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Apstrakt

Podaci su u danasnjem poslovnom i tehnoloSkom svetu neophodan i neizostavan deo svake
uspesSne organizacije. Tehnologije i alati za rad sa velikim skupovima podataka doZiveli su veliki
napredak i inovacije u protekloj deceniji i na taj nacin omogudili da analitika postane dostupna
vecem broju organizacija razli¢itih veliina. Upotreba analitike sada vide nije ograni¢ena samo
na tehnoloSke gigante sa dobrim finansijskim stanjem. Obrada i analiza podataka je postala
rasprostranjena i prema sprovedenim istrazivanjima, ¢ak oko 60% organizacija koriste analitiku
u nekom obliku [8]. U danasSnjem svetu, upravljanje kompanijom bez upotrebe analitike se
moze uporediti sa voznjom automobila u nepoznatoj zemlji bez pomoéi mape ili GPS-a.

U ovom radu su razmatrane najvee koristi koje organizacije danas mogu da dobiju
adekvatnom upotrebom obrade i analize svojih podataka. Naravno, da bi kompanije zapravo
dosle od sirovih i neobradenih podataka do zlata vrednih uvida i novih informacija, neophodna
je odgovaraju¢a infrastruktura i implementiran sistem za analitiku. Na pocetku rada se
razmatraju tradicionalna reSenja za ovakve sisteme i analiziraju se potencijalni problemi na koje
ovi sistemi nailaze, prvenstveno zbog ekspanzije koncepta velikih podataka. Nakon
tradicionalnih reSenja, analizira se arhitektura sistema za analitiku gde je centralna komponenta
skladiSte podataka (data warehouse), mesto koje ¢e da sadrzi sve podatke bitne za jednu
organizaciju. Ovaj pristup, iako Siroko rasprostranjen u danasnjoj industriji, nije idealan za sve
primene, a glavni krivac za ovo je razvoj novih tehnologija poput interneta od stvari (internet of
things, loT), maSinskog uéenja i vestacke inteligencije, koje generiSu i koriste ogromne koli¢ine
veoma raznovrsnih podataka velikom brzinom.

Cilj ovog rada je predstavljanje koncepta platforme za analitiku podataka, modernog sistema u
oblaku sa slojevitom arhitekturom, gde je svaki sloj zaduzen za jednu specifiénu funkciju. Uvodi
se pojam jezera podataka (data lake) i navode se prednosti integracije i koegzistencije jezera i
skladista podataka u okviru jedne platforme. Pojedinacni slojevi arhitekture platforme se
detaljno istrazuju i navode se konkretni primeri modernih servisa u oblaku koji se mogu koristiti
za implementaciju datog sloja. Rezultat rada je predlog jednog pristupa izrade arhitekture
moderne platforme za analitiku, spremne da se izbori sa raznovrsnim problemima u danasnjem
svetu velikih podataka, drusdtvenih mreza, interneta od stvari i veStacke inteligencije.

Kljuéne reci: veliki podaci, analitika podataka, oblak, skladiste podataka, jezero podataka,
slojevita arhitektura, platforma, ETL, ELT, modelovanje podataka, poslovna inteligencija,
Google Cloud, vestacka inteligencija, strim.
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1. Uvod

Danas zivimo u svetu velikih podataka. Svakog dana se generiSe ogromna koli€ina informacija,
a mogucnost i sposobnost Cuvanja, obrade i analize podataka kao i izvlacenje novih informacija
jeste obaveza za sve kompanije koje Zele da unaprede i razvijaju svoje poslovanje.

Potencijal velikin podataka nastavlja da raste. Kako bi organizacije izvukle maksimum iz njih,
one moraju da uradunaju analitiku u svoju strategiju i viziju da bi bile u moguénosti da donose
bolje i brze odluke. Koliina generisanih podataka nastavlja da se udvostru€uje svake tri godine
[10]. Uzrok ovome je razvoj digitalnih platformi, bezi¢nih senzora, aplikacija virtuelne realnosti i
milijarde mobilnih telefona koji generiSu velike koli¢ine podataka u kratkom vremenskom
periodu. Postoje istrazivanja koja pokazuju da je 90% svih svetskih podataka generisano u
poslednje dve godine [10]. Ova istrazivanja nas upucuju na Cinjenicu da je sada viSe nego ikad
neophodno iskoristiti zlatni potencijal koji je sakriven u gomili neobradenih podataka. Jedan od
glavnih proizvodaCa podataka jesu povezani (pametni) uredaji. Procene su da danas postoji
oko 30 milijardi takvih uredaja, Sto je oko 5 pametnih uredaja po svakom ¢oveku na Zemlji [11].
Neki od ovih uredaja generiSu desetine ili stotine dogadaja svake sekunde.

TehnoloSki napredak nas je doveo u polozaj da mozemo da se izborimo sa ovom koli¢inom
informacija. Kapacitet uredaja za skladiStenje podataka je znatno porastao, dok je nasuprot
tome njihova cena drasti¢no opala [13]. Inzenjeri koji se bave obradom i analizom podataka,
danas imaju, nekada nezamislivu koli€inu raCunarske snage na raspolaganju i dolaze do novih
sofisticiranijih algoritama. Kompanije koriste obradu i analizu podataka ne samo da unaprede
svaki aspekt svog poslovanja i operacija, ve¢ da ustanove i potpuno nove biznis modele.
Revolucija i razvoj raCunarstva u oblaku omogucila je malim i srednjim kompanijama da
otklju€aju vrednosti podataka koje skladiste, iako su takve prednosti ranije bile rezervisani samo
za gigante tehnoloSke industrije.

1.1 Analitika podataka

Analitika podataka (data analytics) je prouCavanje sirovog i neobradenog skupa podataka
sluzeCi se pritom statistiCkim i analitickim alatima za pretvaranje tih podataka u smislene
informacije i izvrSavanje jednog ili viSe zadataka. Analitici se pristupa da bi se iz ogromne
kolicCine podataka rasclanjivanjem i pronalazenjem pravilnosti doSlo do pojednostavljenih
rezultata. Glavni uslov za kvalitetnu analitiku jeste prikupljanje dovoljne koli¢ine podataka iz
odgovarajucih izvora. U procesu prikupljanja podatka, odredeni podskup se mozda ne moze
koristiti i takve podatke je neophodno odstraniti iz sistema kako ne bi doslo do usporavanja
analitike ili njenog usmeravanja u pogreSnom pravcu. Mnoge tehnike i procesi ukljueni u
analitiku podataka su automatizovani u mehanicke procese i algoritme koji neobradene podatke
pretvaraju u strukturirane i obradene skupove spremne za upotrebu.



1.1.1 Analiticki proces

Analitika podataka je Sirok pojam koji obuhvata veliki broj razlicitih tipova analize podataka. Bilo
koja informacija moze biti podvrgnuta analitickim tehnikama da bi se doslo do novih uvidanja i
shvatanja.

Kompanije koje se bave proizvodnjom Cesto beleze radno vreme, vreme u kvaru i koli€inu posla
na ¢ekanju za razne masine koje poseduju i nakon toga analiziraju taj skup podataka kako bi
bolje planirali radno opterecenje tako da masine rade blizu svog maksimalnog kapaciteta, i da
iskoris¢enost bude optimizovana. Osim detekcije problematichog dela i uskog grla u
proizvodnji, analitika podataka moze da ima druge koristi za organizacije. Gejming kompanije
koriste analitiku da utvrde redosled nagradivanja korisnika kako bi obezbedili da veliki broj
korisnika aktivno igra njihove igrice. Kompanije koje se bave plasiranjem sadrzaja koriste
analitiku da bi zadrzali korisnike na svojim platformama.

Proces koji prati analitika podataka uklju¢uje nekoliko razli€itih koraka [12]:

1. Definisanje pravih pitanja - U organizacionoj ili biznis analizi, neophodno je poceti sa
pravim pitanjima. Pitanja treba da su jasna, koncizna i da omoguc¢e merljivost. Pitanja je
potrebno osmisliti tako da ili kvalifikuju ili diskvalifikuju potencijalna reSenja za dati
problem.

2. Postavka jasnih prioriteta merenja - Ovaj korak se moze podeliti u dva dela:

o Odredivanje Sta Ce se meriti - Neophodno je razmotriti koje metrike su nam
potrebne da bi dali odgovor na nasa klju¢na pitanja koja smo ranije definisali.
Ovakav skup metrika se naziva glavnim indikatorima performansi (key
performance indicators, KPI)

o Odredivanje kako ¢e se meriti - Potrebno je razmisliti o tome kako ¢emo meriti
podatke koji ¢e se sakupljati. Primer za ovo moze biti odluka koji ¢emo
vremenski interval da koristimo (dnevni, mesecni, kvartalni i dr.) ili odluka u kojoj
¢emo valuti racunati prihode (evro, dolar i dr.)

3. Prikupljanje podataka - Kada imamo jasno definisana pitanja i prioritete za metrike,
vreme je za razvijanje strategije za prikupljanje podataka. U ovom koraku je neophodno
da po&nemo sa sakupljanjem pravih podataka iz izvora koji ¢e nam pomoc¢i da damo
odgovor na na$a klju¢na pitanja i merimo ve¢ definisane indikatore performansi.

4. Analiza podataka - U ovom koraku je neophodno primeniti razne manje i vise
sofisticirane softverske alate i algoritme kako bi izvrSili adekvatnu analizu. Dobra
polazna taCka jeste manipulacija podacima na razli€ite naCine, primenom deskriptivhe
statistike. Prilikom manipulacije podacima, moze se desiti da zapravo imamo sve
podatke koji su nam neophodni, ali ¢eS¢i slucaj jeste da u tom trenutku shvatimo da
nam je potrebna revizija poCetnog pitanja ili sakupljanje dodatnih podataka. U svakom
slu¢aju, poc€etna analiza trendova, korelacija, varijacija i izuzetaka pomaze da se
fokusiramo na davanije tacnijih i boljih odgovora na klju¢na pitanja.

5. Interpretacija rezultata - Nakon analize podataka i potencijalno izvodenja daljeg
istrazivanja, konacno je vreme za interpretaciju rezultata. Prilikom interpretacije analize,
neophodno je biti svestan da nikad neéemo moc¢i da dokaZzemo da je hipoteza zapravo
tacna, jedino ¢emo biti u moguénosti da odbacimo hipotezu kao netacnu. Prilikom
interpretacije rezultata, treba obratiti paznju na sledeéa pitanja:



Da li rezultati daju odgovor na pocetna pitanja i na koji nacin?

Da li rezultati pomazu u odbrani od raznih prigovora i na koji na¢in?

Da li postoje odredena ograniCenja za naSe zakljuCke i koje uglove potencijalno
nismo razmotrili?

1.1.2 Tipovi analitike

Postoje Cetiri osnovne vrste analitike podataka. U nastavku Ce biti izloZzene od jednostavnijih do
sofisticiranijih. Sto je tip analitike sloZeniji to je i kompleksnija analiza, ali i znatno veéa vrednost
koju donose rezultati analize.

Osnovni tipovi analitike podataka [9]:

1.

Deskriptivna analitika - Daje odgovor na pitanje Sta se dogodilo i smatra se za
najjednostavniju formu analitike. Koli¢ina velikih podataka za koju organizacije danas
koriste ukljuCuje razbijanje velikog skupa podataka u razumljive celine. Svrha ovog tipa
analitike jeste sumiranje pronalazaka i razumevanje $ta se zapravo dogodilo u proslosti.
Glavne tehnike koje se koriste su: ad-hok izvestavanje, rudarenje podataka, agregiranje
podataka i sumarna statistika.

Dijagnosticka analitika - Daje odgovor na pitanje zasto se ne$to dogodilo.
Dijagnosticka analitika pokuSava bolje da razume glavni uzrok odredenih dogadaja.
Korisna je u odredivanju koji su faktori i dogadaji doprineli ishodu. Uglavnom Kkoristi
verovatnoce, znacajnost i raspodelu rezultata za analizu. Glavne tehnike koje se koriste
su: analiza glavnih komponenti (principal component analysis), analiza osetljivosti i
regresiona analiza. Algoritmi masinskog uc€enja poput klasifikacije i regresije takode
spadaju u ovaj tip analitika.

Prediktivna analitika - Daje odgovor na pitanje $ta bi se moglo desiti ako su odredeni
uslovi zadovoljeni. Prediktivna analitika se koristi za odredivanje buducih ishoda, ali
bitno je napomenuti da ona zapravo ne moZe sa sigurnoscu reci da li ¢e se neki dogadaj
odigrati u buduénosti, ve¢ samo predvida koje su verovatnoc¢e da Ce se taj dogadaj
zapravo dogoditi. Prediktivni modeli se grade na osnovu preliminarnih faza deskriptivhe
analitike. Glavne tehnike koje se koriste su: kvantitativna analiza, prediktivho
modelovanje, algoritmi masinskog ucenja.

Preskriptivha analitika - Daje odgovor na pitanje koje akcije su najbolje u zavisnosti od
zeljenih ishoda. Osnova ove faze jeste prediktivna analitika, ali ona prevazilazi sve tri
gore pomenuta tipa tako Sto predlaze buduca reSenja i akcije. MoZe da predloZi sve
povoljne ishode prema odredenom toku akcije i takode predlaze razne tokove akcija da
bi se doslo do odredenog ishoda. Ona zapravo koristi snazan sistem povratnih
informacija koiji stalno udi i azurira odnos izmedu akcije i ishoda. Glavne tehnike koje se
koriste su: simulaciona analiza, sistemi za preporucivanje, vestacka inteligencija,
neuralne mreze.

1.1.3 Znacaj analitike za razvoj biznisa

Gotovo sve najvece svetske organizacije, lideri u svojim oblastima, za sebe sa ponosom govore
da su kompanije koje se vode podacima (data-driven companies). Jednostavno re¢eno, svako
preduzece koje donosi poslovne odluke na osnovu Cinjenica, a ne na osnovu instinkta,



subjektivnog midljenja i emocija, jeste kompanija koja se zasniva na podacima. U organizaciji
zasnovanoj na podacima, ne samo da viSe rukovodstvo donosi odluke zasnovane na
podacima, vec¢ se sve odluke na svim nivoima donose na osnovu ¢injenica.

Neke od najbitnijih prednosti analitika za razvoj biznisa su [13]:

1.

Bolje targetiranje - Uz pomoc¢ analize podataka, moguce je odrediti koji oblici
oglasavanja zapravo dolaze do kupaca efektivno i imaju takav uticaj da ¢e podstadi
korisnika da kupi dati proizvod. Podaci nam omogucavaju da razumemo Kkoji oblici
oglasavanje i reklamiranja nasih proizvoda imaju najveci uticaj na ciljno trZiste i u kojoj
meri mozemo adaptirati to ogladavanije.

Poznavanje ciljnih kupaca - Jedna od najvecih koristi analitika podataka jeste provera
performansi kompanijskih proizvoda na trzistu. Jednom kada razumemo koji proizvodi
su pogodni za koje klijente, onda moZemo da odredimo na koje oblasti ¢e se kompanija
fokusirati i na koje korisnike. Sve ove informacije su nam korisne prilikom odredivanja
cene i nacina reklamiranja, kao i oblasti u kojoj e se organizacija specijalizovati.
Inovacije - Analiza podataka nam moze dati grubu predstavu buduéih trendova
korisniCkog ponasanja. Ovakva saznanja nam omogucavaju da gradimo nove proizvode
pune futuristiCkih inovacija. Na ovaj nacin se grade proizvodi i servisi koji ¢e potencijalni
biti na vrhu svoje industrije i ostvaruje se znacajna prednost nad konkurencijom.
Smanjenje troskova poslovanja - Veoma znacajna prednost koju dobijamo
adekvatnom primenom analitike jeste efikasno i efektivno vodenje poslovanja.
Organizacije sa dobrim sistemom za analitiku su u stanju da odrede koji sektori koriste
nepotrebnu koli¢inu finansija, kao i oblasti koje zahtevaju veca ulaganja. Kroz
posmatranje jasnih i preciznih €injenica, kompanija je u stanju da smanji operativne i
produkcione troSkove. Analiza podataka €ini svaku akciju preciznom i neophodnom, dok
istovremeno eliminiSe akcije koje ne donose dodatnu vrednost organizaciji.

Pomoc¢ pri reSavanju problema - Svaki problem na koji kompanija naide u svom
poslovanju moZe dovesti do odredenog zaustavljanja standardnog poslovanja i
prouzrokovati velike troSkove za kompaniju. Analiza podataka pomaZze organizaciji
prilikom dono$enja informisanih odluka u vezi poslovanjem i na taj nacin spreCava
pojave gubitaka. Analizirani podaci mogu se Koristiti za detekciju problemati€nih
poslovnih i tehi¢kih sistema.

Brze i bolje donosenje odluka - Dobro implementirani sistemi za analitiku, pomazu
visem rukovodstvu kao i svakom ¢lanu organizacije da zapravo razume proSlo, trenutno
i potencijalno buduce stanje kompanije, proizvoda i kupaca. Ovakav pregled poslovanja
od 360 stepeni pomaze organizaciji da donosi odluke na osnovu stvarnih €injenjica.

1.2 Tradicionalni pristup analitici

Cinjenica je da svakoj organizaciji neophodna analitika, bez obzira da li rukovodstvo to shvata
ili ne [1]. Oduvek je postojala potreba da se mere bitne biznis metrike i da se donose odluke na
osnovu cinjenica. Pitanja poput “Koliko proizvoda smo prodali proSlog meseca?” i “Koji je
najbrzi nacin za dostavu paketa od A do B?” su se razvila u morednija pitanja oblika “Koliko
korisnika sajta je platilo premijum pretplatu?” i “Sta nam podaci sa loT senzora govore o
ponasaniju korisnika?” [1]. Upravljanje kompanijom bez analitike se moze uporediti sa voznjom
automobila u nepoznatoj zemlji bez pomoéi GPS-a [2].



Pre nego Sto su racunari postali sveprisutni, kompanije su se oslanjale na poslovodne knjige,
inventare, sopstvenu intuiciju i ostale tehnike ruénog pracenja i analiziranja poslovnih metrika.
Tokom kasnih 1980-ih godina pojavio se koncept skladista podataka [2]. Skladidte podataka
(data warehouse) predstavlja repozitorijum podataka ujedinjenih iz razli€itih izvora. U to vreme,
glavna svrha skladista je bilo generisanje statiCkih izveStaja. NaoruZzane ovom inovacijom,
kompanije su bile u moguénosti da donoSenje odluka zasnovano na emocijama, instinktima i
intuiciji zamene sa informisanim donoSenjem odluka na osnovu €injeni¢nih podataka [1].

U nastavku éemo pogledati neke od tradicionalnih i jednostavnijin moguénosti koje su
kompanije implementirale i koristile za analitiku podataka. TehnoloSka kompleksnost sistema za
analitiku najvise zavisi od veli€ine kompanije i njenih trenutnih potreba za pra¢enjem metrika.
ReSenja ¢emo razmatrati u redosledu rastuce slozenosti.

Vecina sistema za analitiku ima odredene zajedniCke zahteve. Tri zajedniCke stvari koje skoro
svaki sistem za analitiku treba da poseduje su [2]:

1. Potrebno je ucitati podatke u centralni repozitorijum, a to je esto skladiSte podataka.

2. Potrebno je transformisati i modelovati podatke da budu spremni za brze upite u
skladista.

3. Potrebno je dostaviti podatke do donosilaca odluka, koji su zapravo krajnji korisnici.

1.2.1 Upiti nad produkcionom bazom

Kompanije koje se nalaze u pocetnim fazama razvoja proizvoda ili poslovanja potencijalno
mogu da preskoCe neke od gore navedenih koraka u zavisnosti od trenutnog stanja kompanije i
proizvoda. Za ove organizacije moguce su sledecCe olakSice prilikom razvoja sistema za
analitiku [2]:
e Ukoliko podaci dolaze iz samo jednog izvora (najéeSée produkciona baza podataka),
onda moZe da se preskoci korak ucitavanja podataka u centralni repozitorijum.
e Ukoliko trenutni proizvod nema veliki broj korisnika tada izvrSavanje analitickih upita
direktno na produkcionoj bazi ne¢e napraviti preterano opterecenje na aplikaciju.
e Ako su neobradeni podaci dovoljno jednostavni da se direktno koriste i interpretiraju ili
ako su poslovni izvestaji jednostavni, pa ne zahtevaju kompleksne transformacije
podataka, tada se moze preskociti korak transformacije i modelovanja.

U ovom slu€aju platforma za analitiku mozZe biti krajnje jednostavna: integriSemo alat za
poslovnu inteligenciju (business intelligence) sa produkcionom bazom nase aplikacije.

Produkciona baza lzveStavanje /

podataka Poslovna inteligencija

Slika 1. Jednostavna postavka platforme za analitiku direktno na produkcionoj bazi [2]



Na ovaj nacin ¢e se pri upotrebi alata za poslovnu inteligenciju kreirati SQL (structured query
language) upiti koji ¢e se izvrSavati direktno na produkcionoj bazi aplikacije. Kao rezultat ove
postavke, podaci u grafikonima ¢ée se osvezavati u realnom vremenu kao posledica novih
podataka u aplikacionoj bazi.

1.2.2 Upiti nad replikom baze

Postavka platforme za analitiku u kojoj se upiti direktno izvrSavaju na produkcionoj bazi
aplikacije jeste jednostavna za implementaciju i pogodna za manje organizacije, ali ova
jednostavnost sa sobom nosi veliki broj potencijalnih mana.

Najvedi rizik u ovakvom sistemu jesu performanse izvestavanja, ali jo$ bitnije su performanse
aplikacije. Osim produkcionih optereé¢enja sa kojima se nosi aplikaciona baza, sada postaje
zaduzena i za opterecenje koje dolazi od sistema za analitiku i to moze da pogorsa iskustvo
krajnjih korisnika.

Jedno od reSenja za ovaj problem sa performansama jeste da, umesto $to direktno nakac¢imo
alat za poslovnu inteligenciju na produkcionu bazu, moZemo da napravimo repliku produkcione
baze i da na nju nakacimo sisteme za analitiku. Replika baze podataka predstavlja zasebnu i
izolovanu instancu baze koja sadrZi podatke replicirane iz glavne produkcione baze. Kada
govorimo o standardnim relacionim bazama podataka, tada replike u vecini slu€ajeva sluze
samo za Citanje. Svaka izmena na produkcionoj bazi ¢e se u jednom trenutku nakon intervala
zadrske, replicirati na instancu replike.

Replikacija
podataka
ﬂM
Produkciona baza Replika produkcione :Dzve|§tavarllj(-;~ II )
podataka baze podataka oslovna inteligencija

Slika 2. Postavka platforme za analitiku sa replikom produkcione baze podataka [2]

Jednostavnije postavke replike uklju€uju mehanizam u kojem ¢e se sa vremena na vreme (npr.
jednom dnevno) dampovati (dump) podaci iz produkcione baze i nakon toga ucitati u instancu
replike. Medutim, danas postoje napredniji sistemi i servisi za rad sa relacionim bazama koji
omogucavaju programerima da relativno lako uspostave sistem replikacije podataka sa
produkcione instance na repliku.

Ovakva postavka sistema uklanja prethodno optereéenje sa produkcione baze i sada ¢e
instanca replike biti zaduzena za opsluzivanje analitickih zadataka i upita. Podaci koji se nalaze
u replici su relativno svezi i zavise od konfigurisanog intervala repliciranja podataka izmedu
baza podataka.



1.3.3 Uvodenje skladista podataka

Kompanije koje imaju veoma jednostavne zahteve za analitiku mogu da se zadovolje sa gore
navedenim reSenjima, ali u danasnjem svetu gde se tehnoglogija veoma brzo menja, mnogim
organizacijama je neophodno sveobuhvatnije reSenje.

Cinjenice koje primoravaju organizacije da koriste skladiste podataka:

Kompanija koristi NoSQL aplikacionu bazu podataka - Dosta kompanija se opredeljuje
za neku od NoSQL podataka za podrSku svojim aplikacijama, gde su MongoDB i
Cassandra neki od popularnih izbora. Ovaj tip baze podataka nije najpogodniji za
analiticke upite iz viSe razloga. Prvi i veoma bitan razlog jeste Cinjenica da je broj alata
za izvestavanje koji rade sa NoSQL bazom mnogo manji od istih alata koji rade sa
relacionim bazama podataka. Drugi razlog je Sto NoSQL baze podataka nisu
optimizovane za analiticke upite koji ¢esto ukljuuju operacije agergacije ili spajanja vise
razli€itih skupova.

OLAP protiv OLTP - Standardne relacione baze podataka koji su Siroko zastupljene u
privredi (npr. MySQL i PostgreSQL) su takozvane OLTP (online transactional
proccessing) baze podataka. Ovaj tip baze podataka je orjentisan na upite
transakcionog tipa. OLTP omoguc¢ava veoma efikasne operacije ubacivanja, izmene i
brisanja manjeg broja redova neke tabele, kao i efikasno Citanje manjeg broja redova
koji su filtrirani po odredenim atributima. Nasuprot ovome, OLAP (online analytical
processing) baze podataka su napravljene iskljuivo za svrhu podrske analitici. OLAP
baze su veoma dobre u ubacivanju velikog broja redova (batch insert) istovremeno, ali
imaju loSe performanse za uCestale operacije izmene pojedinacnih redova. Najveca
prednost OLAP baza u odnosu na OLTP baze jeste njihova arhitektura koja im
omogucava da izvrSavaju upite koje obraduju, kombinuju, filtriraju ili agregiraju veliki broj
redova i kolona kako bi za relativnho kratko vreme izvrsili kompleksne analitiCke upite.
Skladiste podataka je OLAP baza podataka namenjena za analitiku.

U danasnjem vremenu vecina kompanija nema samo jednu centralnu aplikacionu bazu
podataka, ve¢ ih ima nekoliko razli€itin. Primer za ovo mogu biti pojedinacni servisi u
danas popularnoj mikroservisnoj arhitekturi gde svaki servis ima svoju bazu podataka.
Razvoj SaaS (software as a service) proizvoda koje organizacije koriste kao pomo¢ u
poslovanju takode je povecao raznovrsnost i koli€inu razli¢itih izvora podataka u okviru
jedne organizacije. Svi ovi izvori su naj¢esc¢e dosta razli€iti i potrebno ih je konsolidovati
i organizovati na jedno mesto kako bi se mogli medusobno kombinovati i iskoristiti za
spoznaju novih &injenica.

Skladiste podataka je centralna analiticka baza podataka u najve¢em broju organizacija.
SkladiSte nam sluzi kao mesto u kojem ¢éemo konsolidovati podatke iz razli¢itih izvora i
transformisati ih na takav nac€in da ¢éemo alatima za poslovnu inteligenciju ili internim
korisnicima omoguciti veoma efikasne upite.
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Slika 3. Postavka platforme za analitiku sa skadiStem podataka [2]

Osnovne funkcionalnosti koje svi danasnji sistemi za analitiku treba da sadrze [2]:
e Podaci moraju da se prikupe, konsoliduju i saCuvaju u centralnom skladistu.
e Podaci se moraju obraditi: transformisati, agregirati i modelovati za efikasnu upotrebu u
okviru skladista.
e Podaci se moraju prezentovati: vizuelizacija, ekstraktovanje podataka i slanje podataka
do servisa koji ih koriste.

1.3 Veliki podaci - veliki problem

Tradicionalna skladista podataka imaju svoje limitacije i ograni¢enja. Razmotricemo koji su to
problemi na koje nailaze ova tradicionalne arhitekture kada se suoCe sa velikom koli€inom
raznovrsnih podataka koja se u danadnjem vremenu proizvode ekstremnom brzinom.

Arhitektura tradicionalnih reSenja za skladiStenje podataka je naj¢eSée ukljucivala dve
povezane komponente: skladi$te i obradu. Skladista su se obi¢no kombinovala sa nekim ETL
(extract transform load) alatima koji su obradivali i dostavljalu podatku u okviru tabela u
skladistu podataka po unapred definisanom rasporedu. Sve komponente jednog skladista
podataka su se naj¢eSc¢e izvrSavale na zajedni¢kom racunaru, to je znacilo da su kapaciteti za
skladiste bili usko vezani sa kapacitetima obrade i da se ne mogu odvojeno skalirati. Jo$ jedno
ograniCenje koje se namece jeste to Sto je obrada podataka ograniena samo na upotrebu
jezika koji koristi to specificno skladiste (to je najéeSc¢e bio SQL). Ovo je ograni¢avalo podrsku
za nove formate podataka i nove nacine obrade.
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Slika 4. Tradicionalna arhitektura skladiSta podataka [1]

1.3.1 Raznovrsnost podataka

Raznovrsnost (variety) podatka koji se obraduju je veoma bitna za analitiku. Tradicionalna
skladista podataka su prvenstveno namenjena za rad sa strukturiranim podacima. Ovo je dobro
funkcionisalo dok se vecina podataka prikupljala iz relacionih baza podataka, ali sa eksplozijom
SaaS ponude, raznih loT senzora i drustvenih mreza, podaci neophodni za analitiku su mnogo
raznovrsniji i sve viSe su zahtevani nestrukturirani oblici podataka kao $to su tekst, zvuk, video
ili slike.

Sa razvojom SaaS aplikacija i mikroservisnih arhitektura, dolazi i do uspona JSON (javascript
object notation) formata. Ovaj format iako ima odredenu strukturu, ta struktura nije
zagarantovana i podloZna je promenama. Cesto se de$ava da SaaS dobavljaé promeni API
(aplikativni programski interfejs) koji nude svojim klijentima i JSON odgovori promene svoju
Semu. Tradicionalna skladiSta podataka su veoma osetljiva po ovom pitanju i oni su napravljeni
tako da podaci moraju da eksplicitno postuju unapred odredenu Semu. Ovaj nedostatak
fleksibilnosti i usmerenost samo na strukturirane tipove podataka ograniCava organizacije i
spre€ava razvoj analitiCkih sistema.

1.3.2 Koli¢ina podataka

S ozbirom na enorman rast koli¢ine (volume) podataka koja se generide svakog dana, vecina
organizacija ima problem da se izbori sa terabajtima i petabajtima novih podataka. U
danasnjem IT svetu, ¢ak i kompanija srednje veli€ine mora da bude u stanju da obraduje na
petabajte podataka. Neki od vecih izvora novih podataka su: aktivnost korisnika na veb
sajtovima, aktivnost na drustvenim mrezama, loT senzori, pametni uredaji i ostali [1].

U tradicionalnim implementacijama skladidta podataka su skladidte i obrada ¢vrsto spregnuti,
Sto znatno ograni¢ava fleksibilnost i skalabilnost [1]. Prilikom poveéanja saobracaja i koli€ine
podataka, neophodno je kupiti nove i snaznije servere, sa vise radne memorije, procesorske
snage i viSe diskova. S obzirom da ne mozemo dobiti viSe prostora na disku bez da pove¢amo i
procesorsku snagu, to znaci da na kraju viSe placamo za nepotrebnu procesorsku i memorijsku
snagu. Ova Cinjenica je znacila da je obrada zaista velike koli¢ine podataka sa tradicionalnim
skladistem podataka, bila namenjena samo za kompanije sa velikim budzetima za informacione
tehnologije [1].
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1.3.3 Brzina podataka

Brzina (velocity) kojom podaci pristizu u platformu mozda ne predstavlja veliki problem vedéini
firmi danas, ali ako pogledamo ¢injenicu da analitika sve vide teZi da bude u realnom vremenu,
samo je pitanje dana kada ¢e postojece, be¢ (batch) orjentisane arhitekture za analitiku naiéi na
velike probleme. Sa rastu¢im brojem loT senzora, strimovanje podataka postaje uobiCajeno.
Ovaj porast proizvodnje podataka utiCe na potrebe za poboljSanjem servisa za prikupljanje
strimovanih podataka kao i obradu i analizu tih podataka u $to je viSse moguée realnom
vremenu.

Tradicionalna skladista podataka su viSe be€ orjentisana. Obi¢no su zakazani poslovi koji se
izvrSavaju po nodi i traju nekoliko sati kako bi izraCunali analitike za prethodni dan. Strimovani
podaci primoravaju organizacije da menjaju postojeCe arhitekture platformi tako da budu u
stanju da obraduju svaki novi podatak kako on bude pristizao.

1.4 Revolucija raCunarstva u oblaku

Racunarstvo u oblaku predstavlja isporuku raCunarskih resursa i skladiSnih kapaciteta kao
uslugu za grupu krajnjih korisnika. Koncept raCunarstva u oblaku se oslanja na deljenje resursa
preko mreze, najceS€e interneta. Krajni korisnici pristupaju aplikacijama u oblaku preko veb
pretrazivaCa, desktop aplikacije, mobilne aplikacije, ili programski - kroz upotrebu odredenih
biblioteka i frejmvorka, dok se softver i korisniCki podaci nalaze na serverima na udaljenoj
lokaciji. Jedna od glavnih prednosti raCunarstva u oblaku jeste njegov cenovni model, gde
korisnici pla¢aju samo onoliko koliko su zaista potrosSili koristeéi servise u oblaku.

Pre razvoja raCunarstva u oblaku, kompanije su morale same da obezbede i kupe racunarsku
opremu (naj¢eSce serveri) koji su im bili potrebni za izvrSavanje svog softvera, Cuvanje
korisniCkih podataka ili za druge svhre. Serveri koje bi kompanija morala da kupi, bi se kasnije
instalirali i organizovali u sklopu centra podataka (data center). Centar podataka zahteva velika
poCetna ulaganja kao i visoku cenu odrZzavanja, poCev od struje neophodne za rad servera i
njihovo hladenje, preko osoblja koje odrzava te servere i na kraju do tehnologije i ljudi
zaduzenih za fizicku bezbednost centra podataka.

Revolucija koju je donelo radunarstvo u oblaku je zaista imala veliki uticaj na celokupnu
industriju. Umesto da firme kupuju sopstvenu infrastrukturu i opremaju svoje centre podataka,
sada one mogu da iznajmljuju sve vrste servisa koje su im potrebne od strane provajdera.
Glavna prednost je to Sto startapi i manje firme koje tek razvijaju svoj biznis mogu zaobici
pocetna ulaganja i kompleksnost odrzavanje sopstvene IT infrastrukture i jednostavno placati
samo za one servise u oblaku koje su zapravo koristili i koliko dugo su ih koristili.

Razvoj javnog racunarstva u oblaku doneo je velike prednosti [1]:

e Elasti€nost resursa - Servisi za obradu (procesiranje), za skladidtenje podataka ali i za
mnoge druge svrhe, danas mogu da se iznajme od klaud provajdera tako $to kompanija
izabere tacno odredenu koli€¢inu snage koja im je potrebna i onda u skladu sa
potrebama se taj resurs smanjuje ili povecava automatski na zahtev korisnika.
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e Modularnost - SkladiStenje i obrada podataka su kona¢no razdvojeni u oblaku. Nema
vise potrebe da se pla¢a istovremeno za €uvanje i obradu podataka. Ova Cinjenica
omogucuje optimizaciju trodkova prema sopstvenim potrebama.

e Plac¢anje po upotrebi - Ranije su kompanije koje imaju svoje centre podataka u vecini
slu€ajeva placale za servere koji su kupili a koji dosta vremena nista ne radi. Ovo nije
slu€aj u klaudu, gde kompanije plac¢aju samo za ono §to su zaista koristili.

e Samoodrzivi servisi postaju nova norma - U centru podataka su morali da budu
zaposleni ljudi koji bi odrzavali servere i servise, tako Sto bi instalirali nove verzije
softvera, vrsili migracije sa pokvarenih masina i sli¢no. U oblaku su stvari mnogo lakse i
postoji mnogo servisa gde provajderi rade vecinu infrastrukturnih zadataka umesto nas.

e Momentalna dosupnost - NaruCivanje i priprema novog servera je nekada ranije znala
da traje i po nekoliko meseci. Naru€ivanje i priprema klaud servisa traje par minuta.

e Nova generacija alata - Postoji niz inovativnih klaud servisa koje organizacijama daju
pristup tehnologijama koje su ranije bile dostupne samo najveéim igraCima.

e Brzi razvoj novih funkcionalnosti - Na svakom servisu u oblaku radi veliki broj
struCnjaka koji su zaduzeni za konstantno unapredenje datog servisa i pobosljavanje
korisnickog iskustva. Velika konkurencija na trziStu klaud provajdera predstavlja veliku
prednost za krajnje korisnike, jer bas zbog te konkurentnosti, provajderi nastoje da
dodaju nove funkcionalnosti i servise kao i da smanjuju cene postojecih servisa.

Jedan konkretan primer na kojem se moZe videti napredak koji je donelo racunarstvo u oblaku
jeste Google BigQuery [15], moderno skladiSte podataka u oblaku. Za razliku od tradicionalnih
skladiSta podatka koji imaju Cvrsto spregnute kapacitete za obradu i Cuvanje podataka,
BigQuery kao moderna alternativa u potpunosti menja ovu paradigmu. U ovom servisu su
skladiste i obrada podataka skroz odvojeni koncepti i tako se mogu koristiti i skalirati po potrebi.

Jedna od glavnih karakteristika ovog servisa koja ga zapravi svrstava u najmodernije klaud
servise jeste Sto korisnici zapravo nisu ni svesni infrastrukture na kojoj se ovaj servis izvrSava.
Iz ugla korisnika desetine i stotine servera koji su potrebni za izvrS§avanje jednog BigQuery upita
nad naSim skladistem su zapravo briga klaud provajdera. U ovom slu€aju Google je na sebe
preuzeo obavezu da odrzava te servere kao i da u svakom trenutku odredi tacan broj servera
neophodnih za odredenu obradu ili za Cuvanje podataka. Ovaj koncept se naziva serverless (u
prevodu sa engleskog jezika “bez servera”), gde krajnji korisnici imaju tu privilegiju da se
iskljuCivo fokusiraju na biznis logiku i direktne doprinose za svoju organizaciju, a ne na
odrzavanije infrastrukture.

Cena za usluge koriS¢éenja ovog servisa jeste po upotrebi, pri ¢emu se skladiStenje i obrada
odvojeno naplacuju. Korsinici placaju za onoliko gigabajta podataka koji su trenutno
uskladisteni. Kapaciteti za obradu se naplac¢uju posebno, a glavni udeo u ceni obrade jeste
sama sloZenost upita, odnosno koliko kapaciteta za obradu je potrebno za njegovo izvrSavanje i
koja koli¢ina podataka je obradena iz skladista.

Revolucija raCunarstva u oblaku verovatno se najviSe ose¢a u domenu skladistenja, obrade i
analize velike koli¢ine podataka. U tradicionalnim postavkama, svaki susret sa velikom
koli¢inom podataka je podrazumevao i velike troSkove. Pametnom upotrebom adekvatnih
servisa u oblaku, kompanije male i srednje veli¢ine mogu zapravo da otklju¢aju vrednost svojih
podataka i da postanu kompanije vodene podacima i Cinjenicama.
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2 Moderna platforma za analitiku

U prethodnom poglavlju smo razmatrali neke od tradicionalnih reSenja za implementaciju
sistema za analitiku, poCev od jednostavne postavke sa produkcionom bazom u centru sistema
do sistema gde je centralna tacka skladiste podataka. Uvideli smo da razvoj velikih podataka
donosi sa sobom i nove izazove, pa organizacije koje Zele da budu lideri u ovom novom dobu
moraju da se adaptiraju na rapidni rast podataka i da evoluiraju svoje platforme za analitiku.

Razvoj raCunarstva u oblaku donosi nove inovacije i alate koji pomazZu organizacijama da se
izbore sa novonastalim problemima. Jedna od najbitnijih inovacija jeste razvoj modernih
skladista podataka u oblaku kao Sto su Google BigQuery, Amazon Redshift, Azure SQL Data
Warehouse i Snowflake. Ova moderna skladiSta podataka su napravila svojevrsnu disrupciju na
polju analitike i poslovne inteligencije. Skupa, nefleksibilna i neefikasna tradicionalna resenja su
zamenjena novim servisima gde kompanije imaju moguénost da placaju samo za onu koli¢inu
podataka koje Cuvaju i koje obraduju, kao i elasticnost koja im omogucéava da prilagode
performanse sistema svojim poslovnim zahtevima.

U ovom poglavlju ¢emo govoriti o tome zasto sistemi za analitiku zasnovani na skladistu
podataka ponekad nisu najbolje ili dovoljno dobro reSenje, €ak i sa upotrebom modernih
tehnologija u oblaku. Predstavicemo alternativno reSenje, platformu za analitiku, kao i njene
gradivne blokove i prednosti koje sa sobom nosi ovaj pristup.

2.1 Jezero nasuprot skladiSta podataka

SkladiSte podataka je centralna baza za Cuvanje i obradu velike koli¢ine podataka za analiticke
svrhe. O skladistu se moze razmi$ljati kao o mestu na koje organizacija prebaci sve svoje
podatke sakupljene iz raznovrsnih internih sistema. U sustini, skladiste podataka nije nita vise
nego obi¢na baza podataka optimizovana za potrebe analitike. Moderna skladista podataka su
takozvane MPP (massive parallel processing) baze podataka, baze sposobne za masovnu
paralelnu obradu podataka na velikom broju masina. DanasSnja skladista u velikoj vecini
podrzavaju SQL interfejs i Cuvaju podatke u tabelama sa jasno definisanom Semom i relacionim
modelom. Proces ucitavanja podataka u skladidte predstavlja ekstrakciju podataka iz razlicitih
izvora i uCitavanje tih podataka u odgovoarajuée tabele u skladi$tu. Glavne i osnovne uloge
skladista jesu Euvanje podataka za analitiku i obrada tih podataka.

Osim skladidta podataka, u poslednjih nekoliko godina sve viSe postaje popularniji koncept
jezera podataka (data lake). U najosnovnijem obliku, jezero podataka je spremiste za Cuvanje
ogromne koli¢ine sirovih i neobradenih podataka u svom izvornom formatu. Shodno ovim
definicijama, u svom pocetnom periodu razvoja, jezero podataka je predstavljalo mesto gde bi
kompanije ucitavale sve svoje podatke iz svih svojih sistema u sirovom obliku, bez dodatne
obrade. Za razliku od skladidta, gde se Cuvaju strukturirani podaci u relacionim tabelama, u
jezeru se skladiste razliCiti tipovi podataka: strukturirani, polustrukturirani i nestrukturirani.
Jezero mozemo posmatrati kao spremidte za razliCite tipove fajlova i objekata, gde podatke
mozemo c¢uvati u raznim formatima kao Sto su JPG, PNG, MP3, MP4, JSON, CSV, TXT,
Parquet, Avro i mnogi drugi. Sa ovom fleksibilnoS¢u, jezero podataka ima potencijal da postane
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mesto na kojem se mogu grupisati i organizovati celokupni podaci jedne organizacije, bez
ograni¢enja na format tih podataka.

Osim fleksibilne Seme koja omogucava Cuvanje raznih tipova podataka, joS jedna prednost
jezera podataka u odnosu na skladiSte jeste i cena Cuvanja podataka. Moderna jezera
podataka u oblaku kao Sto su Amazon S3 i Google Cloud Storage pruzaju veoma povoljne
cene i omogucavaju kompanijama da Cuvaju petabajte podataka u svojim jezerima podataka sa
podnosljivom cenom. U vecini slu€ajeva, iako bi svi podaci jedne organizacije bili strukturirani i
pogodni za Cuvanje u skladistu podataka, to verovatno ne bi bilo prakti¢no iz finansjiskih
razloga, ¢ak i u modernom skladis$tu u oblaku.

Ranije smo naveli da skladiste podataka ima fiksnu Semu po kojoj se podaci €uvaju u jasno
definisanim tabelama. Ovo mozZe da predstavlja problem ukoliko imamo izvor podataka cCija
Sema je podlozna promenama. Ukoliko kao izvor podataka koristimo odredeni API (aplikativni
programski interfejs) koji na zahtev vraca podatke u JSON formatu, s obzirom da ovaj format
spada u polustrukturirane tipove, moze se desiti da se Sema odgovora promeni i da se
promene tipovi podataka za odredena polja. Ukoliko Zelimo da i dalje ucitavamo podatke iz
ovog izvora u skladiste podataka, moracemo dodati odredene korake transformisanja i obrade
izvornih podataka pre skladistenja. Ovaj korak neophodne obrade pre ubacivanja u skladiste
podataka Cesto onemogucuje kompanije da Cuvaju sve svoje sirove podatke u skladistu.
Drugim reCima receno, skladiSte podataka ima jasno definisanu $emu koja se mora postovati i
znati prilikom upisivanja novih podataka u njega. Ovaj koncept je poznat kao schema-on-write.
Nasuprot ovome, jezero podataka nam omoguc¢ava da ¢uvamo podatke u razli€itim formatima i
ne postoji Sema koja bi ogranicila dodavanje novih podataka, $to omogucéava lakSe dodavanje
novih sirovih podataka u skladiste. Ovaj nacin Cuvanja podataka nas obavezuje da prilikom
obrade tih fajlova koristimo neki servis, alat ili frejmvork za obradu koji ¢e da odredi Semu
podataka prilikom €itanja fajla iz jezera. Ovaj pristup je poznatiji kao schema-on-read.

U skladiStu podataka najc¢eSée se nalaze obradeni podaci spremni za upotrebu. Da bi omogudili
koriS¢enje i istrazivanje ovih podataka Sirem krugu ljudi unutar organizacije, obi¢no se koristi
alat za vizuelizaciju i poslovnu inteligenciju koji se direktno integriSe sa skladiStem podataka.
Ovi alati omoguéavaju netehniCkom osoblju kao §to su biznis analiti¢ari i rukovodici kompanije
da imaju pristup i uvid u podatke iz skladidta podataka kroz razne vizuelizacije, grafikone i
sliéno. Ovo znadi da je uloga skladista podataka da omoguci svakom pojedincu u organizaciji
da donosi odluke zasnovane na €injenicama i informacijama koje se nalaze u skladiStu. Sa
druge strane, podaci u okviru jezera podataka obi¢no nisu obradeni u tolikoj meri i ¢esto su u
sirovom izvornom obliku. Naj¢e&¢i korisnici tih podataka iz jezera su tehni¢ko osoblje, poput
inZenjera obrade ili analize podataka koji pristupaju tim podacima upotrebom nekog
programskog jezika ili alata za obradu podataka kako bi ih transformisali u pogodniji oblik ili
direktno Koristili za izvrSavanje odredenog zadatka. U tabeli c¢emo sumirati razlike izmedu
jezera i skladista.
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Skladiste podataka Jezero podataka

Podaci Stuktuirani, obradeni Strukturirani, polustrukturirani,
nestrukturirani, neobradeni

Format Relacioni model, tabele TXT, CSV, JSON, JPG, Parquet, i drugi

Obrada Schema-on-write Schema-on-read

Skladiste Skupo za Cuvanje velike koli¢ine Dizajnirano za jeftino Cuvanje podataka

podataka

Agilnost Manje agilno, fiksirana konfiguracija | Veoma agilno, konfiguracija
promenljiva

Korisnici Biznis analiti¢ari, rukovodioci InZenjeri obrade i analize podataka

Tabela 1. Poredenje skladista i jezera podataka [14]

2.2 Gradivni blokovi platforme

Glavna svrha platforme za analitiku jeste da prikuplja, skladisti, obraduje podatke i &ini ih
dostupnim za dalju analizu bez obzira na tip podataka koji dolaze i to na najisplativiji moguci
nacin. Da bi platforma bila u mogucnosti da ispuni ove uslove, njena arhitektura ume €esto da
bude dosta slozena. Optimalna arhitektura platforme za analitiku se postize podelom na slojeve
arhitekture, gde je svaki sloj zaduzen za izvrSavanje taéno jedne specificne funkcije. Osnovni
gradivni blokovi platforme za analitiku su sloj prikupljanja, sloj skladiStenja, sloj obrade i sloj
opsluzivanja. U nastavku ¢éemo za svaki od slojeva detaljnije opisati njegove odgovornosti.

Istrazivanje i eksperimentisanje r e \

Skladiste podataka

Sloj Sloj Sloj obrade Sloj
prikupljanja skladistenja opsluzivanja

Strimovanje podataka % I"_}

Eksportovanje
podataka

Slika 5. Arhitektura platforme za analitiku [1]

2.2.1 Sloj prikupljanja

Osnovna odgovornost sloja za prikupljanje podataka jeste sakupljanje podataka u platformu.
Njegova odgovornost je da ekstraktuje podake iz raznovrsnih izvora kao $to su relacione baze
ili NoSQL baze podataka, fajl skladista, interni ili eksterni aplikativni programski interfejs. Sa
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razvojom tehnologije, doSlo je i do velikog porasta broja razli€itih izvora podataka iz kojih
organizacije trebaju da sakupe podatke za svoju analitiku, i stoga ovaj sloj mora da bude
veoma fleksibilan i nadogradiv. Progarmeri se ¢esto odluCuju da za implementaciju ovog sloja
upotrebe neke od dosupnih open-source ili komercijalnih alata.

Jedna od najbitnijih karakteristika sloja za prikupljanje jeste da on ne sme ni u kom sluc¢aju da
modifikuje ili transformiSe nadolazeée podatke. Dobra praksa je da se podaci dovuku u jezero
podataka u izvornom, neobradenom obliku [1].

2.2.2 Sloj skladistenja

Nakon §to smo prikupili podatke iz razliitih izvora, moramo na neki nacin da ih saCuvamo. Kao
8to je navedeno u prethodnim poglavljima, jezero podataka je dobar izbor za skladiStenje
neobradenih podataka. Skalabilnost i ekonomiénost jezera podataka nam omogucéava da
saCuvamo sve sirove podatke koje dolaze u velikim koli¢inama i velikom brzinom, kao i sve
nove podatke koji su generisani izvodenjem transformacija nad sirovim podacima.

Moderna jezera podataka se danas obi¢no implementiraju upotrebom nekih od servisa u oblaku
namenjenih za ovaj scenario. Popularna reSenja koja se danas koriste za ove potrebe su
Amazon S3 i Google Cloud Storage. Ova moderna jezera podataka nemaju nikakva
ogranicenja §to se tiCe tipova fajlova koji treba da se saCuvaju. Moguénost da se sacuva bilo
koji fajl format predstavlja osnovu za jezero podataka, jer na ovaj nalin mozemo prvo da
saCuvamo neobradene podatke u izvornom formatu i da obradu ostavimo za kasnije. Svi veliki
klaud provajderi danas imaju u svojoj ponudi servis za skladidtenje koji moZe da se koristi kao
jezero podataka. Glavne prednosti klaud skladista su [1]:

e Provajderi vode racuna o infrastrukturi, osvezavanju softvera, skaliranju servera i
odrzavanju servisa, a krajnji korisnici mogu da se fokusiraju samo na ¢uvanje i upotrebu
svojih podataka u okviru skladista.

e Klaud skladiste je elasticno. Ovo znaci da ne moramo unapred da izaberemo velilCinu
skladista u nekoj jedinici mere, ve¢ su provajderi zaduzeni da skaliraju servis za bilo
koju veli€¢inu podataka koja nam je u trenutku potrebna.

Korisnici placaju samo za onu koli¢inu podatka koja je trenutno uskladistena.
Klaud skladidte omogucuje razdvajanje skladistenih kapaciteta od kapaciteta za obradu.

2.2.3 Sloj obrade

Nakon $to smo ucitali podatke u platformu i saCuvali ih u svom izvornom formatu, vreme je da
obradimo i transformiSemo podatke u neki drugi oblik od kojeg ¢emo imati viSe Koristi.
Implementacija sloja za obradu podataka je obi¢no najinteresantniji korak pri dizajniranju jezera
podataka i platforme za analitiku. S obzirom da su podaci ve¢ sauvani u jezeru podataka,
moguce je izvrSavati direktnu analizu nad tim neobradenim podacima, ali u veéini slu€ajeva to
nije najefektivniji i najproduktivniji nacin. Obi¢no se organizacije odluCuju da te podatke
transformiSu u oblik pogodniji za analizu i upotrebu od strane analiticara i inzenjera.

Za razliku od skladidta podataka, gde smo u vecini sluCajeva ograni€eni na pisanje
transformacija u SQL jeziku, za obradu podataka u jezeru podataka postoji veliki broj
programskih jezika, alata i frejmvorka koji se mogu upotrebiti. Moguce je takode korsititi SQL
transformacije u okviru jezera podataka i to uz pomo¢ alata kao $to su Hive i Presto, koji u
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sustini predstavljaju vidi nivo apstrakcije jezera podataka u obliku skladista podataka i
omogucavaju lak nacin za manipulaciju i obradu fajlova. Prilikom upotrebe ovih alata, korisnik
ima utisak da radi u okruZenju slicChom standardnog skladista podataka gde su podaci saéuvani
u tabelama, dok su zapravo svi podaci saCuvani u fajlovima u nekom od formata.

lako je SQL veoma rasprostarnjen jezik za pisanje transformacija nad podacima, on nije
naroCito robustan programski jezik. TeSko je ekstraktovati zajedniCku logiku i ponavljajuce
korake Cid¢enja podataka u posebno ponovo upotrebljivu biblioteku u okviru SQL-a.
Modularnost i apstrakcija koja krasi programske jezike nedostaje SQL-u. U poslednjih nekoliko
godina razvili su se mnogobrojni frejmvorci za obradu podataka koji kombinuju skalabilnost i
paralelizam sa potencijalom modernih programskih jezika. Neki od najznacajnijih ovakvih alata
su Apache Spark, Apache Beam i Apache Flink [1].

2.2.3 Sloj opsluzivanja

Cilj sloja za opsluzivanje podataka jeste da pripremi podatke za konzumiranje od strane krajnjih
korisnika, bilo da su to ljudi ili drugi sistemi. Sve veci broj ljudi, sa razli€itim nivoom iskustva i
znanja, koji zahtevaju pristup podacima u okviru organizacije predstavljaju veliki izazov za
platformu za analitiku. Pored razliitog nivoa tehnoloskog iskustva, ovi ljudi najceS¢e imaju i
razliCite preference $to se tiCe alata koje upotrebljavaju.

Biznis korisnici, menadzeri i rukovodioci kompanija Zele pristup izveStajima, grafikonima i
vizuelizacijama podataka uz veliku mogucnost samousluzivanja prilikom navigacije ovim
alatima, kako ne bi ovi korisnici morali stalno da zahtevaju nove podatke od inZenjera. Njima je
obiéno potreban alat za poslovnu inteligenciju koji ¢e im omoguciti da nezavisno uporeduju i
istrazuju saCuvane podatke. Biznis korisnici obi¢no zahtevaju da se podaci prikazuju veoma
brzo, $to znac€i da upiti koji se izvrSavaju nad nasim podacima moraju brzo da se zavrse. Ovo je
jedan od razloga zbog cega se odredeni deo podataka iz jezera transformi$e i ucitava u
skladiSte za brzo izveStavanje.

InZenjeri obrade i analize podataka s obzirom na svoje tehnolo$tko iskustvo i znanje i skladno
svojim preferencama $to se tiCe alata, mogu da izaberu koji ¢e alat da koriste za obradu i
analizu podataka. Oni mogu da koriste skladiste koje ima obradene i transformisane podatke,
ali takode mogu da se opredele za opciju da koriste podatke direktno iz jezera, jer mozda Zele
da isprobaju neki novi nacin upotrebe neobradenih podataka.

2.3 Platforma nasuprot 3V

Ranije smo razmotrili neke od problema sa tradicionalnim arhitekturama sistema za analitiku
koji se pojavljuju kada organizacije predu se male ili srednje koliCine podataka na velike
podatke. U nastavku razmatramo kako se platforma za analitiku nosi sa ovim problemima i
kako ih reSava.

2.3.1 Raznovrsnost

Platforma za analitiku u oblaku je u stanju da prihvati razliCite tipove podataka zbog svoje
slojevite arhitekture. Sloj za prikupljanje podataka moze biti implementiran kao kolekcija alata,
gde se svaki od njih brine za ta¢no jedan izvor podataka. Druga opcija za implementaciju sloja
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prikupljanja jeste da se jedna aplikacija bavi sakupljanjem, ali da bude ekstenzibilna tako da se
mogu dodavati ili uklanjati nastavci za razli€ite izvore podataka. Jezero podataka kao $to je
klaud skladiste je u stanju da prihvati bilo koji format podataka zato $to je ono zapravo genericki
fajl sistem, Sto znaci da mozemo da sacuvamo podatke kao §to su JSON, CSV, video, audio i
ostali tipovi. Ne postoji nikakva ograni¢enja $to se tice tipova podataka koji se Cuvaju u jezeru.

Postojanje novih alata za obradu podataka kao $to su Apache Spark i Apache Beam,
oslobadaju nas ograni¢enja sa kojima su se organizacije suoCavale kada bi im bila dostupna
samo SQL obrada podataka.

2.3.2 Koli¢ina

Klaud provajderi danas pruzZaju usluge prikupljanja, ¢uvanja, obrade i analize velike koliine
podataka bez troSkova unapred, ve¢ organizacije pla¢aju samo za one resurse koje su zapravo
koristili ili potroSili. Odvajanje sloja za obradu i sloja za skladiStenje kao i fleksibilan cenovni
model u kojem korisnici plac¢aju samo ono $to potroSe su omogudili da obrada podataka u
oblaku bude jednostavnija i jeftinija nego u tradicionalnim sistemima.

U domenu servisa za obradu podataka, pojavili su se novi i inovativni klaud servisi Kkoji
korisnicima pruzaju priliku da obrade nekada nezamislive koli¢ine podataka. Elasti¢nost i
dostupnost servisa za obradu omoguéavaju korisnicima da se resursi kreiraju samo kada su
neophodni, kao i da se obriSu kada su zavrSili zadati posao. Na ovaj nacin kompanije ne
pla¢aju za kapacitete obrade koji zapravo niSta ne rade.

lako je skladiStenje podataka u jezeru podataka skoro uvek najjeftinija opcija, danasnji de fakto
standard za obradene podatke koji su neophodni biznis korisnicima i analitiCarima jeste da se
oni nalaze u skladistu podataka koje omogucava ekstremno brze performanse pri analizi [1].
Deo sirovih i neobradenih podataka iz jezera se kroz seriju transformacija ucitava u skladiste
podataka gde postaje dostupan za efikasnu poslovnu analizu i prikaz.

-

— O

; ww—’O

e O/;kladiéte podataka
/ Jezero podataka

Y

i Transformacije

podataka

Ly
Izvori podataka

Slika 6. Arhitektura platforme sa jezerom i skladiStem podataka
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2.3.1 Brzina

Moderne aplikacije u danasnjem svetu sve vide imaju prediktivne funkcionalnosti koje se
izvrSavaju u realnom vremenu, poput predvidanja najbolje ponude za aktivhog korisnika.
Moderna platforma za analitiku treba da dozvoli integraciju i koegzistenciju prikupljanja i analize
strimovanih podataka u realnom vremenu i beC orjentisanog izveStavanja i tradicionalne
poslovne inteligencije. Klaud provajderi u svojoj ponudi imaju servise za obradu podataka u
realnom vremenu koji mogu da zaobidu relativno sporo klaud skladiste i da Salju podatke
direktno u sloj za obradu i analizu da bi postigli zahtevane performanse.

Sa kapacitetima za obradu koji su dostupni na zahtev u oblaku, ne postoji viSe potreba da
sistemi koji rade u realnom vremenu i be¢ sistemi dele resurse. Sada mogu da postoje odvojeni
resursi za obe vrste obrade i analize podataka. Nakon $to dobije nove podatke, sloj za obradu
moze da ih po3alje na razliCite destinacije kao $to su brza baza podataka koju koristi aplikacija
u realnom vremenu, jezero podataka za arhiviranje ili skladiSte podataka za izveStavanja i
poslovnu inteligenciju.

2.4 Prednosti platforme za analitiku

Razumevanje potencijalnih prednosti i sluajeva koriSéenja platforme za analitiku podataka je
veoma bitno prilikom dizajniranja nove platforme. Bez ovog konteksta, postoji moguénost da
organizacija napravi kompleksnu platformu koja zapravo ne donosi prave poslovne vrednosti.

Jedan od glavnih koristi koje organizacije Zele da dobiju od platforme za analitiku jeste
mogucnost da imaju pogled od 360 stepeni na svoje korisnike i poslovanje firme. Korisnici
komuniciraju sa kompanijom preko razli¢itih medijuma kao $to su mobilne aplikacije, veb
aplikacije, drustvene mrezZe, kanali za korisni¢ku podrSku i drugi. Podaci iz ovih interakcija
mogu da budu i strukturirani i nestrukturirani, mogu da budu razliitog kvaliteta, veli€ine i da se
generiSu razli¢itom brzinom. Integracija i konsolidacija svih tacki interakcije korisnika sa
kompanijskim sistemima otvara vrata novim poslovnim prilikama kao $to su poboljSano
korisniCko iskustvo, bolja personalizacija u marketingu, manje korisnika koji napustaju
kompanijske sisteme i unapredenje poslovanja u svakom aspektu.

Drugi slu¢aj upotrebe jezera podataka jeste za skladidtenje 10T (internet od stvari) podataka. Na
ovaj nacin, podaci sa senzora raznih pametnih uredaja i masina se konsoliduju na jedno mesto
i njihovom obradom moZe se doéi do uvida u rad i stanje tih istih uredaja. Podaci koji dolaze sa
senzora su obiéno veoma veliki koli¢inski, dolaze u veoma kratkim intervalima ali su veoma
nesigurni, jer senzori ponekad nemaju pristup internetu, pa se de$avaju kasnjenja. Ove osobine
Cine jezero podataka dobrim mestom za Cuvanje loT podataka.

Razvoj napredne analitike upotrebom masinskog uéenja i vestacke inteligencije je povecao
adopciju jezera podataka u vecini arhitektura platforme za analitiku iz razloga $to te tehnike
zahtevaju ogromne koli¢ine podataka, obi¢no mnogo vece nego $to bi bilo ekonomski isplativo
ako bi te podatke ¢uvali i obradivali u sklopu skladista podataka. Sposobnost jezera podataka
da saCuva skoro neograni¢ene koliCine sirovih podataka na ekonomian nacin i sposobnost
platforme da obraduje ove podatke bez uticaja na performanse krajnjih aplikacija predstavlja
veliku prednost.
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3 Prikupljanje i centralizovanje podataka

U ovom poglavlju éemo detaljnije istraziti slojeve prikupljanja i €uvanja podataka. Prvi korak koji
je neophodan u implementaciji klaud platforme za analitiku jeste implementacija sloja za
prikupljanje kako bi podaci poceli da pristizu u platformu. Jedna od klju¢nih karakteristika
platforme jeste sposobnost da se izbori za heterogenim izvorima koji generiSu podatke u
razli¢itim oblicima i formatima [1]. Raznovrsnost izvora podataka potrebno je dobro razmotriti
pre same implementacije i u ovom poglavlju ¢emo se baviti specificnostima prikupljanja
podataka iz nekoliko razli€itih izvora kao Sto su baze podataka, fajlovi, aplikativni programski
interfejsi (API) i strimovi. Nakon Sto se napravi adekvatna podrska za prikupljanje podataka iz
razli¢itih izvora, neophodno je te podatke centralizovati i uskladistiti u zajednicko spremiste.

3.1 lzvori podataka

Svaki izvor podataka ima svoje specifiCne karakteristike. Na primer, relacione baze podataka
uvek imaju tip povezan sa odredenom kolonom u tabeli, dok recimo u CSV (comma separated
value) fajlovima koji imaju oblik tabele, nemamo asocirane tipove podataka, ve¢ je zadatak
aplikacije koja Cita fajl da to odredi. Interfejsi koje nude SaaS aplikacije su najéeSce podeseni
da vracaju odgovor u JSON formatu. Ovaj format je polustrukturiran pa se mogu ocekivati
odredene izmene koje treba adekvatno obraditi. U narednom dijagramu su ilustrovane glavne
karakteristike ovih izvora podataka. Strimovani podaci predstavljaju posebnu kategoriju koja je
dozivela ekspanziju u protekloj deceniji [1]. To su podaci koji se generiSu velikom brzinom i
primoravaju organizacije da razmiSljaju o adekvatnim nacinima za prihvatanje tih brzo
nadolazeéih podataka kao i njihovu obradu u realnom vremenu.

Postoji mapiranje tipova Razliciti tipovi fajlova, Ne postoiji jedinstven Ne postoji jedinstven
podataka, sadrzi stotine nema definisane AP| standard, nema format poruke, nema
tabela, neophodno Seme, nema informacija o tipovima informacija o tipovima,
pracenje promena, informacija o tipovima podataka, odgovor je potencijalni duplikati,
promenljivi podaci podataka promenljiv velika koligina i brzina

Baza SaaS API Strimovani
podataka podaci

l 4

Klaud platforma za analitiku

Slika 7. Raznovrsnost izvora podataka [1]
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3.1.1 Baza podataka kao izvor

Organizacije koje vecinu svog poslovanja obavljaju preko veb sajta ili aplikacije (poput
Amazona na primer), imaju veliku koli¢inu operativnih i transakcionih podataka. Ove aplikacije
su direktno povezane sa produkcionom bazom podataka, koja predstavlja centralno mesto gde
se Cuvaju svi transakcioni podaci neophodni za pravilan rad aplikacije i ostalih internih sistema.
Aplikaciona baza podataka moze biti SQL baza ili NoSQL baza podataka.

Relacione baze podataka su jedan od naj¢eScéih izvora iz koji se prikupljaju podataci za
analiticku platformu. Podaci u ovim bazama su organizovani u tabele, gde svaka tabela sadrZi
jednu ili vise kolona, a svaka kolona ima svoj tip podataka. Ova jasno i precizno definisana
Sema podataka obezbeduje da se ne desi slu€aj ubacivanja podatka u pogresSnu tabelu ili
kolonu. Tabele u okviru baze su ¢esto normalizovane, §to znadi da su logicki entiteti razbijeni
na viSe fiziCkih tabela koje su medusobno povezani primarnim i stranim kljuéevima [1]. Zbog
ovog nacina modelovanja tabela, nije toliko neobi¢no da jedna relaciona baza sadrZi stotine
tabela [1]. S obzirom da se relacione baze koriste kao baze za podrSku poslovanju, one se
Cesto menjaju, svaki dogadaj u okviru aplikacije mora da se preslika u neke izmene u bazi.

Kada razmatramo dovlaCenje podataka iz relacionih baza u nasu platformu, gotovo sve baze
imaju neke zajednicke karakteristike koje valja razmotriti [1]:

e Mapiranje tipova podataka - Kolone sa svojim tipovima podataka u relacionoj bazi se
moraju mapirati na kolone u okviru skladista podataka. NaZalost, svaki proizvodac
relacionih baza ima svoje specifi¢ne tipove podataka. lako postoje tipovi koji su veoma
sli¢ni ili isti u svakom sistemu kao $to su string ili integer, takode postoje specificni tipovi
poput timestamp ili date koji mogu da imaju drugacije znacenje, preciznost ili format.

e Automatizacija - S obzirom da relacione baze mogu imati i na stotine tabela, potrebno
je da proces dovlaenja podataka bude automatizovan i podesiv. Malo je verovatno da
¢e jedna osoba imati dovoljno vremena za manuelno konfigurisanje dovladenja
podataka iz nekoliko stotina tabela. Ako nekim slu¢ajem postoji dovoljno vremena za
ruénu postavku, postojace velika $3ansa za ljudsku greSku u tom procesu.

e Promenljivost - Podaci u bazama su promenljive prirode. Poslovanje jedne kompanije
nikad ne miruje i konstantno se deSavaju nove transakcije. Ukoliko posmatramo primer
onlajn prodavnice, uvidecemo da se stotine ili hiljade novih porudzbina zakazuje, Salje ili
otkazuje svake minute. Ove akcije rezultuju izmenama velikog broja tabela.

3.1.2 Fajlovi kao izvor

Fajlovi su jo$ jedan veoma Cest izvor podataka platforme za analitiku [1]. Obiéno se radi o
tekstualnim ili binarnim fajlovima koji se direktno prebacuju na destinaciju preko FTP (file
transfer protocol) ili se ucitavaju u klaud jezero podataka kao $to su Amazon S3, Google Cloud
Storage ili Azure Blob Storage [1]. Fajlovi mogu da se generiSu i automatski: serverska
aplikacija generiSe log fajlove u kojima ¢uva sve bitne dogadaje za taj dan. Druga opcija jeste
ruéno generisanje CSV, TXT ili XLS fajlova od strane neke osobe unutar ili van organizacije.

Fajlovi se na prvi pogled Cine kao veoma jednostavan izvor podataka, ali sa stanovista
automatizovanja dovlaCenja podataka iz fajlova, ne treba ih olako shvatiti i potrebno je detaljno
razmotriti njihove karakteristike [1]. Jedna od bitnijih karakteristika jeste to Sto dolaze u
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razli€itim i mnogobrojnim formati, bilo tekstualnim ili binarnim. Najpopularniji formati koje
mozemo sresti su CSV, JSON i XML. Binarne formate kao §to su Parquet i Avro sre¢emo rede
ali oni igraju veoma bitnu ulogu u svetu velikih podataka [1]. Tekstualni fajlovi ne ukljuCuju
tipove podataka za kolone i obiéno ne odreduju neku posebnu strukturu unutar samog fajla.
Ovo znadi da fajlovi koje Citamo sa istog izvora ne moraju da prate istu strukturu, kao i da se
mogu menjati kroz vreme. Sloj za prikupljanje podataka mora biti spreman da odgovori na
moguce promene u izvornim fajlovima kao i dovoljno robustan da se izbori sa svim slu¢ajevima.

Detalji koje je potrebno razmotriti prilikom implementacije sistema za dovlaéenje fajlova [1]:

e Parsiranje razli¢itih formata - Neophodno je da sistem bude u stanju da parsira
razliCite fajlove poput CSV, JSON, XML, Avro i drugi. Za tekstualne fajlove ne mora
postojati garancija da ¢e proizvodac koristiti istu strukturu kakvu parser o¢ekuje.

e Promena Seme - Za razliku od relacionih baza, dodavanje nove kolone ili promena tipa
jedne kolone su jednostavne operacije za onoga ko generise JSON ili CSV fajlove, pa
shodno tome, sistem treba da bude u stanju da reaguje pravilno na promenu Seme fajla.

e Snimak i viSestruki fajlovi - Za razliku od relacionih baza koje su promenljive, fajlovi
predstavljaju snimak stanja podataka u vremenu. Ustaljen redosled dogadaja je slededi:
podaci se ekstraktuju iz izvornog sistema, zatim sacuvaju u fajl i na kraju ucitaju u
platformu. Ovi snimci izvornog sistema mogu biti u obliku jednog ili viSe fajlova.

3.1.3 Strim kao izvor

Jedan od novijih izvora podataka koji su potrebni platformama za analitiku jeste strim podataka.
Strim podataka predstavlja dogadaje koji se generiSu u velikim koli¢inama i pri velikom brzinom.
Koncept strimovanja podataka postaje sve viSe zastuplien u danasnjem svetu i sve veéi broj
organizacija ima potrebu da analizira dogadaje i reaguje na njih u realnom vremenu [1]. Primer
za strimovane podatke moze biti mobilna igrica, gde se svaka akcija i klik korisnika pretvaraju u
dogadaje i Salju ka sistemima za prihvatanje dogadaja. Drugi primer jesu loT senzori koji svake
sekunde proizvode nove podatke i ta merenja Salju preko mrezZe na dalju obradu i analizu.

Apache Kafka je verovatno napoznatija platforma za prihvatanje i kratkoro¢no ¢uvanje striming
podataka [23]. U poslednjih nekoliko godina su se razvili klaud servisi koji se koriste za istu i
sliénu namenu kao $to su Amazon Kinesis, Google Cloud Pub/Sub, Azure EventsHub. Pri radu
sa striming podacima, osim platforme kao $to je Kafka koja prihvata poruke, postoje proizvodadi
(producers) koji prave nove poruke i Salju ih u strim, i postoje potroSacdi (consumers) koji €itaju
poruke iz Kafke. Ove tehnologije su organizacijama dale mogucnost da se izbore sa velikim
koli¢inama striming podataka. Bitne karakteristike striming podataka su [1]:
e Poruke u okviru striming platforme imaju restrikcije Sto se tiCe formata. Obicno se
poruke Cuvaju kao niz bajtova i mogu nastati kodiranjem JSON, Avro ili sli¢nih formata.
Sloj za prikupljanje podataka mora biti u stanju da dekodira te poruke.
e Striming platforme mogu da sadrze i duplicirane poruke $to implicira da potroSaci treba
da budu u stanju da se izbore sa duplikatima.
e Poruke koje se upiSu u strim su nepromenljive. Kada se poruka jednom upi$e u sistem
poput Kafke, ona se vise ne moze izmeniti, ali se moZe upisati nova verzija te poruke.
e Striming podaci obi¢no dolaze u velikim koli¢inama. Nije neobi¢no da organizacije
sakupe milijarde dogadaja dnevno. Sloj prikupljanja treba da bude skalabilan.
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3.1.4 SaaS API kao izvor

Vedina organizacija danas koristi bar jedan SaaS (Software as a Service) proizvod kao podrdku
svom poslovanju [1]. Proizvodi poput Salesforce i Marketo ¢uvaju neke od najbitnijih skupova
podataka za jednu organizaciju [1]. Kombinovanje korisni¢kih podataka (npr. Salesforce podaci)
i podataka za marketinSke kampanje (npr. Marketo) sa transakcionim podacima koje
organizacija ¢uva u svojim produkcionim bazama je jedna od veoma pozeljnih prednosti
platforme za analitiku. Veéina SaaS kompanija omoguc¢ava ekstrakciju podataka preko REST
(Representational State Transfer) API. Obi¢no postoji moguc¢nost da se podaci ru¢no preuzmu
iz aplikacije u CSV formatu, ali ekstrakcija podataka preko API-ja je u vecini sluCajeva
prakti¢nija i fleksibilnija. Postoje razni problemi koje sre¢emo pri koris¢enju SaaS API. Neki od
najbitnijih su [1]:
e Svaki provajder ima jedinstven nadin za izlaganje svojih podataka eksternim

korisnicima, $to znaci da ne postoji standard koje sve kompanije implementiraju.

Veéina SaaS API-ja nema informacije o tipovima podataka i Sema je podlozna promeni.

Ne postoji jedinstven standard za inkrementalno i potpuno dovlagenje podataka iz SaaS

APl-ja. Organizacije moraju da se prilagode pojedina¢nim provajderima.

3.2 Prikupljanje podataka

Za implementaciju jezera podataka moZe se Koristiti Cloud Storage servis iz Google Cloud
ponude. Skalabilnost, odrzivost, ekonomicnost i fleksibilnost Cloud Storage servisa &ini ga
idealnim kandidatom za implementaciju jezera podataka [17]. Cloud Pub/Sub je skalabilan i
bezbedan servis za razmenu poruka izmedu aplikacija i servisa, potpuno kontrolisan od strane
klaud provajdera, koji ¢emo mi u na8oj platformi Kkoristiti kao servis za prihvatnje i kratkoro¢no
Cuvanje striming podataka [25]. Pub/Sub prihvata dogadaje iz izvora kao $to su mobilni i veb
klijenti, IoT senzori ili aplikativni serveri i ti podaci se €uvaju na kraci vremenski period (obi¢no
manje od 7 dana). PotroSaci mogu da se zakace za strim, da prihvataju i obraduju dogadaje u
realnom vremenu. Dobra praksa je da se svi dogadaiji iz Pub/Sub proslede u Cloud Storage gde
se dugoro¢no ¢uvaju u neizmenjenom obliku [17]. Na ovaj na€in postizemo to da se dogadaji za
koje je bitna brza obrada i analiza nalaze u Pub/Sub servisu gde su kasnjenja minimalna, a u
jezeru podataka ¢e se Cuvati svi istorijski dogadaji koji mogu posluziti kao bekap ili kao izvor
buducih analiza.

Striming izvori Kratkoro€no ¢uvanje podataka (strim)

@ @ d ) E Strimovanje podataka
c> G

Mobilni Deskiop 10T senzor Serverski Cloud
klijent klijent logovi Pub/Sub

Cuvanje sirovih dogadaja

Beé izvori Jezero podataka (sirovi podaci)
2_99.
D Bet dovlagenje podataka
=L
OLTP baze SaaS API Fajlovi Cloud
Storage

Slika 8. Prikupljanje podataka za platformu
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4 Obrada i analiza podataka

Nakon S§to su uspostavljeni sistemi za prikupljanje i centralizovanje podataka, potrebno je
implementirati sloj obrade i analize koji ¢e organizacijama pomoci da od neobradenih podataka
kroz seriju razli€itih i potencijalno meduzavisnih koraka obrade dodu do krajnjeg cilja, tj. do
transformisanih i uredenih podataka, spremnih za razne analize. S obzirom na koli€inu i
raznovrsnost sirovih podataka koji se nalaze u jezeru, potrebno je iskoristiti nekoliko razlicitih
klaud servisa za obradu podataka, gde je svaki od njih namenjen za reSavanje odredenog
problema. Sloj obrade i analize podataka ¢e u ovom poglavlju biti obraden kroz detaljnije
razmatranje glavnih tokova rada koji su potrebni jednoj organizaciji kao Sto su [17]: rudarenje i
istraZivanje podataka, skladiStenje podataka i poslovna inteligencija, be€ analitika, analitika u
realnom vremenu i primena vestacke inteligencije i algoritama masinskog uc¢enja.

Striming izvori Obrada strimovanih podataka Obradeni podaci
Strimovanje podataka Baze zarad u realnom
—————*  vremenu
Mobilni Cloud Cloud
klijent Pub/Sub Dataflow
@ Cuvanje sirovih dogadaja B?gli)auﬁe
Desktop
klijent

Jezero podataka (sirovi podaci)

o

loT senzor Spanner
Cloud Skladiste podataka
Storage
Bec izvori
Bec¢ dovlacenje podataka Bet analitika Q
BigQuery
§i enj Rudarenje podataka
OLTP baze esioske ycenia ki BecC obrada sa Spark, Hive
Cloud Cloud Bl
AutoML Datalab - ou
SaasS API Stomge
o
-]
_ Cloud Cloud Cloud
= Machine Dataprep Dataproc
Learning

Slika 9. Arhitektura visokog nivoa platforme za analitiku

4.1 Orkestracija poslova

Obrada i analiza u svetu velikih podataka znaju Cesto da postanu veoma kompleksni. Bitna
karakteristika svake platforme za analitiku jeste da podaci teku kroz nju, od servisa do servisa,
menjajuci svoju strukturu i oblik kako bi postali pogodniji za izvodenje zavrsnih analiza. Protok
podataka kroz sistem mora da se prati, kontroliSe i eventualno ispravi ako dode do greske.

Da bi se od sirovih podataka preuzetih iz heterogenih izvora doslo do obradenih i uredenih
skupova spremnih za analizu, neophodno je da se izvrSi nekoliko razli€itih i medusobno
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zavisnih koraka. Posmatrajmo primer u kojem organizacija Zeli da sjedini korisniCke podatke
(Salesforce), marketinSke podatke (Marketo) i interne transakcione podatke (produkcione OLTP
baze) kako bi dosla do novih zaklju¢aka. Koraci za izvrSavanje ovog procesa su:

1. Dovlacenje Salesforce podataka u klaud skladiste
Dovlagenje Marketo podataka u klaud skladiste
Dovlacenje transakcionih podataka u klaud skladiste
Ciscenje i agregacija Salesforce podataka
Cis¢enje i agregacija Marketo podataka
Ciscenje i agregacija transakcionih podataka
Sjedinjavanje sva 3 skupa i u€itavanje u skladiSte podataka
IzvrSavanje validacija za proveru kvaliteta podataka
Kompleksnost ovog procesa proizilazi iz meduzavisnosti razli¢itih koraka. Odredeni koraci su
nezavisni i mogu se paralelno izvrSavati, dok drugi koraci moraju Cekati zavrSetak roditeljskih
koraka kako bi poceli svoje izvrSavanje. Tokovi rada u svetu velikih podataka znaju da budu i
znatno slozeniji od ovog primera, S$to je navelo ljude iz industrije na kreiranje softverskog
reSenje koje se bavi orkestracijom poslova za dovlacenje, obradu i analizu [1].

© NSOk LN

Jedan od najpopularnijin alata otvorenog koda za orkestraciju poslova jeste Apache Airflow.
Nastao je 2014. godine u kompaniji AirBnb, gde je koris¢en za interne potrebe upravljanja
kompleksnim procesima, a kasnije je dobio licencu otvorenog koda [31]. Airflow omogucava
programsko kreiranje i zakazivanje poslova, kao i nadgledanje i upravljanje kroz korisnicki
interfejs [31]. Ovaj softver je napisan u programskom jeziku Python i kreiranje tokova rada se
takode vrsi programski kroz Python skripte. lzgraden je na osnovu principa konfiguracije kroz
kod, §to je omogucilo programerima da koriste postojece biblioteke u kreiranju tokova rada [31].

Apache Airflow Kkoristi usmerene aciklicne grafove (Directed Acyclic Graph, DAG) za upravljanje
meduzavisnim poslovima i procesima. Zavisnosti izmedu poslova se definiSu u Python skripti, a
Airflow je zatim odgovoran za zakazivanje i izvrSavanje poslova [31]. Jedan usmereni acikli¢ni
graf je ekvivalent toka rada koji sadrzi veéi broj meduzavisnih ¢vorova (poslova). Grafovi se
mogu izvrSavati, ili na osnovu unapred zakazanog rasporeda (svaki sat ili svaki dan), ili na
osnovu nekih eksternih dogadaja (izmena ili kreiranje novog fajla u klaud skladistu).

ﬁ: Airflow DAGs Data Profiling~ Browse = Admin~ Docs~ About~

[ on [} example_dag

# Graph View & Tree View ol Task Duration I Task Tries A Landing Times & Gantl iE Details 4 Code O Refresh @ Delete

Base date’| 2019-10-22 12:06:01 Number of runs: | 5 v |Run:| scheduled__2019-10-22T12:06:00+00:00 v Layout Lefi->Right v|| Go

[PythonProgramOperator|

collect_data_from_database 1
[ collect_data_from_database_2 ] '{ aggregate_collected_data_1 ]\ ‘[ build_a_report_using_transformed_data ]
[ collect_data_from_external_api_1 / l transform_aggregated_data }{ stare_trans‘ormed_data_in_v.«arehcuse]

[ collect_data_from_internal_api_1 ]—\ ﬂ[ stUransfcrmedidalaitojmemaliapl]
]’_‘ aggregate_collecied_data_2

[ collect data_from_external_api_2 carry_out_alerting_using_transformed_data I

Slika 10. Izgled Apache Airflow interfejsa i jednog grafa izvrdenja
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Google Cloud platforma u svojoj ponudi poseduje servis Cloud Composer koji je zasnovan na
Apache Airflow, gde je Google preuzeo na sebe odgovornost kreiranja i upravljanja
infrastrukturom, kao i instaliranja i odrZzavanja Airflow softvera. Krajnji korisnici se mogu
fokusirati na kreiranje grafova (tokova rada ili pajplajna). Primeri Cloud Composer posla mogu
biti: prebacivanje fajla sa udaljenog mesta u Cloud Storage, izvrSavanje Spark posla na
Dataproc klasteru i Guvanje rezultata u Cloud Storage ili validiranje tabele u BigQuery skladistu.

Glavne funkcionalnosti i koristi Cloud Composer servisa su [16]:

e Multiklaud - Omogucava kreiranje procesa koji povezuju servise iz razli¢itih klaud
okruzenja, §to rezultuje u jedinstveno okruzenje za upravljanje tokovima podataka.
Otvoreni kod - Napravljen na osnovu Apache Airflow, softvera otvorenog koda.
Integracija - Ve¢ gotova integracija sa mnogim Google Cloud servisima poput: Cloud
Dataflow, Cloud Dataproc, Cloud Storage, Cloud Pub/Sub i drugi.

e Python programski jezik - Konfiguracija grafova se pravi kroz Python programski jezik,
8to omogucava ponovnu upotrebljivost i modularnost koda, kao i koriS¢enje raznih
biblioteka.

e Samoodrzivost - Prilikom kreiranja Cloud Composer okruzenja, korisnici biraju broj
instanci koje ce Ciniti klaster, kao i verziju Python-a koju Zele, a na provajderu je da
kreira takvo okruZenje sa izabranim brojem instanci i instaliranim Airflow softverom. Na
ovaj nacin, krajnji korisnici se mogu fokusirati na odrzavanje tokova i procesa rada
umesto na odrzavanje infrastrukture i softvera.

Cloud Composer se naplac¢uje na nivou jednog minuta u zavisnosti od broja i veliine veb
servera, kapaciteta za skladiStenje baze podataka koju koristi Airflow i koli¢ine odlaznog
mreznog saobracaja.

4.2 Rudarenje i istrazivanje podataka

Jedan od glavnih razloga za uvodenje jezera podataka jeste Cinjenica da nije uvek moguce
oblikovati ulazne podatke prema definisanoj $emi i strukturi [17]. Cuvanjem podataka u
izvornom obliku u jezeru podataka omoguc¢ava nam da odmah saluvamo sve podatke, a da
analizu ostavimo za kasnije. U zavisnosti od prirode sirovih podataka i tipa analitike, procesi i
tokovi rada mogu da variraju prema kompleksnosti [17].

S obzirom da vecina podataka saCuvanih u jezeru nije odmah spremna za konzumiranje i
upotrebu, prvo $to je potrebno uraditi jeste da izvrS§imo odredene procedure rudarenje i
istraZivanja podataka kako bi uvideli potencijalni znaaj tog skupa [17]. Jupyter je jedan od
najéesce koris¢enih alata za istrazivanje sirovih podataka. Jupyter je softver otvorenog koda
koji omoguéava inZenjerima interaktivno izvrSavanje koda u razli€itim programskim jezima kao
8to su Python, R i SQL [32]. Programski kod se piSe u radnim sveskama (notebook) koje se
izvrSavaju u veb pretrazivacu jer je Jupyter veb aplikacija [32].

Google Cloud u svojoj ponudi ima Cloud Datalab servis koji predstavlja samoodrzivu verziju
Jupyter Notebook-a [33]. Ovaj servis dolazi sa ve¢ instaliranim popularnim softverom za rad sa
podacima kao $to su TensorFlow i NumPy [33]. Osim Datalab servisa, za potrebe istrazivanja
sirovih podataka u Google ekosistemu su nam dostupni i tradicionalni Hadoop alati preko
Dataproc servisa. Za istrazivanje uz pomo¢ SQL jezika, korisnici mogu sirove podatke da
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obrade i srede preko Dataprep servisa i ulitaju u BigQuery skladiste podataka. Dataprep je
servis koji omogucava CiSéenje, pripremu i obradu podataka kroz grafiCki interfejs [27]. Na ovaj
nacin, poslovni korisnici, koji nuZzno ne poseduju napredno tehnolodko znanje, mogu da
istrazuju odredeni sirovi skup iz jezera podataka.

Nakon $to se razume analitiCki potencijal nekog sirovog skupa podataka iz jezera, tada pocinje
kreiranje procesa i tokova rada koji ¢e taj sirovi skup transformisati i premestiti u neko drugo
skladidte gde ¢e biti dostupni za analizu Sirem skupu internih ili eksternih korisnika [17].

a Google CloudDatalsb  health-data  (autosaved)

8 Notebook - B Add Code 3 Add Markdow BOalete A Move g w Move Dow B Run -

import matplotlib
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plet
Bmatplotlib inline

from pylab import reParans

reParans[' figure, Figaize'] = 28, 5

with plot,style.context{'fivethirtyeight'):
plot.plot{realweekI, rubelIMval, Linewidth=2)
plot.plot({realweek, rubelWhval, Linewidth=2)

Slika 11. Primer Jupyter radne sveske u okviru Cloud Datalab servisa [33]

4.3 SkladiStenje podataka i poslovna inteligencija

Jedna od najbitnijih stvari koju poseduje neka organizacije jesu njeni podaci [20]. Oni se obiéno
koriste za dve svrhe: podrSku poslovanju i analiticko donosenje odluka. Jednostavnije reeno,
sistemi za podrSku poslovanju su mesto gde podaci ulaze u sistem, a skladidte podataka je
mesto gde podaci zavrSavaju i postaju spremni za upotrebu [20].

Cilj poslovne inteligencije jeste da omoguci pristup podacima svim Clanovima organizacije
kojima su oni potrebni za analiticko donosenje odluka, vodeno €injenicama i podacima [20].
Poslovnim korisnicima treba da se omogudi istrazivanje podataka uz pomo¢ ad hok alata
poslovne inteligencije. Ovi alati prate paradigmu direktne manipulacije, gde korisnici ne moraju
da napiSu kod za upite, ve¢ oni biraju skup tabela i kolona koje ih zanimaju i dolaze do
podataka uz pomo¢ jednostavnog prevlacenja, duplog klika ili opcije umetanja [19]. Poslovna
inteligencija se koristi za poslovnu analitiku, zajedno sa ostalim tehnologijama kao $to su
prediktivna analitika, masinsko ucenje ili operativnho istraZivanje softvera [19]. Jedan od
najesce koriscenih rezultata primene poslovne inteligencije jeste dnevni izvestaj sa graficima i
tabelama koji obi¢no bude dostavljen na mejl ¢lanovima organizacije, i omogucava uvid u
trenutno stanje proizvoda na jednostavan nacin.
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Najbitniji zahtevi koje sistemi za skladiStenje podataka i poslovnu inteligenciju treba da
ispunjavaju su [20]:

Informacije treba da budu lako dostupne Sirom organizacije.

Informacije treba da budu dostavljane ¢esto i da izvestaji budu konzistentni.

Informacije treba da budu dostavljene na vreme.

Sistem za skladistenje i poslovnu inteligenciju mora da bude prilagodljiv, kao odgovor na

rapidne interne i eksterne promene.

e Sistem za skladistenje i poslovnu inteligenciju mora sluziti kao autoritativan i poverljiv
izvor informacija, koji se koristi za donoSenje odluka.

e Poslovni korisnici moraju da prihvate sistem za skladiStenje podataka i poslovnu

inteligenciju kako bi on postao uspesan.

U ovom potpoglavlju éemo obraditi arhitekturu dela sistema koji organizacijama mozZe da
omoguci da od sirovih podataka dodu do adekvatno transformisanih i uredenih podataka u
skladistu, spremnih za analizu i dalju upotrebu.

4.3.1 Transformacija podataka

Transformacija podataka je proces u kojem se menja (transformide) struktura postojecih
podataka. Glavni oblici transformacije podataka su [2]:
o Ciséenje - Ispravljanje, brisanje ili izmena netaénih ili pogresnih redova.
e Agregacija - Agregiranje podataka kako bi se dobila sumarna verzija datog skupa. Na
primer, raCunanje broja transakcija grupisanih po razli¢itim regionima i kategorijama.
e lzraCunavanje - IzraCunavanje novih vrednosti i metrika na osnovu poslovnih formula, i
pretvaranje sirovih podataka u poslovne metrike.

Sirovi podaci, koji se dovlace u platformu za analitiku, su najéescée u transakcionom obliku, $to
znaci da jedan zapis predstavlja jednu poslovnu transakciju [2]. Da bi se ovi podaci koristili za
analitiku, potrebno ih je transformisati u pogodniji oblik. Proces transformacije sirovih
transakcionih podataka u uredeni skup, pogodan za analitiku, zove se modelovanje podataka

[2].

Glavni razlozi zasto je organizacijama potrebna transformacija podataka [2]:

e Ponovna upotrebljivost - Svaki korak transformacije podataka moze se zamisliti kao
zasebna komponenta koja poseduje odredenu poslovnu logiku i moze se primeniti na
viSe mesta u razli€itim upitima i izvestajima.

o Konzistentnost izvestaja - Zbog navedene ponovne upotrebljivosti, transformacije se
piSu samo na jednom mestu i mogu se ponovo upotrebljavati. Ovo dovodi do vece
konzistentnosti razliCitih izveStaja. Na ovaj nacin se spre€ava situacija da dva izvestaja
prikazu razliCite brojeve za istu metriku, zbog nacina na koji vr§e transformaciju.

e Bolje performanse - Procesi transformacije i agregacije podataka se izvr§avaju samo
jednom za odredeni izvorni skup, a procesi izveStavanja i analize nad transformisanim
podacima mogu se izvrSavati viSe puta. Sama Ccinjenica da je taj skup ociscen,
agregiran i spreman za analitiku daje veliko pobolj$anje u performansama.

e Ekonomska isplativost - Cinjenica da je transformisani skup ureden, znadi da ée
zavrsni upiti i izvestaji koristiti manje procesorske snage, Sto implicira i manje troSkove.
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Dve najceS¢e upotrebljivane paradigme za transformaciju podataka su ETL (Extract, Transform
and Load) i ELT (Extract, Load and Transform) [2].

4.3.1.1 ETL proces

U vecini organizacija koje imaju platformu za analitiku, najintenzivniji korak jeste priprema
podataka, $to podrazumeva kombinovanje, CiS¢enje i kreiranje skupova podataka spremih za
prezentovanje krajnjim korisnicima [2]. Ovaj proces se naziva ETL (Extract, Transform and
Load). U ETL procesu, izvlate se podaci iz izvornih sistema, zatim se vrSe razliCite
transformacije nad tim skupom da bi se na kraju uredeni i transformisani skupovi ucitali u
skladiste podataka. Tri koraka ETL procesa su [2]:

1. lzvlaéenje (extract) podataka iz izvora (pisanje SQL upita koji se izvrSava u

produkcionim bazama ili dovla¢enje JSON, XML ili CSV fajlova).
2. Transformisanje (transform) podataka u memoriji ETL servera.
3. Ugitavanje (/oad) transformisanih podataka u skladiste.
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Slika 12. ETL proces [2]

Klju¢na osobina ETL procesa jeste da se sirovi podaci transformiSu izvan skladista podataka,
obi¢no uz pomoc stejdzing (staging) servera i na kraju se samo transformisani podaci ucitavaju
u skladiste [2].

4.3.1.1 ELT proces

ELT (Extract, Load and Transform) proces koristi drugaciju paradigmu prilikom transformacije
podataka. Centralna komponenta ELT procesa jeste skladiSte podataka [2]. Umesto da se
podaci transformiSu pre nego $to dodu u skladiste, prvo se ucitavaju sirovi podaci u skladiste da
bi se onda u okviru skladista vrSile dalje transformacije. Tri koraka ELT procesa su [2]:

1. lzvlaéenje (extract) podataka iz izvora.
2. Ugcitavanje (/oad) sirovih podataka u skladiste.
3. Transformisanje (transform) podataka unutar skladiSta podataka.
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4.3.2 Dimenziono modelovanje

Dimenziono modelovanje je tehnika modelovanja podataka, koris¢ena za izradu poslovnih
aplikacija koje omogucavaju intenzivne analitiCke upite kroz visoke performanse upita i
upotrebljivost podataka koji se analiziraju [19]. AnalitiCki upiti koji imaju koristi od dimenzionog
modela su upiti koji analiziraju poslovne podatke i koji Cesto izvode akcije kao Sto su sumiranje,
raunanje proseka ili prikazivanje trendova [19]. Dimenziono modelovanje je gotovo svuda
prihvaéena tehnika za predstavljanje analitickih podataka zbog toga Sto istovremeno ispunjava
dva veoma bitna zahteva [20]:

1. Dostaviti podatke koji su razumljivi poslovnim korisnicima.

2. Obezbediti brzo izvrSavanje upita.

Relacione baze podataka, koje sluze kao operativna podrska aplikacijama i sistemima, obi¢no
su organizovane i napravljene tako da predstavljaju normalizovani model. To je model u kojem
su podaci podeljeni na pojedinacne entitete koji su zatim sacuvani u zasebne tabele, a ti entiteti
su medusobno povezani preko stranog klju¢a [20]. Normalizovani model kao posledicu ima
spre€avanje pojave dupliciranih podataka i vrednosti. Ovaj model, iako veoma dobar za potrebe
podrSke poslovanju, postaje previse kompleksan i neupotrebljiv za potrebe poslovne
inteligencije i ad hok izvestavanja [20].

Dimenzioni model sadrZi iste informacije kao i normalizovani model, ali on ih pakuje u drugadiji
format, koji kao rezultat donosi razumiljivost, bolje performanse upita i otpornost na promene
[20]. Dimenzioni model, implementiran u relacionim bazama podataka, se zove “zvezda $ema”,
zbog sli€nosti njegove strukture sa oblikom zvezde. Dimenzioni model, implementiran u
multidiomenzionom okruZenju baza podataka, se zove OLAP (online analytical processing)
kocka [20]. Ova dva nacina implementacije dimenzionog modela imaju velike sli¢nosti u
pogledu logic¢kog dizajna, ali fizicka implementacija se dosta razlikuje.
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lako se u poslednje vreme mogucénosti OLAP kocki znatno poboljSavaju, preporucuje se da se
detaljne i atomi¢ne informacije prvo ucitaju u zvezda Semu, i onda opciono odatle da se popune
OLAP kocke [20]. Struktura zvezda Seme se sastoji od dve vrste tabela: tabele Cinjenica i
tabele dimenzija.

Tabela Cinjenica u dimenzionom modelu je mesto u kojem se €uvaju merenja ucinka koja su
rezultat poslovnih procesa [20]. Dobra je praksa da se merenja niskog nivoa, nastala od jednog
poslovnog procesa, sacuvaju u jednom dimenzionom modelu. S obzirom da su podaci merenja
ubedljivo najveci skup podataka jedne organizacije, oni ne bi trebali da budu replicirani na vise
mesta. Omogucavanje poslovnim korisnicima Sirom organizacije da pristupe centralnom
skladistu za svaki skup metrika obezbeduje konzistentnost podataka kroz celu organizaciju.
Termin Cinjenica (fact) predstavlja jednu poslovnu meru ili metriku, a svaki red u tabeli €injenica
odgovara jednom poslovnom dogadaju (transakcija, prodaja proizvoda, zakazivanje hotela i
slicno). ldeja da, jedan merljivi dogadaj u fizickom svetu ima jedan na jedan odnos sa
odgovaraju¢im redom u tabeli Cinjenica, predstavlja osnovni princip dimenzionog modelovanja i
sve ostalo se gradi na ovoj osnovi [20].

Tabele dimenzija su nezaobilazni pratioci tabele Cinjenica [20]. Ove tabele sadrze tekstualni
kontekst u vezi sa merljivim dogadajima jednog poslovnog procesa. One odgovaraju na pitanja
“Ko, Sta, gde, kada, kako i zasto?” za jedan poslovni dogadaj. Tabele dimenzija obi¢no imaju
veci broj kolona ili atributa, i nije neobi€no da taj broj bude i trocifren [20]. Za razliku od tabela
Cinjenica koje imaju veliki broj redova, tabele dimenzija obi¢no imaju maniji broj redova ali veci
broj tekstualnih kolona [20]. Svaki red (dimenzija) u ovim tabelama je jedinstveno odreden sa
primarnim klju¢em koji predstavlja osnovu za referencijalni integritet sa bilo kojom tabelom
Cinjenica sa kojom se radi join.

Da bi od sirovih podataka doSli do uredenog dimenzionog modela u skladistu podataka,
neophodno je uspostaviti adekvatan proces transformacije u na8oj platformi za analitiku. U
slede¢im potpoglavljima ¢emo detaljnije razmotriti koje su neke od opcija za transformisanje
podataka, sa konaénim ciliem kreiranja dimenzionog modela, pogodnog za poslovnu
inteligenciju. S obzirom da su primeri arhitekture usmereni na Google Cloud platformu, za
skladidte podataka je odabran servis BigQuery.

33



4.3.2.1 Transformacija van skladista

Transformacija podataka van skladita i uCitavanje samo o€iS¢enih, transformisanih i uredenih
podataka u skladiSte jeste proces koji prati ranije spomenutu ETL paradigmu, gde se podaci
prvo ekstraktuju, zatim transformiSu i na kraju ucitaju u krajnju destinaciju. Razmotrimo
detaljnije tri kljuéna koraka u ETL procesu specifi€¢na za proces kreiranja dimenzionog modela u
skladistu podataka:

1. lzvlaéenje podataka iz izvora - U sluCaju naSe platforme za analitike, vecina sirovih
podataka se ve¢ nalazi u jezeru (Cloud Storage) koji postaje glavni izvor, dok drugi deo
podataka mogu da ¢&ine strimovani podaci, koje moZzemo direktno da Citamo iz servisa
za razmenu poruka kao $to je Cloud Pub/Sub, tako da podaci o dogadajima mogu da
preskoCe jezero da bi se $to ranije pojavili u skladidtu podataka i bili dostupni za analizu
krajnjim korisnicima.

2. Transformisanje podataka - Ovo je klju¢ni korak u procesu kreiranja dimenzionog
modela, jer se ovde izvrSava CiS¢enje i priprema podataka iz razli€itih izvora, kako bi se
oni medusobno spoajili (join), praveci skupove podataka koji ¢e eventualno zavrsiti u
tabelama dimenzija i Cinjenica. Korak transformacije se zapravo sastoji iz veCeg broja
manjih koraka obrade koji se mogu izvrSvati uz pomoc¢ vise razli¢itih servisa za obradu
podataka u oblaku.

3. Ucitavanje podataka u skladiste - Samo obradeni i filtrirani podaci se na kraju procesa
ucitavaju u skladiSte podataka, popunjavajuci tabele dimenzija i Cinjenica. Na ovaj nacin
se u skladiStu podataka nalaze samo obradeni podaci, predstavljeni preko dimenzionog
modela, a sirovi podaci se nalaze u jezeru podataka.

S obzirom na veliki broj raznovrsnih izvora iz kojih podaci mogu da dolaze, kao i na samu
koli€inu i brzinu tih podataka, ali i medusobnu zavisnost transformacionih koraka, ovaj proces
moze da postane veoma kompleksan. Proces u kojem podaci protiCu kroz razliCite delove
sistema, od izvora do destinacije, menjajuci svoju strukturu i format, se ¢esto naziva pajplajn
podataka (data pipeline) [1]. Pajplajni podataka treba da budu konfigurisani: podeSavaju se
tatna vremena ponovnog izvrSavanja (svaki dan, svaki sat), odreduju se meduzavisnosti
koraka u pajplajnu, kako bi se znao ta¢an redosled kojim se koraci smeju izvrSavati. Postoje
dva osnovna pristupa u kreiranju i konfiguraciji pajplajna podataka: konfiguracija kroz kod i
konfiguracija kroz graficki interfejs.

4.3.2.1.1 Konfiguracija pajplajna kroz kod

U ovom pristupu se razli€iti koraci ETL procesa definiSu kroz kod u nekom programskom jeziku.
Jedan od najpopularnijinh alata za ove potrebe jeste ranije pomenuti Apache Airflow, gde se
celokupni proces definie kroz Python skriptu [31]. U nasoj arhitekturi, za konfiguraciju pajplajna
i orkestraciju svih koraka ¢emo koristiti Cloud Composer, Google Cloud samoodrzivu verziju
Airflow softvera. Ovaj pristup je tehniCki zahtevniji jer zahteva konfigurisanje integracije izmedu
razliCitih servisa, ali sa druge strane, dobijamo moguénost prilagodavanja. Za konstrukciju ovog
sistema neophodno je iskoristiti servise koji pripadaju razli€itim slojevima platforme za analitiku:
e Cloud Storage - Njegova osnovna svrha u ovom delu sistema jeste da sluzi kao izvor
sirovih podataka, tj. za fizicku implementaciju jezera podataka. Sirovi podaci prolaze

kroz niz transformacionih koraka koji se izvrSavaju uz pomo¢ drugih klaud servisa, a
potencijalno se Cloud Storage koristi i kao mesto za skladistenje medurezultata obrade.
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Cloud Dataproc - Servis koji nudi odrzavanje Hadoop klastera sa velikim izborom alata
karakteristi¢nih za ovo okruzenje, kao $to su Spark, Hive, Presto i drugi [26]. Dataproc
se koristi kao jedan od glavnih servisa za obradu podataka u pajplajnima iz razloga $to
alati poput Spark omogucavaju paralelnu obradu velikih skupova podataka na vecem
broju masina u klasteru i na taj nagin €ini velike skupove podataka obradivim u relativho
kratkom vremenskom periodu. Dataproc ima u sebi i HDFS (Hadoop Distributed File
System) komponentu za skladistenje podataka, ali se u danas obi¢no odvajaju resursi
obrade i resursi skladiStenja. Prema ovoj paradigmi se Dataproc klaster koristi samo za
obradu podataka, a medurezultati i krajnji izlaz se Cuvaju obi¢no u Cloud Storage ili
nekom drugom servisu za skladidtenje [26].

Cloud Dataprep - Servis koji omogucava kreiranje transformacionih procesa za
Ci¢enje, obradu i pripremu podataka kroz grafi¢ki interfejs i Sirok izbor postojeéih
koraka obrade (tzv. recepata) [27]. Moze se ukljuciti u pajplajn tako §to Cita podatke sa
nekog izvora kao $to je Cloud Storage, obradi ih i upiSe nazad u neki servis za Cuvanje
podataka [27].

Cloud Dataflow - Samoodrziv servis koji omogucéava kreiranje pajplajna sa bec
obradom kao i sa obradom u realnom vremenu [24]. Google je preuzeo odgovornost za
odrzavanje infrastrukture za ovaj servis, a krajnji korisnici se mogu fokusirati na
kreiranje procesa i tokova rada koji €ine pajplajn podataka. Cloud Dataflow koristi
softver otvorenog koda Apache Beam kao distribuirani sistem za obradu podataka [24].
Koraci za obradu podataka se piSu u programskom jeziku Java koriste¢i Apache Beam
frejmvork. U naSem sistemu Dataflow ¢e takode biti integrisan sa striming platformom
Cloud Pub/Sub, odakle ¢e dovladiti dogadaje u realnom vremenu, zatim obraditi, i u
veoma kratkom vremenskom roku prebaciti ih u skladiste podataka.

Cloud Functions - Samoodrziv servis koji omoguc¢ava pisanje i izvrSavanje funkcija u
nekoliko standardnih programskih jezika, bez upravljanja infrastrukture na kojoj se taj
kod izvr8ava [28]. Dozvoljeno je pisanje funkcija u programskim jezicima Python, Java,
Go i Node.js. Korisnici placaju ovaj servis proporcionalno vremenu izvrSavanje koje je
bilo potrebno njihovim funkcijama. U pajplajnu podataka se ovaj servis obi¢no koristi za
neke jednostavnije i krate zadatke zbog limita izvrSavanja od 9 minuta [28] i €injenice
da se taj kod izvr§ava na jednoj masini. Cesto se koristi za orkestraciju poslova i
prosledivanje podataka izmedu servisa.

BigQuery - Samoodrziv servis za skladiStenje podataka i masivno paralelizovanu
obradu podataka (massive parallel processing) [15]. BigQuery ¢e predstavljati krajnju
destinaciju nadeg pajplajna i mesto u kojem ¢e biti kreiran dimenzioni model podataka.
Sa njim ¢e se dalje integrisati alati za poslovnu inteligenciju, koji ¢e omoguciti
interaktivni prikaz podataka iz skladista.

Cloud Composer - Servis za orkestraciju zasnovan na Apache Airflow softveru, koji ce
biti glavni koordinator svih ostalih servisa i mesto u kojem ¢emo kroz Python kod
konfigurisati celokupni pajplajn podataka predstavljen preko usmerenog acikli¢nog grafa
[16]. Cloud Composer je zaduZen za zakazivanje i redovno izvr§avanje celog pajplajna,
jer podaci obi¢no pristizu svakodnevno u izvore, i neophodno je celi proces izvrSavati
iznova da bi u skladistu imali sveze podatke.

Data Studio - Alat za interaktivnu poslovnu inteligenciju sa velikim brojem integracija sa
ostalim servisima iz Google Cloud ponude [29]. Primarno Ce prikazivati podatke iz
BigQuery skladista. Omogucava kreiranje interaktivnih izvestaja.
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Slika 15. Arhitektura ETL procesa za kreiranje dimenzionog modela

4.3.2.1.2 Konfiguracija pajplajna kroz interfejs

Drugi popularan nacdin za kreiranje pajplajna za protok podataka kroz sistem jeste kroz
upotrebu servisa koji nudi grafiCki interfejs za integraciju razli€itih servisa i kreiranje kompletnog
grafa meduzavisnosti. Ovaj pristup se Cesto naziva pajplajni bez koda, jer za razliku od
pravljenja pajplajna uz pomo¢ alata kao $to je Airflow gde se sva konfiguracija definiSe kroz
kod, u ovom pristupu znanje programskog jezika nije neophodno i sve se radi kroz interfejs.

Google Cloud u svojoj ponudi ima servis Cloud Data Fusion, koji omogucéava integraciju
razliitih servisa, kreiranje i upravljanje pajplajnima podataka, zasnovan na softveru otvorenog
koda CDAP (Complex Data Pipelines) [21]. Ovaj servis nudi grafiCki interfejs, koji za cilj ima da
poveca efikasnost kreiranja pajplajna podataka i da smanji kompleksnost kreiranje pajplajna.
Glavna ideja ovakvih servisa jeste da automatizuju posao kreiranja pajplajna podataka i da
neke delove posla, za koje je inaCe potreban inZzenjer obrade podataka, preuzme i zavrSi sam
servis. Uz pomo¢ servisa ovog tipa, pravljenje sistema za integraciju podataka nije viSe
ograniCeno samo na inZenjere, vec i korisnici sa manje tehnolodkog iskustva mogu da naprave
svoje procese ekstrakcije, transformacije i ucitavanja podataka, kako bi na kraju obradeni
podaci zavrSili u skladistu i bili spremni za prikaz u nekom od alata za poslovnu inteligenciju
[21].

Paradigma konfigurisanja pajplajna kroz kod je =zastupljenija u tehnoloSkim startap
kompanijama, gde je moguénost promene i prilagodavanja specificnim zahtevima veoma
pozeljna, kao i ekonomic¢nost samog reSenja [34]. Paradigma konfigurisanja pajplajna kroz
interfejs je viSe zastuplijena u enterprajz (enterprise) svetu, gde kompanije koje mozda i nisu
primarno tehnoloSke i nemaju adekvatan kadar, dobijaju moguénost lakog kreiranja pajplajna
bez pisanja koda, na racun skuplje cene i manje prilagodljivosti [34].
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Slika 16. Primer pajplajna kreiranog uz pomo¢ Cloud Data Fusion servisa

4.3.2.2 Transformacija unutar skladista

Istorijski je izgradnja skladi$ta podataka bila veoma skup proces, kako sa softverskog aspekta
tako i sa hardverskog [2]. Cena servera, implementacije i softverskih licenci za jedan projekat
skladistenja podataka pre 20 ili 30 godina je neretko dostizala i milione dolara, a obi¢no su bili
potrebni meseci ili godine za implementaciju [2]. S ozbirom na potencijalno veoma visoku cenu,
kompanije su morale da vode racuna o troSkovima pa su zbog toga u skladiste ucitavali samo
oCid¢ene, adekvatno transformisane i agregirane podatke. U to vreme je u svetu softverskog
inZenjerstva bio i dalje dominantan princip vodopada pa je bilo prihvatljivo da se na pocéetku
projekta izdvoji vreme da se isplaniraju neophodne transformacije podataka koje bi se izvrsile
pre nego Sto podaci zavrde u skladiStu [2]. Sa ovog stanoviStva, ETL proces, u kojem su se
samo obradeni podaci uitavali u skladiSte podataka, je imao najviSe smisla.

Danas su se neke stvari znatno izmenile u tehnoloSkom svetu i ELT proces u kojem se u
skladste podataka ucitavaju podaci koji nisu u potpunosti obradeni postaje sve popularniji [2].
Promene koje su imale veliki uticaj na popularizaciju ELT procesa su [2]:

e Dostupnost i ekonomicnost skladiSta podataka u oblaku - Moderna skladista
podataka danas su u stanju da &uvaju i obraduju veliku koli€inu podataka za relativho
malu cenu.

e Eksplozija u koli€ini i raznovrsnosti sakupljenih podataka - Revolucija velikih
podataka je kao razultat imala veliki razvoj novih alata i tehnologija sposobnih za obradu
skupova podataka reda veliine nekoliko terabaijta.

e Popularizacija agilnog razvoja softvera - Ovo je znacilo da su timovi zaduzeni za
analitiku morali da prate agilne principe razvoja, da budu prilagodljivi i spremni na brze
iteracije.

Sli¢no kao i kod transformacija van skladista, ukoliko se opredelimo za transformacije unutar
skladista postoje dve opcije za implementaciju tih transformacija i kompletnog modelovanja
podataka: modelovanje kroz kod i modelovanje kroz interfejs.

4.3.2.2.1 Modelovanje kroz kod

Proces kreiranja sistema za modelovanje podataka unutar skladista je veoma sli¢an procesu
kreiranja ETL sistema za transformisanje podataka van skladista. | dalje ¢e se koristiti neki
softver za orkestraciju transformacija, u nasem slucaju to je Cloud Composer, a razlika je u
servisima Kkoji Ce izvrSavati konkretne transformacije, agregacije, deduplikacije i ostale
manipulacije nad podacima. U ETL sistemu, Cloud Composer je bio glavni medijator izmedu
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veceg broja razli€itih servisa za obradu i bio je zaduzen za njihovu integraciju. U ELT sistemu
se sva obrada podataka vrSi unutar skladista, Sto znaci da je u nasem slu€aju BigQuery,
moderno klaud skladiSte podataka, jedini servis koji ¢e biti zaduZen za obradu podataka.
Pojedinaéni koraci u ovom procesu su zapravo transformacije nad tabelama u skladistu, taénije
to su SQL upiti koji se orkestriraju preko Cloud Composer-a, a izvr§avaju uz pomo¢ BigQuery
servera za obradu. Zasebni SQL upiti koji predstavljaju korake obrade imaju odredene
meduzavisnosti koje su predstavljene direktnim acikli¢nim grafom definisanim u Python skripti,
na osnovu koje Cloud Composer zna kojim redosledom se transformacije trebaju izvrSavati.

ELT pristup donekle smanjuje kompleksnost celog pajplajna, jer se sva obrada vrsi preko SQL
upita unutar samo jednog servisa (BigQuery). Ovaj pristup omogucava kreiranje novih modela i
transformacija ve¢éem broju €lanova organizacije, jer je SQL postao standard koji je Siroko
rasprostranjen. ELT pristup ima i odredene mane, kao $to je ranije napomenuto. SQL jezik
donosi mnoge prednosti, ali obrada podataka bez pravog programskog jezika sa osnovnim
principima modularnosti, ponovne upotrebljivosti i mogucnosti testiranja predstavlja manu ovog

pristupa [1].

Skladiste podataka BigQuery
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Slika 17. Arhitektura ELT procesa sa orkestracijom Cloud Composer-a

4.3.2.2.2 Sloj modelovanja podataka

Proces mapiranja sirovih podataka u format koji je razumljiv poslovnim korisnicima naziva se
modelovanje podataka [2]. Osim razumljivosti podataka, postoje i drugi razlozi za modelovanje
kao Sto su performanse i mogucnost istrazivanja podataka, ali u najosnovnijem obliku,
modelovanje podataka predstavlja pretvaranje sirovih skupova u korisne poslovne metrike [2].

Sloj modelovanja podataka je sistem koji sadrzi mapiranje izmedu poslovne logike i pravila
fizickog skladistenja podataka. Primarno postoji u ELT paradigmi, gde se podaci ucitavaju u
skladiste pre nego Sto budu transformisani. U kontekstu sloja modelovanja podataka,
modelovanje zapravo predstavlja proces izgradnje i odrzavanja ovog sloja.
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Sloj modelovanja podataka se obi¢no povezuje sa nekim alatima za vizuelizaciju ili poslovnu
inteligenciju. Korisnici sa manjim tehnolosSkim iskustvom mogu da pristupe takvim alatima,
interaguju sa korisniCkim interfejsom i dobiju analitiku koja im je potrebna, bez potrebe da
pricaju sa nekim inzenjerom ili tehnoloskim ¢lanom organizacije. Sa adekvatno napravljenim i
odrzavanim slojem modelovanja podataka organizacija dobija sledece koristi [2]:

Rukovodstvo organizacije mozZe da upotrebi alat za poslovnu inteligenciju da dobije
prave odgovore na svoja pitanja bez potrebe da se kontaktiraju analitiCari ili inzenjeri.
Na ovaj nacin se podsti¢e samousluZivanje poslovnih korisnika informacijama.

Glavni fokus analitiCara i inzenjera postaje odrzavanje i unapredivanje sloja modelovnja
podataka i pajplajna podataka bez ranije u€estalih ad hok eksternih zahteva.

Cela organizacija poseduje dobro dokumentovan sloj sa znanjem o podacima i nacinima
na koji su ti podaci modelovani i saCuvani. Na ovaj nacin, ako odredeni analitiCari ili
inZzenjeri odlu¢e da napuste kompaniju, znanje o podacima je sa¢uvano i organizovano
u sloju modelovanja podataka.

Danas postoji nekoliko alata za modelovanje podataka od kojih su dva najpoznatija Holistics i
Looker. Ovi alati imaju odredene zajednike karakterstike [2]:

Povezuju se sa skladiStem podataka.

Posmatraju proces modelovanja podataka kao transformisanje starih tabela u nove
tabele.

Automatski generiSu SQL upite koji ¢e transformisati podatke.

Omogucavaju korisnicima da anotiraju, prate i upravljaju promenom modela kroz vreme.
Omogucavaju korisnicima da prate celokupni protok podataka kroz sistem u jednom
alatu.

Prilikom manipulacije podataka u sloju modelovanja, obi¢no je slu¢aj da se zapravo ne menja
fiziCka tabela, ve¢ se napravi apstraktni objekat koji ¢e biti vezan za tabelu i omoguciti lakSu
manipulaciju. Model podataka je apstraktni pogled koji se nalazi iznad fiziCke tabele u bazi, koji
se moZe manipulisate bez direktne izmene fizickih podataka. Vecina alata za modelovanje
dozvoljavaju dodavanje metapodataka kako bi obogatili model i podatke.

Sloj modelovanja podataka

C Model
+
|
I

Tabela

Skladiste podataka

Slika 18. Odnos izmedu modela i fizicke tabele
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Alati za modelovanje omogucavaju kreiranje jednostavnih modela koji ¢e biti vezani za jednu
fizicku tabelu, to mozemo posmatrati kao nacin predstavljanja fizicke tabele u sloju za
modelovanje. Kolone iz fizicke table se mapiraju na polja modela, gde je moguée dodati i nova
posebna polja koja su nastala kombinacijom ili agregacijom viSe kolona iz fiziCke tabele. Nakon
8to napravimo jednostavne modele, ovi alati dozvoljavaju kreiranje novih kompozitnih modela
koji ¢e nastati kombinacijom viSe jednostavnih modela. Na taj nacdin se kreira graf
meduzavisnosti sli€éno kao kod kofnigurisanja ETL procesa kroz kod i Cloud Composer. Ono §to
¢ini ovaj pristup drugacijim jeste Sto se te meduzavisnosti, nacini spajanja, kao i polja koja Ce se
koristiti definiSu kroz interfejs alata (npr. Holistsics) ili posebni domenski specifiCan jezik
karakteristiCan za taj alat (npr. LookML kod Looker-a), a sam alat je zaduZzen za kreiranje
celokupnih grafova izvrSavanja kao i SQL skripti, koje ¢e se izvrSavati nad skladiStem podataka.
Na ovaj nagin, modelovanje podataka postaje dostupno Siroj grupi ljudi unutar organizacije, jer
za razliku od konfigurisanja ELT procesa kroz kod gde je potrebno pisanje SQL upita za
transformaciju podataka, u ovom pristupu se opiSe kako trebaju izgledati novi modeli, a alati za
modelovanje na sebe preuzimaju odgovornost kreiranja grafa zavisnosti i SQL transformacija
kao i njihovo zakazivanje i izvrSavanje u skladiStu (npr. BigQuery).

‘
o

Ime modela /\

Ime fizicke tabele

Kolone tabele
postaju polja modela

' homestyy listings

Drugi modeli \

Slika 19. Primer interfejsa Holistics softvera - alata za modelovanje podataka

Dodati opis polja

Alati kao Sto su Holistics i Looker osim sloja modelovanja podataka u sebi sadrze i neophodne
alate za poslovnu inteligenciju. Potencijal da jedan alat bude zaduzen za celokupni proces
poslovne inteligencije od transformacije sirovih podataka do interaktivnog i ad hok izveStavanja
je glavni razlog ekspanzije ovih alata.
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4.3.3 Alati poslovne inteligencije

Alati poslovne inteligencije i aplikacije koje pristupaju podacima iz skladista moraju biti
jednostavni za upotrebu. Rezultati upita trebaju se izradunati sa minimalnim ¢ekanjem kako bi
krajnji korisnici dosli do Zeljenih rezultata u prihvatljivom vremenu [20]. Tradicionalni alati za
poslovnu inteligenciju (npr. MicroStrategy i Sisense) su imali monolitsku strukturu, Sto znaci da
su ti alati dolazili sa ugradenim skladistem podataka i da se obrada podataka vrsila unutar tog
servisa. Moderni klaud alati za poslovnu inteligenciju predstavljaju sloj koji se nalazi iznad
skladiSta podataka gde se zapravo Cuvaju podaci. Zadatak ovih alata jeste da korisni¢ki zahtev
napravljen kroz manipulaciju korisni¢kog interfejsa pretvore u SQL upit, koji ¢e se izvrSavati
unutar samog skladista (npr. BigQuery).

Strukturirani oblici poslovne inteligencije, kao $to su izvestaji ili komandne table predstavljaju
rekonstituisane podatke na nivou interfejsa [18]. Ovo za posledicu ima da poslovni korisnici
treba samo da razumeju strukturu modela podataka koja &ini osnovu za izvestavanje i druge
vidove poslovne inteligencije koje oni koriste [18]. Obim poslovne inteligencije se rasirio od
streteskih pitanja do operativnih zadataka, pa shodno tome broj zaposlenih koji treba da budu u
mogucnosti da je koriste se povecava [19]. Moderni klaud alati za poslovnu inteligenciju su
omogucili samostalno istrazivanje i izvestavanje Sirem opsegu ¢lanova organizacije.
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Slika 20. Primer izve$taja napravljenog uz pomo¢ Google Data Studio servisa

4 .4 Bed analitika

S obzirom na tradicionalnu popularnost alata iz Hadoop ekosistema kao i razvoj novih
tehnologija koje su doprinele njegovom znacaju, veliki broj organizacija danas ima potrebu za
kreiranjem sistema za izvodenje be€ (batch) analitike uz pomo¢ Hadoop alata. Google Cloud u
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svojoj ponudi ima veci broj servisa koji se mogu upotrebiti za implementaciju Hadoop platforme
u modernom okruZenju u oblaku. Za razliku od tradicionalnih Hadoop reSenja, gde su podaci bili
saCuvani na Hadoop klasteru u sklopu HDFS (Hadoop Distributed File System), u modernom
klaud okruzenju dolazi do odvajanja resursa za skladiStenje i resursa za obradu. Svi podaci sa
kojima rade alati za obradu u ovom sistemu ¢e biti saCuvani na Cloud Storage koje predstavlja
nase jezero podataka. Na ovaj nacin smo odvoijili skladiStenje od obrade i u slu¢aju da se
poveca koli¢ina podataka sa kojom na$ sistem treba da radi, to ¢e adekvatno da isprati Cloud
Storage, koji se nezavisno skalira od Hadoop klastera, i koji ¢e sluziti primarno za obradu
podataka.

Jo$ jedna velika prednost koju dobijamo prelaskom u oblak jeste da Hadoop klastere sada
mozemo posmatrati kao kratkotrajne i prolazne resurse, $to zapravo znali da kada je
korisnicima potreban Hadoop klaster odredene veli€ine, oni mogu da u tom trenutku zatraze
njegovo kreiranje koje ¢e trajati nekoliko minuta i nakon Sto se zavrSe neophodni poslovi i
rezultati saCuvaju u jezero podataka, taj klaster moze da se izgasi. Na ovaj nacin organizacije
ne plac¢aju za resurse kada im oni nisu potrebni.

Kao &to je ranije spomenuto, Cloud Dataproc je servis koji omogucava korisnicima pristup
Hadoop klasterima na zahtev sa ve¢ instaliranim odabranim alatima iz Hadoop ekosistema [26].
Alati koji se danas naj¢eSCe koriste na Dataproc klasterima za beC obradu su Spark, Hive i
Presto. Svaki od ovih alata je sposoban za paralelnu i distribuiranu obradu gde se dostupni
resursi u klasteru adekvatno mogu upotrebiti za obradu velike koli€ine podataka. Nakon $to se
zavrSi obrada podatka, rezultati se €uvaju u Cloud Storage, obi¢no u nekom od binarnih
formata kao $to su Apache Avro, Apache Parquet i Apache ORC [17]. Cuvanje podataka u
binarnim formatima donosi prednosti performansi prilikom izvr§avanja upita nad tim podacima,
kao i mogucnost bolje kompresije za smanjenje koli€ine podataka koju je neophodno procitati iz
jezera i preneti preko mreze.
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Slika 21. Proces bec analitike na Google Cloud platformi
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4.5 Analitika u realnom vremenu

Za razliku od be¢ analitike koja se obi¢no sastoji od dugotrajnih poslova koji se €esto izvrSavaju
po noc¢i kako bi generisali dnevne i mesec€ne izvestaje, cilj analitike u realnom vremenu jeste da
se dode do novih informacija u Sto kraéem vremenskom periodu. Organizacije se danas
nadmecu u tome da maksimalno skrate vremenski interval koji protekne od generisanja
strimovanih podataka do njihove obrade i dono$enja novih zaklju¢aka na osnovu tih podataka.

Kljuéni detalj u izgradniji sistema za analitiku jeste da je neophodno preskociti jezero podataka
kako bi smanijili vreme koje protekne od generisanja dogadaja do trenutka kad on postane
dostupan za analizu i upotrebu. Cloud Storage iako sposoban za pouzdano i jeftino Cuvanje
velike koliine podataka, nije najbolji izbor za skladiStenje podataka ako Zelimo rezultate analize
u realnom vremenu [17]. Prvi servis koji prihvata striming podatke u nasoj platformi jeste Cloud
Pub/Sub, koji kao Sto je napomenuto ranije, predstavlja dobar izbor za kratkotrajno Cuvanje
dogadaja. Nakon $to dogadaji dospeju u platformu kroz Pub/Sub, ti podaci moraju da se obrade
i za te potrebe moze da se Kkoristi ranije pomenuti servis Cloud Dataflow, koji potpomognut
Apache Beam frejmvorkom omogucava obradu striming podataka u realnom vremenu [25].
Dataflow daje mogucnost agregiranja, filtriranja i grupisanja dogadaja pre nego $to zavrSe u
skladidtu kao Sto je BigQuery. Striming podrska BigQuery servisa za rezultat ima posledicu da
obiéno za manje od minut nakon generisanja dogadaja oni budu obradeni, uskladiSteni i
spremni za analizu [15]. Ukoliko Zelimo Koristiti striming podatke za analizu vremenskih serija,
podaci se iz Dataflow servisa mogu direktno ucitati u Cloud Bigtable, skalabilnu, NoSQL bazu
podataka namenjenu za izvrSavanje analitiCkih upita nad velikim podacima [24].

lako se tezi da se smanji vreme koje protekne dok se dogadaiji ne pojave u skladiStu podataka,
dobra je praksa da se svi dogadaji u sirovom obliku iz Dataflow servisa takode prosleduju u
jezero podataka. Na ovaj nacin organizacija ¢e uvek imati rezervni izvor dogadaja koji mogu
posluziti u svrhe bekapa ili oporavka od greske, ali i izvodenja novih eksperimenata nad sirovim
dogadajima kako bi se uvideo potencijal neke nove tehnike obrade dogadaja.
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Slika 22. Proces analitike u realnom vremenu na Google Cloud platformi
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4.6 VestacCka inteligencija i maSinsko uc€enje

MasSinsko ucenje moze da ima velike koristi od ogromne koliCine podataka uskladiStenih u
jezeru podataka. Tok rada jednog projekta masSinskog uéenja zna da bude kompleksan i
obuhvata vedéi broj koraka kao to su CiS¢enje i priprema podataka, kreiranje modela, treniranje
modela i otpremanje modela u produkciju. Priprema sirovih podataka iz skladidta za upotrebu
od strane nekog servisa za maSinsko u€enje moze se obaviti upotrebom istih alata i sistema
kao i za be€ analitiku, gde je kljuCni servis Dataproc koji omogucava obradu podataka preko
alata iz Hadoop ekosistema. Ukoliko su modelu maSinskog ucenja potrebni svezi striming
podaci onda se moze iskoristiti deo platforme koji se bavi analitikama u realnom vremenu i
prosledivati podaci iz Dataflow servisa koji se bavi obradom striming podataka.

Klaud provajderi danas ulazu velika sredstva u razvoj servisa koji ¢e masSinsko ucCenje i
vestacku inteligenciju uciniti dostupnim manjim i srednjim organizacijama. Google Cloud u
svojoj ponudi ima veliki broj servisa za veStacku inteligenciju i neki od najpoznatijih su [22]:

e Al Platform (Cloud Machine Learning) - Platforma za izradu, otpremanije i upravljanje
modelima masinskog ucenja [36]. Al Platform zapravo je salinjen od skupa servisa gde
je svaki od njih zaduzen za jedan korak u procesu razvijanja modela. Google Cloud je
na sebe preuzeo upravljanje infrastrukturom i omogucio krajnjim korisnicima da se
fokusiraju na izgradnju svojih modela. U procesu razvoja modela masinskog ucenja,
korisnici su odgovorni za pripremu podataka i pisanje koda modela, a Al Platform je
odgovoran za treniranje, evaluaciju i konfiguraciju modela [36]. Nakon $to je model
spreman, Al Platform omogucava jednostavno otpremanje i izvrS8avanje onlajn i be¢
predikcija, uz konstatno nadgledanje celokupnog procesa i verzionisanje modela. Ova
platforma omoguéava ekspertima masinskog ucenja da se fokusiraju na kreiranje svojih
modela uz automatizaciju repetitivnih koraka i samoodrzivu infrastrukturu.

Istrazivanje i Implementacija Treniranje, evaluacija i
priprema podataka modela kroz kod konfigurisanje modela
® - B @
QOdgovornost Qdgovornost
korisnika korisnika Al Platform
Otpremanije istreniranog Izvr8avanje predikcija Nadgledanje Upravljanje modelima i
modela u produkciju nad novim podacima celokupnog procesa verzijama
Al Platform Al Platform Al Platform Al Platform

Slika 23. Pregled rada Al Platform servisa

e Cloud AutoML - Predstavlja skup servisa koji omoguéavaju inZenjerima sa ograni¢enim
iskustvom u masinskom ucenju da istreniraju visoko kvalitethe modele, prilagodene
njihovom poslovnom problemu [35]. AutoML se oslanja ne Google-ovu industrijski
vodecu tehnologiju “prenosa uéenja” i pretrage neuralne arhitekture. Za razliku od A/
Platform gde korisnici samo piSu kod za modele, kod AutoML korisnici obezbede
skupove podataka za trening, a servis je zaduzen za odabir pogodnog modela kroz
napredne algoritme pretrage i prenosa ucenja [35]. Cloud AutoML spaja prednosti
automatizovanih alata za masinsko ucenje, gde nije potrebno pisati kod za sopstvene
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modele i sveta modela prilagodljivih specificnom problemu, tako Sto omogucava
korisniku da odabere skup podataka na kojem ce se trenirati model. Na ovaj nacin se
ve¢ postojea ekspertiza u domenu masinskog u€enja primenjuje na specifiCan problem
koji ima neka organizacija.
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Slika 24. Pregled rada Cloud AutoML servisa

e APl-orjentisani Al servisi - Drugi naziv za ove servise jeste gradivni blokovi vestacke
inteligencije u oblaku. Ovo je skup vec istreniranih modela masinskog ucenja koji
poseduju izuzetnu sposobnost reSavanja odredenog problema [37]. Primer ovakvog
servisa je Cloud Vision koji u sustini predstavlja ve¢ istreniran model masinskog u¢enja
predstavljen preko API koji prihavata sliku kao ulaz i kao izlaz vra¢a raznovrsne podatke
kao Sto su prepoznati objekti na slici, odredivanje pozicije objekata, prepoznavanje ljudi,
prepoznavanje teksta, cenzurisanje neprikladnog sadrzaja i sli¢ne informacije.

Momenat kada organizacija prede sa jednostavnih deskriptivnih analitika koje analiziraju
proSlost na sofisticirane tehnike prediktivne analitike koje prognoziraju buduc¢nost predstavlja
prekretnicu u razvoju i otvara vrata novim poslovnim prilikama i rapidnom rastu poslovanja [2].
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Slika 25. MaSinsko ucenje na Google Cloud platformi
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5 Zakljudak

Analitika podataka ima potencijal da promeni nacin na koji ljudi i organizacije pristupaju
reSavanju problema i odlu€ivanju. Ukoliko govorimo o sportu, o poslovnom svetu ili o
svakodnevnim aktivnostima u ljudskom zivotu, analitika podataka je promenila nacin na koji
svet funkcioniSe. Danas, osim 5to je glavni deo vecine organizacija, analitika se koristi za
razvijanje novih vrsta vestaCke inteligencije, praéenje razvoja bolesti, razumevanje korisnickog
ponadanja i pronalaZenje slabih tataka konkurencije u sportu i politici. Da bi izvukle
maksimalne rezultate iz analitike, kompanije moraju da na pravi nacin primene nove
tehnologije, da pobolj8aju kvalitet svojih podataka i da efektivho upravljaju celim procesom
obrade i analize. Organizacije koje budu u stanju da ispune ove preduslove, znatno ¢e
povecavati svoje Sanse za uspeh i prednost nad konkurencijom, a sa druge strane, organizacije
koje budu imale nepotpune ili minimalne platforme za analitiku, nece biti u mogucnosti da
praktikuju dono$enje odluka vodeno podacima i morace se osloniti na li€no iskustvo i oseéanja
pri odredivanju pravca kojim ¢e se kretati u buduc¢nosti.

Tema ovog rada je izabrana na osnovu industrijskog iskustva koje posedujem u oblasti
analitika, ali i zbog velikog li€nog interesovanja za moderne klaud tehnologije kao i tehnologije
skladistenja, obrade i analize podataka. Revolucija raCunarstva u oblaku donosi nove servise
koje je potrebno istraZiti i adekvatno upotrebiti za reSavanje odredenog problema. Pravilnom
arhitekturom klaud sistema, obrada velike koli€ine podataka i donoSenje novih zakljuCaka i
uvidanja na osnovu njih, postaju dostupni malim i srednjim organizacijama sa ekonomskog i
tehnoloskog aspekta. S obzirom na obim tehnologija, kao i brzi razvoj novih klaud servisa,
oblast analitike podataka zahteva konstantno izu€avanje i istraZivanje.

Originalni doprinos ovog rada je sistematizacija dobrih praksi iz industrije, prou¢avanih kroz
radove iz literature, i kombinovanje sa li¢nim industrijskim iskustvom u svetu analitike kao i sa
znanjem steCenim u toku studija, kako bi se predocili glavni problemi pri radu sa velikim
podacima i predlozio jedan pristup izrade arhitekture moderne platforme za analitiku, spremne
da se izbori sa velikim problemima koje donose veliki podaci. Na pocCetku rada se opisuju
tradicionalna reSenja za analitiku podataka i razmatraju se njihove mane i razlozi koji su doveli
do razvoja novih tehnologija i pristupa. U radu su detaljnije obradeni servisi iz Google Cloud
ponude, a potencijalni dalji koraci bi mogli da budu: detaljnije istrazivanje i uporedivanje servisa
za analitiku koje nude ostali veliki klaud provajderi, implementacija platforme za analitiku na
osnovu definisane arhitekture na konkretnom primeru jedne organizacije.

Razvoj raCunarstva u oblaku sa sobom donosi i veliku priliku za sve vrste organizacija. Prilikom
odabira servisa za implementaciju platforme za analitiku, potrebno je posebno obratiti paznju na
zahteve koje organizacija poseduje (npr. koli€¢ina podataka, brzina podataka, format podataka ili
izvori podataka), i na osnovu tih zahteva konstruisati platformu uz pomo¢ adekvatnih servisa. U
suprotnom, ako se ne odabere pravi servis za pravu svrhu, moze doc¢i do izuzetno velikih
finansijskih troSkova za klaud servise. lako klaud provajderi danas imaju veliki broj servisa u
svojoj ponudi, koji na prvi pogled reSavaju sve probleme jedne organizacije, i dalje su
organizacijama potrebne klaud arhitekte, sa velikim iskustvom i Sirokim znanjem u ovoj oblasti,
kako bi zahteve jedne organizacije preneli na arhitekturu ekonomicne platforme u oblaku. Veliki
izbor raznovrsnih klaud servisa, sa sobom nosi i odgovornost odabira pravog alata za reSavanje
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problema. GreSka koju organizacije danas Cesto ponavljaju jeste da svoju infrastrukturu iz
centra podataka, u gotovo identi€cnom obliku, prenesu na okruzenje u oblaku. Na ovaj nacin,
organizacije gube neke od najveéih prednosti koje klaud danas nudi, kao $to su: serverless
(upotreba servisa bez odrzavanja servera), MPP (Massive Parallel Processing) klaud skladista
podataka, potpuno automatizovana elasti¢nost i skalabilnost, kao i mnoge druge prednosti.

U nastavku svoje karijere bih voleo da nastavim da se razvijam u oblasti analitike podataka, sa
fokusom na moderne platforme u oblaku. Cilj mi je da nadogradim svoje znanje o raunarstvu
u oblaku, izu¢avajuéi i upotrebljavajuéi razliCite klaud servise kroz implementaciju sistema za
prikupljanje, obradu, analizu i prezentovanje podataka. Nastojac¢u da steknem iskustvo u radu
sa vec¢im broj servisa iz Google Cloud Platform i Amazon Web Services ponude, kao i da
potencijalno prosSirim svoje znanje o oblaku, u¢eci o ponudi i servisima ostalih provajdera.
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