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POGLAVLJE1
Opis inZenjerstva podataka

Ako radite u oblasti podataka ili softvera, mozda ste primetili da se inZenjerstvo
podataka izvuklo iz senke i sada deli scenu sa naukom o podacima. InZenjerstvo
podataka je jedno od najtrazenijih polja u oblasti podataka i tehnologije i to s do-
brim razlogom. On postavlja temelje za nauku o podacima i analitiku u proizvod-
nji (produciton). Ovo poglavlje istrazuje $ta je inZenjerstvo podataka, kako je to
polje nastalo i kako se razvijalo, vestine inzenjera podataka i s kim saraduje.

Sta je inZenjerstvo podataka?

Uprkos trenutnoj popularnosti inzenjerstva podataka, postoje mnoge zablude o
tome $ta inZenjerstvo podataka znadi i $ta inZenjeri podataka rade. Inzenjerstvo
podataka postoji u nekom obliku otkako su kompanije pocele da rade sa podaci-
ma - poput prediktivne analize, deskriptivne analitike i izve$taja — i doso je fokus
zajedno sa usponom nauke o podacima tokom 2010-ih godina. Za potrebe ove
knjige, kljucno je definisati $ta inZenjerstvo podataka (data engineering) i inZenjer
podataka (data engineer) znace.

Prvo, pogledajmo prostor u kome se inzenjerstvo podataka opisuje i da razvije-
mo neku terminologiju koju mozemo koristiti kroz celu knjigu. Postoji beskraj-
no mnogo definicija inZenjerstva podataka. Poc¢etkom 2022. godine, Google pre-
trazivanje sa ta¢nim poklapanjem za ,,$ta je inZenjerstvo podataka?“ vraca preko
91.000 jedinstvenih rezultata. Pre nego $to damo nasu definiciju, evo nekoliko pri-
mera kako neki stru¢njaci defini$u inZenjerstvo podataka:

Inzenjerstvo podataka je skup operacija usmerenih na kreiranje interfejsa i mehanizama

za protok i pristup informacijama. Potrebni su posveceni stru¢njaci — inzenjeri podataka

- da odrzavaju podatke tako da budu dostupni i korisni za druge. Ukratko inZenjeri poda-

taka uspostavljaju i upravljaju infrastrukturom podataka organizacije, pripremajudi je za
dalju analizu od strane analiti¢ara podataka i nau¢nika.

Od , Data Engineering and Its Main Conceptsi“ od AlexSoft'

»Data Engineering and Its Main Concepts, AlexSoft, azurirano 26. avgusta 2021, https://oreil.ly/e94py.
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Prvi tip inZenjerstva podataka je fokusiran na SQL. Rad i primarna skladi$ta podataka su
u relacionim bazama podataka. Sva obrada podataka radi se sa SQL-om ili jezikom bazi-
ranim na SQL-u. Ponekad se ova obrada podataka vrsi sa ETL alatom.? Drugi tip inzenjer-
stva podataka je fokusiran na Big Data (veliki podaci). Rad i primarna skladista podataka
su u Big Data tehnologijama kao $to su Hadoop, Cassandra i HBase. Sva obrada podataka
vréi se u Big Data okvirima kao $to su MapReduce, Spark i Flink. Dok se SQL koristi, pri-
marna obrada se vr$i programskim jezicima poput Jave, Scale i Pythona.

Jesse Anderson?®

U odnosu na prethodno postojece uloge, polje inZenjerstva podataka moze se smatra-
ti nadskupom poslovne inteligencije i skladi$ta podataka koji donosi viSe elemenata iz
softverskog inZenjerstva. Ova disciplina integriSe specijalizaciju oko upravljanja tzv. ,,big
data“ distribuiranih sistema, zajedno sa konceptima oko prosirenog Hadoop ekosistema,
obrade podataka u realnom vremenu i racunanja u velikom obimu.

Maxime Beauchemin*
InZenjerstvo podataka se svodi na kretanje, manipulaciju i upravljanje podacima.

Lewis Gavin®

Sjajno! Sasvim je razumljivo ako ste bili zbunjeni u vezi inZenjerstva podataka. To
je samo mali deo definicija i sadrze ogroman raspon misljenja o znacenju inZenjer-
stva podataka.

Definicija inZenjerstva podataka

Kada prodemo kroz tokako razliciti ljudi defini$u inzenjerstvo podataka, pojavlju-
je se ocigledan obrazac: inZenjer podataka dobija podatke, skladisti ih i priprema
ih za upotrebu od strane nau¢nika podataka, analiti¢ara i drugih. Definiemo in-
Zenjerstvo podataka i inZenjera podataka na slede¢i nadin:

Inzenjerstvo podataka je razvoj implementaciju i odrzavanje sistema i procesa koji uzimaju
sirove podatke i proizvode kvalitetne, konzistentne informacije koje podrzavaju dalje slu-
Cajeve upotrebe, kao $to su analiza i masinsko ucenje. Inzenjerstvo podataka je prese¢na
tacka bezbednosti, upravljanja podacima, DataOpsa, arhitekture podataka, orkestracije i
softverskog inzenjerstva. Inzenjer podataka upravlja Zivotnim ciklusom inZenjerstva po-
dataka, pocevsi od dobijanja podataka iz izvornih sistema do serviranja podataka za slu-
¢ajeve upotrebe, kao $to su analiza ili masinsko ucenje.

ETL je od extract, transform, load, uobi¢ajeni obrazac u ovoj knjizi.

* Jesse Anderson, ,The Two Types of Data Engineering®, 27. jun 2018, https://oreil ly/dxDt6.

* Maxime Beauchemin, ,The Rise of the Data Engineer, 20. januar 2017, https://oreil.ly/kNDmd.
* Lewis Gavin, What Is Data Engineering? (Sebastapol, CA: O’Reilly, 2020), https://oreil.ly/ELxLi.
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Zivotni ciklus inZenjerstva podataka

Previse je lako fokusirati se isklju¢ivo na tehnologiju i izgubiti iz vida celokupnu
sliku. Ova knjiga se fokusira oko velike ideje nazvane Zivotni ciklus inZenjerstva
podataka (Slika 1-1), za koju verujemo da daje inZenjerima podataka holisticki
kontekst za sagledavanje njihove uloge.

Zivotni ciklus inZenjerstva podataka
Analitika
N——
Unosenje  Transformacija  Serviranje Matinsk
> asinsko
> > ucenje
Skladiste P—
J—>
Reverzan ETL
Podtokovi:
Upravljanje Arhitektura | [ softversko
- [ podacima DataOps podataka Orkestracija inZenjerstvo

Slika 1-1. Zivotni ciklus inZenjerstva podataka

Zivotni ciklus inZenjerstva podataka menja perspektivu sa tehnologije na same
podatke i krajnje ciljeve koje oni moraju da zadovolje. Faze ciklusa inzenjerstva
podataka su sledece:

* Generisanje

+ Skladistenje

» Unosenje

* Transformacija

» Serviranje

Zivotni ciklus inZenjerstva podataka ima pojam podtokovi (undercurrent) - kljue-
ne ideje koje prevladavaju tokom celokupnog ciklusa. To su bezbednost, upravlja-
nje podacima, DataOps, arhitektura podataka, orkestracija i softversko inzenjer-
stvo. O ciklusu inZenjerstva podataka i njegovim podtokovima govori¢emo vise u
Poglavlju 2. Ipak, uvodimo ih ovde jer su sustinski vazni za nasu definiciju inze-
njerstva podataka i izlaganje koji sledi u ovom poglavlju.

Sada kada imate radnu definiciju inZenjerstva podataka i uvod u njegov Zivotni ci-
klus, hajde da se malo vratimo unazad i pogledamo malo istorije.

Stajeinzenjerstvopodataka? | 5



Evolucija inZenjera podataka
Istorija se ne ponavlja, ali se rimuje.

- Poznata izreka ¢esto pripisivana Marku Tvenu

Razumevanje inZenjerstva podataka danas i sutra zahteva kontekst o evoluciji ove
oblasti. Ovaj deo nije lekcija iz istorije, ali osvrt na proslost je neprocenjiv da bi-
smo razumeli gde se danas nalazimo i kuda stvari idu. Jedna zajednicka tema se
stalno ponavlja: ono §to je staro, ponovo je novo.

Rani dani: 1980 do 2000, od skladista podataka do veba

Rodenje inzenjera podataka se moglo re¢i da je ukorenjeno u skladi$tenju podata-
ka, datirajuci jos od 1970-ih, kada se oblik poslovnog skladista podataka formirao
tokom 1980-ih i kada je Bil Inmon zvani¢no skovao izraz skladiste podataka (data
warehouse) 1989. godine. Nakon $to su inzenjeri u IBM-u razvili relacionu bazu
ii Jezik strukturisanih upita (SQL, Structured Query Language), Oracle je popu-
larizovao tu tehnologiju. Kako su sistemi podataka u povoju rasli, biznisi su zah-
tevali namenske alate i cevovode podataka tj. proto¢nu obradu (data pipelines) za
izvestavanje i poslovnu inteligenciju (BI, business intelligence). Da bi ljudi pravil-
no modelovali svoju poslovnu logiku u skladistu podataka, Ralf Kimball i Inmon
su razvili svoje istoimene tehnike i pristupe modelovanju podataka, koji se i dan-
danas $iroko koriste.

Skladi$ta podataka su donela prvu eru skalabilnih analitika, sa novim bazama poda-
taka sa masivno paralelnim obradama (MPP) koje koriste vise procesora za obradu
velike koli¢ine podataka na trzistu i podrsku bez presedana velikog obima podata-
ka. Uloge kao $to su inZenjer poslovne inteligencije inZenjer razvoja ETL-a i inZenjer
skladista podataka su se pojavile da zadovolje razlicite potrebe skladista podataka.
Skladistenje podataka i inZenjerstvo poslovne inteligencije su pretece danasnjeg in-
zenjerstva podataka i dalje imaju klju¢nu ulogu u ovoj disciplini.

Internet je postao mejnstrim oko sredine 1990-ih, stvarajuci potpuno novu gene-
raciju kompanija orijentisanih na veb, poput AOL-a, Yahoo-a i Amazona. Dot-
com bum je izazvao masu aktivnosti u veb aplikacijama i backend sistemima koji
ih podrzavaju - serverima, bazama podataka i skladi§tima. Vecina infrastrukture
je bila skupa, monolitna i sa optere¢ujuc¢im licencama. Prodavci ovih backend si-
stema verovatno nisu mogli predvidati ogromno skaliranje podataka koje bi veb
aplikacije proizvele.

Rane 2000-te: Rodenje savremenog inZenjerstva podataka

Brzo idemo dalje do ranih 2000-ih, kada je dot-com bum kasnih ’90-ih propao,
ostavljajudi iza sebe malu grupu prezivelih. Neka od ovih kompanija, kao $to su
Yahoo, Google i Amazon, porasla su u mo¢ne tehnoloske kompanije. U pocetku,
ove kompanije su nastavile da se oslanjaju na tradicionalne monolitne, relacione
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baze podataka i skladista podataka iz 1990-ih, gurajuci ove sisteme do krajnjih
granica. Kako su ovi sistemi poceli da popustaju, bili su potrebni novi pristupi da
se podnese rast podataka. Novi narastaj sistema mora biti isplativ, skalabilan, do-
stupan i pouzdan.

Uz eksploziju podataka, hardver — poput servera, RAM-a, diskova i fle§ diskova —
postao je jeftin i svuda prisutan. Nekoliko inovacija je omogucilo distribuirani ra-
¢un i skladistenje na ogromnim ra¢unarskim klasterima na velikoj skali. Ove ino-
vacije su pocele decentralizovati i razbijati tradicionalno monolitne usluge. Big
data era je pocela.

Oksfordski engleski recnik definiSe big data kao ,,izuzetno velike skupove podata-
ka koji se mogu racunski analizirati da bi se otkrili obrasci, trendovi i povezanost,
posebno u odnosu na ljudsko ponasanje i interakcije®. Drugi ¢uven i sazet opis big
data je tri V podataka: brzina, raznolikost i obim (velocity, variety, volume).

Google je 2003. godine objavio rad o Google File System (GFS), a ubrzo nakon
toga, 2004. godine i rad o MapReduce, ultra skalabilnoj paradigmi za obradu po-
dataka. Istina je da veliki podaci (big data) imaju svoje prethodnike u MPP skladi-
$tima podataka i sistemu upravljanja podacima za eksperimentalne projekte fizi-
ke, ali Googlove publikacije su predstavljale ,veliki prasak za tehnologije obrade
podataka i temelje inZenjerstva podataka kakvog danas poznajemo. Vise o MPP
sistemima i MapReduce moc¢i ¢ete saznati u Poglavlju 3 i 8, respektivno.

Inspirisan radovima kompanije Google, tim inZenjera u Yahoou je razvio, a kasni-
jeiotvorio izvorni kdd Apache Hadoop-a 2006. godine.® Tesko je preuvelicati uti-
caj Hadoopa. Softverski inzenjeri zainteresovani za probleme obrade velikih koli-
¢ina podataka bili su privuc¢eni moguénostima ovog novog otvorenog ekosistema
tehnologija. Kako su kompanije svih veli¢ina i tipova uocile rast svojih podataka
na stotine terabajta pa ¢ak i petabajta, rodilo se doba inzenjera velikih podataka.

U isto vreme, Amazon je morao da se izbori sa svojim sopstvenim eksplodiraju-
¢im potrebama za podacima i kreirao je elasti¢na racunarsko okruzenja (Ama-
zon Elastic Compute Cloud, tj. EC2), beskrajno skalabilne sisteme za skladi$tenje
(Amazon Simple Storage Service, tj. S3), visoko skalabilne NoSQL baze podataka
(Amazon DynamoDB) i mnoge druge osnovne gradivnhe komponente za podat-
ke.” Amazon je odlucio da ove usluge ponudi za unutrasnju i spoljasnju upotrebu
kroz Amazon Web Services (AWS), postajuci prva popularna javna klaud platfor-
ma. AWS je stvorio ultra fleksibilno trziste resursa, gde se placa po potrosnji, vir-
tualizacijom i preprodajom ogromnih bazena (pools) Siroko dostupne hardverske

¢ Cade Metz, ,How Yahoo Spawned Hadoop, the Future of Big Data“, Wired, 18. oktobar 2011, https://
oreil.ly/iaD9G.

7 Ron Miller, ,How AWS Came to Be®, TechCrunch, 2. jul 2016, https://oreil.ly/V]ehv.
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opreme. Umesto kupovine hardvera za data centar, razvojni programeri su jedno-
stavno mogli iznajmiti ra¢unarsku snagu i skladiste od AWS-a.

Kako je AWS postajao visoko profitabilan motor rasta za Amazon, uskoro su
usledile i druge javne klaud (cloud - oblak) platforme, kao $to su Google Cloud,
Microsoft Azure i DigitalOcean. Javni klaud se moze smatrati jednom od najzna-
¢ajnijih inovacija 21. veka i pokrenuo je revoluciju u nac¢inu na koji se razvijaju i
primenjuju softverske i aplikacije podataka.

Rane alatke za obradu velikih podataka i javni klaud su postavili temelje danas-
njeg ekosistema podataka. Savremeni prostor podataka - i inZenjerstvo podataka
kakvog sada poznajemo - ne bi postojao bez ovih inovacija.

2000-te i 2010-e: InZenjerstvo velikih podataka

Alatke otvorenog koda za rad sa velikim podacima u Hadoop ekosistemu su brzo
sazrele i prosirile se iz Silicijumske doline ka tehnoloski naprednim kompanijama
$irom sveta. Prvi put, svaki posao je imao pristup istim naprednim alatima za po-
datke koje su koristile vodece tehnoloske kompanije. Jos jedna revolucija se dogo-
dila sa prelaskom sa obrade u grupama ili paketima (batch computing) na strim
(u toku, stream) obradu dogadaja, uvodeci novu eru velikih ,,u realnom vremenu®
podataka. Obradi u grupama i strim obradi dogadaja naucicete kroz ovu knjigu.

InZenjeri su mogli izabrati najnovije i najbolje - Hadoop, Apache Pig, Apache Hive,
Dremel, Apache HBase, Apache Storm, Apache Cassandra, Apache Spark, Presto i
brojne druge nove tehnologije koje su se pojavile na sceni. Tradicionalni orijentisani
ka preduzecu i alati za podatke bazirani na grafickom korisnickom interfejsu (GUI)
odjednom su delovali zastareli, a prvo kod inzenjerstvo je bilo u trendu sa usponom
MapReduce. Mi (autori) smo bili prisutni u to vreme i ¢inilo se kao da stare dogme
umiru iznenadnom smrcu na oltaru velikih podataka.

Eksplozija alatki za podatke krajem 2000-ih i 2010-ih je oznacilo pojavu inZenje-
ra velikih podataka. Da bi efikasno koristili ove alatke i tehnike - tj. Hadoop eko-
sistem koji sadrzi Hadoop, YARN, Hadoop Distributed File System (HDFS) i Ma-
pReduce - inzenjeri velikih podataka su morali biti vesti u razvoju softvera i radu
na niskom nivou infrastrukture, ali sa promenjenim tezistem. InZenjeri velikih
podataka su obi¢no odrzavali ogromne klastere siroko dostupne hardverske opre-
me da bi isporucivali podatke na velikoj skali. Iako bi povremeno slali zahteve za
osnovni kdd Hadoopa, fokus im se premestao od razvoja osnovne tehnologije ka
isporuci podataka.

Veliki podaci su brzo postali Zrtva sopstvenog uspeha. Kao savremen izraz, big
data je postao popularan tokom ranih 2000-ih do sredine 2010-ih. Veliki podaci
su zarobili mastu kompanija koje su pokusavale da nadu smisao u stalnom rastu
koli¢ina podataka i stalnom bombardovanju bezobraznim marketingom od strane
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kompanija koje prodaju alatke i usluge za velike podatke. Zbog velikog hajpa, bilo
je uobicajeno videti kompanije koje koriste alatke za velike podatke za male pro-
bleme sa podacima, ponekad postavljaju¢i Hadoop klaster da bi se obradilo samo
nekoliko gigabajta. Delovalo je kao da svi zele deo akcije velikih podataka. Dan
Ariely je tvitovao, ,,Veliki podaci su kao seks u tinejdzerskim danima: svi pri¢aju o
tome, niko zapravo ne zna kako to da uradi, svi misle da svi drugi to rade, pa tako
svi tvrde da to rade®.

Slika 1-2 prikazuje snimak iz Google Trend-a za termin pretrage ,,big data“ da bi
se dobila ideja o usponu i padu velikih podataka.

Google Trands Explotu

® bigdaia

5 + Compare
Senh i

Worldeide = 004 - presand = Al pategones. T el Rearch v

Il e e & 0y

Slika 1-2. Google Trends za ,,big data“ (mart 2022)

Uprkos popularnosti termina interes za velike podatke (big data) je oslabio. Sta se
desilo? Jedna rec: pojednostavljenje. Uprkos modi i sofisticiranosti alata otvore-
nog koda za obradu velikih podataka, njihovo upravljanje je zahtevalo puno rada
i stalnu paznju. Cesto su kompanije zaposljavale ¢itave timove inZenjera za velike
podatke koji su kostali milione dolara godisnje da bi ,,cuvali“ ove platforme. Inze-
njeri za velike podatke su ¢esto provodili previse vremena odrzavajuc¢i kompliko-
vane alate i moglo bi se re¢i da nisu provodili dovoljno vremena na pruzanju uvi-
da i vrednosti vaznih za poslovanje.

Razvojni inZenjeri otvorenog koda, oblaci i trece strane poceli su da traze naci-
ne da apstrahuju, pojednostave i omoguce pristup velikim podacima bez visokih
administrativnih troskova i cene upravljanja njihovim klasterima, kao i instalaci-
ju, konfiguraciju i nadogradnju njihovog otvorenog koda. Termin veliki podaci je
u sustini postao relikt koji opisuje odredeno vreme i pristup obradi velike kolici-
ne podataka.

Stajeinzenjerstvopodataka? | 9



Danas se podaci krecu brze nego ikad i rastu sve vise, ali obrada velikih podataka
je postala toliko dostupna da vise ne zasluzuje poseban termin; svaka kompanija
tezi reSavanju svojih problema sa podacima, bez obzira na stvarnu veli¢inu tih po-
dataka. Inzenjeri za velike podatke su sada jednostavno inzenjeri podataka.

2020-te: InZenjerstvo za Zivotni ciklus podataka

U trenutku pisanja ove knjige, uloga inZenjera podataka brzo se razvija. Ocekuje-
mo da ¢e ova evolucija nastaviti ubrzano u doglednoj budu¢nosti. Dok su inZenje-
ri podataka istorijski bili skloni detaljima na niskom nivou monolitnih okvira po-
put Hadoopa, Sparka ili Informaticae, trend se pomera ka decentralizovanim, mo-
dularizovanim, upravljanim i visoko apstraktnim alatima.

Zaista, alati za podatke su se razmnozili neverovatnom brzinom (Slika 1-3). Popu-
larni trendovi pocetkom 2020-ih uklju¢uju savremen stek podataka, koji predstav-
lja kolekciju gotovih proizvoda otvorenog koda i proizvoda trecih strana skloplje-
nih da bi se olaksao rad analiti¢arima. Istovremeno izvori podataka i formati po-
dataka rastu kako po raznolikosti, tako i po veli¢ini. Inzenjerstvo podataka je sve
vise disciplina interoperabilnosti, povezivanje razlicitih tehnologija poput LEGO
kockica, za postizanje krajnjih poslovnih ciljeva.
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Slika 1-3. Matt Truckov prostor podataka iz 2012. u odnosu na 2021.

Inzenjera podataka o kojem govorimo u ovoj knjizi mozemo preciznije opisati kao
inzenjera Zivotnog ciklusa podataka. S ve¢om apstrakcijom i pojednostavljenjem
inzenjer zivotnog ciklusa podataka viSe nije opterecen teSkim detaljima juceras-
njih okvira za velike podatke. Iako inZenjeri podataka odrzavaju vestine progra-
miranja na niskom nivou podataka i koriste ih po potrebi, sve ¢es¢e nalaze svoju
ulogu usmerenu ka stvarima vise u lancu vrednosti: bezbednost, upravljanje po-
dacima, DataOps, arhitektura podataka, orkestracija i opste upravljanje Zivotnim
ciklusom podataka.®

8 DataOps je skracenica za operacije sa podacima (data operations). Ovu temu pokrivamo u Poglavlju 2.
Za vi$e informacija, pro¢itajte DataOps Manifesto.
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Kako se alati i radni procesi pojednostavljuju, primetili smo znacajnu promenu u
stavovima inzenjera podataka. Umesto fokusiranja na to ko ima ,,najvece podat-
ke®, otvoreni projekti i servisi se sve vise bave upravljanjem i upravljanju podaci-
ma, ¢inedi ih laksim za kori$¢enje i otkrivanje i pobolj$avaju¢i njihov kvalitet. In-
zenjeri podataka se sada upoznaju sa skracenicama poput CCPA i GDPR;® dok
projektuju cevovode, bave se privatno$c¢u, anonimizacijom, skupljanjem ,,otpada“
podataka i uskladivanjem sa propisima.

Ono $to je staro je ponovo novo. Dok su ,korporativne® stvari poput upravljanja
podacima (ukljucujuci kvalitet i upravljanje) bile uobicajene za velika preduzeca
pre ere velikih podataka, one nisu bile $iroko usvojene u manjim kompanijama.
Sada kada su mnogi izazovni problemi jucerasnjih sistema podataka reseni, lepo
upakovani i proizvedeni, tehnolozi i preduzetnici su ponovo usmerili fokus na
»korporativne® stvari, ali sa naglaskom na decentralizaciju i agilnost, §to je u su-
protnosti sa tradicionalnim korporativnim pristupom naredbi i kontrole.

Smatramo da je sadasnji trenutak zlatno doba upravljanja zivotnim ciklusom po-
dataka. InZenjeri podataka koji upravljaju zZivotnim ciklusom inzenjerstva podata-
ka imaju bolje alate i tehnike nego ikada pre. O Zivotnom ciklusu inZenjerstva po-
dataka i njegovim podtokovima bice detaljnije re¢eno u sledecem poglavlju.

InZenjerstvo podataka i nauka o podacima

Gde se inzenjerstvo podataka uklapa u nauku o podacima (data science)? Postoje
neke debate, sa nekima koji tvrde da je inzenjerstvo podataka poddisciplina nauke
o podacima. Mi verujemo da je inZenjerstvo podataka odvojen od nauke o poda-
cima i analitike. Oni se dopunjuju, ali su jasno razli¢iti. InZzenjerstvo podataka se
nalazi uzvodno od nauke o podacima (vidi sliku 1-4), §to znaci da inZenjeri poda-
taka pruzaju ulaze koje koriste nau¢nici podataka (nizvodno od inzenjerstva po-
dataka), koji ove ulaze pretvaraju u nesto korisno.

InZenjeri Naucnici
podataka podataka

Uzvodno Nizvodno

Slika 1-4. InZenjerstvo podataka nalazi se uzvodno od nauke o podacima

Razmotrite hijerarhiju potreba nauke o podacima (Slika 1-5). Monica Rogati je
2017. godine objavila ovu hijerarhiju u ¢lanku koji je pokazao gde se vestacka

® Ove skracenice stoje za Zakon o zastiti privatnosti potrosaca Kalifornije (California Consumer Privacy
Act) i Opsta uredba o zastiti podataka (General Data Protection Regulation), respektivno.
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inteligencija (AI) i masinsko u¢enje (ML) nalaze u blizini ,,rutinskih® oblasti kao
$to su kretanje/skladistenje podataka, sakupljanje i infrastruktura.

NAUKA O PODACIMA
HIJERARHIJA POTREBA

Al
DUBOKO
UCENJE

A/BTESTIRANIJE,
EKSPERIMENTISANJE,
JEDNOSTAVNI ML ALGORITMI

UCENJE/OPTIMIZACIJA

ANALITIKA, METRIKA,
SEGMENTI, AGREGACIJA,
KARAKTERISTIKE, PODACI ZA OBUKU

AGREGACIJA/OZNAKE

ISTR AZ|VANJ E//TRANSFORMACIJA CISCENJE, OTKRIVANJE ANOMALIJA, PRIPREMA
POUZDAN PROTOK PODATAKA, INFRASTRUKTURA,
CEVOVODI, ETL, STRUKTURISANO |
NESTRUKTURISANO SKLADISTENJE PODATAKA

PREMESTANJE/SLAKDISTENJE

PRIKUPLJANJE

Slika 1-5. Hijerarhija potreba nauke o podacima

Iako mnogi naucnici podataka sa nestrpljenjem ocekuju izgradnju i podesavanje
ML modela, realnost je da procenjenih 70% do 80% njihovog vremena provedu
baveci se donjim segmentima hijerarhije — sakupljanjem podataka, ¢iS¢enjem po-
dataka, obradom podataka - i samo malim delom svog vremena na analizi i ML.
Rogati tvrdi da kompanije moraju izgraditi ¢vrstu osnovu za podatke (tri osnovna
nivoa hijerarhije) pre nego $to se pozabave oblastima poput Al i ML.

Nauc¢nici podataka obi¢no nisu obuceni za inZenjerstvo podataka na nivou proi-
zvodnje i Cesto obavljaju ovaj posao neplanski jer nemaju podrsku i resurse inze-
njera podataka. U idealnom svetu, trebalo bi da nauc¢nici podataka provedu vise
od 90% svog vremena fokusirajuci se na najvise slojeve piramide: analitika, ekspe-
rimentisanje i ML. Kada se inZenjeri podataka fokusiraju na ove donje delove hi-
jerarhije, oni grade ¢vrst temelj za uspeh nau¢nika podataka.

Sa naukom podataka koja pokrece napredne analitike i ML inZenjerstvo podataka
premoscuje razliku izmedu dobijanja podataka i dobijanja vrednosti od podataka
(Slika 1-6). Verujemo da je inZenjerstvo podataka jednako vazan i vidljiv kao i na-
uka o podacima, sa inzenjerima podataka koji igraju klju¢nu ulogu u uspehu na-
uke o podacima u proizvodnji.
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Podaciiz InZenjerstvo Nauka o podacima

raznih izvora podataka i analitika

Slika 1-6. InZenjer podataka uzima podatke i stvara vrednost iz podataka

Vestine i aktivnosti inZenjerstva podataka

Skup vestina inzenjera podataka obuhvata ,,podtokove® inzenjerstva podataka:
bezbednost, upravljanje podacima, DataOps, arhitektura podataka i softversko in-
zenjerstvo. Ovaj skup vestina zahteva razumevanje kako se procenjuju alati za po-
datke i kako se uklapaju kroz Zivotni ciklus inZenjerstva podataka. Klju¢no je zna-
ti kako se podaci proizvode u izvornim sistemima i kako ¢e analiti¢ari i nau¢nici
podataka konzumirati i stvarati vrednost nakon obrade i kultivacije podataka. Na
kraju inZenjer podataka upravlja mnogim slozenim pokretnim delovima i mora
stalno da optimizuje duz osa troskova, agilnosti, skalabilnosti (prosirivosti), jed-
nostavnosti, ponovne upotrebe i meduoperativnost (Slika 1-7). O ovim temama
¢emo govoriti detaljnije u predstoje¢im poglavljima.

i : ] Ponovna Medu-
[ Troskovi ][ Agilnost ][ Skalabilnost ][Jednostavnost][ upotreba ][ operativnost]

Slika 1-7. Balansiranje inZenjerstva podataka

Kao $to smo nedavno izneli, od inZenjera podataka se ocekivalo da poznaje i razu-
me kako se koristi nekoliko mo¢nih i monolitnih tehnologija (Hadoop, Spark, Te-
radata, Hive i mnoge druge) za stvaranje re$enja za podatke. Kori$¢enje ovih teh-
nologija ¢esto zahteva sofisticirano razumevanje softverskog inzenjerstva, mrez-
nog povezivanja, distribuiranog racunarstva, skladistenja ili drugih detalja niskog
nivoa. Njihov rad bi bio posvecen administraciji klastera i odrzavanju, upravljanju
preopterecenjem i pisanju poslova za cevovod i transformaciju izmedu ostalog.

Danas je prostor alata za podatke dramati¢no manje komplikovan za upravljanje
i implementaciju. Savremeni alati za podatke znacajno apstrahuju i pojednostav-
ljuju radne tokove. Kao rezultat inZenjeri podataka su sada fokusirani na balansi-
ranje najjednostavnijih i najisplativijih, najboljih usluga koje pruzaju vrednost po-
slovanju. Od inZenjera podataka ocekuje se da stvori agilne arhitekture podataka
koje evoluiraju kako se pojavljuju novi trendovi.

Koje su od nekih stvari koje inzenjer podataka ne radi? InZenjer podataka obi¢no
ne gradi direktno ML modele, ne kreira izvestaje ili kontrolne table (dashboards),
ne obavlja analizu podataka, ne gradi klju¢ne pokazatelje performansi (KPI, key
performance indicators) niti razvija softverske aplikacije. Inzenjer podataka treba
da ima dobro funkcionalno razumevanje ovih oblasti da bi najbolje sluzio intere-
sima zainteresovanih strana.
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Zrelost podataka i inZenjer podataka

Nivo slozenosti inzenjerstva podataka unutar kompanije u velikoj meri zavisi od
zrelosti podataka te kompanije. To znacajno utic¢e na svakodnevne radne odgovor-
nosti i napredovanje karijere inZenjera podataka. Sta je zapravo zrelost podataka?
Zrelost podataka je napredovanje ka ve¢em koris¢enju podataka, sposobnostima i
sti ili prihoda kompanije. Startap u ranoj fazi moze imati ve¢u zrelost podataka od
stogodis$nje kompanije sa godi$njim prihodima u milijardama. Ono $to je vazno
jeste nacin na koji se podaci koriste kao konkurentska prednost.

Modeli zrelosti podataka imaju mnogo verzija, kao $to su Model zrelosti uprav-
ljanja podacima (DMM, Data Management Maturity) i drugi i tesko je odabra-
ti onaj koji je jednostavan i koristan za inzenjerstvo podataka. Zato ¢emo stvori-
ti svoj sopstveni pojednostavljeni model zrelosti podataka. Na§ model zrelosti po-
dataka (Slika 1-8) ima tri faze: pocetnu s podacima, skaliraju¢u s podacima i vo-
denje podacima. Hajde da pogledamo svaku od ovih faza i $ta obi¢no radi inZe-

njer podataka u svakoj fazi.
3. Vodeno
podacima

2. Skaliranje
pomocu podataka
1. Pocetak
sa podacima

Slika 1-8. Nas pojednostavljen kompanijski model zrelosti podataka.

Faza 1: Pocetak sa podacima

Preduzece koje zapocinje rad sa podacima je, po definiciji, u vrlo ranoj fazi svo-
je zrelosti podataka. Kompanija moze imati nejasne, slabo definisane ciljeve ili ih
uopste nemati. Arhitektura i infrastruktura podataka su u vrlo ranim fazama pla-
niranja i razvoja. Usvojenost i kori§¢enje su verovatno niski ili nepostojeci. Tim
za podatke je mali, Cesto sa brojem zaposlenih u jednocifrenim brojevima. U ovoj
fazi inzenjer podataka obi¢no je univerzalista i cesto obavlja vise drugih uloga, kao
$to su naucnik podataka ili softverski inzenjer. Cilj inZenjera podataka je da brzo
napreduje, stekne paznju i da dodaje vrednost.

Prakti¢nosti dobijanja vrednosti iz podataka su tipi¢no slabo razumljive, ali Zelja
postoji. Izvestajima ili analizama nedostaju formalne strukture i ve¢ina zahteva za
podacima je ad hoc. Iako je primamljivo odmah zaroniti u masinsko u¢enje (ML,
machine learning) u ovoj fazi, ne preporucujemo to. Videli smo bezbroj timova za
podatke koji su zapeli i nisu uspeli kada su pokusali da sko¢e u ML bez izgradnje
¢vrste osnove podataka.
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To ne znaci da ne mozete posti¢i uspeh sa ML u ovoj fazi - to je retko, ali mogu-
¢e. Bez ¢vrste osnove podataka, verovatno necete imati podatke za obucavanje po-
uzdanih ML modela niti sredstva za njihovu implementaciju u proizvodnju na
skalabilan i ponovljiv nagin. Saljivo se nazivamo ,,oporavljeni nau¢nici podataka®
uglavnom iz li¢nog iskustva preranog ulaska u projekte nauke podataka bez ade-
kvatne zrelosti podataka ili podrske inzenjerstva podataka.

Inzenjer podataka bi trebalo da se fokusira na sledece u organizacijama koje zapo-
¢inju rad sa podacima:

* Da dobije podrsku klju¢nih zainteresovanih strana, uklju¢ujudi izvr§ni me-
nadzment. Idealno, trebalo bi da inZenjer podataka ima sponzora za klju¢ne
inicijative da bi projektovao i izgradio arhitekturu podataka koja podrzava ci-
ljeve kompanije.

» Da defini$e pravu arhitekturu podataka (obi¢no sami, budud¢i da arhitekta po-
dataka verovatno ne postoji). To znaci odredivanje poslovnih ciljeva i konku-
rentske prednosti koju ciljate posti¢i svojom inicijativom. Radite na arhitektu-
ri podataka koja podrzava te ciljeve. Pogledajte Poglavlje 3 za na$ savet o ,,do-
broj“ arhitekturi podataka.

« Da identifikujte i procenite podatke koji ¢e podrzati klju¢ne inicijative i delo-
vati unutar arhitekture podataka koju ste projektovali.

* Daizgradi ¢vrstu osnovu podataka za buduce analiticare i nau¢nike podataka
da bi generisali izvestaje i modele koji pruzaju konkurentsku vrednost. U me-
duvremenu, mozda cete i sami morati da generisete te izvestaje i modele dok
se ovaj tim ne zaposli.

Ovo je delikatna faza sa mnogo zamki. Evo nekih saveta za ovu fazu:

« Organizaciona volja moze oslabiti ako se ne postignu mnogi vidljivi uspesi sa
podacima. Postizanje brzih uspeha uspostavice vaznost podataka unutar or-
ganizacije. Samo imajte na umu da ce brzi uspesi verovatno stvoriti tehnicki
dug. Imajte plan za smanjenje ovog duga, jer ¢e inace dodati usporenje za bu-
dudu isporuku.

» Izadite i razgovarajte sa ljudima i izbegavajte rad u izolaciji. Cesto vidimo tim
za podatke koji &bdquo;radi u svom balonu®, ne komuniciraju¢i sa ljudima
izvan svojih odeljenja i ne dobijajuci perspektive i povratne informacije od
poslovnih zainteresovanih strana. Opasnost je da ¢ete provesti mnogo vreme-
na radedi na stvarima od malo koristi za ljude.

* Izbegavajte neodredeni teski rad. Nemojte se opterecivati nepotrebnom tehnic-
kom slozenos¢u. Koristite gotova, klju¢-u-ruke reenja gde god je to moguce.

» Izgradite prilagodena reSenja i kod samo tamo gde to stvara konkurentsku
prednost.
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Faza 2: Skaliranje pomocu podataka

U ovoj tacki, preduzece je preslo sa ad hoc zahteva za podacima na formalne prak-
se sa podacima. Sada je izazov stvaranje skalabilnih arhitektura podataka i plani-
ranje za buduc¢nost gde je kompanija zaista vodena podacima. Uloge inZenjera
podataka prelaze od univerzalaca do specijalista, sa ljudima koji se fokusiraju na
odredene aspekte zivotnog ciklusa inzenjerstva podataka.

U organizacijama koje su u fazi 2 zrelosti podataka, ciljevi inZenjera podataka su:

+ Uspostavljanje formalne prakse sa podacima

* Kreiranje skalabilne i robustne arhitekture podataka
+ Usvajanje DevOps i DataOps prakse

* Izgradnja sistema koji podrzavaju ML

+ Nastavljanje izbegavanja neodredenog teskog rada osim kada iz toga proizla-
zi konkurentska prednost

Vrati¢emo se ovim ciljevima kasnije u knjizi.
Problemi na koje treba obratiti paznju ukljucuju sledece:

+ Kako postajemo sofisticiraniji s podacima, postoji iskusenje da usvojimo teh-
nologije koje su na samom vrhu inovacija na osnovu drustvenog dokaza kom-
panija iz Silicijumske doline. Retko kada je to dobra upotreba vaseg vremena
i energije. Sve odluke o tehnologiji treba da budu vodene vrednosc¢u koju ¢e
one doneti vasim klijentima.

* Glavna prepreka za skaliranje nisu ¢vorovi klastera, skladistenje ili tehnologi-
ja, ve¢ tim za inzenjerstvo podataka. Fokusirajte se na reSenja koja su jedno-
stavna za primenu i upravljanje da biste povecali propusni opseg (throughput)
vaSeg tima.

* Bicete u iskuSenju da se predstavite kao tehnolog, genijalac za podatke koji
moze da isporuci magicne proizvode. Preusmerite svoj fokus umesto na pra-
gmati¢no vodstvo i zapocnite prelazak na sledec¢u fazu zrelosti; komuniciraj-
te s drugim timovima o prakti¢noj korisnosti podataka. Naucite organizaciju
kako da konzumira i iskoristi podatke.

Faza 3: Vodenje podacima

U ovoj fazi, kompanija je vodena podacima. Automatizovani tokovi podataka i si-
stemi kreirani od strane inzenjera podataka omoguc¢avaju ljudima unutar kompa-
nije da obavljaju analitiku i masinsko ucenje samostalno. Uvodenje novih izvora
podataka je besprekorno i izvucena je opipljiva vrednost. Inzenjeri podataka spro-
vode odgovarajuce kontrole i prakse da bi se uverili da su podaci uvek dostupni
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ljudima i sistemima. Uloge inZenjera podataka nastavljaju se specijalizovati du-
blje nego u fazi 2.

U organizacijama u fazi 3 zrelosti podataka inzenjer podataka ¢e nastaviti rad na
prethodnim fazama, plus ¢e raditi sledece:

« Stvarati automatizaciju za besprekorno uvodenje i koris¢enje novih podataka

* Fokusirati se na izgradnju prilagodenih alata i sistema koji koriste podatke
kao konkurentsku prednost

» Fokusirati se na vrhunske aspekte podataka, kao $to su upravljanje podacima
(ukljucujuci upravljanje podacima i kvalitet) i DataOps

* Primeniti alate koji izlazu i $ire podatke kroz organizaciju, ukljucuju¢i katalo-
ge podataka, alate za poreklo podataka i sisteme za upravljanje metapodacima

« Efikasno saradivati sa softverskim inzenjerima, inZenjerima masinskog uce-
nja, analiticarima i drugima

« Stvaranje zajednice i okruzenja gde ljudi mogu saradivati i otvoreno govoriti,
bez obzira na njihovu ulogu ili poziciju

Problemi na koje treba obratiti paznju ukljucuju sledece:

+ U ovoj fazi, samozadovoljstvo je znacajna opasnost. Jednom kada organizaci-
je dostignu fazu 3, moraju konstantno da se fokusiraju na odrzavanje i pobolj-
$anje ili rizikuju da padnu nazad na nizu fazu.

+ Tehnoloska skretanja su veca opasnost ovde nego u ostalim fazama. Posto-
ji iskusenje da se prate skupi hobi projekti koji ne donose vrednost poslova-
nju. Koristite prilagodenu tehnologiju samo tamo gde pruza konkurentsku
prednost.

Pozadina i vestine inZenjera podataka

InZenjerstvo podataka je brzo rastuce polje i jo§ uvek postoji puno pitanja o tome
kako postati inZenjer podataka. Posto je inZenjerstvo podataka relativno nova dis-
ciplina, malo formalnog obrazovanja je dostupno za ulazak u ovu oblast. Univerzi-
teti nemaju standardizovan put ka inzenjerstvu podataka. Iako postoje pojedinac-
ni inzenjerski kampovi i onlajn tutorijali koji pokrivaju razli¢ite teme, zajednicki
kurikulum za ovu oblast jo$ uvek ne postoji.

Ljudi koji ulaze u inZenjerstvo podataka dolaze sa razli¢itim obrazovanjem, kari-
jerom i vestinama. Svi koji ulaze u ovu oblast trebalo bi da o¢ekuju da ¢e investira-
ti znacajnu koli¢inu vremena u samostalno uéenje. Citanje ove knjige je dobar po-
cetni korak; jedan od osnovnih ciljeva ove knjige je da vam pruzi temelj za znanje
i vestine za koje mislimo da su neophodne da biste uspeli kao inzenjer podataka.
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Ako usmeravate svoju karijeru u inzenjerstvo podataka, otkrili smo da je prelazak
najlaksi kada se krece iz srodnih oblasti, kao $to su softversko inzenjerstvo, razvoj
ETL-a, administracija baza podataka, nauka o podacima ili analiza podataka. Ove
discipline su obi¢no ,svesne podataka“ i pruzaju dobar kontekst za uloge podata-
ka u organizaciji. Opremljuju ljude sa relevantnim tehnickim vestinama i kontek-
stom za re$avanje problema inzenjerstva podataka.

Uprkos nedostatku formalizovanog puta, postoji odredeno osnovno znanje koje
verujemo da inZenjer podataka treba da zna da bi bio uspesan. Po definiciji inZe-
njer podataka mora razumeti i podatke i tehnologiju. U pogledu podataka, to uk-
lju¢uje poznavanje razlic¢itih najboljih praksi oko upravljanja podacima. Kada je u
pitanju tehnologija inzenjer podataka mora biti obavesten o razli¢itim opcijama za
alate, njihovom medusobnom delovanju i kompromisima. To zahteva dobro razu-
mevanje softverskog inzenjerstva, DataOpsa i arhitekture podataka.

Kada se posmatra $ira slika inZenjer podataka mora da razume zahteve korisni-
ka podataka (analiticara podataka i nau¢nika podataka) i Sire implikacije podata-
ka unutar organizacije. Inzenjerstvo podataka je celovita praksa; najbolji inzenjeri
podataka svoje odgovornosti posmatraju kroz poslovne i tehnicke aspekte.

Poslovne odgovornosti

U ovoj odeljku ¢emo dati spisak makro odgovornosti koje nisu ekskluzivne za in-
zenjere podataka, ali su klju¢ne za svakoga ko radi u oblasti podataka ili tehnologi-
je. Zato $to jednostavna Google pretraga pruza tone resursa za ucenje o ovim obla-
stima, mi ¢emo ih ovde samo nabrojati radi sazetosti:

Znati kako da komunicirate sa tehnicki neobrazovanim i tehnicki obrazovanim ko-
risnicima.
Komunikacija je klju¢na i morate biti sposobni da uspostavite dobar odnos i
poverenje sa ljudima Sirom organizacije. Predlazemo da pazljivo pratite hije-
rarhiju organizacije, ko kome izvestava, kako ljudi medusobno interaguju i koja
postojanje odeljenja koja su izolovana. Ova zapazanja ce biti neprocenjiva za
va$ uspeh.

Razumeti kako definisati i prikupiti poslovne i proizvodne zahteve.
Morate znati Sta da gradite i postarati se da se vasi deonicari slazu sa vasom
procenom. Morate razviti osecaj kako odluke o podacima i tehnologiji uticu
na poslovanje.

Razumeti osnove kulture Agile, DevOps i DataOps.
Mnogi tehnolozi pogre$no veruju da su ove prakse resene tehnologijom. Mi
smatramo da je to opasno pogresno. Agile, DevOps i DataOps su u kulturne
osnove, zahtevajuci prihvatanje $irom organizacije.
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Upravljati troskovima.
Bicete uspes$ni kada mozete da odrzite niske troskove pruzajuci nesrazmernu
vrednost. Znati kako optimizovati posao da se potrosi sto manje vremena, uku-
pan tro$ak vlasni$tva i propustene prilike. Naucite nadgledati troskove da biste
izbegli iznenadenja.

Kontinuirano ucenje.
Polje sa podacima deluje da se menja brzinom svetlosti. Ljudi koji uspevaju u
njemu su odli¢ni u usvajanju novih stvari uz izo$travanje osnovnog znanja. Oni
su dobri u filtriranju, odredivanju koja su nova dostignu¢a najrelevantnija za
njihov rad, koja su jo$ uvek nezrela i koja su samo prolazni trendovi. Ostanite
informisani o oblasti i naucite kako da ucite.

Uspesan inzenjer podataka uvek izlazi iz okvira i shvata $iru sliku i kako posti-
¢i nesrazmernu vrednost za poslovanje. Komunikacija je vitalna, kako za tehnic-
ke, tako i za netehnicke ljude. Cesto vidimo da timovi za podatke postizu uspeh
na osnovu svoje komunikacije sa ostalim zainteresovanima; uspeh ili neuspeh ret-
ko je tehnolosko pitanje. Znaju¢i kako da se snalazite u organizaciji, da definisete
i prikupite zahteve, da kontrolisete troskove uz kontinuirano ucenje ¢e vas izdvo-
jiti od inZenjera podataka koji se oslanjaju isklju¢ivo na svoje tehnicke sposobno-
sti za napredovanje u karijeri.

Tehnicke odgovornosti
Morate razumeti kako da gradite arhitekture koje optimiziraju performanse i tros-
kove na visokom nivou, koriste¢i gotove komponente ili komponente napravljene
u preduzecu. Na kraju, arhitekture i tehnologije koje ih ¢ine su gradevinski bloko-
vi koji sluze zivotnom ciklusu inzenjerstva podataka. Podsetite se na faze zZivotnog
ciklusa inZenjerstva podataka:

* Generisanje

+ Skladistenje

 Unos podataka

* Transformacija

* Pruzanje usluga

Podtokovi zivotnog ciklusa inZenjerstva podataka su sledeci:
 Bezbednost
 Upravljanje podacima
* DataOps
¢ Arhitektura podataka
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* Orkestracija

« Softversko inZenjerstvo

Zumiraju¢i malo, u ovoj sekciji razmatramo neke od taktickih podataka i tehno-
loskih vestina koja ¢e vam biti potrebna kao inZenjeru podataka; to ¢emo detaljni-
je obradivati u narednim poglavljima.

Pitanje koje se Cesto postavlja glasi: da li inZenjer podataka treba da zna da pro-
gramira? Kratak odgovor: da. InZenjer podataka treba da ima programersku vesti-
nu na nivou proizvodnje. Uo¢avamo da se priroda softverskih razvojnih projekata
kojima se bave inZenjeri podataka fundamentalno promenila u poslednjih nekoli-
ko godina. Potpune usluge sada zamenjuju veliki deo programiranja niskog nivoa
koje se ranije ocekivalo od inzenjera, koji sada koriste usluzne open source i jed-
nostavne plug-and-play softver-kao-uslugu (SaaS, software-as-a-service) ponude.
Na primer inZenjeri podataka sada se fokusiraju na apstrakcije visokog nivoa ili
pisanje cevovoda kao koda unutar okvira orkestracije.

Cak i u viSe apstraktnom svetu, najbolje prakse softverskog inZenjerstva pruzaju
konkurentsku prednost i inzenjeri podataka koji mogu da se udube u duboke ar-
hitektonske pojedinosti koda daju svojim kompanijama prednost kada se pojave
specificne tehnicke potrebe. Ukratko inzenjer podataka koji ne zna da pise proi-
zvodni kod bice ozbiljno ugrozen i ne vidimo da ¢e se to uskoro promeniti. Inze-
njeri podataka ostaju softverski inzenjeri, pored svojih mnogih drugih uloga.

Koje jezike inzenjer podataka treba da zna? Mi delimo jezike programiranja za in-
zenjerstvo podataka na primarne i sekundarne kategorije. U trenutku pisanja ovog
teksta, primarni jezici inZenjerstva podataka su SQL, Python, jezik Java Virtual
Machine (JVM) obi¢no Java ili Scala i bash:

SQL
Najcesce koriscen interfejs za baze podataka i jezera podataka (data lakes). Na-
kon sto je na kratko bio stavljen u drugi plan zbog potrebe za pisanjem prilago-
denog MapReduce koda za obradu velikih podataka, SQL (u raznim oblicima)
se ponovo nametnuo kao lingua franca podataka.

Python
Jezik koji sluzi kao most izmedu inZenjerstva podataka i nauke o podacima. Sve
vedi broj alata za inZenjerstvo podataka je napisan na Pythonu ili ima Python
API-je. Poznat je kao ,,drugi najbolji jezik za sve®. Python lezi u osnovi popular-
nih alata za podatke kao $to su pandas, NumPy, Airflow, sci-kit learn, Tensor-
Flow, PyTorch i PySpark. Python je lepak izmedu osnovnih komponenti i ¢esto
je jezik prvog reda za API interakciju sa nekim okvirom.
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JVM jezici kao sto su Java i Scala
Prevladujuci za Apache open source projekte poput Spark, Hive i Druid. JVM
je generalno boljih performansi od Pythona i moze pruziti pristup funkcijama
nizeg nivoa nego Python API (na primer, to je slu¢aj za Apache Spark i Beam).
Razumevanje Jave ili Scale ¢e biti korisno ako koristite popularni open source
okvir za podatke.

bash

Komandno-linijski interfejs (CLI, command-line interface) za Linux operativ-
ne sisteme. Poznavanje bash komandi i ose¢aj udobnosti pri kori$¢enju CLI-ja
znatno ¢e povecati vasu produktivnost i tok rada kada treba da pisete skripte ili
obavljate operacije na operativnom sistemu. Cak i danas inZenjeri podataka ce-
sto koriste komandno-linijske alate poput awk ili sed za obradu datoteka u ce-
vovodu (pipline) podataka u ili pozivaju bash komande iz okvira za orkestraci-
ju. Ako koristite Windows, slobodno koristite PowerShell umesto bash.

Nerazumna efikasnost SQL-a

Pojavom MapReduce i ere velikih podataka, SQL je bio proglasen zastarelim.
Od tada, razni razvoji znacajno su povecali korisnost SQL-a u zivotnom ciklu-
su inZenjerstva podataka. Spark SQL, Google BigQuery, Snowflake, Hive i mno-
gi drugi alati za podatke mogu obraditi ogromne koli¢ine podataka koristeci de-
klarativne, set-teorijske SQL semantike. SQL je podrzan i od mnogih okvira za
striming, kao $to su Apache Flink, Beam i Kafka. Verujemo da kompetentni in-
zZenjeri podataka treba da budu visoko stru¢ni u SQL-u.

Da li kazemo da je SQL jezik koji moze sve? Niposto. SQL je mocan alat koji
moze brzo resiti kompleksne analiticke i probleme transformacije podataka. S
obzirom da je vreme primarno ogranicenje za protok inZenjerskog tima za po-
datake, trebalo bi da inZenjeri prihvataju alate koji kombinuju jednostavnost i vi-
soku produktivnost. Inzenjeri podataka rade dobro kad razviju stru¢nost u kom-
ponovanju SQL-a sa drugim operacijama, bilo unutar okvira poput Spark i Flink
ili koris¢enjem orkestracije za kombinovanje vise alata. InZenjeri podataka tre-
balo bi da u¢e savremene SQL semantike za bavljenje JavaScript Object Notation
(JSON) parsiranjem i ugnezdenim podacima i da razmotre koris¢enje SQL okvi-
ra za upravljanje kao $to je dbt (Data Build Tool).

Iskusan inzenjer podataka prepoznaje kada SQL nije odgovarajudi alat za posao
i moze izabrati i kodirati u odgovarajucoj alternativi. Ekspert za SQL bi verovat-
no mogao napisati upit za izolovanje i tokenizaciju sirovog teksta u obradi go-
vornog jezika (NLP, natural language processing) u cevovodu ali bi prepoznao
da je kodiranje u nativnom Sparku daleko superiorna alternativa ovom mazohi-
stickom vezbanju.
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InZenjeri podataka mozda ce trebati da razviju vestine u sekundarnim program-
skim jezicima, ukljucujudi R, JavaScript, Go, Rust, C/C++, C# i Julia. Razvoj na
ovim jezicima Cesto je neophodan kada su popularni unutar kompanije ili se kori-
ste sa specificnim alatima za podatke. Na primer, JavaScript se pokazao popular-
nim kao jezik za korisnic¢ki definisane funkcije u klaud skladistima podataka. Isto-
vremeno, C# i PowerShell su sustinski u kompanijama koje koriste Azure i Micro-
soft ekosistem.

Drzati korak u polju koje se brzo menja
Jednom kada te nova tehnologija pregazi, ako nisi deo valjka, onda si deo puta.

— Stewart Brand

Kako odrzati svoje vestine na visini u brzo promenljivom polju poput inZenjer-
stva podataka? Da li se fokusirati na najnovije alate ili dubinsko proucavanje os-
nova? Evo naseg saveta: usredsredite se na osnovne principe da biste razumeli
$ta se ne¢e menjati; obratite paznju na tekudi razvoj da biste znali u kom smeru
se polje kre¢e. Nove paradigme i prakse se uvode sve vreme i na vama je da osta-
nete u toku. Tezite da razumete kako nove tehnologije mogu biti korisne u zi-
votnom ciklusu.

Kontinuum uloga inZenjera podataka, od A do B

Iako opisi poslova inzenjera podataka prikazuju kao ,,jedinstvenog® koji mora po-
sedovati svaku zamisivu vestinu u vezi sa podacima, svi inZenjeri podataka ne
obavljaju iste tipove posla niti imaju identican skup vestina. Zrelost podataka je
koristan vodi¢ za razumevanje vrsta izazova s podacima s kojima ¢e se kompa-
nija susresti kako razvija svoje sposobnosti u vezi sa podacima. Korisno je po-
gledati neke kriticne razlike u vrstama poslova koje inzenjeri podataka obavlja-
ju. Iako su ove razlike pojednostavljene, one razjasnjavaju $ta rade naucnici poda-
taka odnosno inZenjeri podataka i izbegavaju guranje bilo koje uloge u kategori-
ju jedinstvenog.

U nauci o podacima postoji pojam tipa A i tipa B nau¢nika podataka.'® Naucnici
podataka tipa A - gde A stoji za analizu - fokusiraju se na razumevanje i izvode-
nje uvida iz podataka. Naucnici podataka tipa B - gde B stoji za izgradnju (build) -
deli sli¢no pozadinsko znanje kao naucnici podataka tipa A i poseduju dobre pro-
gramerske vestine. Nauc¢nik podataka tipa B gradi sisteme koji omogucavaju rad
nauci podataka u proizvodnji. Pozajmljujudi iz ovog kontinuuma nauc¢nika poda-
taka, stvori¢emo sli¢nu razliku za dva tipa inZenjera podataka:

! Robert Chang, ,,Doing Data Science at Twitter, Medium, 20. jun 2015, https://oreil.ly/xqjAx.
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InZenjeri podataka tipa A
A stoji za apstrakciju. U ovom slucaju inzenjer podataka izbegava nekreativno
teske poslove, ¢uvajudi arhitekturu podataka sto je moguce vise apstraktnom i
jednostavnom i ne izmisljajuci tocak iznova. InZenjeri podataka tipa A uprav-
ljaju zivotnim ciklusom inZenjerstva podataka uglavnom koriste¢i potpuno go-
tove proizvode, usluzne servise i alate. InZenjeri podataka tipa A rade u kompa-
nijama razli¢itih industrija i na svim nivoima zrelosti podataka.

Inzenjeri podataka tipa B
B potice od build (izgradnja). InZenjeri podataka tipa B izraduju alate i sisteme
za podatke koji skaliraju i koriste klju¢nu kompetenciju i konkurentsku pred-
nost kompanije. U opsegu zrelosti podataka inZenjeri podataka tipa B cesce se
nalaze u kompanijama koje su na drugom i tre¢em stepenu (skaliranje i vode-
nje podacima) ili kada je pocetni slucaj koris$¢enja podataka toliko jedinstven
i kljucan za misiju da su potrebni prilagodeni alati za podatke da se zapoc¢ne.

Inzenjeri podataka tipa A i tipa B mogu raditi u istoj kompaniji i mogu ¢ak biti
ista osoba! Cesce se prvo angazuje inZenjer podataka tipa A da bi postavio temelj,
dok se vestine inZenjera podataka tipa B ili uce ili se angazuju kako se potreba po-
javi unutar kompanije.

InZenjeri podataka unutar organizacije

Inzenjeri podataka ne rade u vakuumu. U zavisnosti od toga na ¢emu rade intera-
guju s tehnickim i netehni¢ckim osobljem i okrecu se u razli¢itim smerovima (in-
terno i eksterno). Hajde da istrazimo $ta inZenjeri podataka rade unutar organiza-
cije i sa kim su u interakciji.

InZenjeri podataka okrenuti prema unutra u odnosu na one okrenute
prema spolja

InZenjer podataka sluzi vi$e krajnjih korisnika i okrece se u mnogim internim i ek-
sternim smerovima (Slika 1-9). Posto poslovi i odgovornosti inZenjera podataka
nisu isti, vazno je razumeti kome inzenjer podataka sluzi. U zavisnosti od krajnjih
slucajeva upotrebe, primarne odgovornosti inzenjera podataka su uperene prema
spolja, prema unutra ili su kombinacija ova dva.

Unutradnji Inzenjer Spoljni korisnici

korisnici podataka

Slika 1-9. Pravci u kojima inZenjer podataka moZe biti usmeren
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Jedan inzenjer podataka okrenut prema spolja tipicno se uskladuje sa korisnicima
aplikacija okrenutih prema spolja, kao $to su drustvene mreze, uredaji Internet of
Things (IoT) i e-trgovinske platforme. Ovaj inZenjer podataka projektuje, izraduje
i upravlja sistemima koji prikupljaju, skladiste i obraduju transakcijske i dogadaj-
ne podatke iz ovih aplikacija. Sistemi koje grade ovi inZenjeri imaju povratnu pet-
lju od aplikacije do cevovoda za podatke i zatim nazad do aplikacije (Slika 1-10).

Podaci

Aplikacije

InZenjer

koje koristi podataka

spoljni korisnik

Slika 1-10. Sistemi inZenjera podataka okrenuti prema spolja

InZenjeri za obradu podataka koji se fokusiraju na spoljasnje sisteme suoceni su sa
jedinstvenim skupom problema. Spoljasnji sistem za obradu upita cesto rukuje sa
znatno ve¢im brojem istovremenih opterecenja u odnosu na sisteme usmerene ka
unutra$njim potrebama. InZenjeri moraju razmotriti postavljanje striktnih ogra-
nicenja na upite koje korisnici mogu da pokrenu da bi ogranicili uticaj pojedinac-
nog korisnika na infrastrukturu. Pored toga, bezbednost je mnogo slozeniji i oset-

tenant (podaci od mnogih klijenata smesteni u jednoj tabeli).

InZenjer za obradu podataka sa unutrasnjim fokusom obi¢no se fokusira na ak-
tivnosti od sustinskog znacaja za potrebe poslovanja i unutrasnje zainteresovane
strane (Slika 1-11). Primeri uklju¢uju kreiranje i odrzavanje protoka podataka, ce-
vovoda (pipeline) i skladista podataka za BI kontrolne table (dashobards) izvesta-
je, poslovne procese, nauku o podacima i modele masinskog ucenja.

o g InZenjeri rlm
Izvorni sistemi podataka Analitika i ML

Slika 1-11. InZenjer za obradu podataka sa unutrasnjim fokusom

Odgovornosti usmerene ka spoljasnosti i unutrasnjosti ¢esto su mesane. U praksi,
podaci sa unutra$njim fokusom obi¢no su preduslov za podatke usmerene ka spo-
ljadnjosti. Inzenjer za obradu podataka ima dva skupa korisnika sa vrlo razli¢itim
zahtevima za istovremenoscu obrade upita, bezbednosti i jos toga.
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InZenjeri za obradu podataka i ostale tehnicke uloge

U praksi, zivotni ciklus inZenjerstva podataka se preseca sa mnogim domenima
odgovornosti. Inzenjeri podataka nalaze se u centru razli¢itih uloga, direktno ili
preko menadzera interaguju¢i sa mnogim organizacionim jedinicama.

Pogledajmo ko bi mogao biti pod uticajem inZenjera za obradu podataka. U ovoj
sekciji, razmotri¢emo tehnicke uloge povezane sa inzenjerstvom podataka (Sli-
ka 1-12).

Softverski > Analiticari
inZenjeri podataka
Arhitekti N | InZenjeri l S
podataka podataka »{Naucnici podataka
: InZenjeri
DevOpsiSRES g masinskog ucenja
Proizvodaci uzvodnog Potrosaci nizvodnog
toka podataka | | tokapodataka

Slika 1-12. Kljucni tehnicki zainteresovani subjekti inZenjerstva podataka

InZenjer podataka je ¢voriste izmedu proizvodaca podataka, kao $to su softverski
inzenjeri, arhitekti podataka i inZenjeri za DevOps ili pouzdanost sistema (SRE,
site-reliability engineers) i potrosaca podataka, kao $to su analiticari podataka, na-
ucnici koji se bave podacima i inZenjeri za masinsko ucenje. Pored toga inZenjeri
za obradu podataka ce interagovati sa onima koji se nalaze u operativhim uloga-
ma, poput DevOps inZenjera.

S obzirom na tempo kojim se nove uloge u podacima pojavljuju na sceni (npr. in-
zenjeri za analizu i masinsko ucenje), ovo ni izdaleka nije iscrpan spisak.

Subjekti zainteresovani za uzvodni tok podataka

Da biste bili uspe$ni kao inzenjer podataka, potrebno je da razumete arhitektu-
ru podataka koju koristite ili dizajnirate, kao i izvorne sisteme koji proizvode po-
datke koje ¢ete obradivati. Dalje, govoricemo o nekoliko poznatih strana zainte-
resovanih za uzvodni tok podataka: arhitekti podataka, softverski inzenjeri i Dev-
Ops inZenjeri.

Arhitekti podataka. Arhitekti podataka (data architects) funkcionisu na nivou ap-
strakcije koji je jedan korak udaljen od inZenjera za obradu podataka. Arhitek-
ti podataka projektuju planove za upravljanje podacima organizacije, mapirajuci
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procese i op$tu arhitekturu i sisteme podataka.!! Oni sluze kao most izmedu teh-
nicke i netehnicke strane organizacije. Uspe$ni arhitekti podataka uglavnom ima-
ju »oziljke iz borbe® proizasle iz Sirokog inzenjerskog iskustva, omogucavajuci im
da vode i asistiraju inzenjerima dok uspe$no komuniciraju inzenjerske izazove ne-
tehnickim poslovnim zainteresovanim stranama.

Arhitekti podataka sprovode politike za upravljanje podacima preko silosa (izo-
lovane kolekcije podataka koje nisu lako dostupne drugim delovima organizaci-
je) i poslovnih jedinica, usmeravaju globalne strategije kao $to su upravljanje po-
dacima (data management) i upravljanje upotrebom podataka (data governance)
i usmeravaju znacajne inicijative. Arhitekti podataka cesto igraju centralnu ulogu
u migracijama u oblak i dizajniranju sistema u oblaku od nule.

Pojava oblaka pomakla je granicu izmedu arhitekture podataka i inZenjerstva po-
dataka. Arhitekture podataka u oblaku su mnogo fluidnije od sistema na licu me-
sta, tako da su odluke o arhitekturi koje su tradicionalno ukljuc¢ivale opsezna istra-
zivanja, duge pripreme, ugovore o nabavci i instaliranje hardvera, sada cesto done-
sene tokom procesa implementacije, kao samo jedan korak u $iroj strategiji. Bez
obzira na to, arhitekti podataka ¢e biti uticajni vizionari u preduzeéima, radeci
ruku pod ruku sa inZenjerima za obradu podataka da bi odredili veliku sliku arhi-
tekture i strategija podataka.

U zavisnosti od zrelosti i obima podataka kompanije inZenjer podataka moze se
preklapati sa ili preuzimati odgovornosti arhitekte podataka. Stoga inZenjer za
obradu podataka treba da ima dobro razumevanje najboljih praksi arhitekture i
nacina pristupa.

Imajte na umu da smo arhitekte podataka smestili u sekciju uzvodni zainteresovani
subjekti. Arhitekti podataka cesto pomazu u dizajniranju slojeva podataka aplika-
cija koji su izvorni sistemi za inzenjere za obradu podataka. Arhitekti mogu inte-
ragovati sa inZenjerima za obradu podataka u razli¢itim drugim fazama Zivotnog
ciklusa obrade podataka. Pokrivamo ,,dobru® arhitekturu podataka u Poglavlju 3.

Softverski inZenjeri. InZenjeri softvera (software engineers) grade softvere i sisteme
koji pokrecu poslovanje; oni su u velikoj meri odgovorni za generisanje internih
podataka koje ¢e inZenjeri podataka konzumirati i procesuirati. Sistemi koje izra-
duju inZenjeri softvera obi¢no generi$u podatke o dogadajima u aplikacijama i lo-
gove, koji su sami po sebi znacajna sredstva. Ovi interni podaci se razlikuju od ek-
sternih podataka dobijenih iz Saa$ platformi ili partnera u poslovanju. U tehnicki
dobro vodenim organizacijama inzenjeri softvera i inZenjeri podataka koordini$u
se od pocetka novog projekta da bi osmislili podatke aplikacija za konzumiranje u
analitickim i ML (machine learning) aplikacijama.

"' Paramita (Guha) Ghosh, ,,Data Architect vs. Data Engineer, Dataversity, 12. novembar 2021,
https://oreil.ly/TlyZY.
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Trebalo bi da inZenjer podataka radi zajedno sa inZenjerima softvera da bi razu-
meo aplikacije koje generi$u podatke, obime, frekvenciju i format generisanih po-
dataka, kao i sve ostalo $to ¢e uticati na zivotni ciklus inZenjerstva podataka, po-
put bezbednosti podataka i regulative o usaglasenosti. Na primer, to bi moglo da
znaci postavljanje inicijalnih o¢ekivanja o tome $ta inzenjeri softvera treba da ura-
de da bi obavljali svoje poslove. InZenjeri podataka moraju blisko saradivati s in-
Zenjerima softvera.

InZenjeri DevOps i inZenjeri pouzdanosti sajta. DevOps i SRE-ovi ¢esto proizvode podat-
ke kroz operativni monitoring. Klasifikujemo ih kao uzvodne u odnosu na inze-
njere podataka, ali oni mogu biti i nizvodni, konzumirajuéi podatke kroz kontrol-
ne table ili interagujuci direktno sa inzenjerima podataka u koordinaciji operaci-
ja sa sistemima podataka.

Nizvodni korisnici

Inzenjerstvo podataka postoji da bi sluzilo nizvodnim (downstream) korisnicima
podataka i sluc¢ajevima upotrebe. Ovaj odeljak diskutuje kako inzenjeri podataka
interaguju s razli¢itim nizvodnim ulogama. Upoznac¢emo se i sa nekoliko mode-
la usluga, ukljucujuci centralizovane timove inZenjerstva podataka i interdiscipli-
narne timove.

Naucnici podataka. Nau¢nici podataka ili data nau¢nici (data scientist) grade mode-
le koji gledaju u buduc¢nost da bi pravili predvidanja i preporuke. Ovi modeli se
zatim evaluiraju na zivim podacima da bi pruzili vrednost na razli¢ite nacine. Na
primer, bodovanje modela moze odrediti automatizovane akcije kao odgovor na
uslove u realnom vremenu, preporuciti proizvode kupcima na osnovu istorije pre-
trage u njihovoj trenutnoj sesiji ili praviti trenutna ekonomska predvidanja koja
koriste trgovci.

Prema uobic¢ajenim industrijskim anegdotama, data naucnici provedu 70% do
80% svog vremena prikupljajudi, Cisteci i pripremajuci podatke.”” Prema nasem
iskustvu, ovi brojevi ¢esto odrazavaju nezrele prakse nauke podataka i inzenjer-
stva podataka. Posebno, mnogi popularni okviri nauke podataka mogu posta-
ti uska grla ako se ne skaliraju adekvatno. Data naucnici koji rade iskljucivo na
jednoj radnoj stanici primorani su da smanjuju uzorak podataka, ¢cime znacaj-
no komplikuju pripremu podataka i potencijalno kompromituju kvalitet mode-
la koje proizvode. Stavide, lokalno razvijeni kodovi i okruzenja esto su teski za
implementaciju u proizvodnji, a nedostatak automatizacije znatno otezava radne

12 Postoji razli¢ita referentna literatura za ovaj koncept. Iako je ova fraza opstepoznata, pojavila se zdrava
rasprava oko njene validnosti u razli¢itim prakti¢nim okruzenjima. Za vise detalja, pogledajte Leigh
Dodds, ,,Do Data Scientists Spend 80% of Their Time Cleaning Data? Turns Out, No?“ Lost Boy blog,
31. januar 2020, https://oreil ly/szFww; i Alex Woodie, ,Data Prep Still Dominates Data Scientists’
Time, Survey Finds®, Datanami, 6. jul 2020, https://oreil.ly/iDVWF.
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procese nauc¢nika podataka. Ako inzenjeri podataka obave svoj posao i uspesno
saraduju, data naucnici ne treba da trose svoje vreme prikupljajudi, ¢istecii pripre-
majuci podatke nakon pocetne istrazivacke faze. Trebalo bi da inzenjeri podataka
automatizuju ovaj posao §to je viSe moguce.

Potrebom za proizvodno spremnom naukom podataka znacajno se pokrece poja-
va profesije inzenjerstva podataka. Inzenjeri podataka treba da pomognu nau¢ni-
cima podataka da omoguce put do proizvodnje. Zapravo, mi (autori) presli smo iz
nauke o podacima u inZenjerstvo podataka nakon §to smo prepoznali ovu osnov-
nu potrebu. InZenjeri podataka rade na pruzanju automatizacije podataka i skali-
ranosti koje ¢ine nauku podataka efikasnijom.

Analiticari podataka. Analiti¢ari podataka ili data analiti¢ari (data analysts) ili po-
slovni analiticari teze da razumeju poslovne ucinke i trendove. Dok su nau¢nici
podataka okrenuti ka budu¢nosti, analitiar podataka se tipi¢no fokusira na pros-
lost ili sada$njost. Analiticari podataka obi¢no izvr§avaju SQL upite u skladistu
podataka ili u jezeru podataka. Mogu koristiti tabele za proracun i analizu i razli-
¢ite BI alate kao $to su Microsoft Power BI, Looker ili Tableau. Data analiti¢ari su
stru¢njaci u domenu podataka s kojima cesto rade i postaju blisko upoznati sa de-
finicijama podataka, karakteristikama i problemima kvaliteta. Uobicajeni nizvod-
ni potros$aci data analiti¢ara su poslovni korisnici, menadzment i izvr$ni direktori.

Inzenjeri podataka rade sa analiticarima podataka na izgradnji cevovoda za nove
izvore podataka potrebne poslovanju. Stru¢nost data analiti¢ara u domenu je izu-
zetno vredna u poboljSanju kvaliteta podataka i oni cesto saraduju sa inZenjerima
podataka u ovom kapacitetu.

InZenjeri masinskog ucenja i istraZivaci vestacke inteligencije. Inzenjeri masinskog ucenja
(ML inzenjeri) preklapaju se sa inZenjerima podataka i nau¢nicima podataka. ML
inZenjeri razvijaju napredne ML tehnike, obucavaju modele i dizajniraju i odrza-
vaju infrastrukturu koja pokre¢e ML procese u okruzenju proizvodnog razmera.
ML inzenjeri ¢esto imaju napredno radno znanje o ML i tehnikama dubokog uce-
nja, kao i okvirima poput PyTorch ili TensorFlow.

ML inzenjeri razumeju hardver, usluge i sisteme potrebne za pokretanje ovih okvi-
ra, kako za obuku modela tako i za njihovo implementiranje u okruzenju proi-
zvodnje. Uobicajeno je da ML protokoli rade u okruzenju u oblaku gde ML inze-
njeri mogu po potrebi brzo da pokrec¢u i skaliraju infrastrukturne resurse ili da se
oslone na upravljane servise.

Kao $to smo spomenuli, granice izmedu ML inZenjerstva inzenjerstva podataka i
nauke o podacima su nejasne. Inzenjeri podataka mogu imati neke operativne od-
govornosti nad ML sistemima, a naucnici podataka mogu tesno saradivati sa ML
inZenjerstvom u dizajniranju naprednih ML procesa.
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Svet ML inzenjerstva se ubrzano §iri i paralelno se razvija mnogo istih trendo-
va koji se desavaju i u inZenjerstvu podataka. Dok je pre nekoliko godina paznja
na ML bila fokusirana na to kako graditi modele, ML inZenjerstvo sada sve vise
naglasava uklju¢ivanje najboljih praksi iz domena masinskog ucenja operacija
(MLOps, machine learning operations) i drugih zrelih praksi koje su prethodno
usvojene u softverskom inzenjerstvu i DevOps-u.

Istrazivaci vestacke inteligencije (AI) rade na novim, naprednim ML tehnikama.
Istrazivaci Al mogu raditi unutar velikih tehnoloskih kompanija, specijalizovanih
startapova za intelektualno vlasni$tvo (OpenAl, DeepMind) ili akademskih insti-
tucija. Neki prakticari su posveceni istrazivanju kao dodatnom radu u kombinaci-
ji sa obavezama ML inZenjerstva unutar kompanije. Oni koji rade unutar specija-
lizovanih ML laboratorija cesto su 100% posveceni istrazivanju. Istrazivacki pro-
blemi mogu biti usmereni na neposredne prakti¢ne primene ili na vie apstraktne
demonstracije vestacke inteligencije. DALL-E, Gato Al, AlphaGo i GPT-3/GPT-4
su odli¢ni primeri projekata istrazivanja ML. S obzirom na tempo napretka u ML,
ovi primeri ¢e najverovatnije biti zastareli za par godina. Naveli smo neke referen-
ce u ,Dodatnim izvorima“ (strana 33).

Istrazivaci AI u dobro finansiranim organizacijama su visoko specijalizovani i
rade sa timovima inZenjera koji olaksavaju njihov rad. Akademski ML inZenjeri
obi¢no imaju manje resursa ali se oslanjaju na timove studenata diplomaca, pos-
tdoktoranata i univerzitetskog osoblja za pruzanje inzenjerske podrske. ML inze-
njeri koji su delimi¢no posveceni istrazivanju Cesto se oslanjaju na iste timove za
podrsku istrazivanju i proizvodnyji.

InZenjeri podataka i poslovno liderstvo

Govorili smo o tehnickim ulogama sa kojima inZenjer podataka komunicira. Ali
inZenjeri podataka deluju $ire kao organizacijski konektori, cesto u netehnickom
kapacitetu. Poslovanje se sve vise oslanja na podatke kao klju¢ni deo mnogih pro-
izvoda ili kao proizvod sam po sebi. Inzenjeri podataka sada ucestvuju u strates-
kom planiranju i vode klju¢ne inicijative koje se protezu izvan granica IT-a. InZe-
njeri podataka Cesto podrzavaju arhitekte podataka tako $to sluze kao lepak izme-
du poslovanja i nauke o podacima/analitike.

Podaci koje koriste izvrsni direktori

Izvr$ni direktori (C suite) sve viSe se uklju¢uju u podatke i analitiku, jer ih pre-
poznaju kao znacajnu vrednost za savremene preduzetnike. Na primer, general-
ni direktori sada brinu o inicijativama koje su nekad bile isklju¢iva domena IT-a,
kao $to su migracije u oblak ili uvodenje novih platformi za podatke o klijentima.

Generalni direktor. Generalni direktori (CEO, chief executive officers) u netehnolos-
kim kompanijama generalno se ne bave sitnicama oko okvira podataka i softvera.
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Umesto toga, oni defini$u viziju u saradnji sa tehni¢kim rukovodstvom i rukovod-
stvom podacima kompanije. Inzenjeri podataka pruzaju uvid u ono $to je mogu-
¢e sa podacima. InZenjeri podataka i njihovi menadzeri odrzavaju mapu podata-
ka dostupnih organizaciji — kako interno tako i trec¢ih strana - i u kojem vremen-
skom okviru. Zaduzeni su i za proucavanje primarnih izmena arhitekture podata-
ka u saradnji sa drugim inZenjerskim ulogama. Na primer inZenjeri podataka su
cesto intenzivno ukljuceni u migracije u oblak, migracije na nove sisteme podata-
ka ili uvodenje tehnologija strimovanja.

Direktor za informacione tehnologije. Direktor informacionih tehnologija (CIO, chief
information officer) je visi upravni izvrsilac odgovoran za informacionu tehno-
logiju unutar organizacije; to je uloga usmerena ka unutra. CIO mora posedova-
ti duboko znanje o informacionoj tehnologiji i poslovnim procesima - samo jed-
no ili drugo nije dovoljno. CIO-i upravljaju organizacijom informacione tehnolo-
gije, postavljajuci tekuce politike, ali defini$u i izvrSavaju znacajne inicijative pod
upravom CEO-a.

CIO c¢esto saraduje sa liderima inZenjerstva podataka u organizacijama sa dobro
razvijenom kulturom podataka. Ako organizacija nije posebno napredna u smi-
slu zrelosti podataka, CIO ¢e pomo¢i u oblikovanju njene kulture podataka. CIO
¢e raditi sa inZenjerima i arhitektama da bi napravio mapu glavnih inicijativa i do-
nosio strateske odluke o usvajanju glavnih arhitektonskih elemenata, kao $to su
sistemi za planiranje resursa preduzeca (ERP, enterprise resource planning) i si-
stemi za upravljanje odnosima sa kupcima (CRM, customer relationship manage-
ment), migracije u oblak, sistemi podataka i I'T usmeren ka internim potrebama.

Direktor za tehnologiju. Direktor za tehnologiju (CTO, chief technology officer) je sli-
¢an CIO-u, ali je okrenut ka spoljnim poslovima. CTO poseduje klju¢nu tehnolos-
ku strategiju i arhitekture za aplikacije usmerene ka korisnicima, kao $to su mobil-
ne aplikacije, veb aplikacije i IoT - sve su kriti¢ni izvori podataka za inzenjere po-
dataka. CTO je verovatno vest sa tehnologijom i ima dobro razumevanje osnova
softverskog inZenjerstva i arhitekture sistema. U nekim organizacijama bez CIO-
a, CTO a ponekad operativni direktor (COO, chief operating officer) preuzima
ulogu CIO-a. InZenjeri podataka cesto direktno ili indirektno izvestavaju CTO-a.

Direktor za podatke. Direktor za podatke (CDO, chief data officer) je funkcija koja
je prvi put stvorena 2002. godine u kompaniji Capital One kao priznanje rastu-
¢eg znacaja podataka kao poslovnog resursa. CDO je odgovoran za data imovinu
i strategiju kompanije. CDO se fokusira na poslovnu upotrebljivost podataka, ali
trebalo bi da ima ¢vrsto tehnicko znanje. CDO nadgleda data proizvode, strategi-
ju inicijative i osnovne funkcije kao $to su upravljanje glavnim podacima i privat-
nost. Povremeno, CDO upravlja poslovnom analitikom i inZenjerstvom podataka.
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Direktor analitike. Direktor analitike (CAO, chief analytics officer) je varijanta uloge
CDO-a. Tamo gde oba polozaja postoje, CDO se fokusira na tehnologiju i organi-
zaciju potrebnu za dostavljanje podataka. CAO je odgovoran za analiticku strate-
giju i donosenje odluka za poslovanje. CAO moze nadgledati nauku o podacima i
masinsko ucenje (ML) iako ovo u velikoj meri zavisi od toga da li kompanija ima
CDO ili CTO ulogu.

Direktor za algoritme. Direktor za algoritme (CAO-2, chief algorithms officer) je ne-
davna inovacija medu C-ovima, veoma tehnicka uloga fokusirana specificno na
nauku o podacima i ML. CAO-2 obi¢no ima iskustvo kao pojedinacni saradnici
i vode timova u projektima nauke o podacima ili ML. Cesto imaju profesionalno
iskustvo u istrazivanju ML-a i odgovarajuci napredni stepena obrazovanja.

Od CAO-2 se oc¢ekuje da budu upuceni u aktuelna istrazivanja ML-a i da imaju
duboko tehnicko znanje o ML inicijativama njihove kompanije. Pored stvaranja
poslovnih inicijativa, oni pruzaju tehnic¢ko vodstvo, postavljaju agende za istrazi-
vanje i razvoj i formiraju istrazivacke timove.

InZenjeri podataka i menadzeri projekta

Inzenjeri podataka (data engeneers) ¢esto rade na zna¢ajnim inicijativama, koje se
protezu na vise godina. Dok piSemo ovu knjigu, mnogi inZenjeri podataka rade na
migracijama u oblak, premestajuci cevovode i skladiSta podataka na slede¢u gene-
raciju alata za podatke. Ostali inzenjeri podataka zapocinju projekte od nule, pra-
veci nove arhitekture podataka od pocetka biraju¢i izmedu brojnih najboljih mo-
gucih arhitektonskih opcija i alata.

Ove velike inicijative ¢esto imaju koristi od upravljanja projektima (za razliku od
upravljanja proizvodima, koje e biti opisano dalje). Dok inZenjeri podataka funk-
cioni$u u kapacitetu infrastrukture i isporuke usluga, projektni menadzeri usme-
ravaju saobracaj i sluze kao kontrolori. Ve¢ina projektnih menadzera radi prema
nekoj varijanti Agila i Scruma, sa povremenim pojavljivanjem Vodopada (Water-
fall metodologije). Poslovanje nikada ne spava i poslovni deonicari ¢esto imaju
znacajnu listu stvari koje Zele da adresiraju i novih inicijativa koje Zele da pokre-
nu. Projektni menadzeri moraju filtrirati dugu listu zahteva i prioritetizirati kljuc-
ne isporucive stavke da bi projekti ostali na pravom putu i bolje sluzili kompaniji.

InZenjeri podataka stupaju u interakciju s projektnim menadzerima, cesto planira-
judi sprintove (vremenski period u Scrum metodologiji) za projekte i pratece krat-
ke sastanke (stand-ups) u vezi sa sprintom. Povratne informacije idu u oba smera,
sa inZenjerima podataka koji informi$u projektnog menadzera i ostale zaintereso-
vane strane o napretku i preprekama, kao i projektni menadzeri koji uskladuju ri-
tam tehnoloskih timova sa stalno promenljivim potrebama poslovanja.
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InZenjeri podataka i menadzeri proizvoda

Menadzeri proizvoda nadgledaju razvoj proizvoda, cesto posedujuci linije proi-
zvoda. U kontekstu inZenjera podataka, ti proizvodi se nazivaju proizvodi podata-
ka. Proizvodi podataka se ili grade od temelja ili su inkrementalna pobolj$anja po-
stojecih proizvoda. InZenjeri podataka interaguju ¢e$ce sa menadZerima proizvo-
da (product managers) kako je korporativni svet usvojio fokus na podatke. Kao i
projektni menadzeri, menadzeri proizvoda uskladuju delovanje tehnoloskih timo-
va sa potrebama kupaca i poslovanja.

InZenjeri podataka i druge menadzerske uloge

InZenjeri podataka komuniciraju sa raznim menadzerima osim menadzera pro-
jekta i proizvoda. Medutim, ove interakcije obi¢no prate ili model usluge (usluge
za analizu podataka ili pristup podacima drugim timovima unutar organizacije)
ili model prekograni¢nih funkcija (saradnja izmedu razlicitih funkcija radi posti-
zanja ciljeva projekta ili inicijative). Inzenjeri podataka ili sluze razli¢itim dolaze-
¢im zahtevima kao centralizovani tim ili rade kao resurs dodeljen odredenom me-
nadzeru, projektu ili proizvodu.

Za vi$e informacija o timovima podataka i kako ih strukturirati, preporuc¢ujemo
knjigu Dzona Tompsona Building Analytics Teams (Packt) i knjigu Dzesija Ander-
sona Data Teams (Apress). Obe knjige pruzaju ¢vrste okvire i perspektive o uloga-
ma izvr$nih direktora za podatke, koga zaposliti i kako izgraditi najefikasniji tim
podataka za vasu kompaniju.
Kompanije ne zaposljavaju inZenjere samo zbog koda u izolaciji. Da bi
bili dostojni svog naziva inzenjeri bi trebalo da razviju duboko razume-
vanje problema koji treba resiti, tehnoloskih alata koji su im na raspola-
ganju, kao i ljudi s kojima rade i koje sluze.

Zakljucak

Ovo poglavlje vam je pruzilo kratak pregled prostora inzenjerstva podataka, uk-
ljucujudi sledece:

* Definisanje inzenjerstva podataka i opisivanje $ta inzenjeri podataka rade

« Opisivanje vrsta zrelosti podataka u kompaniji

 Tip A i tip B inZenjera podataka

+ S kim inZenjeri podataka rade

Nadamo se da je ovo prvo poglavlje probudilo vase interesovanje, bilo da ste prak-
ticar u razvoju softvera, nau¢nik podataka inZenjer masinskog ucenja, poslov-
ni akter, preduzetnik ili kapitalista za rizi¢na ulaganja. Naravno, mnogo toga jo$
uvek treba pojasniti u slede¢im poglavljima. Poglavlje 2 pokriva zivotni ciklus
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inZenjerstva podataka, a zatim arhitekturu u poglavlju 3. Sledeca poglavlja ulaze u
srz tehnoloskih odluka za svaki deo zivotnog ciklusa. Celokupno polje podataka
je u pokretu i koliko god je to moguce, svako poglavlje se fokusira na neizmenlji-
ve — perspektive koje ¢e ostati vazece mnogo godina usred neprestanih promena.
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