  a  systemami.  Człowiek  zadaje  pytanie,  system  pobiera  dane,  model  generuje

odpowiedź,  agent  wykonuje  działanie,  GenBI  tworzy  narrację,  system  bezpieczeństwa  filtruje

dostęp, warstwa semantyczna nadaje znaczenie, a metadane określają status źródeł. Decyzja nie

jest już wyłącznie aktem menedżera ani wynikiem algorytmu – jest efektem całej infrastruktury

poznawczej.

Dlatego odpowiedzialność musi zostać rozłożona, ale nie rozmyta. Należy precyzyjnie określić, kto

odpowiada za dane, definicje, model, uprawnienia, proces, samą decyzję oraz audyt jej skutków.

Jest to szczególnie istotne w kontekście pracy wiedzy. Przywołując Druckerowskie rozumienie tego

pojęcia: jej wartość nie jest mierzona ilością przetworzonych danych ani kosztami wejściowymi,

lecz osiągniętymi rezultatami i realną wartością biznesową.
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Przejście od produkcji artefaktów do odpowiedzialnego

rozstrzygania

W epoce AI definicja kompetencji  nabiera nowego znaczenia.  Skoro modele potrafią generować

kod, streszczenia, zapytania czy raporty, sama produkcja artefaktów przestaje być wystarczającym

dowodem  profesjonalizmu.  Kluczowa  staje  się  zdolność  oceny,  projektowania,  wyboru  i

odpowiedzialnej  interpretacji.  Praca  wiedzy  przesuwa  się  z  poziomu  wykonawstwa  ku

rozstrzyganiu. To przesunięcie może być wyzwalające albo degradujące.

Wyzwalające – jeśli AI przejmie powtarzalność, uwalniając czas na problemy wymagające osądu,

strategii i  twórczości.  Degradujące – jeśli  człowiek stanie się biernym zatwierdzaczem wyników,

których nie rozumie. Wówczas praca wiedzy nie awansuje, lecz zamienia się w obsługę maszynowej

pewności. To właśnie ryzyko woodpushera: nie polega ono na tym, że AI zrobi za człowieka zbyt

mało, lecz na tym, że zrobi wystarczająco dużo, by człowiek przestał ćwiczyć własną kompetencję.

Dlatego  inżynier  danych przyszłości  musi  być  kimś więcej  niż  sprawnym operatorem narzędzi.

Musi rozumieć zależność między systemem technicznym a społecznym. Musi mieć świadomość, że

błędna  definicja  metryki  może  wywołać  złą  decyzję  strategiczną,  a  źle  ustawione  uprawnienia

zamienić agenta w zdezorientowanego zastępcę. Że brak maskowania PII przed wektoryzacją skazi

knowledge  base,  a  niewłaściwy  chunking  oderwie  warunek  prawny  od  jego  kontekstu.  Musi

wiedzieć,  że  natural  language  interface  może  demokratyzować  analitykę,  ale  jednocześnie

demokratyzować  nieporozumienie,  a  automatyczne  historie  danych  mogą  tworzyć  narracyjne

złudzenie przyczynowości.

Wymaga to nowego etosu zawodowego. Nie wystarczy stwierdzić: „dowiozłem pipeline”,  „model

odpowiada” czy „dashboard działa”.  Profesjonalizm polega na pytaniu,  czy  system zasługuje  na

zaufanie.  Zaufanie  w  systemach  danych  nie  jest  uczuciem  wobec  technologii  –  jest  wynikiem

architektury. Składa się na nie jakość źródeł, poprawność transformacji, transparentność lineage,

bezpieczeństwo i semantyczna jednoznaczność.

W  tej  perspektywie  AI-DLC  staje  się  nie  tylko  cyklem  życia  systemu,  ale  modelem  dojrzałości

organizacji.  Firma traktująca AI  jako projekt  jednorazowy będzie  ponosić  porażki  wynikające  z

dryfu danych czy  nowych zagrożeń.  Organizacja  wdrażająca  AI-DLC jako stałą  praktykę będzie

zarządzać systemami jak infrastrukturą krytyczną: przez rygorystyczne projektowanie, monitoring i

audyt.  To  mniej  romantyczne  niż  wizja  „autonomicznej  firmy”,  ale  bardziej  zgodne  z

rzeczywistością. Romantyzm w technologii jest przyjemny, dopóki nie trzeba tłumaczyć incydentu

bezpieczeństwa przed zarządem.
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Nowa rola inżyniera danych to rola strażnika ciągłości między wiedzą a działaniem. W systemie

agentowym wiedza  może natychmiast  przechodzić  w akcję,  co  jest  potężne,  lecz  ryzykowne.  W

starym modelu naturalne opóźnienia – raporty, spotkania, decyzje – stanowiły punkty refleksji.

Nowy model tę drogę skraca, dlatego refleksja musi zostać wpisana w system: przez ewaluację,

progi autonomii i guardrails. Jeśli usuwamy opóźnienia, musimy dodać inteligentne hamulce. W

przeciwnym razie nie budujemy samochodu wyścigowego, lecz Budujemy pocisk z formularzem

zgody.

Warto  podkreślić  znaczenie  odmowy  systemu.  Organizacje  często  celebrują  rozwiązania,  które

odpowiadają zawsze i szybko. Tymczasem system odpowiedzialny powinien umieć powiedzieć: „nie

wiem”, „źródła są sprzeczne” lub „to wymaga eksperta”. Taka odmowa jest formą racjonalności.

Człowiek mądry nie odpowiada na wszystko z jednakową pewnością; system mądry organizacyjnie

również nie powinien. W kulturze efektywności odmowa bywa uznawana za słabość, w kulturze

odpowiedzialności – jest oznaką odporności.

Organizacja, która nie chroni danych, podważa warunki własnego poznania. Jeśli dane mogą zostać

zatrute lub użyte poza uprawnieniami, system decyzji traci fundament. W epoce AI zagrożenie to

narasta, gdyż modele nadają błędom formę przekonującej wypowiedzi. Dawny błąd w tabeli był

widoczny  jako  liczba  odstająca;  nowy  błąd  przychodzi  jako  elegancka  rekomendacja.  Człowiek

łatwiej sprzeciwia się brzydkiej tabeli niż pięknemu akapitowi.

Dlatego jedną z  najważniejszych kompetencji  nowoczesnej  organizacji  jest  estetyczna nieufność

wobec wyników AI. Im ładniej brzmi odpowiedź, tym bardziej trzeba pytać o jej podstawy. Język

modeli jest płynny, ale płynność nie jest prawdą. GenBI może generować zgrabne historie danych,

lecz historia nie jest automatycznie wyjaśnieniem. RAG może przywołać źródła, ale przywołanie nie

jest  jeszcze  właściwą interpretacją.  Dojrzałość  polega  na  tym,  by  nie  dać  się  uwieść  formie.  W

świecie AI sceptycyzm jest higieną poznawczą – i ta higiena musi dotyczyć także wielkich obietnic

rynkowych.

Technologia  danych  jako  narzędzie  odpowiedzialnej

sprawczości

Agentic  AI  może zmienić  przedsiębiorstwa,  GenBI zdemokratyzować analitykę,  a  multimodalne

RAG  wydobyć  wartość  z  ciemnych  danych.  Data  Mesh  może  skalować  odpowiedzialność

domenową. Jednak każde z tych rozwiązań ryzykuje spłycenie do poziomu sloganu. „Agent” często

staje się zwykłym chatbotem, „demokracja danych” – niekontrolowanym dostępem, a „Data Mesh”
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– chaosem domenowym bez ładu. RAG bywa sprowadzany do wrzucenia PDF-ów do indeksu, zaś

„AI transformation” do kilku demonstracji i wielu slajdów. Słowa w technologii psują się szybko.

Trzeba je regularnie czyścić znaczeniem.

W  tym  punkcie  należy  postawić  aksjologiczną  tezę:  technologia  danych  jest  dobra  wtedy,  gdy

zwiększa odpowiedzialną sprawczość ludzi i instytucji. Nie wtedy, gdy jedynie przyspiesza proces,

obniża koszt lub imponuje.

Odpowiedzialna  sprawczość  oznacza,  że  organizacja  lepiej  rozumie  swoją  sytuację,  szybciej

rozpoznaje  ryzyka  i  trafniej  podejmuje  decyzje.  Oznacza  ochronę  danych,  szacunek  do  ludzi,

zdolność do audytu oraz umiejętność zatrzymania automatyzacji w momencie, gdy przekracza ona

granice  sensu.  AI  ma  wartość  tylko  wtedy,  gdy  wzmacnia  tak  rozumianą  sprawczość.  Jeśli  ją

osłabia, jest tylko kosztowną ornamentyką.

Ta  teza  nabiera  szczególnego  znaczenia  w  kontekście  danych  jako  aktywa.  Aktywa  można

eksploatować  mądrze  albo  rabunkowo.  Dane  mogą  służyć  tworzeniu  lepszych  produktów,

sprawniejszej obsługi i bezpieczniejszych procesów, ale mogą też stać się narzędziem inwigilacji,

manipulacji czy redukowania człowieka do wzorca zachowania i automatyzacji niesprawiedliwych

decyzji.

Sama  architektura  nie  przesądza  o  aksjologii,  lecz  dobra  architektura  wymusza  pytania,  które

utrudniają nadużycia: kto ma dostęp, w jakim celu, na jakiej podstawie, z jakim ryzykiem i jaką

możliwością  sprzeciwu.  Inżynier  danych  nie  jest  więc  neutralnym  technikiem  w  banalnym

znaczeniu  tego  słowa.  Nie  musi  być  filozofem  moralności  przy  każdym  joinie,  ale  projektując

systemy dostępu, agentów czy analitykę, współtworzy warunki działania organizacji. Decyduje, czy

dane będą dostępne odpowiedzialnie,  czy  przypadkowo;  czy  system będzie  chronił  granice,  czy

zawsze usłużnie odpowiadał.

To, czy użytkownik zobaczy źródła, czy tylko wygenerowany wniosek, czy agent będzie ograniczony,

czy wszechwładny oraz czy metryka będzie zdefiniowana, czy domyślna – to decyzje techniczne o

skutkach instytucjonalnych. Przyszłość pracy wiedzy zależeć będzie od tego, czy organizacje nauczą

się odróżniać automatyzację czynności od automatyzacji osądu. Pierwsza jest pożądana; druga jest

niebezpieczna, jeśli zostanie przeprowadzona bez kontroli.

AI może przygotować analizę, ale nie powinna bezrefleksyjnie zastępować odpowiedzialnego osądu

w sprawach wysokiej stawki. Może rekomendować, lecz rekomendacja musi ujawniać podstawy.

Może  klasyfikować,  ale  klasyfikacja  wymaga  testów.  Może  wykrywać  anomalie  i  rozpoznawać

wzorce, jednak wzorzec nie jest jeszcze normą. Może przyspieszyć przepływ wiedzy, ale wiedza bez

mądrości organizacyjnej jest tylko informacją z dopalaczem.
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Inżynier  danych  jako  strateg  widzący  planszę,  a  nie

tylko figury

Tu powraca problem Revenue Per Employee i nieliniowej efektywności. W najbardziej dojrzałym

wariancie  AI  pozwoli  niewielkim  zespołom  osiągać  skalę,  która  dawniej  wymagała  znacznie

większych struktur. To ogromna szansa dla firm, instytucji publicznych, organizacji społecznych i

zespołów  eksperckich.  Jednak  wskaźnik  produktywności  nie  może  być  jedynym  kompasem.

Organizacja mierząca wyłącznie przychód na pracownika ryzykuje przeoczenie kosztów wypalenia,

spadku  jakości  decyzji,  ryzyk  prawnych,  erozji  kompetencji,  utraty  zaufania  czy  długu

bezpieczeństwa. Nieliniowy przychód jest atrakcyjny, ale nieliniowe jest również ryzyko.

AI skaluje obie strony tego równania. Dlatego niezbędna jest mądra ekonomia AI – taka, która

mierzy nie tylko oszczędności, lecz także odporność; nie tylko szybkość, ale poprawność; nie tylko

liczbę zapytań, lecz jakość decyzji. Powinna uwzględniać zdolność człowieka do interwencji zamiast

ślepej automatyzacji, poziom zaufania zamiast samego wykorzystania modeli oraz realne skrócenie

czasu  procesów  bez  zwiększania  ryzyka,  a  nie  tylko  liczbę  wdrożonych  agentów.  Organizacja

mierząca  niewłaściwe  parametry  zoptymalizuje  się  do  własnej  szkody.  AI  zrobi  to  szybciej  i  z

uśmiechem wykresu.

Warto  spojrzeć  na  tę  transformację  historycznie.  Chmura  obliczeniowa  zmieniła  myślenie  o

infrastrukturze:  od  posiadania  zasobów  ku  ich  elastycznemu  wykorzystaniu.  Big  data

przedefiniowało skalę danych, a Data Lake i Lakehouse sposób przechowywania i przetwarzania

różnorodnych  zasobów.  Generatywna  AI  zmienia  interakcję  z  wiedzą,  agenci  –  sposób

wykonywania zadań, GenBI – dostęp do analityki, a MCP może zmienić integrację narzędzi z AI.

W każdej z tych rewolucji zwyciężają jednak nie ci, którzy pierwsi użyli nowego słowa, lecz ci, którzy

zbudowali  trwałe  praktyki.  Historia  technologii  jest  cmentarzem  efektownych  wdrożeń  bez

fundamentu. Dlatego „nie poddawaj się” – cecha przypisywana sukcesom inżynierów i architektów

– nie jest banalną motywacją. To gotowość do zmagania się z trudnościami, których nie widać na

slajdach:  z  brudnymi  danymi,  konfliktami  definicji,  kosztami,  oporem  domen,  kwestiami

bezpieczeństwa  czy  nużącą  dokumentacją.  To  walka  z  błędami  modeli,  umiejętność  odmowy  i

konieczność  tłumaczenia  zarządowi,  że  AI  nie  jest  magicznym  proszkiem  do  posypywania

procesów. Prawdziwa transformacja danych jest mniej efektowna niż demonstracja chatbota, ale

znacznie bardziej wartościowa. To praca u podstaw, tyle że fundamenty znajdują się w chmurze.

Na tym tle wyłania się portret inżyniera danych przyszłości. To ktoś, kto rozumie chmurę, lecz nie

wierzy  w  nią  religijnie.  Używa  AI,  ale  nie  oddaje  jej  osądu.  Projektuje  pipeline'y,  myśląc  o
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produktach  danych.  Buduje  RAG,  zaczynając  od  higieny  korpusu.  Wdraża  GenBI,  dbając  o

semantykę. Korzysta z MCP, kontrolując narzędzia. Projektuje agentów, stopniując ich autonomię.

Zna bezpieczeństwo, ale nie czyni z niego pretekstu do paraliżu. Rozumie biznes, lecz nie redukuje

go do krótkoterminowego zysku. Umie mówić językiem techniki i językiem wartości.

Taki człowiek nie popycha figur – on widzi planszę. Warto zauważyć, że ten portret nie dotyczy

wyłącznie jednostki. Organizacja jako całość również może być woodpusherem. Może wykonywać

ruchy technologiczne bez strategii:  wdrażać platformę, agenta,  GenBI, RAG czy Data Mesh, nie

rozumiejąc,  jak  te  elementy  tworzą  wspólny  system.  Może  przesuwać  figury  po  planszy

transformacji  cyfrowej,  ciesząc  się  samym  faktem  ruchu.  Jednak  ruch  to  nie  postęp.  Postęp

wymaga kierunku, reguł i zrozumienia celu. Organizacyjny woodpusher ma wiele projektów, ale

mało architektury; mnóstwo narzędzi, lecz mało zaufania; ogrom danych, a mało wiedzy.

Inżynier  danych  jako  architekt  zaufania  i

odpowiedzialności

Przeciwieństwem jest organizacja architektoniczna. Taka struktura rozumie, że dane mają swój cykl

życia,  właścicieli  i  status;  że  AI  wymaga  kontekstu,  a  bezpieczeństwo  to  Job  Zero.  Wie,  że

demokracja  danych  potrzebuje  konstytucji,  agent  musi  mieć  ograniczoną  sprawczość,  a  GenBI

wymaga warstwy semantycznej. Rozumie, że RAG opiera się na metadanych, produktywność na

ewaluacji, a automatyzacja musi być audytowalna. Wie, że ludzie wymagają szkoleń i że technologia

jest  narzędziem  strategii,  a  nie  jej  substytutem.  Taka  organizacja  może  osiągnąć  nieliniową

przewagę, ponieważ nie tylko wdraża AI, ale przebudowuje sposób myślenia.

Czas wrócić do najprostszej, lecz najmocniejszej formuły: dane to surowiec sztucznej inteligencji.

Surowiec  ten  może  być  jednak  czysty  lub  zanieczyszczony;  dobrze  opisany  albo  anonimowy;

bezpiecznie  przechowywany bądź  porozrzucany.  Może  zostać  przetworzony w produkt  wysokiej

jakości albo spalony w piecu automatyzacji. AI nie znosi praw ekonomii surowców.

Jeśli  wejście  jest  złe,  wyjście  będzie  złe  –  być  może  jedynie  bardziej  elokwentne.  Dlatego

podstawowym zadaniem organizacji  nie  jest  samo „posiadanie  AI”,  lecz  dysponowanie  danymi,

którym  AI  wolno  zaufać.  Przyszłość  należy  do  tych,  którzy  połączą  szybkość  maszyn  z

odpowiedzialnością  ludzi.  Sama prędkość  nie  wystarczy,  a  sama odpowiedzialność,  pozbawiona

technologii, może okazać się zbyt powolna w starciu z konkurencją. Sztuka polega na syntezie obu

porządków.
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Maszyny mogą przyspieszać wyszukiwanie, analizę, generowanie, klasyfikację i  działanie. Ludzie

muszą natomiast  projektować cele,  granice,  interpretacje,  odpowiedzialność i  sens.  Bez maszyn

organizacja może nie nadążyć;  bez ludzi  w prawdziwym sensie – rozumiejących,  oceniających i

odpowiadających – może nadążyć prosto w przepaść.

Finał  nie  powinien być triumfalną pieśnią o autonomii  AI,  lecz  wezwaniem do dojrzałości.  Nie

chodzi o to, by bać się agentów, RAG, GenBI, MCP czy multimodalnych embeddingów, ale by nie

czcić ich jak cyfrowych bożków. Technologia jest znakomitym sługą i fatalnym suwerenem. Dane są

aktywem,  który  wymaga  ładu;  AI  wzmacniaczem,  który  wymaga  kierunku;  agenci  narzędziem,

które musi znać granice; a demokracja danych procesem, który potrzebuje konstytucji.

Inżynier danych jest w tym świecie nie strażnikiem zamkniętej świątyni, lecz architektem mostu:

między informacją a decyzją, między automatyzacją a odpowiedzialnością, między możliwościami

maszyn a rozumem ludzi. To właśnie definiuje nową rolę inżyniera danych. Nie popychać drewna.

Grać strategicznie. Nie ulegać magii narzędzi. Budować systemy, którym wolno ufać. Nie mnożyć

odpowiedzi, lecz tworzyć warunki prawdy.

Sztuczna inteligencja jest lustrem i wzmacniaczem: potęguje talent profesjonalistów, ale

z  brutalną  uprzejmością  obnaża  brak  ładu  w  organizacjach,  które  myślenie  źle

zorganizowały. Prawdziwym ryzykiem nie jest zastąpienie człowieka przez maszynę, lecz

sytuacja, w której człowiek staje się jedynie ceremonialnym nadzorcą procesów, których

przestał rozumieć. Czy budujemy zatem systemy, które faktycznie nas wzmacniają, czy

jedynie luksusowy pocisk z formularzem zgody?

27



Inspiracje

[1] "Data Engineering with Generative n Agentic AI" Justin J Leto

2026 | Apress | ISBN: 9798868821981

Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, jest globalnym liderem technologicznym, autorem i mówcą z

ponad dwudziestoletnim doświadczeniem w inżynierii danych na dużą skalę i transformacji

sztucznej inteligencji.  Obecnie, pełniąc funkcję głównego architekta rozwiązań w Amazon

Web  Services  (AWS),  doradza  globalnym  firmom  private  equity  w  zakresie  tworzenia

wartości w chmurze i sztucznej inteligencji. Jego specjalizacja zawodowa koncentruje się na

projektowaniu nowoczesnych architektur danych, w tym jezior danych i siatek danych, oraz

integracji generatywnej i agentowej sztucznej inteligencji z praktykami zarządzania danymi

w  przedsiębiorstwie.  Leto  jest  doceniany  za  swój  wkład  w  inżynierię  danych,  oferując

strategiczne doradztwo dyrektorom technicznym (CTO), dyrektorom ds. rozwoju (CDO) i

menedżerom ds. inżynierii w zakresie radzenia sobie z przyszłymi zmianami w systemach

danych  wspomaganych  sztuczną  inteligencją.  Posiada  certyfikaty  zawodowe  Professional

Engineer (PE), Project Management Professional (PMP) oraz MBA.

Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, is a global technology leader, author, and speaker with over

two  decades  of  experience  in  large-scale  data  engineering  and  artificial  intelligence

transformation.  Currently  serving  as  a  Principal  Solutions  Architect  at  Amazon  Web

Services (AWS), he advises global private equity firms on cloud and AI value creation. His

professional  expertise  focuses  on  designing  modern  data  architectures,  including  data

lakes  and  data  mesh,  and  integrating  generative  and  agentic  AI  into  enterprise  data

practices.  Leto  is  recognized  for  his  contributions  to  the  field  of  data  engineering,

providing strategic guidance to CTOs, CDOs, and engineering managers on navigating

future disruptions in AI-augmented data systems. He holds professional certifications as a

Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP), and an MBA.

Amazon Web Services (AWS)

Literatura uzupełniająca

Książki

28



Autorzy przywoływani w artykule:

[1] "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS"

Justin J. Leto

2026 | Apress | ISBN: 9798868821981

Literatura pokrewna (Google Scholar):

[2] "Management Revised Edition"

Peter Drucker

[3] "1745904180830"

[4] "Hyperadaptive"

Melissa M Reeve

[5] "Nonlinear Big Data and AI-Enabled Problem"

Scott M Shemwell

[6] "Simplicity Switch"

Pietro Pazzi

[7] "From Heatmaps to Histograms"

Tony Martin-Vegue

Artykuły naukowe

Artykuły pokrewne (Google Scholar):

[1] "Generative Business Intelligence with Amazon Quick Suite"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_11

Google Scholar

[2] "Building AI Agents with Bedrock AgentCore,  Strands Agents,  and Model Context

Protocol (MCP)"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_12

Google Scholar

29

https://scholar.google.com/scholar?q=Generative+Business+Intelligence+with+Amazon+Quick+Suite+Justin+J+Leto
https://scholar.google.com/scholar?q=Building+AI+Agents+with+Bedrock+AgentCore%2C+Strands+Agents%2C+and+Model+Context+Protocol+%28MCP%29+Justin+J+Leto


[3] "Data Pipeline Orchestration and Observability"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_6

Google Scholar

[4] "Data  Warehousing  with  Generative  AI  and  Text-to-SQL  Reporting  with  Amazon

Redshift"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_10

Google Scholar

[5] "Introduction to Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_1

Google Scholar

[6] "Data Security and Governance"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_2

Google Scholar

[7] "Data Mesh Design with Amazon DataZone"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_4

Google Scholar

[8] "Streaming and Real-Time Data Processing with Generative AI Enrichment"

Justin J. Leto

2026 | Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS | DOI: 10.1007/979-8-8688-2199-8_9

Google Scholar

[9] "Tetrasubstituted  Cycloöctatetraenes:  Catalytic  Cyclotetramerization  of  Propiolic

Acid Esters With Tetrakis-(phosphorus trihalide)-Nickel(0) Complexes<sup>1</sup>"

Joseph R. Leto, Marilyn F. Leto

1961 | Journal of the American Chemical Society | DOI: 10.1021/ja01474a035

Google Scholar

30

https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Pipeline+Orchestration+and+Observability+Justin+J+Leto
https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Warehousing+with+Generative+AI+and+Text-to-SQL+Reporting+with+Amazon+Redshift+Justin+J+Leto
https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+Data+Engineering+with+Generative+and+Agentic+AI+on+AWS+Justin+J+Leto
https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Security+and+Governance+Justin+J+Leto
https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Mesh+Design+with+Amazon+DataZone+Justin+J+Leto
https://scholar.google.com/scholar?q=Streaming+and+Real-Time+Data+Processing+with+Generative+AI+Enrichment+Justin+J+Leto
https://scholar.google.com/scholar?q=Tetrasubstituted+Cyclo%C3%B6ctatetraenes%3A+Catalytic+Cyclotetramerization+of+Propiolic+Acid+Esters+With+Tetrakis-%28phosphorus+trihalide%29-Nickel%280%29+Complexes%3Csup%3E1%3C%2Fsup%3E+Justin+J+Leto


[10] "Introduction to the Book"

Lorenzo Leto

2025 | SIDREA Series in Accounting and Business Administration | DOI: 10.1007/978-3-031-84387-7_1

Google Scholar

APA ONE Publishing System

Fundacja Dobre Państwo © 2026

Article ID: 21a9c464-ae45-427d-ad4e-a4e048a39f17

 Tekst opracowany z udziałem sztucznej inteligencji.

Redakcja i kontrola merytoryczna: Fundacja Dobre Państwo.

31

https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+the+Book+Justin+J+Leto

	AI-Augmented Data Practice: Architektura kontekstu i odpowiedzialności w epoce agentycznej AI według Justina J Leto
	AI-Augmented Data Practice jako system poznawczy organizacji
	Pięć mostów między surowymi danymi a zaufaną inteligencją
	AI wzmacnia kompetencje lub automatyzuje błędy
	Odpowiedzialność ludzka i governance jako fundamenty systemów AI
	Ekonomia AI to skalowanie wartości, a nie redukcja etatów
	Precyzja pojęć i architektura kontekstu jako fundament zaufania do AI
	Fundamenty danych przed wdrożeniem AI
	Zasady bezpiecznego i wartościowego wdrażania systemów AI
	Kryteria agentowości i odpowiedzialność ludzka w systemach AI
	Odpowiedzialna automatyzacja wymaga rygoru, audytowalności i etapowej strategii
	Odpowiedzialne przywództwo danych przeciwstawione chaosowi automatyzacji
	Inżynier danych jako architekt nowej racjonalności organizacyjnej
	Przejście od produkcji artefaktów do odpowiedzialnego rozstrzygania
	Technologia danych jako narzędzie odpowiedzialnej sprawczości
	Inżynier danych jako strateg widzący planszę, a nie tylko figury
	Inżynier danych jako architekt zaufania i odpowiedzialności



[
  {
    "name": "Justin J Leto",
    "tag": "A1",
    "scholar_bio": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, is a global technology leader, author, and speaker with over two decades of experience in large-scale data engineering and artificial intelligence transformation. Currently serving as a Principal Solutions Architect at Amazon Web Services (AWS), he advises global private equity firms on cloud and AI value creation. His professional expertise focuses on designing modern data architectures, including data lakes and data mesh, and integrating generative and agentic AI into enterprise data practices. Leto is recognized for his contributions to the field of data engineering, providing strategic guidance to CTOs, CDOs, and engineering managers on navigating future disruptions in AI-augmented data systems. He holds professional certifications as a Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP), and an MBA.",
    "affiliation": "Amazon Web Services (AWS)",
    "bio_pl": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, jest globalnym liderem technologicznym, autorem i mówcą z ponad dwudziestoletnim doświadczeniem w inżynierii danych na dużą skalę i transformacji sztucznej inteligencji. Obecnie, pełniąc funkcję głównego architekta rozwiązań w Amazon Web Services (AWS), doradza globalnym firmom private equity w zakresie tworzenia wartości w chmurze i sztucznej inteligencji. Jego specjalizacja zawodowa koncentruje się na projektowaniu nowoczesnych architektur danych, w tym jezior danych i siatek danych, oraz integracji generatywnej i agentowej sztucznej inteligencji z praktykami zarządzania danymi w przedsiębiorstwie. Leto jest doceniany za swój wkład w inżynierię danych, oferując strategiczne doradztwo dyrektorom technicznym (CTO), dyrektorom ds. rozwoju (CDO) i menedżerom ds. inżynierii w zakresie radzenia sobie z przyszłymi zmianami w systemach danych wspomaganych sztuczną inteligencją. Posiada certyfikaty zawodowe Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP) oraz MBA.",
    "bio_en": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, is a global technology leader, author, and speaker with over two decades of experience in large-scale data engineering and artificial intelligence transformation. Currently serving as a Principal Solutions Architect at Amazon Web Services (AWS), he advises global private equity firms on cloud and AI value creation. His professional expertise focuses on designing modern data architectures, including data lakes and data mesh, and integrating generative and agentic AI into enterprise data practices. Leto is recognized for his contributions to the field of data engineering, providing strategic guidance to CTOs, CDOs, and engineering managers on navigating future disruptions in AI-augmented data systems. He holds professional certifications as a Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP), and an MBA.",
    "field": "Data Engineering and Artificial Intelligence"
  },
  {
    "name": "Peter Drucker",
    "tag": "A2",
    "scholar_bio": "",
    "affiliation": "",
    "bio_pl": "",
    "bio_en": "",
    "field": "LGBTQ rights activist"
  },
  {
    "name": "Tony Martin-Vegue",
    "tag": "A3",
    "scholar_bio": "",
    "affiliation": "",
    "bio_pl": "",
    "bio_en": "",
    "field": ""
  },
  {
    "name": "Scott M Shemwell",
    "tag": "A3",
    "scholar_bio": "",
    "affiliation": "",
    "bio_pl": "",
    "bio_en": "",
    "field": ""
  },
  {
    "name": "Melissa M Reeve",
    "tag": "A3",
    "scholar_bio": "",
    "affiliation": "",
    "bio_pl": "",
    "bio_en": "",
    "field": ""
  },
  {
    "name": "Pietro Pazzi",
    "tag": "A3",
    "scholar_bio": "",
    "affiliation": "",
    "bio_pl": "",
    "bio_en": "",
    "field": ""
  }
]


[
  {
    "title": "Data Engineering with Generative n Agentic AI",
    "tag": "B1",
    "authors_json": "Justin J Leto",
    "publisher": "Apress",
    "publication_year": 2026,
    "cover_url": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
    "isbn": "9798868821981",
    "isbn13": "",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": ""
  },
  {
    "title": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
    "tag": "B2",
    "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
    "publisher": "Apress",
    "publication_year": 2026,
    "cover_url": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
    "isbn": null,
    "isbn13": "9798868821981",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": "Justin J Leto"
  },
  {
    "title": "Management Revised Edition",
    "tag": "B3",
    "authors_json": "[\"Peter Drucker\"]",
    "publisher": "",
    "publication_year": null,
    "cover_url": "",
    "isbn": null,
    "isbn13": "",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": "Peter Drucker"
  },
  {
    "title": "1745904180830",
    "tag": "B4",
    "authors_json": "[]",
    "publisher": "",
    "publication_year": null,
    "cover_url": "",
    "isbn": null,
    "isbn13": "",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": ""
  },
  {
    "title": "Hyperadaptive",
    "tag": "B4",
    "authors_json": "[\"Melissa M Reeve\"]",
    "publisher": "",
    "publication_year": null,
    "cover_url": "",
    "isbn": null,
    "isbn13": "",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": ""
  },
  {
    "title": "Nonlinear Big Data and AI-Enabled Problem",
    "tag": "B4",
    "authors_json": "[\"Scott M Shemwell\"]",
    "publisher": "",
    "publication_year": null,
    "cover_url": "",
    "isbn": null,
    "isbn13": "",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": ""
  },
  {
    "title": "Simplicity Switch",
    "tag": "B4",
    "authors_json": "[\"Pietro Pazzi\"]",
    "publisher": "",
    "publication_year": null,
    "cover_url": "",
    "isbn": null,
    "isbn13": "",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": ""
  },
  {
    "title": "From Heatmaps to Histograms",
    "tag": "B4",
    "authors_json": "[\"Tony Martin-Vegue\"]",
    "publisher": "",
    "publication_year": null,
    "cover_url": "",
    "isbn": null,
    "isbn13": "",
    "page_count": null,
    "categories": "[]",
    "related_author": ""
  }
]


[
  {
    "name": "Justin J Leto",
    "@type": "Person",
    "identifier": "A1",
    "affiliation": {
      "name": "Amazon Web Services (AWS)",
      "@type": "Organization"
    },
    "description": {
      "@value": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, is a global technology leader, author, and speaker with over two decades of experience in large-scale data engineering and artificial intelligence transformation. Currently serving as a Principal Solutions Architect at Amazon Web Services (AWS), he advises global private equity firms on cloud and AI value creation. His professional expertise focuses on designing modern data architectures, including data lakes and data mesh, and integrating generative and agentic AI into enterprise data practices. Leto is recognized for his contributions to the field of data engineering, providing strategic guidance to CTOs, CDOs, and engineering managers on navigating future disruptions in AI-augmented data systems. He holds professional certifications as a Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP), and an MBA.",
      "@language": "en"
    },
    "additionalType": "InspirationAuthor",
    "description_pl": {
      "@value": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, jest globalnym liderem technologicznym, autorem i mówcą z ponad dwudziestoletnim doświadczeniem w inżynierii danych na dużą skalę i transformacji sztucznej inteligencji. Obecnie, pełniąc funkcję głównego architekta rozwiązań w Amazon Web Services (AWS), doradza globalnym firmom private equity w zakresie tworzenia wartości w chmurze i sztucznej inteligencji. Jego specjalizacja zawodowa koncentruje się na projektowaniu nowoczesnych architektur danych, w tym jezior danych i siatek danych, oraz integracji generatywnej i agentowej sztucznej inteligencji z praktykami zarządzania danymi w przedsiębiorstwie. Leto jest doceniany za swój wkład w inżynierię danych, oferując strategiczne doradztwo dyrektorom technicznym (CTO), dyrektorom ds. rozwoju (CDO) i menedżerom ds. inżynierii w zakresie radzenia sobie z przyszłymi zmianami w systemach danych wspomaganych sztuczną inteligencją. Posiada certyfikaty zawodowe Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP) oraz MBA.",
      "@language": "pl"
    }
  },
  {
    "name": "Justin J Leto",
    "@type": "Person",
    "identifier": "A1",
    "description": {
      "@value": "Justin J. Leto is a global technology leader and author with over two decades of experience in data engineering and AI transformation. He serves as a Global Principal Solutions Architect for Private Equity at Amazon Web Services. He is the author of \"Data Engineering with Generative and Agentic AI\" (2026) and holds an MBA and a B.S. in Computer Engineering from The Pennsylvania State University.",
      "@language": "en"
    },
    "additionalType": "InspirationAuthor",
    "description_pl": {
      "@value": "Justin J. Leto to globalny lider technologiczny i autor z ponad dwudziestoletnim doświadczeniem w inżynierii danych i AI. Pełni funkcję Global Principal Solutions Architect for Private Equity w Amazon Web Services. Jest autorem książki \"Data Engineering with Generative and Agentic AI\" (2026) i absolwentem The Pennsylvania State University z tytułami MBA i B.S. w inżynierii komputerowej.",
      "@language": "pl"
    }
  },
  {
    "name": "Peter Drucker",
    "@type": "Person",
    "sameAs": [
      "https://www.wikidata.org/wiki/Q84238",
      "https://en.wikipedia.org/wiki/Peter_Drucker"
    ],
    "identifier": "A2",
    "additionalType": "CitedAuthor"
  },
  {
    "name": "Tony Martin-Vegue",
    "@type": "Person",
    "identifier": "A3",
    "additionalType": "CoAuthor"
  },
  {
    "name": "Scott M Shemwell",
    "@type": "Person",
    "identifier": "A3",
    "additionalType": "CoAuthor"
  },
  {
    "name": "Melissa M Reeve",
    "@type": "Person",
    "identifier": "A3",
    "additionalType": "CoAuthor"
  },
  {
    "name": "Pietro Pazzi",
    "@type": "Person",
    "identifier": "A3",
    "additionalType": "CoAuthor"
  },
  {
    "name": "Data Engineering with Generative n Agentic AI",
    "@type": "Book",
    "image": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
    "publisher": {
      "name": "Apress",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": "B1",
    "datePublished": "2026.0",
    "additionalType": "InspirationBook"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Engineering+with+Generative+and+Agentic+AI+on+AWS+Justin+J+Leto",
    "isbn": "9798868821981",
    "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
    "@type": "Book",
    "genre": [],
    "image": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "sameAs": "http://books.google.pl/books?id=M_Wf0QEACAAJ&dq=inauthor:%22Justin+J+Leto%22&hl=&source=gbs_api",
    "abstract": "Unlock the future of cloud data engineering with generative and agentic AI on AWS. This hands-on guide shows you how to build intelligent, responsive data platforms using cutting-edge AI capabilities and modern AWS services. Learn to design next-generation data architectures—from data lakes and data mesh to scalable pipelines and real-time analytics. Discover how generative AI and agentic automation are transforming every aspect of enterprise data work: ingesting unstructured data, enabling sema",
    "publisher": {
      "name": "Apress",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": "B2",
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorOtherWork"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Management+Revised+Edition+Peter+Drucker",
    "name": "Management Revised Edition",
    "@type": "Book",
    "genre": [],
    "author": [
      {
        "name": "Peter Drucker",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "identifier": "B3",
    "additionalType": "CitedAuthorBook"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=1745904180830",
    "name": "1745904180830",
    "@type": "Book",
    "genre": [],
    "identifier": "B4",
    "additionalType": "RelatedWork"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Hyperadaptive",
    "name": "Hyperadaptive",
    "@type": "Book",
    "genre": [],
    "author": [
      {
        "name": "Melissa M Reeve",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "identifier": "B4",
    "additionalType": "RelatedWork"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Nonlinear+Big+Data+and+AI-Enabled+Problem",
    "name": "Nonlinear Big Data and AI-Enabled Problem",
    "@type": "Book",
    "genre": [],
    "author": [
      {
        "name": "Scott M Shemwell",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "identifier": "B4",
    "additionalType": "RelatedWork"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Simplicity+Switch",
    "name": "Simplicity Switch",
    "@type": "Book",
    "genre": [],
    "author": [
      {
        "name": "Pietro Pazzi",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "identifier": "B4",
    "additionalType": "RelatedWork"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=From+Heatmaps+to+Histograms",
    "name": "From Heatmaps to Histograms",
    "@type": "Book",
    "genre": [],
    "author": [
      {
        "name": "Tony Martin-Vegue",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "identifier": "B4",
    "additionalType": "RelatedWork"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Generative+Business+Intelligence+with+Amazon+Quick+Suite+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Generative Business Intelligence with Amazon Quick Suite",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_11",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Building+AI+Agents+with+Bedrock+AgentCore%2C+Strands+Agents%2C+and+Model+Context+Protocol+%28MCP%29+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Building AI Agents with Bedrock AgentCore, Strands Agents, and Model Context Protocol (MCP)",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_12",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Pipeline+Orchestration+and+Observability+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Data Pipeline Orchestration and Observability",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_6",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Warehousing+with+Generative+AI+and+Text-to-SQL+Reporting+with+Amazon+Redshift+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Data Warehousing with Generative AI and Text-to-SQL Reporting with Amazon Redshift",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_10",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+Data+Engineering+with+Generative+and+Agentic+AI+on+AWS+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Introduction to Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_1",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Security+and+Governance+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Data Security and Governance",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_2",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Mesh+Design+with+Amazon+DataZone+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Data Mesh Design with Amazon DataZone",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_4",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Streaming+and+Real-Time+Data+Processing+with+Generative+AI+Enrichment+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Justin J. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Streaming and Real-Time Data Processing with Generative AI Enrichment",
    "isPartOf": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_9",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2026",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Tetrasubstituted+Cyclo%C3%B6ctatetraenes%3A+Catalytic+Cyclotetramerization+of+Propiolic+Acid+Esters+With+Tetrakis-%28phosphorus+trihalide%29-Nickel%280%29+Complexes%3Csup%3E1%3C%2Fsup%3E+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Joseph R. Leto",
        "@type": "Person"
      },
      {
        "name": "Marilyn F. Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Tetrasubstituted Cycloöctatetraenes: Catalytic Cyclotetramerization of Propiolic Acid Esters With Tetrakis-(phosphorus trihalide)-Nickel(0) Complexes<sup>1</sup>",
    "isPartOf": {
      "name": "Journal of the American Chemical Society",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "Journal of the American Chemical Society",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1021/ja01474a035",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "1961",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  },
  {
    "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+the+Book+Justin+J+Leto",
    "@type": "ScholarlyArticle",
    "author": [
      {
        "name": "Lorenzo Leto",
        "@type": "Person"
      }
    ],
    "headline": "Introduction to the Book",
    "isPartOf": {
      "name": "SIDREA Series in Accounting and Business Administration",
      "@type": "Periodical"
    },
    "publisher": {
      "name": "SIDREA Series in Accounting and Business Administration",
      "@type": "Organization"
    },
    "identifier": {
      "@type": "PropertyValue",
      "value": "10.1007/978-3-031-84387-7_1",
      "propertyID": "DOI"
    },
    "datePublished": "2025",
    "additionalType": "AuthorPaper"
  }
]


{
  "name": "AI-Augmented Data Practice: Architektura kontekstu i odpowiedzialności w epoce agentycznej AI według Justina J Leto",
  "@type": "Article",
  "author": {
    "url": "https://dobrepanstwo.org",
    "name": "Fundacja Dobre Państwo",
    "@type": "Organization"
  },
  "@context": "https://schema.org",
  "citation": [
    {
      "name": "Justin J Leto",
      "@type": "Person",
      "identifier": "A1",
      "affiliation": {
        "name": "Amazon Web Services (AWS)",
        "@type": "Organization"
      },
      "description": {
        "@value": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, is a global technology leader, author, and speaker with over two decades of experience in large-scale data engineering and artificial intelligence transformation. Currently serving as a Principal Solutions Architect at Amazon Web Services (AWS), he advises global private equity firms on cloud and AI value creation. His professional expertise focuses on designing modern data architectures, including data lakes and data mesh, and integrating generative and agentic AI into enterprise data practices. Leto is recognized for his contributions to the field of data engineering, providing strategic guidance to CTOs, CDOs, and engineering managers on navigating future disruptions in AI-augmented data systems. He holds professional certifications as a Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP), and an MBA.",
        "@language": "en"
      },
      "additionalType": "InspirationAuthor",
      "description_pl": {
        "@value": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, jest globalnym liderem technologicznym, autorem i mówcą z ponad dwudziestoletnim doświadczeniem w inżynierii danych na dużą skalę i transformacji sztucznej inteligencji. Obecnie, pełniąc funkcję głównego architekta rozwiązań w Amazon Web Services (AWS), doradza globalnym firmom private equity w zakresie tworzenia wartości w chmurze i sztucznej inteligencji. Jego specjalizacja zawodowa koncentruje się na projektowaniu nowoczesnych architektur danych, w tym jezior danych i siatek danych, oraz integracji generatywnej i agentowej sztucznej inteligencji z praktykami zarządzania danymi w przedsiębiorstwie. Leto jest doceniany za swój wkład w inżynierię danych, oferując strategiczne doradztwo dyrektorom technicznym (CTO), dyrektorom ds. rozwoju (CDO) i menedżerom ds. inżynierii w zakresie radzenia sobie z przyszłymi zmianami w systemach danych wspomaganych sztuczną inteligencją. Posiada certyfikaty zawodowe Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP) oraz MBA.",
        "@language": "pl"
      }
    },
    {
      "name": "Justin J Leto",
      "@type": "Person",
      "identifier": "A1",
      "description": {
        "@value": "Justin J. Leto is a global technology leader and author with over two decades of experience in data engineering and AI transformation. He serves as a Global Principal Solutions Architect for Private Equity at Amazon Web Services. He is the author of \"Data Engineering with Generative and Agentic AI\" (2026) and holds an MBA and a B.S. in Computer Engineering from The Pennsylvania State University.",
        "@language": "en"
      },
      "additionalType": "InspirationAuthor",
      "description_pl": {
        "@value": "Justin J. Leto to globalny lider technologiczny i autor z ponad dwudziestoletnim doświadczeniem w inżynierii danych i AI. Pełni funkcję Global Principal Solutions Architect for Private Equity w Amazon Web Services. Jest autorem książki \"Data Engineering with Generative and Agentic AI\" (2026) i absolwentem The Pennsylvania State University z tytułami MBA i B.S. w inżynierii komputerowej.",
        "@language": "pl"
      }
    },
    {
      "name": "Peter Drucker",
      "@type": "Person",
      "identifier": "A2",
      "additionalType": "CitedAuthor"
    },
    {
      "name": "Tony Martin-Vegue",
      "@type": "Person",
      "identifier": "A3",
      "additionalType": "CoAuthor"
    },
    {
      "name": "Scott M Shemwell",
      "@type": "Person",
      "identifier": "A3",
      "additionalType": "CoAuthor"
    },
    {
      "name": "Melissa M Reeve",
      "@type": "Person",
      "identifier": "A3",
      "additionalType": "CoAuthor"
    },
    {
      "name": "Pietro Pazzi",
      "@type": "Person",
      "identifier": "A3",
      "additionalType": "CoAuthor"
    },
    {
      "name": "Data Engineering with Generative n Agentic AI",
      "@type": "Book",
      "image": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
      "publisher": {
        "name": "Apress",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": "B1",
      "datePublished": "2026.0",
      "additionalType": "InspirationBook"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Engineering+with+Generative+and+Agentic+AI+on+AWS+Justin+J+Leto",
      "isbn": "9798868821981",
      "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "@type": "Book",
      "genre": [],
      "image": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "sameAs": "http://books.google.pl/books?id=M_Wf0QEACAAJ&dq=inauthor:%22Justin+J+Leto%22&hl=&source=gbs_api",
      "abstract": "Unlock the future of cloud data engineering with generative and agentic AI on AWS. This hands-on guide shows you how to build intelligent, responsive data platforms using cutting-edge AI capabilities and modern AWS services. Learn to design next-generation data architectures—from data lakes and data mesh to scalable pipelines and real-time analytics. Discover how generative AI and agentic automation are transforming every aspect of enterprise data work: ingesting unstructured data, enabling sema",
      "publisher": {
        "name": "Apress",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": "B2",
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorOtherWork"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Management+Revised+Edition+Peter+Drucker",
      "name": "Management Revised Edition",
      "@type": "Book",
      "genre": [],
      "author": [
        {
          "name": "Peter Drucker",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "identifier": "B3",
      "additionalType": "CitedAuthorBook"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=1745904180830",
      "name": "1745904180830",
      "@type": "Book",
      "genre": [],
      "identifier": "B4",
      "additionalType": "RelatedWork"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Hyperadaptive",
      "name": "Hyperadaptive",
      "@type": "Book",
      "genre": [],
      "author": [
        {
          "name": "Melissa M Reeve",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "identifier": "B4",
      "additionalType": "RelatedWork"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Nonlinear+Big+Data+and+AI-Enabled+Problem",
      "name": "Nonlinear Big Data and AI-Enabled Problem",
      "@type": "Book",
      "genre": [],
      "author": [
        {
          "name": "Scott M Shemwell",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "identifier": "B4",
      "additionalType": "RelatedWork"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Simplicity+Switch",
      "name": "Simplicity Switch",
      "@type": "Book",
      "genre": [],
      "author": [
        {
          "name": "Pietro Pazzi",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "identifier": "B4",
      "additionalType": "RelatedWork"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=From+Heatmaps+to+Histograms",
      "name": "From Heatmaps to Histograms",
      "@type": "Book",
      "genre": [],
      "author": [
        {
          "name": "Tony Martin-Vegue",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "identifier": "B4",
      "additionalType": "RelatedWork"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Generative+Business+Intelligence+with+Amazon+Quick+Suite+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Generative Business Intelligence with Amazon Quick Suite",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_11",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Building+AI+Agents+with+Bedrock+AgentCore%2C+Strands+Agents%2C+and+Model+Context+Protocol+%28MCP%29+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Building AI Agents with Bedrock AgentCore, Strands Agents, and Model Context Protocol (MCP)",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_12",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Pipeline+Orchestration+and+Observability+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Data Pipeline Orchestration and Observability",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_6",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Warehousing+with+Generative+AI+and+Text-to-SQL+Reporting+with+Amazon+Redshift+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Data Warehousing with Generative AI and Text-to-SQL Reporting with Amazon Redshift",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_10",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+Data+Engineering+with+Generative+and+Agentic+AI+on+AWS+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Introduction to Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_1",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Security+and+Governance+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Data Security and Governance",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_2",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Mesh+Design+with+Amazon+DataZone+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Data Mesh Design with Amazon DataZone",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_4",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Streaming+and+Real-Time+Data+Processing+with+Generative+AI+Enrichment+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Justin J. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Streaming and Real-Time Data Processing with Generative AI Enrichment",
      "isPartOf": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/979-8-8688-2199-8_9",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2026",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Tetrasubstituted+Cyclo%C3%B6ctatetraenes%3A+Catalytic+Cyclotetramerization+of+Propiolic+Acid+Esters+With+Tetrakis-%28phosphorus+trihalide%29-Nickel%280%29+Complexes%3Csup%3E1%3C%2Fsup%3E+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Joseph R. Leto",
          "@type": "Person"
        },
        {
          "name": "Marilyn F. Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Tetrasubstituted Cycloöctatetraenes: Catalytic Cyclotetramerization of Propiolic Acid Esters With Tetrakis-(phosphorus trihalide)-Nickel(0) Complexes<sup>1</sup>",
      "isPartOf": {
        "name": "Journal of the American Chemical Society",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "Journal of the American Chemical Society",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1021/ja01474a035",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "1961",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    },
    {
      "url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+the+Book+Justin+J+Leto",
      "@type": "ScholarlyArticle",
      "author": [
        {
          "name": "Lorenzo Leto",
          "@type": "Person"
        }
      ],
      "headline": "Introduction to the Book",
      "isPartOf": {
        "name": "SIDREA Series in Accounting and Business Administration",
        "@type": "Periodical"
      },
      "publisher": {
        "name": "SIDREA Series in Accounting and Business Administration",
        "@type": "Organization"
      },
      "identifier": {
        "@type": "PropertyValue",
        "value": "10.1007/978-3-031-84387-7_1",
        "propertyID": "DOI"
      },
      "datePublished": "2025",
      "additionalType": "AuthorPaper"
    }
  ],
  "headline": "AI-Augmented Data Practice: Architektura kontekstu i odpowiedzialności w epoce agentycznej AI według Justina J Leto",
  "publisher": {
    "url": "https://dobrepanstwo.org",
    "logo": {
      "url": "https://dobrepanstwo.org/logo.png",
      "@type": "ImageObject"
    },
    "name": "Fundacja Dobre Państwo",
    "@type": "Organization"
  },
  "inLanguage": [
    "pl-PL",
    "en-US"
  ],
  "dateModified": "2026-07-01",
  "datePublished": "2026-07-01",
  "sourceOrganization": [
    {
      "url": "https://openalex.org",
      "name": "OpenAlex",
      "@type": "WebSite",
      "usedFor": "Scholarly articles (papers) by author and topic",
      "description": "Open scholarly metadata catalog"
    },
    {
      "url": "https://www.crossref.org",
      "name": "Crossref",
      "@type": "WebSite",
      "usedFor": "Paper metadata cross-verification (triangulation)",
      "description": "DOI registry"
    },
    {
      "url": "https://www.semanticscholar.org",
      "name": "Semantic Scholar",
      "@type": "WebSite",
      "usedFor": "Papers and citations (triangulation)",
      "description": "Academic graph"
    },
    {
      "url": "https://books.google.com",
      "name": "Google Books",
      "@type": "WebSite",
      "usedFor": "Book enrichment, ISBN, descriptions, covers",
      "description": "Digital library for book metadata"
    },
    {
      "url": "https://www.wikidata.org",
      "name": "Wikidata",
      "@type": "WebSite",
      "usedFor": "Author occupation/field, notable works (books)",
      "description": "Open knowledge graph"
    },
    {
      "url": "",
      "name": "Web biographical grounding",
      "@type": "WebSite",
      "usedFor": "Author A1 biographies",
      "description": "LLM web-grounded biographical lookup"
    }
  ]
}


{
  "authors": [
    {
      "name": "Justin J Leto",
      "tag": "A1",
      "scholar_bio": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, is a global technology leader, author, and speaker with over two decades of experience in large-scale data engineering and artificial intelligence transformation. Currently serving as a Principal Solutions Architect at Amazon Web Services (AWS), he advises global private equity firms on cloud and AI value creation. His professional expertise focuses on designing modern data architectures, including data lakes and data mesh, and integrating generative and agentic AI into enterprise data practices. Leto is recognized for his contributions to the field of data engineering, providing strategic guidance to CTOs, CDOs, and engineering managers on navigating future disruptions in AI-augmented data systems. He holds professional certifications as a Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP), and an MBA.",
      "affiliation": "Amazon Web Services (AWS)",
      "bio_pl": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, jest globalnym liderem technologicznym, autorem i mówcą z ponad dwudziestoletnim doświadczeniem w inżynierii danych na dużą skalę i transformacji sztucznej inteligencji. Obecnie, pełniąc funkcję głównego architekta rozwiązań w Amazon Web Services (AWS), doradza globalnym firmom private equity w zakresie tworzenia wartości w chmurze i sztucznej inteligencji. Jego specjalizacja zawodowa koncentruje się na projektowaniu nowoczesnych architektur danych, w tym jezior danych i siatek danych, oraz integracji generatywnej i agentowej sztucznej inteligencji z praktykami zarządzania danymi w przedsiębiorstwie. Leto jest doceniany za swój wkład w inżynierię danych, oferując strategiczne doradztwo dyrektorom technicznym (CTO), dyrektorom ds. rozwoju (CDO) i menedżerom ds. inżynierii w zakresie radzenia sobie z przyszłymi zmianami w systemach danych wspomaganych sztuczną inteligencją. Posiada certyfikaty zawodowe Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP) oraz MBA.",
      "bio_en": "Justin J. Leto, PE, MBA, PMP, is a global technology leader, author, and speaker with over two decades of experience in large-scale data engineering and artificial intelligence transformation. Currently serving as a Principal Solutions Architect at Amazon Web Services (AWS), he advises global private equity firms on cloud and AI value creation. His professional expertise focuses on designing modern data architectures, including data lakes and data mesh, and integrating generative and agentic AI into enterprise data practices. Leto is recognized for his contributions to the field of data engineering, providing strategic guidance to CTOs, CDOs, and engineering managers on navigating future disruptions in AI-augmented data systems. He holds professional certifications as a Professional Engineer (PE), Project Management Professional (PMP), and an MBA.",
      "field": "Data Engineering and Artificial Intelligence"
    },
    {
      "name": "Peter Drucker",
      "tag": "A2",
      "scholar_bio": "",
      "affiliation": "",
      "bio_pl": "",
      "bio_en": "",
      "field": "LGBTQ rights activist"
    },
    {
      "name": "Tony Martin-Vegue",
      "tag": "A3",
      "scholar_bio": "",
      "affiliation": "",
      "bio_pl": "",
      "bio_en": "",
      "field": ""
    },
    {
      "name": "Scott M Shemwell",
      "tag": "A3",
      "scholar_bio": "",
      "affiliation": "",
      "bio_pl": "",
      "bio_en": "",
      "field": ""
    },
    {
      "name": "Melissa M Reeve",
      "tag": "A3",
      "scholar_bio": "",
      "affiliation": "",
      "bio_pl": "",
      "bio_en": "",
      "field": ""
    },
    {
      "name": "Pietro Pazzi",
      "tag": "A3",
      "scholar_bio": "",
      "affiliation": "",
      "bio_pl": "",
      "bio_en": "",
      "field": ""
    }
  ],
  "books": [
    {
      "title": "Data Engineering with Generative n Agentic AI",
      "tag": "B1",
      "authors_json": "Justin J Leto",
      "publisher": "Apress",
      "publication_year": 2026,
      "cover_url": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
      "isbn": "9798868821981",
      "isbn13": "",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": ""
    },
    {
      "title": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "tag": "B2",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "publisher": "Apress",
      "publication_year": 2026,
      "cover_url": "http://books.google.com/books/content?id=M_Wf0QEACAAJ&printsec=frontcover&img=1&zoom=1&source=gbs_api",
      "isbn": null,
      "isbn13": "9798868821981",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Management Revised Edition",
      "tag": "B3",
      "authors_json": "[\"Peter Drucker\"]",
      "publisher": "",
      "publication_year": null,
      "cover_url": "",
      "isbn": null,
      "isbn13": "",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": "Peter Drucker"
    },
    {
      "title": "1745904180830",
      "tag": "B4",
      "authors_json": "[]",
      "publisher": "",
      "publication_year": null,
      "cover_url": "",
      "isbn": null,
      "isbn13": "",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": ""
    },
    {
      "title": "Hyperadaptive",
      "tag": "B4",
      "authors_json": "[\"Melissa M Reeve\"]",
      "publisher": "",
      "publication_year": null,
      "cover_url": "",
      "isbn": null,
      "isbn13": "",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": ""
    },
    {
      "title": "Nonlinear Big Data and AI-Enabled Problem",
      "tag": "B4",
      "authors_json": "[\"Scott M Shemwell\"]",
      "publisher": "",
      "publication_year": null,
      "cover_url": "",
      "isbn": null,
      "isbn13": "",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": ""
    },
    {
      "title": "Simplicity Switch",
      "tag": "B4",
      "authors_json": "[\"Pietro Pazzi\"]",
      "publisher": "",
      "publication_year": null,
      "cover_url": "",
      "isbn": null,
      "isbn13": "",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": ""
    },
    {
      "title": "From Heatmaps to Histograms",
      "tag": "B4",
      "authors_json": "[\"Tony Martin-Vegue\"]",
      "publisher": "",
      "publication_year": null,
      "cover_url": "",
      "isbn": null,
      "isbn13": "",
      "page_count": null,
      "categories": "[]",
      "related_author": ""
    }
  ],
  "papers": [
    {
      "title": "Generative Business Intelligence with Amazon Quick Suite",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_11",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Generative+Business+Intelligence+with+Amazon+Quick+Suite+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Building AI Agents with Bedrock AgentCore, Strands Agents, and Model Context Protocol (MCP)",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_12",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Building+AI+Agents+with+Bedrock+AgentCore%2C+Strands+Agents%2C+and+Model+Context+Protocol+%28MCP%29+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Data Pipeline Orchestration and Observability",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_6",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Pipeline+Orchestration+and+Observability+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Data Warehousing with Generative AI and Text-to-SQL Reporting with Amazon Redshift",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_10",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Warehousing+with+Generative+AI+and+Text-to-SQL+Reporting+with+Amazon+Redshift+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Introduction to Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_1",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+Data+Engineering+with+Generative+and+Agentic+AI+on+AWS+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Data Security and Governance",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_2",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Security+and+Governance+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Data Mesh Design with Amazon DataZone",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_4",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Data+Mesh+Design+with+Amazon+DataZone+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Streaming and Real-Time Data Processing with Generative AI Enrichment",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Justin J. Leto\"]",
      "journal": "Data Engineering with Generative and Agentic AI on AWS",
      "publication_year": 2026,
      "doi": "10.1007/979-8-8688-2199-8_9",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Streaming+and+Real-Time+Data+Processing+with+Generative+AI+Enrichment+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Tetrasubstituted Cycloöctatetraenes: Catalytic Cyclotetramerization of Propiolic Acid Esters With Tetrakis-(phosphorus trihalide)-Nickel(0) Complexes<sup>1</sup>",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Joseph R. Leto\", \"Marilyn F. Leto\"]",
      "journal": "Journal of the American Chemical Society",
      "publication_year": 1961,
      "doi": "10.1021/ja01474a035",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Tetrasubstituted+Cyclo%C3%B6ctatetraenes%3A+Catalytic+Cyclotetramerization+of+Propiolic+Acid+Esters+With+Tetrakis-%28phosphorus+trihalide%29-Nickel%280%29+Complexes%3Csup%3E1%3C%2Fsup%3E+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    },
    {
      "title": "Introduction to the Book",
      "tag": "P1",
      "authors_json": "[\"Lorenzo Leto\"]",
      "journal": "SIDREA Series in Accounting and Business Administration",
      "publication_year": 2025,
      "doi": "10.1007/978-3-031-84387-7_1",
      "scholar_url": "https://scholar.google.com/scholar?q=Introduction+to+the+Book+Justin+J+Leto",
      "related_author": "Justin J Leto"
    }
  ],
  "generated_at": "2026-08-14T16:39:16.502312+00:00",
  "article_id": "21a9c464-ae45-427d-ad4e-a4e048a39f17"
}


{
  "article_id": "21a9c464-ae45-427d-ad4e-a4e048a39f17",
  "titles": {
    "h1": "AI-Augmented Data Practice: Architektura kontekstu i odpowiedzialności w epoce agentycznej AI według Justina J Leto",
    "h1_en": "AI-Augmented Data Practice: Architecture of Context and Responsibility in the Age of Agentic AI according to Justin J. Leto",
    "seo_title": "AI-Augmented Data Practice: Architektura Kontekstu i AI"
  },
  "content": {
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      "char_start": 0,
      "section_id": "sec-1",
      "hidden_question": "Czym jest AI-Augmented Data Practice i dlaczego samo wdra偶anie narz臋dzi AI w organizacji nie wystarczy?",
      "estimated_length": 4916
    },
    {
      "h2": "Pi臋膰 most贸w mi臋dzy surowymi danymi a zaufan膮 inteligencj膮",
      "index": 1,
      "char_end": 10033,
      "position": 2,
      "full_text": "Umo偶liwia u偶ytkownikowi zapytanie o \"aktywnych klient贸w\" bez znajomo艣ci tabel, ale tylko wtedy, gdy organizacja naprawd臋 wie, czym aktywny klient jest. W przeciwnym razie natural language interface staje si臋 generatorem p艂ynnych nieporozumie艅. Model odpowiada j臋zykiem cz艂owieka, ale liczy wed艂ug przypadkowej struktury danych. To tak, jakby t艂umacz zna艂 pi臋kn膮 polszczyzn臋, ale nie rozumia艂 tekstu 藕r贸d艂owego. Brzmi dobrze. I w艂a艣nie dlatego jest gro藕ne.\nDrugim mostem jest metadata engineering, czyli 艣wiadome projektowanie metadanych. W epoce AI metadane przestaj膮 by膰 biurokratycznym dodatkiem. S膮 instrukcj膮 obs艂ugi prawdy. Okre艣laj膮 pochodzenie, w艂a艣ciciela, dat臋, wersj臋, poziom poufno艣ci, status jako艣ci, zakres obowi膮zywania, zgod臋 na u偶ycie, relacje z innymi zasobami i ograniczenia dost臋pu. Bez metadanych RAG mo偶e znale藕膰 podobny dokument, ale nie wiedzie膰, czy jest aktualny. Agent mo偶e odkry膰 narz臋dzie, ale nie wiedzie膰, czy wolno mu go u偶y膰. GenBI mo偶e policzy膰 metryk臋, ale nie wiedzie膰, czy pochodzi z certyfikowanego 藕r贸d艂a. Metadane s膮 wi臋c cich膮 gramatyk膮 systemu. Bez gramatyki nawet bogaty j臋zyk zamienia si臋 w be艂kot.\nTrzecim mostem jest ewaluacja. Notatka 藕r贸d艂owa podkre艣la, 偶e rola in偶yniera danych przesuwa si臋 nie tylko ku context engineering, ale tak偶e ku ocenie system贸w . To bardzo wa偶ne, poniewa偶 systemy AI nie powinny by膰 oceniane wy艂膮cznie na podstawie pojedynczych demonstracji. Demo zawsze wybiera przyjazne pytania, czyste dane i efektowny scenariusz. Produkcja przynosi pytania brudne, dane niepe艂ne, u偶ytkownik贸w zaskakuj膮cych, b艂臋dy uprawnie艅, nieaktualne dokumenty i presj臋 czasu. Ewaluacja musi bada膰 jako艣膰 odpowiedzi, trafno艣膰 retrieval, poprawno艣膰 SQL, odporno艣膰 na prompt injection, respektowanie uprawnie艅, koszty, op贸藕nienia, stabilno艣膰, zdolno艣膰 odmowy i zachowanie w sytuacjach granicznych. Ewaluacja w AI-Augmented Data Practice powinna by膰 wielowarstwowa. Trzeba testowa膰 pipeline'y danych, regu艂y jako艣ci, produkty danych, modele embedding贸w, indeksy wektorowe, strategie chunkingu, warstw臋 semantyczn膮, generowanie SQL, dzia艂anie agent贸w, odpowiedzi RAG, guardrails i ca艂e scenariusze u偶ytkownika. Nie wystarczy, 偶e ka偶dy komponent osobno dzia艂a. System mo偶e zawie艣膰 na styku komponent贸w. Dane mog膮 by膰 poprawne, ale 藕le pobrane. Retrieval mo偶e by膰 trafny, ale model mo偶e 藕le zinterpretowa膰 藕r贸d艂o. SQL mo偶e by膰 poprawny sk艂adniowo, ale b艂臋dny biznesowo. Agent mo偶e wykona膰 w艂a艣ciwe kroki, ale przekroczy膰 koszt. Guardrail mo偶e zatrzyma膰 odpowied藕, ale nie zarejestrowa膰 incydentu.\nSystem jest tak dobry, jak jego najs艂absze przej艣cie mi臋dzy warstwami. Czwartym mostem jest observability. Organizacja musi widzie膰 swoje systemy, je艣li chce im ufa膰. Obserwowalno艣膰 nie jest luksusem dla in偶ynier贸w, lecz podstaw膮 zarz膮dzania ryzykiem. W AI-Augmented Data Practice trzeba widzie膰, sk膮d pochodzi wynik, jakie dane zosta艂y u偶yte, jakie modele dzia艂a艂y, jakie narz臋dzia wywo艂ano, jakie polityki zadzia艂a艂y, jakie b艂臋dy wyst膮pi艂y i jakie koszty powsta艂y. Bez obserwowalno艣ci nie ma nauki z b艂臋d贸w. A bez nauki z b艂臋d贸w AI jest tylko szybkim sposobem powtarzania ich w r贸偶nych dekoracjach. Pi膮tym mostem jest governance, rozumiane nie jako biurokratyczna kontrola, lecz jako ustr贸j odpowiedzialno艣ci. Data Mesh, DataZone, w艂a艣ciciele domen danych, CoE, polityki bezpiecze艅stwa, klasyfikacja danych, warstwa semantyczna i katalogi tworz膮 struktur臋, w kt贸rej mo偶na skalowa膰 dost臋p bez utraty kontroli. Governance jest cz臋sto 藕le rozumiane jako hamulec. W rzeczywisto艣ci dobre governance jest warunkiem przyspieszenia. Samoch贸d bez hamulc贸w nie jest szybszy. Jest tylko bardziej dramatyczny.\nOrganizacja bez governance mo偶e wdra偶a膰 AI szybko, ale ka偶dy kolejny sukces demonstracyjny zwi臋ksza ryzyko produkcyjnej katastrofy. AI-Augmented Data Practice oznacza wi臋c zmian臋 uk艂adu pracy. Dawniej wiele proces贸w analitycznych mia艂o charakter liniowy: dane trafiaj膮 do hurtowni, analityk tworzy raport, biznes podejmuje decyzj臋. Teraz uk艂ad staje si臋 p臋tlowy i wieloagentowy. Dane zasilaj膮 modele. Modele pomagaj膮 przetwarza膰 dane. Agenci korzystaj膮 z narz臋dzi. GenBI tworzy narracje. U偶ytkownicy zadaj膮 pytania. Wyniki generuj膮 nowe dzia艂ania, kt贸re tworz膮 nowe dane. System uczy si臋 przez monitoring, feedback i ewaluacj臋. To p臋tla organizacyjnego uczenia si臋. Ale ka偶da p臋tla mo偶e sta膰 si臋 b艂臋dnym ko艂em, je艣li nie ma punkt贸w kontroli. Organizacja mo偶e uczy膰 si臋 szybciej - albo szybciej utrwala膰 w艂asne z艂udzenia. W tym miejscu trzeba powr贸ci膰 do poj臋cia sprawczo艣ci. 藕r贸d艂o wskazuje, 偶e AI mo偶e odbiera膰 in偶ynierom agency, czyli zdolno艣膰 realnego rozumienia i kontroli nad systemem, je艣li zaczn膮 bezrefleksyjnie polega膰 na narz臋dziach . To jest g艂臋boki problem.\nNarz臋dzia AI potrafi膮 generowa膰 kod, definicje DAG, zapytania SQL, dokumentacj臋, testy, konfiguracje, streszczenia i analizy. Im s膮 lepsze, tym 艂atwiej cz艂owiekowi przesta膰 rozumie膰 szczeg贸艂y. Powstaje paradoks kompetencji: narz臋dzie pozwala wykonywa膰 zadania, kt贸rych u偶ytkownik nie umia艂by samodzielnie poprawnie oceni膰. To mo偶e zwi臋ksza膰 produktywno艣膰, ale r贸wnie偶 tworzy klas臋 operator贸w bez fundament贸w.",
      "char_start": 4917,
      "section_id": "sec-2",
      "hidden_question": "Jakie elementy infrastrukturalne i procesowe s膮 niezb臋dne, aby systemy AI w organizacji nie generowa艂y 'p艂ynnych nieporozumie艅'?",
      "estimated_length": 5116
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      "h2": "AI wzmacnia kompetencje lub automatyzuje b艂臋dy",
      "index": 2,
      "char_end": 13015,
      "position": 3,
      "full_text": "Operator widzi wynik. Nie widzi ukrytych za艂o偶e艅. W艂a艣nie tu pojawia si臋 figura woodpushera jako ostrze偶enie centralne dla ca艂ego eseju. Woodpusher nie jest cz艂owiekiem nieu偶ywaj膮cym AI. Przeciwnie, cz臋sto u偶ywa jej bardzo du偶o. Problem polega na tym, 偶e u偶ywa jej bez strategii, bez rozumienia fundament贸w i bez zdolno艣ci oceny. Generuje kod, ale nie zna architektury. Buduje RAG, ale nie rozumie retrieval. Konfiguruje agenta, ale nie rozumie uprawnie艅. Tworzy dashboard, ale nie rozumie metryki. Pyta model, ale nie umie rozpozna膰, kiedy odpowied藕 jest tylko eleganck膮 improwizacj膮. Woodpusher w epoce AI jest szczeg贸lnie niebezpieczny, bo jego praca wygl膮da profesjonalnie.\nMa repozytorium, dashboard, agenta, dokumentacj臋 i s艂ownik nowych poj臋膰. Brakuje tylko rozumu systemowego. Aby unikn膮膰 tej pu艂apki, in偶ynier danych musi wraca膰 do fundament贸w. Przetwarzanie rozproszone, CAP theorem, ACID, partycjonowanie, indeksowanie, modele danych, koszt join贸w, lineage, semantyka metryk, bezpiecze艅stwo, to偶samo艣膰, audyt, kontrola dost臋pu, statystyka, podstawy uczenia maszynowego - to nie s膮 staro艣wieckie ciekawostki. To aparatura krytyczna. AI mo偶e pomaga膰 w implementacji, ale nie zast膮pi rozumienia skutk贸w. W 艣wiecie prostych aplikacji brak fundament贸w bywa艂 problemem jako艣ci. W 艣wiecie agent贸w i danych korporacyjnych brak fundament贸w mo偶e by膰 problemem bezpiecze艅stwa, prawa, reputacji i pieni臋dzy. Jednocze艣nie nie wolno popa艣膰 w drug膮 skrajno艣膰: l臋kliwy antyautomatyzm. U偶ywanie AI jest konieczno艣ci膮 konkurencyjn膮. Notatka przywo艂uje mocn膮 formu艂臋: \"U偶ywaj AI, albo zostaniesz zast膮piony przez kogo艣, kto to robi\" . Sens tego zdania nie polega na 艣lepym entuzjazmie. Polega na uznaniu, 偶e narz臋dzia zmieniaj膮 standard produktywno艣ci.\nIn偶ynier, kt贸ry odrzuca AI z zasady, ryzykuje marginalizacj臋. In偶ynier, kt贸ry u偶ywa AI bez rozumienia, ryzykuje stoczenie si臋 w woodpusherstwo. Dojrza艂a postawa jest trzecia: u偶ywa膰 intensywnie, ale sceptycznie; automatyzowa膰 wykonanie, ale wzmacnia膰 ocen臋; korzysta膰 z modeli, ale nie oddawa膰 im steru bez instrument贸w kontrolnych. To jest w艂a艣ciwa interpretacja AI augmentation. AI nie powinna zast臋powa膰 profesjonalizmu. Powinna go wzmacnia膰.\nDobry in偶ynier z AI mo偶e pracowa膰 szybciej, szerzej i g艂臋biej. Mo偶e szybciej prototypowa膰, testowa膰 warianty, analizowa膰 logi, generowa膰 szkice kodu, tworzy膰 dokumentacj臋, profilowa膰 dane i wykrywa膰 anomalie. S艂aby in偶ynier z AI mo偶e szybciej produkowa膰 d艂ug technologiczny, nieporozumienia i podatno艣ci. AI jest wzmacniaczem. Nie pyta, czy wzmacnia talent, czy ba艂agan. Po prostu wzmacnia. W tym sensie bon mot - \"Dobrzy ludzie na s艂abych statkach s膮 lepsi ni偶 s艂abi ludzie na dobrych statkach\" - nabiera pe艂nej mocy . Najlepszy stack technologiczny nie uratuje organizacji, kt贸ra nie ma kompetentnych ludzi, jasnych zasad i odpowiedzialnej kultury. AWS mo偶e dostarczy膰 pot臋偶ny ekosystem: S3, Glue, Redshift, DataZone, Bedrock, AgentCore, QuickSight, OpenSearch, KMS, IAM i inne narz臋dzia.",
      "char_start": 10034,
      "section_id": "sec-3",
      "hidden_question": "Jakie jest ryzyko korzystania z AI w in偶ynierii danych bez znajomo艣ci podstaw technicznych?",
      "estimated_length": 2981
    },
    {
      "h2": "Odpowiedzialno艣膰 ludzka i governance jako fundamenty system贸w AI",
      "index": 3,
      "char_end": 18053,
      "position": 4,
      "full_text": "Ale narz臋dzia nie maj膮 intencji organizacyjnej. Nie wiedz膮 same, kt贸re decyzje s膮 wa偶ne, kt贸re dane s膮 wra偶liwe, kt贸re metryki s膮 politycznie ska偶one, kt贸re procesy s膮 krytyczne, gdzie le偶y ryzyko prawne i kiedy trzeba powiedzie膰 \"stop\". To musz膮 wiedzie膰 ludzie. AI-Augmented Data Practice wymaga wi臋c nowego typu przyw贸dztwa. Nie chodzi o przyw贸dztwo rozumiane jako korporacyjna retoryka wizji. Chodzi o zdolno艣膰 prowadzenia organizacji przez zmian臋, kt贸ra jednocze艣nie dotyka technologii, wiedzy, w艂adzy, bezpiecze艅stwa, koszt贸w i kultury pracy. Lider danych musi umie膰 m贸wi膰 do zarz膮du j臋zykiem warto艣ci biznesowej, do in偶ynier贸w j臋zykiem architektury, do security j臋zykiem ryzyka, do prawnik贸w j臋zykiem odpowiedzialno艣ci, do u偶ytkownik贸w j臋zykiem u偶yteczno艣ci, a do modeli - poprzez kontekst, kt贸ry ogranicza ich sk艂onno艣膰 do pewnej siebie improwizacji. To rola t艂umacza wielkiego systemu. T艂umacza, kt贸ry musi zna膰 nie tylko s艂owa, ale tak偶e konsekwencje. W tym modelu dane s膮 aktywem, ale tak偶e zobowi膮zaniem. Organizacja, kt贸ra ma dane, odpowiada za ich ochron臋, jako艣膰, u偶ycie i skutki decyzji podj臋tych na ich podstawie. Im wi臋cej AI, tym trudniej udawa膰, 偶e dane s膮 tylko \"technicznym zasobem\". Je艣li agent 藕le zinterpretuje dane i uruchomi proces, odpowiedzialno艣膰 nie spada na abstrakcyjny model.\nSpada na organizacj臋, kt贸ra da艂a mu dost臋p, narz臋dzia i cele. Je艣li GenBI wygeneruje b艂臋dn膮 narracj臋 zarz膮dcz膮, nie wystarczy powiedzie膰, 偶e \"system tak pokaza艂\". System pokazuje to, co pozwolili艣my mu zobaczy膰 i jak nauczyli艣my go m贸wi膰. Odpowiedzialno艣膰 za kontekst pozostaje ludzka. Bardzo wa偶nym elementem tej odpowiedzialno艣ci jest rozr贸偶nienie faktu, interpretacji i oceny.\nW systemach danych fakt mo偶e brzmie膰: \"sprzeda偶 w regionie X spad艂a o 12% w por贸wnaniu z poprzednim okresem\". Interpretacja brzmi: \"spadek mo偶e by膰 zwi膮zany z zako艅czeniem kampanii promocyjnej i wzrostem reklamacji\". Ocena brzmi: \"nale偶y zmieni膰 strategi臋 regionu\". GenBI i agenci mog膮 generowa膰 wszystkie te poziomy, ale powinny je oznacza膰. Je艣li system miesza fakt z rekomendacj膮, u偶ytkownik traci orientacj臋. Je艣li narracja ukrywa za艂o偶enia, decyzja staje si臋 podatna na manipulacj臋. Dojrza艂y system AI powinien uczy膰 u偶ytkownik贸w tej r贸偶nicy, a nie zaciera膰 j膮 dla p艂ynno艣ci tekstu. AI-Augmented Data Practice zmienia te偶 spos贸b my艣lenia o czasie.\nDane maj膮 艣wie偶o艣膰. Modele maj膮 wersje. Indeksy maj膮 dat臋 aktualizacji. Procedury maj膮 okres obowi膮zywania. Uprawnienia zmieniaj膮 si臋 wraz z rolami. Dokumenty mog膮 zosta膰 zast膮pione. Decyzje mog膮 wymaga膰 odtworzenia stanu wiedzy z konkretnej chwili. W klasycznym raportowaniu cz臋sto ignorowano te niuanse, bo raport by艂 \"stanem na dzie艅\". W agentowych systemach konwersacyjnych czas staje si臋 bardziej zdradliwy. U偶ytkownik pyta teraz, model odpowiada teraz, ale dane mog膮 pochodzi膰 z r贸偶nych moment贸w. Context engineering musi wi臋c uwzgl臋dnia膰 temporalno艣膰: daty, wersje, wa偶no艣膰, histori臋 i mo偶liwo艣膰 time travel. Bez tego organizacja prowadzi rozmow臋 z duchami poprzednich stan贸w danych, nie wiedz膮c, kt贸re s膮 偶ywe. Kolejny wymiar to interoperacyjno艣膰. MCP, DataZone, otwarte formaty, Apache Iceberg, S3, pgvector, OpenSearch, Redshift i QuickSight reprezentuj膮 r贸偶ne formy 艂膮czenia 艣wiata danych, narz臋dzi i interfejs贸w. AI-Augmented Data Practice nie mo偶e opiera膰 si臋 na jednym monolicie. Potrzebuje architektury zdolnej do integracji. Ale interoperacyjno艣膰 bez governance tworzy ryzyko niekontrolowanego przep艂ywu. Standardy s膮 dobre, gdy dzia艂aj膮 w ramach polityk.\nJe艣li \"USB-C dla AI\" pozwala pod艂膮czy膰 wszystko do wszystkiego bez kontroli, otrzymamy nie ekosystem, lecz cyfrow膮 paj臋czyn臋, w kt贸rej ka偶de narz臋dzie mo偶e przypadkiem sta膰 si臋 wektorem incydentu. Dlatego zasada powinna brzmie膰: standaryzuj integracj臋, ale ograniczaj uprawnienia. U艂atwiaj agentom dost臋p do narz臋dzi, ale tylko tych w艂a艣ciwych. U艂atwiaj u偶ytkownikom dost臋p do danych, ale tylko tych, kt贸re mog膮 zobaczy膰. U艂atwiaj modelom pobieranie kontekstu, ale tylko z certyfikowanych i bezpiecznych 藕r贸de艂. U艂atwiaj tworzenie pipeline'贸w, ale wymuszaj testy jako艣ci. U艂atwiaj generowanie raport贸w, ale pokazuj definicje.\nDobra platforma danych nie jest ani zamkiem, ani targowiskiem. Jest dobrze zaprojektowanym miastem: ma drogi, przepisy, strefy, s艂u偶by, archiwa, punkty kontroli i miejsca swobodnej wymiany. W tym modelu szczeg贸lne znaczenie ma centrum doskona艂o艣ci, czyli CoE. Nie powinno ono by膰 centralnym monopolist膮 wiedzy, kt贸ry zatwierdza wszystko i blokuje tempo. Nie powinno te偶 by膰 dekoracyjn膮 rad膮 dobrych praktyk, kt贸rej nikt nie s艂ucha. Powinno tworzy膰 standardy, wzorce, polityki, narz臋dzia referencyjne, mechanizmy edukacji i ramy bezpiecze艅stwa. W Data Mesh domeny odpowiadaj膮 za swoje produkty danych, ale CoE odpowiada za wsp贸lny j臋zyk i granice. To r贸wnowaga mi臋dzy lokaln膮 wiedz膮 a globalnym 艂adem. Organizacja bez CoE mo偶e rozpa艣膰 si臋 na dzielnicowe ksi臋stwa danych. Organizacja z nadmiernie biurokratycznym CoE mo偶e sparali偶owa膰 innowacj臋. Dojrza艂o艣膰 polega na federacji, nie na absolutyzmie.",
      "char_start": 13016,
      "section_id": "sec-4",
      "hidden_question": "Kto ponosi odpowiedzialno艣膰 za decyzje podejmowane przez AI i jak zorganizowa膰 struktur臋 danych, by systemy te by艂y bezpieczne i wiarygodne?",
      "estimated_length": 5037
    },
    {
      "h2": "Ekonomia AI to skalowanie warto艣ci, a nie redukcja etat贸w",
      "index": 4,
      "char_end": 22187,
      "position": 5,
      "full_text": "AI-Augmented Data Practice ma r贸wnie偶 wymiar ekonomiczny. Jej celem nie jest samo posiadanie nowoczesnej architektury, lecz tworzenie warto艣ci: zwi臋kszanie przychod贸w, redukcja koszt贸w, zarz膮dzanie ryzykiem, skracanie czasu odpowiedzi, poprawa jako艣ci decyzji i otwieranie nowych modeli biznesowych. W notatce pojawia si臋 poj臋cie non-linear revenue, czyli zdolno艣ci do asymetrycznego wzrostu efektywno艣ci poprzez oddzielenie generowania przychodu od liniowego wzrostu kapita艂u ludzkiego .\nTo wa偶ne, ale trzeba je rozumie膰 bez naiwno艣ci. Nieliniowy przych贸d nie powstaje z redukcji ludzi jako celu samego w sobie. Powstaje wtedy, gdy ludzie projektuj膮 systemy, kt贸re zwi臋kszaj膮 skal臋 dzia艂ania bez proporcjonalnego wzrostu r臋cznej pracy. W tym sensie wska藕nik revenue per employee staje si臋 miar膮 nie tyle \"wydajno艣ci ludzi\", ile dojrza艂o艣ci systemu organizacyjnego. Organizacja z dobrze zaprojektowanymi agentami, GenBI, Data Mesh, RAG i automatyzacj膮 mo偶e uzyska膰 wi臋ksz膮 warto艣膰 z tej samej liczby ekspert贸w, poniewa偶 usuwa op贸藕nienia, powtarzalno艣膰 i tarcia informacyjne. Ale je艣li robi to bez 艂adu, mo偶e tylko przenie艣膰 koszty z pracy ludzkiej na b艂臋dy automatyzacji, incydenty bezpiecze艅stwa i d艂ug technologiczny. Tani system, kt贸ry generuje kosztown膮 pomy艂k臋, nie jest efektywny. Jest tylko ksi臋gowo niecierpliwy. Najwi臋kszym wyzwaniem jest zatem r贸wnowaga mi臋dzy skal膮 a zaufaniem. AI pozwala skalowa膰 dzia艂ania poznawcze: odpowiada膰 na wi臋cej pyta艅, analizowa膰 wi臋cej dokument贸w, przetwarza膰 wi臋cej sygna艂贸w, generowa膰 wi臋cej raport贸w, automatyzowa膰 wi臋cej zada艅.\nAle zaufanie nie skaluje si臋 automatycznie. Trzeba je budowa膰 przez jako艣膰 danych, testy, 藕r贸d艂a, transparentno艣膰, audyt, uprawnienia i kultur臋 odpowiedzialno艣ci. Organizacja, kt贸ra skaluje AI szybciej ni偶 zaufanie, buduje wysok膮 wie偶臋 na mokrym fundamencie. Widok pi臋kny, statyka w膮tpliwa. Mo偶na tu wskaza膰 dwa symetryczne zagro偶enia.\nPierwsze to technokratyczny fetyszyzm narz臋dzi. Polega na przekonaniu, 偶e wdro偶enie odpowiednich us艂ug automatycznie rozwi膮偶e problem. Mamy Bedrock, wi臋c mamy AI. Mamy DataZone, wi臋c mamy Data Mesh. Mamy QuickSight Q, wi臋c mamy demokracj臋 danych. Mamy MCP, wi臋c mamy agent贸w. Mamy guardrails, wi臋c mamy bezpiecze艅stwo. To my艣lenie katalogowe. Organizacja kupuje nazwy i myli je z praktyk膮.\nDrugie zagro偶enie to l臋kliwy parali偶, czyli przekonanie, 偶e AI jest tak ryzykowna, i偶 lepiej nie robi膰 nic albo ograniczy膰 si臋 do eksperyment贸w bez wp艂ywu na procesy. Pierwsza postawa prowadzi do nieodpowiedzialnego przyspieszenia. Druga do strategicznej utraty konkurencyjno艣ci. Dojrza艂a droga jest trudniejsza: eksperymentowa膰, wdra偶a膰, mierzy膰, zabezpiecza膰, uczy膰 si臋 i stopniowa膰 autonomi臋. Ta dojrza艂a droga wymaga planu ewolucyjnego. Organizacja nie musi od razu budowa膰 pe艂nego ekosystemu agentowego. Mo偶e zacz膮膰 od uporz膮dkowania produkt贸w danych i katalogu. Potem zbudowa膰 warstw臋 semantyczn膮 dla kluczowych metryk. Nast臋pnie wdro偶y膰 kontrolowane GenBI dla wybranych domen. R贸wnolegle przygotowa膰 RAG dla dobrze sklasyfikowanych dokument贸w. Potem doda膰 agent贸w o ograniczonej sprawczo艣ci, najpierw read-only, p贸藕niej z zatwierdzanymi akcjami. Nast臋pnie rozszerza膰 multimodalno艣膰, automatyzacj臋 i integracje MCP.\nTaka 艣cie偶ka jest mniej widowiskowa ni偶 wielka prezentacja \"AI transformation\", ale znacznie bardziej prawdopodobne, 偶e przetrwa kontakt z produkcj膮. Kluczowe jest tak偶e zarz膮dzanie poziomami dojrza艂o艣ci. Na niskim poziomie organizacja ma rozproszone dane, brak katalogu, r臋czne raporty i eksperymenty AI bez governance. Na poziomie 艣rednim ma data lake lub lakehouse, podstawowe pipeline'y, niekt贸re produkty danych, kontrol臋 jako艣ci i pierwsze zastosowania RAG. Na wy偶szym poziomie ma Data Mesh, DataZone, warstw臋 semantyczn膮, GenBI, obserwowalno艣膰, security by design, guardrails i ewaluacj臋. Na poziomie zaawansowanym ma agent贸w korzystaj膮cych z MCP, pami臋ci, narz臋dzi i produkt贸w danych, z ograniczon膮 autonomi膮 oraz pe艂nym audytem. Na poziomie najwy偶szym organizacja potrafi zarz膮dza膰 ca艂ym AI-DLC jako procesem strategicznym. To nie jest skok. To dojrzewanie. Dojrzewanie wymaga r贸wnie偶 porz膮dnego j臋zyka.",
      "char_start": 18054,
      "section_id": "sec-5",
      "hidden_question": "Jaki jest realny cel biznesowy AI-Augmented Data Practice i jak bezpiecznie wdra偶a膰 go w organizacji?",
      "estimated_length": 4133
    },
    {
      "h2": "Precyzja poj臋膰 i architektura kontekstu jako fundament zaufania do AI",
      "index": 5,
      "char_end": 26746,
      "position": 6,
      "full_text": "Organizacje cz臋sto cierpi膮 na inflacj臋 poj臋膰: ka偶dy chatbot jest agentem, ka偶dy indeks jest wiedz膮, ka偶dy dashboard jest insightem, ka偶dy eksperyment jest transformacj膮, ka偶dy wrapper na API jest architektur膮. J臋zyk ma znaczenie, bo b艂臋dne nazwy tworz膮 b艂臋dne oczekiwania. Je艣li zwyk艂y workflow nazwiemy agentem, ludzie b臋d膮 oczekiwa膰 adaptacyjno艣ci. Je艣li eksperymentalny RAG nazwiemy systemem wiedzy, ludzie b臋d膮 oczekiwa膰 prawdy. Je艣li automatyczne streszczenie nazwiemy analiz膮, ludzie b臋d膮 oczekiwa膰 wnioskowania. Precyzja poj臋膰 jest elementem bezpiecze艅stwa. Be艂kot terminologiczny to nie niewinna mg艂a. To 艣rodowisko naturalne z艂ych decyzji. W tym kontek艣cie warto doceni膰 rol臋 bon mot贸w i maksym. \"Dane to surowiec sztucznej inteligencji\" - to zdanie jest proste, ale strategiczne . Model bez danych organizacyjnych jest og贸lnym rozm贸wc膮. Dopiero dane nadaj膮 mu kontekst biznesowy.\n\"MCP to USB-C dla AI\" - to metafora integracji, ale nie powinna przes艂ania膰 potrzeby kontroli . \"Bezpiecze艅stwo danych to Job Zero\" - to zasada porz膮dkuj膮ca wszystkie wdro偶enia . \"Nie b膮d藕 woodpusherem\" - to ostrze偶enie kulturowe i zawodowe . Dobre maksymy nie zast臋puj膮 architektury, ale pomagaj膮 utrzyma膰 w艂a艣ciwy kierunek my艣lenia. Najwa偶niejsza maksyma mog艂aby brzmie膰: AI nie zwalnia organizacji z my艣lenia; AI karze organizacje, kt贸re my艣lenie 藕le zorganizowa艂y. Je艣li firma ma niejasne definicje, AI b臋dzie je wzmacnia膰. Je艣li ma z艂e dane, AI b臋dzie je elegancko wykorzystywa膰. Je艣li ma s艂abe bezpiecze艅stwo, AI zwi臋kszy powierzchni臋 ataku. Je艣li ma silosy, AI b臋dzie po nich b艂膮dzi膰. Je艣li ma dobr膮 architektur臋, AI przyspieszy jej dzia艂anie. Je艣li ma dojrza艂膮 kultur臋 danych, AI uczyni j膮 bardziej produktywn膮. Modele s膮 lustrem i wzmacniaczem. Pokazuj膮 organizacji to, czym naprawd臋 jest - cz臋sto z brutaln膮 uprzejmo艣ci膮.\nAI-Augmented Data Practice jest wi臋c nowym sposobem organizowania wiedzy, a nie tylko now膮 warstw膮 technologiczn膮. 艁膮czy trzy porz膮dki: techniczny, organizacyjny i epistemiczny. Techniczny obejmuje chmur臋, pipeline'y, formaty, bazy, modele, agent贸w i API. Organizacyjny obejmuje w艂asno艣膰 danych, role, procesy, governance, CoE, bezpiecze艅stwo i kompetencje. Epistemiczny obejmuje pytanie, co uznajemy za wiedz臋, jak odr贸偶niamy fakt od hipotezy, jak oceniamy odpowied藕, jak oznaczamy niepewno艣膰 i jak odtwarzamy podstawy decyzji. Dopiero po艂膮czenie tych trzech porz膮dk贸w tworzy system, kt贸remu mo偶na sensownie ufa膰. W tej perspektywie rola in偶yniera danych staje si臋 jedn膮 z centralnych r贸l wsp贸艂czesnej organizacji. Nie dlatego, 偶e in偶ynier danych ma by膰 nowym kap艂anem technologii. Raczej dlatego, 偶e znajduje si臋 na styku infrastruktury i prawdy. Projektuje drogi, kt贸rymi informacja staje si臋 decyzj膮. Je艣li zrobi to dobrze, organizacja zyska szybko艣膰, odporno艣膰 i sprawczo艣膰. Je艣li zrobi to 藕le, organizacja zyska automatyzacj臋 b艂臋du. To ogromna odpowiedzialno艣膰.\nI dlatego nie wystarczy umie膰 pisa膰 kod. Trzeba umie膰 projektowa膰 konsekwencje. Najwa偶niejszy wniosek tej cz臋艣ci brzmi: przysz艂o艣膰 in偶ynierii danych nale偶y do architekt贸w kontekstu, nie do operator贸w narz臋dzi. Operator narz臋dzi potrafi uruchomi膰 us艂ug臋. Architekt kontekstu rozumie, jakie warunki musz膮 by膰 spe艂nione, aby us艂uga tworzy艂a warto艣膰 i nie produkowa艂a szk贸d. Operator narz臋dzi pyta, jak co艣 zrobi膰. Architekt kontekstu pyta, czy wolno, po co, na jakich danych, z jakim ryzykiem, dla kogo, z jak膮 mo偶liwo艣ci膮 audytu i jak rozpoznamy, 偶e wynik jest dobry. W epoce AI ta r贸偶nica b臋dzie decydowa膰 o przewadze zawodowej, jako艣ci organizacji i bezpiecze艅stwie decyzji. Program dzia艂ania. Jak przeprowadzi膰 transformacj臋 danych w stron臋 AI-DLC i nie zmarnowa膰 rewolucji na cyfrowe amulety\nPo opisaniu architektury, agent贸w, RAG, GenBI, bezpiecze艅stwa i roli in偶yniera danych trzeba zej艣膰 z poziomu diagnozy na poziom programu dzia艂ania. Najwa偶niejsze pytanie brzmi ju偶 nie tylko: czym jest AI-Augmented Data Practice, ale jak organizacja ma j膮 wdro偶y膰, aby nie sko艅czy膰 z kolejn膮 kolekcj膮 modnych narz臋dzi, kt贸re pi臋knie wygl膮daj膮 w prezentacji, a w praktyce produkuj膮 koszt, chaos i rozczarowanie. Transformacja danych w epoce AI nie mo偶e by膰 traktowana jako zakup technologii. Musi by膰 traktowana jako przebudowa sposobu, w jaki organizacja wytwarza, porz膮dkuje, chroni i wykorzystuje wiedz臋. Pierwsza zasada brzmi: nie zaczynaj od modelu, zacznij od problemu i danych. To bana艂 tylko pozornie.\nWiele organizacji zaczyna transformacj臋 AI od pytania: jaki model wdro偶y膰, jaki chatbot uruchomi膰, jakiego agenta pokaza膰 zarz膮dowi, jak szybko stworzy膰 demonstracj臋.",
      "char_start": 22188,
      "section_id": "sec-6",
      "hidden_question": "Dlaczego samo wdro偶enie narz臋dzi AI nie wystarczy i jaka jest rzeczywista rola in偶yniera danych w tym procesie?",
      "estimated_length": 4558
    },
    {
      "h2": "Fundamenty danych przed wdro偶eniem AI",
      "index": 6,
      "char_end": 30511,
      "position": 7,
      "full_text": "To naturalne, bo modele s膮 widowiskowe. Mo偶na z nimi rozmawia膰. Mo偶na pokaza膰 odpowied藕. Mo偶na wywo艂a膰 efekt \"wow\". Ale efekt \"wow\" jest z艂ym doradc膮 architektury. Prawdziwe pytanie powinno brzmie膰: jaki problem decyzyjny, operacyjny lub ekonomiczny chcemy rozwi膮za膰; jakie dane s膮 do tego potrzebne; czy dane istniej膮; czy s膮 dost臋pne; czy s膮 jako艣ciowe; czy s膮 bezpieczne; kto za nie odpowiada; czy mo偶emy odtworzy膰 podstaw臋 wyniku; czy automatyzacja ma prawo wej艣膰 w ten proces. Je艣li organizacja nie odpowie na te pytania, AI stanie si臋 warstw膮 kosmetyczn膮. Model b臋dzie generowa艂 odpowiedzi, ale niekoniecznie b臋dzie rozwi膮zywa艂 problem. Agent b臋dzie wykonywa艂 kroki, ale niekoniecznie w艂a艣ciwe. GenBI b臋dzie tworzy艂o wykresy, ale niekoniecznie na podstawie sp贸jnych metryk. RAG b臋dzie wyszukiwa艂 fragmenty, ale niekoniecznie aktualne i uprawnione.\nNajpierw trzeba wi臋c okre艣li膰 przypadki u偶ycia w kategoriach warto艣ci: przych贸d, koszt, ryzyko, czas odpowiedzi, jako艣膰 decyzji, zgodno艣膰, produktywno艣膰, do艣wiadczenie klienta. AI bez konkretnego problemu jest jak armata ustawiona na 艣rodku rynku: robi wra偶enie, ale nikt rozs膮dny nie chce sprawdza膰, dok膮d strzeli. Druga zasada brzmi: zbuduj map臋 danych, zanim zbudujesz agenta. Notatka 藕r贸d艂owa konsekwentnie podkre艣la znaczenie demokracji danych, Data Mesh, Amazon DataZone, katalogowania, produkt贸w danych i eliminacji dark data . To jest absolutny fundament.\nAgent bez mapy danych b臋dzie improwizowa艂. GenBI bez warstwy semantycznej b臋dzie zgadywa膰. RAG bez metadanych b臋dzie miesza膰 dokumenty aktualne z archiwalnymi, jawne z poufnymi, centralne z roboczymi. Dlatego pierwszy etap transformacji powinien obejmowa膰 inwentaryzacj臋 藕r贸de艂, klasyfikacj臋 danych, wskazanie w艂a艣cicieli domenowych, oznaczenie poziom贸w poufno艣ci, identyfikacj臋 kluczowych produkt贸w danych i ustalenie, kt贸re zbiory mog膮 by膰 u偶ywane przez systemy AI. Nie chodzi o to, aby od razu skatalogowa膰 ca艂y wszech艣wiat organizacji. To cz臋sty b艂膮d wielkich program贸w danych: chc膮 obj膮膰 wszystko i grz臋zn膮 w niesko艅czonej inwentaryzacji. Lepiej zacz膮膰 od domen krytycznych dla warto艣ci biznesowej. Je艣li celem jest agent sprzeda偶owy, zacznijmy od danych sprzeda偶owych, klient贸w, produkt贸w, kampanii, mar偶y, zwrot贸w i definicji metryk. Je艣li celem jest RAG dla obs艂ugi klienta, zacznijmy od aktualnych procedur, regulamin贸w, historii zg艂osze艅, klasyfikacji PII i zatwierdzonych odpowiedzi. Je艣li celem jest analiza ryzyka, zacznijmy od 藕r贸de艂 regulowanych, lineage i jako艣ci danych. Transformacja danych powinna mie膰 ognisko, nie tylko ambicj臋 obj臋cia wszystkiego b艂ogos艂awie艅stwem katalogu. Trzecia zasada brzmi: rozr贸偶nij eksperyment, pilota偶 i produkcj臋. W epoce AI granica mi臋dzy prototypem a systemem produkcyjnym bywa zdradliwie cienka.\n艁atwo stworzy膰 demo RAG, kt贸re odpowiada na pytania o dokumenty. 艁atwo pokaza膰 GenBI generuj膮ce wykres. 艁atwo uruchomi膰 agenta wykonuj膮cego prosty workflow. Ale produkcja wymaga zupe艂nie innego rygoru: bezpiecze艅stwa, uprawnie艅, test贸w, obserwowalno艣ci, retencji, audytu, jako艣ci danych, procedur awaryjnych, SLA, monitorowania koszt贸w i odpowiedzialno艣ci w艂a艣cicielskiej. Prototyp ma pokaza膰 mo偶liwo艣膰. Produkcja ma wytrzyma膰 rzeczywisto艣膰.\nOrganizacje cz臋sto myl膮 te poziomy, bo prototypy AI bywaj膮 nadzwyczaj przekonuj膮ce. Model m贸wi p艂ynnie, wi臋c wydaje si臋 gotowy. Agent wykona艂 trzy kroki, wi臋c wydaje si臋 sprawny. RAG znalaz艂 w艂a艣ciwy fragment w pokazowym korpusie, wi臋c wydaje si臋 wiarygodny. Tymczasem produkcja zaczyna si臋 tam, gdzie u偶ytkownik zadaje pytanie nieprzewidziane, dane s膮 niekompletne, dokumenty sprzeczne, uprawnienia z艂o偶one, a wynik mo偶e mie膰 konsekwencje. Demo jest teatrem. Produkcja jest miastem. W teatrze drzwi mog膮 by膰 namalowane. W mie艣cie kto艣 przez nie przejdzie.",
      "char_start": 26747,
      "section_id": "sec-7",
      "hidden_question": "Dlaczego samo wdro偶enie modeli AI nie wystarczy i co musi poprzedzi膰 budow臋 agent贸w danych?",
      "estimated_length": 3764
    },
    {
      "h2": "Zasady bezpiecznego i warto艣ciowego wdra偶ania system贸w AI",
      "index": 7,
      "char_end": 35478,
      "position": 8,
      "full_text": "Czwarta zasada brzmi: stopniuj autonomi臋 agent贸w. Nie nale偶y zaczyna膰 od agent贸w, kt贸rzy wykonuj膮 dzia艂ania wysokiego ryzyka. Pierwszym etapem powinny by膰 agenci informacyjni w trybie read-only, dzia艂aj膮cy na certyfikowanych danych i ograniczonych narz臋dziach. Nast臋pnie agenci rekomendacyjni, kt贸rzy przygotowuj膮 sugestie, ale nie wykonuj膮 akcji. Potem agenci przygotowuj膮cy dzia艂ania do zatwierdzenia przez cz艂owieka. Dopiero na ko艅cu, w dobrze ograniczonych domenach, agenci mog膮 wykonywa膰 dzia艂ania automatycznie. Taka 艣cie偶ka jest mniej efektowna ni偶 obietnica \"autonomicznego przedsi臋biorstwa\", ale znacznie rozs膮dniejsza. Autonomia powinna rosn膮膰 wraz z dowodami niezawodno艣ci, nie wraz z entuzjazmem prezentera. Stopniowanie autonomii powinno by膰 powi膮zane z klasyfikacj膮 ryzyka. Niskie ryzyko oznacza dzia艂ania odwracalne, o ma艂ym koszcie, bez danych wra偶liwych i bez skutk贸w prawnych. 艢rednie ryzyko obejmuje rekomendacje wp艂ywaj膮ce na decyzje biznesowe, ale wymagaj膮ce zatwierdzenia. Wysokie ryzyko obejmuje dzia艂ania finansowe, prawne, personalne, regulacyjne, reputacyjne, bezpiecze艅stwowe i operacje na danych wra偶liwych.\nAgent nie powinien przechodzi膰 mi臋dzy tymi poziomami tylko dlatego, 偶e \"dobrze dzia艂a艂 w testach\". Potrzebne s膮 progi jako艣ci, audyt, red teaming, monitoring produkcyjny i jasne procedury wycofania. Pi膮ta zasada brzmi: nie wdra偶aj GenBI bez warstwy semantycznej. Natural language interface jest kusz膮cy, bo obiecuje demokratyzacj臋 analityki. Jednak u偶ytkownik biznesowy pyta j臋zykiem poj臋膰, a system dzia艂a na strukturach danych. Je艣li mi臋dzy nimi nie ma warstwy semantycznej, system b臋dzie t艂umaczy艂 nieprecyzyjne pytania na przypadkowe zapytania. W rezultacie u偶ytkownicy dostan膮 odpowiedzi, kt贸re brzmi膮 dobrze, ale opieraj膮 si臋 na z艂ych definicjach. Dlatego przed szerokim wdro偶eniem GenBI trzeba ustali膰 kluczowe metryki, synonimy, encje, 藕r贸d艂a prawdy, w艂a艣cicieli definicji i status certyfikacji. Metryka bez w艂a艣ciciela jest sierot膮 poznawcz膮. W organizacji AI sieroty szybko zaczynaj膮 prowadzi膰 zebrania. Sz贸sta zasada brzmi: RAG zaczyna si臋 od higieny korpusu, nie od embedding贸w.\nTo kolejny cz臋sty b艂膮d. Organizacja ma dokumenty, wi臋c chce je \"pod艂膮czy膰 do modelu\". Tymczasem dokumenty trzeba najpierw wybra膰, oczy艣ci膰, sklasyfikowa膰, zaktualizowa膰, oznaczy膰 metadanymi, podzieli膰, zabezpieczy膰 i przetestowa膰. Notatka 藕r贸d艂owa s艂usznie wskazuje na konieczno艣膰 maskowania PII przed wektoryzacj膮, u偶ycie metadanych S3 do filtrowania, Bedrock Knowledge Bases do segmentacji i wektoryzacji oraz wyb贸r odpowiedniej bazy wektorowej . RAG nie powinien by膰 艣mietnikiem dokument贸w z semantyczn膮 wyszukiwark膮. Powinien by膰 kontrolowan膮 bibliotek膮 藕r贸de艂. Si贸dma zasada brzmi: projektuj ewaluacj臋 od pocz膮tku.\nNie mo偶na traktowa膰 testowania system贸w AI jako ko艅cowej kosmetyki. Ju偶 na etapie projektowania trzeba ustali膰, jak b臋dziemy mierzy膰 trafno艣膰 retrieval, poprawno艣膰 odpowiedzi, wierno艣膰 藕r贸d艂om, jako艣膰 SQL, skuteczno艣膰 guardrails, odporno艣膰 na prompt injection, koszty, czas odpowiedzi, liczb臋 odm贸w, satysfakcj臋 u偶ytkownik贸w i wp艂yw na decyzje. Ka偶dy przypadek u偶ycia powinien mie膰 zestaw testowy i kryteria sukcesu. Je艣li nie wiemy, jak rozpoznamy dobry wynik, to nie wdra偶amy systemu. Uruchamiamy eksperyment z nadziej膮. Nadzieja bywa pi臋kna w poezji, ale w in偶ynierii danych powinna mie膰 dashboard kontrolny. 脫sma zasada brzmi: security by design, nie security by panic. Bezpiecze艅stwo musi by膰 wbudowane od pocz膮tku: IAM, least privilege, KMS, klasyfikacja danych, maskowanie, kontrola dost臋pu do RAG, izolacja agent贸w, ograniczenia narz臋dzi, logging, retencja, guardrails, red teaming i procedury incydentowe. Je艣li security wchodzi dopiero na ko艅cu, zwykle zostaje obsadzone w roli z艂ego policjanta, kt贸ry \"blokuje innowacj臋\". W rzeczywisto艣ci blokuje skutki wcze艣niejszego braku my艣lenia.\nBezpiecze艅stwo projektowane od pocz膮tku mo偶e by膰 eleganckie i wspieraj膮ce. Bezpiecze艅stwo doklejane po fakcie jest jak montowanie pas贸w bezpiecze艅stwa po wypadku - intencja s艂uszna, moment nieco sp贸藕niony. Dziewi膮ta zasada brzmi: mierz warto艣膰, nie aktywno艣膰. Liczba uruchomionych agent贸w, liczba zapyta艅 do GenBI, liczba zwektoryzowanych dokument贸w czy liczba wygenerowanych raport贸w nie s膮 same w sobie miar膮 sukcesu. Mog膮 oznacza膰 warto艣膰, ale mog膮 te偶 oznacza膰 wzrost szumu.\nWarto艣膰 nale偶y mierzy膰 przez skr贸cenie czasu odpowiedzi, redukcj臋 kosztu pracy r臋cznej, popraw臋 jako艣ci decyzji, zmniejszenie liczby b艂臋d贸w, szybsze wykrywanie anomalii, wzrost konwersji, lepsz膮 obs艂ug臋 klienta, obni偶enie ryzyka, popraw臋 zgodno艣ci albo zwi臋kszenie revenue per employee. Transformacja AI nie polega na tym, 偶e organizacja robi wi臋cej rzeczy cyfrowych. Polega na tym, 偶e robi w艂a艣ciwe rzeczy lepiej, szybciej i bezpieczniej. Dziesi膮ta zasada brzmi: unikaj agent washing. Ten termin oznacza przemalowywanie zwyk艂ej automatyzacji, prostych chatbot贸w albo skrypt贸w na \"agentic AI\", aby podnie艣膰 ich presti偶. To bardzo realne ryzyko.",
      "char_start": 30512,
      "section_id": "sec-8",
      "hidden_question": "Jakie konkretne zasady projektowe nale偶y zastosowa膰, aby wdro偶enie agent贸w AI i GenBI by艂o bezpieczne, mierzalne i wolne od b艂臋d贸w?",
      "estimated_length": 4966
    },
    {
      "h2": "Kryteria agentowo艣ci i odpowiedzialno艣膰 ludzka w systemach AI",
      "index": 8,
      "char_end": 38056,
      "position": 9,
      "full_text": "Je艣li system nie planuje, nie dobiera narz臋dzi, nie adaptuje si臋, nie ocenia wynik贸w i nie dzia艂a w p臋tli, nie jest agentem w pe艂nym sensie. Mo偶e by膰 u偶yteczn膮 automatyzacj膮, ale nie nale偶y nazywa膰 go agentem. Precyzyjny j臋zyk chroni organizacj臋 przed b艂臋dnymi oczekiwaniami. Je艣li wszystko jest agentem, nic nie jest agentem. A je艣li nic nie jest jasno nazwane, zarz膮d zaczyna finansowa膰 mg艂臋.\nJedenasta zasada brzmi: buduj kompetencje, nie tylko systemy. U偶ytkownicy musz膮 rozumie膰, jak korzysta膰 z GenBI, co oznaczaj膮 ograniczenia odpowiedzi, kiedy ufa膰 systemowi, kiedy wymaga膰 藕r贸de艂 i jak zg艂asza膰 b艂臋dy. In偶ynierowie musz膮 rozumie膰 fundamenty danych oraz nowe narz臋dzia AI. Analitycy musz膮 przesun膮膰 si臋 ku warstwie semantycznej, ewaluacji i interpretacji. Security musi rozumie膰 specyficzne zagro偶enia AI. Prawnicy i compliance musz膮 by膰 w艂膮czeni w projektowanie danych i automatyzacji. Liderzy musz膮 nauczy膰 si臋 pyta膰 nie tylko \"czy mo偶emy?\", ale \"czy wiemy, co system zrobi艂 i dlaczego?\". Bez kompetencji organizacja kupuje narz臋dzia, kt贸rych nie umie u偶y膰, albo boi si臋 narz臋dzi, kt贸re mog艂yby j膮 wzmocni膰. Dwunasta zasada brzmi: utrzymuj cz艂owieka w roli odpowiedzialnego projektanta, nie ceremonialnego nadzorcy. Human-in-the-loop nie mo偶e oznacza膰, 偶e cz艂owiek mechanicznie klika \"zatwierd藕\", bo system i tak ju偶 wszystko zrobi艂, a presja czasu nie pozwala na realn膮 ocen臋. To by艂aby fikcja kontroli. Je艣li cz艂owiek ma zatwierdza膰 wynik, musi mie膰 dost臋p do podstaw decyzji: danych, 藕r贸de艂, wyja艣nienia, poziomu pewno艣ci, alternatyw i ryzyka. W przeciwnym razie cz艂owiek staje si臋 gumow膮 piecz膮tk膮 dla maszyny. A gumowa piecz膮tka, cho膰 ludzka w sensie biologicznym, nie jest odpowiedzialno艣ci膮.\nTrzynasta zasada brzmi: zarz膮dzaj kosztami poznania. W epoce AI 艂atwo generowa膰 wi臋cej: wi臋cej zapyta艅, wi臋cej analiz, wi臋cej raport贸w, wi臋cej automatycznych podsumowa艅, wi臋cej agentowych krok贸w. Ale wi臋cej nie zawsze znaczy lepiej. Organizacja mo偶e uton膮膰 w nadmiarze insight贸w. Potrzebne s膮 priorytety, limity, cache, klasyfikacja pyta艅, bud偶ety token贸w i koszt贸w, monitoring u偶ycia oraz rozr贸偶nienie analiz krytycznych od ciekawostek. Demokracja danych nie mo偶e sta膰 si臋 nieograniczonym bufetem, przy kt贸rym ka偶dy 艂aduje na talerz tyle, a偶 p臋knie rachunek chmurowy. Dojrza艂o艣膰 polega na tym, by wiedzie膰, kiedy pyta膰 model, kiedy u偶y膰 SQL, kiedy wystarczy gotowy raport, a kiedy najlepsz膮 odpowiedzi膮 jest: \"to pytanie nie jest warte kosztu obliczeniowego\". Czternasta zasada brzmi: projektuj systemy zdolne do odmowy. To jedna z najtrudniejszych kulturowo kwestii.",
      "char_start": 35479,
      "section_id": "sec-9",
      "hidden_question": "Co odr贸偶nia prawdziwego agenta AI od zwyk艂ej automatyzacji i jak zapewni膰, by cz艂owiek w tym procesie zachowa艂 realn膮 odpowiedzialno艣膰?",
      "estimated_length": 2577
    },
    {
      "h2": "Odpowiedzialna automatyzacja wymaga rygoru, audytowalno艣ci i etapowej strategii",
      "index": 9,
      "char_end": 41421,
      "position": 10,
      "full_text": "Wiele organizacji chce, aby AI zawsze pomaga艂a. Tymczasem odpowiedzialny system musi czasem odm贸wi膰: gdy brakuje danych, gdy u偶ytkownik nie ma uprawnie艅, gdy 藕r贸d艂a s膮 sprzeczne, gdy pytanie jest niebezpieczne, gdy odpowied藕 wymaga eksperta, gdy dzia艂anie przekracza poziom autonomii, gdy koszt jest zbyt wysoki, gdy ryzyko prompt injection jest realne. Odmowa nie jest pora偶k膮.\nJest mechanizmem bezpiecze艅stwa i jako艣ci. System, kt贸ry zawsze odpowiada, nie jest pomocny. Jest gadatliwy. A gadatliwo艣膰 w systemach decyzyjnych bywa kosztowna. Pi臋tnasta zasada brzmi: zachowuj lineage i odtwarzalno艣膰. Ka偶dy istotny wynik systemu AI powinien da膰 si臋 odtworzy膰 w sensie wystarczaj膮cym dla audytu: jakie dane, kt贸re wersje, jakie dokumenty, jaki model, jaki prompt, jakie narz臋dzia, jakie uprawnienia, jakie filtry, jaki czas, jaki u偶ytkownik, jaki wynik. Nie chodzi o pe艂ne deterministyczne odtworzenie ka偶dego tokenu w ka偶dym przypadku, bo modele probabilistyczne mog膮 by膰 trudne do identycznej rekonstrukcji. Chodzi o odtworzenie podstaw odpowiedzi i 艣cie偶ki dzia艂ania. Bez tego organizacja nie ma kontroli nad w艂asn膮 inteligencj膮. Ma tylko wspomnienie, 偶e \"system co艣 powiedzia艂\".\nSzesnasta zasada brzmi: zarz膮dzaj cyklem 偶ycia AI, nie tylko wdro偶eniem. AI-DLC obejmuje planowanie, dane, projekt, eksperyment, ewaluacj臋, wdro偶enie, monitoring, feedback, aktualizacje, red teaming, zarz膮dzanie zmian膮 i wycofanie. Model mo偶e si臋 zmieni膰. Korpus mo偶e si臋 zmieni膰. Metryki mog膮 si臋 zmieni膰. Uprawnienia mog膮 si臋 zmieni膰. U偶ytkownicy mog膮 nauczy膰 si臋 obchodzi膰 ograniczenia.\nKoszty mog膮 wzrosn膮膰. System, kt贸ry dzi艣 dzia艂a dobrze, za p贸艂 roku mo偶e dryfowa膰. Dlatego transformacja AI nie ko艅czy si臋 w dniu uruchomienia. W艂a艣ciwie wtedy dopiero zaczyna si臋 prawdziwa praca. Te zasady tworz膮 program dzia艂ania, ale trzeba je osadzi膰 w konkretnym przebiegu transformacji. Pierwszy etap to diagnoza: jakie dane mamy, jakie problemy chcemy rozwi膮za膰, jakie ryzyka istniej膮, jakie domeny s膮 kluczowe, gdzie jest najwi臋kszy potencja艂 dark data. Drugi etap to fundamenty: katalog, w艂a艣ciciele danych, klasyfikacja, produkty danych, kontrola jako艣ci, podstawowe security i lineage. Trzeci etap to warstwa semantyczna i GenBI dla wybranych domen. Czwarty etap to kontrolowane RAG na dobrze przygotowanym korpusie. Pi膮ty etap to agenci read-only i agenci ewaluacyjni. Sz贸sty etap to agenci z ograniczon膮 sprawczo艣ci膮, MCP, AgentCore, pami臋膰 i narz臋dzia. Si贸dmy etap to skalowanie, automatyzacja workflow i nieliniowa produktywno艣膰. 脫smy etap to ci膮g艂e doskonalenie przez monitoring, ewaluacj臋 i governance. Taki program mo偶e wydawa膰 si臋 mniej spektakularny ni偶 natychmiastowe wdro偶enie \"autonomicznych agent贸w dla ca艂ej firmy\". Ale spektakl nie jest strategi膮. Strategia polega na tym, aby kolejne warstwy wzmacnia艂y si臋 nawzajem. DataZone i Data Mesh wspieraj膮 odkrywalno艣膰 oraz w艂asno艣膰 danych. Lakehouse i Iceberg wspieraj膮 transakcyjno艣膰, histori臋 i elastyczno艣膰. Glue, Spark i orkiestracja wspieraj膮 przetwarzanie. Deequ i profilowanie wspieraj膮 jako艣膰.\nRAG i bazy wektorowe wspieraj膮 prac臋 z wiedz膮 nieustrukturyzowan膮. Guardrails, IAM i KMS wspieraj膮 bezpiecze艅stwo. MCP, AgentCore i Strands SDK wspieraj膮 agent贸w. QuickSight Q i GenBI wspieraj膮 u偶ytkownik贸w biznesowych. Dopiero razem tworz膮 AI-Augmented Data Practice. Najwi臋ksz膮 przeszkod膮 nie b臋dzie jednak technologia.",
      "char_start": 38057,
      "section_id": "sec-10",
      "hidden_question": "Jak bezpiecznie i systematycznie wdro偶y膰 AI-Augmented Data Practice w organizacji, aby unikn膮膰 chaosu?",
      "estimated_length": 3364
    },
    {
      "h2": "Odpowiedzialne przyw贸dztwo danych przeciwstawione chaosowi automatyzacji",
      "index": 10,
      "char_end": 45982,
      "position": 11,
      "full_text": "B臋dzie ni膮 organizacyjna psychologia. Ludzie b臋d膮 chcieli skr贸t贸w. Zarz膮d b臋dzie chcia艂 szybkich efekt贸w. Zespo艂y techniczne b臋d膮 chcia艂y eksperymentowa膰. Security b臋dzie chcia艂o ogranicza膰. Biznes b臋dzie chcia艂 odpowiedzi natychmiast. Analitycy b臋d膮 obawia膰 si臋 utraty roli. In偶ynierowie b臋d膮 kuszeni przez generowanie kodu bez zrozumienia. Dostawcy b臋d膮 obiecywa膰 autonomi臋 szybciej, ni偶 organizacja potrafi zbudowa膰 zaufanie. W艂a艣nie dlatego potrzebne jest przyw贸dztwo danych. Nie jako slogan, lecz jako zdolno艣膰 utrzymania napi臋cia mi臋dzy szybko艣ci膮 i odpowiedzialno艣ci膮. W tej transformacji szczeg贸lnie wa偶ne jest unikanie dw贸ch fa艂szywych narracji. Pierwsza m贸wi: \"AI zrobi to za nas\". To narracja lenistwa. Druga m贸wi: \"AI jest zbyt ryzykowna, wi臋c lepiej czeka膰\".\nTo narracja parali偶u. Dojrza艂a narracja brzmi: \"AI zrobi z nami wi臋cej, je艣li najpierw zbudujemy warunki prawdziwo艣ci, bezpiecze艅stwa i odpowiedzialno艣ci\". Taka postawa nie jest ani zachwytem, ani strachem. Jest profesjonalizmem. A profesjonalizm w epoce AI polega na tym, by zachowa膰 ch艂odn膮 g艂ow臋, gdy interfejs m贸wi bardzo ciep艂ym g艂osem. Warto te偶 mocno podkre艣li膰, 偶e transformacja danych nie powinna by膰 wy艂膮cznie projektem IT. Jest projektem ca艂ej organizacji. Dane sprzeda偶owe nale偶膮 znaczeniowo do sprzeda偶y. Dane finansowe do finans贸w. Dane klient贸w do domeny klienta i odpowiedzialno艣ci prawnej. Dane operacyjne do w艂a艣cicieli proces贸w. IT i data engineering dostarczaj膮 platform臋, standardy i narz臋dzia, ale znaczenie danych musi by膰 wsp贸艂tworzone przez domeny. Je艣li biznes nie we藕mie odpowiedzialno艣ci za definicje i jako艣膰, AI b臋dzie dzia艂a膰 na cudzych niedopowiedzeniach. Je艣li technologia nie dostarczy 艂adu i kontroli, biznes b臋dzie dzia艂a艂 na w艂asnych arkuszach. Sukces wymaga federacji odpowiedzialno艣ci. Trzeba r贸wnie偶 pami臋ta膰 o etyce i spo艂ecznym wymiarze automatyzacji.\nWska藕nik revenue per employee i non-linear revenue mog膮 by膰 u偶ywane m膮drze albo brutalnie. M膮drze - gdy oznaczaj膮 przesuni臋cie ludzi do pracy bardziej tw贸rczej, decyzyjnej, relacyjnej i nadzorczej. Brutalnie - gdy staj膮 si臋 pretekstem do redukcji bez refleksji nad jako艣ci膮, odpowiedzialno艣ci膮 i skutkami spo艂ecznymi. AI-Augmented Data Practice nie powinna by膰 ideologi膮 eliminacji cz艂owieka. Powinna by膰 praktyk膮 wzmacniania sprawczo艣ci ludzi przez systemy, kt贸re przejmuj膮 powtarzalno艣膰, ale pozostaj膮 pod kontrol膮 kompetentnego os膮du. Dane mog膮 wspiera膰 godno艣膰 pracy albo j膮 rozmontowywa膰. Architektura nie jest neutralna, je艣li decyduje o tym, kto widzi, kto wie i kto dzia艂a. Dlatego lider danych musi pilnowa膰, aby automatyzacja nie sta艂a si臋 wym贸wk膮 dla zaniku odpowiedzialno艣ci. Je艣li agent podejmuje lub wspiera decyzj臋 dotycz膮c膮 klienta, pracownika, dostawcy czy obywatela, trzeba umie膰 wyja艣ni膰 podstawy tej decyzji. Je艣li system profiluje, rekomenduje, ocenia lub klasyfikuje, trzeba rozumie膰 skutki. Je艣li dane zawieraj膮 uprzedzenia, AI mo偶e je powieli膰. Je艣li metryki s膮 藕le dobrane, organizacja b臋dzie optymalizowa膰 z艂膮 rzecz. Je艣li automatyzacja zostanie skierowana na redukcj臋 kosztu bez refleksji o jako艣ci, mo偶e niszczy膰 warto艣膰 w d艂u偶szym okresie.\nAI nie ma sumienia instytucjonalnego. Organizacja musi je zaprojektowa膰 w regu艂ach, procesach i odpowiedzialno艣ci ludzi. W praktyce jednym z najwa偶niejszych narz臋dzi tej odpowiedzialno艣ci jest rada lub komitet AI/data governance, ale tylko wtedy, gdy nie staje si臋 muzeum protoko艂贸w. Taki organ powinien decydowa膰 o priorytetach, ryzyku, standardach, dopuszczeniu przypadk贸w u偶ycia, poziomach autonomii, wyj膮tkach, audycie i odpowiedzialno艣ci. Powinien mie膰 reprezentacj臋 danych, bezpiecze艅stwa, biznesu, prawnik贸w, compliance i technologii. Powinien dzia艂a膰 szybko, ale nie pochopnie. Jego zadaniem nie jest m贸wienie \"nie\", lecz ustalanie warunk贸w odpowiedzialnego \"tak\".\nTo r贸偶nica mi臋dzy biurokracj膮 a governance. Nie wolno te偶 zapomina膰 o dokumentacji. W 艣wiecie AI dokumentacja cz臋sto przegrywa z tempem eksperyment贸w. Tymczasem systemy danych i agent贸w wymagaj膮 dokumentacji szczeg贸lnie starannej: opis 藕r贸de艂, metryk, prompt贸w, narz臋dzi, modeli, polityk, ogranicze艅, test贸w, znanych b艂臋d贸w, przypadk贸w odmowy i procedur eskalacji. Dokumentacja nie jest papierowym grobowcem projektu. Jest pami臋ci膮 operacyjn膮 organizacji. Bez niej ka偶da zmiana personelu, modelu, dostawcy lub procesu staje si臋 ryzykiem. Je艣li nikt nie wie, dlaczego agent ma takie uprawnienia, to znaczy, 偶e ma ich za du偶o. Wreszcie trzeba m贸wi膰 o skalowaniu. Skalowa膰 nale偶y nie to, co dzia艂a w demo, lecz to, co przesz艂o testy warto艣ci i odporno艣ci.",
      "char_start": 41422,
      "section_id": "sec-11",
      "hidden_question": "Jakie bariery organizacyjne i etyczne pojawiaj膮 si臋 przy wdra偶aniu AI-Augmented Data Practice i jak nimi zarz膮dza膰?",
      "estimated_length": 4560
    },
    {
      "h2": "In偶ynier danych jako architekt nowej racjonalno艣ci organizacyjnej",
      "index": 11,
      "char_end": 51530,
      "position": 12,
      "full_text": "Najpierw ma艂a domena, potem kolejne. Najpierw ograniczone dane, potem szerszy korpus. Najpierw read-only, potem rekomendacje, potem zatwierdzane akcje, potem automatyzacja niskiego ryzyka. Najpierw ludzie kompetentni, potem szeroka demokratyzacja. Skalowanie bez etap贸w jest jak budowanie wie偶owca od dachu, bo z g贸ry lepszy widok. By膰 mo偶e przez chwil臋 wygl膮da imponuj膮co. Potem dzia艂a grawitacja.\nNajwa偶niejszy wniosek brzmi: transformacja danych w stron臋 AI-DLC musi by膰 prowadzona jako program instytucjonalny, a nie seria wdro偶e艅 narz臋dziowych. Jej celem jest stworzenie organizacji, kt贸ra potrafi szybciej i lepiej poznawa膰 rzeczywisto艣膰, a nast臋pnie dzia艂a膰 na podstawie tej wiedzy w spos贸b bezpieczny, audytowalny i ekonomicznie sensowny. Do tego potrzebne s膮 dane jako produkty, architektura lakehouse i Data Mesh, kontrola jako艣ci, semantyka, RAG, bezpiecze艅stwo, MCP, agenci, GenBI, obserwowalno艣膰 i kultura odpowiedzialno艣ci. Brak kt贸regokolwiek z tych element贸w nie zawsze zniszczy projekt od razu. Ale b臋dzie p臋kni臋ciem, kt贸re pod obci膮偶eniem zacznie pracowa膰. Powraca maksyma o Goliacie: \"Kiedy B贸g chcia艂, aby Dawid zosta艂 kr贸lem, nie da艂 mu korony; wys艂a艂 mu Goliata\" .\nW kontek艣cie in偶ynierii danych oznacza to, 偶e kompetencje nie rodz膮 si臋 z deklaracji transformacji. Rodz膮 si臋 ze zmagania z trudno艣ci膮: z brudnymi danymi, niesp贸jnymi definicjami, kosztownymi pipeline'ami, oporem organizacji, bezpiecze艅stwem, halucynacjami, agentami, kt贸re trzeba ograniczy膰, i u偶ytkownikami, kt贸rych trzeba nauczy膰. Rewolucja AI jest w艂a艣nie takim Goliatem. Mo偶na przed nim uciec w stare raporty. Mo偶na biec na niego z proc膮 entuzjazmu i bez planu. Mo偶na te偶 zrobi膰 to, co robi膮 profesjonali艣ci: pozna膰 przeciwnika, wybra膰 narz臋dzia, opanowa膰 fundamenty i trafi膰 tam, gdzie naprawd臋 trzeba.\nIn偶ynier danych jako architekt nowej racjonalno艣ci organizacyjnej. Dane, praca wiedzy i odpowiedzialno艣膰 cz艂owieka w epoce agent贸w\nw rekonstrukcji trzeba wr贸ci膰 do cz艂owieka. Wyw贸d przez architektury, protoko艂y, modele, bazy wektorowe, pipeline'y, GenBI, RAG, Data Mesh, bezpiecze艅stwo i agent贸w AI. 艁atwo by艂oby wi臋c ulec z艂udzeniu, 偶e najwa偶niejsza jest technologia. Tymczasem najwa偶niejsza jest relacja mi臋dzy technologi膮 a ludzk膮 sprawczo艣ci膮. Dane, modele i agenci nie tworz膮 autonomicznej cywilizacji biznesowej. Tworz膮 艣rodowisko, w kt贸rym cz艂owiek mo偶e dzia艂a膰 m膮drzej, szybciej i szerzej - albo g艂upiej, szybciej i z wi臋kszym rozmachem. AI nie jest moralnym ani poznawczym wybawieniem organizacji. Jest pr贸b膮 generaln膮 z jej dojrza艂o艣ci.\nW tym sensie in偶ynier danych staje si臋 jedn膮 z kluczowych postaci nowej racjonalno艣ci organizacyjnej. Nie dlatego, 偶e posiada monopol na techniczne tajemnice. Ten czas powoli mija, poniewa偶 generatywna AI obni偶a pr贸g wej艣cia do wielu zada艅 programistycznych, analitycznych i konfiguracyjnych. Znaczenie in偶yniera danych ro艣nie z innego powodu: to on projektuje warunki, w kt贸rych dane mog膮 sta膰 si臋 wiarygodn膮 podstaw膮 dzia艂ania. Je艣li dane s膮 krwiobiegiem organizacji, in偶ynier danych nie jest ju偶 hydraulikiem rur. Jest lekarzem uk艂adu kr膮偶enia, immunologiem bezpiecze艅stwa i architektem pami臋ci zarazem.\nBrzmi du偶o? C贸偶, epoka \"wrzu膰my to do tabeli i jako艣 b臋dzie\" w艂a艣nie ko艅czy dy偶ur. Fundacja Dobre Pa艅stwo bardzo mocno podkre艣la, 偶e in偶ynieria danych przestaje by膰 dyscyplin膮 budowania ruroci膮g贸w, a staje si臋 fundamentem strategii biznesowej, kt贸rego celem jest generowanie warto艣ci, nieliniowego przychodu i przewagi organizacyjnej .\nTo przesuni臋cie ma charakter cywilizacyjny w miniaturze. W starym modelu dane by艂y zapisem przesz艂o艣ci. W nowym modelu s膮 tworzywem przysz艂ych decyzji. W starym modelu raport odpowiada艂 na pytanie: \"co si臋 sta艂o?\". W nowym modelu agent i GenBI maj膮 pom贸c odpowiedzie膰: \"co si臋 dzieje, dlaczego, co mo偶e si臋 wydarzy膰, co mo偶emy zrobi膰 i czy wolno nam to zrobi膰?\". Ka偶de z tych pyta艅 wymaga nie tylko informacji, lecz tak偶e 艂adu. Dane s膮 krwiobiegiem instytucji, poniewa偶 艂膮cz膮 jej cz臋艣ci. Sprzeda偶, finanse, logistyka, HR, obs艂uga klienta, compliance, produkcja, marketing i zarz膮d nie istniej膮 jako odizolowane wyspy, cho膰 czasem bardzo si臋 staraj膮. Ich dzia艂ania wzajemnie na siebie wp艂ywaj膮.\nKlient widzi firm臋 jako ca艂o艣膰, nie jako diagram organizacyjny. Regulator rozlicza organizacj臋, nie tylko dzia艂. Rynek karze b艂臋dne decyzje, nawet je艣li powsta艂y w jednym silosie. Dane pozwalaj膮 zobaczy膰 te zale偶no艣ci. Ale tylko wtedy, gdy s膮 poprawnie powi膮zane, opisane i zarz膮dzane. Bez tego krwiobieg zamienia si臋 w wewn臋trzn膮 pow贸d藕: wsz臋dzie co艣 p艂ynie, ale trudno powiedzie膰, czy zasila organizm, czy zalewa piwnice.\nNowa racjonalno艣膰 organizacyjna polega na tym, 偶e decyzje coraz cz臋艣ciej powstaj膮 w dialogu mi臋dzy lud藕mi i systemami. Cz艂owiek zadaje pytanie, system pobiera dane, model generuje odpowied藕, agent mo偶e wykona膰 dzia艂anie, GenBI tworzy narracj臋, system bezpiecze艅stwa filtruje dost臋p, warstwa semantyczna nadaje znaczenie, a metadane okre艣laj膮 status 藕r贸de艂. Decyzja nie jest ju偶 wy艂膮cznie aktem mened偶era ani wy艂膮cznie wynikiem algorytmu. Jest efektem ca艂ej infrastruktury poznawczej.\nDlatego odpowiedzialno艣膰 musi zosta膰 roz艂o偶ona, ale nie rozmyta. Trzeba wiedzie膰, kto odpowiada za dane, kto za definicje, kto za model, kto za uprawnienia, kto za proces, kto za decyzj臋 i kto za audyt skutk贸w. To szczeg贸lnie wa偶ne w kontek艣cie pracy wiedzy. Przywo艂uje Druckerowskie rozumienie pracy opartej na wiedzy: jej warto艣膰 nie jest mierzona ilo艣ci膮 przetworzonych danych ani kosztami wej艣ciowymi, lecz osi膮gni臋tymi rezultatami i warto艣ci膮 biznesow膮 .",
      "char_start": 45983,
      "section_id": "sec-12",
      "hidden_question": "Jak zmienia si臋 rola in偶yniera danych w dobie AI i dlaczego nie jest to ju偶 tylko kwestia techniczna?",
      "estimated_length": 5547
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    {
      "h2": "Przej艣cie od produkcji artefakt贸w do odpowiedzialnego rozstrzygania",
      "index": 12,
      "char_end": 57046,
      "position": 13,
      "full_text": "W epoce AI ta definicja nabiera nowego znaczenia. Je艣li modele potrafi膮 generowa膰 kod, streszczenia, zapytania, raporty i analizy, to sama produkcja artefakt贸w przestaje by膰 wystarczaj膮cym dowodem kompetencji. Liczy si臋 zdolno艣膰 oceny, projektowania, wyboru, interpretacji i odpowiedzialnego u偶ycia. Praca wiedzy przesuwa si臋 z wykonywania ku rozstrzyganiu. To przesuni臋cie mo偶e by膰 wyzwalaj膮ce albo degraduj膮ce.\nWyzwalaj膮ce, je艣li AI przejmie powtarzalno艣膰, a cz艂owiek zyska wi臋cej czasu na problemy wymagaj膮ce os膮du, strategii, relacji, tw贸rczo艣ci i odpowiedzialno艣ci. Degraduj膮ce, je艣li cz艂owiek stanie si臋 biernym zatwierdzaczem wynik贸w, kt贸rych nie rozumie. Wtedy praca wiedzy nie awansuje, lecz zamienia si臋 w obs艂ug臋 maszynowej pewno艣ci. To jest w艂a艣nie ryzyko woodpushera: nie polega ono na tym, 偶e AI zrobi za cz艂owieka zbyt ma艂o, lecz na tym, 偶e zrobi wystarczaj膮co du偶o, by cz艂owiek przesta艂 膰wiczy膰 w艂asn膮 kompetencj臋. Dlatego in偶ynier danych przysz艂o艣ci musi by膰 kim艣 wi臋cej ni偶 sprawnym operatorem narz臋dzi. Musi by膰 cz艂owiekiem rozumiej膮cym zale偶no艣膰 mi臋dzy systemem technicznym a systemem spo艂ecznym. Musi wiedzie膰, 偶e b艂臋dna definicja metryki mo偶e wywo艂a膰 z艂膮 decyzj臋 strategiczn膮. 呕e 藕le ustawione uprawnienia mog膮 zamieni膰 agenta w zdezorientowanego zast臋pc臋. 呕e brak maskowania PII przed wektoryzacj膮 mo偶e skazi膰 knowledge base. 呕e 藕le dobrany chunking mo偶e oderwa膰 warunek prawny od jego kontekstu. 呕e natural language interface mo偶e demokratyzowa膰 analityk臋, ale tak偶e demokratyzowa膰 nieporozumienie. 呕e automatyczne historie danych mog膮 edukowa膰, ale mog膮 te偶 tworzy膰 narracyjne z艂udzenie przyczynowo艣ci.\nTo wymaga nowego etosu zawodowego. Nie wystarczy \"dowioz艂em pipeline\". Nie wystarczy \"model odpowiada\". Nie wystarczy \"dashboard dzia艂a\". Profesjonalizm polega na pytaniu, czy system zas艂uguje na zaufanie. A zaufanie w systemach danych sk艂ada si臋 z wielu element贸w: jako艣ci 藕r贸de艂, poprawno艣ci transformacji, transparentno艣ci lineage, aktualno艣ci, bezpiecze艅stwa, zgodno艣ci z uprawnieniami, semantycznej jednoznaczno艣ci, test贸w, obserwowalno艣ci, mo偶liwo艣ci odmowy i zdolno艣ci cz艂owieka do oceny wyniku. Zaufanie nie jest uczuciem wobec technologii. Jest wynikiem architektury. W tej perspektywie AI-DLC staje si臋 nie tylko cyklem 偶ycia systemu AI, ale tak偶e modelem dojrza艂o艣ci organizacji. Organizacja, kt贸ra traktuje AI jako projekt jednorazowy, b臋dzie ponosi膰 pora偶ki wynikaj膮ce z dryfu danych, zmian modeli, nowych zagro偶e艅 i niekontrolowanego u偶ycia. Organizacja, kt贸ra traktuje AI-DLC jako sta艂膮 praktyk臋, b臋dzie zarz膮dza膰 systemami AI tak, jak zarz膮dza si臋 infrastruktur膮 krytyczn膮: przez projektowanie, testowanie, wdro偶enie, monitoring, audyt, aktualizacj臋 i wycofanie. To mniej romantyczne ni偶 wizja \"autonomicznej firmy\", ale bardziej zgodne z rzeczywisto艣ci膮. Romantyzm w technologii jest przyjemny, dop贸ki nie trzeba t艂umaczy膰 incydentu bezpiecze艅stwa na zarz膮dzie. Nowa rola in偶yniera danych jest wi臋c rol膮 stra偶nika ci膮g艂o艣ci mi臋dzy wiedz膮 a dzia艂aniem. W systemie agentowym wiedza mo偶e natychmiast przechodzi膰 w akcj臋. To pot臋偶ne, ale ryzykowne.\nW starym modelu mi臋dzy analiz膮 a dzia艂aniem istnia艂y naturalne op贸藕nienia: raport, spotkanie, decyzja, polecenie, wykonanie. By艂y powolne, cz臋sto frustruj膮ce, ale stanowi艂y tak偶e punkty refleksji. W nowym modelu agent mo偶e skr贸ci膰 t臋 drog臋. Dlatego refleksja musi zosta膰 wpisana w system: przez ewaluacj臋, progi autonomii, human-in-the-loop, guardrails i polityki dzia艂ania. Je艣li usuwamy op贸藕nienia, musimy doda膰 inteligentne hamulce. Inaczej nie budujemy samochodu wy艣cigowego. Budujemy pocisk z formularzem zgody. Warto tu szczeg贸lnie mocno podkre艣li膰 znaczenie odmowy systemu. Organizacje cz臋sto celebruj膮 systemy, kt贸re odpowiadaj膮 zawsze i szybko. Tymczasem system odpowiedzialny powinien umie膰 powiedzie膰: \"nie wiem\", \"nie mam dost臋pu\", \"藕r贸d艂a s膮 sprzeczne\", \"dane s膮 nieaktualne\", \"to wymaga eksperta\", \"nie mog臋 wykona膰 tej akcji\", \"potrzebne jest zatwierdzenie\". Taka odmowa jest form膮 racjonalno艣ci. Cz艂owiek m膮dry nie odpowiada na wszystko z jednakow膮 pewno艣ci膮. System m膮dry organizacyjnie te偶 nie powinien. W kulturze efektywno艣ci odmowa bywa uznawana za s艂abo艣膰. W kulturze odpowiedzialno艣ci jest oznak膮 odporno艣ci. Z tej perspektywy bezpiecze艅stwo nie jest osobn膮 dziedzin膮. Jest cz臋艣ci膮 racjonalno艣ci.\nOrganizacja, kt贸ra nie chroni danych, nie tylko ryzykuje incydent. Ona podwa偶a warunki w艂asnego poznania. Je艣li dane mog膮 zosta膰 ujawnione, zmienione, zatrute, 藕le sklasyfikowane lub u偶yte poza uprawnieniami, system decyzji traci fundament. W epoce AI zagro偶enie to jest szczeg贸lnie powa偶ne, bo modele potrafi膮 nadawa膰 b艂臋dom form臋 przekonuj膮cej wypowiedzi. Dawny b艂膮d w tabeli by艂 czasem widoczny jako liczba odstaj膮ca. Nowy b艂膮d mo偶e przyj艣膰 jako elegancka rekomendacja. Cz艂owiek 艂atwiej sprzeciwia si臋 brzydkiej tabeli ni偶 pi臋knemu akapitowi. Dlatego jedna z najwa偶niejszych kompetencji nowoczesnej organizacji to estetyczna nieufno艣膰 wobec wynik贸w AI. Im 艂adniej brzmi odpowied藕, tym bardziej trzeba pyta膰 o jej podstawy. J臋zyk modeli jest p艂ynny, ale p艂ynno艣膰 nie jest prawd膮. GenBI mo偶e generowa膰 zgrabne historie danych, ale historia nie jest automatycznie wyja艣nieniem. Agent mo偶e wykona膰 wiele krok贸w, ale aktywno艣膰 nie jest rozumno艣ci膮. RAG mo偶e przywo艂a膰 藕r贸d艂a, ale przywo艂anie nie jest jeszcze w艂a艣ciw膮 interpretacj膮. Dojrza艂o艣膰 polega na tym, by nie da膰 si臋 uwie艣膰 formie odpowiedzi. W 艣wiecie AI sceptycyzm jest higien膮 poznawcz膮. Ta higiena musi dotyczy膰 tak偶e wielkich obietnic rynkowych.",
      "char_start": 51531,
      "section_id": "sec-13",
      "hidden_question": "Jak zmienia si臋 rola i kompetencje in偶yniera danych w 艣wiecie, w kt贸rym AI potrafi samodzielnie generowa膰 kod i raporty?",
      "estimated_length": 5515
    },
    {
      "h2": "Technologia danych jako narz臋dzie odpowiedzialnej sprawczo艣ci",
      "index": 13,
      "char_end": 60365,
      "position": 14,
      "full_text": "Agentic AI rzeczywi艣cie mo偶e zmieni膰 przedsi臋biorstwa. GenBI rzeczywi艣cie mo偶e zdemokratyzowa膰 analityk臋. Multimodalne RAG rzeczywi艣cie mo偶e wydoby膰 warto艣膰 z ciemnych danych. Data Mesh rzeczywi艣cie mo偶e skalowa膰 odpowiedzialno艣膰 domenow膮. Ale ka偶de z tych rozwi膮za艅 mo偶e te偶 zosta膰 sp艂ycone do sloganu. \"Agent\" mo偶e oznacza膰 zwyk艂y chatbot.\n\"Demokracja danych\" mo偶e oznacza膰 niekontrolowany dost臋p. \"Data Mesh\" mo偶e oznacza膰 chaos domenowy bez 艂adu. \"RAG\" mo偶e oznacza膰 wrzucenie PDF-贸w do indeksu. \"AI transformation\" mo偶e oznacza膰 kilka demonstracji i du偶o slajd贸w. S艂owa w technologii psuj膮 si臋 szybko. Trzeba je regularnie czy艣ci膰 znaczeniem. W tym miejscu mo偶na wyprowadzi膰 aksjologiczn膮 tez臋 artyku艂u: technologia danych jest dobra wtedy, gdy zwi臋ksza odpowiedzialn膮 sprawczo艣膰 ludzi i instytucji. Nie wtedy, gdy tylko przyspiesza proces. Nie wtedy, gdy tylko obni偶a koszt. Nie wtedy, gdy tylko imponuje.\nOdpowiedzialna sprawczo艣膰 oznacza, 偶e organizacja lepiej rozumie swoj膮 sytuacj臋, szybciej rozpoznaje ryzyka, trafniej podejmuje decyzje, chroni dane, szanuje ludzi, potrafi audytowa膰 dzia艂ania i umie zatrzyma膰 automatyzacj臋, gdy przekracza ona granice sensu. AI ma warto艣膰 wtedy, gdy wzmacnia tak rozumian膮 sprawczo艣膰. Je艣li j膮 os艂abia, jest tylko kosztown膮 ornamentyk膮. Ta teza jest szczeg贸lnie wa偶na w kontek艣cie danych jako aktywa. Aktywa mo偶na eksploatowa膰 m膮drze albo rabunkowo. Dane mog膮 s艂u偶y膰 tworzeniu lepszych produkt贸w, sprawniejszej obs艂ugi, bezpieczniejszych proces贸w, bardziej trafnych decyzji i nowych modeli biznesowych. Mog膮 te偶 s艂u偶y膰 inwigilacji, manipulacji, pozornej personalizacji, presji na pracownik贸w, redukowaniu cz艂owieka do wzorca zachowania i automatyzacji niesprawiedliwych decyzji.\nSama architektura nie przes膮dza aksjologii. Ale dobra architektura mo偶e wymusi膰 pytania, kt贸re utrudniaj膮 nadu偶ycia: kto ma dost臋p, po co, na jakiej podstawie, z jakim ryzykiem, jak d艂ugo, z jakim audytem i z jak膮 mo偶liwo艣ci膮 sprzeciwu. W tym sensie in偶ynier danych nie jest neutralnym technikiem w banalnym znaczeniu tego s艂owa. Oczywi艣cie nie musi by膰 filozofem moralno艣ci przy ka偶dym joinie. Ale projektuj膮c systemy dost臋pu, klasyfikacji, agent贸w, automatyzacji i analityki, wsp贸艂tworzy warunki dzia艂ania organizacji. Decyduje, czy dane b臋d膮 dost臋pne odpowiedzialnie, czy przypadkowo. Czy system b臋dzie odmownie chroni艂 granice, czy zawsze us艂u偶nie odpowiada艂.\nCzy u偶ytkownik zobaczy 藕r贸d艂a, czy tylko wygenerowany wniosek. Czy agent b臋dzie ograniczony, czy wszechw艂adny. Czy metryka b臋dzie zdefiniowana, czy domy艣lna. To s膮 decyzje techniczne o skutkach instytucjonalnych. Przysz艂o艣膰 pracy wiedzy b臋dzie wi臋c zale偶a艂a od tego, czy organizacje naucz膮 si臋 odr贸偶nia膰 automatyzacj臋 czynno艣ci od automatyzacji os膮du. Pierwsza jest po偶膮dana w wielu obszarach. Druga jest niebezpieczna, je艣li zostanie przeprowadzona bez kontroli. AI mo偶e przygotowa膰 analiz臋, ale nie powinna bezrefleksyjnie zast臋powa膰 odpowiedzialnego os膮du w sprawach wysokiej stawki. Mo偶e rekomendowa膰, ale rekomendacja powinna ujawnia膰 podstawy. Mo偶e klasyfikowa膰, ale klasyfikacja powinna by膰 testowana. Mo偶e wykrywa膰 anomalie, ale anomalia wymaga interpretacji. Mo偶e rozpoznawa膰 wzorce, ale wzorzec nie jest jeszcze norm膮. Mo偶e przyspieszy膰 wiedz臋, ale wiedza bez m膮dro艣ci organizacyjnej jest tylko informacj膮 z dopalaczem.",
      "char_start": 57047,
      "section_id": "sec-14",
      "hidden_question": "Gdzie ko艅czy si臋 rola techniczna in偶yniera danych, a zaczyna odpowiedzialno艣膰 za etyk臋 i 艂ad organizacyjny?",
      "estimated_length": 3318
    },
    {
      "h2": "In偶ynier danych jako strateg widz膮cy plansz臋, a nie tylko figury",
      "index": 14,
      "char_end": 64134,
      "position": 15,
      "full_text": "Tu powraca problem Revenue Per Employee i nieliniowej efektywno艣ci. W najbardziej dojrza艂ym wariancie AI pozwoli niewielkim zespo艂om osi膮ga膰 skal臋, kt贸ra dawniej wymaga艂a znacznie wi臋kszych struktur. To mo偶e by膰 ogromna szansa dla firm, instytucji publicznych, organizacji spo艂ecznych i zespo艂贸w eksperckich. Ale wska藕nik produktywno艣ci nie mo偶e by膰 jedynym kompasem. Organizacja, kt贸ra mierzy tylko przych贸d na pracownika, mo偶e przegapi膰 koszt wypalenia, jako艣膰 decyzji, ryzyka prawne, erozj臋 kompetencji, utrat臋 zaufania i d艂ug bezpiecze艅stwa. Nieliniowy przych贸d jest atrakcyjny, ale nieliniowe ryzyko r贸wnie偶 istnieje.\nAI skaluje obie strony r贸wnania. Dlatego potrzebna jest m膮dra ekonomia AI. Powinna mierzy膰 nie tylko oszcz臋dno艣ci, ale tak偶e odporno艣膰. Nie tylko szybko艣膰, ale tak偶e poprawno艣膰. Nie tylko liczb臋 zapyta艅, ale jako艣膰 decyzji. Nie tylko automatyzacj臋, ale tak偶e zdolno艣膰 cz艂owieka do interwencji. Nie tylko wykorzystanie modeli, ale poziom zaufania. Nie tylko liczb臋 wdro偶onych agent贸w, ale liczb臋 proces贸w, w kt贸rych agent realnie skr贸ci艂 czas bez zwi臋kszenia ryzyka. Organizacja, kt贸ra mierzy niew艂a艣ciwe rzeczy, zoptymalizuje si臋 do w艂asnej szkody. AI zrobi to szybciej i z u艣miechem wykresu. Warto te偶 spojrze膰 na t臋 transformacj臋 historycznie. Chmura obliczeniowa zmieni艂a spos贸b, w jaki organizacje my艣l膮 o infrastrukturze: z posiadania zasob贸w ku elastycznemu u偶yciu. Big data zmieni艂o spos贸b my艣lenia o skali danych. Data lake i lakehouse zmieni艂y spos贸b przechowywania i przetwarzania r贸偶norodnych zasob贸w. Generatywna AI zmienia spos贸b interakcji z wiedz膮. Agenci zmieniaj膮 spos贸b wykonywania zada艅. GenBI zmienia spos贸b dost臋pu do analityki. MCP mo偶e zmieni膰 spos贸b integracji narz臋dzi z AI.\nAle w ka偶dej z tych rewolucji zwyci臋偶aj膮 nie ci, kt贸rzy pierwsi u偶yli nowego s艂owa, lecz ci, kt贸rzy zbudowali trwa艂e praktyki. Historia technologii jest cmentarzem efektownych wdro偶e艅 bez fundamentu. Dlatego \"nie poddawaj si臋\", przywo艂ane jako cecha odnosz膮cych sukcesy in偶ynier贸w i architekt贸w, nie jest banaln膮 motywacj膮 . Oznacza gotowo艣膰 do zmagania si臋 z trudno艣ci膮, kt贸rej nie wida膰 na slajdach. Z brudnymi danymi. Z konfliktami definicji. Z kosztami. Z oporem domen. Z bezpiecze艅stwem. Z nudn膮 dokumentacj膮. Z testami. Z b艂臋dami modeli. Z potrzeb膮 odmowy. Z konieczno艣ci膮 t艂umaczenia zarz膮dowi, 偶e AI nie jest magicznym proszkiem do posypywania proces贸w. Prawdziwa transformacja danych jest mniej efektowna ni偶 demonstracja chatbota, ale znacznie bardziej warto艣ciowa. To praca u podstaw, tyle 偶e fundamenty s膮 w chmurze. Na tym tle mo偶na sformu艂owa膰 portret in偶yniera danych przysz艂o艣ci.\nTo kto艣, kto rozumie chmur臋, ale nie wierzy w ni膮 religijnie. U偶ywa AI, ale nie oddaje jej os膮du. Projektuje pipeline'y, ale my艣li o produktach danych. Buduje RAG, ale zaczyna od higieny korpusu. Wdra偶a GenBI, ale dba o semantyk臋. Korzysta z MCP, ale kontroluje narz臋dzia. Projektuje agent贸w, ale stopniuje autonomi臋. Zna bezpiecze艅stwo, ale nie u偶ywa go jako pretekstu do parali偶u. Rozumie biznes, ale nie redukuje wszystkiego do kr贸tkoterminowego zysku. Umie m贸wi膰 j臋zykiem techniki i j臋zykiem warto艣ci.\nTaki cz艂owiek nie popycha figur. On widzi plansz臋. Warto te偶 zauwa偶y膰, 偶e ten portret nie dotyczy wy艂膮cznie jednostki. Organizacja jako ca艂o艣膰 mo偶e by膰 woodpusherem. Mo偶e wykonywa膰 ruchy technologiczne bez strategii: wdro偶y膰 platform臋, potem agenta, potem GenBI, potem RAG, potem Data Mesh, bez jasnego rozumienia, jak te elementy tworz膮 wsp贸lny system. Mo偶e przesuwa膰 figury po planszy transformacji cyfrowej, ciesz膮c si臋, 偶e co艣 si臋 rusza. Ruch jednak nie jest post臋pem. Post臋p wymaga kierunku, regu艂 i rozumienia celu. Organizacyjny woodpusher ma du偶o projekt贸w i ma艂o architektury. Du偶o narz臋dzi i ma艂o zaufania. Du偶o danych i ma艂o wiedzy.",
      "char_start": 60366,
      "section_id": "sec-15",
      "hidden_question": "Kim jest in偶ynier danych w erze AI-Augmented Data Practice i czym r贸偶ni si臋 dojrza艂a organizacja od takiej, kt贸ra jedynie 'popycha figury'?",
      "estimated_length": 3768
    },
    {
      "h2": "In偶ynier danych jako architekt zaufania i odpowiedzialno艣ci",
      "index": 15,
      "char_end": 66851,
      "position": 16,
      "full_text": "Przeciwie艅stwem jest organizacja architektoniczna. Taka organizacja rozumie, 偶e dane maj膮 cykl 偶ycia, w艂a艣cicieli i status. 呕e AI wymaga kontekstu. 呕e bezpiecze艅stwo jest Job Zero. 呕e demokracja danych wymaga konstytucji. 呕e agent musi mie膰 ograniczon膮 sprawczo艣膰. 呕e GenBI wymaga warstwy semantycznej. 呕e RAG wymaga metadanych. 呕e produktywno艣膰 wymaga ewaluacji. 呕e ludzie musz膮 by膰 szkoleni. 呕e automatyzacja musi by膰 audytowalna. 呕e technologia jest narz臋dziem strategii, nie jej substytutem. Taka organizacja mo偶e osi膮gn膮膰 nieliniow膮 przewag臋, bo nie tylko wdra偶a AI, ale przebudowuje spos贸b my艣lenia. Czas wr贸ci膰 do najprostszej, ale najmocniejszej formu艂y: dane to surowiec sztucznej inteligencji . Jednak surowiec mo偶e by膰 czysty albo zanieczyszczony. Mo偶e by膰 dobrze opisany albo anonimowy. Mo偶e by膰 bezpiecznie przechowywany albo porozrzucany. Mo偶e by膰 przetworzony w produkt wysokiej jako艣ci albo spalony w piecu automatyzacji. AI nie znosi praw ekonomii surowc贸w.\nJe艣li wej艣cie jest z艂e, wyj艣cie b臋dzie z艂e - by膰 mo偶e tylko bardziej elokwentne. Dlatego podstawow膮 prac膮 organizacji nie jest \"mie膰 AI\", ale mie膰 dane, kt贸rym AI wolno zaufa膰. I tu pojawia si臋 ostateczna teza aksjologiczna: przysz艂o艣膰 nale偶y do organizacji, kt贸re po艂膮cz膮 szybko艣膰 maszyn z odpowiedzialno艣ci膮 ludzi. Sama szybko艣膰 nie wystarczy. Sama odpowiedzialno艣膰 bez technologii mo偶e okaza膰 si臋 zbyt wolna wobec konkurencji. Sztuka polega na po艂膮czeniu obu porz膮dk贸w.\nMaszyny mog膮 przyspiesza膰 wyszukiwanie, analiz臋, generowanie, klasyfikacj臋 i dzia艂anie. Ludzie musz膮 projektowa膰 cele, granice, interpretacje, odpowiedzialno艣膰 i sens. Je艣li zabraknie maszyn, organizacja mo偶e nie nad膮偶y膰. Je艣li zabraknie ludzi w prawdziwym sensie - ludzi rozumiej膮cych, oceniaj膮cych i odpowiadaj膮cych - organizacja mo偶e nad膮偶y膰 prosto w przepa艣膰. Fina艂 nie powinien brzmie膰 jak triumfalna pie艣艅 o autonomii AI. Powinien brzmie膰 jak wezwanie do dojrza艂o艣ci. Nie chodzi o to, aby ba膰 si臋 agent贸w, RAG, GenBI, MCP czy multimodalnych embedding贸w. Chodzi o to, aby nie czci膰 ich jak cyfrowych bo偶k贸w. Technologia jest znakomitym s艂ug膮 i fatalnym suwerenem. Dane s膮 aktywem, ale wymagaj膮 艂adu. AI jest wzmacniaczem, ale wymaga kierunku. Agenci s膮 u偶yteczni, ale musz膮 zna膰 granice. Demokracja danych jest konieczna, ale potrzebuje konstytucji. In偶ynier danych jest w tym 艣wiecie nie stra偶nikiem zamkni臋tej 艣wi膮tyni, lecz architektem mostu: mi臋dzy informacj膮 a decyzj膮, mi臋dzy automatyzacj膮 a odpowiedzialno艣ci膮, mi臋dzy mo偶liwo艣ciami maszyn a rozumem ludzi. To w艂a艣nie jest sens nowej roli in偶yniera danych. Nie popycha膰 drewna. Gra膰 strategicznie. Nie ulega膰 magii narz臋dzi. Budowa膰 systemy, kt贸rym wolno ufa膰. Nie mno偶y膰 odpowiedzi. Tworzy膰 warunki prawdy.",
      "char_start": 64135,
      "section_id": "sec-16",
      "hidden_question": "Jaka jest ostateczna rola in偶yniera danych w 艣wiecie zdominowanym przez AI?",
      "estimated_length": 2716
    }
  ],
  "dna_profile": {
    "ton": "powa偶ny",
    "rytm": "kontemplacyjny",
    "dystans": "analityczny",
    "zlozonosc": "wielowarstwowy",
    "statystyki": {
      "pct_dlugich": 5,
      "pct_krotkich": 45,
      "srednia_dlugosc_zdania": 11
    },
    "mapa_metafor": [
      {
        "typ": "centralny",
        "nazwa": "Organizm / Uk艂ad poznawczy",
        "wystapien": 8
      },
      {
        "typ": "centralny",
        "nazwa": "Mosty (mi臋dzy kompetencjami/艣wiatami)",
        "wystapien": 6
      },
      {
        "typ": "centralny",
        "nazwa": "Woodpusher / Popychanie figur",
        "wystapien": 5
      },
      {
        "typ": "jednorazowy",
        "nazwa": "Krwiobieg danych",
        "wystapien": 3
      },
      {
        "typ": "centralny",
        "nazwa": "Budownictwo / Fundamenty (wie偶a, dom)",
        "wystapien": 4
      },
      {
        "typ": "jednorazowy",
        "nazwa": "Miasto / Urbanistyka",
        "wystapien": 3
      }
    ],
    "ai_skazenia_wykryte": [
      {
        "fraza": "W tym sensie",
        "lokalizacja": "sekcja 3"
      },
      {
        "fraza": "warto doceni膰",
        "lokalizacja": "sekcja 6"
      },
      {
        "fraza": "To jest absolutny fundament.",
        "lokalizacja": "sekcja 7"
      },
      {
        "fraza": "Warto te偶 mocno podkre艣li膰",
        "lokalizacja": "sekcja 11"
      },
      {
        "fraza": "Warto te偶 zauwa偶y膰, 偶e",
        "lokalizacja": "sekcja 15"
      },
      {
        "fraza": "ostateczna teza aksjologiczna",
        "lokalizacja": "sekcja 16"
      }
    ],
    "charakterystyczne_zwroty": [
      "koniec niewinnej automatyzacji",
      "偶ywej pami臋ci decyzyjnej",
      "zarz膮dzanie przez iluzj臋 kontroli, tym razem w interfejsie konwersacyjnym",
      "generatorem p艂ynnych nieporozumie艅",
      "S膮 instrukcj膮 obs艂ugi prawdy",
      "szybkim sposobem powtarzania ich w r贸偶nych dekoracjach",
      "figura woodpushera",
      "eleganck膮 improwizacj膮",
      "l臋kliwy antyautomatyzm",
      "pewnej siebie improwizacji",
      "t艂umacza wielkiego systemu",
      "rozmow臋 z duchami poprzednich stan贸w danych",
      "dzielnicowe ksi臋stwa danych",
      "Jest tylko ksi臋gowo niecierpliwy",
      "buduje wysok膮 wie偶臋 na mokrym fundamencie. Widok pi臋kny, statyka w膮tpliwa",
      "technokratyczny fetyszyzm narz臋dzi",
      "Be艂kot terminologiczny to nie niewinna mg艂a",
      "z brutaln膮 uprzejmo艣ci膮",
      "automatyzacj臋 b艂臋du",
      "AI stanie si臋 warstw膮 kosmetyczn膮",
      "AI bez konkretnego problemu jest jak armata ustawiona na 艣rodku rynku",
      "Demo jest teatrem. Produkcja jest miastem.",
      "sierot膮 poznawcz膮",
      "RAG nie powinien by膰 艣mietnikiem dokument贸w z semantyczn膮 wyszukiwark膮",
      "security by design, nie security by panic",
      "zarz膮d zaczyna finansowa膰 mg艂臋",
      "gumow膮 piecz膮tk膮 dla maszyny",
      "nieograniczonym bufetem, przy kt贸rym ka偶dy 艂aduje na talerz tyle, a偶 p臋knie rachunek chmurowy",
      "System, kt贸ry zawsze odpowiada, nie jest pomocny. Jest gadatliwy.",
      "Bez tego organizacja nie ma kontroli nad w艂asn膮 inteligencj膮.",
      "Ale spektakl nie jest strategi膮.",
      "zachowa膰 ch艂odn膮 g艂ow臋, gdy interfejs m贸wi bardzo ciep艂ym g艂osem",
      "AI b臋dzie dzia艂a膰 na cudzych niedopowiedzeniach",
      "Dokumentacja nie jest papierowym grobowcem projektu",
      "Skalowanie bez etap贸w jest jak budowanie wie偶owca od dachu, bo z g贸ry lepszy widok",
      "Bez tego krwiobieg zamienia si臋 w wewn臋trzn膮 pow贸d藕: wsz臋dzie co艣 p艂ynie, ale trudno powiedzie膰, czy zasila organizm, czy zalewa piwnice",
      "epoka \"wrzu膰my to do tabeli i jako艣 b臋dzie\" w艂a艣nie ko艅czy dy偶ur",
      "obs艂ug臋 maszynowej pewno艣ci",
      "ryzyko woodpushera",
      "Budujemy pocisk z formularzem zgody",
      "estetyczna nieufno艣膰 wobec wynik贸w AI",
      "sceptycyzm jest higien膮 poznawcz膮",
      "S艂owa w technologii psuj膮 si臋 szybko. Trzeba je regularnie czy艣ci膰 znaczeniem.",
      "jest tylko kosztown膮 ornamentyk膮",
      "wiedza bez m膮dro艣ci organizacyjnej jest tylko informacj膮 z dopalaczem",
      "z u艣miechem wykresu",
      "cmentarzem efektownych wdro偶e艅 bez fundamentu",
      "magicznym proszkiem do posypywania proces贸w",
      "spalony w piecu automatyzacji",
      "nie stra偶nikiem zamkni臋tej 艣wi膮tyni, lecz architektem mostu",
      "Nie popycha膰 drewna"
    ],
    "charakterystyka_argumentu": "Autor stosuje metod臋 syntezy technicznej i filozoficznej, przechodz膮c od analizy konkretnych komponent贸w architektury danych do poziomu epistemologii i etyki zawodowej. Argumentacj臋 buduje na zasadzie kontrastu mi臋dzy powierzchownym operowaniem narz臋dziami a g艂臋bokim projektowaniem systemowym, wykorzystuj膮c metafory oraz rygorystyczne zasady logiczne, aby dowie艣膰, 偶e warto艣膰 AI zale偶y nie od samej technologii, lecz od jako艣ci kontekstu i ludzkiej odpowiedzialno艣ci."
  },
  "global_structure": {
    "sekcje": [
      {
        "h2": "AI-Augmented Data Practice jako system poznawczy organizacji",
        "cel": "Wprowadzenie g艂贸wnej tezy i zdefiniowanie przej艣cia od technicznego gromadzenia danych do projektowania kontekstu (context engineering) jako fundamentu nowej roli in偶yniera danych.",
        "position": 1,
        "cleanup_focus": "Wyeliminowanie powt贸rze艅 dotycz膮cych r贸偶nicy mi臋dzy prompt a context engineering, aby szybciej przej艣膰 do definicji prawdy organizacyjnej.",
        "hidden_question": "Czym jest AI-Augmented Data Practice i dlaczego samo wdra偶anie narz臋dzi AI w organizacji nie wystarczy?",
        "kluczowe_motywy": [
          "AI-Augmented Data Practice",
          "context engineering",
          "prawda organizacyjna",
          "system dowodowy",
          "warstwa semantyczna"
        ]
      },
      {
        "h2": "Pi臋膰 most贸w mi臋dzy surowymi danymi a zaufan膮 inteligencj膮",
        "cel": "Przedstawienie technicznych i organizacyjnych fundament贸w (most贸w), kt贸re zapobiegaj膮 automatyzacji chaosu i umo偶liwiaj膮 bezpieczne wdro偶enie AI-Augmented Data Practice.",
        "position": 2,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowanie wyliczania 'most贸w' (od 1 do 5), aby struktura logiczna by艂a bardziej przejrzysta dla czytelnika.",
        "hidden_question": "Jakie elementy infrastrukturalne i procesowe s膮 niezb臋dne, aby systemy AI w organizacji nie generowa艂y 'p艂ynnych nieporozumie艅'?",
        "kluczowe_motywy": [
          "metadata engineering",
          "ewaluacja wielowarstwowa",
          "observability",
          "governance jako ustr贸j odpowiedzialno艣ci",
          "paradoks kompetencji"
        ]
      },
      {
        "h2": "AI wzmacnia kompetencje lub automatyzuje b艂臋dy",
        "cel": "Wprowadzenie figury 'woodpushera' jako przestrogi przed bezkrytycznym u偶ywaniem AI i zdefiniowanie dojrza艂ej postawy in偶yniera, kt贸ry 艂膮czy bieg艂o艣膰 w narz臋dziach z g艂臋bok膮 wiedz膮 fundamentaln膮.",
        "position": 3,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkuj wyliczenie fundament贸w technicznych i narz臋dzi AWS, aby nie przy膰mi艂y one g艂贸wnego argumentu o r贸偶nicy mi臋dzy implementacj膮 a rozumieniem skutk贸w.",
        "hidden_question": "Jakie jest ryzyko korzystania z AI w in偶ynierii danych bez znajomo艣ci podstaw technicznych?",
        "kluczowe_motywy": [
          "woodpusher",
          "rozum systemowy",
          "aparatura krytyczna",
          "AI augmentation",
          "d艂ug technologiczny"
        ]
      },
      {
        "h2": "Odpowiedzialno艣膰 ludzka i governance jako fundamenty system贸w AI",
        "cel": "Przej艣cie od opisu narz臋dzi do zdefiniowania nowej roli lidera danych oraz ram organizacyjnych (governance), kt贸re zapobiegaj膮 automatyzacji chaosu.",
        "position": 4,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowanie przej艣膰 mi臋dzy w膮tkami: przyw贸dztwa, rozr贸偶nienia fakt/ocena, temporalno艣ci oraz technicznej interoperacyjno艣ci, aby unikn膮膰 wra偶enia listy lu藕nych temat贸w.",
        "hidden_question": "Kto ponosi odpowiedzialno艣膰 za decyzje podejmowane przez AI i jak zorganizowa膰 struktur臋 danych, by systemy te by艂y bezpieczne i wiarygodne?",
        "kluczowe_motywy": [
          "architektura kontekstu",
          "odpowiedzialno艣膰 za dane",
          "rozr贸偶nienie faktu i interpretacji",
          "temporalno艣膰 danych",
          "interoperacyjno艣膰",
          "Center of Excellence (CoE)"
        ]
      },
      {
        "h2": "Ekonomia AI to skalowanie warto艣ci, a nie redukcja etat贸w",
        "cel": "Przej艣cie od technicznych komponent贸w do wymiaru biznesowego i organizacyjnego, definiuj膮c dojrza艂o艣膰 wdro偶enia AI jako proces ewolucyjny, a nie jednorazowy zakup narz臋dzi.",
        "position": 5,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowa膰 i wyeksponowa膰 hierarchi臋 poziom贸w dojrza艂o艣ci (od niskiego do najwy偶szego), aby czytelnie oddzieli膰 opis stan贸w faktycznych od strategii przej艣cia.",
        "hidden_question": "Jaki jest realny cel biznesowy AI-Augmented Data Practice i jak bezpiecznie wdra偶a膰 go w organizacji?",
        "kluczowe_motywy": [
          "non-linear revenue",
          "skalowanie zaufania",
          "technokratyczny fetyszyzm narz臋dzi",
          "l臋kliwy parali偶",
          "poziomy dojrza艂o艣ci AI-DLC"
        ]
      },
      {
        "h2": "Precyzja poj臋膰 i architektura kontekstu jako fundament zaufania do AI",
        "cel": "Przej艣cie od opisu technicznych komponent贸w do definicji strategicznej roli in偶yniera danych jako architekta kontekstu, kt贸ry 艂膮czy porz膮dek techniczny, organizacyjny i epistemiczny.",
        "position": 6,
        "cleanup_focus": "Wyeliminuj powt贸rzenia dotycz膮ce r贸偶nicy mi臋dzy operatorem narz臋dzi a architektem kontekstu, aby wzmocni膰 dynamik臋 przej艣cia do programu dzia艂ania.",
        "hidden_question": "Dlaczego samo wdro偶enie narz臋dzi AI nie wystarczy i jaka jest rzeczywista rola in偶yniera danych w tym procesie?",
        "kluczowe_motywy": [
          "inflacja poj臋膰",
          "architektura kontekstu",
          "porz膮dek epistemiczny",
          "automatyzacja b艂臋du",
          "projektowanie konsekwencji"
        ]
      },
      {
        "h2": "Fundamenty danych przed wdro偶eniem AI",
        "cel": "Przej艣cie od fascynacji narz臋dziami (efekt wow) do rygoru in偶ynieryjnego, wskazuj膮c na konieczno艣膰 budowy mapy danych i rozr贸偶nienia prototypu od systemu produkcyjnego.",
        "position": 7,
        "cleanup_focus": "Wyeliminuj nadmiarowe wyliczenia narz臋dzi (GenBI, RAG) na rzecz wzmocnienia kontrastu mi臋dzy 'teatrem' demo a 'miastem' produkcji.",
        "hidden_question": "Dlaczego samo wdro偶enie modeli AI nie wystarczy i co musi poprzedzi膰 budow臋 agent贸w danych?",
        "kluczowe_motywy": [
          "efekt wow",
          "mapa danych",
          "produkty danych",
          "warstwa semantyczna",
          "rozr贸偶nienie prototyp vs produkcja"
        ]
      },
      {
        "h2": "Zasady bezpiecznego i warto艣ciowego wdra偶ania system贸w AI",
        "cel": "Przej艣cie od teoretycznych komponent贸w do konkretnych regu艂 in偶ynieryjnych, kt贸re zapobiegaj膮 automatyzacji chaosu i definiuj膮 ramy odpowiedzialnego wdro偶enia.",
        "position": 8,
        "cleanup_focus": "Ujednolicenie struktury prezentacji dziesi臋ciu zasad, aby ka偶da z nich mia艂a zbli偶ony ci臋偶ar narracyjny i przejrzysty podzia艂 na regu艂臋 oraz jej uzasadnienie.",
        "hidden_question": "Jakie konkretne zasady projektowe nale偶y zastosowa膰, aby wdro偶enie agent贸w AI i GenBI by艂o bezpieczne, mierzalne i wolne od b艂臋d贸w?",
        "kluczowe_motywy": [
          "stopniowanie autonomii",
          "warstwa semantyczna",
          "higiena korpusu RAG",
          "projektowanie ewaluacji",
          "security by design",
          "miara warto艣ci biznesowej"
        ]
      },
      {
        "h2": "Kryteria agentowo艣ci i odpowiedzialno艣膰 ludzka w systemach AI",
        "cel": "Przej艣cie od technicznej definicji narz臋dzi do wymog贸w kompetencyjnych i etycznych, definiuj膮c realn膮 kontrol臋 cz艂owieka nad automatyzacj膮.",
        "position": 9,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowanie struktury wyliczania zasad (11-14), aby przej艣cia mi臋dzy nimi by艂y p艂ynne i nie sprawia艂y wra偶enia listy kontrolnej.",
        "hidden_question": "Co odr贸偶nia prawdziwego agenta AI od zwyk艂ej automatyzacji i jak zapewni膰, by cz艂owiek w tym procesie zachowa艂 realn膮 odpowiedzialno艣膰?",
        "kluczowe_motywy": [
          "definicja agenta",
          "kompetencje organizacyjne",
          "fikcja kontroli",
          "koszty poznania",
          "odpowiedzialny projektant"
        ]
      },
      {
        "h2": "Odpowiedzialna automatyzacja wymaga rygoru, audytowalno艣ci i etapowej strategii",
        "cel": "Przej艣cie od teoretycznych zasad projektowania system贸w AI do konkretnego, wieloetapowego planu wdro偶enia (roadmapy), kt贸ry gwarantuje kontrol臋 nad procesem transformacji.",
        "position": 10,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowanie wyliczanek (zasady 15 i 16 oraz etapy od 1 do 8), aby unikn膮膰 wra偶enia zbyt g臋stego ci膮gu informacji w jednym akapicie.",
        "hidden_question": "Jak bezpiecznie i systematycznie wdro偶y膰 AI-Augmented Data Practice w organizacji, aby unikn膮膰 chaosu?",
        "kluczowe_motywy": [
          "mechanizm odmowy",
          "lineage i odtwarzalno艣膰",
          "AI-DLC (cykl 偶ycia AI)",
          "etapy transformacji danych",
          "strategia zamiast spektaklu"
        ]
      },
      {
        "h2": "Odpowiedzialne przyw贸dztwo danych przeciwstawione chaosowi automatyzacji",
        "cel": "Przej艣cie od technicznych aspekt贸w AI do poziomu organizacyjnego, definiuj膮c rol臋 lidera danych jako gwaranta etyki, odpowiedzialno艣ci i 艂adu w obliczu presji na szybkie wdro偶enia.",
        "position": 11,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowanie wylicze艅 dotycz膮cych ryzyk i r贸l w komitecie governance, aby unikn膮膰 efektu zbyt d艂ugiej listy na rzecz klarownych argument贸w.",
        "hidden_question": "Jakie bariery organizacyjne i etyczne pojawiaj膮 si臋 przy wdra偶aniu AI-Augmented Data Practice i jak nimi zarz膮dza膰?",
        "kluczowe_motywy": [
          "przyw贸dztwo danych",
          "federacja odpowiedzialno艣ci",
          "sumienie instytucjonalne",
          "governance vs biurokracja",
          "pami臋膰 operacyjna organizacji"
        ]
      },
      {
        "h2": "In偶ynier danych jako architekt nowej racjonalno艣ci organizacyjnej",
        "cel": "Przej艣cie od technicznego opisu komponent贸w do zdefiniowania nowej, strategicznej roli in偶yniera danych w systemie wsp贸艂zale偶no艣ci mi臋dzy technologi膮 a ludzk膮 sprawczo艣ci膮.",
        "position": 12,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowanie przej艣膰 mi臋dzy metaforami (wie偶owiec, Goliat, lekarz uk艂adu kr膮偶enia) i doprecyzowanie fragment贸w dotycz膮cych Fundacji Dobre Pa艅stwo, aby p艂ynnie wpisywa艂y si臋 w narracj臋 o roli in偶yniera.",
        "hidden_question": "Jak zmienia si臋 rola in偶yniera danych w dobie AI i dlaczego nie jest to ju偶 tylko kwestia techniczna?",
        "kluczowe_motywy": [
          "program instytucjonalny",
          "nowa racjonalno艣膰 organizacyjna",
          "infrastruktura poznawcza",
          "praca wiedzy",
          "odpowiedzialno艣膰 roz艂o偶ona, ale nie rozmyta"
        ]
      },
      {
        "h2": "Przej艣cie od produkcji artefakt贸w do odpowiedzialnego rozstrzygania",
        "cel": "Przesuni臋cie akcentu z technicznej sprawno艣ci operatora AI na etos zawodowy in偶yniera jako stra偶nika prawdy organizacyjnej i architektury zaufania.",
        "position": 13,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowa膰 wyliczenia technicznych ryzyk (chunking, PII, maskowanie), aby p艂ynnie prowadzi艂y do wniosku o konieczno艣ci nowego etosu zawodowego.",
        "hidden_question": "Jak zmienia si臋 rola i kompetencje in偶yniera danych w 艣wiecie, w kt贸rym AI potrafi samodzielnie generowa膰 kod i raporty?",
        "kluczowe_motywy": [
          "ryzyko woodpushera",
          "architektura zaufania",
          "AI-DLC jako model dojrza艂o艣ci",
          "estetyczna nieufno艣膰",
          "higiena poznawcza"
        ]
      },
      {
        "h2": "Technologia danych jako narz臋dzie odpowiedzialnej sprawczo艣ci",
        "cel": "Przej艣cie od technicznych mo偶liwo艣ci AI do aksjologicznego fundamentu roli in偶yniera, kt贸ry projektuje systemy zapobiegaj膮ce automatyzacji os膮du.",
        "position": 14,
        "cleanup_focus": "Wyeliminuj nadmiarowe powt贸rzenia s艂owa 鈥瀝zeczywi艣cie鈥� w pierwszym akapicie, aby nada膰 tonowi wi臋ksz膮 pewno艣膰 i mniej retoryczny charakter.",
        "hidden_question": "Gdzie ko艅czy si臋 rola techniczna in偶yniera danych, a zaczyna odpowiedzialno艣膰 za etyk臋 i 艂ad organizacyjny?",
        "kluczowe_motywy": [
          "odpowiedzialna sprawczo艣膰",
          "automatyzacja os膮du",
          "aksjologia architektury",
          "skutki instytucjonalne decyzji technicznych"
        ]
      },
      {
        "h2": "In偶ynier danych jako strateg widz膮cy plansz臋, a nie tylko figury",
        "cel": "Przej艣cie od analizy ekonomicznej i technologicznej do definicji nowej roli in偶yniera danych oraz organizacji jako 艣wiadomego architekta systemu.",
        "position": 15,
        "cleanup_focus": "Uporz膮dkowanie wyliczanek (np. listy technologii i lista trudno艣ci), aby zachowa膰 dynamik臋 tekstu, nie trac膮c przy tym jego analitycznego charakteru.",
        "hidden_question": "Kim jest in偶ynier danych w erze AI-Augmented Data Practice i czym r贸偶ni si臋 dojrza艂a organizacja od takiej, kt贸ra jedynie 'popycha figury'?",
        "kluczowe_motywy": [
          "nieliniowa efektywno艣膰",
          "m膮dra ekonomia AI",
          "praca u podstaw",
          "organizacyjny woodpusher",
          "portret in偶yniera przysz艂o艣ci"
        ]
      },
      {
        "h2": "In偶ynier danych jako architekt zaufania i odpowiedzialno艣ci",
        "cel": "Sekcja stanowi syntez臋 ca艂ego wywodu, domykaj膮c 艂uk narracyjny przej艣ciem od technologii do etyki i definiuj膮c now膮, strategiczn膮 to偶samo艣膰 in偶yniera danych.",
        "position": 16,
        "cleanup_focus": "Nale偶y zadba膰 o rytmik臋 i si艂臋 puenty, unikaj膮c nadmiernego patosu na rzecz konkretnej definicji nowej roli in偶yniera.",
        "hidden_question": "Jaka jest ostateczna rola in偶yniera danych w 艣wiecie zdominowanym przez AI?",
        "kluczowe_motywy": [
          "organizacja architektoniczna",
          "ekonomia surowc贸w",
          "odpowiedzialno艣膰 ludzi",
          "systemy dowodowe/zaufania",
          "architekt mostu"
        ]
      }
    ],
    "glowna_teza": "Wsp贸艂czesna praktyka danych ewoluuje w stron臋 modelu AI-Augmented Data Practice, w kt贸rym kluczow膮 rol膮 in偶yniera danych nie jest ju偶 samo budowanie ruroci膮g贸w, lecz architektura kontekstu i projektowanie system贸w dowodowych, zapewniaj膮cych, 偶e sztuczna inteligencja wzmacnia organizacyjny porz膮dek i odpowiedzialno艣膰 ludzi, zamiast maskowa膰 chaos i automatyzowa膰 b艂臋dy.",
    "luk_narracji": "My艣l ewoluuje od technicznego opisu komponent贸w AI-Augmented Data Practice ku strategicznej i etycznej roli in偶yniera danych jako architekta kontekstu. Autor przechodzi od analizy narz臋dzi do postulatu budowy dojrza艂ego systemu organizacyjnego, w kt贸rym automatyzacja nie zast臋puje ludzkiego os膮du, lecz wzmacnia odpowiedzialn膮 sprawczo艣膰 opart膮 na fundamentach architektury i prawdy organizacyjnej, zgodnie z wizj膮 zawart膮 w ksi膮偶ce Justina J. Leto Data Engineering with Generative n Agentic AI."
  }
}

