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MPEJATOBOP

ITomroBann ynuTaonu,

[Ipen Bama je Tpeha oBoroamima cCBecka dacomuca ,,300pHHMK pazoBa Pakynrera TEXHUUYKUX
Hayka‘“.

Yaconuc je nokpenyt aaBHe 1960. ronuue, oaMax mo ocHuBamwy MamuHCKOT ¢akynrera y HoBom
Cany, xao ,,300pHuK pagoBa MammHCKOT (akynTeTa®, a mpBu Opoj je ommrammnan 1965. rogune.
Hakon ocam myOnukoBaHux OpojeBa y IiecT roguHa, nparehu npepacramwe MammHckor (akyiaTera
y DakynTeT TEXHUIKUX HayKa, YacOIMC MCHha Ha3uB y ,,300pHUK panoBa dakynTera TEXHUYKUX
Hayka“ u 1974. rogune uznasu xao 6poj 9 (VII roguna). Y Tom nepuojy y dyaconucy ce o0jaBibyjy
Hay4HU U CTPYYHHU PaJIOBU, pE3yJTaTU UCTpakuBama npodecopa, capaaHuka u cryneHata @TH-a,
anu u aytopa Ban @TH-a, Tako ma Yacomuc MocTaje 3Ha4ajHO MECTO MPE3CHTAIMje HajHOBHjHX
Hay4YHHX pe3ynrara u gocturayha. Ox 6poja 17 (1986. rox.), yaconuc nmovynmmke 1a U3Ja3u UCKIbY-
YMBO Ha CHIJICCKOM je3uKy u noouja moaHacioB «Publications of the School of Engineering». Jenna
0]l TOCJIeIMIa HapacTaba MaTepujalHuX npodiema u HecpehHux gorahaja Ha HalIUM POCTOpHUMA
jecTe U MPUBPEMEHU MPEKU] KOHTHHYUTETa 00jaBJbHUBalkha YaCOMKca JIBOOPO)jeM/ABOTOIUIITHAKOM
21/22,1990/1991. ron.

JpymTBO y KOME KUBUMO 0a3upaHo je Ha 3Hamy. OHO NMPETHoCcTaBjba peopraHu3alrjy HaCTaBHOT
mpoleca 1 yBoheme YUTaBOT HU3a HOBUX CTPYKa, Ka0 M KBAJIMTETHY OpraHM3allf]y Hay4yHOT paja.
3HayajHe MPOMEHE y CTPYKTYpPH BHCOKOT O0pa3zoBama, Be3aHE 3a HMMIUIEMEHTalHjy bonomcke
JieKJapalyje, ycBajamhe HOBe M aKTHBHE YJIOre CTyJleHaTa y Mpollecy oOpa3oBama U HHXOBO CBE
IMpe YKJbYYUBAKBE Y CTPYYHE M HCTPAXKHUBAUKE MPOJEKTE, KA0 U IMOKPETamhe HOBHX MacTep H
JTOKTOPCKUX CTyIuja, AOHOCE MOTpedy na OBM, BeoMa 3HA4YajHU W BPEAHH DPE3YyJTaTH, MOCTaHY
JOCTYITHH aKaJeMCKO] U IHPOoj jaBHOCTH. OKHBIhaBamke ,,300pHUKA pagoBa DaKkynTeTa TEXHUIKUX
HayKa“, Kao jeAMHCTBEHOT (hopyMa 3a Mpe3eHTallljy Hay4YHUX U CTPYUYHUX JOocTUrHyha, mpe cBera
cTyleHaTa, 00e30el)yje ycioBe 3a TOCTYITHOCT OBUX pe3yJiTaTa.

36or Tora je HacraBHo-nHayuno Behe ®TH-a omtyumno na, on HoBemOpa 2008. rox. y oOamKy
MUAJIOT TIpojekTa, a ox ¢edpyapa 2009. roa. kao cTaaHy aKTHBHOCT, yBEJE MPE3CHTAIHN]Y HajBaX-
HUJUX pe3ysTaTa CBUX MacTep paaoBa cryneHara @TH-a y obmuky kpaTkor pazaa y ,,300pHHKY
panoBa dakynreTa TEXHUIKHAX HayKa™.

[Topen crynenata mMactep CTyZHja, YAaCOIUC j€ OTBOPEH M 3a CTyJAEHTE AOKTOPCKUX CTYyAM]ja, Kao U
3a mpuiore ayropa ca ®TH unu Ban ®TH-a.

300pHUK H3/1a3d y JBa OOJHMKAa — elleKTpOHCKoM Ha web cajty ®TH-a (www.ftn.uns.ac.rs) u
HITAMITAHOM, KOju je mpen Bama. OOe Bep3uje MmyONIMKYjy C€ CBaKd Mecell, Y OKBHPY MPOMOIIH]je
TUITIOMHUPAaHUX MacTepa.

VY oBOM Opojy mITaMIaHu Cy pajoBH CTyJI€HAaTa MacTep CTyauja, caaa Beh Macrepa, Koju Cy pagoBe
Opanunu y nepuoxay on 24.10.2022. no 04.11.2022. rox., a koju ce npomosuiny 22.03.2023. roa. To
CY OpUTHHAITHU TPUJIO3H CTyICHATA Ca IIABHUM pe3yJITaTHMa IHUXOBHX MacTep pasioBa.

W3Bectan O6poj kaHanugaTa 00jaBHiIN Cy paJoBe HA HEKOj o noMahux HaydyHHX KOH(pEpEHIHja Win
y HEKOM o1 yaconuca. tbuxoBu pasoBu HUCY mTaMnaHu y 300pHUKY pasioBa.


http://www.ftn.ns.ac.yu/

Benuk Opoj muruioMupaHuX WHXKEHEpa—MacTepa y OBOM IMEpuoxy OWo je pasjior IITO Cy PaJoBH
MIOBOJIOM OBE TIPOMOIIH]j€ MOJICJbEHH Y TPU CBECKE.

VY 0B0j cBeciy, ca peHUM OpojeM 3. 00jaBJbEHU Cy PaZioBU U3 00JIACTH:

® MAaIIMHCTBA,

® CIIEKTPOTEXHUKE U padyyHapCTBa,

e aHUMAaIlja Y HHXKEHEPCTBY U

® UHCTHUX EHEPreTCKUX TEeXHOJIOIHja.

VY cBecum ca peagHuM O6pojeM 4. 00jaBJbeHH Cy PaJIOBH U3 00JIaCTH:

e rpaleBHHAPCTBA,

e caoOpahaja,

e TrpadUYKOT HHKEHEPCTBA U Ty3ajHa,
® apXUTEKTYype,

® CIICHCKE apXUTEKType U [13ajHa U

e OHMOMEIUIMHCKOT MHXKEHEPCTBA.

VY cBecum ca peaHuM OpojeM 5. 00jaBJbEHH Cy PaloBH U3 00IACTH:

® UHXCHEPCKOT MCHAIMEHTA,

® WHXCHEPCTBA 3aITHTE HAa Pajy W 3allITHTE KUBOTHE CPEIINHE,
® MareMaTHKE y TeXHUIH,

e MIKCHEPCTBA TpeTMaHa u 3amrrute Boaa (TEMPUS),

e yIpaBJbamka PU3UKOM O KatacTpodanHux norahaja u moxxapa u
® UHXEHepCTBa HHPOPMAIIMOHUX CHCTEMA.

VYpenuumTBo ce Haaa na he u npodecopu u capamuuim ®TH-a u npyrux wHCTHTynWja Hahm
WHTEpeC Ja IMyOJIMKYjy CBOje pe3yJiTaTe HCTPaKHWBaWma y OOJMKY pEryJapHUX pajoBa Yy OBOM
yaconucy. Tu pagoBu he OuTH 00jaBJbMBAaHM Ha EHIJIECKOM je3uKy 300r myHe MehyHaponaHe
BUJIJBUBOCTH U TIPOXOTHOCTH MPE3CHTOBAHUX PE3yJITaTa.

VY 1uraHy je J1a 4acomuc, CBOjUM PEIOBHUM HM3JIACKOM W BHCOKHUM KBAJIUTETOM, NMPHUBYYE MAKY H
MOCTaHE JIOBOJPHO TPENO3HAT/PUB M IUTHPAH Jla MOXE Ja CTaHe pame-y3-pame ca Bojehum
JacomnucuMa 1 3aciyku cBoje mecto Ha CLIU nuctu, ynMe he 3Ha4ajHO JOTIPUHETH Ja C€ OCTBApHU
MoTo dakynrera TEXHUYKUX HAyKa:

»BHCOKO MeCTO y APYIITBY HajOO/bHX

Ypeanumrso
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YHANPEBEE TIPOU3BOJAHOI' CUCTEMA IPUMEHOM LEAN METOJOJIOTI'NJE
IMPROVEMENT OF PRODUCTION SYSTEM USING LEAN METHODOLOGY

Huxona Aunpujamesuh, Camwa bojuh, @axyrmem mexnuukux nayxa, Hoeu Cao

Oogact —- MAIIIUHCTBO

Kparak cagpxaj — ¥V pady je onucana npumena LEAN
Memooonocuje U teHa NpumMeHa y jeOHOM HPOU3B0OHOM
cucmemy. Yuanpeherwe je cnpogedeno y KOMRAHUjU
Alutec d.0.0. uz Cpbobpana. Ilpedcmasmwene cy meo-
pujcxe ocnose LEAN memooonozuje, u nexu 00 arama xo-
ju ce xopucme y npouzeo0Hum cucmemuma. Y ¢hokycy
paoda je onuc npouzso0Ho2 npoyeca X1a0rmaKa 3d ceem-
JocHe epyne Odanawrbux aymomoouna. Osu npouszsoou
UMajy wWupoxy npumeHy y OaHauirb0j aymo UuHOYCmpujiu.
Taxohe, y gpokycy cy u npumerseru LEAN aramu 00 xojux
cy: 5S Kanban, Anoon ceemna, Manupare moka
8pedHoCcm.

Kibyune peun: LEAN memooonozuja, LEAN anamu — 5S,
Kanban, Manupare moxa gpeonocmu.

Abstract — The paper describes the application of LEAN
methodology and its application in one production
system. The improvement was carried out in the company
Alutec d.o.o. from Srbobran. The theoretical foundations
of LEAN methodology and some of the tools used in
production systems are presented. The focus of the paper
is the description of the production process of radiators
for the light groups of today's cars. These products are
widely used in today's auto industry. Also, the focus is on
applied LEAN tools, including: 5S Kanban, Andon lights,
Value Stream Mapping.

Keywords: LEAN methodology, LEAN tools — 5S,
Kanban, Mapping the value stream.

1. YBOJ

1.1. YBoa y npeAMeT UCTAKUBAKHA

VYnopeno ca noBehameM 3axTeBa 3a 00pay Marepujana y
MeTajonpepaluBaukoj MHAYCTpHjU, pa3BHjajy ce€ HOBE
METO/JIC ¥ TEXHOJIOTH]¢ KOje Cy TauHHje, MPOIYKTUBHU|C U
exoHomuuHe. Jlanac ce 3a 0Opay IiodacTux Marepujaia
ceuerheM Mope]] KOHBEHIIMOHAIHUX ITpoleca obpane pe-
3aleM CBE BHIIEC YNOTpeOJbaBajy HEKOHBEHIIMOHAIHU
mporecu obpaze. [loBehameM NMpenn3HOCTH W TaYHOCTH
HEKOHBCHIIMOHATHUX OOpagHMX CHCTEMa, CMamyje ce
motpeba 3a BHINIECTPYKAM HaKHaJHUM oOpajgama, y3 HUc-
TOBPEMEHO IIOCTH3amkbe 33aJ0BoJbaBajyhe MpoIyKTHBHOCTH
1 €KOHOMHYHOCTH.

HAITIOMEHA:

Ogaj pax npoucTeKao je U3 MacTep pajga 4iju MEHTOpP
je omna np Cama Bojuh, Banp. npod.

311

Tema oBor pama je opujeHTHCaHa Ha ymopehuBame
KapakTepUCTHKa Tpu oOpagHa cuctemMa 3a o0pany
MaTepyjaia Koja KOPHCTH pa3IH4uTe TEXHOJIOTHjE Y
ITOCMaTPaHOM MPOM3BOTHOM cucreMy ,Alutec d.o0.0.
CpboOpaH.

1.2. Kpahwu ocBpT Ha npeny3ehe ,,Alutec d.0.0.“
aHAJIM3a MPOU3BOJAHOI Mporpama

Ox 2020. rogune Alutec d.o.0. mpoHanma3u CBOje MECTO y
ayromoOmickoj uHAyctpuju Wy Cpbuju. Bemuxum
KOHCTQHTHHM YJIarabeM M TEXHOJIOIIKAM HAIPEIOBAKEM
npenysehie ce mosunmoHMpano Mel)y Beoma TpaxeHHM
MJIaTIM KOMIIaHHjaMa Koje TexXe Jia OCTaHy N00aBJbadH,
OJHOCHO J1€0 BEJIHMKUX MYJTHHAIL[MOHAJIHUX KOMIIaHHja Y
ayTOMOOHIICKO] MHIYCTPHjH.

VY HameM NpoAajHOM HpOrpamy, ca JIarepoM OJ IPeKo
150.000 nmenoBa Mece4HO KOjU C€ TPOU3BOJE Y BEIMKHM
cepujama ox 1.000 mo 200.000 npounsBona koju Opoje Ha
CTOTHHE Pa3JIMUUTHX IPOHM3BOJa Of anymuHHjyma. OBu
NpPOM3BOAM CBOje MECTO IIpOHana3e Ha JelIOBUMA
ayToMoOHIa, TePETHOT MporpaMa Kao U MOTopa OJHOCHO
JIBOTOYKAIIIA.

1.3. loTpede 32 ONITUMHU3ANUjOM MPOU3BOTHOT
cucTeMa

Cgako npezy3sehe yKooKo JKelu Jia oTicTaHe ¥ Hampenyje
Ha IJI00ATHOM TPXHIITY MOpa Ja INpaTd IMpOMEHE W
3aXTeBe TPXKHUINTa M Ja HMX HcTpaxyje. [lorpeba 3a
OINCTAaHKOM MPOM3BOJE je HEH30ekKHA Y3 MPUMEHY
LEAN cucrema o caMor MEHAIIMEHTA T1a CBE JI0 OCHOBHE
npuMeHe y mnpomsBoimu. Ilyrem mnpahema Tpkumra
npenysehe naeHTHOUKYje jenaH mporec Kojiu Moxe OUTH
Ol BENUKE KOPHCTH, WIM TAK CTBOPUTH onpehene
npobieme. Y 3aBUCHOCTH OJ] TPOMEHA, MEHAIMEHT MOpa
la TPUIAroJd CBOje CTpaTeTHje M  OpraHu3ailje.
VYkonuko je mupenysehe wunbpepuopHo y mpahemy
IIpOMEHa, MOXKE C€ JECUTH Jla U3TryOH KOpakK ca IJIaBHUM
KOHKypeHTHMa jep Moxe JohM 10 TI0jaBe HOBE
TeXHoJoruje, ma he HOBM KOHKYPEHTH Ha e(pHUKaCHHjU
HayMH 3a00BOJBUTH  moTpebe  TpxwuiuTta. LlusbeBe
nocnoBama npenyseha yTBphene y mpolecy IuiaHupama
HEOMXOJHO j¢ ONEpallMOHAIM30BaTH Yy BHAY 3aJaTaka
Koje Tpeba o00aBUTH, 3aTHM BpEeMEHa M TPOIIKOBA
BUXOBOT M3BPIIIABaka, KA0 U pecypca KOju Cy MOTpeOHH
3a OCTBapuWBame IUIaHUpaHuX mmibeBa rae LEAN
METOJI0JIOTHja  NPOHANa3M  CBOjeé  MECTO  Hopexn
MHOroOpojHux acmekara camor mnpeayseha. Ilopen
omnepalMoHaIM3alMje OBHX 3aJaTaka MOTPeOHO je
ypamiuTd M aHajiu3y, OJHOCHO ONTHUMH3aLMjy ca
npumenom LEAN mertoznonoruje.
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1.4. OcHOBHM MOjMOBH ONTUMH3ALH]je

Y ocHOBHE 110jMOBE OIITHMHU3AlMje crianajy (ciuka 1):

» Lusbew,
» O0jexrn,
» Meroze,
> VYciosu.
o OPTIMIZACIJA METODE

usLovi
Cmuka 1. Ocnosnu nojmosu onmumusayuje

OO0jexTn onTHMH3aLKje Cy MHOTOOpPOjHH U Pa3HOBPCHHU.
KoHKpeTHO y MaIIMHCKOj TEeXHHIM OOjeKTH ONTHMH3a-
1yje Mory OuTH rporecH (00pajHu, TEXHOIOIIKH, TPOH3-
BOJIHH...), TEXHUUYKHU cucTeMu (ypehaju, Mamiae, mocTpo-
jema, CpeiacTBa TPaHCIOPTA...), HPOM3BOMH, IENaTHOCT
Kako IITO Cy HWHKCHEepCKa W JbyJACKa (IPOjeKTOBamE,
KOHCTPYHCame, HCTPAKUBAKE, YIPABIbAbE, OPraHH30-
Bame...).

OnTtuMuzanja y MAaIIMHCTBY NpEACTaBjba jEeOHY OJ
KJbYYHHX €Tama y Tpouecy (OpMHUpama ONTUMAIHOT
NpojeKkTa HOBOT CHCTeMa Wi Je(uHHCama peliemha U
ycioBa (yHKIIMOHHCAama maTor cucrema. OBaj mporiec
YHHE YETUPU OCHOBHE eTarie:

[IpojekToBame CTPYKType crcTeMa,
[NocraBipame Mozea cuCTEMA,
Onrtumu3anyja napaMeTapa Mojiena CHCTEMa,
Amnanza 100ujeHnX pemema.

YV VY

2. LEAN METOJZOJIOTHJA U OCHOBHHA
nIoJMOBH

LEAN ce Moe mpefcTaBUTH Ka0 HAYMH Pa3MUIBAKA O
TOME KaKO OpraHu3oBaTH mocao. OCHOBHM TPHHIMIT
LEAN-a je na mocao tpeba na Jaenyje Kao OIrOBOp Ha
3axTeB kymiy. LEAN ce medunuie u kao CHCTEMCKH
OpUCTYN WHACTHOHUKANMA ¥ CIMMHHALWjH pacuama
Kpo3 KOHTHHYyupaHo mnobosemame. LEAN ¢unozoduja
KOPUCTH allaTeé M TEXHHUKE 32 Kpeupame W HPOMEHY
KynType y Iwby crmpoBoljema moOpe  mpaxce,
moboJplarba  Tporeca Koju  oMoryhaBa  cMameme
pacumama, moOoJbIIamke TOKa, BHIIe ce (pokycupa Ha
notpede Kynana u Hojip)kaBa Norie] Ha HCTH HPOLIEC.

Ucropuja LEAN-a nmonasm ca ucroka ofaHocHO Asmje.
ITouerak pa3Boja LEAN-a pacrao je 3ajemHo ca pazBojem
¢abpuke Tojora unju je ocauBay Caxnuu Tojona koju ce
W Ha3uBa ,,0leM jamaHcke uHaycTpuje. Ilopen ocHuBava
Ba)XHY YJIOTY Y pa3BOjy MMaJH Cy W HBeroB cuH Kuumpo
Tojona kao u Tpehn unan Tojora pammmmje Eagu Tojona
koju omrtazu y mocery Dopaose dadbpure. OBa mocera
uMana je KJbydHM 3Hauaj 3a pa3Boj Tojora Qadpuke.
OrpomHy ynory uHXewepa y (Gabpulu  HaKoH
nocyepaTHor mnepuona Jlpyror cBeTckor para uMao je
Tanyn OHO KOjU je OCMHCIIMO CHUCTEM TJE je 3a Mpolec

norpedaH Mamu 0poj Jbynu koju he omciyxuBaru Behu
Opoj pazIMYUTHX Mporeca.

Cucrem mnocnoBama mo Tojorm mznsaja ocam LEAN
ryouTaka KOjU Cy TIPEeNo3HAT/BMBH TMOJ  Ha3WBOM
,,DOWNTIME* ry6utnn.

Ok 2] -=lolir 1%
Cnuka 2. Ocam LEAN eybumarxa (DOWNTIME —
Jegexmu, I[Ipexomepra npouszsoora, Yexarwe,

Heuckopuwhenu manenmu, Tpancnopm, Uneenmap,
Hokpem, /looamna obpaoa)

2.1. Ocuonu npuanunu LEAN-a

Tojota je nmeduHKCcana MET OCHOBHUX MPHHIUIA KOJH
omoryhaBajy KOoMIaHWjamMa IIMPOM CBETa Jia MPaBHUIIHO
HUCKOPHCTH CBOje pecypce M cMamu Bpeme wusmely
MoYeTKa Kpewpama IpOM3BOAa Ta J0 3aBpLIeTKa Y3
momoh LEAN anara u MeToza, a cBe TO y IIHJBY KOjH je Y
¢dokycy na kymar Oyze 3aJ0BOJbaH.

5. Pursue © 7 1. Specify

Perfection Value
Lean |
Principles
4. Implement 2. Map the
Pull Value Stream

3. Improve(
the Flow

Cnuxka 3. Ilem ocnosnux LEAN npunyuna

1. Jedunucame Bpennoctu (Specify Value)

2. YcmocTaBisame TOKa HacTajambeM BpeaHoctd (Map the
Value Stream)

3. Ycmocrasspame Henpekuanor Toka (Improve the Flow)
4. Ycmocrasisame noBparHor cucrema (Imeplement Pull)
5. Yuanpehusame (Pursue Perfection)

2.2. Ocuosue meroge u LEAN metodologije

Kako 6u LEAN wmertomonmormja Omia MMIUIEMEHTHpaHa
YHyTap IIPOW3OBIE WM OpraHU3alHOHE jeJNHUIIC
HEOITXOIHO j€ CIIPOBECTH HHU3 METOZa KOje ce TUIaHUpajy,
cnpoBojie 1 nposepe y3 nomoh LEAN anara.

LEAN MeToze W amaTH KOjH C€ CMaTpajy 3a HEKE O
OCHOBHHX 7000K0 cy MeljycoOHo moBesanu. Mmajy 3a
Wb CAMO jJETHO, a TO je CIMMHUHAIIMja U IPOHATAKCHEC
ryouTaka y jeJHOM WJIM BHIIE Tpolieca OMO OH CIIOXKEH
WITH TIPOCT.

5S

Just in Time
Jidoka
Kaizen
Kanban
Gemba

VVVVVY
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» Hoshin Kanri
» Total Productive Maintenance (TPM)
» Visual Management

3. AHAJIN3A MOT'YRHOCTHU NIPUMEHE LEAN
METO/JA U AJIATA Y ITPOU3BOJAHOM
CHUCTEMY Alutec d.o.o.

3.1. lllema nocTtojeher crama npon3Boambe

W3 mpukazaHor pacmopeia pajHHUX jEAMHHIIA MOXEMO
BUJIETU Ja je TMPOM3BOJIHA jeAMHHUIIA IOAEbEHa Ha ABa
Jena W To rae 2/3 ¢y NpOM3BOIHHM €0 ca JEJIOM IO
XOPU3OHTAHO] JHHUjU. Mcroj XOpU3OHTAJIHE JIHMHH]jE
3eNeH0 oOenexkeHnM TnosbuMa Hamasu ce CNC nwuHmja,
JIOK TOpe O]l XOPH3OHTJIAaHE JIMHHWje HaJa3W ce BU3yelTHa
KOHTpOJIa, TIPOIlEC IIpecoBarba, JHWHHUja 3a MOHTAXY,
JUHMjA 38 MAIIMHCKO Tpamke JIeI0Ba Kao U KaHIEenapuje y
KOjUMa ce Halas3d M OJeJberhe KOHTpose KBamurera. 1/3
Xaje JIeCHO OJ 3WJa Halla3dW ce YJa3HO-M3JIa3Ha 30Ha,
OJIHOCHO yJla3aK M CKJIQAUIITEeHE CUPOBUX IPOU3BOJAA U
OTIpeMama FOTOBHX IIPOM3BOJA U3 IPOU3BOIHOT Jena.

Hobart 623

0

|
ul

0o0oooon
000o0pan

Sa0q Janis AYOW3

aoogn
aooon
O00Coe

Crnuka 4. Pacnoped padnux jeOunuya u moxk mamepujana
3.2. IlocTaBKa MPON3BOJAHOT CHCTEMA

[IpousBoama yHyTap HpPOM3BOIHOI cHcTeMa Mpenyseha
KOHIIMIIMPaHa je Ha BEJIMKOCEPHjCKOj TPOU3BOIHU
JIeTIoBa 32 ayTo HMHAYCTpHjy. JemaH oa MpOHM3BOAHHUX
mporeca Koju hemMo y3eTH y aHamm3y je Tpolec
IpecoBama XJIAAmaKka 3a ayTOMOOWICKY pacBeTy. OBH
MIPOM3BOMIN CY C€ Pa3BWIIM 33jeTHO Ca Pa3BOjeM CBETCKHX
rpyma y ayToMoOMIIMMa Koje JaHac BuaMo CBaKOJHEBHO
Ha ymui. Tako3sarna LED (Light Emiting Diode) csetia
nMajy notpedy 3a XJaJambaliMa OJHOCHO JEJIOM CKIIOMNa
LED pacsete koju uMa 3a yJIory Ja OJIBEJC TOIUIOTY ca
€JIEKTPO TUTOYE Ha KOjOj CE U Haja3e cBemiehe auoe.

[pouec monasu on cupoBuHa amymunujyma AL EN AW
1050A, koju monasu of no6aBbada. 3aTHM, CHPOBHHA ce
ybalyje y MalInHy 3a MeIlame y K0joj ce J10/1aje INHKOB
mpax. Hakon wmemama (TymOama) CHpOBHHE, TaKBU
CHPOBH KOMaJH{ ce JONpeMajy 0 MaIlHE 33 IPECOBAmBE
KOjy OICITyXKyje onepaTep. IlocTaBKOM CHpPOBHHE Yy ajary
1 xjnagHoM aedopmarjoM no0uja ce IpBOOUTHH H3TIIEH
TOTOBOI' IIPOM3BOJA KOjH MMa JajbU NpOLEC Iopaje Ha
cneneheM anaTy rae ce ofBHja IPOLEC ONCENama BUIIKA
Marepyjana. JlajboM mOpagoM HpPOU3BOAA, OJHOCHO

IpolLecoM IIOHaBJ/baKka IPecoBamba y IPYroM ajaTy
ocTtBapyje ce npodujame orBopa. Cienehu Baxan paxTop
GbopMHUpaHOT MPOM3BOAA je MAIIMHCKO Tpamke |
npumpeMa JelioBa 3a BU3YeNHy KoHTpony. Haxon
OIIPaHHX HPOHU3BOJA ONEpaTep BU3yEIHE KOHTPOJIE TPAKU
rpelIKe MO T03HATOM Karajory TIpellaka HacTaie
IPOIIECOM IIpecoBama CHPOBHHE. HakoH mperiemaHunx
MpPOW3BOJIa CJCAM MAKOBaWke M OTIpeMa Yy MaraiuH
onmaxyie he mpomsBOA OWTH TPAHCIOPTOBAH IO KpajEber
KyIIIa.

4. UMIVIEMEHTAIIMJA LEAN-a 'y
MMPOU3BOJHOM IMPOLECY

Mely nmocrojehinm nomeHyTHM anaTuMa U3IABOJHIH CY ce
HEKH KOje Cy YCIHELIHO HallUI¥ NPUMEHY y IOCTH3amby
e(UKaCHOCTH KaKO y EKOHOMCKOM CMHCIY TaKo Yy
TexHnukoM. CBa moGosbliama ypaljeHa JoJie HaBeJCHHM
ajaTuMa JIONpUHENIa Cy OrPOMHOj yIITeAn Hu 00Jb0j
OpTaHM3alMjH y pagy. AJaTh KOjU Cy IPUMEHEHN U KOjU
MOTy ONTH IPUMERBEHH]U Y Tpeny3ehy cy camo jenaH neo
LEAN meTononoruje.

5S (Five S)

OBaj amatr LEAN-a mnpexacraBira HEroBy OCHOBY,
OJHOCHO TeMeJb 3a Jo0ap TNPUCTYyNl IPHIUKOM
oIpKaBamka  paJHOr  MecTa  YHCTHM,  YyPEIHUM,

OpraHu30BaHUM K 0e30emHNM pamoM. MMmnemenTaiuja
OBOT' ayiara je Hajnakma. J[OBOJbHA je KpPEeaTHBHOCT KoOja
ce mpeTBapa y OAJIMYHE pe3yjTare KOju Cy BUIJHbUBH U
TPEHYTHH OJ TpeHyTKa HMIuleMeHTanuje. HasuB 5S
omucyje ,,5“ Hauela OBOT ajaTa Koja MOYHEbY ca CIOBOM
29

Hekonuko mpumepa S5S anmara Koja cy HpUMEHECHA Y
MIPOU3BOAN KOMITAHH]E.

Y%

}J l-;lr";.-.;: B
I -

Cnmca 5. 3amencku anamu u mazayun arama

Kano6an (Kanoan)

Kanban mpeBeneHO Ha jamaHCKH 3HA4d TabelapHO
IUIaHUpamke ca KapTHLaMa WM 3HaKoBMMa. [lpuimkom
HMILIEMEHTAIMje OBOI' CHCTEMa IUIAHUPamha MHUIIMjAITHO
Tpeba MouYeTH OJi jeJAHOCTABHUX Kopaka, Tj. ogabparu
JIeTIOBE TIpoIieca T/ je JIaKO YCIOCTABUTH OJHOC ,,KyTail
— nobasipau”. CBaka kaHOaH KapTHIa JIaje nHpopMaImje
3a Je0 mpoleca 3a KOjU je OHa HaMemeHa. Y
NPOU3BOJAHOM  CHCTEMY MOXXEMO BHICTH HOpHMeEp
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TabenapHOr IUIaHWMpama Kao M YCIIOCTaBJBEH CUCTEM
KapTuia 3a npeHoc uHpopmaiuja cmeHoBoha. Ca oBuUM
CHCTEMOM JOOWIM CMO Ha BPEMEHY MPUIHKOM
MIPUMOIIpE/Iaje CMEHa, jep I0CToje TPH CMEHE Y KOjuMa ce
panu. M3 pasnora nomroBamwa Tyher BpemeHa yBesieH je
cucteM mpeHoca wuHQopMmanuja mnpeko Kanban A4
JOKyMEHTa KOju je ycremHo npuxsaheH. OBaj cuctem
“Ma HEKOJIMKO MoOWpX cTpaHa ox Kojux cy: I[IpeHoc
JN00pHX, NPEeNn3HUX, ONMIMIMPHUjUX WH]OpManuja, cKpa-
heno Bpeme mpeysuMarma cMeHe, O0JbH TIPETJIes J1a JIH ce
JaBHO KBap Ha MaIIMHHU, O0JbU YBH Y alapMe KBAJIUTETA,
0p30 MHpOPMHUCAE KOjU €0 MPOU3BOAE je Y 3aCTOjy,
MoryhHOCT OprkKer HOHOIIEHma OJUTyKa 3a Ipepacroiery
omeparepa (pagHuKa).

Cnuka 6. Kanban kapmuye 3a npenoc ungopmayuja

5.3AKJbYYAK

Y dokycy nocinoBama (upMe MOpa OMTH Kymall jep OH
JIMKTHPa TEMIIO MPOW3BOMAE, OJHOCHO MPOW3BO/AMA CE
TaKo IUIAHKPA Ja UCHOIITYje CBE 3aXTeBe KyILa, HOCeOHO
y JaHAIkbe BpeMe Kaja je CBe BeOMa OCIMIATOPHO LITO
je y orpoMHOj MepH HaMeTHYyJIa ayTO MHAYCTPHja IUPOM
cBeta. Cpricka IpHUBpeIa je TeK OCeTia ayTo HHAYCTPH)Y
y mocuenmux 15 rommHa a Moce0HO y TOCHEOHBHX S
TOAWHA TJE Cy MHOTE CTpaHe KOMIIAHHje JOHeJie HOBE
cucTeMe W NoOOJbIlIaka U3 KOjUX OM MHOTHM MOTJIH Jia
Hay4Ye W TMOIUTHY cBoja mpeny3eha Ha O00JbM HHUBO
MOCJIOBamka Kao HHXOBU J00aBJbauu Kpo3 Koje Ou ucre
KOMITaHHj€ BPIIMJIE ayuT ¥ KOHTpoJje no0aBibada. Mana
U cpeama mpeayseha Mory ma ce omopaBe W KpeHy ca
HUMIUIEMCHTUPAEM U HWHBECTHPAWmEM Yy CBOjEe CHCTEME
nocinoBama kao n'y LEAN anare.

[Tocroje pazne momohu u cyOBEeHIIM]E 32 HOBY OIPEMY O]
IpKaBe 4Mju OWM NWJp OMO Ja ce TEeXH CTaOWIH3aIuju
eKOHOMCKE CHTYallHje U yIITeNe.

Beoma je BaXKHO HAaNmOMEHYTH Ja Cy CIpOBEJICHA
yHanpehema U3BPIININ U 3allOCICHH, CBOJUM HIcjaMa y
OKBUDY CBOI' paJHOr BpPEMEHa, TaKO0 1a Cy CKOpO CBE
MpOMEHe Koje cy MoMeHyTe y oOpaheHom mnpumepy
OpTaHU3aIlOHOT KapakTepa, IITO 3HAYd Ja HHUCY
W3UCKUBAJIE TOJIATHE TPOIIIKOBE U BEJIUKA yilarama.

Mopamo mmatn Ha ymy na npumeHa LEAN konmenra
HUje JlaKa, jep 3axTeBa, Ipe CBera, MHBECTHLHU]E Y BUAY
o0OpazoBama M CTBapama, OAHOCHO IOJHM3alka CBECTH U
KyJIType JbYIU O HErOBOM 3Hauajy ¥ Moryhiem edekry Ha
BUXOB pajl, aJld CACBUM CHI'YPHO JIOHOCH BHILECTPYKO
KOpHUCHE pe3yJrTaTe.
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PODELA SISTEMA ZA KLIMATIZACIJU PROJEKAT MASINSKIH INSTALACIJA —
VRF SISTEM

DIVISION OF THE AIR CONDITIONING SYSTEM MECHANICAL INSTALLATION
PROJECT - VRF SYSTEM

Ilija Damjanac, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - MASINSTVO

Kratak sadrzaj — Rad se sastoji iz dva dela, podela
sistema za klimatizaciju i projekat masinskih instalacija —
VRF sistem. Sistemi klimatizacije su ilustrovani pomocu
pojednostvljenih sema u cilja lakseg razumevanja nacina
rada. Takode, bilo je rijeci 0 odredenim prednostima i
nedostacima sistema. Projekat masinskih instalacija,
grejanje, klimatizacija i ventilacije prodajnog salona sa
magacinom gotovih proizvoda, spratnosti P na Kat.
Parceli broj 4720/1 K.O. Kaé. sistemom VRF, naspram
koga je izracunata godisnja potrosnja toplote za grejanje.
Kljuéne reci: VRF sistem, grejanje, klimatizacija i
ventilacija

Abstract — The paper consists of two parts, the variants
of the air conditioning system and the project of
mechanical installations - VRF system. Air conditioning
systems are illustrated using simplified schematics to
make it easier to understand how they work. Also, there
were presented certain advantages and disadvantages of
the system. Project of mechanical installations, heating,
air conditioning and ventilation of a sales hall with a
warehouse of finished products, floor space P on the
floor. Plot number 4720/1 K.O. Say. by the VRF system,
based on which annual heat consumption for heating was
calculated.

Keywords: VRF system, heating, air conditioning and
ventilation

1. UvVOD

Sistemi klimatizacije ilustrovani su pomocu pojednostav-
ljenih Sema u cilja lakSeg razumevanja nacina rada. Tako-
de, bilo je rije¢i o odredenim prednostima i nedostacima
sistema. Za projekat je raden proradun toplotnih gubitaka
i toplotnih dobitaka pomocu softvera Hanibal 5.0, a na
osnovu koeficijenata prolaza toplote iz elaborata energet-
ske efikasnosti, arhitektonskih podloga i Sema stolarije.
Toplotni gubici su racunati prema standardu EN12831,
dok su toplotni dobici racunati prema ASHRAE proceduri
iz 1997. godine. Na osnovu sprovedenog proracuna
gubitaka i dobitaka toplote za grejani i klimatizovani deo
objekta usvojen je sistem za grejanje/klimatizaciju sa
promenljivim protokom rashladnog fluida (variable
refrigerant flow — VRF) koji se sastoji od jednog
spoljasnjeg modula i viSe unutras$njih jedinica.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Andelkovi¢.

2. PODELA SISTEMA

Klasifikacija klimatizacionih sistema (slika 1.) moze se
izvrSiti na razlicite nacine, ali se podela najcesce zasniva
na random fluidu pomocu koga se klimatizovani proctor
greje ili hladi (vazduh ili vazduh i voda), kao i na
brzinama strujanja vazduha kroz kanale (vece ili manja od
12 m/s). Kada se radi o ve¢im brzinama, pad pritiska u
sistemu je veliki, $to podrazumjeva i odgovarajuci venti-
lator, pa su zato ovo sistemi visokog pritiska. Prema to-
me, razlikuju se sistemi niskog i visokog pritiska, koji su
ili samo vazdusni ili tzv. vazdu$no vodeni. Postoje i sis-
temi koji kao fluid za prenos toplote koriste iskljuéivo
vodu, Kkoji se primenjuju u kombinaciji sa niskim od
vazdus$nih sistema. Po broju kanala za razvod vazduha,
sistemi su jednokanalni ili dvokanalni, a pokoli¢ini vaz-
duha, sa stalnom i promenljivom koli¢inom.

KLIMATIZACION!
SISTEMI
x 1 J

co—
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PRITISKA

VAZDUSNO-
9 78
I VAZDUSNI ] | VO |
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3. VAZDUSNI SISTEMI

U grupu vazdus$nih sistema spadaju sva postrojenja u
kojima je prenos toplote na relaciji klimatizaciona komo-
ra-klimatizovana prostorija isklju¢ivo preko vazduha kao
prenosioca toplote. Ovi sistemi se dele na jednokanalne i
dvokanalne, od kojih obe vrste sistema mogu da rade sa
konstantnom i promenljivom koli¢inom vazduha, kao i sa
malim odnosno velikim brzinama vazduha kroz kanale.
Moguénost ubacivanja vazduha u klimatizovan prostor u
ovim sistemima su Siroke, pa se moze posti¢i uvek
povoljna distribucija vazduha. Osim toga, postrojenja se
lako i potpuno automatski prebacuju sa letnjeg na zimski
rezim, i obrnuto, §to nije slucaj sa sistemima ostalih

grupa.

U ovu grupu spadaju sledeci sistemi:

. centralni,
. zonski,
. jednokanalni visokog pritiska,
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. dvokanalni nezavisnog dejstva,
. dvokanalni zavisnog dejstva.

4. VAZDUSNO-VODENI SISTEMI SA
INDUKCIONIM APARATIMA

Za razliku od vazdusnih sistema, u kojima vazdusna struja
kanalskom vezom spaja centralu i klimatizovani prostor, u
ovoj grupi sistema veza se ostvaruje vodenom mrezom i
vazdus$nim kanalima, pa su radni fluidi voda i vazduh. Do
ove kombinacije radnih fluida doslo se prilagodavanjem
klimatizacionih postrojenja u modernim viSespratnim
zgaradama sa velikim brojem prostorija i velikim udjelom
prozorksih povrsina.

U ovu grupu spadaju sledec¢i sistemi:

° sa indukcionim aparatima,
) sa ventilator konvektorima
. dvocevni bez prebacivanja
. dvocevni sa prebacivanjem
. trocevni,

o ¢etvorocevni.

5. PRIMER PROJEKTOVANJA VRF SISTEMA

5.1 Tehnicki opis

5.1.1 Uvodne napomene

Ovim radom obuhvadene su instalacije grejanja,

klimatizacije i ventilacije prodajnog salona sa magacinom

gotovih proizvoda spratnosti P na kat. parceli broj 4720/1

K.O. Ka¢.

Rad je uraden na osnovu arhitektonskih podloga, podloga

iz elaborata energetske efikasnosti, prema zahtevima

investitora i prema vaze¢im propisima i normativima za

ovu vrstu instalacija

.5.1.2 Instalacija grejanja i klimatizacije

Projektni uslovi za instalaciju grejanja su:

- Lokacija objekta: Ka¢ (Novi Sad)

- Orjentacija objekta je uzeta prema situaciji
Spoljni projektni uslovi (zima): t, = -14,8 °C, ¢

90 % (Pravilnik o energetskoj efikasnosti zgrada)

- Koeficijenti prelaza toplote: preuzeti iz elaborate

energetske efikasnosti

- Unutrasnje projektne termperature usvojene su

prema nameni prostorija:

" 1 Prodajni salon, 20 °C

" Magacin gotovih proizvoda, 0 °C —

ne greje se

N

" 3 Hodnik, 20 °C

. 4 Kancelarija, 20 °C

. 5 Kancelarija, 20 °C

. 6 Kuhinja, 20 °C

. 7 Prostorija za magacionera, 20 °C

" 8 WC magacioneri, 15 °C

. 9 Prostorija za REK, 15 °C — ne greje

se
] 10 Garderoba, 20 °C
] 11 WC Zenski, 15 °C
] 12 WC muski, 15 °C

Projektni uslovi za instalaciju klimatizacije su:

- Spoljni projektni uslovi (leto): t, = 34,0 °C, ¢= 33 %
(prema podacima iz ASHRAE 1997 za datu geografsku
duzinu i Sirinu),

- Dobici toplote od osvetljenja i opreme preizetu iz elektro

dela | prema preporukama,

- Dobici od ljudi su: senzitivni: 75 W/¢; latentni: 50 W/¢.

- Unutrasnje projektne temperature usvojene su prema
nameni prostorija :

1 Prodajni salon, 26 °C

4 Kancelarija, 26 °C

5 Kancelarija, 26 °C

6 Kuhinja, 26 °C

7 Prostorija za magacionera, 26 °C

9 Prostorija za REK, 26 °C

Sve ne klimatizovane prostorije 30 °C

Proracun toplotnih gubitaka i toplotnih dobitaka uraden je
pomocu softvera Hanibal 5.0, a na osnovu koeficijenata
prolaza toplote iz elaborata energetske efikasnosti,
arhitektonskih podloga i Sema stolarije. Toplotni gubici su
raCunati prema standardu EN12831, dok su toplotni dobici
racunati prema ASHRAE proceduri iz 1997. godine.

5.1.3 Instalacija ventilacije

U objektu prodajnog salona sa magacinom gotovih proiz-
voda spratnosti P predvidena je prirodna ventilacija pros-
torija preko spoljnih prozora, kao i veStacka ventilacija
sanitarnih ¢vorova i garderobe u administrativnom delu
objekta. U zoni spustenog plafona u prostorijama koje se
ventili$u postavlja se razvod od standardnih spiro cevi na
koje se postavljaju aeroventili za izvlacenje vazduha.
Izvlacenje se vrSi preko kanalskih ventilatora,
proizvodaca “S&P” koji otpadni vazduh, preko spoljnih
protivkis$nih zaluzina izbacuju napolje. Predvidena su dva
ventilatora, model VENT-150N za sanitarne ¢vorove i
VENT-125N za garderobu. Na svim vratima prostorija
gde postoji vesStacko odsisavanje predvidene su tipske
reSetke za prisis vazduha u donjoj zoni.

5.1 Ulazni podaci za proracun

Spoljni zidovi

Oznaka k
[-] [W/m2/K]
SFZ 0,138

Tabela 1. Koeficijent spoljneg zida

Unutrasnje pregrade

Oznaka k
[-] [W/m2/K]
ZNP 0,136
P 0,243
uzi1 0,387
uz2 0,305
MK 0,294

Tabela 2. Koeficijent unutrasnjih pregrada

Koeficijenate prelaza toplote smo dobili ubacivanjem
slojeva omotaca zgrade u progam "URSA Gradevinska
fizika 2", koji sadrzi katalog materijala, a ima i mogu¢-
nost da u okviru tok kataloga unesete svoj materijal koga
nema u bazi. Na osnovu odabira materijala koji je dat u
arhitektonskom projektu dobili smo pregled konstrukcija i
njihovih koeficijenata prelaza toplote:

Spoljni zid - neventilisani, U max = 0,300 W/m K
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Spoljni zid, U= 0,138 W/m K, Ti= 20,0 °C

Prozor , U max = 1,500 W/m K

PR3, U=1,460 W/m, K, Ti= 20,0 °C

PR4, U= 1,450 W/m K, Ti=20,0 °C

Spoljna vrata od stakla, U max = 1,600 W/m K

VR, U=1,490 W/m K, Ti= 20,0 °C

I1zlog, U max = 1,800 W/m K

PR1, U = 1,440 W/m,K, Ti= 20,0 °C

PR2, U= 1,460 W/m K, Ti= 20,0 °C

Zid prema negrejanim prostorima, U max = 0,400
W/m K

Zid prema negrejanom prostoru, U = 0,136 W/m K, Ti =
20,0 °C

Meduspratna konstrukcija ispod negrejanog prostora,
U max = 0,300 W/m K

MK, U = 0,294 W/m,K, Ti = 20,0 °C

Pod na tlu, U max = 0,300 W/m K

Pod na tlu, U = 0,243 W/m K

Koeficijenti spoljasnjih zidova i unutra$njih pregrada su
ubaceni u softver Hanibal 5.0 i na osnovu koeficijenata,
arhitektonskih podloga i $ema stolarije.dobijeni su toplotni
gubici racunati prema standardu EN12831, dok su toplotni
dobici racunati prema ASHRAE proceduri iz 1997. godine.

1 _ Prizemlje prodaja

P Qt | Qv
B [m | Visina | W | [W | Qrh | Quk
r. Naziv 2] [m] ] 1 [ W] | W]
1. Prodajni | 527 124 | 106 | 105 | 336
1 | salon ,32 34 51 07 46 04
2 _ Prizemlje admin.
P Qt | Qv
B [m | Visina | [W | [W | Qrh | Quk
r. Naziv 2] [m] ] ] W] | W]
11,
2 | 3. Hodnik 29 3,05 | 403 | 205 | 226 | 834
15, 126
3 | 4. Kancelarija 67 3,05 | 390 | 564 | 313 7
14, 125
4 | 5. Kancelarija 53 3,05 | 434 | 525 | 291 0
8,9
5 | 6. Kuhinja 9 3,05 | 123 | 487 | 180 | 790
7. Prostorija za | 9,5
6 | magac. 7 3,05 | 253 | 345 | 191 | 789
8. wWC | 2,7
7 | magacioneri 3 3,05 20 42 55 117
9. Prostorija za | 2,3
8 | REK 5 3,05 ne greje se
39
9 | 10. Garderoba 9 305 | 115 | 143 | 80 338
1 35
0 | 11. WC Zenski 3 305 | -14 | 54 71 111
1 3,6
1 | 12. WC muski 4 3,05 -7 57 73 123

UKUPNO

603 141 | 130 | 120 | 392
UKUPNO | 61 68 29 26 23

Tabela 3. Prikaz gubitaka toplote po prostorijama

1 _Prizemlje prodaja
Br Sa | Tu Qla
0j Naziv Mesec t n Qos t | Quk
w
L1 | [ [] [l [[C] W] 1] W]
1942 | 300 | 2242
1 1. Prodajni salon Juli 18 | 26 7 0 7
2 _ Prizemlje admin.
Br Sa | Tu Qla
0j Naziv Mesec t n Qos t | Quk
w
[l | [ [] [][[C] W] 1] (W]
3 4. Kancelarija Juli 17 26 2064 | 200 | 2264
4 5. Kancelarija Juli 17 | 26 | 1929 | 100 | 2029
Septem
5 6. Kuhinja bar 12 | 26 724 | 200 924
7. Prostorija za | Septem
6 magacionera bar 2 26 957 | 500 | 1457
Septem
8 9. Prostorija za REK bar 20 26 1768 0 | 1768

Tabela 4. Prikaz dobitaka toplote po prostorijama

6. METODE PRORACUNA GODISNJE
POTROSNJE TOPLOTE- METODOM STEPEN
DANA
Sam pojam STEPEN-DAN, koji je kljuéni element ove
metode, predstavlja, na neki naéin, pokazatelj kretanja
spoljne temperature vazduha u nekom mestu tokom
perioda grejanja.
GodiSnja potrebna toplota za grejanje, Qgnq S€ prema
SRPS EN ISO 13790, za sisteme koji rade bez prekida u
zagrevanju, racuna po formuli:

Qind = Quhe — Mugn * Argn [kWh/a]
gde su:
Qunt — godisnja potreba toplote za nadoknadu gubitaka
toplote [kWh/a]
Nugn — faktor iskoriSCenja dobitaka za period grejanja
Qugn — godiSnja koliCina toplote koja protie od
unutra$njih dobitaka toplote i dobitaka usled suncevog
zracenja [kWha]
Sprecifi¢na godis$nja potrebna toplote za grejanje, Qy an
predstavlja koli¢nik godi$nje potrebne toplote za grejanje
i korisne povrsine zgrade:

Q _ QH,nd
H,an Af

[kWh/(m?a)]

gde je:
A — korisna povrsina zgrade [m?]
Godi$nja potrebna toplota za nadoknadu gubitaka toplote
obuhvata toplotu koja je potrebna za nadoknadu
transmisionih Q i ventilacionih gubitaka toplote Q,:
Qune = Qr + Qy [kWh/a]

Godisnja koliCina tolote koja potice od unutre$njih
dobitaka toplote i dobitaka usled sun¢evog zracenja:

QH,gn = Qint + Qsol [kWh/a]
gde su:
Qint — godisnja koli¢ina toplote koja protice od
unutra$njih dobitaka toplote [kWh/a]
Qo1 — godisnja koli¢ina toplote koja protice od dobitaka
usled Sunéevog zraGenja [kWh/a]
Pa se godisnja potrebna toplota za grejanje moze izraziti
na slede¢i nacin:
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QH,nd = (QT + Qv) ~MHgn " (Qint + Qsol) [kWh/a]
Godisnja potrebna toplota za nadoknadu gubitaka toplote
racuna se po formuli:

Qune = (Hp + H,) - 24-HDD- 1073  [kWh/a]
gde su:
Ht — koeficijent transmisionog gubitaka toplote [W /K]
Hy — koeficijent ventilacionog gubitaka toplote [W /K]
HDD - broj stepen dana za lokaciju zgrade (HDD —

Heating Degree Days

7. REZULTATI PRORACUNA GODISNJE
POTROSNJE TOPLOTE

VRF sistemi omogudéavaju stalni rad uredaja, ak i u
najzahtevnijim vremenskim uslovima. Pored toga, pamet-
na kontrola uredaja omogucava licima ovlaséenim za odr-
zavanje ventilacionih sistema da sa udaljene tacke prate i
podesavaju funkcije uz pomo¢ aplikacije za smart telefon.
Relativno jednostavna ugradnja ¢ini VRF sisteme ideal-
nim kada su u pitanju visoke zgrade, kao i prodajni saloni
sa magacinom, koji je razmatran u ovom radu.
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Oblast - MASINSTVO

Kratak sadrzaj — Kroz ovaj rad izvrsen je pregled stanja
u sektoru zgradarstva sa aspekta potrosnje energije za
grejanje. Kao i poredenje sa clanicama EU. Prikazan je i
pregled koji su energenti najvise zastupljeni za
proizvodnju toplotne energije. Ovaj pregled nam daje
priliku da sagledamo kakva je energetska efikasnost u
sektoru zgradarstva, kao i da li ima prostora i mogucénosti
za poboljsanje energetske efikasnosti.

Kljuéne re¢i: Energetska efikasnost, toplotna energija,
energetski pasosi, sistemi grejanja

Abstract — Through this document, an overview of the
situation in the building sector from the aspect of energy
consumption for heating was carried out. As well as a
comparison with EU members. An overview of which
energy sources are most represented for the production of
thermal energy is also presented. This review gives us the
opportunity to see what energy efficiency is in the
building sector, as well as whether there is room and
opportunities for improving energy efficiency..

Keywords:Energy efficiency, heat

passports, heating systems

energy, energy

1. UvOD

Cene energenata su na istorijskom maksimumu, pa je
pitanje koliko mi tro§imo energije, to jest da li su nam
stanovi i kuée energetski efikasni veoma aktuelno. Cesto
je energetska efikasnost pogre$no interpretirana kao
Stednja energije, Sto neizbezno dovodi do smanjenja
kvaliteta zivota.

Medutim, biti energetski efikasan zna¢i da se energija
upotrebljava na racionalan nacin, bez odricanja. Prema
podacima Ministarstva gradevinarstva, saobradaja i
infrastrukture, procenjuje se da preko 90% domacinstava i
stambenih zgrada u Srbiji nije izgradeno u skladu sa
vazeéim standardima u oblasti energetske efikasnosti.

Pored cene energenata, energetska efikasnost je jako bitna
kada govorimo o o¢uvanju Zivotne sredine. Sagorevanje
fosilnih goriva utie na klimatske promene i na pojavu
ekstremnih vremenskih uslova.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Miroslav Kljaji¢, vanr. prof.

2. PREGLED ZAKONODAVNIH OKRIVA U
OBLASTI ENERGETSKE EFIKASNOSTI

Proces energetske sertifikacije zgrada u Srbiji zapoceo je
30. septembra 2012. godine, kada je primena pravilnika iz
oblasti energetske efikasnosti zgrada postala obavezna. U
Srbiji je EPBD implementirana kroz Zakon o planiranju i
izgradnji. Na osnovu c¢lana 201 Zakona o planiranju i
izgradnji, doneti su Pravilnici kojima se blize propisuju
procedure za unapredenje energetske efikasnosti zgrada:

e  Pravilnik o uslovima, sadrzini i nacinu izdavanja
sertifikata o energetskim svojstvima zgrada,
»Sluzbeni glasnik RS* broj 69/2012, 44/2018 —
dr. zakon i 111/2022;

e Pravilnik o energetskoj efikasnosti
»Sluzbeni glasnik RS* broj 61/2011.

zgrada,

Pravilnikom o energetskoj efikasnosti zgrada se blize
propisuju zahtevana energetska svojstva, kroz definisanje
metodologije proracuna termickih svojstava zgrada, kao i
propisivanjem zahteva za nove i postojece zgrade.

Pravilnik o uslovima, sadrZini i na¢inu izdavanja sertifi-
kata o energetskim svojstvima zgrada ureduje proces
energetske sertifikacije zgrada, nacin izdavanja i sadrzaj
sertifikata, 1 definiSe energetske razrede za stambene i
nestambene zgrade, i to nove i postojece.

2.1 Elaborat energetske efikasnosti

Elaborat energetske efikasnosti je zvani¢ni dokument
kojim se reguliSu energetske karakteristike zgrada. On
pruza uvid u potrosnju energije za zadovoljenje Zivotnih
potreba, potreba za boravak i rad ljudi u predmetnom
objektu.

Elaborat EE je elaborat koji se izraduje kao obavezan deo
projektne dokumentacije za dobijanje gradevinske
dozvole pri izgradnji novog objekta, ili odobrenja za
izvodenje radova pri rekonstrukceiji, adaptaciji ili sanaciji

2.2 Energetski paso$

Energetski pasos je sertifikat o energetskim svojstvima
zgrade Ciji je sadrzaj i izgled uskladen sa Pravilnik o
uslovima sadrzini i nacinu izdavanja sertifikata o
energetskih svojstvima zgrada, a izdaje ga ovlascena
organizacija. Energetski pasos$ je dokaz kvaliteta zgrade i
moze znacajno uticati na cenu nekretnine.

Energetski razred zgrade se odreduje na godis$njoj energiji

potrebnoj za grejanje. Postoji 8 energetskih razreda od A+
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do G. Primarni indikator za odredivanje energetskog
razreda zgrade jeste teoretska/izraGunata finalna energija
za grejanje. Finalna energija za grejanje, kao specifi¢na
vrednost, uzeta je kao indikator za odredivanje energet-
skog razreda (u kWh/m? godisnje). Energetski razred A+
predstavlja najkvalitetniju zgradu, sa minimalnom potreb-
nom energijom za grejanje <15 kWh/m?a. Energetski
razred G predstavlja zgrade sa veoma loSim karakteristi-
kama 1 najveCom potrebnom energijom za grejanje
> 250 kWh/m?a.

2.3 Zakon o energetskoj efikasnosti i racionalnoj
upotrebi energije

Ovim zakonom ureduju se uslovi i nacin efikasnog koris-
¢enja energije 1 energenata; politika efikasnog kori$¢enja
energije; sistem energetskog menadZzmenta; mere politike
energetske efikasnosti: koriS¢enje energije u zgradama,
kod energetskih delatnosti i krajnjih kupaca, za energetske
objekte i energetske usluge; energetsko oznacavanje i
zahtevi u pogledu eko-dizajna; finansiranje, podsticajne i
druge mere u ovoj oblasti; osnivanje Uprave za finan-
siranje i podsticanje energetske efikasnosti kao i druga
pitanja od znacaja za prava i obaveze fizi¢kih i pravnih
lica u vezi sa efikasnim Koris¢enjem energije. Ovim
Zakonom Srbija se uskladuje sa novim direktivama EU u
ovoj oblasti.

Jedna od novina koja je propisana zakonom o energetskoj
efikasnosti i racionalnoj upotrebi energije jeste sistem
energetskog menadzmenta. Ovaj sistem predstavlja orga-
nizovano upravljanje energijom na nadin da obveznici
sistema energetskog menadzmenta izvrSavaju zakonom
propisane obaveze.

2.3 Pravilnik o kontroli sistema grejanja

Pravilnik o kontroli sistema za grejanje zgrada je donet
osnovu Clana 39. Zakona o energetskoj efikasnosti i
racionalnoj upotrebi energije koji kaze da je korisnik
sistema za grejanje, nazivne toplotne snage 70 kW i viSe u
obavezi da obezbedi redovnu kontrolu tog sistema.
Kontrolu rada sistema za grejanje obavlja ovla$¢eno
pravno lice ili preduzetnik u cilju procene stanja
dostupnih delova sistema za grejanje, procene efikasnosti
i toplotne snage sistema. Ovlasc¢eno lice nakon pregleda
predlaze mere radi unapredenja energetske efikasnosti
sistema.

3. POTROSNJA TOPLOTNE ENERGIJE U
STAMBENIM ZGRADAMA U SRBIJI | EU

4.1 Potrosnja energije u stambenim zgrada u
¢lanicama EU

Evropska unija dugo vremena prepoznaje da je energetski
ucinak u zgradama jako vazan za ublazavanje posledica
klimatskih promena. Zbog toga su formirane Direktive o
energetskim performansama zgrada, ili EPBD, i Direktiva
0 energetskoj efikasnosti, ili EED. Potro$nja energije u
zgradama ¢lanica EU opada od 2008. godine, zbog napora
uCinjenih u stambenom sektoru. PotroS$nja energije za
grejanje u ¢lanicama EU, prikazan je u grafikonu 1.
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Grafikon 1. Potro$nja energije za grejanje u ¢lanicama EU

Prose¢na godisnja specifi¢na potrosnja energije za greja-
nje je oko 124,03 kWh/m? u EU, dok je najveca
potro$nja energije u Letoniji i iznosi oko 199 kWh/m?2.

4.2 Odredivanje prosecne specificne potrebne energije
za grejanje u Srbiji

Stambene zgrade u Srbiji su prema periodu izgradnje
podeljene u osam etapa, za period od pre 1919. do 2022.
godine. Podela stambenih zgrada u Srbiji prema periodu
izgradnje prikazana je u tabeli 1.

Tabela 1. Podela stambenih zgrada u Srbiji

TIP Period izgradnje TIP Period izgradnje
A pre 1919 E 1971-1980
B 1919-1945 F 1981-1990
C 1946-1960 G 1991-2011
D 1961-1970 H 2012-2022

Kako bi se Sto preciznije odredila prosecna specificna
potro$nja energije za grejanje stambenih zgrada potrebno
je znati udeo povrsine tipa stambenih zgrada u ukupnoj
povrsini stambenih zgrada u Srbiji. Podaci o povr§inama
stambenih zgrada za tipove od A do G su prikazani u
tabeli 2.

Tabela 2. PovrSine stambenih zgrada i udeli stambenih

zgrada u ukupnoj povrSini stambenih zgrada za sve
tipove
o . Udeo povrsine - ) Udeo povrsine
Povrsina stambenih - " Povrsina stambenih - "
TIP zgrada sa jednim stanom tipa stambenih . zgrada sa dva ili vise tipa stambenih .
zgrada u ukupnoj 2 zgrada u ukupnoj
[m?] povrsini [%] stanova [m”] povrsini [%]
A 10454 677 343 629 293
B 14931 257 4.9 3229310 1,06
C 20748 383 6,81 5838 856 191
D 28 939 506 9,5 15930173 5,23
E 39 943 255 13,11 33230 105 10,91
F 36 452 544 11,97 31020 628 10,18
G 24579 216 8,07 23760 517 7,80
H 2634190 0,86 12 158 669 3,99
Ukupna povrsina: 304 480 579

Podaci o potrosnji energije prikupljeni su iz energetskih
pasosa stambenih zgrada u Srbiji za sve tipove zgrada. Za
svaki tip zgrade se na osnovu prikupljenih podataka iz
energetskih pasoSa rauna proseéna specifiéna potrebna
energija za grejanje. Energetski paso$i su preuzeti sa
digitalnog registra energetskih pasosa CREP. Centralni
registar energetskih pasosa CREP je deo nacionalnog date
management sistema (DMS), pusten je u rad u maju 2014.
godine i njime upravlja Ministarstvo gradevinarstva,
saobracaja 1 infrastrukture i Ministarstvo rudarstva u
energetike. Prose¢na specifi¢na energija za grejanje za sve
tipove prikazana je u tabeli 3.
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Tabela 3. ProseCna specifiéna potrebna energija za
grejanje

TIP Prosecna specifi¢na Prosec¢na specificna
potrebna energijaza | potrebna energija za
grejanje za stambene | grejanje za stambene

zgrade sa jednim zgrade sa dva ili vise
stanom [kWh/m?] stanova [kWh/m?]

A 322,9 180

B 287 184,6

C 257 136,7

D 253,4 192,8

E 230,2 145

F 182,6 136,28

G 110,1 85

H 59,5 38,2

Na osnovu udela povrSine tipa stambenih zgrada u
ukupnoj povrsini stambenih zgrada i prosecne specifi¢ne
potrebne energije za grejanje za sve tipove moze se
izraunati prose¢na specifina potrebna energija za
grejanje za stambene zgrade u Srbiji i ona iznosi
181,6 kWh/m?,

Na osnovu dobijenih rezultata koji su prikazani u
grafikonu 2, moze se re¢i da se Srbija u poredenju sa
¢lanicama EU nalazi u samom vrhu po potrosnji energija
za grejanje. PotroSnja energije za grejanje u Srbiji
priblizna je potrosnji energije za grejanje u Belgiji,
Estoniji, Poljskoj, Finskoj, ali je ta potrosnja daleko vecée
od prosecne potrosnje u EU.

Grafikon 2. PotroSnja energije za grejanje u Srbiji i u EU

4. CENA GREJANJA U SRBIJI I EU
4.1 Sistemi grejanja

Postoje razni sistemi grejanja, a svaki od njih ima svoje
prednosti i mene. Bez obzira o kom sistemu grejanja da se
radi on se sastoji od generatora toplote i opreme za
distribuciju i predaju toplote. Sistemi grejanja se mogu
podeliti u 2 kategorije:

1. lokalni sistemi grejanja;
2. centralni sistemi grejanja.

Dok se centralni sistemi grejanja mogu podeliti na etazno
i na daljinsko grejanje.

Lokalni sistemi grejanja su oni kod kojih se toplotni izvor
nalazi u samoj prostoriji koju je potrebno zagrevati. U
grejnom uredaju se odvija proces sagorevanja goriva ili
pretvaranja nekog drugog oblika energije u toplotu, koja
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se preko povrSine pe¢i prenosi na okolni prostor
vazduhom ili direktno zracenjem. Od tehnicke izrade
peci, racionalnog izbora goriva i nacina odrzavana zavisi
iskoriS¢enje toplote. Koeficijent iskoriS¢enja se krece od
20% kod kamina pa do 85% kod nekih pe¢i na gas.

Prema Republickom zavodu za statistiku preko 50%
domacinstava u Srbiji koristi lokalno grejanje. Oko 75%
domacinstava koristi pe¢i na drva, nakon pe¢i na drva
najvise su zastupljeni uredaji za grejanje koji koriste
elektri¢nu energiju.

Etazno grejanje predstavlja proizvodnju toplotne energije
u centralnoj jedinici sistema, koja se potom sprovodi do
grejnih tela, a da se pri tome centralni kotao nalazi u
sklopu stambene jedinice. Prednost etaznog grejanja u
odnosu na daljinsko grejanje je ta Sto korisnik ima
potpunu kontrolu kada ¢e grejanje biti ukljuceno, to jest
ne zavisi od toplane, a mane su odrzavanje sistema kao i
to da je potreban prostor za kotao i ogrev.

Daljinsko grejanje predstavlja centralizovani = sistem
grejanja veéeg broja potrosaca. Parni ili vrelovodni
kotlovi na ¢vrsto, teno ili gasovito gorivo se obi¢no
koriste kao izvor toplote, dok se za transport toplote
koristi posebna cevna mreza — toplovod. Toplovod mora
biti dobro termicki izolovan kako bi se gubici toplote od
izvora do potrosaca sveli na minimum.

4.2 Cene toplotne energije u Srbiji i u EU

Jako bitan faktor pri odabiru sistema grejanja i energenta
je cena, to jeste koliko ¢e nas na godisnjem nivou kostati
grejanje. U nastavku ¢e biti prikazane cene grejanja na
razlicite energente kako u Srbiji tako i u EU.

Vrste energenata (energije) koje se koriste za grejanje kao
i udeli energenata (energije) u ukupnoj potro$nji prikazani
su u tabelama 4 i 5.

Tabela 4. Udeli energenata (energije) u ukupnoj potrosnji
energenata (energije) za grejanje u Srbiji

Vrsta energenata | Ugalj | Biomasa | Mazut i ulje Prirodni | Elektri¢na Obigs\élrjim Daljinsko

(energije) (drvo) za loZenje gas energija energije grejanje
Udeo energenata

(energije) u

ukupnoj 114 53,1 09 9,6 6,2 06 183
potronji [%]

Tabela 4. Udeli energenata (energije) u ukupnoj potros$nji
energenata (energije) za grejanje u EU

Vrsta energenata | Ugalj | Biomasa | Mazut i ulje Prirodni | Elektri¢na Obizg\ollrjiw' Daljinsko
(energije) (drvo) za lozenje gas energija energije grejanje
Udeo energenata
Crergiiu | 45 | 185 156 38 52 83 102
ukupnoj
potrosnji [%]

Cene energije za grejanje u Srbiji i u EU prikazane su u
tabeli 3.

Sada kada su nam poznate cene i udeli goriva u potrosnji
energije za grejanje mozemo odrediti prose¢nu cenu
energije za grejanja u EU i Srbiji, i koja iznosi 0,048 €/
kWh za Srbiju 1 0,101 €/kWh za EU.

Na osnovu prosecne cene energije za grejanje i prosecne
specificne potroSnje energije za grejanje moze se na
sledeé¢i na¢in odrediti i prosetna cena grejanja po m? u
EU i Srbiji.



Cey = 0,101 - 124,03 = 12,4 €/m?
Conp = 0,048 - 181,6 = 8,7 €/m?

Tabela 3. Cene toplotne energije u Srbiji i EU

Vrsta energenata Cene u Cene u
(energije) EU Srbiji
€/kWh | €/kWh
Elektricna energija 0,2369 0,0811
Prirodni gas 0,0782 0,0342
Daljinsko grejanje 0,065 0,06
Obnovljiv!_izvori 0,0592 0,02
energije
Ugalj 0,11 0,061
Drva 0,067 0,04
Ulje za loZenje 0,2 0,11

I ako gradani Srbije u proseku potrose vise energije kako
bi zagrejali jedan m? stambenog prostora od gradana EU,
ali ipak gradane Srbije manje ko$ta kako bi zagrejali
jedan m? stambenog prostora zbog niske cene toplotne
energije.

5. ZAKLJUCAK

Stambeni objekti predstavljaju velike potrosace energije u
EU, a pogotovu u Srbiji. Po potrosnji energije za grejanje
Srbija se nalazi u samom vrhu u poredenju sa ¢lanicama
EU. Prosecna potro$nja energije za grejanje u Srbiji je
oko 181 kWh/m? dok je prosetna potrosnja energije za
grejanje u EU oko 120 kWh/m? Pored toga §to
razbacujemo energiju lose stanje zgrada i kuéa u Srbiji
doprinosi i zagadenju vazduha. To nam govori Cinjenica
da pojedini gradovi u Srbiji, tokom zimskog perioda kada
traje grejna sezona imaju najlosiji kvalitet vazduha u
Evropi. Jedan od razloga zbog ¢ega udiSemo los vazduh je
taj Sto se veliki deo domacinstva i dalje greje na cvrsto
gorivo, prvenstveno uglja i drva.

Jedna od kljucnih barijera za povecanje energetske efikas-
nosti su nerealno niske cene energenata, to jest cena
toplotne energije. Gradani Srbije godiSnje manje placaju
grejanje i ako potroSe viSe energije od gradana EU. Usled
niske cene energije korisnici nemaju ekonomski interes da
ulazu u projekte povecanja energetske efikasnosti. Pored
finansijske, barijere imaju izrazenu i socijalnu dimenziju.
Energija u Republici Srbiji nije roba. Znatan deo brige o
socijalnom statusa stanovniStva odvija se preko cene
energije.

Srbija je donoSenjem Zakona o planiraju i izgradnji kao i
Zakona o energetskoj efikasnosti i racionalnoj upotrebi
energije, napravila prve korake ka povecanju energetske
efikasnosti. Potrebno je da se ti zakoni dobro
implementiraju u praksi i rezultati ¢e vremenom biti
primetni.
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IZBOR POGONSKOG PODSISTEMA ELEKTRICNOG VOZILA SA NAGLASKOM NA
MASINE SPECIJALNE KONSTRUKCIJE

ELECTRIC VEHICLE PROPULSION SUBSYSTEM CHOICE WITH EMPHASIS ON
MACHINES OF SPECIAL CONSTRUCTION

Nevena Panti¢, Bane Popadi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U modernom dobu inovativna resenja
nude razlicite izvore energije koji mogu pokretati vozila.
Jos u 19. veku, naucnici su spoznali znacaj elektricnih
vozila, ali u pokuSaju da ih tada distribuiraju na trziste
nisu uspeli. Danas, sa napretkom tehnologije moguca je
globalna upotreba elektricnih vozila. U ovom radu
analizirana su elektricna vozila sa naglaskom na njihov
elektricni pogonski podsistem. Kao idejno resenje,
odabrana je elektricna pogonska masina specijalne
konstrukcije, Brushless DC masSina koja bi mogla
zadovoljiti potrebe vozila sa elektricnim pogonom.

Kljuéne reci: Elektricno vozilo, Elektricni podsistem,
Hall senzor, Trapezna komutacija

Abstract — In the modern age, innovative solutions offer
different energy sources that can drive vehicles. Back in
the 19th century, scientists realized the importance of
electric vehicles, but in an attempt to distribute them to
the market, they failed. Today, with the advancement of
technology, the global use of electric vehicles is possible.
In this paper, electric vehicles are analyzed with an
emphasis on their electric drive subsystem. As a
conceptual solution, an electric drive machine of a
special construction, a Brushless DC machine that could
be used in a vehicle with an electric drive.

Keywords: Electric vehicle, Electric vehicle subsystem,
Hall sensor, Six-Step commutation

1. UuvOoD

Inovativna tehnicka reSenja mogu ponuditi razliite izvore
energije koji se koriste za pogon vozila. Danas, pored
teCnih goriva koristi se i elektri¢na energija. Vozila koja
koriste tu vrstu izvora energije nazivaju se elektri¢na
vozila (eng. Electric vehicle — EV).

Iako vlada misljenje da su EV tehnolosko dostignuce no-
vijeg doba, oni su zapravo stariji izum od vozila koja ko-
riste motore sa unutra$njim sagorevanjem (eng. Internal
combustion engine — ICE).

Prvo EV konstruisao je Francuz Gustave Trouvé 1881.
godine, to je bio tricikl pogonjen jednosmernim motorom
koji je napajan energijom iz baterije.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio doc dr Bane Popadi¢.

Mnogi naucnici su radili na sliénim projektima u cilju
unapredenja nove tehnologije, ali na pocetku nisu uspeli
privuéi paznju javnosti jer brzina od 15 km/h i domet od
16 km, nisu impresionirali potencijalne kupce.

2. RAZVOJ ELEKTRICNOG POGONA U
VOZILIMA

Krajem 19. veka, masovna proizvodnja baterija, nasla je
primenu u EV. Razvojem modernijih saobracajnica
nastaje potreba za drumskim vozilima boljih performansi.
EV i dalje su bila preferirana u odnosu na svoje
konkurente: vozila sa ICE motorom i vozila na parni
pogon. Zbog nepouzdanosti i ru¢nog nacina pokretanja
vozila sa ICE motorom, takode zbog niske efikasnosti i
potrebe za osvetljenjem vozila na parni pogon, EV je bilo
mnogo pouzdanije u odnosu na svoje konkurente.

lako je razvoj EV krenuo u dobrom smeru, rad na
poboljsanju tehnologije u pogonu sa ICE motorom,
preokrenuo je uloge na trzistu. Tehnologija EV je
stagnirala, dok je razvoj ICE vozila napredovao brzim
tempom. Godine su prolazile bez veéeg ozivljavanja
upotrebe EV.

Od pocetka 1990ih evolucija EV je ponovo u usponu. Kao
prekretnica moZe se smatrati razvijanje ekoloske svesti
drustva, koja je podstakla borbu za zdraviju Zzivotnu
sredinu. UloZeni su veliki napori i napravljeni znacéajni
koraci u razvoju tehnologije, $to je dovelo do ubrzanog
rasta trziSta. Prema izveStaju (grafik 2.1.) Svetske
agencija za energiju (IEA — International Energy Agency)
krajem 2020. god. na svetskim putevima bilo je oko 10
miliona elektri¢nih automobila.

Globalna zaliha elektri¢nih vozila
prema nacinu transporta, 2010 - 2020
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Grafik 2.1. — Globalna zaliha elektricnih vozila u svetu
prema nacinu transporta, 2010. — 2020. [1]
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Evropa je po prvi put prestigla Kinu kao najvece svetsko
trziste elektricnih automobila. Takode, povecane su i glo-
balne zalihe elektri¢nih autobusa i kamiona.

3. ARHITEKTURA ELEKTRICNIH VOZILA

Osnovni principi u EV i u vozilu sa ICE motorom su
slicni, ali postoje neke bitne razlike. EV u svom po-
gonskom podsistemu koriste elektri¢ni motor, koji moze
biti kontrolisan razli¢itim tehnikama upravljanja. Za
njegov rad potrebna je energija koja se obezbeduje iz
razli¢itih izvora, kao S§to su hemijske baterije, gorive
¢elije, ultrakondenzatori i zamajci. EV su mnogo
fleksibilnija u odnosu na vozila sa ICE motorom, zbog
odsustva slozenih mehanickih komponenti koje se koriste
za pokretanje konvencionalnih vozila.

Prvobitno, konfiguracija EV bila je velikoj meri zasno-
vana na konfiguraciji konvencionalnih vozila uz speci-
ficne izmene koje su se odnosile na rezervoar za skla-
distenje energije i na pogonsku masinu.

Konstrukcija prvobitnog EV imala je nedostatke koji su
bili motiv za stvaranje orginalnog dizajna koji ¢e kom-
penzovati vecinu problema i Sa time povecati fleksibilnost
elektricnog pogona. Velika masa vozila, smanjena fleksi-
bilnost i performanse vozila, bili su uzrok postepenog
nestajanja ove vrste elektri¢nog vozila.

Savremeni pogonski sklop elektri¢nog vozila ilustrovan je
na slici 3.1. Pogonski sklop sastoji se od tri glavna
podsistema:

- elektriéni pogonski podsistem,
- energetski podsistem i
- pomo¢ni podsistem.
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Pretvaraé ini Mehanitki
Kontroler N energetcke femt Elektriéni || ek
vozila elektronike motor tl’ansmls_ ioni
sistem
‘ |
¥
Mehanicka veza Kontroler Izvor Pomocna —
— toka e | jcdinica Upravljatka &
" energiie - jedinica )
Elektritnaveza energije A napajanje Upravijaé

— 1 ¥
Kontrolnaveza Uredaj Jedinica

— 2a punjenie 2a kontrolu
Energetski podsistem Kime

Pomocni podsistem

Slika 3.1. Savremeni pogonski sklop elektricnog vozila
[2]

Elektri¢ni pogonski podsistem obuhvata kontroler vozila,
pretvara¢ energetske elektronike, elektri¢ni motor i meha-
ni¢ki prenosni sistem.

Energetski podsistem ukljuéuje izvor energije, jedinicu za
kontrolu toka energije i uredaj za punjenje baterije.
Pomo¢ni podsistem sadrzi jedinicu za servo upravljanje,
kontroler klime (temperature), takode sadrzi i pomoc¢nu
jedinicu za napajanje. Na slici 3.1. strelicama je ukazan
tok energije unutar EV.

Moze se primetiti da izmedu odredenih jedinica tok
energije moze da bude u oba smera. Regenerativna
energija ko¢enja proizvedena prilikom usporavanja vozila
konvertuje se i skladisti u bateriji.

Vecina baterija zajedno sa kondenzatorima i zamajcima,
koji se koriste u savremenim pogonskim sklopovima
elektri¢nih vozila, kompatibilni su da skladiSte povratnu
energiju nastalu tokom regenerativnog kocenja.

4. POGONSKI PODSISTEM ELEKTRICNOG
VOZILA

Elektri¢éni pogonski sistem je jezgro elektri¢nog vozila, a
njegove glavne komponente su elektriéni motor, uredaji
energetske elektronike i kontrolni uredaji. Odabir elektri¢-
nog pogonskog sistema elektricnog vozila najvecim de-
lom zavisi od tri faktora: Zeljenih performansi, ogranice-
nja vozila i izvora energije. Zeljene performanse odrede-
nje su prema ocekivanjima vozaca, $to ukljucuje maksi-
malnu brzinu, ubrzanje, kocenje, domet i sli¢no. Zatim,
odabir elektricnog pogona zavisi i od tipa vozila, njegove
tezine i nosivosti. Takode, vrsta uredaja za skladiStenje
elektricne energije u vozilu vazna je stavka pri kreiranju
elektri¢nog pogona.
Jedan od vaznijih zadataka jeste izbor tipa elektri¢ne
masine u elektricnom pogonu, a na to utiCu sledeci
parametri:

- snaga motora,

- veliki polazni obrtni momenat,

- Sirok opseg brzina,

- efikasnost i pouzdanost,

- robusnost,

- jednostavno upravljanje,

- cenai

- jednostavna konstrukcija i dimenzije.
Za razliku od maSina koje se koriste u industriji,
elektricne masine u okviru pogonskog podsistema EV i
HEV zahtevaju Cesta pokretanja i zaustavljanja, visoke
stope ubrzavanja/usporavanja, veoma §irok opseg radnih
brzina itd. Standardi odreduju koja ¢e se vrsta elektri¢ne
masine Koristiti, obi¢no su to masSine koje imaju ili
jednostavnu konstrukciju ili jednostavno upravljanje ili
poboljsanu efikasnost.

4.1 1ZBOR MASINE SPECIJALNE
KONSTRUKCIJE ZA POGONSKI
PODSISTEM ELEKTRICNOG VOZILA

Upotrebnom energije permanentnih magneta za stvaranje
pobude moze se konstruisati masina sa velikom gustinom
snage, velikom brzinom i visokim koeficijentom
efikasnosti. Prethodno je naglaseno da su navedene
prednosti naroCito vazne u konstrukciji pogonskog
podsistema EV i HEV. Najperspektivnija masSina
specijalne  konstrukcije iz  familije maSina sa
permanentnim magnetima je jednosmerna masina bez
Cetkica (BLDC - eng. Brushless DC machine). U
literaturi moze se naéi pod nazivom elektronski
komutovana masina jednosmerne struje.

BLDC masina sli¢na je po konstrukceiji i principu rada
asinhronim 1 jednosmernim masinama. Kao i ostale
masine, takode i BLDC maS$ina ima stator i rotor. Za
razliku od tradicionalnih jednosmernih ma$ina koje
koriste mehani¢ki komutator, BLDC maSina ostvaruje
komutaciju bez mehani¢kog kontakta upotrebom
elektri¢nog prekidackog kola. Da bi se kontrolisala brzina
i smer rotacije koristi se senzor polozaja rotora, koji Salje
signale na ulaz BLDC kontrolera. Senzor polozaja rotora,
kontrolno kolo i energetski pretvara¢ snage deo su sistema
BLDC masine.

Konfiguracija pogonskog kola za upravljanje BLDC
masinom, ¢iji su statorski namotaji povezani u spregu Y,
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prikazana je na slici 4.1. Naponski invertor ima 6
prekidaca T1, T2, T3, T4, TS i T6 koji su ukljuceni ili
iskljuceni u zavisnosti od upravljackih signala koje Salje
BLDC kontroler. Na taj nacin se vr$i komutacija
statorskog polja, odnosno menja struja u statorskim
namotajima i sa time se generise obrtni momenat. Hall
senzor je najéeS¢e ugraden u BLDC masSinu. Kada
magnetni pol rotora prode pored Hall senzora, on ¢e dati
signal visokog ili niskog nivoa, Sto ukazuje da severni
magnetni pol ili juzni magnetni pol prolaze pored senzora.

; ' BLDC
T T3 5 : matina
Usc T t : — Hall senzori

7777777777777777 SEEE— VR Hall &
BLDC kontroler i —

Slika 4.1. Sematski prikaz pogonskog kola za upravljanje
BLDC masinom

Komutacija se odvija sa promenom poloZaja magneta,
tacnije kada se rotor obrne za elektricni ugao od 60°.
Dakle, postoji krug podeljen u Sest sektora u kojima se
moze naéi rotor, a sa tim i Sest potrebnih Hall
kombinacija. Ova vrsta komutacije se naziva Sest-kora¢na
komutacija (eng. six step commutation) ili trapezna
komutacija. Odlikuje je jednostavan algoritam, zbog toga
je jeftin izbor, a moze se primeniti u pogonima koji
zahtevaju velike brzine i veliki obrtni moment.

5. SOFTVERSKA REALIZACIJA UPRAVLJANJA
BLDC MASINOM

Softverska realizacija upravljanja BLDC ma$inom je
realizovana u MATLAB/SIMULINK radnom okruZenju.
Za potrebe eksperimentalnog istrazivanja preuzet je
oficijalni MATLAB model pod nazivom ,,Six-step
commutation of BLDC motor using sensor feedback* [3].
U primeru je implementirana tehnika Sest-kora¢ne ili
trapezne komutacije za kontrolu brzine trofazne BLDC
masine. Na slici 5.1. data je Sema upravljanja sa BLDC
masinom koja je regulisana po brzini.
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regulator regulator
Merena —  brzine struje
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Slika 5.1. Sema pogona upravljanja sa BLDC masinom
regulisanom po brzini

U radu je koris¢ena BLDC masina kineskog proizvodaca
“JKONG MOTORS”, serijskog tipa “JK86BLSS58e-
X002”. Masina je konstruisana sa ugradenim Hall
sondama, koje su pozicionirane u posebno izolovanom

kuéistu. U postupku eksperimentalnog rada odredeni su
neki parametri navedenog tipa masine, a pojedini su
preuzeti iz specifikacija proizvodaca. Parametri BLDC
ma$ine u MATLAB modelu su izmenjeni i prilagodeni.

5.1 TESTIRANJE POGONSKOG PODSISTEMA
ELEKTRICNOG VOZILA

Za procenu performansi vozila koriste se standardizovani
ciklusi voznje preporuceni od strane agencije EPA (eng.
EPA - Environmental Protection Agency) iz SAD.

Standardni ciklusi voznje koriste se za ispitivanja kao $to
su: merenje potroSnje goriva, emisija zagadenja vazduha,
analiza stanja baterije i potroSnja energije kod EV, takode,
koriste se za ispitivanje pojedinih komponenti vozila,
pogonskog podsklopa, transmisije i sli¢no.

Na slici 5.2. prikazan je karakteristiCan ciklus voznje u
gradskim uslovima, a na slici 5.3. je prikazan
karakteristiCan ciklus voznje na ,,otvorenom™ putu. Za
testiranje pogonskog podsistema elektricnog vozila sa
BLDC masinom specijalne konstrukcije odabran je
karakteristi¢an ciklus voznje u gradskim uslovima.

EPA Urban Dy er Driving S

Length 1369 seconds - Distance = 7.45 miles - Average Speed = 19.59 mph

Vehicle Speed, mph
= n W ok ow
5 8 5 3

=1
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Slika 5.2. — Karakteristicni ciklus voznje u gradu [4]

EPA Highway Fuel Economy Test Driving Schedule
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Slika 5.3. — Karakterisnicni ciklus vozZnje po ,, otvorenom
putu “ [4]

U primeru je testiran dinamicki odziv pogona u opsegu
brzina koje su odredene na osnovu ciklusa voznje (prvih
140 s). Takode, testiran je i odziv brzine sa promenom
optere¢enja. Shodno tome, potrebno je odrediti moment
optreé¢enja masine koji je uslovljen ,,profilom puta®.

Na dinamic¢ke performanse vozila uti¢e rezultanta sila:
sila otpora vazduha, otpor kotrljanja, pogonska (vu¢na)
sila i sila otpora uspona. Kretanje vozila uslovljeno
kompleksnom spregom* sila moze se opisati sledeCom
jednac¢inom [2]:

da

mvEV;c =F — Faero = Fron =My g "sina (5.1)

m,, — masa vozila,

V. — brzina vozila,

F, — pogonska (vuc¢na) sila,
F,ero — Sila otpora vazduha,
F,,; — Sila otpora kotrljanja i
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m, + g - sin & — sila otpora uspona (postoji ako je a # 0).
Brzina vozila i izlazna mehani¢ka snaga mogu se opisati
slede¢im jednaéinama [2]:

v =rw-g“’—d;-(1— Sy) (5.2)

PxZTw':_:::Te'wr'ndr'(l_sx) (5.3)
1,y — polupreénik tocka,

w, —ugaona brzina obrtanja elektriénog motora,

Sy — prosecno proklizavanje i

Jar — prenosni odnos mehanickog podsklopa.

T,, — pogonski otporni moment na tocku,

T, — mehani¢ki moment optereéenja elektri¢nog motora i
Nar — prosecna efikasnost izlaznog mehanickog sklopa.

Moment optrec¢enja moze se odrediti na osnovu poznava-
nja vrednosti pogonske sile. Ona se rauna na osnovu
prethodno napisane jednacine (5.1), a potom se moment
oprecenja odredi na osnovu sledece relacije [2]:
Fx — Px — Te'9drNdr
Vx Tw

(5.4)

5.2 REZULTATI RACUNARSKE SIMULACIJE

Rezultati racunarske simulacije za slucaj upravljanja
BLDC maSinom metodom trapezne komutacije u
MATLAB/SIMULINK radnom okruzenju prikazani su na
slici 5.4.

U simulaciji su posmatrane veli¢ine od interesa, vrSena je
njihova analiza i1 wuporedivane su sa predvidenim
odzivima.

= Speed_fo
0

= SpesdRer
10

Slika 5.4. (a) Vremenski odziv brzine elektricne masine u
poredenju sa referentnom (zadatom) brzinom
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Slika 5.4. (b) Vremenski odziv struja elektricne masine
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Slika 5.4. (c) Vremenska promena napona elektricnog
Masine

Slika 5.4. (d) Hall signal za sinhronizaciju komutacije
6. ZAKLJUCAK

Na osnovu datih rezultata vremenskih odziva moze se
potvrditi ispravnost osmisljenog algoritma upravljanja,
sposobnost brzog reagovanja na zadatu brzinu i obrtni
moment optere¢enja. Dobijeni rezultati racunarske simu-
lacije potvrduju teorijska razmatranja koja su prethodno
data u radu, te se moze zakljuéiti da BLDC maSina
specijalne konstrukcije moze biti potencijalni izbor
elektri¢nog pogonskog podsistema elektri¢nog vozila.
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NUMERICKO MODELOVANJE RASPODELE ELEKTRICNOG POLJA 1
POTENCIJALA U IZOLACIONOM SLOJU VN KABLOVA U PRISUSTVU PUKOTINA

NUMERICAL MODELING OF ELECTRIC FIELD AND POTENTIAL DISTRIBUTION
IN WATER TREED INSULATION LAYER OF HV POWER CABLES

Aleksandra Visnji¢, Karolina Kasas-Lazeti¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu je izvr§ena analiza utica-
Jja nepravilnosti u strukturi évrstog dielektrika visokona-
ponskog kabla, u vidu Supljina, necistoc¢a, kao i pojave
elektricnog i vodenog grananja (eng. treeing), na raspo-
delu elektricnog polja i elektricnog skalar potencijala
unutar kabla. Svi proracuni su izvrseni pomoéu COMSOL
Multiphysics softverskog paketa, koji se bazira na metodi
konacnih elemenata. Za potrebe analize, koriséen je mo-
del jednozilnog kablovskog voda 64/110 kV tip A2XS
(FL)2Y (stara oznaka XHE 49-A). Dobijeni rezultati su
pokazali da pojava vodenog grananja dovodi do znacaj-
nih promena u raspodeli elektricnog polja i elektricnog
skalar potencijala unutar kabla. Uoleno je drasticno
poveéanje elektricnog polja na vrhovima grana koje
predstavlja preduslov za dalju degradaciju izolacije, sto u
krajnjoj instanci dovodi do proboja.

Kljuéne reci: VN kablovski vod, vektor jacine elektricnog
polja, elektricni skalar potencijal, vodeno i elektri¢no
grananje

Abstract — This paper analyses the impact of
irregularities in a solid dielectric of the high-voltage
cable in the form of voids and impurities. It also analyses
how the electric and water treeing appearance affects the
distribution of the electric field and electric scalar
potential inside the cable. All calculations were
performed applying the COMSOL Multiphysics software
package based on finite element method. For analysis
purposes, a model of a single-core cable line 64/110 kV
type A2XS(FL)2Y (old identification XHE 49-A) was
applied. The obtained results showed that the occurrence
of water treeing leads to significant changes in the
distribution of electric field and electric scalar potential
inside the cable. A drastic increase in the electric field at
the tips of the branches was observed, which is a
prerequisite for further degradation of the insulation,
which ultimately leads to breakdown.

Keywords: HV cable, electric field strength vector,
electric scalar potential, water and electric treeing

1. UvOD

Savremeni razvoj industrije i privrede, uz osvajanje novih
tehnologija, doveli su do naglog povecanja potrebe za

NAPOMENA:

Ovaj rad proistekao je iz master rada Ciji mentor je
bila vanr. prof. dr Karolina Kasas-LaZeti¢.

elektricnom energijom. Iz tog razloga doSlo je do
ekspanzije u konstrukciji svih delova elektroenergetskog
sistema. Kablovi, kao jedan od osnhovnih elemenata
elektroenergetskog sistema, zauzimaju znacajno mesto u
distribuciji, a sve viSe i U prenosu elektri¢ne energije.

U poslednjih nekoliko decenija je naroéito zabelezen
rastuci trend primene visokonaponskih kablova, ¢ime su
otvorena razna pitanja u pogledu unapredenja i razvoja
novih konstrukcijskih reSenja, materijala, kao i efikasnijih
metoda za potrebe odrzavanja i monitoringa kablovskih
vodova. Posebna paznja prilikom projektovanja
kablovskih vodova se pridaje dimezionisanju izolacionog
sistema, kao elementa koji je izlozen najveCem
elektri¢cnom naprezanju i koji dominantno odreduje faktor
pouzdanosti rada. Na nivou dana$njeg tehnoloSkog
razvoja, najve¢u primenu imaju kablovi sa sinteti¢kom
izolacijom, pri ¢emu je umreZeni polietilen (XLPE)
potisnuo sve druge materijale. Medutim, pored dobrih
elektriénih, mehanickih i termickih karakteristika, koje su
ga izdvojile od ostalih materijala, glavni nedostatak
izolacije od umrezenog polietilena ogleda se u njegovoj
osetljivosti na parcijalna praznjenja i efekte elektricnog i
vodenog grananja (eng. treeing) [1].

U osnovi, materijali koji se koriste za izradu izolacije, u
svojoj strukturi nisu idealni, ve¢ sadrze brojne defekte u
vidu uklju¢aka, mikroSupljina i raznih drugih zaprljanja.
Ova nehomogenost izolacije predstavlja rezulatat karakte-
ristika upotrebljenog materijala, konstrukcije kabla, pri-
menjene tehnologije izrade, kao i mehanickih naprezanja
kojima je izolacija izlozena tokom polaganja i eksploa-
tacije kabla. Zbog svega navedenog, cilj ovog rada jeste
da se ispita uticaj nepravilnosti u strukturi ¢vrstog die-
lektika, u vidu Supljina, neéistoca, kao i pojave elek-
tri¢nog 1 vodenog grananja, na raspodelu elektri¢nog polja
i elektri¢nog skalar potencijala unutar kablovskog voda.

Svi proracuni u ovom radu su izvrSeni pomoéu COMSOL
Multiphysics softverskog paketa koji se bazira na metodi
konac¢nih elemenata. Ova metoda omogucava priblizno
reSavanje parcijalnih diferencijalnih jednacina na osnovu
zadatih pocetnih 1 grani¢nih uslova, a kao takva se
pokazala  pogodnom za  proucavanje  slozenih
elektromagnetskih pojava koje su opisane Maksvelovim
jednacginama u diferencijalnom obliku.

2. TEORIJSKA OSNOVA

Elektomagnetska polja koja stvaraju kablovski vodovi su
mreZne uéestanosti (na ovim prostorima ona iznosi 50 Hz)
i svrstavaju se u vremenski sporopromenljiva polja. Na
osnovu toga, analize magnetskih i elektricnih efekata

327


https://doi.org/10.24867/22BE02Visnjic

jednog te istog elektromagnetskog polja mogu se
sprovesti zasebno, nezavisnim posmatranjem vremenski
sporopromenljivog magnetskog polja i vremenski
sporopromenljivog elekri¢nog polja [2].

2.1 Osnove proracuna
Za opisivanje elektricnog polja koristi se vektor jacine
elektricnog polja E, koji moze da se odredi pomocu
elektricnog skalar potencijala V i magnetskog vektor
potencijal A. Stoga, relacija kojom se definise vektor
jacine elektri¢nog polja glasi:

F-—w-2A )

ot

S obzirom da razmatrani kabl ne sadrzi feromagnetske de-
love, usled linearnosti sistema i prostoperiodi¢ne pobude
u provodniku kabla, analizu problema je moguée postaviti
i izvrSiti u kompleksnom domenu. U tom slucaju,
kompleksni elektri¢ni skalar potencijal V se moze odrediti
reSavanjem sledece kompleksne diferencijalne jednacine,
poznatije kao Poasonova diferencijalna jednacina:

Ay =2 @
€

Kako se predmet analize ovog rada bazira na modelu koji
uzima u obzir specificnu provodnost sredine, Uz
zanemarivanje  zapreminskog naelektrisanja  unutar
izolacije i efekata povezanih sa indukovanim elektri¢nim
poljem, kompleksni elektri¢ni skalar potencijal se moze
odrediti na osnovu Laplasove kompleksne diferencijalne
jednacine:

AV =0. ©)
Prvi sabirak u izrazu za ukupan vektor jacine elektri¢nog
polja (1) predstavlja njegovu konzervativhu komponentu,
koja je u kompleksnom domenu, za posmatrani slucaj
radijalna:

—

Ekonz = _VK = Er?r . (4)

Drugi sabirak opisuje indukovanu komponentu, koja

predstavlja vrtlozno polje, a za posmatrani model
kablovskog voda je u pravcu z koordinate:

E = —joA = BT, = —joAL,. 5)

Unutar provodnih slojeva kablovskog voda dominantna je
indukovana komponenta vektora ja¢ine elektricnog polja,
koja izaziva pojavu vrtloznih struja, kao i manje ili vise
izrazen povrsinski efekat. Sa druge strane, indukovanu
komponentu vektora jadine elektriénog polja je moguce
zanemariti izvan provodnih delova kabla, pri ¢emu se u
razmatranje uzima samo radijalna, konzervativna
komponenta vektora jacine elektri¢nog polja.

3. MODEL

Za potrebe analize raspodele elektriCnog polja i
potencijala u ovom radu je koris¢en model jednoZzilnog
kablovskog voda 64/110 kV tip A2XS(FL)2Y, c¢ija je
stara oznaka XHE 49-A, sa provodnikom nac¢injenog od
aluminijuma popre¢nog preseka 1000 mm? i elektrinom
zaititom od bakra popre¢nog preseka 95 mm?, koji se po
pravilu koristi u prenosnoj mrezi Srbije nazivnog napona
>110 kV (slika 1) [3].

Popre¢ni presek modelovanog kablovskog voda sa
vodenim grananjem na ekranu izolacije, prikazan je na

slici 2, dok su njegove osnovne konstruktivne i
elektromagnteske karakteristike date u tabeli 1.

Slika 1. Skica konstrukcije jednozilnog kabla 64/110 kV
tip A2XS(FL)2Y

Slika 1. Poprecni presek modelovanog kablovskog voda u
COMSOL-u

Tabela 1. Konstruktivne i elektromagnetske karakteristike
modelovanog kabla (bez pukotina)

Br Konstruktiv Materiial Pre¢nik o
" | nielementi ) [mm] Er [S/m]
1 Provodnik Aluminijum 37,9 1 | 37,7410°

Trostruko
Ekran ekstrudovani
2 ) poluprovodni 424 |23 10"
provodnika . -
umrezeni
polietilen
- UmreZeni 15
3 1zolacija polietilen 72,8 2,3 10
Trostruko
ekstrudovani
4 | Ekran poluprovodni | 738 | 23 | 107
izolacije .
umrezeni
polietilen
Poluprovodna -15
5 Separator bubreca traka 4.9 25 10
g | Elekiricna Bakar 776 | 1 | 59,98:10°
zaStita
Poluprovodna 15
7 Separator bubreca traka 78,0 2,5 10
Laminirani - 6
8 " Aluminijum 78,7 1 37,7410
plast
Spoljasnji Polietilen 15
9 plast visoke gustine 84,7 24 10

Posebna paznja u ovom radu posvecéena je pojavi vodenog
grananja, koja se ogleda kroz degradaciju sinteticke
izolacije usled jednovremenog dejstva vode i elektricnog
polja. Prema mestu nastanaka pukotine u izolaciji,
izvrSena je osnovna podela na vodeno grananje koje se
javlja na ekranu provodnika ili izolacije, kao i na ono koje
se razvija iz nepravilnosti u unutra$njim slojevima
izolacije [4].

Kako je praksa pokazala, najopashijom vrstom vodenog
grananja se smatra sluc¢aj njegovog nastanka na ekranu
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izolacije. U skladu sa tim, osnovni cilj ovog rada je
usmeren na odredivanje uticaja ove vrste vodenog
granjanja na raspodelu elektri¢nog polja i potencijala
unutar kabla. Za potrebe modelovanja kori$¢ena je
uproscena geometrija prikazana na slici 3.

Slika 2. Pojednostavljeni oblik vodenog grananja na ekranu
izolacije

Za potrebe definisanja relativne permitivnosti vodenog
grananja iskoriscen je rezultat studije [5] koja je pokazala
da je maksimalna vrednost relativne permitivnosti oblasti
vodenog grananja tri puta veca od relativne permitivnosti
izolacije. Sa druge strane, za potrebe definisanja
specifiéne provodnosti vodenog grananja iskoriséen je
rezultat studije [6] kojom je pokazano da je makismalna
vrednost specifi¢ne provodnosti regije vodenog grananja
10" puta veéa od specifiéne provodnosti izolacije. U
ovom radu, za potrebe modelovanja vodenog grananja,
usvojeno je linearno smanjenje relativne permitivnosti i
specifiéne provodnosti, od vrha vodenog grananja do
njegovog korena uz separatorski sloj, koje su definisane
na slede¢i nacin:

& = (Emax — &min) * [1(0) - 2(0) + €min,s (6)
g = (amax - Gmin) ' fl(x) 'fZ(Y) + Omin, )
gde su,

Emin — relativna permitivnost izolacije,
€max = 3 Emin

Omin — Specifi¢na provodnost izolacije,
Omax = 1010 - 0,im,

f1(x), f2(y) — linearne funkcije po x i y osi.

4. REZULTATI

Na slici 4 je prikazana prostorna raspodela elektri¢nog
skalar potencijala unutar kablovskog voda, na kojoj se
jasno vidi izobli¢enje u okolini vodenog grananja.

m

A 8.98x10"
0.04 x10*
0.03 8
0.02 7
£ 0.01 6
a 0 5
o
> -0.01 4
-0.02 3
2
-0.03
1
-0.04
0
-0.05 VYo

-0.04 -0.02 0 0.02
X - osa [m]

0.04m

Slika 3. Prostorna raspodela elektricnog skalar potencijala

U svrhu analize promene elektri¢nog skalar potencijala u
oblasti vodenog grananja, posmatrana je njegova promena

po x osi (slika 5), duz pravca y = 0, pri ¢emu se

koordinatni pocetak nalazi na osi sistema.
90000F
85000
80000
75000
70000
65000
60000
55000
50000
45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000
o L f T T
0 0.01 0.02 0.03 0.04

X - osa [m]

Elekti¢ni potencijal [V]

Slika 4. Promena elektricnog potencijala po x — 0si

Kao §to se moze videti, unutar provodnih  slojeva
elektri¢ni skalar potencijal ima konstantnu vrednost.
Ocekivano, najveéa vrednost elektriénog  skalar
potencijala je unutar provodnika i ona iznosi V. = 89,8
kV. Sa slike 5 se vidi da je, unutar regije vodenog
grananja (za y =0 A Vx € [x;,x;] , gde su x; =
0,02985m i x, =0,03745m) elektricni  skalar
potencijal priblizno jednak nuli. Ovo je posledica
povecane specifi¢ne provodnosti regije vodenog grananja,
prikazane na slici 6, kao i njenog kontakta sa elektriénom
zastitom koja se nalazi na nultom potencijalu.

A 6x10’

x10™

9
8
v 1x107*°

y - osa [m]

N W B U0 O N

0.03 0.035
x - osa [m]

Slika 5. Prostorna raspodela specificne provodnosti regije
vodenog grananja
Na slici 7 je prikazana prostorna raspodela elektri¢nog
polja, sa koje se moze videti da linije vektora jacine
elektricnog polja skreéu pod pravim uglom ka oblasti
vodenog grananja usled njene povecane specifi¢ne
provodnosti u odnosu na izolaciju.

m

004 m

A 3.73x107
X 7
35
0.015
3
E 0.005 25
@ H2
o
>_.0.005 15
1
-0.015 0.5
-0.02 ,
-0.025 vo
0 001 002 003 004 m

X - 0osa [m]
Slika 6. Prostorna raspodela elektricnog polja u okolini
vodenog grananja

Promena inteziteta vektora ja¢ine elektriénog po y — 0si je
prikazana na slici 8 i njom je predstavljena situacija bez

329



nepravilnosti u izolaciji. Kao $to je ocekivano, intezitet
vektora jacine elektricnog polja unutar provodnih slojeva
je priblizno jednak nuli. U izolatorskim slojevima,
promena jafine elektri¢nog polja je obrnuto srazmerna
rastojanju od ose sistema, pri ¢emu je intenzitet vektora
jacine elektricnog polja najveé¢i na unutra$njem sloju
izolacije uz provodnik, a najmanji na spoljasnjem sloju. U
neposrednoj blizini provodnika, intezitet vektora jaCine
elektricnog polja se skokovito menja i dostize
maksimalnu vrednost, koja iznosi Enx = 6,98 MV/m.
Analogno principu Faradejevog kaveza, -elektricnom
zaStitom je elektricno polje ograniceno samo na
unutra$njost kabla, §to se takode vidi na slici 8.

x10° ©
6.5-
6
5.5-
50
4.5~
4
3.5-
3
25
2-
1.5-
1-
0.5~
o . p—
0 0.01 0.02 0.03 0.04
¥y - osa [m]

Slika 7. Promena intenziteta vektora jacine elektricnog polja
poy — osi

Intezitet vektora jacine elektri¢nog polja [V/m]

U svrhu analize promene intenziteta vektora jacine
elektri¢nog polja u oblasti vodenog grananja, posmatrana
je njegova promena po x — osi (slika 9).

x10

12+ /

1k
0.8/ —

Intezitet vektora jacine elektricnog polja [V/m]

.

0 0.01 .02 0.03 0.04
X - osa [m]
Slika 8. Promena intenziteta vektora jacine elektricnog polja po
X — 0Si

Odmah moze da se uodi znadajna razlika u raspodeli
intenziteta vektora jacine elektri¢nog polja u odnosu na
pravac bez oblasti vodenog grananja (slika 8). Usled
povecanja specifiéne provodnosti u oblasti vodenog
grananja, intezitet vektora jacine elektricnog polja u toj
oblasti je priblizno jednak nuli. Takode, povecanje
relativne permitivnosti vodenog grananja doprinosi
dodatnom smanjenju elektricnog polja unutar posmatrane
oblasti, posto je jacina elektri¢nog polja obrnuto
srazmerna relativnoj permitivnosti sredine.

Ipak, najbitnije zapaZanje odnosi se na drasti¢no
povecanje elekti¢nog polja na vrhu vodenog grananja,
koje dostize vrednost Ena = 37,3 MV/m i ne$to manji
skok na korenu vodenog grananja uz separator. Ovo se
objasnjava Cinjenicom da je elektricno polje u okolini
provodnih tela obrnuto srazmerno polupre¢niku zakrivlje-
nosti povrsine tela - vrh vodenog grananja ponasa se kao
Siljasti deo provodnika.

5. ZAKLJUCAK

Za uspostavljanje pouzdanog i sigurnog napajanja
elektricnom energijom, od su$tinske vaznosti je stanje,
kao i redovno i pravilno odrZavanje svih elemenata elek-
troenergetskog sistema. OdrZzavanje i monitoring kablov-
skih vodova predstvalja skup sloZzenih metoda merenja i
ispitivanja u cilju odrzavanja kablovskih vodova u teh-
ni¢ki ispravnom stanju. Posebnu paznju iziskuje analiza
stanja izolacionog sistema. U ovom radu je pokazano da
pojava vodenog grananja na ekranu izolacije dovodi do
znacajnih promena u raspodeli elektricnog polja i
elektri¢nog skalar potencijala unutar kabla. Najdrasti¢nije
povecanje elektricnog polja je uofeno na njegovom vrhu,
gde dostize vrednost od 37,3 MV/m. Kako dielektri¢na
¢vrstina umrezenog polietilena iznosi oko 21 MV/m,
ocigledno je da ¢e pomenuto povecanje elektricnog polja
na vrhovima grana prouzrokovati degradaciju izolacije, a
samim tim i brze Sirenje vodenog grananja. Pokazano je,
takode, da i pored pojave vodenog grananja, maksimalna
vrednost elektricnog skalar potencijala ostaje neprome-
njena, pa samim tim, nema ni devijacije napona koja bi
ukazala na postojanje vodenog grananja.
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PRORACUN FLUKSEVA SINHRONIH MASINA SA STALNIM MAGNETIMA

CALCULATION OF FLUX LINKAGES OF PERMANENT MAGNET SYNCHRONOUS
MACHINES

Tamara Milovac, Dejan Jerkan, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U radu su date osnove metode konac-
nih elemenata, koja je primenjena za izracunavanje fluks-
nih obuhvata sinhronih masina sa stalnim magnetima
(SMSM). Na primeru sinhronog motora sa utisnutim stal-
nim magnetima, izvrsen je proracun fluksnih obuhvata, a
zatim su prikazani i analizirani njihovi talasni oblici
usled pobudenosti statorskih namotaja, kao i onih koji su
posledica pobudenosti masine stalnim magnetima.

Kljuéne reéi: SMSM, FEA, fluksni obuhvat, zasic¢enje.

Abstract — The paper presents the basics of the finite
element method, which was applied to calculate the flux
linkages of synchronous machines with permanent mag-
nets (PMSM). On the example of a synchronous motor
with interior permanent magnets, the calculation of flux
linkage were performed, and then waveform of flux linka-
ge caused by the permanent magnet and waveform of flux
linkage caused by armature stator currents were shown.

Keywords: PMSM, FEA, flux linkage, saturation.

1. UvOD

Sinhrone masine su rotacione elektricne masine koje
karakteriSe obrtno magnetno polje u vazduSnom zazoru,
¢ija sinhrona brzina obrtanja zavisi od frekvencije struja
statorskin namotaja. Pojam sinhrona proizilazi iz
¢injenice da je mehanicka brzina obrtanja rotora jednaka
brzini obrtnog polja.

Kako bi se ostvarila elektromehanicka konverzija uz
sinhronu brzinu obrtanja rotora, potrebno je obezbediti da
rotorsko magnetno kolo ima sopstveni izvor pobudivanja.
Pobudivanje se moZe realizovati pomocu zasebnog
pobudnog namotaja kroz koji se uspostavlja jednosmerna
struja, ili postavljanjem stalnih magneta na rotoru. Tema
ovog rada je proradun flukseva sinhronih masina sa
stalnim magnetima kao izvorom pobude, tako da ¢e na
dalje biti re¢i samo o ovoj vrsti masina.

Sinhrone masine sa stalnim magnetima imaju visoku
efikasnost, visoku stabilnost obrtnog momenta, malu
inerciju i jednostavno upravljanje. Ovaj tip masina
najéesce sluzi za pogone koji rade u Sirokom opsegu
brzina. Brzine se krecu u opsegu od nekoliko stotina, pa
cak i do preko deset hiljada obrtaja u minuti.

Neke od najées¢ih primena SMSM su: robotski aktuatori,
alatne masine, kucni aparati i elektri¢na vozila.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Dejan Jerkan, docent.
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U radu je izvrSen proracun fluksnih obuhvata SMSM,
zatim su prikazani i analizirani njihovi talasni oblici po d i
g osi, usled pobudenosti statorskih namotaja, kao i onih
koji su posledica pobudenosti masine stalnim magnetima.
Za izvrSene analize koriS¢ena je softverska implemen-
tacija metode konacnih elemenata.

2. TIPICNE KONSTRUKCIJE SMSM

U zavisnosti od nacina postavljanja stalnih magneta na
rotoru, SMSM se mogu podeliti na sinhrone masine sa
povrsinski postavljenim i na one sa magnetima utisnutim
u rotor.

Kod sinhronih masina sa povrSinski postavljenim
magnetima, magneti su pri¢vrseni na obod rotora.
Razli¢ite magnetne provodnosti u dve elektricno
ortogonalne ose dovode do magnetne asimetrije. Te dve
0Se se nazivaju poduzna d osa i popre¢na ( 0sa. Zato §to
nema izrazenog efekta isturenosti polova poduzna i
poprecna induktivnost, Lg i Lq SU priblizno jednake.

Prednost konstrukcije sinhrone masSine sa povrSinski
postavljenim magnetima je to $to im je jednostavna
montaza,a nedostatak je to Sto je magnet viSe izlozen
demagnetiSu¢em polju i centrifugalnim silama. Takode,
ovakve masine nisu pogodne za pogone kod kojih se
zahtevaju velike brzine obrtanja.

Na slici 1 su prikazani primeri topologije sinhronih
motora sa povrsinski postavljenim stalnim magnetima na
rotoru. Svaku od topologija odlikuje razliit oblik stalnih
magneta, $to utice na nacin njihovog fiksiranja za rotor,
odnosno cenu njihove izrade.

Slika 1. Primeri topologija sa povrSinski postavijenim
magnetima

Kod sinhronih masina sa utisnutim stalnim magnetima
magneti su dobro oklopljeni i zaStieni, zbog Cega su
pogodni kod pogona koji zahtevaju veliki raspon brzina.
Rotor ovako konstruisanih  SMSM ima magnetnu
anizotropiju zbog kompleksne geometrije. Za razliku od
sinhonih masina sa povrSinski postavljenim magnetima,
ove maSine zbog manjeg vazduSnog zazora imaju
izrazeniju reakciju armature.
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Na slici 2 prikazane su neke od topologija ma$ina sa
utisnutim stalnim magnetima na rotoru. Za izradu rotora
je potrebna znatno manja koli¢ina gvozda u d osi, zbog
¢ega je induktivnost Ly mnogo manja od induktivnosti L.
Takode, postoji zavisnost induktivnosti statora od ugla
rotora $to dovodi do pojave reluktantnog momenta, koji
predstavlja dodatnu komponentu koja se superponira na
osnovni momenat, omogucavajuc¢i ovakvom tipu masina
vecu gustinu momenta po jedinici mase.

Slika 2. Primeri topologija sa utisnutim stalnim
magnetima

Uloga statorskih namotaja je da u vazdu$nom zazoru
masine osigura magnetno polje. Topologija statora kod
oba navedena tipa masina podrazumeva dve osnovne
vrste namotaja: koncentriéni namotaj i raspodeljeni
namotaj.

Koncentriéni namotaj je manji, jednostavniji i ima manje
gubitke u bakru namotaja. Kod koncentriénog namotaja
provodnici su smesteni oko istaknutog pola u jedan veliki
zleb. Ovakav namotaj daje maksimalni iznos polja koje
nije sinusnog karaktera usled c¢ega se javljaju visi
harmonici.

Kod raspodeljenog namotaja provodnici su rasporedeni u
viSe Zlebova ispod jednog pola. Imaju bolju sinusnu
raspodelu polja u vazdusnom zazoru usled ¢ega imaju
manji uticaj vis§ih harmonika. Za raspodeljeni namotaj
potrebna je veca koli¢ina bakra, zbog Cega su gubici u
bakru veéi nego kod koncentricnog namotaja.

3. MODELOVANJE ZASICENE SINHRONE
MASINE SA UTISNUTIM STALNIM MAGNETIMA

Matematicko modelovanje je od izuzetnog znacaja za
izuCavanje raziCitih pojava i procesa koji se odvijaju,
kako u ustaljenom rezimu rada, tako i tokom prelaznih
procesa u elektricnim masinama, u ovom poglavlju se
pristupa izvodenju jednacina bitnih za dobijanje fluksnih
obuhvata po d i g osi. Takode, ¢e biti re¢i i 0o metodi
kona¢nih elemenata, kao 1 o metodi zamrznutih
permeabilnosti koja omogucava razdvajanje vrednosti
fluksnih obuhvata koji poti¢u od dejstva stalnih magneta i
dejstva armaturnih struja.

Metoda konacnih elemenata je grafo-numericka metoda
koja  predstavlja izuzetno mocno sredstvo za
izradunavanje fenomena u elektromagnetnom polju koje
se uspostavlja u sredinama slozene geometrije. Rotacione
elektricne masine upravo predstavljaju takve uredaje, pa
je primena ove metode u analizi njihovog ponasanja sve

zastupljenija. Postoje razli¢ite implementacije ove
metode, u zavisnosti od problema koji se zeli istraziti, a
najzastupljenija je ona koja se temelji na reSavanju
parcijalnih diferencijalnih jednacina magnetskog vektor
potencijala A.

U zavisnosti od nivoa detaljnosti koji se zeli postici,
postoje dvodimenzionalne i trodimenzionalne
implementacije ove metode. Iskustvo pokazuje da je za
Sirok spektar problema najéeSée dovoljno formulisati
dvodimenzionalni problem metode konacnih elemenata,
naro¢ito za probleme koji nemaju izraZzenu varijaciju
geometrije duz treCe dimenzije (u slu¢aju rotacionih
masina tre¢a dimenzija predstavlja osnu duzinu, kojom se
definiSe duzina paketa limova). U tom slu¢aju domen od
interesa predstavlja planarnu povr§ poprecnog preseka
magnetnog kola masSine, a konac¢ni elementi na koje se
popreéni presek izdeljuje postaju trougaoni.

Dvodimenzionalna  formulacija  metode  kona¢nih
elemenata u kojoj je planarna povr§ poprecnog preseka
masine postavljena u Xy ravni prerasta u parcijalnu
diferencijalnu  jednainu u kojoj magnetski vektor
potencijal A ima samo z komponentu. Relacija koja se
moze definisati na nivou pojedinacnog konacnog
elementa tada glasi:

1(024, 024, 94,

;( oz T oy ) = ~Joiz + c(7+ grasz) 1
U relaciji (1) #[%] predstavlja permeabilnost, a G[%]
predstavlja provodnost sredine kojoj konacni element
pripada. Clan ]Oizv[%] predstavlja gustinu struje strujnih
izvora (ukoliko takvih izvora ima u samom kona¢nom
elementu), V[V] je elektri¢ni skalar potencijal, dok AZ[%]

predstavlja pomenutu z komponentu magnetskog vektor
potencijala. Na slici 3 je prikazan detalj jednog konaénog
elementa trougaonog oblika.

Slika 3. Detalj konacnog elementa trougaonog oblika

Relacija 1 se nizom matematickih transformacija prevodi
u integralnu jednacinu u kojoj se oblik reSenja forsira
unapred definisanim funkcijama oblika trougaonih
segmenata. Za slucaj primene metode u magnetno
linearnim sredinama sistem jednadina koje je potrebno
formulisati za sve kona¢ne elemente se moZze znacajno
brze resiti nego u slucaju nelinearnih sredina, kada i sama
permeabilnost koja u jednaCinama figuriSe zavisi od
intenziteta polja u &ijem reSavanju udlestvuje kao
promenljivi parametar. Otuda se metoda konac¢nih
elemenata u primeni reSavanja elektromagnetnih polja u
elektricnim masinama smatra daleko najzahtevnijom
metodom sa aspekta racunarskih resursa, ali i utroska
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vremena, buduéi da se prakti¢no sve rotacione masine
izraduju od feromagnetskih materijala, koji su izuzetno
magnetno nelinearni.

Magnetna polja stalnih magneta i armaturnih struja deluju
u nelinearnoj sredini i medusobno uti¢u jedno na drugo.
Razdvajanje vrednosti fluksnih obuhvata koji poti¢u od
dejstva stalnin magneta i dejstva armaturnih struja
moguce je uz primenu metode zamrznutih permeabilnosti
na osnovu koje se vrSe tri FEM simulacije. Rezultat ovih
simulacija omoguéuje izraCunavanje parametara u
jednacdinama u svim radnim tackama (id, iq) sa velikom
ta¢noscu.

Kako bi se razdvojio uticaj pobudnih struja i stalnih
magneta na ukupan fluksni obuhvat statorskih namotaja,
potrebno je primeniti slede¢i postupak. Najpre se izvrsi
simulacija na kompletnom modelu masine, koja je
istovremeno pobudena i stalnim magnetima, ali i
odgovaraju¢im statorskim strujama. Rezultati ovakve
simulacije sluze iskljucivo kako bi se dobila odgovarajuéa
slika zasi¢enosti u masini, odnosno lokalne vrednosti
permeabilnosti u svakom od konaé¢nih elemenata. Zatim
se izvrsi ,,zamrzavanje* ovih vrednosti permeabilnosti,
tako da se sustinski dobije maSina sa linearnim
feromagnetskim materijalom, ali takvim da je on izuzetno
nehomogen, jer mu vrednost permeabilnosti na lokalnom
nivou varira.

Na ovako pripremljenom  modelu  zamrznutih
permeabilnosti se zatim vrSe simulacije gde se masina
pobuduje iskljudivo statorskim strujama ili stalnim
magnetima. Tako se postize efikasno razdvajanje njihovih
doprinosa ukupnim fluksnim obuhvatima, $to se zatim
moze iskoristiti za proracun induktivnosti.

Algoritmi zasnovani na primeni metode konacnih
elemenata omogucuju numericki proradun magnetnog
vektor potencijala A u svim tatkama mreZe kona¢nih
elemenata na koju je izdeljen popre¢ni presek masine. Na
osnovu tih prorac¢una moguce je rekonstruisati magnetno
polje u masini i izracunati veli¢ine od interesa.

Kao rezultat numerickih proracuna dobijaju se fluksni
obuhvati u svakoj od faza trofaznog statorskog namotaja.
Njih je potrebno transformisati u dq domen da bi se dobili
fluksni obuhvati po d i q osama potrebni za izraunavanje
LgilLg.

Y =14+ iy

=2 +ap, +atp), a=el3 )

Yo =2(Ya— 295 — 3%¢)
3)

Yo =7 Wy — %)

(4)

Nad modelom motora, kreiranim u programskom paketu
FEMM 4.2. su zatim izvrSene magnetostaticke simulacije.
Kao odziv ovih simulacija se dobijaju vrednosti vektora
magnetske indukcije u svakom od kona¢nih elemenata,
koje se zatim koriste za proracun fluksnih obuhvata. Na
slici 4 prikazan je odziv magnetostati¢ke simulacije.
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Slika 4. Rezultati simulacije

4. PRAKTICAN PRIMER

Za potrebe istraZivanja i prorac¢una fluksnih obuhvata pri-
menom metode konac¢nih elemenata i principa zamrznutih
permeabilnosti u ovom radu je analizirana IPMSM ¢iji je
popreéni presek prikazan na slici 5. Re¢ je o osmopolnoj
sinhronoj masini sa utisnutim stalnim magnetima u jedno-
strukom ,,V* rasporedu. Statorski namotaj je izveden kao
trofazni dvoslojni, dok je masSina predvidena za napajanje
iz pretvarata koji na svom ulazu dobija nazivni
jednosmerni napon od 48 V. Osnovni podaci o maSini dati
su u tabeli 1.

Slika 5. Izgled sinhrone masine sa utisnutim stalnim
magnetima na rotoru

Tabela 1. Osnovni podaci o razmatranoj masini

Osnovne karakteristike motora ACX-3544-01
- it - Brojna
Karakteristika Jedinica
vrednost
DC napon medukola V] 48
Maksimalna struja [4] 510
0
Maksimalna brzina [—] 6000
min
Kontrolna strategija / MTPA
Temperatura
perat [°c] 100
namotaja
Temperatura za
P [°C] 100
magnete
Temperatura limova [°C] 100

U nastavku ¢e biti prikazani iskljuéivo rezultati simulacija
na modelima sa zamrznutim permeabilnostima, dok bi se
fluksni obuhvati potpuno pobudene masine lako mogli
dobiti sabiranjem, te su stoga opravdano izostavljeni.
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Na osnovu relacije (3) se iz vrednosti fluksnih obuhvata
po fazama a, b i ¢ kona¢no moze dobiti i fluksni obuhvat
po d osi, a kao posledica pobudenosti statorskih namotaja.
Talasni oblik ovog fluksa u zavisnosti od struja po d i po
g osi je prikazan na slici 6, dok je na slici 7 prikazan
talasni oblik fluksnog obuhvata po q osi dobijen na
osnovu relacije (4).

<107

-500
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200

Iq (4]

100
1d [A]

Slika 6 . Zavisnost fluksnog obuhvata u d osi od
komponenata statorskih struja u d i g osama

-300

Id [A] 7”’”
Slika 7 . Zavisnost fluksnog obuhvata u g osi od
komponenata statorskih struja u d i g osama

Na osnovu slika 6 i 7 moze se videti da zbog efekta
zasi¢enja linearan porast vrednosti struja ne dovodi do
linearne promene u vrednostima fluksnog obuhvata.

Efekat zasi¢enja magnetnog kola se jo$ upecatljivije moze
prikazati ukoliko bi se izracunali i predstavili talasni
oblici fluksnih obuhvata isklju¢ivo kao posledica
pobudenosti mas$ine stalnim magnetima. Po osnhovnoj,
linearnoj teoriji modelovanja elektricnih masina, ovi
fluksevi bi morali biti konstatni. Medutim, to u praksi
svakako nije slufaj, a koris¢ena metoda zamrznutih
permeabilnosti omogucava da se istrazi promena fluksa
stalnih magneta u zavisnosti od nivoa zasi¢enja maSine
izazvanog zdruzenim delovanjem svih pobuda.
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iear W01

So16

Y
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400

100
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Slika 8 . Zavisnost fluksnog obuhvata koji potic¢e od
dejstva stalnih magneta u d osi od komponenata
statorskih struja u d i g osama
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Slika 9. Zavisnost fluksnog obuhvata koji potice od
dejstva stalnih magneta u g osi od komponenata
statorskih struja u d i g osama

Na slikama 8. i 9. su prikazani talasni oblici fluksnih
obuhvata po d i q osi u zavisnosti od komponenata
statorskih struja po d i g osi, a kao posledica pobudenosti
masine stalnim magnetima.

5. ZAKLJUCAK

U radu su prikazani odzivi fluksnih obuhvata u d i g osi, a
kao posledica pobudenosti statorskih namotaja i fluksnih
obuhvata koji poticu od dejstva stalnih magneta. Primetan
je uticaj nelinearnosti feromagnetskog materijala u
oblastima sa strujama statorskih namotaja vecih
intenziteta, gde se i ocekuje najvece zasicenje. Narocito je
ovaj efekat zavisan od intenziteta struja po d osi. Dobijeni
fluksni obuhvati se dalje mogu koristiti za unapredenje
kontrolnih strategija upravljanja pogonima sa ovakvim
tipom pogonskih masina.
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PREDIKCIJA OCENE APLIKACIJE NA OSNOVU KOMENTARA
PREDICTING APPLICATION RATINGS BASED ON USER REVIEWS
Marko Mijatovié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — SOFTVERSKO INZENJERSTVO I
INFORMACIONE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — U ovom radu predstavljena je
specifikacija, implementacija i evaluacija sistema za
predikciju ocene na osnovu tekstualnog komentara.
Uporedena su dva pristupa — rekurentne neuronske mreze
i modeli ansambla.

Kljuéne reéi: masinsko ucenje, rekurentne neuronske
mreze, modeli ansambla

Abstract — This paper presents a specification,
implementation and evaluation of a system that predicts
the rating of application based on textual comments. Two
approaches were compared - recurrent neural networks
and ensemble models.

Keywords: machine learning, recurrent neural networks,
ensemble learning

1. UvOD

Recenzije korisnika sadrze informacije koje su korisne za
analiticare 1 dizajnere aplikacija, kao S§to su zahtevi
korisnika, greske, i iskustva prilikom koris¢enja
aplikacija. Kao povratne informacije, recenzije korisnika
govore prodavcima kako da poboljsaju  kvalitet
softverskog proizvoda. Potencijalni korisnici aplikacija
najCesce pregledaju recenzije pre nego Sto ih instaliraju.
Dakle lose recenzije, negativno uticu na percipirani
kvalitet aplikacije, kao i na popularnost, a samim tim i
zaradu.

Problem kojim se rad bavi definisan je na slede¢i nacin:
na ulazu se nalazi recenzija korisnika u tekstualnoj formi,
dok izlaz treba da bude prediktovana ocena (broj 1-5).

Predikcija ocene na osnovu tekstualne recenzije moze se
posmatrati i kao regresioni, ali i kao Kklasifikacioni
problem. Izucavaju¢i literaturu, i radove koji se bave
reSavanjem sli¢nog problema, razmatrani su razligiti
pristupi i uporedivani su na osnovu postignutih rezultata.

U radu "Predicting star ratings based on annotated
reviews of mobile apps.”, Monet i Dagmar su upotrebili
sentiment analizu u kombinaciji sa modelima linearne
regresije [1]. Ovaj rad je istakao koliko je sentiment
analiza od velikog znacaja za reSavanje problema. lako je
sentiment analiza vrlo moé¢na tehnika u obradi prirodnog
jezika, njena primena na nepotpune skupove podataka
vrlo verovatno ¢e dati losije rezultate.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢&iji mentor je
bio dr Aleksandar Kovadevié, red. prof.

Kao evaluaciona metrika za performanse primenjenih
regresionin modela upotrebljena je RMSE (eng. Root
Mean Square Error), $to je vrlo dobar pokazatelj
odstupanja prediktovanih vrednosti od pravih u problemu
koji se reSava. Naime, drugi metodi evaluacije kao $to su
F1 mera i tacnost (eng. accuracy), koji se primenjuju kod
klasifikacionih modela isto tretiraju i velike i male greske
u predikciji modela. Nije isto da li je model prediktovao 2
za ocenu umesto 1, ili je prediktovao 5 umesto 1. Metrika
evaluacije koja je upotrebljena u ovom radu,
verodostojnije prikazuje odstupanje predikcija od stvarnih
vrednosti, nego S§to to prikazuju metrike evaluacije
koristene u drutim pristupima Kkoji su razmatrani u
nastavku.

S druge strane, Umer i dr. su u studiji "Predicting
numeric ratings for Google apps using text features and
ensemble learning." Koristili modele ansambla [2].
Pretprocesiranje podataka u ovom radu kvalitetno je
odradeno, na interesantan nacin (metod je predstavljen u
samom radu) uklonjeni su autlajeri (eng. outliers), koji
znaajno mogu da naruse performanse primenjenih
algoritama. Kao i u prethodnoj studiji upotrebljena je
sentiment analiza kako bi se unapredile performanse pri
predikciji. Modeli ansambla koji su koristeni su Random
Forest, i GBM (eng. Gradient Boost Machine). Postignuta
je tacnost 70 %, $to se moze smatrati vrlo dobrim
rezultatom. Jedan od pristupa resavanja problema koji ¢e
se Koristiti u ovom radu su modeli ansambla.

Gezici, Bahar i dr. su u radu "Neural sentiment analysis of
user reviews to predict user ratings." predstavili model
rekurentne neuronske mreze koji je pokazao najbolje
rezultate [3]. Postignuta je ta¢nost 87 %, Sto je znaéajno
bolje u odnosu na rezultate pristupa gde su koriSteni
modeli ansambla. Najverovatnije je da je za ovako dobre
rezultate zaduzen ogroman skup podataka koji je koriSten.
Metod upotrebljen u ovom radu (rekurentne neuronske
mreze) vrlo je pogodan za prirodu problema Kkoji se
reSava, te iz tog razloga postignuti su bolji rezultati nego
u drugim studijama koje su razmatrane. Stoga, primarni
pristup resavanju problema koji je upotrebljen u ovom
radu jesu rekurentne neuronske mreze.

Kako je skup podataka koji se koristi znanto manji nego
skup koristen u gore navedenoj studiji, kvalitetno
pretprocesiranje podataka je vrlo vazno kako bi se postigli
dobri rezultati.

2. METOD

Najpre je opisan skup podataka koji se koristio za
treniranje 1 testiranje obucavanih modela maSinskog
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ucenja [4]. U skupu je 12496 recenzija. Ciljna varijabla je
ocena, i posmatrate se balansiranost skupa podataka u
odnosu na ciljnu varijablu. Na slici 1 prikazana je
raspodela ciljne varijable — ocena korisnika.

score
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Slika 1. Histogram ocena

Na oshovu slike 1, moze se zakljuciti da su podaci dobro
balansirani. Raspodela ciljne varijable bi bila suprotnost u
odnosu na Gausovu krivu. Prose¢na ocena (3) je najmanje
zastupljena, zatim imamo ocene (2) i (4), i najviSe su
zastupljene ocene (1) i (5). To donekle i ima smisla, jer
najceS¢e recenzije ostavljaju ili oni korisnici koji su
nezadovoljni aplikacijama, ili oni koji su odusevljeni.

2.1. Podela na trening/test skup

Skup podataka podeljen je na trening i test skup u razmeri
4:1. Za ovakvu raspodelu odluéeno je zbog toga $to je
skup podataka umerene veliine. Prilikom podele,
oCuvana je raspodela ciljne varijable u trening i test
skupu. Za optimizovanje hiperparametara koristena je
unakrsna validacija tako da nije bilo potrebe za posebnim
izdvajanjem validacionog skupa.

2.2. Uklanjanje autlajera

Recenzije koje se nalaze u koriStenom skupu podataka
vec¢inski su napisane na engleskom jeziku, mada ima i
onih koje su napisane na S$panskom, poljskom itd.
Upotrebom langdetect biblioteke u programskom jeziku
Python, pronadene su sve recenzije koje nisu napisane na
engleskom jeziku i zatim su eliminisane. Autlajere je
moguée ukloniti i vizualizacijom podataka, medutim u
problemu Kkoji se resava tumacenje vizualizacije nema
smisla. Autlajeri se moraju detektovati na neki drugi
nacin. Ukoliko se sentiment recenzije ne poklapa sa
ocenom Koja je data (pozitivan sentiment i niska ocena, ili
negativan sentiment i visoka ocena), onda takvu torku
smatramo autlajerom. Dakle, potrebno je da se uocde sve
recenzije kod kojih se sentiment ne poklapa sa ocenom.
Nazalost, u koriStenom skupu podataka ne postoji
obelezje za sentiment recenzije, tako da treba uraditi
predikciju sentimenta nenadgledanim uéenjem. Sentiment
analiza nenadgledanim ucéenjem predstavlja slozen
zadatak. Rafal Wojcik predstavio je svoje reSenje
problema, koje je prilagodeno u ovom radu. U nastavku
se opisuje ova metoda.

Prvi korak bio je da se reéi iz recenzija prevedu u vektore
realnih brojeva, na taj nacin da semanticki slicne reci
imaju sliéne vrednosti vektora. Ova tehnika obrade
prirodnih jezika poznata je kao word embedding. Dva

dobro poznata word embedding algoritma su word2vec i
glove. Kako je korpus re¢i svih recenzija u skupu
podataka previse mali da bi se word embedding algoritam
trenirao “od nule”, upotrebljen je pretrenirani Glove
model [10]. Model je izabran jer je bio treniran na
podacima sli¢énim skupu podataka koji se koristio.

Drugi korak sentiment analize bio je da se klasteruju reci
u dve grupe - sa pozitivnim i negativnim sentimentom.
Svakoj re¢i pridruzen je sentiment score, broj koji je
oznaCavao izrazenost pozitivnog odnosno negativnog
sentimenta. Sentiment score se racunao tako §to se delio
broj klastera kome re¢ pripada (+1 za pozitivan, -1 za
klaster sa negativnim sentimentom) sa distancom od
centroida klastera. Na taj nacin formiran je recnik
sentimenata recenzija - svakoj reéi iz recenzija pridruzen
je sentiment score.

Krajnji korak bio je da se odredi sentiment recenzije na
osnovu sentiment re¢nika dobijenog u prethodnom kora-
ku. Svaka re¢ u recenziji pretvorena je u vektor brojeva
upotrebom TF-IDF (eng. term frequency-inverse docu-
ment frequency) algoritma, slika 2. Sentiment recenzije
racunao se kao skalarni proizvod dva vektora — tfidf tezina
re¢i u recenziji i vektora sentiment score-ova za svaku rec¢
u recenziji. Znak sentimenta oznacavao je da li je u
pitanju pozitivan ili negativan sentiment. Korisno je bilo
Sto je za svaku recenziju dobijena numericka vrednost
koja je predstavljala izraZzenost sentimenta.

tekstualne
recenzije

:;:‘::r::;:}

Slika 2. Koraci sentiment analize

vektori re¢i sentimenti redi sentimenti recenzija

formula za
odredivanje

sentimenta
recenzije

2.3. Pretprocesiranje teksta

Koraci u obradi teksta:

uklonjeni su znakovi interpunkcije

sva slova pretvorena su u mala (eng. lowercase)
tokenizacija

uklanjanje stop reci (eng. stop words)
lematizacija umesto steminga, kako reci ne bi
izgubile znacenje

Neophodno je pretvoriti tekstualne recenzije u numeric¢ku
formu. Word embedding tehnike koje su koristene su TF-
IDF i Glove. Mana tf-idf algoritma jeste Sto procesira
jednu re¢ u trenutku, ne i okolinu re¢i tj. kontekst. Modeli
ansambla trenirani su na recenzijama koje su
pretprocesirane pomoc¢u tf-idf algoritma, dok se kod
rekurentne neuronske mreze u embedding sloju koristio
pretrenirani Glove model.

2.4. Klasifikacija upotrebom modela ansambla

Problem reSavan u ovom radu moze se posmatrati kao
regresioni ali i Klasifikacioni problem. U slucaju
klasifikacije, u pitanju je multikategorijska klasifikacija.
Primena binarnih Klasifikatora moguca je i za probleme
multikategorijske Kklasifikacije. Ideja ovog pristupa je da
se obuci vise modela, i da se njihovim glasanjem formira
konacna predikcija.
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Ansambl modeli na ulazu o¢ekuju podatke u numerickoj
formi, pa je potrebno pretvoriti recenzije u numericke
podatke. U tu svrhu upotrebljen je TF-IDF algoritam,
pripadnik bag of words grupe algoritama. Mane ovog
algoritma su $to se procecira jedna re¢ u datom trenutku
(ne uzima se u obzir kontekst tj. okolina re¢i), a ne uzima
u obzir ni semanti¢ku analizu recenzija.

U poglavlju gde se opisuje uklanjanje autlajera, objasnjen
je postupak sentiment analize nenadgledanim ucenjem.
Sentimenti dobijeni ovim postupkom uzeti su u obzir
prilikom obucavanja ansambl modela. Upotrebljeni su
bagging i boosting algoritmi: Random Forest, Ada Boost i
Gradient boosting.

2.5. Rekurentna neuronska mreza

U kontekstu resavanja problema u ovom radu, rekurentna
neuronska mreza je idealan pristup, jer omogucuje
procesiranje sekvenci. U nastavku je predstavljena
struktura LSTM mreZe Koja je upotrebljena za reSavanje
problema.

rating

Ealealxals

Iy
[ LSTM ] { LSTM ] { LSTM J—‘ o g LSTM
Y
word word —_——— word
embedding embedding embedding
z

word
embedding

W, W3 W3

Slika 3. Arhitektura mreze, preuzeto iz rada [3]

Na slici 3 prikazana je arhitektura LSTM mreze. Na ulazu
u model se ocekuje sledeé¢i format — reci predstavljene u
vektorskom prostoru malih dimenzija koji definise
semanticke 1 sintakticke osobine re¢i. Dakle, LSTM
model na ulazu ima pretprocesirane reci recenzije, dok je
izlaz sentiment recenzije. Za datu recenziju x, sa n reci
{wq, w,, ..., w,}, najpre se svaka re¢ mapira na word
embedding upotrebom pretreniranog Glove modela. Na
izlaz svake LSTM jedinice primenjuje se sigmoid
funkcija. Predikcija ocene je izlaz poslednje sekvence,
posto je ovakva arhitektura preslikavanje mnogo na jedan.

Rekurentna neuronska mreza trenirana je minimizacijom
funkcije negativne verodostojnosti (eng. negative
likelihood).

2.6. Hiperparametri modela

Za algoritam Gradient boosting hiperparametri su
podeseni na sledeci nacin:
e n_estimators = 50,
Predstavlja broj slabih klasifikatora, unakrsnom
validacijom je utvrdena vrednost.
e learning_rate = 1,
Brzina ucenja, defaultna vrednost, nije
promenjena jer se uobicajeno Koristi.
e max depth = 15,
Dubina stabla odlugivanja, hiperparametar koji
kontroliSe overfitting, jer vece dubine dozvo-
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ljavaju modelu da se previse prilagodi trening
podacima, preporuka je da se parametar utvrdi
unakrsnom validacijom, $to je uinjeno.

Specifikacija hiperparametara za algoritam Ada boost:
e n_estimators = 80,
Predstavlja broj slabih klasifikatora, unakrsnom
validacijom je utvrdena vrednost.
e learning_rate =1,
Brzina udenja, defaultna vrednost, nije
promenjena jer se uobicajeno Koristi.

Specifikacija hiperparametara za algoritam Random
Forest:

e n_estimators = 100,
Predstavlja broj slabih klasifikatora, unakrsnom
validacijom je utvrdena vrednost.

e min_samples_split = 10,
Minimalan broj uzoraka potreban da se razdvoji
¢vor stabla odluéivanja, odreden unakrsnom
validacijom.

e min_samples_leaf =4,
Minimalan broj uzoraka na svakom listu stabla
odlugivanja, utvrden unakrsnom validacijom.

e max depth = 30,
Dubina stabla odlug¢ivanja, hiperparametar koji
kontroliSe  overfitting, jer vete dubine
dozvoljavaju modelu da se previse prilagodi
trening podacima, preporuka je da se parametar
utvrdi unakrsnom validacijom, sto je i uradeno.

e Dbootstrap = true,
Hiperparametar koji govori kako ¢e se
popunjavati stabla odlucivanja, ako je postavljen
na false, ¢itav skup podatka ¢e se koristiti u
svakom stablu odlucivanja, upotrebljena je
defaultna vrednost, jer se uobicajeno koristi.

Specifikacija hiperparametara rekurentne neuronske
mreze:
e epochs =30,
Predstavlja broj epoha treniranja neuronske
mreze.
e batch_size =4,
Kontrolise koliko ¢esto se aZuriraju tezine u
neuronskoj mrezi. Optimizuje se tako $to se za
fiksiran broj epoha isprobavaju razliite
vrednosti. Odabir ovog parametra zavisi dosta i
od hardverskih kapaciteta masine na kojoj se
mreza obucava..

taénost

A

taénost na trening skupu

/

taénost na test skupu

overfitovanje

Slika 4. Kriterijum za obustavijanje obucavanja mreze



Rekurenta neuronska mreza trenirana je na racunaru sa
slede¢im specifikacijama: procesor Intel i7-10750H,
graficka kartica NVIDIA GeForce GTX 1650, 16 GB
RAM memorije.

3. REZULTATI | DISKUSIJA

U tabeli 1, prikazani su rezultati primenjenog modela
rekurentne neuronske mreze. Ovaj pristup dao je najbolje
rezultate, sto opravdava cinjenica da ima state-of-the-art
status u oblasti reSavanja problema.

Preciznost Odziv F1 mera Tacnost
77.81 64.32 61.54 82.03
Tabela 1. Performanse modela rekurentne neuronske

mreze

. Gradient Random
Algoritmi Ada boost boost Forest
F1 mepa 54.32 55.16 57.88
taénost 67.78 68.89 73.44

Tabela 2. Poredenje rezultata primenjenih modela
ansambla

Na osnovu tabele 2, vidi se da je od koristenih modela
ansambla najbolje rezultate postigao algoritam Random
Forest. Priroda problema koji se reSava je po svojoj
slozenosti pogodnija za bagging algoritme. Zbog toga su
o¢ekivani ovakvi rezultati, da je najbolje performanse
postigao predstavnik bagging algoritama (Random
Forest).

Dakle od svih upotrebljenih modela najbolje se pokazao
model rekurentne neuronske mreze. Pretpostavlja se da bi
rezultati bili jo$ uspes$niji, da se koristio veci skup poda-
taka za obucavanje mreZze. Ono $to bi takode moglo da
unapredi performanse je word embedding, konkretno mo-
gao bi se upotrebiti pretrenirani model koji je obucavan
nad ve¢im skupom podataka.

4. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljen je sistem predikcije ocena na
osnovu tekstualnih recenzija korisnika. Znacaj za
reSavanje ovog problema jeste u proceni kvaliteta
softvera, koji je bitan kako prodavcima, tako i korisnicima
softvera. Problem je reSen na dva razli¢ita nacina, sa
uporedivanjem performansi ova dva pristupa.

Prvi pristup bila je Klasifikacija pomo¢u modela ansambla
uz sentiment analizu. Drugi pristup reSavanju problema
bio je upotrebom rekurentne neuronske mreze.

Uporedujuci performanse, zaklju¢eno je da se rekurentna
neuronska mreza pokazala kao bolji pristup u resavanju
problema. Pokazano je koliko je word embeding vazan za
oba pristupa i u kojoj meri utice na performanse.

Takode sentiment analiza koja se oslanja na word
embeding, znacajno pomaze u predikciji ocene na osnovu
tekstualnih komentara. Glavna prednost u resenju pred-
stavljenom u ovom radu jeste kvalitetno preprocesiranje
podataka. Sve nepravilnosti i Sumovi koji bi mogli da
naruSe performanse primenjenih algoritama su uklonjeni.
U procesu otklanjanja outlajera, pojavio se novi sloZzen
problem — sentiment analiza nenadgledanim ucenjem.
Tom problemu moglo bi se posvetiti i u daljim istrazi-
vanjima jer ima veliki znacaj i primenu.

Problem koji se resavao mogao bi se i generalizovati.
Pored aplikacija na Google Play prodavnici, ljudi recen-
ziraju i ocenjuju mnoge druge stvrari. Obrada prirodnog
jezika vrlo je znacajna oblast, i automatizovana procena
zadovoljstva korisnika na osnovu njegovog komentara je
takode od velikog znacaja.
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ANOTACIJA | DETEKCIJA NEGACIJE U KOMENTARIMA PROIZVODA
ANNOTATION AND DETECTION OF NEGATION IN PRODUCT REVIEWS
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Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — Rad je baziran na kreiranju sistema za
anotaciju i detekciju negacije u komentarima razne vrste
proizvoda na engleskom jeziku.

Kljuéne reéi: Masinsko ucenje, Negativne reci, Opseg
negacije

Abstract — This paper presents the system for the annota-
tion and detection of negation in the reviews of various
types of products in the English language.

Keywords: Machine learning, Negation cues, Scope of
negation

1. UvOD

Poslednjih godina pojam negacije u prirodnom jeziku
predstavlja sve veéi objekat interesovanja. Detekcija
negacije je vazan deo u analizi sentimenata (eng.
Sentiment Analysis) u oblasti Obrade prirodnog jezika
(NLP) i smatra se jednim od najtezih problema za
reSavanje.

Oblasti u kojima je detekcija negacije veoma bitna su
klinicki zapisi, komentari na drustvenim mrezama,
kupovina preko interneta, recencije filmova. U slucaju
prve oblasti zdravlje pacijenata zavisi od pravilno
kreiranog sistema, dok u ostalim oblastima, samim
korisnicima je veoma korisna informacija koji prizvod da
kupe ili koji film da gledaju.

Vrste negacije koje postoje su neafiksalne negacije sa
jednom reci, afiksalne negacije i negacije koje su iskazane
pomocu vise re¢i. U ovom radu su obradene samo prve
dve vrste.

Sistem kreiran u radu sastoji se iz slede¢ih delova: polu-
automatske anotacije negativnih reci u re¢enicama, detek-
cije negativnih reci, detekcije opsega negacije. U svakom
od poslednja dva dela vrsi se izbor atributa i klasifikacija
uz pomoc¢ algoritama masinskog ucenja. Za klasifikaciju
negativnih reci koristi se Support Vector Machine (SVM),
a za opseg negacije Conditional Random Fields (CRF)
algoritam. Rezultati SVM algoritma evaluirani su pomo¢u
kros-validacije i F1 mere, a CRF pomo¢u F1 mere.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Kovacdevi¢, red.prof.

2. PREGLED STANJA U OBLASTI

Postoji vise pristupa koji mogu da se koriste za detekciju
negacije. Najranija istrazivanja kreirala su odredena pra-
vila pomocu kojih odreduju negaciju u reCenicama (eng.
Rule-based negation detection). Podaci koji su se koristili
bili su najvecim delom iz medicinskog domena kao §to su
klini¢ki izvestaji pacijenata. Rad [1] je jedan od prvih u
kome je kori$¢en prethodno naveden pristup. Autori rada
su razvili jednostavan algoritam regularnih izraza pod
nazivom NegEx koji je postigao ta¢nost od 84.5%.

2007. godine u radu [2] kreiran je algoritam ConText koji
predstavlja proSirenje NegEx-a. Osim negacije vrsi i
odredivanje da li su klinicka stanja navedena u klinickim
izveStajima hipoteticka, istorijska, ili ih je iskusio neko
drugi a ne pacijent. 2008. godine [3] je objavio BioScope
korpus medicinskih tekstova koji sluze kao osnova za
anotaciju korpusa negativnim re¢ima i opsega negacije
prilikom detekcije negacije.

2009. objavljen je cTAKES algoritam Kkoji nije uspevao
da detektuje kompletne obrasce negacije. Iz tog razloga
[4] je koristio parser zavisnosti za detekciju negacije
¢ime su poboljSane performanse cTAKES sistema.

Autori rada [5] su 2012. godine objavili anotirani skup
podataka sa negativnim recima i opsegom negaciije. Skup
podataka sadrzi poznate price Konana Dojla i sluzi kao
osnova za identifikovanje negacije u tekstovima.

U radu [6] odredivalo se koje re¢i se negiraju klju¢nom
re¢i negacije. Vrseno je poredenje vise metoda za odre-
divanje opsega negacije. Donesen je zakljucak da se u
najvecoj meri opseg negacije prostire u rasponu od 6 reci
sa desne strane, dok sa leve stane u proseku od 3 reci.

U radu [7] koris¢en je pristup maSinskog ucenja za
detekciju negacije. Koristili su CRF model koji je obucen
na osnovu atributa ekstrahovanih pomocu parsera zavis-
nosti na BioScope i Product Reviews korpusu. U radu [8]
opisan je prvi sofisticirani sistem za detekciju obima
negacije prilikom analize sentimenata Twitter tekstova.
[9] je predlozio lingvisticki model zasnovan na SVM i
CRF algoritmu za detekciju negacije. SVM se koristi za
klasifikaciju reci negacije na osnovu maksimalne mar-
gine, dok je detekcija opsega negacije vrSena kao problem
sekvencijalnog labelovanja kori§¢enjem CRF algoritma.

3. TEORIJSKI POJMOVI | DEFINICIJE
3.1. Definicija i primeri negacije

Negacija je konverzija afirmativne recenice koja pretvara
prostu potvrdnu reCenicu u negativnu. Identifikuje se
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pomocu znaka negacije, koji se sastoji od jednog ili vise
tokena koji signaliziraju negaciju.

Oni mogu biti od jedne reci, viSe reci, ili afiksalni kao $to
je prefiks im- u re¢i impossible u primeru 3.1.5, ili sufiks -
less u endless, a u nekim slu¢ajevima reéi koje povezuju
dve ili viSe negativnih alternativa, kao $to su neither/nor.
Postoji opseg negacije, gde su re¢i samo unutar tog
opsega pogodene negacijom, a ne cela recenica. Postoji
situacije u kojima reci negacije nemaju opseg (3.1.3), ili
je opseg dvosmisle kao u primeru 3.1.1. U daljim
primerima znak negacije je oznacen podebljanim slovima,
a opseg uglastim zagradama.

- Jedna rec¢: No, nor, never, not

3.1.1 [Anna is] not [short and fat].

3.1.2 We have two dogs, neither [one can sit].
3.1.3 No, we did not go to the market.

- Vise re¢i: no longer, by no means, for nothing
3.1.4 [There is] no longer [snow outside].

- Afiksi: im-, un-, dis-, ir-, in-, -less

3.1.5 [Boys are] impossible [to understand].

U ovom radu uzete su u obzir samo afiksalne i neafiksalne
negacije sa jednom reci.

3.2. SVM algoritam

SVM je nadgledani algoritam za ucenje koji se koristi za
probleme kasifikacije i regresije. Moze da reSava linearne

CKYN CUPOBUX
pedeHnLa

NogcHUCTeM 3a

i nelinearne probleme i ideja je ta da algoritam kreira
liiniju ili hiperravan koja razdvaja podatke u klase. Bitan
hiperparametar kod ovog algoritam je parametar regulari-
zacije C i govori nam koliko pogresne klasifikacije Zzelimo
da izbegnemo. Za velike vrednosti C javlja se tvrdi SVM i
on ne dozvoljava greske u klasifikaciji (moze izazvati
overfitting). Dok za male vrednost C javlja se meki SVM
koji dozvoljava greske prilikom klasifikacije.

3.3. CRF algoritam

CREF je tipa diskriminativnog klasifikatora. Ulazni podaci
su sekvencijalni i mora se uzeti u obzir prethodni kontekst
kada se vrsi predvidanje. Nedostatak je visoka racunska
slozenost faze obuke algoritma. CRF ne radi sa
nepoznatim re¢ima, odnosno re¢ima koje nisu bile
prisutne u uzorku podataka za obuku. Neke od prednosti:
moguce je posti¢i visok kvalitet oznacavanja ako se
odaberu prave karakteristike; fleksibilan u pogledu izbora
karakteristika itd. Jedni od bitnih hiperparametara su
maksimalan broj iteracija, cl i c¢2 koeficijenti za L1 i L2
regularizaciju respektivno.

4. METODOLOGIJA

Sistem se sastoji od tri podsistema: podsistema za pret-
procesiranje teksta, podsistema za detekciju negativnih
rei i podsistema za detekciju opsega negacije, slika 1.

NpeTnpoLeCcHpabe
TeKCTa
nogcUCTeM 3a ﬂBTeKLI,ij HEraTUBHUX NOACMCTEM 3a AeTeKuujy oncera
peun Herauunje
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- ___ /

Slika 1. Arhitektura sistema

4.1. Podsistem za predprocesiranje

U prvom podsistemu vrseno je predprocesiranje recenica
uz pomo¢ zbirke alata Stanza gde su primenjene tehnike
tokenizacije i lematizacije. Svaka recenica je podeljena na
reci 1 za svaku re¢ ¢uvane su sledeci atributi: token, lema,
POS tag (univerzalni deo govora - part-of-speech), id
glave, deprel (odnos zavisnosti izmedu posmatrane reéi i
njene sintetiCke glave). Takode je vrSena anotacija nega-
tivnih re¢i gde je satuvana informacija da li je re¢ nega-
tivna ili ne. Postoje dva leksikona: leksikon negativnih
reci 1 leksikon afiksa na osnovu kojih je odreden posled-
nje naveden atribut (tabele 1.1 2.).

Tabela 1. Leksikon negativnih reci

hardly | neednt | isnt without
neither | wasnt | wouldnt | no
nobody | lack never nowhere
not nor nothing | cant
cannot | none dont doesnt
didnt n't hasnt havnt
havent | hadnt | mightnt | shouldnt

340



Tabela 2. Leksikon negativnih prefiksa i sufiksa

un- il- anti-
in- ir- non-
im- dis- -less

4.2. Podsistemi za detekciju negativnih reci i opsega

Podsistemi za detekciju negativnih reci i opsega negacije
dele se na dva dela: odredivanje liste atributa,
klasifikacija. Atributi izabrani kod prvog podsistema su:
token, lema, POS tag, lema prethodne/naredne reci
posmatranog tokena, POS tag prethodne/naredne reci
posmatranog tokena, afiks (kod afiksalne negacije), n-
gram afiksalnih negativnih reéi (deo redi bez afiksa). Sto
se ti¢e podsistema za detekciju opsega negacije, atributi
koji su koriséeni su isti kao i za prvi podsistem (bez
atributa vezanih za afikse) sa dodatkom sintaksi¢kih
atributa: veze zavisnosti (deprel), POS tag glave
posmatranog tokena, usmerena putanja zavisnosti od
glave negativne rec¢i do svakog tokena (najkraci put od
glave negativne re¢i do posmatranog tokena - koris¢en
Dijkstrin algoritam). U fazi klasifikacije, SVM je koris¢en
za detekciju negativnih reci, dok za detekciju opsega je
upotrebljen CRF. Oba algoritma su pokazala dobre
rezultate u ranijim radovima koji su obradivali ovu temu.

5. EKSPERIMENTI | REZULTATI

U radu su vrSena dva eksperimenta. Prvi se odnosi na
detekciju negativnih reg, i testirane su razne kombinacije
atributa i vrednosti hiperparametara da bi se dobio opti-
malan rezultat. Drugi eksperiment je vezan za detekciju
opsega negacije i takode su vrSene razne kombinacije
atributa i vrednosti hiperparametara. Ulaz u oba
podsistema je recnik re¢i gde je za svaku re¢ oznaceno
kojoj reCenici pripada, i svaka sadrzi svoje osobine
dobijene iz faze pretprocesiranja gde je bio upotrebljen
Stanza paket, kao i da li je re¢ negativna ili ne.

5.1. Skup podataka

Skup podataka koji je kori§¢en u radu je SFU Review
korpus koji se sastoji iz viSe manjih korpusa sa
recenzijama raznih proizvoda. Za svaku kategoriju postoji
25 pozitivnih i 25 negativnih txt fajlova. Postoji i
anotirana verzija ovog skupa podataka koja sadrzi
anotaciju negacije i spekulacije. Medutim za potrebe ovog
rada vrSena je zasebna anotacije. Skup recenica je preuzet
sa kaggle® sajta gde je isti ovaj korpus podeljen na
pojedinacne recenice i nalazi se u csv formatu. Zbog
preobimnosti od 17 000 recenica izdvojeno 2000.

5.2. Eksperiment 1 - detektovanje negativnih reci

U prvom eksperimentu koris¢eni su atributi koji su
navedeni u podsistemu za detekciju negativnih reci u
poglavlju metodologija. Za obucavanje je koris§¢en SVM
algoritam, gde je za kernel funkciju izabran RBF. Testiran
je hiperparametar C, ¢ije su vrednosti uzete u opsegu
0.01-0.1. Sistem je evaluiran pomoc¢u kros-validacije i to
je uzeta u obzir F1 mera. Bazni model je kreiran samo
pomoc¢u tokena i leme re¢i. Pokazano je da se najbolji
rezultat dobija kada je vrednost C=0.1.

B https://www.kaggle.com/datasets/ma7555/the-sfu-review-corpus-
negation-annotated
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U narednoj tabeli bi¢e prikazani rezultati dobijeni raznim
kombinacijama atributa.

Tabela 3. Razne kombinacije atributa za SVM algoritam

token, lema, pos 91.2%
token,lema,pos,bigram leme prethodne i

. o 90.8%
posmatrane reci, pos prethodne reci
token,lema,pos, bigram leme naredne i

. " 90.8%
posmatrane reci, pos naredne reci
token,lema,pos, bigram lema
prethodne/naredne reci i posmatrane reci, 91.3%
pos prethodne/naredne reci
token,lema,pos, blgravm.lema ~ 91.35%
prethodne/naredne reci i posmatrane reci
token,lema,pos, bigram lema
prethodne/naredne reci i posmatrane reci, 91.44%
afiks, karakter 5-gram

5.3. Eksperiment 2 - detektovanje opsega negacije

U drugom eksperimentu koris¢eni su atributi koji su
navedeni u podsistemu za detekciju opsega negacije u
poglavlju metodologija. Testirane su razne kombinacije
ovih atributa. VrSeno je BIO labelovanje gde je svaka
negativna re¢ oznacena sa B, re¢i koje upadaju u opseg
negacije sa I, a sve ostale reCi u recenisi sa O. Opseg
negacije se proteze u rasponu od 6 re¢i sa desne strane
negativne re¢i i 3 reci sa leve strane. Za obucavanje je
koris¢en CRF , a u okviru njega Ibfgs algoritam za
obucavanje. Hiperparametri Cije su razne vrednosti
testirane su maksimalan broj iteracija (u opsegu 50-250),
cl i c2 koeficijenti u opsegu 0.1-0.3. Skup podataka je
podeljen na obucavajuéi i test skup i kori§¢ena je random
vrsta uzorkovanja. ReSenja su evaluirana pomoc¢u makro
F1 mere posto je u pitanju viSeklasna Kklasifikacija.
Najbolja kombinacija hiperparametara je sledeca:
max_iterations=100, ¢1=0.3, ¢2=0.1, gde F1 mera iznosi
78.46%. Kombinacija atributa se nalaze u narednoj tabeli.

Tabela 4. Razne kombinacije atributa za CRF algoritam

token,lema,pos 77.02%
token,lema,pos,pos glave 68.43%
token,lema,pos, pos glave, deprel 71.54%
token,lema,pos, deprel 75.86%
token,lema,pos, deprel, bigram lema

naredne i posmatrane reci 77.26%
token,lema,pos, deprel, bigram lema

prethodne i posmatrane reci 80.65%
token,lema,pos, deprel, bigram lema

naredne/prethodne i posmatrane reci 82.34%
token,lema,pos, deprel, bigram lema

naredne/prethodne i posmatrane reci, 83.82%
usmerena zavisna putanja

6. DISKUSIJA

Rezultati dobijeni u evaluaciji sistema su veoma dobri
kako za detekciju negativnih re¢i (F1=91.44%), tako i za
detekciju opsega negacije (83.82%). U radu [10] za
detekciju negativnih re¢i rezultat iznosi 93.49%, a za
opseg 77.98%. Na prvi pogled sistem za detektovanje
negativnih re¢i je bolji u pomenutom radu, dok je
detekcija opsega bolja u ovom radu. Medutim, treba uzeti
u obzir vise stvari.




U radu [10] detekcija negacije vrSena je na ConanDoyle
skupu podataka koji sadrzi 5520 reCenica, dok u ovom
radu skup sadrzi 2000 recenica. lako sam postupak testi-
ranja nije bio u potpunosti identican, izveden je sli¢an
zakljudak, a to je da kombinacija tokena, leme, POS taga,
bigrama posmatrane re¢i sa prethodnom/narednom reci,
afiksa i 5-grama bez afiksa afiksalnih negativnih reé¢i daje
najbolje rezultate.

Sto se ti¢e opsega negacije, atributi takode nisu bili iden-
ti¢ni. U radu [10] su se, pored ovde kori$¢enih atributa,
koristili i POS tag glave drugog reda(glava glave), graf
zavisnosti od svake re¢i do negativne reci, tip negacije
(jednore¢na, visereCna, afiksalna). Sa druge strane, u
pomenutom radu skup podataka je ve¢ bio anotiran sa
negacijom, dok je u ovom radu anotacija poluautomatska
i vrSena je zasebno. Za opseg negacije nije uzeto u obzir
kada se afiksalna negativna re¢ nalazi na kraju recenice pa
ceo deo reCenice pre negativne reéi spada u opseg
negacije.

7. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljen je sistem za anotaciju i
detekciju negacije u reCenicama. Motivacija je bila to Sto
postoje razni tekstovi na internetu cija analiza je od
velikog znacaja. Detekcija negacije je kljucna u toj
analizi. Predstavljen sistem sastoji se se od podsistema za
pretprocesiranje teksta gde se vrSi anotacija negativnih
re¢i, podsistema za detekciju negativnih reci i podsistema
za detekciju opsega negacije. Skup podataka nad kojim je
testiran ovaj sistem sastoji se od 2000 re¢enica iz SFU
Review korpusa. Detekcija negativnih re¢i vrSena je
pomoc¢u SVM algoritma, a opsega negacije pomocu CRF-
a. Za evaluaciju SVM algoritma upotrebljena je kros-
validacija zasnovana na F1 meri i najbolji rezultat iznosi
91.44%. Za CRF koris¢ena je makro F1 mera i rezultat
nad test skupom iznosi 83.82%.

U nastavku razvoja ovog sistema postoje razne stavke
koje bi se mogle poboljsati. Pre svega, prilikom anotacije
negativnih re¢i mogle bi se uzeti u obzir i negacije
izrazene sa vise reci. Za odredivaje opsega negacije treba
ispitati i slucajeve kada je negativna afiksalna re¢ na kraju
reCenice. Sto se ti¢e algoritama klasifikaciju, postoje i
drugi atributi koji bi se mogli uzeti u obzir, kao na primer
graf zavisnosti od svake re¢i do negativne re¢i. Algoritam
koji je takode veoma zastupljen u detekciji negacije jeste
RNN neuronska mreza, pa bi se i ona mogla ukljuciti u
sistem.
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UTVRDIVANJE RASA PASA | MACAKA UPOTREBOM KONVOLUCIONIH
NEURONSKIH MREZA

DOG AND CAT BREED DETERMINATION USING CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

Petar Nikoli¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — SOFTVERSKO INZENJERSTVO I
INFORMACIONE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — U radu su predlozena dva pristupa
reSavanju problema utvrdivanja rase pasa i macaka na
slikama. Prvi pristup predstavija klasifikaciju u jednom
koraku u kojem se utvrduje rasa Zivotinje bez prethodnog
utvrdivanja njene vrste. U drugom pristupu, rasa se
utvrduje u dva koraka — u prvom se odreduje vrsta
zivotinje, dok se u drugom slika prosleduje specijalizo-
vanom klasifikatoru koji utvrduje rasu u okviru prethodno
utvrdene vrste. Implementacija oba pristupa zasniva se na
upotrebi konvolucionih neuronskih mreza, kao i tehnike
augmentacije podataka. Dodatno, kod oba pristupa ispitan
Jje i uticaj primene tehnike aktivnog ucenja.

Kljuéne reci: klasifikacija slika, konvolucione neuronske
mreZe, augmentacija podataka, aktivno ucenje

Abstract — The paper proposes two approaches to
solving the problem of determining the breed of dogs and
cats in images. The first one is a one-step classification
without previously determining the species of the animal.
The second one consists of two steps - in the first one, the
image is classified based on the species. In the second
one, the image is passed to a specialized classifier which
determines the breed within the previously determined
species. Both solutions are based on the use of convo-
lutional neural networks, as well as the data augmen-
tation technique. Additionally, the impact of the applica-
tion of the active learning technique was analyzed for
both proposed solutions.

Keywords: image classification, convolutional neural
networks, data augmentation, active learning

1. UVOD

Kuéni ljubimci, pogotovo psi i macke kao neki od
najpopularnijih, imaju bitnu ulogu u zivotu ljudi, od
razonode, preko emocionalne podrske, do pomo¢i u slucaju
zdravstvenih problema. Mackama i psima se posvecuje
dosta vremena na internetu, te tako postoji i veliki broj
aplikacija koje su im posveéene, kao $to su Dog Buddy [1],
MeowTalk [2] i Relax My Cat [3].

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Kovacevié, red. profesor.

Neretko se pak desava da vlasnici nisu dovoljno upoznati
sa rasama svojih pasa i macaka, §to moze dovesti do
nesporazuma medu Vvlasnicima, kako uzivo tako i online.
Stoga bi postojanje na¢ina za pouzdano i automatsko
utvrdivanje rasa ljubimaca na osnovu slike bilo znacajno
za njih.

Utvrdivanje rase pasa i macaka predstavlja problem
viseklasne Klasifikacije slika. ReSavanje ovog problema
izazovno je iz viSe razloga. Jedan jesu velike razlike u
izgledu koje mogu postojati u okviru jedne rase ali i
izmedu rasa pasa i macaka (boja, duzina krzna itd). Drugi
problem se tice kvaliteta samih slika, odnosnho visoke
varijabilnosti po pitanju rezolucije i dimenzija slike, te
osvetljenosti i zamucenosti.

U ovom radu predlozeno je reSenje problema utvrdivanja
rasa pasa i macaka na primeru 3 rasa pasa i 3 rasa
macaka. ReSenje Se zasniva na viSeklasnoj klasifikaciji
slika upotrebom konvolucione neuronske mreze sa
samostalno razvijenom arhitekturom. Radi reSavanja
prvog problema ispitano je utvrdivanje rase sa i bez
prethodnog utvrdivanja vrste Zzivotinje. U cilju dobijanja
robusnih modela kojima bi mogao biti reSen i problem
kvaliteta slika, u reSenju je koris¢ena i tehnika
augmentacije podataka primenom razli¢itih transformacija
slike. Dodatno, radi dobijanja manjeg trening skupa, a uz
oCuvanje ili unapredenje performansi reSenja, na
modelima koris¢enim za Klasifikaciju ispitan je uticaj
primene tehnike aktivnog ucenja.

U drugom poglavlju dat je opis koris¢enog skupa
podataka. U tre¢em poglavlju opisane su metode i tehnike
kori§¢ene prilikom implementacije reSenja. U Cetvrtom
poglavlju opisano je predlozeno resenje. U petom
poglavlju prikazani su ostvareni rezultati primene
predlozenog reSenja i analizirane njegove greske. U
Sestom poglavlju nabrojani su najvazniji zakljucci i
navedeni moguci pravci daljeg razvoja.

2. SKUP PODATAKA

U cilju implementacije predloZenog resenja, iskoris¢en je
The Oxford-I11T Pet Dataset [4] skup podataka sa ukupno
7,349 slika pasa i ma¢aka. Od tog broja, 4,978 slika za 25
rasa pasa i 2,371 sliku za 12 rasa macaka. Za svaku od
rasa postoji po 200 slika. Dodatno, sve slike u skupu
poseduju anotacije koje sadrze naziv rase Zivotinje na
slici, zatim koordinate pravougaonika koji sadrzi glavu
zivotinje, kao i metapodatke o svojstvima same slike, kao
§to su njene dimenzije i naziv.
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Za potrebe razvoja i testiranja predlozenog resenja
kori$c¢en je podskup goreopisanog skupa koji se sastoji od
slika po 3 rasa pasa i macaka. Konkretno, u pitanju su
Basset, Leonberger i Samoyed u slu¢aju pasa i Persian,
Egyptian Mau i Siamese u slu¢aju macaka.

3. KORISCENE METODE | TEHNIKE

Od tehnika masinskog ucenja prilikom implementacije
predlozenog resenja kori$¢ene su konvolucione neuronske
mreze, augmentacija podataka i aktivno uc¢enje. Pomocu
konvolucionih neuronskih mreza kreirani su modeli za
potrebe  klasifikacije, augmentacija podataka je
iskori§¢ena za podizanje kvaliteta trening i test skupova,
dok je aktivno ucenje upotrebljeno radi smanjenja obima
trening skupa uz ocuvanje ili unapredenje performansi
modela.

3.1. Neuronske mreze

U cilju kreiranja modela koji obavljaju klasifikaciju slika
pasa i macaka, koris¢ene su konvolucione neuronske
mreze Sa samostalno razvijenom arhitekturom, koja sadrzi
6 konvolucionih slojeva, koji koriste ReLU aktivacionu
funkciju i ispraceni su svaki sa po jednim Max Pooling i
Dropout slojevima. Nakon konvolucionih, sledi jedan
potpuno povezani sloj, pracen poslednjim slojem sa
Softmax aktivacionom funkcijom.

3.2. Aktivno ucenje

Aktivno ucenje predstavlja tehniku polunadgledanog
ucenja Koja se Koristi u cilju smanjenja koli¢ine podataka
potrebne za obucavanje modela masinskog uéenja, a sa
ocuvanjem performansi ili njihovim unapredenjem [5].
Ovo se postize iterativnim povecavanjem trening skupa,
gde se u svakoj iteraciji utvrduju najinformativniji podaci,
to jest podaci iz kojih bi model mogao najvise nauditi.

Glavni problem primene ove tehnike jeste odabir metrike
za informativnost podataka, budu¢i da postoji dosta
razli¢itih metrika, po¢ev od nasumi¢nog odabira kao
najjednostavnije, do metrika koje se zasnivaju na
razli¢itim teorijskim pretpostavkama.

Prilikom implementacije predlozenog reSenja, ispitan je
uticaj primene 4 razlicite metrike — EP Measure, BvSB,
kao i Bavg i Bmax varijante Bernoulli entropy metrike.

Tehnika aktivnog ucenja u ovom radu primenjena je na

sledeci nacin:

1. iz celog trening skupa T izdvaja se pseudonasumi¢no
odabrani podskup P, koji sadrzi 20% slika ukupnog
skupa

2. iz podskupa P izdvajaju se trening i validacioni
skupovi u odnosu 90-10 i obavlja se treniranje
modela u 30 — 5 x k epoha, gde broj k predstavlja
trenutnu iteraciju aktivnog ucenja

Slika 1. Primeri slika dobijenih augmentacijom podataka

3. primena treniranog modela na skup T i rangiranje
dobijenih predikcija primenom metrike informativ-
nosti

4. prebacivanje N najinformativnijih slika iz skupa T u
skup P

5. ponavljanje koraka 2-4 u K iteracija

Hiperparametri goreopisanog algoritma su broj iteracija
K, broj najinformativnijih podataka N, odnos veli¢ina
trening i validacionog skupa, kao i primenjena metrika
informativnosti i njihove vrednosti su odredene empi-
rijski.

3.3. Augmentacija podataka

Radi dobijanja modela koji su otporniji na lo§ kvalitet
slika, te kako bi se nadomestio mali broj slika po rasi u
koris¢enom skupu podataka, primenjena je tehnika
augmentacije podataka u tri koraka:

1. Utitavanje slika, kao i koordinata pravougaonika koji
sadrzi glavu zivotinje iz anotacija radi kreiranja
isecka originalne slike sa glavom Zivotinje. Isecci su
dimenzija 224x224 piksela.

2. Nad dobijenim ise¢cima primenjuje se jedna ili vise
transformacija, i to rotacija ulevo i udesno za do 15
stepeni, horizontalno okretanje, isecanje po obe ose
do 10%, zumiranje u opsegu 0.95-1.25x, promena
osvetljenosti u opsegu od -30% do +40%. Broj
transformacija, kao i vrednosti u navedenim
opsezima odreduju se pseudonasumiéno za svaki
iseCak ponaosob.

3. Primena Gaussian Blur transformacije sa kernelom
dimenzija 7x7 nad oko 30% pseudonasumi¢no
odabranih transformisanih isecaka.

Na slici 1 prikazani su primeri slika dobijenih goreopi-
sanom postupkom. Nakon primene augmentacije podata-
ka, dobijen je konac¢an obu¢avajuéi skup sa 6,264 slika, sa
1,044 slika po rasi.

4. OPIS PREDLOZENOG RESENjA

Tokom razvoja predlozenog reSenja isprobana su dva
pristupa Klasifikaciji rasa pasa i macaka. Sledi opis oba
pristupa.

4.1. Prvi pristup — klasifikacija u jednom koraku

Prvi pristup predstavlja utvrdivanje rasa pasa i macaka u
jednom koraku, bez prethodnog utvrdivanja vrste
zivotinje na slici. U tu svrhu koris¢ena je konvoluciona
neuronska mreza sa samostalno razvijenom arhitekturom,
koja je obu¢ena da prepoznaje 3 rase pasa i 3 rase
macaka. Ovaj model ¢e u nastavku nositi oznaku CNN-1.

Prednost ovog pristupa jeste lako¢a njegove implemen-
tacije, budu¢i da se oslanja na samo jednu neuronsku
mreZu. Slabost pristupa lezi u tome §to dobijeni model
moze napraviti krupnu gresku ukoliko sliku psa klasi-
fikuje kao sliku macke i obrnuto.

4.2. Drugi pristup — klasifikacija u dva koraka

Drugi pristup predlozenog resenja (CNN-2S u nastavku)
predstavlja utvrdivanje rase u dva koraka:
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1. U prvom koraku, slika se klasifikuje po principu pas-
macka upotrebom konvolucione neuronske mreze sa
samostalno razvijenom arhitekturom (u nastavku
CNN-2). Mreza je trenirana na celom trening skupu,
podeljenom u klase dog i cat.

2. U drugom koraku se slika na osnovu rezultata prvog
koraka prosleduje jednoj od dve specijalizovane
konvolucione neuronske mreze sa samostalno
razvijenom arhitekturom. Jedna od ovih mreza
specijalizovana je za klasifikaciju po rasama pasa, a
druga po rasama macaka. Ove mreZe Su trenirane na
odgovaraju¢im podskupovima celog trening skupa
koji sadrze samo slike pasa, odnosno samo slike
macaka. MreZa koja obavlja klasifikaciju po rasama
pasa u nastavku ¢e nositi oznaku CNN-D, dok ¢e
mreza za klasifikaciju macaka nositi oznaku CNN-C.

4.3. Ispitivanje metrika informativnosti

Uticaj primene tehnike aktivnog u¢enja ispitan je kod oba
pristupa, za sva 4 modela. Broj iteracija primene aktivnog
ucenja K je za sva Cetiri modela iznosio 4, dok je vrednost
hiperparametra N odredena eksperimentalno za svaku
iteraciju primene za svaki od cetiri koris¢ena modela
ponaosob (tabela 1).

Tabela 1. Vrednost hiperparametra N po modelima i
iteracijama

Iteracija | CNN-1 | CNN-2 | CNN-D | CNN-C
1 1,050 1,050 525 525
2 1,050 1,050 525 525
3 900 900 450 450
4 900 900 450 450

Radi evaluacije primene odabranih metrika, postupak
ispitivanja metrika informativnosti je odraden tri puta i
uporedo su analizirane srednje vrednosti ta¢nosti (accura-
cy) i loss-a na validacionom skupu, i to po zavrSetku
druge iteracije primene aktivnog ucenja. Srednje vred-
nosti su analizirane budu¢i da se pocetni trening skup u
prvom koraku postupka odreduje pseudonasumic¢no.

Druga iteracija je odabrana zbog ¢injenice da su sva cetiri
modela ostvarila jako dobre performanse ve¢ na toj
iteraciji, a uz koris¢enje samo oko 53% celog trening
skupa, kao i da znacajnijeg povecanja performansi u
sledec¢im iteracijama nije bilo.

Tabela 2 sadrzi prikaz najboljih metrika informativnosti
po modelima, kao i ostvarene srednje vrednosti ta¢nosti i
loss-a.

Tabela 2. Rezultati ispitivanja metrika informativnosti

Model Metrika Tacnost (%) Gubitak
CNN-1 Bmax 99.6 0.0145
CNN-2 Bmax 99.2 0.0248
CNN-D EP Measure 100 0.0029
CNN-C BvSB 99.8 0.0136

5. REZULTATI I DISKUSIJA

Oba predlozena pristupa evaluirana su pomoc¢u F1 mere
nad test skupom. U nastavku je dat opis koris¢enog test

skupa i postupka evaluacije. Dodatno, navedena je i
analiza gresaka koris¢enih modela.

5.1. Test skup

Za potrebe testiranja performansi predloZenog resenja,
kori$céen je test skup od ukupno 420 slika, sa 60 slika po
rasi. Skup je formiran odabirom po 7 slika za svaku rasu,
¢ime je dobijen inicijalni skup sa 42 slike. Nad ovim sku-
pom je zatim primenjen postupak augmentacije podataka
identi¢an onom koji je primenjen za kreiranje kona¢nog
trening skupa, a koji je opisan u tre¢em poglavlju.
Kreiranje ovakvog test skupa je bilo potrebno kako bi se
mogle proveriti performanse dobijenih modela u slu¢aju
potrebe za klasifikacijom slika niskog kvaliteta i razli¢itih
karakteristika, koje se mogu ocekivati u realnim uslovima
koris¢enja.

5.2. Postupak testiranja i ostvareni rezultati

Obavljeno je uporedo testiranje oba pristupa, i to sa i bez
primene aktivnog ucenja. U slucaju kada aktivnog ucenje
nije primenjeno modeli su trenirani na celokupnim trening
skupovima, dok su u drugom sluéaju obucavani primenom
dve iteracije aktivnog ucenja, uz koriS¢enje one metrike
informativnosti koja se za taj model pokazala najboljom.

U tabeli 3 prikazane su ostvarene vrednosti F1 mere za
svaki od modela. Druga kolona sadrzi vrednosti u slucaju
kada ova tehnika nije primenjena (Klasi¢no ucenje), a
tre¢a U slucaju kada jeste (Aktivno ucenje). Poslednji red
u tabeli sadrzi ukupnu vrednost ove mere za drugi pristup,
buduci da se on zasniva na upotrebi tri razli¢ita modela.

Tabela 3. Rezultati testiranja predlozenog resenja

Model/Pristup | Klasi¢no uéenje | Aktivno ucenje
CNN-1 0.9361 0.9786
CNN-2 0.9952 0.9881
CNN-D 0.9762 0.9521
CNN-C 0.9845 0.9667
CNN-2S 0.9738 0.9476

Dobijeni rezultati pokazuju da se drugi pristup pokazao
osetno boljim u sluéaju klasi¢nog ucenja, ali da se u
sluéaju aktivnog ucéenja pokazao nesto gorim od prvog
pristupa.

Takode, moze se zaklju¢iti da su se po pitanju
performansi modeli dobijeni primenom aktivnog ucenja
pokazali kao uporedivi modelima dobijenih primenom
klasi¢nog ucenja, a uz koriS¢enje tek samo oko 53%
ukupnog trening skupa. lzuzetak predstavlja model CNN-
1, koji je pokazao osetno bolje performanse prilikom
primene aktivnog ucenja.

5.3. Analiza gresaka modela

Svi koris¢eni modeli pokazali su odli¢ne performanse uz
mali broj greSaka. Razlozi za nastale greske se u vecini
slu¢aja mogu nac¢i u niskom kvalitetu slika ili jakim
deformacijama nastalim primenom transformacija tokom
augmentacije test skupa.

Odreden broj gresaka moze se objasniti i slicnos$éu u
izgledu izmedu nekih rasa pasa i macaka (npr. boja
krzna).
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Model CNN-2 dobijenom primenom aktivnog ucenja je
tako pogresno klasifikovao sliku sa macke kao sliku psa
(slika 2). Ova greska se lako objasnjava velikom vizuel-
nom sli¢no$c¢u u izgledu macke rase Persian, koja moze
imati krzno bele boje i psa rase Samoyed, koji po pravilu
ima krzno bele boje.

ANON

Slika 2. Greske modela (desno) usled slicnosti sa drugom
rasom (levo)

Takode, model CNN-2 dobijen bez primene aktivnog
uéenja je pogresno klasifikovao psa rase Basset kao
macku (slika 3). U ovom sluéaju je kombinacija losih
karakteristika originalne slike, to jest sli¢nosti u boji glave
psa i okoline i delimi¢ne vidljivosti njegovog lica, i
primenjenih  transformacija  prilikom augmentacije

(rotacija i zamucenje) dovela do greske u klasifikaciji.

Slika 3. Greska modela (desno) usled deformisanosti
finalne i losih karakteristika polazne slike

6. ZAKLjUCAK

Razmotren je problem utvrdivanja rasa pasa i macaka,
kao i znacaj za njegovo reSavanje. Predlozena su dva
razli¢ita pristupa za njegovo reSavanje, koja se zasnivaju
na upotrebi konvolucionih neuronskih mreza i tehnike
augmentacije podataka. Dat je opis koris¢enog skupa po-
dataka, kao i primenjenog nacina njegove augmentacije,
zatim Kkoncepta aktivnog ucenja, kao i arhitekture koris-
¢ene neuronske mreze. PredloZeno reSenje je testirano i
rezultati verifikovani.

Na osnovu dobijenih rezultata, pokazalo se da su oba
pristupa dala odli¢ne rezultate. Dodatno, kod oba pristupa
obavljeno je poredenje rezultata dobijenih sa i bez prime-
ne tehnike aktivnog u¢enja, koje je pokazalo da je moguce
smanjenje trening skupa od oko 47%, a uz ocuvanje ili
unapredenje performansi treniranin modela.

lako su oba pristupa dala uporedive rezultate, prednost
treba dati drugom pristupu zbog njegove modularnosti.
Naime, dodavanje podrske za novu vrstu zivotinja bi se
svodilo na treniranje modela koji obavlja klasifikaciju
rasa u okviru te vrste i dodatno treniranje modela koji se
koristi u prvom koraku, dok narusavanja performansi
modela kori§¢enih u drugom koraku za postojece vrste ne
bi bilo.

Na osnovu svega navedenog, klasifikacija u dva koraka,
gde se u prvom odreduje vrsta, a u drugom rasa psa ili
macke, u kombinaciji sa primenom tehnika aktivnog
udenja i augmentacije podataka, predstavlja dobro resenje
problema utvrdivanja rase pasa i mac¢aka na slikama.
Moguca proSirenja predloZenog reSenja jesu implementa-
cija podrske za detekciju pasa i macaka na slikama i
klasifikaciju vise zivotinja na slici, kao i povecanje broja
podrzanih rasa. Dobijeni rezultati bi se mogli unaprediti
primenom naprednijih arhitektura konvolucionih neuron-
skih mreza, drugih transformacija slike u sklopu augmen-
tacije podataka i drugih metrika informativnosti. Dodatno,
u cilju bolje analize gresaka modela, mogle bi se primeniti
i neke od tehnika vizuelizacije modela masinskog ucenja.
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POWER QUALITY DISTURBANCES ANALYSIS THROUGH SIMULATIONS AND
MEASUREMENTS
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Kratak sadrzaj: U radu su predstavljeni modeli koji
simuliraju propade napona usled kratkog spoja, kao i
propad napona usled pokretanja asinhronog motora.
Pored toga prikazan je uticaj prikljucenja kondezatorskih
baterija na elektricnu mrezu. Na Kraju rada prikazan je
dijagram promjene ukupnog harmonijskog izoblicenja po
fazama, cije mjerenje je izvrseno na glavnoj crpnoj
stanici u Novom Sadu.

Kljuéne rije€i: kvalitet elektricne energije, analiza

poremecaja, transformator, propad napona

Abstract — This paper describes the models that simulate
the voltage drops due to a short circuit, as well as the
voltage drop due to starting of an asynchronous motor. In
addition, the impact of connecting condenser capacitor
bank to the electrical network is shown. At the end of the
paper, a diagram of the change in total harmonic
distortion by phase is shown, which was measured in the
main pumping station in Novi Sad.

Keywords: power quality, analysis of disturbances,
transformer, voltage drop,

1. UvOD

Pojam kvaliteta elektricne energije dobija na velikom
znacaju iz nekoliko razloga, kao $to su: povecanje koris-
¢enja osjetljive opreme i uredaja, povecanog kori§éenja
opreme i potroSaca koji dovode do ,,zagadenja“ elektricne
mreZe, povecanog uvezivanja elektroenergetskih sistema,
itd. Zbog snaznog medudejstva [1] potrosaca i elekri¢ne
mreze (potroSaci medusobno trpe, ali i uzrokuju
poremecaje), potrebno je utvrditi oblasti ograniCenja i
standarde kvaliteta elektricne energije.

Pracenje mjerenja kvaliteta elekricne energije [2] ima
veliki znacaj u fazi odrzavanja jer, u toku rada dolazi do
poremecaja koji ucestvuju u narusavanju standardnih
uslova rada, stoga mjerenjem i nadzorom se omogucava
utvrdivanje uzroka i moguc¢nost pronalaska kvara.

S druge strane, simulacijama [3] je moguce predvidjeti
razne scenarije u toku projektovanja nekog sklopa.

NAPOMENA:

Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Marke Veki¢, vanr. prof.

2. ANALIZA POREMECAJA SIMULACIJAMA

Kreirani su modeli koji simuliraju pojave koje se deSavaju
u datom elektroenergetskom sistemu [4] kao $to su
propadi napona nastali prilikom kratkog spoja, kao i
propad napona usled pokretanja asinhronog motora. Za
modelovanje i simulaciju modela koristeno je softversko
okruzenje MATLAB/Simulink -a.

2.1 Uticaj transformatora na propad napona usljed
kratkog spoja

Na slici 1 prikazan je model koji simulira propad napona
na sekundaru transformatora pri kratkom spoju na
njegovom primaru. Posmatrani sistem se sastoji od izvora
napajanja nazivne snhage 30 MVA, napona 11 kV i
frekvencije 50 Hz. Preko transformatora prenosnog
odnosa 11 kV/0.4 kV i snage 1 MVA povezano je na
mrezu Sa niskonaponske strane opterecenje aktivnom
snagom 10 kW i reaktivnom snagom 100 VAR. Kratak
spoj se simulira preko blokova koji prespajaju fazne
provodnike u kojima se simulira kvar.

=
Mrei i . I T
reia -
Sabirnica 11 kV it
SOMVA Transformator Sahirmica 0.4 ky  OPterecenie
11kVI 0.4 kV

==

Blokovi za simulaciju kratkog spoja

Slika 1. Simulacija propada napona pri kratkom spoju

Na slici 2 prikazan je dvopolan kratak spoj faza A i B sa
zemljom na visokonaponskoj strani transformatora.

Kratak spoj je simuliran u trenutku od 0.1 do 0.168
sekundi, dok ukupno trajanje simulacije iznosi 0.4
sekunde.

Zutom linijom je predstavljenja faza A, plavom faza B i
na kraju crvenom faza C. Posmatrajuci sliku 2. moze se
uoditi znacajan propad napona faze B pri kratkom spoju,
dok je vrijednost faze A nesto iznad nominalne vrijednosti
napona na visokonaponskoj strani transformatora. Dok
amplituda napona faze C ostaje ista.

347


https://doi.org/10.24867/22BE07Pajkanovic

I |
i ! (|| |u AL ALAL I |H“\““| ] ‘\ ““|
0'5‘-\‘ ““ \ \w\ ‘\H [l [ 1] \ ‘]\\ | “‘}
T i T ‘\“ T
H‘ “\ “““H“‘]“\ M‘\“w “‘\‘
Il \HH \j‘ T

=

o

2 »M “H

0 0.05 04 045 0.2 0.25 03 0.35 04

Slika 2 Dvopolni kratak spoj sa zemljom izmedu faza A i
B na visokonaponskoj strani transformatora

Efekat kvara, odnosno posledni¢ne promjene napona se
jasnije uocavaju sa slike 3 na kojoj su prikazane efektivne
vrijednosti napona.
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Slika 3. Efektivna vrijednost propada napona usled
dvopolnog kratkog spoja na visokonaponskoj strani
transformatora

2.2 Propad napona pri pokretanju asinhronog motora

Kada je u pitanju propad napona koji nastaje prilikom
pokretanja asinhronog motora, on je posljedica velikih
struja koje motor povlaé¢i iz mreZe, koje su 5 do 7 puta
vece od nazivnih vrijednosti.

Ovakve struje ukljuc¢enja obi¢no uzrokuju propad napona
dubine do 15 % od nazivnih vrijednosti. Dubina propada
napona koja nastaje prilikom pokretanja asinhronog
motora zavisi od impedanse mreze. Sa porastom
impedanse, padovi napona u mrezi su ve¢i, dok dubina
propada napona zavisi i od shage asinhronog motora. Dok
trajanje propada napona zavisi od inercije motora i
njegovog opterecenja.

Na slici 4 prikazan je model koji simulira propad napona
koji nastaje prilikom pokretanja asinhronog motora.
Model se sastoji od izvora napajanja snage 30 MVA,
napona 11 kV, visokonaponske sabirnice 11 kV,
transformatora snage 1 MVA i prenosnog odnosa 11
kV/0.4 kV, sabirnice 0.4 kV, kontaktora za startovanje
asinhronog motora koji se ukljucuje u trenutku od 0.08
sekundi, pri ¢emu je ukupno trajanje simulacije 0.4
sekunde, asinhronog motora snage 75 kW, kao i Cisto
aktivnog opterecenja snage 10 kW.

Brzina AM 1 rad/s

A
Or-

Mreia

30MVA Sabirnica 11 kV

kv Transformator
11kV/0.4 kV
1MVA

Sabirnica 0.4 kV Kontaktor za
startovanje AM

Opterecenje aktivne
snage 10 kW

Slika 4. Simulacija propada napona pri pokretanju

asinhronog motora
U nastavku rada ¢e biti prikazan proracun propada napona
asinhronog motora prilikom njegovog pokretanja. Na slici
5 je prikazana ekvivalenta Sema datog sistema, koji se
sastoji od izvora napajanja, transformatora i trofaznog
asinhronog motora. Odgovaraju¢i model iz MATLAB/
Simulinka prikazan je na slici 4. U nastavku ¢e biti
proracunat propad napona Vi, Pprilikom pokretanja
asinhronog motora.

Es Zs zt

Zm

Slika 5. Sema pokretanja asinhronog motora
Propad napona V., koji nastaje prilikom pokretanja
asinhronog motora, se mozZe proracunati na osnovu

naponskog razdjelnika, ¢iji je izraz dat u sledecoj relaciji:

Zm _ 0,61 .
Vsag = zm+zs+zt'Es T 0,61+4,03+27,5 11000 @
0,61
Viag = o2 11000 = 2079 V

Pri ¢emu je:
Vsag — Propad napona prilikom pokretanja
asinhronog motora
Z., —Impedansa motora.
Z, — Impedansa izvora napajanja.
— Impedansa transformatora.

Impedansa motora se racuna po sledecoj relaciji:

. vZ  _ 400% _ 121000 _
Zmn = B-Smotor _ 3575103 262,500 061 € @
Pri ¢emu je:
V, — Nominalan napon asinhronog motora.
Smotor — Shaga asinhronog motora.

B — Vrijednost koja predstavlja koliko je puta
struja polaska veca od nominalne.
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Impedansa izvora napajanja se racuna na osnovu sledece

relacije:

V2 110002  121-10°
Z,=>2= = =4,030Q 3)
Ss 30-106 30-106

Pri ¢emu je: Sg — Snaga izvora napajanja.
Impedansa transformatora se racuna po sledecoj relaciji:

Z, =20 =100 = 2750 @

Von 400

Na slici 6 je prikazana efektivna vrijednost propada
napona na niskonaponskoj strani transformatora prilikom
pokretanja asinhronog motora napajanog sa sekundarne
strane u direktnom startu. MoZe se uociti da dubina
propada napona iznosi oko 10 % od nazivne vrijednosti
napona prilikom pokretanja, potom vra¢anje vrijednosti
napona na nominalnu vrijednost, pri dostizanju nominalne
brzine asinhronog motora.

225

220 i

215

210~

205 1 1 1 =
0 0.05 0.1 0415 0.2 0.25 0.3 0.35 04

Slika 6. Efektivna vrijednost propada napona na
niskonaponskoj strani transformatora 0,4 kV

2.3 Uticaj priklju¢enja kondenzatorskih baterija na
elektri¢nu mrezu

Prilikom prikljucenja kondezatorske baterije na mrezu, u
cilju popravke faktora snage, dolazi do pojave oscilator-
nih prelaznih pojava. Oscilatorni tranzijent je iznenadna
pojava koje ne uzrokuje promjene frekvencije ustaljenog
stanja napona, struje ili obje veli¢ine. Jedan oscilatorni
tranzijent sastoji se od napona ili struje ¢ija vrijednost
brzo mijenja znak. On se opisuje spektralnim sastavom
(pretezno frekvencijom), trajanjem i amplitudom.

Prilikom priklju¢enja kondezatorske baterija u prenosnu
ili distributivnu mrezu dolazi do pojave tranzijenta niske
frekvencije, Cija je osnovna frekvencija manja od 5 kHz, a
trajanje od 0.3 ms do 50 ms. Na slici 7 je prikazan model
za simulaciju naponskog tranzijenta usljed priklju¢enja
kondezatorskih baterija. Model se sastoji od mreze snage
30 MVA, napona 11 kV, potom visokonaponske sabirnice
11 kV, transformatora prenosnog odnosa 11 kV/0.4 kV,
snage 1 MVA, sprege trougao/zvezda, zatim opterecenja
na niskonaponskoj strani aktivhe snage 100 kW i
reaktivne 100 kVAr. Izmedu visokonaponske sabirnice i
transformatora je preko kontaktora, paralelno povezana
kondezatorska baterija snage 100 kVAr, dok se na
niskonaponskoj strani, nalazi kondezatorska baterija
manje snage od 40 kVVAr.

Na slici 8 prikazana je pojava oscilatornog naponskog
tranzijenta na visokonaponskoj strani transformatora, us-
ljed prikljuenja kondezatorske baterije na niskonapon-
skoj strani transformatora. MoZe se uoCiti da imamo
manju pojavu oscilatornog tranzijenta na visokonaponskoj

strani transformatora, koja je posljedica velike snage
izvora napajanja.

3 S

Sabirnica 0.4 kV Optereéenije

Mreza P
30 MVA Sabirnica 11 kV

11 kV Transformator
11 kV/ 0.4 kV
1 MVA

Kontaktor 11 kV Kontaktor 0.4 kV

“| Kondezatorska
baterija 0.4 kV

Kondezatorska
baterija 11 kV

Slika 7. Model za simulaciju naponskih tranzijeneta
usljed prikljucenja kondezatorkih baterija
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Slika 8. Pojava naponskog tranzijenta na
visokonaponskoj strani 11 kV

Pojave na niskonaponskoj strani daleko su izrazenije, §to
mozemo uoditi na slici 9. Oscilatorni naponski tranzijent
zavisi od veli¢ine kondezatorske baterije. Kondezatorske
baterije vece snage uzrokuju veéu pojavu oscilatornog
naponskog tranzijenta prilikom prikljucenja na mrezu.
Brzina smirivanja oscilatornih pojava, zavisi od veli¢ine
opterecenja  aktivnom snagom. Vele opterecenje
aktivnom snagom dovodi do veéeg faktora prigusenja i
samim tim brzeg smirivanja prelaznih pojava samih
oscilacija.

600
400 -

200

-200 - /! \

400 -
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 041

Slika 9. Pojava naponskog tranzijenta na niskonaponskoj
strani 0.4 kV

3. ANALIZA POREMECAJA MJERENJIMA

Dana 26.05.2022. izvrSeno je mjerenje kvaliteta elektri¢ne
energije na glavnoj crpnoj stanici (NGC) u Novom Sadu,
nedaleko od Zezeljevog mosta. Mjerenje je izvrieno na
razvodnom ormanu RB14, koji je napajan putem
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transformatorske stanice prenosnog odnosa 10/0.4
(KV/KV). Na sabirnicu ovog razvodnog ormana je
povezana pumpa C1, asinhroni motor snage 90 KW i 176
A, ¢ija je uloga preciS¢avanje otpadnih voda. Mjerenje je
izvrSeno u trajanju od 12 dana, u periodu od 26.05.2022
do 07.06.2022. Za dobijanje potrebnih rezultata mjerenja
koristen je uredaj Dranetz PowerGuide 4400. Na slici 10
prikazano je mjerno mjesto, gdje mozemo uoditi strujna
kljesta koja su povezana na tri faze i neutralni vod: L1,
L2, L3 i N, tj. u pitanju je trofazno Cetverozi¢no mjerenje.
Pored toga, povezane su i naponske sonde za mjerenje
napona.

L /7 _

Slika 10. Prikaz mjernog mjesta
Na slici 11 je prikazan dijagram promjene ukupnog
harmonijskog izobli¢enja napona po fazama u
posmatranom vremenu (Eng. THDU - Total harmonic
distortion voltage). Sa dijagrama se vidi da, iako je THD
u nekim trenucima znacajan, u prosjeku ne prelazi 5 %.
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Slika 11. Dijagram promjene ukupnog harmonijskog
izoblicenja po fazama

4. ZAKLJUCAK

Ovaj rad se bazira na razvoju simulacionih modela u
MATLAB/simulink softverskom okruZzenju. Prvobitno je
predstavljen model koji simulira propad napona usljed
pokretanja asinhronog motora. Prikazani su proracuni koji
reprezentuju propad napona prilikom direktnog pokreta-

nja asinhronog motora, ¢iji rezultat verodostojno potvr-
duju rezultati simulacije. Nakon toga prikazan je model
koji simulira propad napona usljed dvopolnog kratkog
spoja, kao i model koji simulira naponske tranzijente
usljed prikljuéenja kondezatorskih baterija. Na kraju rada
je predstavjena analiza poremecaja kvaliteta elektricne
energije mjerenjima, koje je izvrSeno na glavnoj crpnoj
stanici u Novom sadu u trajanju od 10 dana. Prikazano je
mjerno mjesto i naéin povezivanja uredaja za mjerenje.
Naposletku je prikazan dijagram promjene ukupnog
harmonijskog izobli¢enja po fazama.

Rezultati simulacija predstavljaju svojstvene dogadaje
koji se javljaju u elektroenergetskom sistemu, a koji mogu
biti od znacaja prilikom projektovanja, jer se simulaci-
jama mogu predvidjeti razni scenariji prilikom projekto-
vanja nekog sklopa.
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YIIPABJ/bAILE YCIIOCTABJ/bAJYRUM IIPETBAPAYUMA EHEPI'ETCKE
EJEKTPOHUKE Y MUKPOMPEXHN

CONTROL OF GRID-FORMING POWER ELECTRONIC CONVERTERS IN A
MICROGRID

Hejan Josuh, Mapko Bekuh, @axyimem mexuuukux nayxa, Hoeu Cao

O6aact — EJEKTPOTEXHUKA U PAYUYHAPCTBO

Kparak caap:xaj — ¥ ogom pady je objawrveno ynpag-
/barbe YCnocmasasajyhum npemeapasuma y MuKkpompestcu
nomohy opyn (droop) xommpone. Hzspuwiene cy cumyna-
yuje Ha moderuma ca jeOHum u 0ea ycnocmassmajyha
npemeapaya noSe3aHuM ca pasiudumum nompomayuma.
Ha xpajy paoa cy damu 003usu xoju onucyjy nonawarse
ycnocmassmajyhux npemeapaya npuaukom opyn (droop)
YRpaesara.

Kibyune peun: ycnocmasmwajyuu npemsapay, uneepmop,
opyn (droop) xoumpona.

Abstract — This paper describes the control of grid-
forming converters in a microgrid using droop control.
Simulations were performed on models with one and two
grid-forming converters connected to different loads. At
the end of the paper, simulation results were given that
describe the behavior of the grid-forming converters
during droop control.

Keywords: Grid-forming converters,
control.

inverter, droop

1. YBOJ

Cse Beha ymorpeba 1uCTpUOYyTHBHUX €HEPTETCKUX H3BO-
pa MoBJIauM HOBE M3a30BE 32 CTa0WJIaH paj elIeKTPOeHep-
TeTCKUX cucTeMa. TepMHH MHKPOMpEXKa OIHCAH je Kao
,,CKYII TIOTpOIIa4a U M3BOpa KOjU pajyl Kao jeMHCTBEHH
YIIPaBJbUBH CHUCTEM KOjU CHabieBa CHAry W TOIUIOTY Y
okonuHy* [1].

Y oBOM pamy mocMmarpa ce caMO TOK cHara usmehy
reHepaTopa M IoTpomada. ¥ KOHBEHIHOHAJIHUM MpeKa-
Ma, YIpaBJbamke YCIOCTaB/bajyhiM MHBEPTOPUMA IIpHMeE-
BYje ce TIpH Pa3InIUTHM BPEMEHCKHM CKajiama, Kao IITO
Cy IpUMapHa, CEKyHJapHa M TepldjapHa KoHTpona [5],
[6]. IIpumapHa KOHTpoOJIA je YHyTpallma NeT/ba CBAKOT
reHepaTopa, Koja OCUTypaBa CTaOMITHOCT MpeXe y CTallH-
OHApHOM CTamkby M y TpaH3uWjeHTHMa. [[iib CeKyHIaapHe
KOHTpOJIE jecTe J1a BpaTH (PEKBEHIH]y Y HOMHHAIHY
paaHy Tauky. TeplujapHa KOHTpOJIA pEryJuIle TOK CHara
YHyTap pasiiMyuTHX MeljyBe3a Mpexe, HIIp. IBE MOBE3aHe
MHKPOMpEKE.

Y oBOM pajy, mocMaTpa ce caMo MpUMapHa U CeKyHIapHa
koHTpona. Ilocroje [nBa TIiaBHa LWJba YIpaBbamba
HHBEPTOPA MOBE3aHUX HA MPEXKY.

HAIIOMEHA:

Osgaj pax npoucTekao je U3 MacTep paja 4Mju MEHTOP
je 6mo np Mapko Bexuh, Banp. npod.
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IIpBu 1tmse, xox cHabxmeBajyhux wuHBepTopa, jecte naa
peryJjuie jeJHOCMEpHH HaloH Ha yna3y. Ha oBaj HauuH,
IOKyIaBa Jia ce NpeHece LEeJOKyNHa CHara u3Bopa Jo
Mpexe. Jpyrn mwb ynpasibama, KOJA YCIOCTaBJbajyhem
pexXHMy, jecTe Ja ce YIpaBba H3JIa30M HaloHa H
(pekBeHIje, YAME CE OCTBapyje ayTOHOMHA Mpexa.
Hpyn (droop) ympaBibame je OKOCHHIIA MOJACPHHUX
SNEKTPOCHEPreTCKHUX CHCTeMa M IpeICcTaBJba CPEACTBO 3a

OCTBAPUBAKLC pa3acjbuBama CHarec 6e3 yHOTpe6e
KOMYHUKAITMOHUX cpeacraBa 1/13Meljy CUHXPOHUX
re’eparopa.
2. IPYII (DROOP) KAPAKTEPUCTHUKE
Ugaona Amplituda
ucestanost napona
wotAm
o
wo-Aw
Po 1 Aktivna snaga -AQ Qo AQ Reaktivna snaga
[ril [ri]
a) Plo a) QIV

Cnuka 2.1. [[pyn (droop) kapaxmepucmuxke

Hpyn (droop) ympaBbame je jeoaH O NPHHIUIA
yrpaBJbalkba Ha OCHOBY KOjer ce OCTBapyje pa3lic/bHBambe
cHare y mpexu. [Ipu uzBolemy npyn (droop) ynpassbama
MOKa3aHO je Ja je aKTHBHA CHAara CIOpPErHyTa ca yrjioMm
HAIoHa, a pEaKTHBHA CHAra ca aMILINTYIO0M HaloHa.

-ITapamerpn apyn (droop)-a:
V oBoM pajly ycBajamo J1a je nojauare ky, jeqHako:

Hz
= — L1074 —
k, =—0,5-10 1)
VYBakaBamkbeM HOMHUHAIHUX BPEAHOCTU AKTUBHE CHAre U

¢bpexsenumje, 10kW wu 50Hz penno, u nuHeapHe
byxnumje ca ciuke 2.1.a 100MjaMo WIaH My,

n, =50+0,5-10"*-10 = 50,5Hz (2)
Ha ocHOBY Topmux napamerapa 1o6ujamo jeaHaduny P/
apyn (droop) KapakTepUCTHKE:
f=-05-10"*-P+50,5 (3)

Amnarnorno P/® xapakrepucTHIM, YBa)KaBameM I10jadama
3V

kg —12-107° — 1 HOMHMHAJIHHUX BPEIHOCTH PEAKTHBHE
q VAr
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cHare W HamoHa, 5kVAr m 400V pemno, mobuja ce
jemnaunna Q/V npym (droop) KapakTepHUCTHKE:

V=-12-10"3-Q + 460 4)

3. YIIPAB/BAILE YCIIOCTABJ/bAJYRUM
CKJIOIIOM

v dq odq odq v,
f I v abe
957 [ Droop || Virtuelna |—Naponsia 1L, Strajna | -*y| ¢ L Ry Lu Ry L R
o Plimpedansal petlja petlja A T
14 4T
it
vt

da
'L

abe

Cnuxa 3.1. llema ynpaswarwa ycnocmagwajyhee
uneepmopa ca opyn (droop) ynpasmwarem, LCL
QUIMPOM U SUPMYETHOM UMNEOAHCOM

I'maBHU eNeMEHTH KOHTPOJHOI Jeia IeMe Ccy Jpyll
(droop) ympaBsbarse, HANOHCKA MET/ba M CTPYjHA METJha.
Ty cy jomr u MepHH QmiITap ¥ BUPTYEIHA UMIIEIAHCA, Kao
u [lapkoBa tpanchopmarnmja. bynyhu ma 6e3 o063upa Ha
¢urTap, WMaK TOCTOjH BAaJOBUTOCT HAIOHA H CTpPYje
ycren mpekugaba PWM-a, motpebHO je ybamutu u
HHUCKOIPOIYCHH MepHHU ¢uiaTap y koyo. Ha oBaj HaunH ce
MOXE YCIIOCTABHTH MHKPOMPEXa CacTaBJbeHa OJ jeHOT
ycrocTaBibajyher nmpeTBapaya v MOTPOIIAYa Mo YCIOBOM
Jla TIOCTOjH CTaJlaH JOTOK aKTHBHE CHAre.

3.1. LCL ¢marap
IMpopauyn napamerapa LCL ¢untpa ce Bpimu y yetupu
kopaka [1]:

1. TlpopauyH noTpeOHE MHIYKTHBHOCTH Ca WHBEp-
TOPCKE CTpaHe Ha OCHOBY yHampen Je(uHHCaHe
MaKCHUMallHe J03BOJbEHE BPEIHOCTH BaJOBHU-
TOCTH CTpYje.

2. Wuayxrtusroct LCL duirpa ca MpexHe cTpaHe
Oupa ce MHOTO MamOM O] OHE ca CTpaHe IpeT-
Bapaua

3. KamamutuBHOCT KOHZIE3aTopa wu3abpaHa je y
3aBUCHOCTH O] HM300pa pE30HaHTHE Yy4ecTa-
HOCTH.

4. TlacWBHU TPWUTYIIHH OTHOPHHIM ce OHMpajy Ha
OCHOBY XeJEEHOT (haKTopa MPUTYIICHA.

-IIpopauyH BpeqHoCTH MapamMeTapa:
Pe3onanTHy QpexBeHIyjy OMpamMmo y BpeJHOCTH:

£
10
rie je f, mpexna (50Hz), a f; mpekumauka yuecTaHOCT
(10kHz). Bpemuoct Ly = Ly||L, pauyHamMmo Ha OCHOBY
jeHauKHe 33 BPIIHY BPEIHOCT BAIOBUTOCTH CTPYE:

10f, < f; < ()

_ VD cMimax

 8V3fil,

Ha ocrHoBy m3padynare BpemHOCTH Ly, W yCBajama Ja je
L, =0.25-L; [5], Mory ce wu3pauyyHaTH BpPEIHOCTH
WHIYKTUBHOCTH Ca HMHBEPTOPCKE M MpEXHE CTpaHe.
Hakorm mTOo je wn3abpaHa pe30HAHTHA YYECTAaHOCT H

(6)

n

u3padyHaTa HMHIYKTMBHOCT Ly, MOXe Ce H3padyHaTH
BPEIHOCT KalalluTHBHOCTH (QUIITPA:

1
 Lyw}

¢ )

Bpennoct mpurymse oTHOPHOCTH R, ce m3pauyHaBa Ha
OCHOBY:

Ry |Gt
-2 X 8
=7 |1 ®)

3.2. CTpyjHa net/pba

CrpyjHa netspa ce cacroju ox [IU perymaropa y obe oce,
CaJIp>KH CIIPEXXHE WIAHOBE 10 00€ 0ce M NPECKOYHY Be3y

d .
KOHJIE3aTOPCKUX HATlOHa Uy | TIpeKo mojadama FFC.

Strujna

Crnuka 3.2.1. Cmpyjra nemsva

JlBa pacmpertyTa JInHeapHa CHCTEMa IIPBOT pefia Cy AaTa:

id
ly _ .d d
L1 dtl - _RllLl +u (g)
al,
L1 dtl = _Rllgl + uq (10)

[Nojayame netibe y aupexTHOj rpanu ca [IM perymaropom
Y MIPUTYIIHHUIIOM Ca MHBEPTOPCKE CTPaHEe U3HOCH:

km) s+tkic/kyc
Ls” s+ R{/Ly

1(s) = ( (11)

. kp,c
Hakon mnonwmrema mona je [(s) =, @ NPeHoCHa

(byHKIHMja 3aTBOpEHE MeTJbe 10 d 1 ( OCH H3HOCH:

id
in 1

= 12
¢ Ts+1 (12)
[Ipu uemy je:
Ly
k. =— 13
o= (13)
R, (14)
kio =—
c Tl

3.3. BupryejHna umMnenanca

JlopaTHO NMpUTyIIeHe Y KOy ce MOCTIKE yOarrBambeM
BUpTYEJIHE UMIIEe[aHce y KoJio. PedepeHTHe BpeqHOCTH
HaTlOHa Ha (IIITAPCKAM KOHZE3aTopruMa Y TOM CIIy4dajy
H3HOCE:
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dx da

— od q
Ve = 17droop — Tyil2 + (Dlvile (15)

(16)

qx _ .q .d

Ve = Tyl — wlyif,
TIE CY Ty; U L,; OTIOPHA ¥ MHIYKTHBHH JICO BUPTYEIHE
UMIIEJaHCe TIPEICTABILEHE Y PEIaTHBHNEM jeINHALIAMA
pesoM.

3.4. Hamoncka ner/pa

Ilws  anroputma  ympaBibama  ycrocraBibajyher
WHBEpPTOpa je Ja peryiulle amIUIMTyqy HaloHa |
(peKkBeHINjy HA W3JIa3y U J1a JOCTaBH IOTPEOHY aKTHBHY
U PEaKTHBHY CHAry OCTaTKy Mpexe. Llwb ynpasibama
HAaIlOHCKE IeTJhE je Ja PeryJIviie HalloH Ha KOHAE3aTopy
Cr.

Naponska

petlja 14,

V:d m 74
) it

If,
Cnuxa 3.4.1. Hanoncka nemsma

JluHaMuKa oBe IeTJbe je IpuKas3aHa y cieaehum
jenHaunHama y dq goMeHy:

av* gL d_; d 17)
Cf dt = Cf(l)VC + li1 — o
av,1
Cfd—i = —CrwVe® + iy, — ip,° (18)
[IpernocHa ¢pynkuuja [IN perymaropa riacu:
stz
Gpry(s) = kpv (19)

ITojauare OTBOPEHE MET/HE MOXKE /1A CE U3padyHa:
ko
2TCr

s+z _ 1

s+ T, Vs?

I(s) = ( (20)

4. PE3YJITATH CUMYJALINJA

VY oBOM pany H3BpIICHE Cy CHUMYyJanWje y MIporpamy
MATLAB Simulink Ha Momenmuma ca jeaHum © jBa
ycroctaBibajyha ckiona y MUKpOMpeXH. Y HacTaBKy Cy
JlaTh O/I3MBU CHMYJIalfja ca Ba ycrocraBibajyha mpersa-
pada y mukpompexu. Ha caunm 4.1. cy matu onsuBu
pedepenTHOr HanoHa M (pEeKBEHUHMje Ha W3JIA3zy Py
(droop) xouTposie oba mperBapaua. Ha ciukama 4.2. u
4.3. cy npuKa3aHu OJ3MBY HAIlOHA Ha KOHJE3aTOpY U aK-
THUBHE M PEAKTHBHE CHAre IpH MOJENY Ca [Ba yCHOCTaB-
spajyha ckioma, pemHo. Cumynampje cy 3amodeTe ca
IpeTBapadrMa MOBE3aHNM Ca CaMO jeJHHUM IMOTPOIIAYEM,

a HaKOH HEKOT TPEHyTKa je y Mpexy ybadeH W Opyru
MoTpoLIay.

Reference napona i frekvencije na izlazu droop-a oba uspostavljajuca pretvarata

05 1 15

05 1 15
Vreme - t [s]

Cnuxka 4.1. Pegepenye nanona u ¢hpexsenyuje na uziazy
droop-a o6a npemsapaua

. Naponi na kondezatoru filtra po d i q osi
350

300
250

Vedl, Veql, Ved2 i Veq2 [V]

ol J
o 05 1 15
Vreme-t[s]

Crnmka 4.2. O03usu HanoHa Ha KoHoe3amopuma Quimpa
06a ycnocmasmajyha cKiona y MuKpompesicu

©10* AKktivne i reaktivne snage niskopropusnog filtra oba pretvarata

PLPF1i PLPF2 [W] ; QLPF1 i QLPF2 [VAr]

Vreme - t [s]
Cruka 4.3. O03u6u akmusHUX U peakmuHux cHaza 08a
yenocmaeswajyhia ckiona y MUKpOMpescu

5. 3AK/bYYAK

VY 0BOM pajy H3BENCH je MOJET YyIpaBJbauke IIeMe
ycrnocTaBibajyhnx mperBapada. To u3Boheme yKIbydyje
usBoheme mapamerapa apyn (droop) kontpome, LCL
¢uaTpa, CTpyjHE METJhE, HAMOHCKE IMET/he M BHPTYEIHE
umrieance. HakoH m3Bolema Mojiena ycrocraBibajyher
WHBEpPTOpa, Taj Mojen je uckopuinheH y codTBepckom
okpyxxesy MATLAB/Simulink na 6u ce anamusupano
MOHAIAKE TIPEeTBapavya y MHKPOMpexu. JleMoHCTpupaH
je yruuaj apyn (droop) ynpapibama U pa3iIM4UTHX BpCTa
ontepeherma Ha paj jeHOT U JiBa MpeTBapaya MoBe3aHa y
MHKPOMPEKH.
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OSOBINE | UPOTREBLJIVOST Gin Gonic RADNOG OKVIRA
CHARACTERISTICS AND USABILITY OF THE Gin Gonic FRAMEWORK

DragiSa Simeunovi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA | RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj —U radu su detaljno istraZene i opisane
osobine web aplikacije pisane u Go programskom jeziku
pomocéu Gin Gonic radnog okvira, razmatrane su pred-
nosti i mane Gin radnog okvira u odnosu na Spring radni
okvir programskog jezika Java.

Kljuéne redi: Gin Gonic, Spring, Golang, Java, web
aplikacija

Abstract — The paper analyzes basic characteristics of
the web application written in Go programming language
using Gin Gonic framework. The advantages and disad-
vantages of the Gin Gonic framework for Go program-
ming language compared to the Spring framework for the
Java programming language are discussed.

Keywords: Gin Gonic, Spring, Golang, Java, web
application

1. UvOD

Programski jezik Go, razvijen je od strane kompanije
Google 2007. u cilju poboljsanja produktivnosti. Sintaksa
i okruzenje Go jezika usvajaju obrasce koji su CeS$¢i u
dinamic¢kim jezicima. Podrzani su koncepti kao §to su
interfejsi, funkcionalnosti za konkurentno programiranje,
kanali za tog podataka izmedju procesa — channels kao i
rutine — routines [1]. Za razvoj REST API-ja koriste se
okviri kao §to su Gin Gonic.

Cilj rada jeste istrazivanje i opisivanje web aplikacije
pisane u Go programskom jeziku upotrebom Gin Gonic
radnog okvira i njeno poredenje sa web aplikacijom
pisanom pomoc¢u Spring radnog okvira programskog
jezika Java.

2. STANJE U OBLASTI

Tri rada na temu Go programskog jezika, opisana su u
ovom poglavlju.

2.1. Information System in Go Language

Autor se bavi analizom informacionih sistema kreiranih u
Go programskom jeziku. U radu je kreirana web aplika-
cija pomo¢u Ravel i Gorp radnih okvira. Opisane su
osnovne karakteristike web aplikacije, proces instalacije
radnih okvira i prikazani su primeri izvr$avanja upita i
rada sa rezultatima upita [2].

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Zeljko Vukovié¢.

2.2. GoAutoBash: Golang-based multi-thread
automatic pull-execute framework with GitHub
webhooks and queuing strategy

Ideja autora bila je da predstavi radni okvir za testiranje
pod nazivom GoAutoBash. Ovaj radni okvir izvrSava niz
zadataka nakon S$to klijent pokrene dogadaj koji pokrece
WebHook u VCS-u [3].

2.3. The GO programming language— characteristics
and capabilities

U radu, detaljno je opisan tok razvoja Go programskom

jezika, navedene su ideje i ciljevi njegovih dizajnera.

Autori su se bavili utvrdivanjem prednosti i mana kao i

analizom sintakse i semantike ovog jezika [4].

3. WEB APLIKACIJE U GO PROGRAMSKOM
JEZIKU

U ovom poglavlju opisane su osnovne karakteristike web
aplikacije kao i osobine

3.1. Web aplikacija

Web aplikacija definiSe se kao program koji je obi¢no
smesten na izdvojenom serveru, Koristi se putem interneta
uz podrsku internet pretrazivaca.

3.2. Web aplikacija u Go programskom jeziku

Go jezik se pokazao odlicno kao programski jezik za
pisanje serverskog dela programa koji imaju potrebu da
budu brzi. Veoma brzo dobija na popularnosti kao jezik
za razvoj web aplikacija. Dobar je za razvoj aplikacija
velikih razmera koje obi¢no moraju da budu skalabilne,
modularne, lako odrzive i sa visokim performansama.

3.2.1. Skalabilne web aplikacije u Go

Postoje dva tipa skaliranja, vertikalno i horizontalno.
Vertikalno skaliranje je zapravo poveéavanje hardverskih
resursa na jednoj masini dok je horizontalno skaliranje
povecavanje broja masina u cilju proSirenja kapaciteta [5].
3.2.2. Modularne web aplikacije u Go

Aplikacije treba da omogucavaju dodavanje novih, ukla-
njanje starih kao i modifikaciju postojecih funkcionalnosti
bez narusavanja postoje¢e implementacije.

3.2.3. Lako odrzZive web aplikacije u Go

Aplikacije imaju stalnu tendenciju za rastom i Sirenjem.
Cest je slucaj izmene odredene funkcionalnosti i refakto-
rizacija postojeceg koda. Samim tim, potrebno je da kod
bude Sto jasniji i organizovaniji.

3.2.4. Web aplikacije visokih performansi u Go
Najbitnija karakteristika web aplikacija sa visokim perfor-
mansama je to §to mogu da prihvate veoma velik broj kli-
jentskih zahteva i da ih obrade u kratkom vremenskom
periodu.
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3.3.HTTP

HTTP protokol namenjen je prenosu hiperteksta na
internetu. DefiniSe pravila po kojima se informacije
prenose izmedu veb servera i veb klijenta.

3.3.1. HTTP zahtevi

HTTP radi po principu zahtev-odgovor. Da bi komuni-
kacija zapocela, potrebno je kreirati zahtev. Svaki HTTP
zahtev mora biti sastavljen od linije zahteva (request line),
zaglavlja zahteva, prazne linije i tela poruke (message
body).

3.3.2. Metode zahteva

Prva re¢ navedena prilikom kreiranja zahteva u liniji
zahteva je metoda zahteva i predstavlja akciju koja treba
da bude izvrSena. HTTP metode su GET, HEAD, POST,
PUT, DELETE, TRACE, OPTIONS, CONNECT, PATCH.

3.3.3. HTPP odgovori

Na svaki HTTP zahtev server vra¢a jedan HTTP odgovor.
Svaki HTTP odgovor mora biti sastavljen od statusne
linije, zaglavlja odgovora, prazne linije i tela poruke.

3.4. Radni okviri u Go programskom jeziku

Radni okvir dizajniran je u cilju olakSavanja i pruzanja
podrske programerima u toku razvoja web aplikacije,
ukljucujuci web servise kao i web API-je.

3.4.1. Prednosti koriStenja radnih okvira u Go
programskom jeziku

Staticki tipiziran jezik obezbeduje bolje performanse u
toku rada. Svaki program u pisan u Go programskom
jeziku mora biti deo nekog paketa. Postoje dva tipa
paketa, Executable i Reusable paketi.

Vreme razvoja radnih okvira je brzo i jednostavno. Paketi
su ve¢ dostupni i mogu se lako importovati.
Konkurentnost je sposobnost programa da poseduje vise
niti i da onog momenta kada je jedna nit blokirana
program izabere neku drugu nit i krene je izvrSavati.

3.4.2. Mane koriStenja radnih okvira u Go
programskom jeziku

Losa strana koja se moze uzeti u obzir je upravljanje
greSkama. Go programski jezik ne poseduje try/catch
metode za rukovanje greskama vec se greske vracaju kao
regularna povratna vrednost.

3.5. Beego

Beego najvedi fokus ima na poslovnim aplikacijama, koje
imaju tendenciju da budu velike, sa mnogo koda, koji
pokre¢e mnoge funkcije.

3.6. Echo
Echo se smatra mikro radnim okvirom, koji je vise

standardna biblioteka i ruter. Ima potupuno pripremljenu

dokumentaciju koja mnogo olakSava koriS¢enje. Podrzava
HTTP-/2.

3.7. Fiber

Fiber moze da se pohvali malom upotrebom memorije i
bogatim rutiranjem. Njegova prednost u odnosu na druge
radne okvire je ta Sto je definitivno jedan od najbrzih.

3.8. Gin Gonic

Jedan od najpopularnijih radnih okvira. Osim brzine, Gin
je veoma jednostavan za upotrebu. Ispracen je odlicnom
dokumentacijom i tutorijalima. Gin je open source i
dostupan je za kori$¢enje u bilo koje svrhe.

3.8.1. Rutiranje

Rutiranje je jedna od osnovnih funkcionalnosti koje pruza
moderni radni okvir. Bilo kojoj web stranici ili API
endpointu pristupa se putem URL-a.

3.8.2. Renderovanje

Web aplikacija moze da renderuje odgovor servera u vise
razli¢itih formata kao $to su HTML, tekst, JSON, XML i
mnogi drugi.

3.8.3. Middleware

Softverski meduslojevi su zapravo delovi koda koji mogu
biti povezani u bilo kojoj fazi rukovanja HTTP zahtevom.
Najées¢a primena je u enkapsulaciji funkcija koje imaju
potrebu biti primenjene vise puta.

3.8.4. Primena Gin-a za razvoj web aplikacije

Za prikaz primene Gin-a u toku razvoja web aplikacije
kreirana je aplikacija sastavljena od par HTML stranica sa
tri endpointa kroz koje je prikazan jednostavan primer
GET metode bez parametara, POST metode za dodavanje
novog objekta i GET metode sa jednim parametrom.

4. POREDENJE RADNOG OKVIRA GIN SA
RADNIM OKVIROM SPRING BOOT U JAVA
JEZIKU

Cilj rada je diskutovanje razlika radnog okvira Gin pro-
gramskog jezika Go u odnosu na radni okvir Spring pro-
gramskom jezika Java, kao i prednosti i mane svakog od
njih.

4.1. Handlers

U Spring Boot-u pisanje handler-a je jednostavno. Za
ulazni parametar koriste se anotacije kao S$to su
RequestBody ili PathVariable. Anotacijama se definisu i
tipovi metode zahteva. Odgovor se vraca kroz anotaciju
ResponseBody automatski je serijalizovan u JSON i
prosleden u HttpResponse objekat.

U Go jeziku, parametri i povratna vrednost nisu predstav-
ljeni u zaglavlju funkcija, sve se deSava unutar tela
funkcije pomocu gin.Context.

4.2. Model i ORM

Objektno relaciono mapiranje je mehanizam Kkoji
omoguéava rad sa klasama i objektima na aplikativnom
nivou uz automatski rad sa bazom podataka.

Spring Boot koristi anotacije. Neke od anotacija polja su
@Column, @Id, @GeneratedValue. Anotacije klasa su
(@Entity, @Table a za kreiranje veza koriste se @OneToOne,
@OneToMany, @ManyToOne i @ManyToMany.

Go jezik i Gin ne podrzavaju anotacije. U Gin-u nije
potrebno navoditi id entiteta, jer gorm.Model u sebi to ve¢
sadrzi. Gorm takode obezbeduje sve CRUD operacije.
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4.3. Dependency injection Kratka biografija:

Fand = ¥

Dependency injection je obrazac koji se koristi za
implementaciju loC (eng. Inversion of Control), gde
kontrola koja se invertuje postavlja zavisnosti objekta.

U Spring-u, interfejs ApplicationContext predstavlja 10C P N ‘

u Springu je putem anotacija. Neke od anotacija koje se
koriste su @Autowired, @Profile I @Component.

U Gin random okviru, za upljavljanje profilima klju¢na
tacka je init() funkcija. Profil se dobija pomocu os.Getenv
metode.

5. ZAKLJUCAK

U radu su istrazene Karakteristike web aplikacije pisane u
Go programskom jeziku upotrebom Gin radnog okvira.

Go jezik nije vezan za odredenu platformu, veoma je
dobar za pisanje APl-ja i ima dobru podrsku za JSON
format. Odli¢an je izbor za pisanje web aplikacija,
sastavljenih od velikog broja servisa i baza podataka.

Programski jezik Go veoma je jasan i eksplicitan, korisnik
moze veoma lako da pise i odrzava kod.

Zahvaljuju¢i svojim dobrim karakteristikama postaje sve
popularniji, u narednih nekoliko godina sigurno ¢e postati
jedan od najpopularnijin programskih jezika za pisanje
softverskih aplikacija.
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IMPLEMENTACIJA PERFORMANTNOG SISTEMA POMOCU MIKROSERVISA
IMPLEMENTATION OF PERFORMANT SYSTEM USING MICROSERVICES
Stanko Jevtié¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — Ovaj rad bavi se opisivanjem .NET
Core radnog okvira kao i implementacijom performan-
tnog sistema pomocu mikroservisa.

Kljuéne reci: API, mikroservisi, NET Core, logistika

Abstract — Describing the .NET Core framework and im-
plementation of performant system using microservices.

Keywords: API, microservices, .NET Core, logistics

1. UvOD

Tema ovog rada jeste da analizira .NET Core frejmvork,
kao i opis implementacije zadatka koji na frontendu
koristi React i Android, dok na bekendu .NET 5 u cilju
analize performanse sistema.

Zadatak koji je implementiran i opisan u ovom radu uz
pomo¢ pomenutih radnih okvira jeste sistem za opsluzi-
vanje paketa i kontejnera. Kada se kaze opsluzivanje, tu
se misli na kreiranje porudzbina, generisanje labela za te
pakete, pracenje statusa paketa, dostavljanja izvestaja u
razli¢itim formatima (EDI1214, CSV), skeniranje paketa i
njihovo sortiranje unutar centra za sortiranje.

Sort centri su skladista koja se nalaze u Sjedinjenim
Americkim Drzavama, svrha im je da prihvataju pakete i
Salju ih dalje ka Americkoj posti.

Komunikacija izmedu frontend i bekend dela ove
aplikacije se vrsi preko HTTP protokola, koriste¢i REST
arhitekturu.

2. .NET CORE radni okvir

.NET Core frejmvork [1] je platforma za izvrSavanje
aplikacija na Windows, macOS i Linux operativnim
sistemima.

Glavna namena je implementacija razli¢itith tipova
aplikacija kao §to su mobile, desktop, web, cloud, loT,
machine learning, microservice i gaming aplikacije kao
$to je prikazano na slici 1.

3. SPECIFIKACIJA SISTEMA

Cilj aplikacije jeste logistika i vodenje evidencije o
paketima koji pristizu u sort centar, njihovo slanje na
slede¢u destinaciju, kao i generisanje labela za pakete i
kontejnere.
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Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio doc. dr Zeljko Vukovié.
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Slika 1. Funkcionalnosti i infrastruktura .NET Core
frejmvorka [2]

Dodatno, potrebno je implementirati portal koji ¢e
obavestavati krajnje korisnike o statusima paketa.

Ideja samog projekta je da se ubrza dostavljanje paketa u
Sjedinjenim Americkim Drzavama koris¢enjem pametnog
algoritma za sortiranje paketa po zip kodu.

API koji je implementiran integrisan je sa Siperima koji
imaju namenu da dostave pakete na adresu Krajnjih
korisnika. Sama aplikacija je integrisana sa americkom
postom (USPS — United States Postal Service) kao i
SmartyStreets provajderom koji omogucava verifikaciju
adresa.

3.1. Entiteti

Na slici 2. prikazan je dijagram klasa sistema za upravlja-
nje paketima.

4. IMPLEMENTACIJA BEKEND DELA SISTEMA

U ovoj sekciji ¢e biti opisana implementacija bekend dela
sistema za opsluZivanje paketa, design pattern-i koris¢eni
prilikom formiranja arhitekture, kao i clean code prakse
koje su primenjene u implementaciji.

4.1. Arhitektura bekend aplikacije

Arhitektura aplikacije predstavlja samu strukturu projekta
i biblioteka koje su implementirane i koriS¢ene. Prilikom
implementacije sistema za opsluzivanje paketa, koriS¢ena
je N-slojna arhitektura.

Ona predstavlja razdvajanje logi¢kih celina kao $to su
prezentacioni sloj, logi¢ki sloj i data-access sloj. Ovim
pristupom se zadovoljava design pattern - separation of
concerns.

Slojevi sistema:

« API sloj - u ovom sloju se nalaze kontroleri koji su
otvoreni spolja i sadrze endpoint-e za logovanje,
kreiranje i sortiranje paketa, dobavljanje statusa paketa
itd.
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Slika 2. Klas dijagram entiteta

* Core sloj - u ovom sloju se nalazi biznis logika
aplikacije, npr. Servisi koji interaktuju sa
repozitorijumima koji imaju pristup bazi. Ovaj sloj
nema direktan pristup bazi, sa ovim pristupom smo
omogucili da sa zahtevom za izmenu ORM-a kao §to
je Entity Framework menjamo samo jedan sloj, a sloj
koji ima pristup bazi ostane netaknut.

« Data sloj - u ovom sloju se nalaze migracije koje se
izvrSavaju prilikom prve inicijalizacije projekta i koje
kreiraju praznu bazu podataka.

« Domain sloj - u ovom sloju se nalaze svi modeli tj.
entiteti aplikacije. Pristup koji se koristio u ovoj
aplikaciji je code-first.

Repository sloj - u ovom sloju se nalaze repozirojumi koji
imaju pristup samoj bazi podataka. Uz pomo¢
repozitorijuma je moguce dodati odredeni rekord u bazu,
dobaviti ga, obrisati ili izmeniti.

4.2. Mikroservisna arhitektura

Mikroservisna arhitektura [3] je arhitektonski stil koji se
koristi kod modernih aplikacija koje je potrebno skalirati.
Neke od glavnih osobina mikroservisne arhitekture su:

+ Highly maintainable and testable - Olak$ano
odrzavanje manjih delova sistema, kao i moguénost
testiranja odredenih unit-a

+ Independently deployable - 1zmena malog dela
aplikacije ne zahteva ponovan deployment cele
aplikacije

+ Scalability - Obezbeduje karakteristike koje doprinose
horizontalnoj skalabilnosti odvojenih delova sistema,
ukoliko sistem poraste ovo doprinosi ustedi novca za
servere potrebne da bi aplikacija radila
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« Separation of concerns - Odvojeni timovi mogu biti
zaduZzeni za razlicite delove sistema $to doprinosi
podeli odgovornosti izmedu timova

U mikroservisnoj arhitekturi, aplikacija je izdeljena na
viSe servisa za razliku od monolitne arhitekture. Svaki
mikroservis sadrzi svoju poslovhu logiku i u vecini
sluCajeva sadrzi i zasebnu bazu podataka. U monolitnoj
arhitekturi, nema podele, ¢ime se eliminiSe separation of
concerns svojstvo.

Aplikacije implementirane po ugledu na monolitnu
arhitekturu otezavaju testiranje i izmenu softvera, jer
problem koji je nastao moze da se nalazi bilo gde u
sistemu.

Ukoliko je sistem porastao, to moze uzeti dosta vise vre-
mena u pronalazenju problema. Bilo koja manja promena
u sistemu zahteva deployment celog sistema. Skaliranje
monolitnih aplikacija moZe da bude teSko i skupa za
razliku od mikroservisne arhitekture, iz razloga jer je
nemoguce skalirati samo odvojene manje delove sistema
gde postoji veéi load.

Primer monolitne i mikroservisne arhitekture prikazan je
na slici 3.

U sistemu za opsluzivanje paketa koristi se mikroservisna
arhitektura. Aplikacija se sastoji iz Cetiri razli¢ita mikro-
servisa:

+ Autorizacioni mikroservis — Ovaj servis, kao §to sam
naziv kaze, ima namenu da autorizuje sve zahteve koji
dolaze ka sistemu. Ovaj servis je ujedno i API
Gateway, sadrzi bazu podataka koja ima informacije o
validnim korisnicima koji mogu nesmetano da koriste
aplikaciju kao i njihovim dozvolama i rolama.
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Slika 3. Primer monolitne i mikroservisne arhitekture

» Servis za generisanje labela — Servis ¢ija je namena
generisanje labela. Labele je potrebno generisati u
ZPL, PNG i PDF formatima.

* Servis za komunikaciju sa USPS-om — Servis koji
sadrZi biznis logiku za kreiranje outbound manifest-a,
povladenje statusa paketa od momenta kada USPS
dostavlja¢ preuzme pakete, kao i svu logiku za
kategorizaciju paketa za USPS.

* Servis koji opsluzuje sve akcije unutar sort centra —
Biznis logika same aplikacije, namena je kreiranje
paketa, sortiranje, pravljenje kontejnera i slanje
kontejnera i paketa do sledeée destinacije.

4.3. Verifikacija adresa

Prilikom kreiranja porudzbine, potrebno je bilo verifi-
kovati da li je adresa krajnjeg korisnika validna kako bi se
izbeglo dostavljanje na nepostojece adrese i kako bi se
eliminisao dodatni napor koji bi bio potreban da se
zapocne dostavljanje paketa pa ponovno vracanje na
povratnu adresu. Za ove potrebe postoji vise reSenja na
trziStu, neki od provider-a koji nude verifikaciju adresa u
Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama su:

» USPS Address Verification API [4]
» SmartyStreets [5]

Prvobitno, sistem za opsluzivanje paketa se integrisao sa
USPS Address Verification provider-om. Sama integra-
cija nije bila najjednostavnija jer se podaci Salju preko
XML-a i sam API je zastareo i nije u skladu sa danasnjim
arhitekturalnim konvencijama.

Nakon uspesne integracije, poceli su da se deSavaju
odredeni izazovi kao §to je nedostupnost USPS Address
Verification APl-ja, a u odredenim momentima API
vra¢a response za 250-300 milisekundi, a ta vrednost
neretko ode i na 500 milisekundi.

Nakon susretanja sa ovim problemima, odluc¢eno je da se
prede na SmartyStreets provider-a i da se on koristi za
verifikaciju adrese. Medutim, usled situacija gde je i
SmartyStreets bio nedostupan, krajnja odluka je bila da se
koriste oba provajdera za verifikaciju adrese u paraleli.

4.4. Generisanje labela

Za generisanje labela koristio se ZPL ili Zebra program-
ming language [6]. Zebra uredaji su kompatibilni i ¢esto
se integriSu sa android uredajima, imaju ugradenu

podrsku za automatsko Stampanje formata bez ikakve
potrebe za dodatnim instalacijama i podeSavanjima.

Komande ZPL jezika uvek pocinju sa jednim od dva
znaka, ~ ili ~. Postoji ukupno 170 komandi i svaki format
komande mora da poéne sa “XA i da se zavr§i ~XZ. Jedan
primer komande je ~AND, n,m gde je n font veli¢ina, dok
je m razmak karaktera.

Na slici 4 vidi se jedan primer USPS labele izgenerisane
ZPL komandama.

P

'USPS PRIORITY MAIL
SHIP D(.sATE 11/23/2000

b =
S T

Sl T 320 3.
&zn"%;m:} i

Sample Mailer
1123 Main St
Test City DC 20260

ADDRESS CORRECTION REQUTZSTED

SHIP  WILLIAM SMITH
TO: ONLINE SPECIALISTS
2345 GLENDALE DR RM 245

ATLANTA GA 30328-3474

el USPS DELIVERY CONFIRMATION

9101 0268 3733 1000 0010 16

Slika 4. Primer izgleda labele za pakete

Alat Kkoji se Kkoristi za konverziju ZPL formata u PDF i
PNG naziva se Labelary. Labelary je online viewer Kkoji
omogucava okruzenje gde se moze testirati i pogledati
izgled labele izgenerisan pomocu odredenih ZPL
komandi.

Labelary je besplatan, nudi public APl koji moze da
koristi svako ko ima pristup internetu, ali public API nije
namenjen za produkciju, pa samim tim Labelary nudi
offline verziju koja se Koristi lokalno, ¢ime se eleminise i
kasnjenje.

5. ZAKLJUCAK

U okviru ovog rada predstavljen je .NET Core, jedan od
najperspektivnijih frejmvorka sadasnjice. Microsoft sa
svakom verzijom poboljSava skup funkcionalnosti i
ubrzava performanse samog frejmvorka. Od kako je .NET
Core zamenio .NET Framework, ovaj frejmvork ima
veliku primenu u praksi, s obzirom da je cross-platform.
Iz tog razloga je i odabran taj frejmvork za implemen-
taciju sistema za opsluzivanje paketa.

Sam sistem je performantan i veoma lako ga je migrirati
na novije verzije .NET Core-a koje ¢e iza¢i u buduénosti,
to je jo§ jedna odli¢na odlika ovog radnog okvira. Neke
od stvari kojima bi sistem za opsluzivanje paketa mogao
biti unapreden jeste ubrzavanje poziva ka bazi podataka
koris¢enjem cistih SQL query-a umesto ORM-a.

Ovo je izazov sa kojim se susrecu svi veci sistemi koji
dodu u ovu fazu. Na pocetku je Entity Framework bio
najbrze reSenje za efikasnost prilikom implementacije,
medutim to moze da bude dug koji kasnije dolazi na
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naplatu. Primer ORM-a koji je performantniji od Entity

Framework-a je Dapper.
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MODELOVANJE TEMA U TEKSTU NA OSNOVU NASLOVA DOKUMENATA
TOPIC MODELING IN TEXT BASED ON TITLES OF DOCUMENTS
Minja Lepar, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U radu je predstavljen pristup za
modelovanje tema i klasifikaciju tekstualnih dokumenata.
Konkretno, visena je 1) primena LDA (Latent Dirichlet
Allocation) nad tekstom zarad dobijanja tema, pri cemu je
evaluacija radena  kvalitativno,  kroz — semantiku
pronadenih tema; 2) klasifikacija dokumenta primenom
reprezentacije teksta dobijene kombinacijom  tf-idf
obeleZja i tema izvucenih pomocu LSA (Latent Semantic
Analysis); nad ovom reprezentacijom treniran je Naive
Bayes klasifikator, a evaluacija je vrsena racunanjem F-
mere, 3) Klasifikacija dokumenta primenom tf-idf
reprezentacije teksta, gde je eksperimentisano sa
treniranjem SVM (Support Vector Machines) i RF
(Random Fores) modela; I u ovom sluc¢aju evaluacija je
vrSena racunanjem F-mere.

Klju¢ne re¢i: modelovanje tema, LDA, Klasifikacija,
SVM, Naive Bayes, Random Forest

Abstract — The paper presents an approach for topic
modeling and document classification. Concretely, the
paper explores 1) the application of LDA (Latent
Dirichlet Allocation) to obtain topics from the text; This
approach was evaluated qualitatively, relying on the
semantics of the found topics. 2) document classification,
where documents were represented using tf-idf features
and topics extracted by applying LSA (Latent Semantic
Analysis); Naive Bayes classifier was trained on the
obtained representation, and F-measure was used for
evaluation, 3) document classification, where the tf-idf
representation was used to train a classification model,
where we experimented with using SVM (Support Vector
Machines) and RF (Random Forest) models; In this case,
F-measure was used for evaluation.

Keywords: Topic modeling, LDA, classification, SVM,
Naive Bayes, Random Forest

1. UvOD

Potreba za organizacijom teksta, sve je veca i veca.
Internet je preplavljen tekstom u elektronskoj formi.
Informacija se potapa u nestruktuiranom formatu, u
smislu da niko ne zna da je tu, i niko ne zna S$ta da radi s
njom, te prisutna informacija biva neiskori§¢ena. Za
potrebe ljudskog napretka, funkcionisanja i kvaliteta
zivota, skrivena informacija moze biti neprocenjiv izvor
mnogih koristi, inovacija i razvoja.

NAPOMENA:

Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢&iji mentor je
bila dr Jelena Slivka, vanr. prof.

Analiza teksta je tehnika koja se koristi za izvlacenje
skrivene informacije iz teksta u nestruktuiranoj formi
[4]1[6]1[7][8]. Zadaci modelovanja teksta su:

organizacija i filtriranje vesti [8],

rezimiranje dokumenata [1][5][6][7],

praéenje zdravstvene nege [8],

primena modelovanja tema u geografiji za
ekstrahovanje tema iz geografskih dokumenata
(41,

e primena modelovanja tema u politickim nauka-
ma za identifikovanje tema u politickim govori-
ma [4], itd.

Modelovanje tema otkriva skrivene teme u tekstu [4].
Modelovanje tema moze da unapredi postupak automat-
ske klasifikacije dokumenata time $to, umesto da tekst
reprezentujemo putem pojedinacnih reéi, reprezentujemo
ga kroz ekstrahovane teme [8]. Ovim postupkom se u
znatnoj meri redukuje dimenzionalnost reprezentacije
teksta. U ovom cilju, reSenja primenjuju LSA (Latent
Semantic Analysis) za modelovanje tema, a kao modele
masinskog uéenja (machine learning, ML) tipi¢no
primenjuju SVM (Support Vector Machines) i Naive
Bayes (NB) modele [8]. U ovom radu isproban je opisani
postupak, uz dodatnu primenu Random Forest (RF)
modela koji se pokazao kao jedan od superiornijih modela
za klasifikaciju teksta zbog svojih odlika u klasifikaciji,
odabiru atributa i dodavanja tezina [9].

Cilj ovog rada je:

1. Pronalazenje tema u skupu ulaznih tekstova
primenom nenadgledanog uéenja, odnosno, bez
koris¢enja  anotiranih  tema  dostupnih u
koris¢enom skupa podataka.

2. Koris¢enje anotiranih tema u skupu podataka
radi klasifikacije dokumenata po temi.

U radu je korisc¢en je skup podataka dostupan na Kaggle
stranici [10]. Kao ulaz u opisani postupak koristi se sirovi
tekst, konkretno, naslov iz kolekcije naslova dokumenata
dostupnih u skupu podataka. Dokumenti su u skupu
podataka anotirani pripadno$¢u jednom od osam tema
(TECHNOLOGY', 'HEALTH', 'WORLD',
'ENTERTAINMENT', 'SPORTS', 'BUSINESS', 'NATION/,
'SCIENCE"), a cilj ovog rada je da se obu¢im model koji,
na osnovu naslova dokumenta, automatski moze da
zakljuci kojoj temi dokument pripada.

U cilju 1. zadatka (pronalazenja tema), u radu se
primenjuje  LDA  (Latent Dirichlet Allocation),
nenadgledani model. Eksperimentisano je sa odabirom
broja tema, gde su isprobane vrednosti 8, $to odgovara
broju tema u skupu podataka, 10 i 12. U slucaju 8 tema,
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model je evaluiran poredenjem rezultuju¢ih tema sa
anotiranim temama. U sluc¢aju 10 i 12 tema, model je
evaluiran  kvalitativno.  Kvalitativnom  evaluacijom
zaklju€eno je da se dobijaju semanticki kvalitetne teme.
Za veci broj tema dobijaju se specifinije i rafiniranije
teme. Medutim, u svim slu¢ajevima je primeceno
odredeno preklapanje tema. Treba naglasiti da je rezultate
teSko evaluirati bez ukljuc¢ivanja domenskog eksperta jer
se, na primer, u sluéaju teme zdravlja javljaju podoblasti
poput patologije, genetike i sl. koje zahtevaju dublje
poznavanje domena.

U cilju 2. zadatka (klasifikacija dokumenata), trenirani su
nadgledani modeli za klasifikaciju u postojete teme.
Izvr$eni su sledeci eksperimenti:

a) naslov se pretvara u vektor obelezja (reéi
naslova) tf-idf (term frequency - inverse
document frequency) transformacijom. Dalje,
nad tf-idf reprezentacijom se primenjuje LSA
radi ekstrakcije tema. Nad tako dobijenom
reprezentacijom se primenjuje NB model za
klasifikaciju u jednu od osam predefinisanih
tema.

b) naslov se pretvara u vektor obelezja (reci
naslova) tf-idf transformacijom. Zatim se
primenjuje  nadgledani  model, gde je
eksperimentisano sa: SVM i RF.

Cilj ovog 2. eksperimenta je da se utvrdi koliko primena
LSA modela kao koraka pretprocesiranja doprinosi
klasifikaciji.

Radi evaluacije oba zadatka, skup podataka je podeljen na
trening i test skup. Za potrebe 1. zadatka za test skup je
uzeto 2 300 primera, a model je evaluiran kvalitativno. Za
potrebe 2. zadatka, skup podataka je podeljen 2:1, a kao
glavna metrika evaluacije je koris¢ena F-mera. Kao
najbolji model pokazao se SVM, &ija F-mera iznosi 81%.

U literaturi ne postoji rad koji je primenio modelovanje
tema i klasifikaciju teksta ba$ na skupu podataka [10].
Tipi¢no se koristi skup podataka Reuters-21578 i najbolje
performanse u literaturi za ovaj skup podataka su iz rada
koji vrsio klasifikaciju dokumenata nad niZzedimenzionom
reprezentacijom re¢i indukovanom od LDA (uz 50 tema) i
primenio SVM model [5]. Ovaj postupa postize i do 97%
tacnosti. U radu je pokazano da ovaj pristup znacajno
unapreduje performanse u odnosu na nizedimenzionu
LDA reprezentaciju. Shodno tome, rad [5] predlaze
tematsko-baziranu LDA reprezentaciju, kao filtrirajuci
algoritam za odabir re¢i u klasifikaciji teksta. Reuters-
21578 skup podataka koris¢en u [5] sadrzi 8 000
dokumenata i 15 818 reci, gde broj klasa nije naveden. To
¢ini manji broj dokumenata, ali priblizno isti broj re¢i, u
odnosu na skup [10] koris¢en u ovom radu.

Ovaj rad je organizovan na slede¢i nacin. Poglavlje 2
prikazuje prethodne radove i koncepte na koje se oslanja
ovaj rad. Poglavlje 3 daje teorijske osnove primenjenog
metoda. Poglavlje 4 definiSe metodologiju, a poglavlje 5
opisuje eksperiment i ukazuje na hiperparametre koji su
upotrebljeni u modelima. U poglavlju 6 dati su rezultati,
dok poglavlje 7 analizira greske modela. Poglavlje 8
zakljucuje rad.

2. PRETHODNI RADOVI
U ovom poglavlju predstavljeni su srodna resenja, vezana
za koncepte koji se implementiraju u ovom radu.

2.1. Modelovanje tema

U radu [3] evaluira se primena LDA za preporuku tagova
(oznaka), imajuéi resurse i dodeljene tagove. U radu [5]
LDA je poreden sa drugim modelima. U radu je opisan
LDA model i kako se vr$i njegova primena nad skupom
podataka.

U radu [6] predstavljen je pristup Klasifikaciji
dokumenata, gde su poredeni slede¢i pristupi za
modelovanje tema: treniranje Naive Bayes modela, LSA i
LDA modelovanje tema. Pokazalo se da LSA i LDA
postizu znatno bolje performanse pri modelovanju tema.

2.2. Klasifikacija dokumenata po temama sa i bez
primene LSA

U radovima [1] i [2] opisana je primena LSA modela, $to
je analiza koja se primenjuje i u ovom radu.

U radu [4] pomenute su ekstenzije LDA pristupa koje
pokazuju bolje performanse. U radu koji ¢e se pisati,
primenila se ekstenzija LSA na model NB.

U radu [7] opisana je strategija za klasifikaciju tekstualnih
dokumenata. Navedeni su osnhovni problemi vezani za
odabir atributa iz ogromnog broja atributa, i odabir ML
tehnika za klasifikaciju teksta. U ovom radu, primenjen je
tf-idf statisticCki metod za uticaj na vaznije tokene i
postizanje boljih rezultata, sa ML tehnikom SVM za
klasifikaciju dokumenata.

U radu [8] je primenjen pristup klasifikacije dokumenata
primenom NB modela uz redukciju dimenzionalnosti
reprezentacije teksta primenom LSA. Metodom je
pokazano da tematsko kategorisanje dokumenata moze
dati tacnije klasifikovanje dokumenata u predefinisane
teme. LSA je rezultirala redukcijom dimenzionalnosti.
Ista ova ideja primenjena je u ovom radu.

U radu [9] opisan je RF model, njegove prednosti i
nedostaci i1 razne sugestije uz koje se tehnika moze
poboljsati. Ovaj rad primeniée RF za Kklasifikaciju, pri
¢emu je rad [9] Koristan za razumevanje i dublje
analiziranje RF-a.

3. TEORIJSKE OSNOVE

LDA je generativni probabilisticki model koji dokumente
reprezentuje kao slucajne meSavine nad latentnim
temama, gde je svaka tema Kkarakterizovana kao
distribucija verovatno¢a nad recima [5]. Reci sa najve¢im
verovatnocama daju ideju o tome Sta je tema [4].

SVM pronalazi hiper-ravan koja razdvaja klase, sa
maksimalnom marginom (hiper-ravan koja je najdalja od
svih tacaka skupa podataka).

NB je probabilisti¢ki klasifikator koji primenjuje Bayes-
ovu teoremu [8]. Pretpostavka modela je da je u
dokumentu verovatnota pojavljivanja svake reéi
nezavisna od pojavljivanja ostalih reé¢i [8]. Redukcija
dimenzionalnosti se implementira primenom SVD
(Singular Value Decomposition) [1]. Primenom LSA,
procesirane reci separatisu se u znacajne grupe [6].
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RF je ansambl model koji koristi stablo odluéivanja kao
bazni klasifikator koji odreduje klasnu oznaku instance
koja nema oznaku [9].

Vecinskim glasanjem svaki klasifikator daje jedan glas
(predvida klasnu labelu), a labela sa najviSe glasova
klasifikuje instancu [9].

4. METODOLOGIJA

4.1. Eksplorativna analiza

Primenom eksplorativne analize ovde je analiziran skup
podataka [10]. Zakljuceno je da skup podataka ne sadrzi
nedostajuce vrednosti. Postoje duplikati naslova, ali su
oni zadrZani jer pripadaju razli¢itim temama. Skup ima
111 444 naslova i osam tema kojima ti naslovi mogu
pripasti.

U skupu podataka postoje dve kolone: tekst kolona, koja
sadrzi naslove dokumenata i sluzi kao ulaz u modele
prikazane u ovom radu i kolona sa temama koja sluzi kao
ciljno obelezje. Jedinstvene vrednosti ciljnog obelezja su
‘NATION’, ‘SPORTS’, ‘ENTERTAINMENT”,
‘BUSINESS’, ‘WORLD’, ‘TECHNOLOGY’, ‘HEALTH” i
‘SCIENCE’ i one su relativno balansirane u skupu
podataka.

Kao priprema podataka za vektorizaciju teksta i
pronalazenje re¢nika, izvrSena je tokenizacija i
lematizacija (ekstrakcija gramatickog korena reéi).
Takode su uklonjene stop re¢i (skup re¢i koje ¢e biti
iskljuCene iz recnika).

4.2. Latent Dirichlet Allocation

U ovom poglavlju je opisana primena LDA modela za
ekstrakciju tema. Dostupni podaci se dele na trening i test
skup. Naslovi dokumenata se reprezentuju putem count
vectorizer-a (svaki element vektora je broj pojave
odredene re¢i u dokumentu). Nad ovom reprezentacijom
treniran je LDA model. Isprobano je vise varijanti LDA
modela, gde je kao broj tema (n) koris¢eno 8, 10 i 12
tema. Osam tema je izabrano u skladu sa brojem
anotiranih tema u skupu podataka, ali je isprobano i 10 i
12 tema u cilju ispitivanja da li ¢e ovo rezultovati ¢istijom
podelom na teme.

Nakon treniranja LDA modela, vizualizovane su naucene
teme da bi se utvrdila njihova semantika. LDA
transformise trening i test skup, da bi se dobila raspodela
tema za trening i test skup (2 300 naslova). Predefinisane
kategorije skupa podataka mapiraju se u naucene
kategorije LDA metoda za trening i test skup. Poredenjem
trening 1 test skupa dobijaju se sli¢ni rezultati. Nad test
skupom, poredenjem stvarne kategorije sa naucenom
kategorijom se moze vrSiti analiza greSaka modela. Za sva
tri modela kvalitet se ocenjuje semantikom pronadenih
tema (kvalitativna evaluacija).

4.3. Klasifikacija

Da bi se izvrsila klasifikacija dokumenata, najpre se vrsi
priprema podataka opisana u potpoglavlju 4.1. Konvertor
oznaka konvertuje oznake iz tekstualne forme u
numericku. Za sve algoritme isti su koraci, ‘counts'
(CountVectorizer()), ‘tfidf' (TfidfTransformer()), i primena
klasifikatora. U slu¢aju NB-a i LSA proces iza 'tfidf' je
'SVD' (TruncatedSVD()) i 'normalize’ (Normalizer()).
LSA je kombinacija SVD i Normalizer-a, prvi redukuje

veli¢éinu matrice, drugi normalizuje vrednosti u SVD
matrici.

4.4. Kori$c¢eni alati

U cilju implementacije postupka prikazanog u radu,
koris¢ene su sledeée biblioteke i alati: pandas’ (za
manipulaciju skupom podataka), sklearn’ (priprema
podataka, konstrukcija modela, koriS¢enje metrika),
pyLDAvis® i wordcloud* (vizualizacija tema), numpy®
(manipulacija nizova), matplotlib® (vizualizacija uz
grafikone), seaborn’ (vizualizacija uz heatmap-e, toplotne
mape), spacy®, nltk® i gensim®® (manipulacija teksta),
Anaconda'! (manipulacija Jupyter Notebook-a).

5. EKSPERIMENT

U ovom poglavlju opisano je kako su odredeni
hiperparametri za sve eksperimente i kako je vrSena
evaluacija reSenja.

5.1. Latent Dirichlet Allocation

Odreduju se LDA hiperparametri, kako je broj tema u
skupu podataka osam, ovde se vrsi treniranje za osam
tema, ali se vrsi i eksperiment za 10 1 12 tema.

5.2. Klasifikacija

Odreduju se hiperparametri za Klasifikacione modele.
SVM model radi linearno odvajanje klasa, odnosno,
kernel (jezgro) je linear. Za NB i redukciju
dimenzionalnosti TruncatedSVD() ima parametar 100
tema, prema preporuci dokumentacije. Za RF nisu
definisani hiper-parametri, ve¢ su koris¢ene njihove
predefinisane vrednosti.

5.3. Evaluacija

LDA model ocenjen je kvalitativno. Kroz recnicke
reprezentacije naucenih tema, posmatra se semantika
tema, i uvida se kvalitet. Veli¢ina skupa za testiranje
postavljena je na 2 300 naslova.

Klasifikacioni modeli evaluirani su F-merom, koja je
glavna metrika evaluacije. Za sve klasifikacione modele
uraden je jedan nacin podele na trening i test skup i on
iznosi 2:1.

6. REZULTATI

Na slici 1 prikazan je rezultat primene LDA za 8 tema.
Slika prikazuje vizualizaciju raspodele verovatnoc¢a tema
Topic 1 — 8 za svaku od stvarnih tema (topic). Za sve
odabire broja tema, naime n = 8, 10, 12, vizualizacije bez
referenciranja istinske kategorije rezultiraju u semanticki
kvalitetne teme.

'https://pandas.pydata.org
*https://scikit-learn.org/stable
*https://pyldavis.readthedocs.io
*https://pypi.org/project/wordcloud/
Shttps://numpy.org
®https://matplotlib.org/stable
"https://seaborn.pydata.org
®https://spacy.iofapi/doc
*https://www.nltk.org
1https://pypi.org/project/gensim/
https://docs.anaconda.com
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Izvr§ena je analiza greSaka LDA modela za 8 tema, gde
znamo stvarnu kategoriju na osnovu skupa podataka. Za

1
fggeggae

Avg. Topic Probabilities

TR

10 i 12 tema ova analiza nije vrSena. Razlog pogres$no
klasifikovanih naslova je prisustvo re¢i koje su
indikativne o nekoj naucenoj kategoriji koja nije istinska
kategorija naslova.

Slika 1. Vizualizacija raspodele verovatnoca tema Topic
1 — 8 za svaku od stvarnih tema (topic)

Kod klasifikacije dokumenata, SVM model je postigao F-
meru od 81%, RF je postigao F-meru od 75%, a NB uz
LSA pretprocesiranje 52%. podataka. Utvrdeno je da LAS
kao korak pretprocesiranja nije doprineo pobolj$anju
performansi Kklasifikacije dokumenata na ovom skupu
podataka.

IzvrSena je analiza pogresno klasifikovanih naslova.
Utvrdeno je da do greSaka dolazi jer su naslovi jesu
previse kratki. Greske su se javljale i kod naslova koji
sadrze reci koje su pripale nekoj temi, a koje ne postoje u
temi koja je za taj naslov anotirana u skupu

8. ZAKLJUCAK

U radu su predstavljeni metodi za automatsku
klasifikaciju tekstualnih dokumenata na osnovu njihovih
naslova. Kori$¢en je skup podataka [10].

Prva grupa metoda modelovala je teme u tekstu
nenadgledano, odnosno, bez kori$¢enja anotacija tema
dostupnih u skupu podataka. Toj grupi metoda pripada
LDA koji je treniran za 8, 10, i 12 tema. Modeli su
ocenjeni kvalitativno i utvrdeno je da su dobijene
semanticki kvalitetne teme, iako postoje odredena
preklapanja. Sa porastom broja tema raste, teme postaju
specificnije za poddomene. Nad test skupom objaSnjeno
je pogresno klasifikovanje naslova na osnovu reéi iz kojih
se naslov sastoji, poredenjem sa istinskom temom
naslova. Predlaze se da je za detaljniju analizu tema
potreban domenski ekspert.

Drugoj grupi metoda pripadaju metodi za Klasifikaciju
koji koriste anotirane teme naslova. Najvisu F-meru od
81% postigao je SVM model treniran nad tf-idf
obelezjima. Pokazalo se da LSA kao korak
pretprocesiranja nije doprineo poboljsanju performansi
klasifikacije.

Predlog za unapredivanje modela je da se pronade
optimalan broj tema koji ¢e jasno definisati teme, koje se
ne preklapaju. Primena LDA umesto LSA modela, kao i
implementacija boljih transformera podataka bi mogla
poboljsati postupak ekstrakcije tema.
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DEVELOPING MULTIPLATFORM VIDEO GAME THAT CONTAINS SUPPORT TO
PLAY ONLINE
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Ooaact — EJIEKTPOTEXHUKA U PAYYHAPCTBO

Kparak caap:kaj — V osom unanxy je onucama peanu-
sayuja u QyHKYUoOHUCAIbe MYIMUNnIam@opmcke uzpe ca
NOOPUIKOM 34 USparbe NPeKo mpedxce, KAo U He3A8UCHe
cepsepcke  annuxayuje. Omocyheno je nokpemarse
annukayuje Ha onepamusnum cucmemuma Windows 10
OS, Linux OS, kao u Android OS.

Kmbyune peun: Libgdx, Node, Box2D, MongoDB,
Mongoose
Abstract — This article describes realization and

functioning of multiplatform video game that contains
support to play online. Here is provided to run the
application on operating systems like Windows 10 OS,
Linux OS, and Android OS.

Keywords: Libgdx, Node, Box2D, MongoDB, Mongoose

1. YBOJ

VY oBoM pany he Outu mpeacTaBibeHa CTPYKTYpa OHIIAjH
wiaT(hopMepcKe BUIEO UTPE Kao U caM Pa3Boj BUIEO UTPe
U CBU KOpHUIINEHH aJaTH.

HUrpa ce cacroju o 1Be HezaBUCcHE KomnoHeHTe (Kimjent
n cepsep). KimjeHt je pasBujan kopuimhemem OnOIH-
OTeKa Koje mpunaaajy pagsom oksupy Libgdx [1], nox je
cepBepcKa aruiMKaiija passrjana momohy Node runetime
OKPYXemba.

2. AJJATU, EKCTEPHE BUBJIMOTEKE, PAJTHU
OKBHUPHU

Kao miro je Beh momeHyTo y yBOay, Mrpa Ce CacTOjH OJ
KIMjeHTa, cepBepa M 0as3e mojaraka, Tako na he CBH
kopumhieHn anaté U OMOIUOTEeKe OWUTH TPYIUCAHU Y TE
TpH TpyTIE.

2.1 Knujent

2.1.1 “Libgdx” paguu oxBup

“Libgdx” pamau OKBHp MOCEyje TIOAPIIKY 32 pasBHjambe
BHU/ICO Mrapa Ha Pa3IUYUTHM IUIaThopMamMa i CHCTEMUMA
moryr Windows, Mac, Linux, Android, iOS, and
HTMLS.

2.1.2 “Box2D” ennun
Box2D je enymn (eHr. engine) 3a cumysupame GH3HUKe y
JIBOJTMMEH3MOHATHOM TIpocTopy. Box2D ennmu mporpa

HAIIOMEHA:
OBaj paa npoucTeKao je U3 MacTep pajga YMju MEHTOP
je 6mo np Ipeapar Teogoposuh, 101eHT.

MeprMa IpyXa AIUIMKaTHBHU TIPOTpaMepcKu HHTedejc
moMohy kora je Moryhe Kpenpatu CBET ca peaJHCTHIHOM
bu3uKOM.

2.1.3 “Ashley” oudnunorexa

Ashley je 6ubmuoreka 3acHoBana Ha ECS [2] (eng. Entity
Component system) apXUTeKTypaaHOM HIA0JIOHY KOjH je
ce 0OMYHO Kperpa UCKJbYYHBO MPHU Pa3Bojy BUICO Urapa.
ECS codrBepcku mabdioH ce cactoju u3 komrnoneHTH (To
Cy MOZYJH KOjU TIPENCTaBJhajy KOHTEjHEpPE 3a MOJaTKe),
CHTHUTETAa KOjU NPENCTaBJba CKYIl KOMIIOHCHTH, Kao M
cuctema (CucteM IpecTaBiba MOIYII KOJU je 3aIyKeH 3a
jemHy (QYHIIMOHATHOCT, HA MPUMEP PEHIEPOBALE CIIHKE
WK AETEKINjy KOHTaKTa m3Mel)y Terna)

2.2 Cepsep
CepBep pa3BujaH 3a MOTpedE BHICO WIPEe IHCAH je Y
MPOrPaMCKOM je3uky Javascript.

2.2.1 “Node.js”

Nodejs je acuHXpoHO run-time okpyxeme Koje ce
3acHuBa Ha V8 [3] eHUMHY KOjU je MMIUIEMCHTHpaH Y
nperpaxuBay “Google Chrome” u cinyxu 3a mpeBohjerme
JavaScript koga y MamiMHCKH KOI, Tako ja je moryhe
mopen BeO amMKanuja pasBHjaTH M CHCTEMCKe
arrkanuje kopucrehu rimasau JavaScript ¢ajnm u3 Node
npojexta. Y oBoM ciydajy, Node je kopuIlTeH 3a pa3su-
jame cepBepCKe aruIiKaImje.

2.2.2 “Express.js”

Express.js[4] npencraBiba pagHu OKBUp Oasupan Ha Beh
nocrojehiem Node.js. EXpress.js mpomupyje moryhiHocTn
mocrojeher BeO cepBep MOayJia KOjH j€ CacTaBU JICO
Hone-a.

2.2.3 “Socket.io-server”

Socket.io [5] mpeacraBiba GHOIMOTEKY 32 OUAUPEKITHOHY
KOMYHHKAIH]y u3Mel)y KIIHjeHTa U cepBepa 3aCHOBaHy Ha
norahajuma xkopucrehu WebSockets mporoxont.

2.2.4 “Mongoose” i “MongoDB”

MongoDB [6] je NoSQL 6a3a momaraka mokymeHnaTa 6e3
meme. [lomamu koju ce uyBajy y MongoDB 6a3u
nojaraka cy npencrasibenn y JSSON ¢dopmarty, a cTpyk-
Typa OBHX JOKyMEHATa MOKE BapHpaTH Ha HAYMH Ja Ce
jenan o0jexat y 0a3u cacToju OJ] CBHX HMOHYHEHHX MoJba
JIOK JpYru o0jekat He caapku cBa moHyhena mosba, Beh
UCKJbYYMBO 00aBe3Ha 0Jba.

OBo je jemna on mpemgnoctn kopumthema NOSQL-a jep
yOp3aBa pa3Boj alMKaLMja W CMamyje CI0KEHOCT
UMILTIEMCHTAITH] €.
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nede

—— Mongoose

OBJECT MAPPING
v

MONGO DRIVER

Cauxa 1. Manupawe o6jexama uzmehy Node-a u
MongoDB nomohiy Mongoose-a (npeyzemo usz [T])

Mongoose [7] je 6ubmuoTeKa 3a MOJENIOBabE MOATaKA
o0jexara (ODM) 3a MongoDB u Node.js. Ynpaeiea ox-
HOocMMa u3Mel)y monaraka, Ipyka HpOBEpYy BaJHITHOCTH
meMe W KOPHCTH ce 3a mpeBoheme m3mely objekara y
KOy | IpeacTaBibamke THX o0jekata y MongoDB.

3. PA3BOJ 2D OHJIAJH IVIAT®OPMEP BUJIEO
HUT'PE

HasuB Buaeo urpe Ha K0joj ce 3acHUBA 0Baj pan je “Brick
it”. HasuB urpe je HacTao Tako INTO Ce KOMOUHY]Y
eHriecka peud “Brick” mmro 3Haun 1uria u eHriiecka peu
“Break” mTo 3Ha4M HOIOMUTH.

Leo HUBO je m3paleH ox KBagpaTHHUX IUTIIMIA Pa3IHIHU-
THX 00JMKa KOje MOTYy OWTH YHHIITEHE O] CTpaHe Urpaya.
Urpau uma MoTHBaNMjy Ja YHHIITaBa IUIIIKIE KaKO OU
IPOHAIIA0 pPa3IMYUTe Harpaje MomyT Oyara Wid pas-
JUYUTUX cynep Mohu.

Urpa nma moryhHOCT camocTaiHOT UTrpama, Kao u Moryh-
HOCT Wrpama IPeKo MHTEpHeTa ca JIPyrUM UrpaduMa y
KOOIIEpaTUBHOM MOJIy Ca jOIl jeHUM HrpadeM WIH y
“Player vs Player” mony, rie cy urpauu OpOTUBHHUIIH.
Urpa takole noaprkasa BHIIE IUIATPOPMH, TO JECTE MOXKE
Ce WrpaTd Ha IIepCO-HAIHOM padyHapy WM AHAPOHI
TeneoHy.

Urpa ce cacToju U3 TP BeJIMKA CHCTEMA:

*AIMUHUCTPaTHBHU CHCTEM KOju oOyBxara o0Opamy
nojiaTaka Koju Cy HEOnXoJHH 3a moderak meda (Cse
KJIace HEOMXO/HE 32 KOPUCHUYKH HHTep(e]jC, Neneratopu
€KpaHa ¥ TakKo Jlajbe);

*Urpauku (enr. Gameplay) cucrem koju o6yBxara o0paty
CBHIX MMOJIaTaKa KaJi M€Y MOYHE;

*MpeXHH CHCTEM KOju 0OyxBaTa KOMIIOHEHTE OJrO-
BOPHE 3a CIIalkbe U IPUMAE M0AaTaKa IPEKO MpPEXKeE.

3.1 AAMUHUCTPATHBHH CHCTEM

AIMUHUCTPATUBHU CHCTEM 00yXxBara CBE KOM-
MOHCHTE OJ KaJ Urpad MOKPEHE alIMKalHujy mna xo0
MOMEHTA Kaja MOYUEkE Meu.

AMUHHCTPATHBHU CHCTEM C€ CaCTOjH OI;

*Crienjann3oBanux IIaTGOpPMCKUX TMOKperada (CHT.
Android Launcher u Desktop Launcher);

*Game knace (MyGdxGame);

*['pyna KOpUCHHUYKHUX eKpaHa (ENg. SCreens);
*Menarepa pecypca (eng. Asset Management Sys-tem);
*Cucrem 3a ucnuc nopyka (eng. Logger);
*Kougwurypanunone xinace (GameConfig).

3.2 Urpauxu (enr. Gameplay) cucrem
Wrpayku CHCTEM CaunbaBajy IBE BEIHKE rPyIIE:

*Moaynu koju ce Hanaze y ckiony ECS-a, momyr ECS
KOMIIOHEHTH KOj€ TPECTaBbajy KOHTEjHE-pe 3a MOJaTKe
kao u ECS cucremu koju mpeacra-Bibajy CIELHjaINA30-
BaHe (YHIKHOHAIHOCTH IJIe CYy CBU CUCTEMU CMEIITEHU Y
jemaH pel U CHHXPOHO Ce M3BPIIABajy (CIHKa 2.) MPUIIH-
KOM CBaKe UTepallije TJIaBHE UTPAUYKE METIbE;

*CBu octamu mMoaynu koju Hucy neo ECS rpyme momyt
MatchTracker wmace, BodyCreator, TileMapHandler,
InputController kmaca u ocramux. To cy (QyHIMOHATHH
MOJIyTTH KOjH TIPYyXajy onpeheHn cepBUC N0 MO3UBY WIH
ACHHXPOHO.

=)= KAl

ergire.updatel)

=1 slupdateQ

S2.updatel)

processEntitilentitieslindexd)

\ processEntitylentitieslindexd)

N
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Cruxa 2. Hmepayuja enyun-a kpo3s cucmeme

Ha ciunm 3 Hamasu ce npumep jensor ECS cuctema mon
Ha3uBoM “Rendering” cucrem. Pennepusr cucrem omnepu-
IIe caMo ca eHTUTETH-Ma KOje je MoTpeOHO MpHKa3atH, TO
jecre Koju HMMajy TEKCTypy Kao INTO je Wrpad WiIn
NPOTHBHHUK.

PennepuHr cucteM 3axTeBa W INO3ULHMjY IZIE€ CE CHTHTET
HaJla3W Ha MaIH, a Ty HHpopMaIijy nobuja u3 Transform
KOMIIOHEHTE.

Direction xoMmnoHeHTa caap:kd HHGOPMAIH]y O CMEpPY
EHTUTETa OHJa KajJa je MOTPeOHO 3a0KPEHYTH TEKCTYypY.
Meroja 3a uCHpTaBambe MpUMa TEKCTYpy U TO3UIHjy Ha
Kojoj Tpeba na je mcupra. [Iporeaypa ce moHaB/ba 3a
CBaKH peJeBaHTaH EHTUTET.

Rendering
System

loop through entities

getTextureComponent()
getTransformComponent()
getDirectionComponent()

) flipTexture()

drawEntity(texture, position)

Cnuka 3. @ynyxuonannocm Penopune cucmema
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3.3 MpexxHu cucrem

MpeKHH CHCTEM BHIEO WIPE je 3aMyKEH 3a Clame U
NprMame MojaTaka MNPEKO MpPEKEe OHJa Kaja Hrpad
yuecTByje y omnmne medy. ClientHandler je momyn koju
j€ 3aIIy7KeH 3a Cllame U MPUMAarhe TIOpyKa.

3.3.1 [Ipumep KOMYHHUKaIMje KJIUjeHT - cepBep
(A:kypHpame mo3unuje urpaya)

VY cny4ajy OHJIQjH MedYa I'Zie YIeCTBYjy JBa Hrpada, CBaku
KIIMjEHT Y CBOM CBETY BHAU ce0e Kao JIOKAIHOT Urpava u
mpeoctane urpade (Y OBOM CIyd4ajy jeZHOT Wrpada) Kao
OHJIajH urpada. CBaku Urpad je Ay’KaH JAa HAaKOH IIPOMEHE
MTO3UIIMj€ Ha MaIH TOIIaJke CBOjy IO3UIH]Y CEPBEPY U 1a
cepBep IpOCIeM IO3MIMjy TOT Hrpada IPeoCTaIuM
urpaunMa. Y HacraBKy he OWTH ommcaH Ipolec
aXypHpama Mo3MIHUje y KOME YYeCTBYjy llBa Mrpaya ca
jennuctBennM WJl-jeuma (0 u 1). IIpermocraBumo na
urpad 0 mpoMeHu mo3unujy (cnuka 4.).

1. 3atum DataTransmittingSystem uwnta nomaTke u3
Oadepa 3a cname MoJaTaka ¥ MPaBH MAKeT 3a CIAbe TaKO
LITO TIOpeN IoJaTaKka o no3uuuju nakyje u socket M/ kao
¥ Ha3uB qorahaja.

2. Tlaker momaraka ce emwutyje Kopmctehn Socket-e
(yruunure) u3 ClientHandler-a;

3. Cepsep peructpyje HOBH Aoralaj, pacmakyje moJaTke,
nakyje wx u mpociehyje TmogaTke CBHM OCTaluM
kinjentuma (Mrpauy 1) kopucrehn norahaj mox mmMeHom
“updatePlayerinputPositionResp”;

4. ClientHandler urpaua 1 npuxBati npucTuriu gorabaj,
pacmakyje mojaTke, Hakyje MX W cmemra y Oadep 3a
MPUMJIBCHE MTOPYKE;

5. DataReceivingSystem urpaua 1 npoBepaBa na jau uMa
canpxaja y 6adepy 3a mpumMibeHe MOPYKE;

6. Unra enemeHT W3 Oadepa W axypupa MO3UIHjy Ha
KO0joj ce Hana3u urpad 0.

— 1 I
| DataTransmittingSystem | ClientHandler | DataReceivingSystem Server

(. L

1.Read

data from 2 socket.emit(data)
transBuff  —— e M —

3.Unpack data/”
4.sockel broadcast(data)

4 Unpack data
and store dat
into recvBuff Y|

5.Found e\emem/
in recvBuf

6.Update player
position

N &

\ ' !
Cnuka 4. Axcypuparse nosuyuje uepaua

3.4 CepBepcKH cHCTEM

CepBepcka KOMITOHEHTa je pa3BujeHa kopumthemem Node
runtime okpyxkema. Kao BeG cepsep je kopmmren Http
cepep Kopucrehnm EXpPress.js pamHo okpyxeme. 3a
OUANPEKINOHY KOMYHHMKAIHjy c€ KOPHCTE YTUYHHIE M3
6ubimoteke SOCKet.io. basa mogaTtaka koja je KOpHIITCHA
je MongoDB. Mongoose 0ubaroTeka ce KOPHCTH KakKo
0u ce jenHocTaBHO neUHICATIC KOJCKIM]e MoJaTaka Kao
1 jeqHOCTaBHHjE KOopUIIhemke ynuTa.

Takohe Tpeba mmatu Ha ymy ma je Node mpemsuben 3a
criope omneparmje oyt 10/MpekHUX omepanuja Kao Ha
TpUMEp ClIabe U MPUMAhe MaKeTa Kao YUTABE U MHCAke
ca eKCTepHOr JHCKa W Ja HHje HAMEHEH 3a 3aXTeBHE
MPOLIECOPCKE OIlepalfje Tako Aa CepBepcKa aruinKaluja
YIJIaBHOM Ciyku ca mpociehuBame mopyka usmely
KJIMjeHara.

3.4.1 KoMnoHeHTe cepBepPCKOr cHCTeMa

Cepgep ce cacToju U3 IBe KOMIIOHECHTE:

e['maBHM MOIyN KOja TpPEACTaB/ba YyJIa3HY TadKy 3a
cepBepcky ammmkanujy. Mma ymory nma ce mpu
HHUNWjaIn3anrdju  KoHekTyje ca MongoDB cepsepowm,
nHAIMjamusyje ce http cepmep (momecu ce ip ampeca u
MOPT Ha KojeM cepBep Tpeba Ja Chayiia), ¥ BPIIH
unutmjanuszanujy TrafficHandler moxyma. Oxroeopan je
3a perucTpalujy ¥ MpujaBy KIHjeHaTa Kao W 3a CJame
ynuta 6a3u mogaraxa;

*TrafficHandler moayn je 3amyeH 3a KOMyHHKalujy ca
KIMjeHTHMa Kao M 3a mpaheme crama cobda W Wrpada
TOKOM MeHYa.

4. 3AKJbYYAK

Ha ocHOBY pa3Boja BHIEO HTpE y OBOM IIPOjEKTY, MOXKE
ce B3aKJbyYUTH [a je HEONXOJHO II03HABAWkE BHINE
obmactu. 3a caMOCTaHH pa3Boj BHIEO Urpe Tpeda OuTH
YIO3HAT ca TEXOHOJIOTH]jaMa Koje Cy aKTyeJHe, 3aT0 IITO
mocrojehie TeXHOJIOTH]e 3HATHO yOp3aBajy pas3eoj. bpojue
eleMEHTapHe orepariyje (metekiuja KpeTama,
HCLPTaBambe TEKCTypa Ha eKpaHy, ehHKACHO YUHTABAHmE
pecypca ¥ Tako Jdajbe) Cy HMIUIEMEHTHpPaHE Tako [a
JICBENIONIep MOXE J1a Ce MOCBETH pa3BHjaby MEXaHHKE
came urpe.

Libgdx pamHu okBHp mpyka MHOrO MOTryhHOCTH HpH
pasBojy 2D Bumeo urapa, nox Node u MongoDB mpy»xajy
MHOTO MOTYNHOCTH TIpH  pa3BHjalby  CEpBEPCKE
aTuIiKaIyje.

ApXHTEKTypa arMKaiyje Mopa OuTa 100po OCMUIILIbEHA
Kako Ou pa3BHjame Kapakrepuctuka (eHr. Features) am-
JUKaruje ousao mTo jeagHoctaBHuje. JJoOpo ycTaHOBIbEHA
apXUTEKTypa JOHOCH YHHU(DOPMHOCT TIPH pa3BHjarby ar-
JHMKaIFje, TaKo 1a HOBH Pa3BOjHU HHXKCH-EP HA TMPOjeKTy
Tpeba Jla ce yrno3Ha ca nrabjioHMMa KOju ce KOpUCTe U Jia
nX KOPHUCTHU TIpH JajbeM pa3Bojy arumkanuje. ECS mra6-
JIOH MOpEA BUCOKE e()UKACHOCTH Mpyka W YHHGOPMHH
pa3Boj. JleBesonepn Koju pa3BHjajy HOBa CBOjCTBa UIpe
kopuctehu ECS 1mabnon tpebda 1a TOruky HOBOT CBOjCTBA
npeacraBe ECS cucremom, a momatke npencrase ECS
KOMIIOHEHTOM.

Takole Tpeba HAMMOMEHYTH Jia ce 0 Pa3Boja KBaJIUTECTHOT
coTBepa 101a3u KPO3 BHIIIECTPYKE UTEpaLIH]je.
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COPTBEPCKO PEHIEILE UHTEPHET ITPOJABHUILIE
A SOFTWARE SOLUTION OF A WEB SHOP

Karapuna HunkoBuh, @axynimem mexnuuxux nayka, Hosu Cao

Ooaact — EJIEKTPOTEXHUKA U PAYYHAPCTBO

Kparak caapxaj — V oeom wunanxy onucauma je
umniemenmayuja u pao unmeprnem npooasuuye. Peu je o
MPOCAOJHOM CUCMEMY KOjU YK/bYUyje UMNIeMEeHRmayujy
cepeepa u KIujeHma, Kao u Kpeupare U Ynpaemsbarbe
basom nooamaxa. Ilpojexam npedcmasmsa npucmyn
paseujarba MooepHux Web anmmuxayuja y3 nocneorwe
mexHono2uje u npocpamcka OKpydicera Kao wmo cCy
Node, React, Redux u MongoDB. [lodpowcana je
esuoenyuja  Kynaya U NOPYUOUHA,  OUHAMUYKO
NPUKYN/bAIbEe  Npou3good U OCMAIux uHgopmayuja,
AOMUHUCIPAMOPCKU NPOCMOP 3d YAPAGbAILE CAjMOM U
opyee @yHKyuomanHocmu Koje HOKpusa caspemenda
unmepnem npPooasHUYdA.

Kmyune peun: Web, Node, React, Redux, MongoDB

Abstract — This article describes implementation and
functionality of a« web shop. It is about a three-layer
system that includes the implementation of a server and a
client, as well as the creation and management of a
database. Project presents the approach to development
of modern web application including latest technologies
such as Node, React, Redux and MongoDB. It supports
notation of customers and orders, dynamical loading of
products and rest of the information, admin space for site
management and other functionalities that web shops
cover nowadays.

Keywords: Web, Node, React, Redux, MongoDB

1. YBOJ

VY nanamme Bpeme mporiec Online KynosuHe WM
KyMOBHHE TMPEKO MHTEPHETA MOCTA0 je omiurenpuxsaheH
U 3aCTYIUbEH Y MOJCPHOM APYIITBY. J[MHAMHKa KUBOTA
JlaHAIIKeT 4YOBEKa YecTO OcTaBjba Oe3 MoryhHocTH naa
NPOJIa3d KPO3 MHOTOOpOjHE pajibe y MOTpa3d 3a OHHM
LITO MY je MOTPEOHO, IITO MOpe HAOPHOT 00HIaXeHha,
yKJbydyjeé M BEIMK TyOMTaK cI000MHOT BpEMEHa, Te
OBaKaB BHJ KYINOBHHE TMIPEICTaBJhba OJaKmaBajyhy
okomHOCT. ITyrem maTepHEeT Mpomasuuie (enr. WebShop)
KOPHCHUK je Y MOTYhHOCTH [1a TIperjena cBe IMpOH3BOE,
omabepe oHe oaroeapajyhe m “momasbe HX y Kopmy”,
onakie he gasbe Mohm Ja M3BPIIN KYTIOBHHY.

Y OKBHpY OBOT IpOjeKTa peajr30BaH jeé CHCTEM KOjU ce
cacToju o1 JBa ocHOBHA Ojioka. [IpBU OJIOK MpencTaBba,
CEpBEPCKY CTpaHy, KOJOKBHjaJiHO Ha3BaHy Back-end,

HAIIOMEHA:
OBaj pax npoucTeKao je U3 MacTep pajga Yuju MEHTOP
je ouo np Ipenpar TeonopoBuh, go1eHT.

KOja VKJby4yje CEpBEpCKy aIUTHKaIjy Oa3supaHy Ha
Node.js [1] mrardopmu u woj crermpuanom JavaScript
MIPOTPaMCKOM je3HKy, U 0a3y mojaraka, Koja je y OBOM
cirygajy MongoDB [2]. JIpyru 6510k 06yxBara KIIHjeHTCKY
ctpany, wiutn Front-end koju cagpxu React.js [3]
KOpUCHMYKK HHTepdejc, Koju je Takohe Oa3upaH Ha
JavaScript mporpamckom jesuky, amu u Ha HTML u CSS
jesnmuMa 3a Kpeupame U Ju3ajHHpame Web crpaHuia.
IMopen Tora Ha “¢poHTy” ce kopuctu Local Storage 3a
CKJIAMUINTEHE MOJaTaka y nperpaxusady, e Redux [4]
KOji KOHTPOJIMIIEC CTalka 4YyBaHa Vy JIOKATHOj 0a3u
nojaraka u PayPal kao third party nnatau cucrem.

2. CUCTEM

Y OBOM TOIJIaB/by HaBEJCHU Cy KJbYYHH AaCIEKTH W
MOZYJIH CHUCTE€Ma U OIHMCaHHU Ca TEOPHjCKUM OCBPTOM.

2.1 Cepsepcka cTpaHa

Cepgep je caunmeH o1 cienehnx enTureTa:

Node.js - 3a mokperame cepBepa

MongoDB - 3a ynpaspame 6a3om mogaraka
Express.js - 3a pytupame

Sendgrid - 3a cname e-mail mopyka
Konrposepa - 3a 06pany 3axteBa

Routes
HTTP

Request

Node

HTTP

Controllers
Response

!

e-mail
>
Sendgrc notification

Cruxa 1. Brok wema cepsepcke cmpame

Node.js

Node.js mpencrassba JavaScript miatdopmy Gasupany Ha
Google V8 Engine-y, koja mpyxa jeqHOCTaBaH U Op3
MOJIeI TIPOrpaMupara, a y3 TO MOJPKaBa U aCHHXPOHH
pan web ammmkarmje. 3axTeBe obpaljyje y camo jemHOM
mporecy, 6e3 morpede 3a KpeupameM JI01aTHE HUTH (EHT.
Thread) ycmem HoBHX 3axTeBa. 3axBasbyjyhu TOMe
omoryheH je OpkH Tpolec jep He MocToju norpeda 3a
YeKamkeM HM3BpIICHA 3aXTeBa, Bell aluMKapja HACTaBIba
J1aJbe Ca U3BPILABAKGEM HAPEAHE JIMHHjE KO,

V3 Node nonasu u Node Package Manager - npm. ¥V
MUTalky je anaT Koju je 3aaykeH 3a [no0aBipame
excrepunx Node.js makera, ka0 M 3a CKIAIHINTEHE U
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MpoHaNaXewe UCTUX. lMHcrananuja HOBUX —IakKeTa
obaBba ce momohy NPM KoMaHIu KOMaHAHE JHHH]jE
(TepMuHaNa), YMME Ce MaKeTH ayTOMAaTCKH Npey3umajy u
noxajy 'y Jmcty 3aBucHoctd (enr. Dependency) y
narorexy package ca JSON ekcrensujom. Ilaketn koju cy
kopuuthenu Ha back-end-y cy:

e Mongoose - 3a pag ca MongoDB

e Dotenv - 3a yunTaBame NOPOMEHJBHBUX H3 €NV
IaTOTEKEe Y MPOLIECY

e EXpress - 3a pytupame cepBepa u obpaxy HTTP

3axTeBa

BCrypts - 3a enkpunroBame mudpe

JSONWebToken - 3a renepucame TokeHa

Path - 3a nobujame jpg u png

Multer - 3a yunTaBame naroreka

Morgan - 3a mpuka3z HTTP zahteva panu anamuse

Sendgrid - 3a cname e-mail mopyka ka KopucHuIIMA

MongoDB

Node mnocenyje maker (6ubGnMOTEKY) Koja omoryhasa
MpUCTyNamke 0a3u U U3BPIIABAE PA3THUUTHX yIuTa. Peu
je 0 makery Koju ce HazuBa MONQOOSe M makeTry Koju
moce/yje BeoMa jeJHOCTaBaH MHTep(dejC 3a MOIACITUPAHE
nojaraka objexara (edr. Object Data Modeling - ODM).
Kopuctu ce kao crpera u3mel)y objekara y caMoM KOIy H
BUXOBY penpeseHTandjy y 6a3u. MongoDB npexacrasisa
Hepenaluony BpcTy 0Oase momataka winutu NOSQL,
OTHOCHO JOKYMEHTAIIOHY 0a3y, Y OKBHPY KOje IOoAaTKe
je wmoryhe ckmagumrutn kao JSON  mokymeHTe.
CTpykTypa TOKyMeHaTa MOXKE Jla Bapupa, yciea dera je
CMarbeHa CIOKEHOCT MPUMEHe, a CaMUM THM U OpiKu
pa3Boj came aruIdKaIlyje.

Express.js

Express je Node maker koju mpencraBba yrpaljeHy
OMONMMOTEKy YMje OCHOBHO 3a/yKEHE jecTe pyKoBoheme
HTTP 3axTeBuma ca kimjeHTCKe cTpane. Takole, EXpress
npy’ka KOMyHHKaIljy u3Mel)y cepBepa u 0ase moparaka,
IJIe CepBepCKa CTpaHa TPaKH O]l MOjeNa H3BpIIABAbE
onepanyja ox 6ase. Kopuuihene cy GET, POST, PUT u
DELETE metone.

HakoH mrTo cepBep momajbe 3axXTEB WM NOOHje HCTH,
moTpebHO je mpocienutu oxrosop. Ja O6m Omiro makmie
pa3a3HaTH BpPCTE 3aXTeBa U YIUTA, KPEHPajy ce MyTame
mwm pyTte (eHr. Routes) koje cy kpeupane 3a onpeheHy
Kpajiby Tauky (enr. Endpoint). MsBopua (enr. Root) Tauka
y (asu passoja jecre http://localhost:5000/api. Osaksa
nyTama Moryha je camo 3a MallMHY y JIOKaIHO] MPEXH,
oK Om 3a ocraysie ypehaje y Mpexuw Ha pyTH yMecTo
localhost kspyune peun Guina mpocnelena konkperHa IP
azxpeca ypehaja Ha KojeM ce cepBep 3ampaBo U3BpIIaBa. Y
NPOAYKIHMjU O Kpajia Tauka Ouia Ha3uB Web cTpaHuIe,
Koja Ou Ouna host-oBana. Pyte ciyxe 3a mpocnehuBame
3axTeBa oOAroBapajyhmM KOHTpoJiepuMa, KOjH Jajbe
00aBJpajy CBY OTpeOHY (PYHKIMOHATHOCT.

Konmponepu

KonTponepn GYHKIHOHHINY TaKO INTO MPEKO MOena
majpy 3axTeBe kKa 0asu, Kpeupajy oxapeheHe ymure y
3aBHCHOCTH OJI TOTa 3a IITa Cy UM MOTPEOHM TH MOJALH U
YKOJIMKO HCITyHaBajy YCJIOBE OHJa Kao OJroBop 100ujajy
KeJbCHE MOoAaTKe.

Vkomuko 6u ce y3eo mpumep mpujaBe (eHr. Sign in)
KOpHCHHKA Ha Web cTpaHuIm, pBU KOpak Ou 6Wo yHOC
nogaraka (e-mail agpeca W J03WHKA) HA KIIMjEHTCKO]
CTpaHM, HAKOH Yera CJIEAU MaKOBamhe YHETHX MoJaTaKka y

HTTP 3axteB ka pyTd Ha CEpPBEPCKO] CTpaHU
http://localhost:5000/api/users/login KOjH cepBep
npeysumMa W motoMm  npocielyje  oxrosapajyhem

koHTpoiepy. Konrpomnep mame 3a ynory uma mposepy aa
JH je KOPUCHUK EBUACHTHpaH y 0a3n Tako LITO IIajbe
3axTeB Ka 0a3W, TpakehH a MpoYuTa MOAATKE W W3BPIIN
onpelleHa WCIUTHBama Kao INTO je Yy OBOM CIIy4ajy
MOCTOjarbe M TMOKIIamame yHere e-mail_ampece u mudpe.
YKOIMKO KOPHCHUK TIOCTOjH Kao OATOBOp onx 0ase
J00MjaMo TIoIaTKe Be3aHe 3a TOT KOPUHCHKA.

Sendgrid

VYV mwramy je ekcrepun (third-party) cucrem 3a
peannzanujy criama e-mail mopyka ka KOPUCHHIIHMA O]
ctpane cepepa. OBa riardopma moceyje MOAPIIKY 3a
Node, Te ce Moke yByhM W KOPHCTHTH Kao OCTaJH
nmaketn. HeorxonHo je kpeupatu developer wamor u API
KJbYY Kako OW crame mopyka 6mno moryhe. Sendgrid je
jemHa on 1wathopMu  Koja H3y3eTHO OpuHE O
0e30eqHOCTH, T je MOTPeOHO WCIIOIITOBATH HEKE OJ
bUXOBUX MPOLEAYpPa M TapaHTOBaTH IOCTAaBY CHTYPHOT
cajpikaja, a HUXOBA TEXHUYKA IIOJPIIKA PEITOBHO
Haariena pax Hamora u curypHoct APl xipyua. Tlopen
MIPUMaoIia, y 3arjaBiby MOpPYyKe, MOTPEOHO je MPOCIeTUTH
e-mail ampecy mommsBaona, Kojy je MpeTXoHO MOTPeGHO
BepHU(PHUKOBATH.

2.2 KiimjeHTcka cTpaHa

3a pa3Boj kopucHHYKOT MHTEp(ejca kopumrhena je React
6ubmmoreka ca csojom ES6 JavaScript Bepsujom. Kao u
Ha back-end cTpamm, 3a Kpeupame TpOjeKTa U
WHCTaNalMjy mnakera Tpehe cTpane kopucTu ce Npm.
Kipyunu entureru Ha front-end nemy cy:

e React - JavaScript front-end framework
e Redux - 3a koHTpOny NOKaHe 6a3e nomaraka
e Bootstrap - 3a usrnen kopucHHYKOT HHTEpdEjca
e PayPal - cucrem 3a mahame
actions HTTP
Request
Redux Axios
HTTP
reducer Response
React =
A 12
S':'_ggﬁés - Bootstrap m HTML
A
PayPal
Cauka 2. Bnox wema kiujenmcke cmpamne
React

OBa mardopma (PyHKIMOHHIIE TAKO IITO CE 3a CBAaKU
HTML enemeHT kpeupa cneuujanau JavaScript o6jexar
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y3 umjy ce nomoh Bpuu koHtpona Hax DOM monenom
cajra. O0jeKkTH MOry OUTH €JIeMEHTH WM KOMIIOHEHTE
(cloKeHH eNIEeMEHTH) W CBaKH O] HBbHX MOXE YKIbYYHTH
HEKe Jpyre 4yMMe ce oOpasyje CTpykTypa “‘crabma” y
KOjeM CBaKHM 4BOp IpeAcTaBba jenaH oOjexar. Tako ce
kpeupa BupryanHnu DOM - umaenTHyHa Komuja peayHOT
MOJIena, Ydja je ynora ynopehupame U axypHpame UCTOT,
KOjH ce KOPHCTH 32 PeHJePOBahe CTPaHHUIE. Y KOJIUKO On
JOIIUTO IO IPOMEHE CTama HEKOT Of 00jeKata BHPTYATHH
DOM he 3ampaBo axxypupaTH caMO HEera, JIOK OcCTajie
Hehe mupaTy, 3a pa3NUKy OJf PEATHOT MOJENa KOju Ou
@Kypupao Leno cTabjlo dYuMe MpeACTaBba JaleKo
CIOPH]jYy UMITIEMEHTAIH]Y .

React enemeHTHM ce KOpHCTe 3a ONMCHUBAamE H3IJIENa
HTML enemenata. 3a BHXOB ONMUC KOPHUCTHU ce JavaScript
CHHTaKCHO mpommpeme JSX (enr. JavaScript Syntax
Extension) koju 06e36ehyje mucame HTML crpykrype u
JavaScript koma y ¥cToj HaToTeny. 3a ynpapJbame THM
eJIEMEHTHMAa KOPHCTE Ce KOMIIOHEHTE.

Redux

Redux je OubmmoTeka Koja Ce KOPHCTH 3a YIPaBIbAE
cratbuma. Crama u3 Redux-a moryhe je camo uuratu
(emr. Read-only), mok ce 3a WHXOBY NPOMEHY |
MaHUITyNAKjy KOPUCTE aKIHje U peaykTopu (eHr.
Reducer). Axmmja ommcyje KejbeHe HW3MEHe, JIOK
PEeOyKTOpH Te W3MEHe M3BpIIaBajy. Pemykropcke Merose
Ce He MO3WMBAjy IUPEKTHO HEro y3 MOMON crenujaiHe
obyukuuje dispatch w3 Redux 6ubmuoTeke.

Bootstrap

Bootstrap je framework xoju je 3amayxeH 3a eCTETHKY, Tj.
3a  wuw3rimen KopucHuykor wuHTepdejca. Ilpeacrasipa
konekmnujy CSS kinaca koje Cy 3aayXeHEe 3a YHampen
neduHrcaH U cTangapau3osad m3riaen HTML enemenara
Wik, y 0BOM ciy4ajy, React komnonenara. Ilopen nernor
u3riena, mpyxka W JoAaTHe (QYHKIHOHATHOCTH Kpo3
yrpaljenu jQUery, amu jemHa oJi HAjOUTHHjUX OJUTHKA
jecte OI3MBHOCT CTpaHHWIA, OJHOCHO CKalupaH H
KOHTPOJIMCAH TMpPHKa3 elieMeHaTa Ha  Pa3InduTHM
pe3onynrjamMa M BenwmdmHaMa ekpana. [Tocemyje m npm
MakeT YuMe Moceyje u roToBe React kommoneHTe.

Pay Pal

Awmepunuka komnanuja Pay Pal mocenyje myry ucropujy
MOCTIOBaba Yy CBETY, jelaH je OJf 3a4eTHHKAa HOBYAHUX
TpaHCaKIja TMPEeKO HHTEpHETa, ald W He3a00mIa3Hu
IUIATHU CUCTEM [0 JaHac. YKOJHMKO HeKa IpoJaBHHIA
XKeau Ja uMma Benuk jgomamaj (enmr. Reach) «ka
xkopucuunuma, Pay Pal je y tom ciyuajy must-have.
Ibena mHTerpanuja ce Bpim y3 nomoh ckpunre Koja ce
yBIIau¥ PUIMKOM yYHTaBamba CTPaHUIIE, I/Ie je MOTpeOHO
MPOCIEAUTH TPeTXxoJHo Kpeupanu developer-cku API
KJbyd. YBiadewmeM ckpuire omoryheno je yGanmBame
HEKOT O]l ’hCHHUX MOMyJIapHuX ayrMuha koju mpocielyjy
KOpHCHHUKA Ha HeH mpo3op. OBUM je cBa OATOBOPHOCT Y
Be3W ca cCUrypHoImhy TpaHcakiija nmpebadeHa Ha CTpaHy
paspaljeHOr IUIaTHOT CHCTEMa, T€ je pH3UK Of
MajBep3alija CBeIeH Ha CTATHCTHYKY IPELIKY.

3. DYHKIIMOHAJIHOCTH

Y oBoM moriaBsby, ypaljeH je OCBPT Ha HEKE OJ1 KIbYUHHUX
(bYHKLHOHATHOCTH WeD amnkanyje.

Iouemna cmpana u cmpanuye np0u3800a

Ha noueTHoj ctpanuiy Web armukaiije Koja je BUIbuBa
CBMMa, MpUKa3aH je Mperie] cBUX mpousBona. Hamwme,
NpUKa3aHH Cy OCHOBHM IIOJAM Kao IITO Cy LeHa
NPOU3BOAA, CIIMKA, HA3UB U NPOCEYHA OLIEHA MOTpOILIaya.
KnukoMm Ha cimky winm HaszuWB mpoAykra momohy React
Link-a orBapa ce HOBa CTpaHWI]Aa Ca FHETOBUM
JETAJbHUjUM OIHMCOM W JIUCTOM peleH3Wja IOTpoIIaya.
Taxole, Ha 0BOj cTpanumm 06e3beheHo je m ydaruBame
KeJbeHUX MPOU3BOAA Yy KOpILy, TAE Cy Aajbe MOryhHOCTH
OJloKMpaHe CBE JOK ce KOPHCHHK He mpujaBu. CBaku
MPOM3BOJ CapyKu MoJbe KonuuuHa (eHr. Quantity), xoje
KyIIy TOBOpH Ja JM Ta MMa Ha CTamy. AXXypupame
cTama oMmoryheHo je agMUHHCTpaTopy O 4eMmy he BuIie
peur OUTH y HACTABKY.

IIpempaza npouseooa

Kako 0m xopucHuky Omio omoryheHo miTo Jakiie
Kopuiheme aruMKanuje, KpeupaHa je KOMIIOHEHTa
SearchBox, xoja o006e30eljyje jeaHocTaBHY mpeTpary
npousBona. [lomohy Regex-a 00e36ehena je mperpara rie
HHUje HEONXOJaH YHOC MICHTHYHOr HasuBa Beh cBu
MPOU3BONM KOjU calIpKe TpaxkeHe pedd he Outh
HCOUITPUPAHU U IPUKA3aHU HAa HOBOj cTpaHUIM. Takole,
00e30eh)eHo je n UrHOpHCcame MaluX M BEIHKHX CIIOBA,
YHMe je OJIaKIIaHa IMpeTpara TPaKEHUX IPOU3BOJA.

Pezucmpavuja u akmusayuja nanoza

VKOIHKO OM KOPHCHHK JKEJIe0 Ja Kpeupa MOpyUuOHHY
HEOITXOAHO je na Oyzae mpujaBbeH. Kao HOBH KOPHCHHK
IpBH Kopak Om Owma peructpamuja rae Ou ce yHeIH
TpaXKEHH MOJalld Kao INTO Cy uMme, e-mail aapeca wu
mugpa. Hakon tora, Ha e-mail aapecy crmke mopyka 3a
aKTHBAllMjy KOPHCHHYKOr Hajora mpeko Sendgrid-a
YHjOM TTOTBPJIOM, YJTaCKOM Ha JIHK, CE 3aBplliaBa MpoIec
perucrpanuje.

Aymenmukayuja

Kako Ou ce 3amTUTHIM MOJAIH, Kao IITO je, Ha MpUMep,
npodun KopucHHKa KpeupaH je authMidleware za
ayTeHTHKanujy. 3amrturta je obe3dehena momohy JWT
TOKEHa, Yhje ce KpeHpame BpIIM y3 momoh NPM makera
koju ce HasuBa JSONWebToken.

Ilpujasa u odjasa kopucnuxa

HaxoH 1mTO je KOpPHUCHHMK Kpewpao Haior oMmoryheHa je
npujaBa. [IpHinKoM mpujaBe JoJia3u A0 NPOBEPE YHETHX
nojaTaka ca rmoganuMa u3 06aze. YKOJIMKO ce ToJald He
TIOKJIaNajy J0Ja3u A0 TpHKa3a rpemke Koja je moOujeHa
ox cepBepa. Y CyNpOTHOM KOPHCHHK ce Tpociehyje Ha
MOYETHY CTpaHy aIUTHKalhje, T ce JellaBa aXypupame
HABUTAIIMOHOT MEHHja KOje cafa Calp>Ku FEeroB mpodui.
Kao mTo je rope Beh peueno, npodun je 3amrTuhen
nomohy Tokena. Hakon mpwujaBe, Ha Web mperpaxusauy
ce uyBajy mojany o kopucHuky y Local Storage-y nokie
roj je oH npujassbeH. [1o onjaBu, mojany o KOPUCHUKY ce
OpuIry Kao u ipyra 4yBaHa 110Jba.

Adxncypupamwe npoguna

Jlokiie rof je KOPUCHHUK NPHjaBJbCH MOYKE MAHHITYIHCATH
nojanuMa Koje je Tpuiokuo. Ta MaHuUIynanuja
MPENCTaBba AKYPUPABE TPOGHIA B MOXKE CE U3BPIIUTH
Ha TMOCEOHO] CTPaHHIM NPEKO HABHIALMOHOI MEHHja.
Asxypupame npoduia moapasyMeBa H3MEHY MoJaraka
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Kao IITO Cy KOPUCHHYKO MMe, e-mail anpeca u mudpa.
3a mpomeHy KOpHUCHHYKOr WMeHa wind e-mail ampece
npoBepaBa ce nAa Ju HcTH Beh mocroje y 0Oasum, a
NPWIMKOM aXypHpama JO03UHKE IOTPeOHO je HOBY
JIO3UHKY YHETU /1Ba I1yTa.

Peuensuje

MoryhHOCT ocTaBjpama M Iperiena pereH3uje Mpyxa
KOPUCHUKY JIOJaTHO MCKYCTBO IIPHJIMKOM ojabupa
NPOU3BOJA, TAE MOXKE HEMOCPEIHO YBHAETH HCKYCTBa
MIPETXOJHHUX KyTala W BUAETH Ja JIM je OBaj MPOHU3BOJX
CTBapHO 3a mera. CBakM KOPHUCHHUK MOXE jEITHOM
OCTaBUTU OIIGHY OJ 1 10 5 M ONIMOHO NOJaTH CBOj
KOMEHTap, LITO ce MOTOM Jojaje y 0a3y mojaraka U
10CTajeé BHIJBMBO OCTAIMM KopucHHuMa. OBUM ce
[pOCeYHa OLEHAa AayTOMAaTCKU IpepadyHaBa 3a HOBY
oueny. OBa ommuja oMmoryheHa je HCKJbYYHBO 3a OHE
KOPHCHUKE KOjU CY IPHjaBJHCHU.

Kopna

Kopna mpexacraBba  CKIQQUINTe TMPOU3BOJAA  KOj€
KOpPHCHUK onabepe 3a CBOjy HapegHy MOpYLOHHY.
VYiackoM y KOpIy KOPHUCHHK MOXE TMperienaru cBe
NPOHU3BOJIE KOje je 0aabpao. YKOIHMKO je OIyCTao Oj
KYTIOBHHE HEKOT O]l apTHKajaa, UCTH MOXE jeIHOCTABHO
I/I36aLII/ITI/I KJIMKOM Ha UKOHY KaHTHUIIC.

Ilopyuoune

Kama je kopucHHK 3a/0BOJbaH ca 0aOMPOM IPOH3BOAA
KOje JKellM Jla KU Tpejia3d Ha cieaehn Kopak a To je
Kpeupame mnopyuoune. Jlokie rom mnopyuOuHa HHjE
mwiaheHa TO3BOJEEHO je OTKa3WBame HCTe. Y OWIO KOM
TPEHYTKY KOPHCHUK MOXE Jia MPOBUPU CTATyC CBOje
MopyyOMHe OJUTackOM Ha TOCeOHYy CeKIHjy CBOT
npodwuIa.

ITnahawe

VYKONUKO je Kpeupao NopyLIOUHy, KOPUCHUK MOXe Y OUIIo
KOM TpPEHYTKy peain3oBaTH Iutahame IyTeM IUIaTHOT
npomera Pay Pal rae ce ycnenHoM TpaHCKaIMjoM CTambe
10 ayTOMaTU3My Mema y riaheHo.

AOmunucmpamopcku menu

IMopen kopucHUKA KpeWpaH je W aJIMUHHCTPATOpP KOjU
yropaBiea cajToM. [IpujaBjpUBamEM Kao aJMHHHCTPATOP
OTBapa c€ HOBO TIOJbC Yy HABUTAIIMOHOM MEHHjY ca
Ha3uBOM anMuH. OBO TOJBE CAAPKA MEHH Ca CeKIHjama
KOPUCHUIIM, MPOM3BOAX U TOPYyOHHE. AJMHUHHCTPATOP
rMa MOTyhHOCT mperjie[ja ¥ MaHumyjalyje mojaluMa us3
THX CEKLHja.

Ilpezned u (0e)akmusayuja Kopucnuka

Y1ackoM y ceKIHjy KOPHCHHKA, OTBapa Ce Mperie] CBUX
KOPHCHHKA W FhbUXOB TPEHYTHH CTaTYC.

DigitalHome

USERS

EMAIL ADMIN

admin@example. com v = &
«@
=H
=@
8

Cauxa 3. Ipukas rucme KOpUCHUKA U3 AOMUH MeHUjA

X X X %

Nadja nadja@example.com

AIMHHHCTpATOp MMa MOTYHHOCTH axypHparma Hpoduia
KOpHCHUKa ca MoryhHomhy mocTaBhama HEKOT Off

KOpHCHMKA 3a anMmuHa. Takohe, aAMHHHCTPaTop MOXe
JeaKTHBUPATH HAJIOT YKOJIUKO TO cMaTpa MOTPEOHUM HIIH
ra BpaTHTH Yy AaKkTHBHO crawme. JleakTuBHpaHOM
KOpUCHUKY je oHeMmoryheHa mnpujaBa, a TUME H CBe
MoryhHOCTH Be3aHe 3a IpHjaBy.

Ilpezneo u manunynayuja npou3zeoouma

CBe kpeupaHe IMpom3BOJie je Moryhe axypupaTH, Tae Cy
CBa TI0Jba OTBOPEHA 32 U3MEHY, ajld C& MOTY U Kpeupatu
NOTIYHO HOBH MNPONYKTH. Joml jemHa ox omiuja
MaHUITYJIAINjOM TIPOHU3BOIA jeCTe BUXOBO OpHUCame.

Ilpezneo, 0ocmasware u omkasueare nopyuouna

AJMUHHUCTpaTOp MMa Ha YBUI CBE MOpYHOHMHE Koje Cy
KpeupaHe W UXOBE CTaryce. YKOIMKO HEKYy Ol
nmopyionHa HEje Moryhe M3BPIIUTH MOCTOjH MOTyhHOCT
OTKa3MBama, alll CaMo Yy CIIy4ajy 1a je KOPHCHUK HHje
wiatno. Kanma ce mpoBepu Ia 1 je yIuara Ipoluia
aJIMUHHCTPATOpP MOXE MOKPEHYTH IPOLEC JOCTaBe, YUME
ce aKypHpa CTame MopyoHHe.

4. 3AKJbYYAK

Moske ce 3aKkJby4HTH Ja je CHCTeM YHWjU je IHJb Ouo
NpUMEHA KIHjeHT-CepBep KOMYHHKAIIHje ca MPAKTHIHOM
MPUMEHOM YCICITHO peann3oBaH. [Ipojekar je yKIbyduo
pasBHjame MOJEpHOr Web cajra ca TOCICIEBUM
TEXHOJIOTHjaMa 3a pa3BUjare UCTOT.

IMpennosu 3a moGoIbIIAKE:

e Kareropmsanuja u priITpuparme Mpou3Boaa

e Ilogpmka 3a  Android u iOS xpo3 MoGmiHE
aruIMKaruje

e Chat bot 3a no6aBJbarme reHeEpUYKMX HHPOPMAIIHja

e JlonaBame BHILE CIIMKA HA j€IHOM IIPOU3BOJLY
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RAZVOJ WEB APLIKACIJE ,,Sistem za prihvatanje rezultata ispita i statistika predmeta“

DEVELOPMENT OF WEB APPLICATION ,,System for accepting exam results and course
statistics*

cey e

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrZaj — U radu je prikazan razvoj web aplika-
cije — Sistem za prihvatanje rezultata ispita i statistiku
predmeta Programski jezici i strukture podataka. Pri
razvoju aplikacije koriséeni su Django i Angular frame-
work, Google Drive API, kao i Docker alat za kontejneri-
zaciju. Aplikacija obavlja konverziju podataka iz najcesce
koriséenih formata za beleZenje rezultata ispita u format
Google Sheet tabele i omogucava da svi korisnici imaju
na raspolaganju sve podatke o rezultatima testova i ispita
na jednim mestu, u istom formatu, podesnom za statisti-
¢ku obradu.

Klju¢ne re¢i: web aplikacija, rezultati ispita, statisticka
obrada podataka

Abstract — This paper presents development of a web
application - System for accepting exam results and
statistics of the subject Programming Languages and
Data Structures. Django and Angular framework, Google
Drive API, and Docker tool for containerization were
used in the development of the application. The
application converts data from the most commonly used
formats for recording results into a Google Sheet table
format and allows all users to have available all data on
test and exam results in one place, in the same format,
suitable for statistical processing.

Keywords: web application, exam results, statistical data
processing

1. UvOD

Zadatak rada je izrada web aplikacije koja olaksava unos i
obradu rezultata ispita iz predmeta Programski jezici i
strukture podataka, na Fakultetu tehnickih nauka u
Novom Sadu. Rezultati polaganja preispitnih obaveza i
ispita unose se u razli¢itim formatim i ru¢no se prenose u
tabelu dostupnu svim ucesnicima u postupku. Teorijski
deo ispita se automatski pregleda i rezultati se dostavljaju
dezurnom nastavniku u podrazumevanom formatu
kori§¢enog programa.

Aplikacija koja je predmet rada omogucava konverziju iz
najcesce koriS¢enih formata za belezenje rezultata u
format Google Sheet tabele. Time ¢e biti omoguceno da
svi korisnici imaju sve podatke raspolozive na jednom
mestu, u istom formatu, podesnom za statisti¢ku obradu.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Srdan Popov, red. prof.

Pracenje promena, implementirano u aplikaciji, jeste
poboljsanje koje predmetnom profesoru daje moguénost
da proveri da li su svi ukljueni u izvodenje nastave,
pregled radova i evidentiranje rezultata ispita uneli
potebne informacije, koje se prosleduju Studentskoj
sluzbi. Takode, jedinstven format i postojanje centralne
baze podataka omogucava primenu statistiCkih metoda
obrade podataka.

Aplikacija je razvijena koris¢enjem Django [1] i Angular
[7] framework-a, Google Drive API-ja, kao i Docker [4]
alata za kontejnerizaciju reSenja.

2. OPIS Aplikacije

Serverska aplikacija kreirana je koris¢enjem Django
framework-a, biblioteke djangorestframework i Google
Drive API. Kontejnerizacija aplikacije je obavljena u
Docker-u.

Klijentska aplikacija implementirana je upotrebom
Angular framework-a. Ona sluzi za posrednu interakciju
korisnika sa centralnim Google Sheet-om. U Klijentskoj
aplikaciji implementirane su funkcije za dodavanje
korisnika, unos i upload podataka na server, kao i prikaz

logova i statistike.

2.1. Serverska aplikacija
Model podataka

U programu postoje slede¢i modeli:

AppUser - modeluje korisnika aplikacije. Nasleduje klasu
django.contrib.auth.models.AbstractBaseUser. Ova klasa
sadrzi prototip za kreiranje korisnika aplikacije,
LogEntry - modeluje podatke unete ili izmenjene od
strane korisnika

FileUpload - modeluje fajl koji je upload-ovan na server.

Klase AppUser i LogEntry Cuvaju se trajno u bazi
podataka, dok klasa FileUpload sluzi za mapiranje i
privremeno Cuvanje putanje fajla na serveru

Za korisnika aplikacije kreirana je i AppUserManager
klasa. Klasa nasleduje ugradenu klasu
django.contrib.auth.models.BaseUserManager.
AppUserManager klasa definiSe nacin na koji ¢e se
kreirati Kkorisnik i superuser aplikacije. Funkcijom
django.contrib.hashers.make password() omoguéeno je
Cuvanje hesirane lozinke.
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Serijalizatori podataka

S obzirom da se podaci potrebni za kreiranje instance
klase FileUpload ne prosleduju putem REST zahteva, za
ovu klasu nije bilo potrebno kreirati serijalizatore.

Klasa AppUser ima implementirane tri  vrste
serijalizatora: UserSerializer, EmailSerializer,
SuperUserSerializer.  UserSerializer se  koristi  za
serijalizaciju podataka vezanih za obi¢nog korisnika.
EmailSerializer serializuje samo email i id Korisnika.
SuperUserSerializer ima moguc¢nost da serializuje sva
polja vezana za superuser-a aplikacije.

Klasa LogEntry ima implementirana dva serijalizatora:
LogEntrySerializer i TableSerializer. Razlika izmedu ova
dva serijalizatora je samo u poljima user i date.
LogEntrySerializer serijalizuje podatke vezane za podatke
0 izmenama. TableSerializer se koristi za statistiku
izmena Kkoju vidi korisnik, pa podaci o datumu izmene i
korisniku nisu potrebni.

Rad sa korisnicima programa

U aplikaciji postoje dve vrste korisnika: obi¢an korisnik i
superuser. Superuser ima moguénost da vidi podatke koji
se ¢uvaju u log-u, kao i da dodaje nove Kkorisnike
aplikacije. Prilikom pokretanja aplikacije prvi put,
potrebno je ru¢no dodati superuser-a aplikacije. Funkcija
user_count() proverava broj korisnika aplikacije.
Operacije nad korisnicima, koje nisu dodavanje prvog
superusera, nisu moguce, ako u aplikaciji ne postoji ni
jedan korisnik. Broj korisnika aplikacije se pamti u
request sesiji.

Sa serverske strane prijavljivanje na aplikaciju se vrsi
preko funkcije user_login(). Nakon slanja zahteva
proveravaju se email i password korisnika. Funkcija
django.contrib.auth.hashers.check_password() proverava
ispravnost hesa unete lozinke.

Rad sa unetim podacima

Rad sa unetim podacima se sastoji iz tri dela: preuzimanje
i parsiranje podataka poslatih u zahtevu, obrada unetih
podataka i postavljanje podataka na Google Sheet putem
Google Drive API-ja.

Rad sa csv i zip fajlovima

Korisnik, u zavisnosti od vrste testa Cije rezultate unosi,
na server $alje ili .csv ili .zip datoteku. Datoteke se Salju u
string base64 formatu. Nakon $to se datoteka prevede iz
string u binarni format, privremeno se ¢uva kao staticki
fajl, a njena putanja u bazi podataka. Nakon S$to je
zavrSena obrada datoteke, ona se brise iz baze podataka i
sa servera. Pandas dataframe podrzava direktno
ucitavanje .csv datoteka funkcijom pandas.read csv().
Struktura svakog .zip fajla je takva da u njoj postoji jedna
.csv datoteka. Posto pandas ne podrzava direkno Citanje
.Zip datoteke, potrebno je prvo ekstrahovati .csv datoteku.
Za ekstrakciju .csv datoteke koriS¢ena je biblioteka
ZipFile. Ona poseduje funkcije za Citanje, pregled
strukture i ekstrahovanje .zip fajlova.

Funkcija parse_file_data, koja pravi fajl i stavlja ga na
Server.

Obrada podataka

Obrada unetih podataka obavlja se putem pandas
biblioteke. Nakon S$to se od unete datoteke napravi
DataFrame nad njim se vr§i niz neophodnih operacija.
Tabela koja se ¢uva na centralnom Google Sheet
dokumentu ima razli¢it nacin imenovanja kolona. Zbog
toga je potrebno prvo formatirati imena kolona i ukloniti
nepotrebne kolone iz DataFrame-a. Format broja indeksa,
koji se koristi kao klju¢ po kome se podaci upisuju u
tabelu, je drugaciji na centralnom Google Sheet-u i u .csv
fajlu. Parsiranje i reformatiranje broja indeksa izvrseno je
putem regex izraza. Regex izraz ocitava smer, broj upisa i
godinu iz indeksa i ¢uva te podatke za dalju upotrebu. Na
oshovu godine upisa odreduje se na koji list u centralnom
Google Sheet-u je potrebno upisati podatke.

Program u svom settings.py fajlu sadrzi promenljivu
CURRENT_YEAR koja ¢uva podatak o tekuéoj skolskoj
godini. Studenti upisani pre ove Skolske godine se
razrstavaju na poseban list. Ostali studenti se razvrstavaju
na osnovu smera na koji su upisani. Nakon oditavanja
podataka iz centralnog Google Sheet-a i njihovog
prevodenja u DataFrame, uneti podaci se uporeduju sa
njima. Funkcija pandas.merge() i pozivanje agregatora
.groupby() vr$i spajanje podataka dva DataFrame-a na
osnovu broja indeksa. Ovakvim spajanjem se azuriraju
podaci u odgovaraju¢em redu tabele.

Rad sa Google Sheet tabelama

Za rad sa Google Sheet [2] tabelama potrebno je koristiti
Google Drive API. google_auth_oauthlib.flow biblioteka
sadrzi funkcije 1 klase za autorizaciju korisnika. Klasa
InstalledAppFlow iz ove biblioteke implementira funkciju
from_client secrets_file uzima putanju do kljuca kojim se
vrsi autentifikacija korisnika. Putanja do ovog fajla Cita se
iz environment variable. Nakon §to je autentifikacija
uspesno izvSena moguce je vrsiti operacije nad Google
Sheet tabelom. Funkcije open_sheet for_reading i
open_sheet for_writing implementirane su tako da
omoguce Citanje tabele prema unetom id-ju. Upis i Citanje
tabele se vr§i na osnovu imena listova u tabelama.

Log i statistika

Log koriS¢enja aplikacije se ¢uva nakon upisa podataka
na centralni Google Sheet. Log sadrzi sve unete izmene.
Posto je potrebno kreirati vise od jedne instance klase
LogEntry, koristi se funkcija bulk create koju
implementiraju objekti modela.

Statistika koju korisnik vidi su svi podaci koji postoje u
centralnom Google Sheet-u. Na klijentski deo aplikacije
potrebno je poslati sve podatke iz centralnog Google
Sheet-a. Funkcija get statistics se svodi na Citanje
podataka iz Google Sheet tabele.

2.2. Klijentska aplikacija
Model podataka

Model podataka implementiran je putem interfejsa
AppUser, Log, Count i ResultsFormat. Osim interfejsa
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Count, model se poklapa sa modelom na serverskoj strani.
Interfejs Count sluzi za proveru trenutnog broja korisnika
u aplikaciji.

Rad sa korisnicima

Da bi bio omogucen rad sa ostalim funkcionalnostima
aplikacije, tokom prvog pokretanja, potrebno je dodati
superuser-a.

Unos podataka za kreiranje superuser-a vrs$i se putem
forme. Forma je mapirana na model Kkorisnika. U
TypeScript [6] fajlu komponente definisan je nadin slanja
REST zahteva na serverski deo aplikacije. REST zahtev
se Salje putem klase HttpClient. Ova klasa stvara publish
subscribe relaciju za REST zahtev.

Superuser aplikacije ima moguénost da dodaje druge
korisnike aplikacije. Forma slicna onoj za dodavanje
superuser-a postoji i za dodavanje drugih Korisnika
aplikacije. Tokom dodavanja korisnika trazi se
autentifikacija superuser-a koji dodaje novog korisnika.

Unos podataka

Forma za unos podataka sadrzi polje i radio button-e za
izbor tipa testa za koji se unose rezultati i polje za upload
fajla. Polje za upload fajla u¢itava fajl sa uredaja korisni-
ka i prosleduje ga u tekstualnom formatu na server, sl. 1.

Slika 1. Forma za unos podataka
Prikaz statistike i log-a

Statisti¢ki prora¢uni obavljaju se na osnovu podataka iz
centralnog Google Sheet-a. Korisnik ima moguénost da
vidi dve vrste podataka, sve podatke o studentima, zaje-
dno sa ocenama ili statistiku na nivou predmeta (prolaz-
nost, prose¢na ocena, histogram raspodele ocena), slika 2.

Show Chart

Slika 2 — Histogram

Na klijentskoj strani aplikacije implementirane su
funkcije za raCunanje prolaznosti i prosecne ocene.

Tabela koja prikazuje podatke o studentima ima
mogucnost filtriranja podataka po broju indeksa, imenu ili
prezimenu.

Crtanje histograma raspodele ocena uradeno je sa Chart.js
bibliotekom. Ova biblioteka nudi razli¢ite funkcije za
graficko predstavljanje podataka koris¢enjem canvas-a.

Log podaci

Log podatke moze da vidi samo superuser aplikacije.
Podaci koji se dobiju sa serverske strane aplikacije se
smestaju u tabelu Change log, slika 3.

Slika 3 — Change log
2.3 Kontejnerizacija reSenja

Serverska i klijentska aplikacija su kontejnerizovane uz
pomo¢ Docker i Docker compose alata. U CMD direktivi
Dockerfile-a serverske aplikacije poziva se skript fajl koji
vrsi pokretanje produkcionog servera (Gunicorn [8]) i
migraciju modela u bazu podataka.

Pre nego Sto je kontejnerizovana klijentska aplikacija,
pozvana je komanda ng build, Angular framework-a. Ova
komanda vrsi prevodenje svih fajlova Angular aplikacije
u HTML i JavaScript format. Produkcioni server koji se
koristi za serviranje stati¢kih fajlova je NGINX [5]. U
konfiguracionom fajlu navedena je putanja do pocetne
stranice. Takode, navedena je i direktiva za rutiranje
adresa.

Docker compose fajl objedinjuje serversku i Klijentsku
aplikaciju, kao i bazu podataka i interfejs za upit
podataka. Svi osetljivi podaci iz aplikacija stavljeni su u
docker vars.env fajl. Nalaze se u formatu klju¢=vrednost.

3. ZAKLJUCAK

Koris¢enjem Django i Angular framework-a, Google
Drive API-ja, kao i Docker alata za kontejnerizaciju
reSenja ostvaren je cilj rada: konverzija podataka iz
najcesce koriscenih formata za belezenje rezultata u
format Google Sheet tabele i omoguceno je da svi
korisnici imaju na raspolaganju sve podatke o ispitima i
testovima na jednom mestu, u istom formatu, podesnom
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za statisti¢ku obradu. Kreiranom Web aplikacijom pobolj-
$an je postupak unosa i obrade rezultata ispita iz predmeta
Programski jezici i strukture podataka, Cime se ostvaruje
usteda vremena utroSenog na evidentiranje podataka,
smanjuje mogucnost pogre$nog unosa i omoguéava
analiza ostvarenih rezultata.
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PROJEKTOVANJE | RAZVOJ PULSNOG OKSIMETRA
DESIGN AND DEVELOPMENT OF A PULSE OXIMETER
Igor Deviki, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA | RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu je opisan sistem za mere-
nje oksigenisanosti krvi i pulsa. U radu su predstavljeni
proces i sistem razmene kiseonika u ljudskom organizmu i
princip rada pulsnog oksimetra. Takode je predstavljeno
projektovanje i realizacija sistema, odnosno izgradnja
svih hardverskih komponenti kao i programiranje mikro-
kontrolera za merenje oksigenisanosti i pulsa.

Kljuéne redi: Merenje oksigenisanosti, Merenje pulsa,
Merna sonda, Easy PIC Pro v7

Abstract — This paper describes a system for measuring
blood oxygenation and pulse. The paper presents the
process and system of oxygen exchange in the human
body and the principle of operation of the pulse oximeter.
The design and realization of the system was also
presented, i.e. the construction of all hardware
components as well as the programming of the
microcontroller for measuring oxygenation and heart
rate.

Keywords: Measuring oxygenation, Measuring pulse,
Measuring probe, Easy PIC Pro v7

1. UvOD

Kiseonik je neophodan za ispravno funkcionisanje svake
¢elije u ljudskom organizmu, tj. neophodan je za proces
éelijskog disanja i metabolizma. Celije stvaraju energiju
potrebnu za sve zivotne procese i uz pomo¢ kiseonika
hemijski razgraduju proteine, ugljene hidrate i masti.
Celije mogu da izdrze neko vreme bez kiseonika ali pri
njegovom odsustvu tokom nekog duzeg perioda pocinju
polako da odumiru, npr. skeletna muskulatura moze da
prezivi 60 min do 90 min bez kiseonika, bubrezi i jetra 15
min do 20 min, a mozak manje od 3 min. Dakle, isporuka
kiseonika ¢elijama je vazan pokazatelj zdravlja ljudskog
ogranizma zbog ¢ega je razvijeno nekoliko dijagnosti¢kih
metoda za analizu isporuke kiseonika, jedna od kojih je
pulsna oksimetrija.

Pulsna oksimetrija je najrasprostranjenija neinvazivna
metoda za merenje zasi¢enosti arterijske krvi kiseonikom
i merenje pulsa. Uvedena 1983. godine i od tad priznata
Sirom sveta kao standard u svim klini¢kim oblastima kao
$to su anesteziologija, intenzivna nega, operacione sale,
hitna pomo¢, opsta medicina, porodiliSta, kuéna nega i
veterina.

Pulsna oksimetrija se zasniva na Beer-Lambertovom za-
konu, apsorbcionih osobina krvi, odnosno hemoglobina, i
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pulsacijom arterijske krvi pomoc¢u kojih se moze odrediti
nivo oksigenisanosti i puls pacijenta.

2. BEER-LAMBERTOV ZAKON

Pulsna oksimetrija se u osnovi zashiva na Beer-Lam-
bertovom zakonu koji opisuje slabljenje svetlosti koja
putuje kroz homogenu sredinu koja sadrzi apsorbujucu
supstancu. Ako monohromatska upadna svetlost ude u
sredinu, jedan deo te svetlosti se prenosi kroz sredinu dok
¢e se drugi deo apsorbovati. U ljudskoj krvi hemoglobin
igra ulogu glavne apsorbujuce supstance svetlosti.

Apsorbujuée karakteristike hemoglobina se menjaju sa
promenom njegovog hemijskog sastava i od ovih
promena zavisi koja ¢e se upadna svetlost vise
apsorbovati. Veéina hemoglobina kod zdrave osobe ¢ine
funkcionalni hemoglobini i njegova zasiCenost, tj.
funkcionalna zasi¢enost arterijske krvi kiseonikom
(funkcionalna Sa02) se meri u procentima i odreduje
koli¢inom oksigenisanog hemoglobina (HbO2) u
poredenju sa zbirom oksigenisanog i1 deoksigenisanog
hemoglobina (Hb).

b0z 100%
Hb + HbO, « "7
Medutim upadna svetlost koja prolazi kroz sredinu kao
§to je ljudsko tkivo se ne deli samo na apsorbovanu i
propustenu svetlost, kao $to je prethodno opisano
Beerovim zakonom, nego se deli i na reflektovanu i na
rasejanu svetlost. PovrSina koze, tkivo, mi$i¢i, kost, a
posebno krv izazivaju rasejanje svetlosti Sto povecava
apsorbciju svetlosti. Krv je nehomogena teénost koja je
sposobna za nelinearnu apsorbciju svetlosti, razlog u
varijaciji apsorbcije je promena ose crvenih krvnih zrnaca
koja imaju oblik bikonkavnog diska, Sto utice na njihovu
apsorbciju. Pored efekta rasejanja svetlosti i nelinearne
apsorbcije krvi pulsni oksimetri ipak dovoljno tacno
oCitavaju zasicenost arterijske krvi kiseonikom za
klinicku upotrebu u normalnim okolnostima.

$5q0, =

Ovo je zbog Cinjenice da veéina komercijalnih pulsnih
oksimetara koriste kalibracionu krivu zasnovanu na
empirijskim podacima, zato S§to je matematicko
modeliranje problema rasejanja svetlosti za razliCite
uslove veoma slozeno. Za dobijanje empirijske
kalibracione krive prikuplja se veliki skup podataka
dobijenih u klinickim studijama koji sadrze informacije o
odnosu (R) apsorbancija, izracunatih pomocu pulsnog
oksimetra, i stvarne arterijske zasicenosti kiseonikom
(Sa02), izmerene veoma taénom metodom kao §to je CO-
oksimetar. Tabele ili jednadine se koriste za pronalazenje
odnosa ove dve promenljive za ocitavanje pulsnog
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oksimetra. Da bi se izmerene vrednosti odnosa R
povezale sa ocitavanjem pulsnog oksimetra, jednacina
zasnovana na Beerovom zakonu se moze modifikovati:

kl - k2R

k3 - k4R

Ove konstante ki su odredene na osnovu klini¢kih studija
kako bi se kriva najbolje uklapala u eksperimentalno

izmerene podatke. Drugi pristup za matematicku
reprezentaciju je upotreba polinoma:

SpOZ = k1 + k2R + k3R2

SpOZ =

100%

80%

60% } Teoretska

kriva

40%

Empirijska
kriva

20%}

Zasicenost kiseonikom (SpO,)

0% 1 L 1
0.5 1.0 15 2.0 2.5

Odnos (R)

Slika 1. Poredenje teoretske kalibracione krive sa empirijskom
kalibracionom krivom

Poredenje teoretske kalibracione krive sa empirijskom
kalibracionom krivom (Slika 1.) daje primer poredenja
empirijske  kalibracione  krive  sa  teoretskom
kalibracionom krivom. Tre¢i oblik jednacine koji mnogi
komercijalni pulsni oksimetri danas koriste, ovaj oblik je
koris¢en u ovom radu, je:

Sp0, =A—B*R

gde se uglavnom za konstantu A koristi vrednost 110, dok
se za konstantu B koristi 25. Generalno komercijalni
pulsni oksimetri su empirijski kalibrisani sa opsegom
saturacije kiseonika od 70% do 100%. Zbog ovakvog
nacina kalibracije mogucée je da pulsni oksimetri razli¢itih
brendova pokazu razlicite vrednosti oksigenisanosti.

3. PULSNI OKSIMETAR

Zasicenost arterijske krvi kiseonikom se odreduje
merenjem apsorbcije svetlosti za dve razliite talasne
duzine 1 koriS¢enjem arterijske pulsacije. Arterijska
pulsacija nam omogucava da razlikujemo apsorbciju
arterijske krvi od drugih apsorbera kao §to su koza, meko
tkivo i kost. Svetlost koja pada na ljudsko tkivo se
delimi¢no prenosi, reflektuje i apsorbuje od strane koze,
tkiva i krvi pre nego S$to stigne do detektora. Ovo
rasipanje svetlosti u tkivu omogucava merenje u rezimu
transmisije i u rezimu refleksije (Slika 2.). Kao $to sam
naziv kaze transmisioni pulsni oksimetar meri koli¢inu
svetlosti koja prolazi kroz tkivo, dok kod refleksionog
pulsnog oksimetra se meri koli¢ina svetlosti koja se
reflektuje nazad do sonde.

Osnovna prednost transmisionih sondi u odnosu na
refleksione jeste u intenzitetu svetlosti koju detektuje
fotodetektor, zato §to je koli¢ina svetlosti koja prolazi

kroz tkivo veéa od koli¢ine reflektovane svetlosti i
svetlost koja prolazi kroz tkivo je koncentrisana u
odredenom podrucju. Glavni nedostatak transmisionih
sondi je taj §to je primena senzora ograni¢ena na periferne
delove tela (prsti, uho i nos), dok se refleksione sonde
mogu postaviti bilo gde na telu.

A B)
Izvor svetlosti Detektor

(

8F

Detektor \—I

o

Slika 2. A) merenje u rezimu transmisije, B) merenje u rezimu
refleksije

4. HARDVER

Pulsni oksimetar u ovom radu se moze podeliti na
analogni i digitalni deo, gde se analogni deo sastoji od
merne sonde, filterskog bloka i kontrolnog bloka, dok se
digitalni deo sastoji od mikroprocesorskog sistema koji
obraduje i prikazuje izmerene podatke

1) Analogni deo

- Merna Sonda

Za realizaciju pulsnog oksimetra odabran je princip rada
zasnovan na transmisiji zbog prethodno navedenih
prednosti. Sonda koja se koristi kod ove metode je u
osnovi §tipaljka koja je napravljena tako da se u nju mogu
postaviti senzorski elementi i da se moze sa lakocom
postaviti na vrh kaziprsta, vrSe¢i dovoljan pritisak da ne
spadne i da ne bude neprijatno.

Slika 3. Prikaz merne sonde

Napravljena je tako da $to vise obuhvati vrh prsta, sa
ciljem da se senzorski elementi fiksiraju za prst i na taj
nadin smanje smetnje izazvane pomerajima, Smetnje
spoljasnjeg svetla, kao i da se smanji refleksija emitovane
svetlosti. U stipaljku se mogu postaviti LED diode i
fototranzistor, gde jedna od LED dioda emituje crvenu
svetlost (priblizno 660 nm), dok druga emituje infra-
crvenu svetlost (priblizno 940 nm), a izabrani foto-
tranzistor je SFH300, pomoc¢u kojeg ¢e se izmeriti in-
tenzitet propustene svetlosti na osnovu Cega se moze
odrediti koliko je svetlosti apsorbovano. Oksigenisani
hemoglobin (HbO2) c¢e apsorbovati vise infracrvene
svetlosti, dok ¢e dezoksigenisani hemoglobin (Hb)
apsorbovati vise crvene svetlosti.

- LED Kontrolni Blok

Kako bi fototranzistor mogao da meri intenzitet svake
svetlosti pojedinacno potrebno je resiti problem
smenjivanja rada crvene i infracrvene LED diode.
Primenom mikrokontrolera uvodi se sinhronizacija
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pulsiranja LED dioda sa odabiranjem ADC-a i na taj
natin se odgovaraju¢i uzorci sa fotodetektora mogu
pripisati odgovarajucoj talasnoj duzini.

10! Oksihemoglebin
\ = Deoksihemoglobin

10°

Absorpcija (em'/mM)
(r
/

600 660 700 800 940
Crvena

Talasna duZina (nm)

Infracrvena

Slika 4. Grafik odnosa absorpcije i talasne duzine

Kako bi precizno upravljali radom LED dioda potrebno ih
je povezati na mikrokontroler, medutim napajati LED
diode direktno sa mikrokontrolera moze negativno da
utice na njegov rad zbog Cega je potrebno uvesti LED
drajver. LED drajver je -elektricno kolo koje nam
omogucuje da se LED diode povezu direkno na napajanje,
dok ¢e se pomocu tranzistora upravljati njihovim radom.

- Filter

Posto je signal sa fototranzistora slab neophodno ga je
prvo pojacati, a potom izbaciti nezeljene smetnje, stoga se
signal prvo dovodi na inveruju¢i pojacavac koji pojacava
ukupan signal 470 puta. Nakon Cega se signal propusta
kroz RC visokopropusni filter, grani¢ne frekvencije 0,7
Hz, kako bi se uklonila jednosmerna (DC) komponenta.
Slede¢a faza je aktivni niskopropusni filter koji je
napravljen primenom operacionog pojacavaca MCP602.
Pojacanje i grani¢na frekvencija niskopropusnog filtera su
podeSeni na 101 i 2,34 Hz, respektivno. Ovakva
kombinacija visokopropusnog i niskopropusnog filtera
pomaze pri uklanjanu nezeljene jednosmerne komponente
i Suma visoke frekvencije, ukljuc¢ujuc¢i mrezne smetnje od
50 Hz, dok se naizmeni¢na komponenta male amplitude
dodatno pojacava 101 put.

2) Digitalni deo

- Mikrokontroler

Mikrokontroler predstavlja integrisano kolo koje se
primenjuje u programabilinim elektronskim sklopovima
predvidenim za ugradnju, tj. u embedded sistemima.
Pomoc¢u njega moZemo oditani signal sa filterskog kola da
obradimo i prikazemo na rafunaru i da istovremeno
precizno upravljamo LED kontrolnim blokom. Kako bi
sve ovo postigli, a da previSe ne zakomplikujemo naSe

elektriéno kolo, opredelili smo se za primenu Mikroe-ove
razvojne ploc¢e “Easy Pic Pro V7”. Ova razvojna ploca
sadrzi mnogo ugradenih modula neophodnih za razvoj
razli¢itih aplikacija, kao §to su u nasem slucaju ADC,
UART i napajanje, $to nam omogucuje da se vise fokusi-
ramo na pisanje samog firmvera. Dolazi sa ugradenim
mikroProg programatorom i debagerom koji podrzava
preko sto pedeset razli¢itih PIC mikrokontrolera, a sama
ploca fabricki dolazi sa PIC18F87K22 mikrokontrolerom
koji se nalazi na MCU plo¢ici.

5. FIRMWARE

Na MCU plo¢ici je pored samog mikrokontrolera fabricki
ugraden kristalni oscilator koji generiSe takt frekvencije
16 MHz. Kako na$ mikrokontroler poseduje PLL (Phase
Lock Loop) kolo pomocu kojeg poveéavamo frekvenciju
sistemskog takta (FOSC) na 64 MHz. Zatim se prelazi na
podesavanje parametara odabranih modula i odreduju se
GPIO pinovi preko kojih ¢e se povezati analogni deo
pulsnog oksimetra, slika 5. lzlaz sa filterskog bloka se
dovodi na ADC mikrokontrolera preko analognog ulaza u
nasem slucaju preko GPIO pina RAO (analogni ulaz
ANO). Za korektnu AD konverziju potrebno je da vreme
konverzije jednog bita (TAD) bude $to je moguce krace
ali da bude vece od moguc¢eg minimuma za TAD (0,8 ps).
Kako je frekvencija sistemskog takta 64 MHz mozemo
odabrati da takt konverzije bude FOSC/64 i na ovaj nacin
se dobija TAD koji iznosi 1 ps. Posto A/D konverzija
zahteva 14 TAD za svakih 12-bita (2 TAD pauze) nasa
konverzija ¢e onda trajati 14 ps dok ¢ée vreme akvizicije
(TACQ) iznositi 20 TAD, odnosno 20 ps. GPIO pinovi
RBO i RB1 su podeseni kao digitalni izlazi preko kojih
mikrokontroler Salje signale kojima se upravljaju LED
kontrolni blokovi. Za upravljanje state machine-a Kkoristi
se ECCP (Enhanced Capture/Compare/Pwm) modul, koji
prosiruje osnovne CCP funkcije koje pomazu pri merenju
ili kontroli vremenskih pulsnih signala. Jedna od ovih
prosirenih funkcija se nalazi u Compare modu pod
nazivom Special Event Trigger.

Compare mod konstantno poredi vrednost u svom registru
sa vredno$¢u tajmerovog registra i kad se vrednosti
poklope aktivira se Special Event Trigger. Special Event
Trigger je generisani signal koji sluzi za aktiviranje radnji
u drugim modulima, u ovom slucaju ¢e se pokrenuti
interrupt rutina kojom se upravlja promena stanja u state
machine-u.

Samim odabirom ECCP1 modula ¢e se automatski
rezervisati pin RC2 kao digitalni izlaz. Posto je ideja da se
Special Event Trigger aktivira svakih 0,1 ms neophodno
je uneti odgovarajucu vrednost u compare-ovom registru i
podesiti odgovarajuéi korak tajmera.

A)

k

1 15 |
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D GND  GN! GND
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3 1 2
MCP602 * 3 . *
—1 ! D :‘.’..k )

B) c)

Slika 5. Sema analognog dela pulsnog oksimetra: A) Filterski blok, B) Detektorski blok, C) LED kontrolni blok crvene i
infracrvene LED diode
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Timerl Kkoji koristi ECCP1 je podeSen tako da kao izvor
takta koristi FOSC/4 sa uklju¢enim preskalerom 1:2 kako
bi se dobio korak tajmera od 125 ns. Zatim se moze uneti
vrednost u compare-ov registar koja se dobija deljenjem
vremena za trigerovanje sa korakom tajmera, Sto ¢e u
nasem slucaju iznositi:

0.1 ms _ 100000 ns — 800
125ns  125ns

Kako bi mikroprocesor slao podatke na ra¢unar pomocu
serijske komunikacije potrebno je podesiti EUSART
modul. U naSem slucaju se koristi EUSARTI, a samim
tim su automatski rezervisani pinovi RC6 kao TX1
(Transmit) i RC7 kao RX1 (Receive). Zatim je podeSen
baud rate, odnosno brzina prenosa podataka, na 115200.
Za racunanje pulsa je koris¢en Timer0O koji nakon 10 ms
aktivira interrupt rutinu u kojoj se nalazi broja¢, koji se
inkrementira svaki put kada se aktivira interrupt. Ovo je
postignuto podesavanjem tajmera da radi u 16 bitnom
modu sa izvorom takta FOSC/4 i ukljucenim preskalerom
1:32. Nakon S$to su podeSeni svi moduli mikrokontrolera
mozZe se pre¢i na pisanje samog firmvera Koji sadrzi
jednostavan “state machine” algoritam, tj. konacni
automat, Cija se stanja menjaju sa vremenom. Tokom
jednog ciklusa koji traje 10 ms prolazi se redom kroz sva
stanja automata tokom Kkojih se obavljaju sledece
operacije:

e 0 ms— pali se crvena LED dioda

e 15 ms — zapoc¢inje A/D konverzija za crvenu LED
diodu

e 25 ms — crvena LED dioda se gasi i trazi se
minimalna i maksimalna vrednost

e 5 ms—pali se infracvena LED dioda

e 6,5 ms - zapocinje A/D konverzija za infracrvenu
LED diodu nakon koje se vrednost prosleduje
funkciji za raunanje pulsa

e 7,5 ms — infracrvena LED dioda se gasi i trazi se
minimalna i maksimalna vrednost nakon cega se
racuna odnos R i oksigenisanost

e 10 ms — kraj ciklusa, brojac se resetuje

Tokom jedne sekunde se prikupi sto samplova na osnovu
kojih se nalaze minimalne i maksimalne vrednosti za obe
LED diode, na osnovu kojih se moZe izracunati odnos R

koji se dobija preko sledec¢e jednacine:
max crvena

min crvena
max infracrvena
min infracrvena
Dobijeni odnos R se ubacuje u jednaCinu za racunanje
oksigenisanosti gde su konstante A i B dobijene na
osnovu empirijske krive i iznose 110 i 25 respektivno:
Sp0, =110 —25*R
Svaka dobijena vrednost oksigenisanosti se dodaje na
konaénu sumu na osnovu koje ¢e se nakon predefinisanog
vremena izracunati srednja vrednost kao konaéni rezutat
oksigenisanosti koji ¢e biti ispisan u terminalu MPLAB-
ovog Data Visualizer-a. Za raCunanje pulsa se koristi
algoritam za detekciju 1 merenja vremena izmedu
maksimalnih vrednosti, tj. pikova, u signalu pulsnog
oksimetra. Algoritam radi tako Sto pri pojavi prvog pika
restartuje broja¢ na nulu i istovremeno zapocinje njegovu
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inkrementaciju. Vrednost u brojacu ¢e da raste sve dok se
ne pojavi novi pik. Kada se pojavi novi pik algoritam ée
ocitati vrednost sa brojaca, restartovati broja¢ i ponovo
zapoCeti njegovu inkrementaciju. OcCitana vrednost sa
brojaca se dodaje na kona¢nu sumu koja ¢e biti podeljena
sa trenutnim brojem detektovanih pikova. Ovim delje-
njem se dobija srednja vrednost vremena izmedu dva de-
tektovana pika i ona ¢e biti prosledena nazad u glavnu
petlju gde ¢e se primeniti u racunanju vrednosti pulsa.
Vrednost pulsa dobija se deljenjem jednog minuta,
odnosno Sezdeset sekundi, sa prosledenom srednjom
vredno§cu.

s = 60 s
puis = sr.vr.pulsa

Kako bi algoritam uspe$no detektovao svaki pik uvodi se
grani¢na vrednost na osnovu koje algoritam zna kada
treba da zapoCne detekciju. Ova grani¢na vrednost se
dobija tako Sto se svaka vrednost pika poredi sa 60% od
srednje vrednosti svih prethodnih detektovanih pikova.
Ovo nam pomaze da odbacimo sve nezeljene nagle
uspone koji se javljaju u signalu.

6. ZAKLJUCAK

Pulsni oksimetar kao dijagnosti¢ka metoda nam pruza ra-
ne informacije o problemima isporuke kiseonika koji mo-
gu nastati zbog blokade disajnih puteva, neadekvatne
pluéne ventilacije, difuzije, cirkulacije, itd. Takode se
moze koristiti u razli¢itim situacijama radi brze provere
respiratornih disfunkcija. Posebno je pogodan za pacijente
sa sréanom boleSéu ili astmom, mada se koristi i na
pacijentima sa razli¢itim bolestima respiratornog trakta,
za proveru nivoa hemoglobina kod pacijenata sa apnejom,
kod pusaca, kao i kod ljudi koji rade u zagadenim
sredinama, poput vatrogasaca. Takode je vrlo koristan i za
zdrave osobe koje jednostavno zele da vrSe redovne
provere svog zdravstvenog stanja, sportiste i osobe koji
vezbaju na velikim nadmorskim visinama kao §to su
planinari, skijasi, piloti, itd. Napomenuo bih da
funkcionalnost pulsnog oksimetra nije idealana, odnosno
da na dobijene rezultate uticu mane merne sonde poput
pozicioniranja dioda i fotodetektora, pritisak koji Stipaljka
visi na prst, smetnje izazvane spolja$njim svetlom pa Cak i
smetnje izazvane pomerajem. Na rezultate merenja takode
utiu 1 drugi faktori kao $to je Kkarakteristika
fotodetektora, anatomija prsta, kalibraciona kriva i brzina
rada algoritma. Zbog navedenih mana projekat se ne
moze porediti sa radom jednog komercijalnog pulsnog
oksimetra.
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INFORMATION SYSTEM OF THE SOCIAL NETWORK

Tamapa ['oBopuuH, @akyrmem mexuuuxux nayka, Hoeu Cao

Ooaact — IPUMEILEHE PAYYHAPCKE HAYKE "
NHO®OPMATHUKA

Kparak caap:kaj: ¥V osom pady onucane cy penayuona u
epagoscka basza nooamaka, Kao u npobremu Ha Koje ce
Modce Hauhu npuauxkom kopuwhera camo penayuone
base nooamaka. Taxohe cy nasedenu HauwuHu Ha Koje
epagoscka  6aza modce Oa npesasule  nojedune
Hedocmamie perayuore base nooamaxa. Ha ocnosy ceux
NPUKYI/bEHUX UHOpMayuja, Ucmpasices je HayuH 3d
unmezpayujy peiayuore u epagoscke base nooamaxa. Y
oxeupy pada, maxohe je onucan uHGOPMAYUOHU cucmem
Opywmeene mpedice, KOju NpeoCmassa NpuKas Ciyuaja
Kopuwhersa pewerba Koje je npemxooHo uzeedero. Lluw
uzabpauoe oena uHGOpMayuorHoz cucmema je 0a oraKuia
npoyec noee3usarbd KOPUCHUKA Y GUOY U3PAICABAILA
npujamesncmea y OKeupy OpyuwimeeHe mpeoice, Kao u oa
omocyhu 0doodasarwe u npeaiedarve omoepaduja ca
dodamuum ungopmayujama. Konyenmyanna wema 6asze
nooamaxa npojekmosgawna je nomohy anama lucid-app, a
00 b6aza nodamaxa cy kopuwhene MySQL Kao
penayuona baza nooamaxa u Neodj xao epagoecka baza
nooamaxka.

Kibyune peun: perayuona 6asza nooamaka, zpagoecka
baza nodamaka, mun eHmumema, OpyuimeerHa mMpexcad.

Abstract: This paper describes the relational and graph
database, as well as the problems that can be
encountered when using only the relational database. The
ways in which the graph database can overcome some of
the issues of the relational database are also listed. Based
on all the collected information, a way to integrate the
relational and graph database was investigated. In this
paper, the information system of the social network is
also described, which represents a use case of the
solution previously performed. The goal of this
information system is to facilitate the process of
connecting users in the form of expressing friendship
within the network, as well as to enable adding and
viewing photos with additional information. The
conceptual database scheme was designed using the
lucid-app tool, and the databases used were MySQL as a
relational database and Neo4j as a graph database.

Keywords: relational database, graph database, entity
type, social network.

HAIIOMEHA:
OBaj paa npoucTeKao je U3 MacTep pajga YMju MEHTOpP
je 6uo np Munan Yenuxosuh, 101eHT.

1. YBO/J

Pa3Bojem mH(pOpMaILIMOHE TEXHOJOTH]E YOUCHH CYy HEMIO-
cTany MHGOPMALMOHHX CHCTeMa 3aCHOBAaHHUX Ha MPUHIIH-
Iy Jla CBaka aruTUKaIlija, OMHOCHO CKYIl IporpamMa 3a jen-
Hy 00JacT MOC/IOBama, MMa CBOjy KOJICKIIM]y IMOjaTaKa.
Cucrem 0a3a monaraka 3Ha4ajHO Ce PasjHMKyje 07l OBaKBE
KOHIICTIIHje, jep Moapa3syMeBa KOJIEKIH]y MmojaTaka Koja
je 3ajeqHMYKA 3a BUINE alUTMKAIMja. PasmuduTy HAaYUHU
Kopuithema HHpOpPMaIHja JIOBEIU Cy A0 EeKCNaH3Mje U
Kpeupama pa3Hux TuroBa 06aza mogaraka. [lopen penaru-
oHHMX 0a3a mojgaraka, cBe cy Bumie 3acTyrubeHe NOSQL,
Document, Key-Value, xujepapxujcke, rpadoBcku opu-
jeHTHcaHe U Apyre 0a3e mogaraka.

Penanmone 0ase momaraka cy Hajuemhe kopuinheHe 6ase
mojaTaka 300T TOTOXHOCTH Koje Tpykajy. Mehyrum,
MOTy J1a ceé jaBe MpoOJeMH YKOJIHUKO Ce KOPHUCTH CaMo
penanyoHa 6a3a mojaraka, ITO MOXE Jla yTHYe 1 Ha came
neppopmance cucrema. Heke ox cimabocTtu penanuoHOr
MoJiella Cy OrpaHH4YeHa CIIOCOOHOCT Jia EKCIUIMIMTHO
HCKa)Ke CEMaHTHKy 3aXTeBa M CKyla omepaiuja peKyp-
suBHOT ToBe3uBama tabena (eursi. JOIN). domatho, pe-
nmanuoHa 0a3a mopataka MMa (UKCHy Imemy Oase moja-
Taka, MITO JIOBOAW JO JIMHEAPHE 3aBHCHOCTH Opoja 4BO-
pOBa U Be3a Koje ce CKIIaAUIITE Yy Oa3H.

HcrpakeH je HauMH 3a pelIaBame NPETXOJHO HAaBEICHUX
mpobiemMa ca KojuMa ce MOXKE CyCpPecTH y TOKY pa3Boja
cucreMa KopHIThemeM caMo pellaloHe 0as3e IMmojaTakxa.
Ca ngpyre cTtpaHe, paag ce 0aBH UCTpaKUBAHEM
Hepesanuone, rpadgoBcke 0Oase mojgaraka Koja MOXKE a
npeBazulle mojeaMHEe HemOCTaTKe —penanuoHe  0ase
nojiaraka, ¢ 003MpOM Ha TO Jia ce CTPYyKTypa rpadoBcke
0a3e mojaTaka cacToju OJf YBOPOBA M Be3a, U CAMUM THM
je ymorpeba oBakBe 0Oa3e mojaTaka c(UKACHO PEIICHEC
KaJla je aKLeHAT Ha Be3W M CBOjCTBHMa U3Mel)y 4BOpOBa.
I'padoBcka 6a3a monaraka nma GIeKCHOMIHY CTPYKTYpY,
IITO MOXKE JIa CMambH IICHY CKIAJUIITeHA NPHU BEIUKHM
KOJIMYMHaMa Mo/IaTaka.

Ha ocHOBY cBuX HaBeneHHX MH(OpMAaIHja, HCTPAXEH je
HA4YMH 32 WHTETPANHjy pelamuoHe W TpadoBcke Oaze
nojaraka. Takolhe je ommcan WHPOPMAIMOHH CHCTEM
JPYIITBEHE MpexXe, KOjH MpelncTaBba MPHKa3 ciydaja
Kopuithema peliema Koje je MNPeTXOAHO H3BEICHO.
VrotpebsbeHH Cy BENMKH CKYIOBH TMOJaTaka, W 3a
penaimony u 3a rpadoBcky 0a3y momaraka. [IpumapHu
b OIHMCAHOT WH(OPMAIMOHOT CHCTEMa, je Ja TPYXKHU
MOryhHOCT KOpUCHIMMA J1a OCTBApYjy pa3inyuTe Bese ca
OPYTMM KOPHCHHIMMA, Ka0 M Aa MPYKH MOAPLIKY Y
npolecy oAaBama HOBHX CJIHKA, Iperielama npoduia
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KOPHCHHKA,
KOpPHCHHKA.
INopen yBomHOT mOrnaBiba U 3aKJby4Ka, OBaj pajl calpKu
jOII IIecT HOINaBba, a To cy: IIpernen akTyenHor crama
y obiacTH, AHaM3a MpodseMa HHTerpalyje pejanuoHe 1
rpadoBcke 0a3e noparaka, Omnuc peaHor cucrema, Omnc
meMma Oaze monaraka, Onuc apXUTEKType CHCTeMa M KO-
punrhenux TexHonoruja ¥ ONKC arIMKaTUBHOT peliemha.

nperienama M M3MEHe Be3a u3Mely

2. MIPETJIEJ AKTYEJIHOI' CTABBA Y OBJIACTHU
VY OBOM MOINIaBJby HAaBEACHH Cy LMJBEBU Kopuinhema
0a3a moJiaTaka, HaKOH Yera cy KJIacH()UKOBaHE U OIHCaHEe
6aze momataka. OcuM TOTa MPENCTaBIHEH j€ Mperien
nuTeparype y oOmacté Kojom ce 0aBu oBaj pax. OBaj
mperyiel U3BpIIEH je Yy Iby OOJber pasyMeBarba
rpadoBcKe M penalMoHe Oasze MojaTaka, Kao M Camor
HauMHa (QYHKIMOHUCAaWka JpylIITBEHe Mpexe. HakoH
HCTpaXMBamka jaBHO JOCTYIHHX paaoBa, JCTaJbHHjE je
UCTpakeHO Tpu pana. CBakM O] paoBa je Ha CBOj HAYMH
UMao 3HayajaH yYTHIA] y pasyMmMeBamy U JyOspeMm
pa3MIUbaky O HauyMHY pellaBama mpobiieMa ca KojuMma
CMO C€ CYOYHIIH TOKOM H3pajie paja.

2.1 Knacudpuxaunuja 6a3a nogaraka

Baza nogaraka je cucreMarcka KOJICKIIMja MmoaaTaka, Koja
MOJIpKaBa EJICKTPOHCKO CKIIAJMIITCH-E M MaHHUITYJIAIH]Y
nojanuMma. baze momaTaka OJaKIiaBajy —IPHCTYI,
yhopaBbatbe H axypupame noganmma. Hajuerihe
kopuinheHe 0ase mojaraka Cy XHjepapxHjcka, MpexHa,
00jeKTHO-OpHjeHTHCaHa, pellalliOHa ¥  HepeJalHoHa
(NoSQL) 6a3a monmaraka.

VY penaunoHoj 6a3u mojaTaka, MoJald Ce OPraHu3yjy y
00NMHMKYy [BONMMEH3MOHAIHUX Tabena, ca BpcTaMa H
konoHama. CBaka Tabena Om Tpebama Ja MMa MPUMApHH
kbyd (eHrm. primary key). IlpumapHu Kibyd O3Ha4YaBa
KOJIOHY, WITH BHIIIE KOJIOHA, KOja oMoryhaBa cBakoM peiy
y Tabemu Ja ce jeIMHCTBEHO UACHTU(HKY]E.

I'padoBcka 6a3a mogaraka je NOSQL 6a3a nmopartaka koja
ce KOPHCTH 3a MOJIENOBame Iojaraka y oOnuky rpada.
UpopoBu rpada mpuKaszyjy CHTUTETE, IOK pelialuje
OIKCYjy TIOBE3aHOCT OBHX YBOPOBA.

[pumep rpada mMoxke ce BUACTH Ha ciauiu 1. Y OKBUPY
OBOT' pajia, penanuje MOry OUTH pa3iUYUTOT THIA, Kao
mrTo cy obpucano (emrn. DELETED), mocmar 3axTeB
(emri.  INVITATION_SENT) wu mnoBesano  (€HIL
CONNECTED). Cpaka penaiuja umMa cMmMep KOju je
O3HAYCH CTPENHUIIOM, & THME CE O3HA4YaBa OJ KOT YBOpA je
BE3a yCMEpeHa Ka KojeM 4Bopy. UBOp je MpeacTaBibeH ca
UICHTH()UKAITHOHOM 03HAKOM KOPHCHHKA.

CONNECTED
Cnuxa 1 — Ipumep epagha y Neodj 6asu
VYkonuko Ou ce ymopeawie penamyoHa 0asa rmogaraka u

rpadoBcka 0a3a mojmaTaka, OJHOC IIOjMOBa OHM HM3TJIENao
Kao Ha CIuIy 2.

PenauuoHa 6asa nogaraka [padoscka 6asa nogaraka

Tabena Ipad

Pen Yeop

KonoHa n nogauu CeojcTBa ca BpeAHOCTMMA
QrpaHuyera Penauuje

Cnajare 1abena (enr. JOIN)

Cnuxa 2 — Oonoc nojmosea usmely perayuone u
epagposcke baze nodamaxa

2.2 Tpernen Juteparype

VY pany [7] obpahenn cy kommentu rpadoBcke Oase
nmomataka kopuctelin Neodj. Takohe cy oOGpasznokeHn
CIIy4ajeBd y KOjUMa je MOTPeOHO KOPHUCTHUTH TpadoBCKY
0a3y mojaraka.

VY pany [8] cmpoBeneHO je HCTpakMBame KOje MpyKa
ynopehuBame neppopmMancu U MOTyiiHOCTH penaloHe U
rpadoBcke 0a3e mojaTaka y CKIATUINTCHY W 00paau
OTPOMHHX JpYIITeHHX mojataka. Ilpu noBehamy
KOJIMYHMHE COLMjTHHX IIOJaTaKa, IPHKa3aH je OIHOC
BEJIMYMHA CKIIaJHIITa, BpEMEHa J0JaBarba MoJaTaka, Kao
u BpemeHa mperpare nomaraka usmel)y MySQL u Neo4j
0a3a mojaraka.

VY pany [9] ommcan je HaumMH 3a TOCTH3ame (iekcu-
OmTHOT U e(pUKACHOT MEXaHM3Ma 3a CKIIAIUINTEHhe MojIa-
TakKa 0 MeTaloTalnuMa KibHre, Y IHJbY Kpenpama CHCTeMa
3a [IPENOPYUNBAKBE KBLUTA.

3. AHAJIN3A ITPOBJIEMA UHTEI'PALINJE

PEJJAIIMOHE U TPA®OBCKE BA3E IOJATAKA
VY OKBHpDY OBOT TOINIaB/ba OINHKCAHE CY pelalloHa M
rpadoBcka 0aza monmaraka. HakoH ommca oBux 0aza
nojaTaka, CleId ONUC KOHKPETHHX CHCTeMa 3a
yhnpaBjbake 0Oa3ama mojaraka. Kao cucrem 3a
yopaBajsame pelandoHe 0a3e TmojaTraka OIMCaHa je
MySQL [4] 6a3za, mOoK je Kao CHCTEM 3a YIPaBJbabe
rpadoBcke Gase mozmataka omucana Neodj [5] 6Gaza
nojaraka. Takolje je HaBeneH HauuH Ha koju cy MySQL
[4] u Neodj [5] Ga3e momaTaka WHTErPHUCAHE y IHIBY
npeBasuIakema HeJocTaTaka KOju MOCToje Kaja ce OBe
0a3e mojaTaka KOPUCTE CAMOCTAJIHO, & HE Y HHTETPUCAHO)]

dopmu.

3.1 Pesranimona 6a3a mogaraka
Penanmona 0a3a momaraka je Koiekipja mH(opMaImja
KOja OpraHm3yje TMomaTke y YyHamped aehHHHCAHHM
OHOCHMA TJe ce MOoJAallM 4YyBajy Yy jeIHOj HIIM BHIIE
Tabena. CucTeM 3a ympaB/balke pEIalMOHAM 0a3zama
nojaraka Koju je kopuitheH y OKBHpY OBOT' pajaa je
MySQL [4].
MySQL [4] je 6p3, ckanabunaH U jeAHOCTABAH CHCTEM 3a
yIpaBJbake PENlAlIMOHUM 0a3aMma mojaraka Koju, usmely
0CTaJIOr, MOAPKABA!
® UMIUICMCHTHPabEe Orepanuja 0ase momaraka Ha
tabenaMa, pefoBUMa, KOJIOHaMa 1 MHACKCHMA;
e rnedpuHHCcame 0a3e momaraka y oONMKy Tabena,
IITO NMPEACTaBIba KOJIEKIH]y peloBa U KOJIOHA.
e JIeKJIApaTHBHY HMIUIEMEHTAlHjy OrpaHNYeHa
0ase 1mojaraxa;
®  ayTOMATCKO axypHpame WHIeKca Taberna; u
e xopumhewe SQL ynura U KOMOHMHOBame
nHpopmanyje wu3 BUlle Tabena 3a Kpajme
KOpPHCHHKE.
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3.2 I'padoBcka 6a3a momaTaka

I'pacoBcka 6aza mogartaka je HepenannoHa 6asa rmoaaraxa
KOja ce KOPHCTH 3a MOJIEJIOBAaIE I10/1aTaka y OOJHKY
rpaga. UsopoBu rpada mpuKazyjy EHTUTETE, MHOK
penaigje omnucyjy MoBe3aHOCT OBUX yBopoBa. CHcTeM 3a
ynpaBibambe rpadoBcKOM 0a30M TMojaraka Koja je
kopuiheHa y okBUpY oBor pana je Neodj [5].

Ipeanoctu Neodj cy:

o Jlpyxka ¢uexcnbmnan © jeZHOCTaBaH MOJIET
MoJaTaKa.

e Jlpyxa pesynrare 3acHOBaHE Ha IOJalMa Y
pEaTTHOM BpEMEHY.

e JlocTymaH je 3a BeJHKE ITOCIOBHE aIUTHKAIjE y
pealHOM  BpeMeHy  ca  TpPaHCaKIHjCKUM
rapaHiifjama.

e Moryhe je 7ako MpencTaB/baibe IMOBE3aHUX U
MOTYCTPYKTYPUPAHUX MOaTaKa.

o [lpyxa JeKIapaTHBHH je3UK YIHTA 32 BU3YCIHO
nmpencTaBbambe Tpada mox HazuBom Cypher.
Komanze oBor jesuka cy y YHTJBUBOM (opMaty
U BPJIO jeAHOCTABHE 32 yUCHe.

e He 3axTeBa cilOKeHa cCliajama 3a Npey3UMambe
MIOBE3aHUX M0JIaTaKa.

VY okBHpy HH(GOPMAIMOHOT CHCTEMa KOjH je OIHCaH y
OBOM pajy, CBaK/d KOPHCHHK CHCTeMa MOXe Ja 100Hje Ha
YBUJ JMCTYy IIPpENOpPYdYEHUX KOpUCHUKA. [IpenopydeH
KOPUCHUK ce no0Hja Tako INTO ce I[ocMarpajy CBU
kopucHui koju uMajy Besy Thnma CONNECTED ca
TPEHYTHHUM KOPHUCHHKOM, KOjH HMMa HICHTU(HKAINOHY
o3Haky 1. HakoH Tora ce mocMarpajy KOPHCHHIM KOjU
mMajy Besy CONNECTED ca mperxomHo mponalheHUM
kopucHuimMa koju umajy Besy CONNECTED ca
TPEHYTHHM KOPHUCHUKOM. Mopa ce y3eTd y o03up naa
TPEHyTHH KOPDHCHHK HE CMe Ja HuMa Be3y THIA
INVITATION_SENT ca npujaresbeM HeroBor mnpujaresba.
OBakaB yIuT MOXXe C€ Ha BUICTH Ha CIHMLH 3.

MATCH (userA: User)-[:CONNECTED]-({userB: User}-[:CONNECTED]-(userC: User)
WHERE userA.id=1
AND NOT (userA: User}-[:CONNECTED]-(userC: User)
AND NOT (userA: User {id: 1})}-[:INVITATION_SENT]-(userC: User)
AND userC.id <>1
WITH userC, count(*) as score return userC.id as id ORDER BY score DESC LIMIT 20

- Cnuxa 3 — Ynum xoju epaha nucmy npenopyqenux-
npujamesoa

3.3 Anaam3za wuntTerpanuje MySQL u Neodj 6a3a
nojaraka

C 003upoM Ha TO Ja je cadocT penanuone 0as3e moaaTaka
OrpaHMYeHa CIIOCOOHOCT Jla eKCIUIMIUTHO HCKaXe
CEMaHTHKy, Ka0 M Yy CKYIIOj OIEpaldju pPEKyp3UBHOT
MOBE3MBamba Taberna, HeOIXOHO j€ MPEATIOKUTH PeIICHe
3a unterpanujy MySQL 6a3ze ca Neodj 6a3zom mojaraxa,
Kako Om rpadoBcka 0a3za momaTaka MOTja J1a HaJJOMECTH
Te ciabocTr y mojeauauM MoMeHTHMa. Neodj je cucrem
3a ympaBibamke TpadoBCKOM 0a30M IojaTaka, IITO OU
3HAYMIIO JIa je CBaKM 4YBOP MpEACTBaJbeH Ha ojpelhen
HauuH, a Takohe ce Ha Op3 HAUYMH MOXKE KPEHPATH BEJIUK
0poj Be3a pazmmuuTOor THMma m3Mely kopucHuka. Jla 6m
oBe JBe 0ase mojaraka MoOIJe Ja Ce KOPHCTE y HCTO
BpEME Ca CHHXPOHHM30BaHUM I0JalliMa, HEONXO/IHO je
U3J[BOJUTH TOJBE Yy OJHOCY Ha Koju he ce BpuIMTH

MHTerpaiuja oe jaBe 0a3e nonaraka. Kao takaB mojparak,
npeanaxe ce Kopuiihemwe IMoJba Koje je Je(HHUCAHO Y
MySQL 6a3u mnogaraka, a Takohe mpencraBba U
uACHTU(HUKAIIMOHY O3HaKy u3aOpane Tabene. M3abpaHo
je moJjee Koje O3HayaBa WACHTU(HUKALMOHY O3HAKy U3
pasiora IITO TakBO IMOJbe HUKaga Hehe MemaTu CBOjy
BPEIHOCT.

OBakag cityuaj Kopulliemha IPeACTaBIbCH j KPO3 IpHMep
MH(OPMAIIMOHOT CHCTEMa ApyIITBeHe Mpexe. Ha oBom
npUMepy, IMoJb€ y OOHOCY Ha Koju he ce BpIIUTH
UHTerpanyja TpeicTaBjba HWICHTHOUKALMOHY O3HAKY
Tuma enturera User.

CBaku KOpHCHHK he mmaru neduHHCAHy HICHTH(UKA-
IMOHY 03HaKy y okBupy MySQL 6a3e momartaka, nok he
IpU Kpeupamy Be3a u3Melly KOpHCHHKA, OUTH KpeHpaH
ygop y Neodj rpadosckoj 6asm mojaraka Koju he
O3HAUaBaTH KOPHCHHKa, a Ouhe MpeACTaB/bEH ca TOM
UICHTH()UKATUOHOM O3HAKOM.

4. OIMUC PEAJIHOI' CUCTEMA
Y [OpeTXoAHMM IIOIVIABJbUMA aHANIW3MpaHe cy 0Oase
MOJaTaka U HaBEICHHU Cy MpoOJIeMH KOjU Ce MOTY jaBUTH
MPWINKOM Kopuiihema camMo pelanuoHe 0ase mojaTakxa.
Omnmcane Cy MOTOTHOCTH Koje rpadoBcka 0aza momaTaka
HyZW ¥ Ha KOjH HayMH MOXE [1a HaJIOMECTH HEJOCTaTKe
penaiuone 6ase mojgaraxa.
HakoH Tora je mpukazaHO pelleme 3a HWHTErpalujy
penaimone U rpadoBcke 6a3e mojaraka. Y aajbeM TEKCTY
6uhe omucan npumep ynotpeOe peniera 3a UHTETPaIH]jy
pernanuone U rpagoBcke 0a3e mojaTaka Ha KOHKPETHOM
ClTy4ajy peajHOT CHCTeMa APYIITBEHE MPEexKe.
Onuc pealHOr CHUCTeMa OJHOCH CE Ha OIMHC Kiaca
KOPHCHHKA, FbUXOBUX KapPaKTEPHUCTUKA U HAJICHKHOCTH Y
OKBHpY MH(OPMAIMOHOT CHCTEMa JPYLITBEHE Mpexe. Y
OKBHpY CHCTEMa JpPYLITBEHE MpEXKe IIOCTOje IBa THUIA
KOpHCHHMKA, OOMYaH KOPHUCHHK M  aIMHHUCTPATOP
cucTema.
OcHOBHE KOpUCHHUYKE (YHKIMOHAJIHOCTH KOje MOry Ja
W3BPINABajy CBM KOPHCHHIIM CHCTEMa CYy PETHCTPOBamE
KOPHCHHKA, TIpHjaBa M OJfjaBa HAa CHUCTEM H aXypUpame
npoduna. CBH KOPUCHHIM TaKolje MOTY Jia U3BPIIABajY U
ciokeHdje (PyHKIMOHATHOCTH, KOje Cy INpHKa3aHe Ha
Ivjarpamy ciydajeBa kopuinhema Ha cinunm 4. Ha
adjarpaMy —ce Takohe MOXKe ~INPHUMETHTH na
aJIMHUHHCTPATOp cucTeMa Hacnel)yje OONYHOT KOPUCHUKA.
() (e
/'Ell;p'aaal_;e‘D\lEOEV‘CHMLI'M)I\EV \\\\7 J)// ‘M3MeHa nvm%

/ N o A nogaraka
| peaxumje Ha \I‘ /

oTorpacm

,D’.o,u.asar;% -
:QMeHTapa Ha I'Ipmjaarwnaw\e“
@TDTPMW‘JV/' \\ Ha cwc‘rey
,/ lopnasatbe /Omamwaarl}-‘
\_ totorpacpuja / \_ cacuctema /
__ KopucHuK ~ .l
/ Mpern ep,arhe\‘
Qamc‘rmxe/
AfMUHUCTPATOP T [

Cnuxa 4 - [Jujacpam cryuajeéa kopuwhersa 3a crnoicene
PAore C8AK02 KOPUCHUKA
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5. OIINC HIEMA BA3E IIOJATAKA

Y 0BOM IOTJIaBJbY HPENCTaBIbEHA j€ NPBO KOHLENTYaIHA
meMa 0a3e MojaTaka, a HaKOH TOra Cy OIMCAaHU CBHU
TUIIOBU €HTUTETa U TUIIOBU MIOBE3HUKA Yy OKBHPY MOJIENa.

5.1. Moaes KOHUeNTYa/IHe eMe 0a3e MoaaTaKa
Konuenryanan mozxen meme 0asze mojaTaka 3aCHOBaH je
Ha aHaJIU3M NPaBUIIHHKA 3a JAEJIATHOCT CUCTEMa 3a KOjU ce
pojekTyje WHGOPMAIIMOHH CHCTEM, Ka0 W Ha OCHOBY
moctojehux mHPOpMAaTMOHNX cHUCTEMA.

Mogen je HampaBiben momohy amara lucid-app [6] u
NIPE/ICTaBJbEH j€ KPO3 BUILIE JIeJI0BA:

1. JACO KOHICHOTYyAJIHE MIEME Oase nomaTaka 3a
CMCIITabC Moaaraka O KOpuCHUIIMMa,

2. meo KOHIENTyalHe ImeMe Oa3e Tmogaraka 3a
CMeIITame mojaaraka o Gororpadujama,

3. Jeo KoHIeNTyamHe mIieMe Oa3e mojgaraka 3a
CMeIITabe M0/IaTaka 0 KOMEHTapuMa,

4. neo KoHUeNTyalHe IeMe 0Oa3e 3a CMeEIUTame
rmoJlaTaka o peakmujama Ha ororpadujama u

5. Jeo KoHIENTyajmHe InmeMe 0a3ze 3a CMelTame
KOPUCHUKOBUX 00aBeIITEHA.

VY pernanuony 0a3y mojaraka ce CMEIITajy HMOAAIM KOjU
ce oxHoce Ha uHDOpManMje O KOPHCHHIUMA,
¢dororpadujama, KOMEHTapUMa | IoJieNIaBamba npoduia,
JOK ce y TpadOBCKy Ba3y MoOAaTaka CMEINTajy peraluje
Koje 1mocToje mmel)y KOpUCHHUKA.
Ha cnumm 5 mMoxe ce BUieTH A€o0 aMjarpama KOHIENTY-
anHe memMe 0asze IojaTraka 3a CMEIUTame IoJaraka o
KOpHCHHIIMMa. KOpHCHHK je IpeACTaB/beH ca THUIIOM
earureTa USer u ceaku tun eHrurera USer ce Besyje ca
HYyJ1a UJIKM BULIC yJIOTa KOPUCHUKA NPEACTABJbEHUX THIIOM
enrurera Authority.
Csaku Tun enrutera USer ce Besyje ca TayHO jeJHUM
TUIIOM EHTHUTETA UserSettings, IITO O3HayaBa
roJienaBama npoQuia KOPUCHHUKA.

UserSettings

+ id: Integer
User + is_public: Integer
H& T {O-H + show_notifications: Integer

+ user_id: Integer
+ email_address: String
+ password: String + findByld(params):UserSettings
+ first_name: String + save(params): UserSettings
+ second_name: String + update(params): UserSettings
+ phone_number: String
+ education_level: String
+ age: String
+ gender: String Authority
+ findByld(params):User —C + id: Integer
+ save(params): User + name: String
+ update(params): User

+ getAuthority(): String

Cnuxa 5 - Jleo oujacpama konyenmyanme uieme b6aze
nooamaxa 3a cmewmarbe NOOAmaxa 0 KOPUCHUYUMA

Ha cnunm 6 npukazane cy acouujanuje THNa €HTHTETa
User.

3a cBaky acoljalyjy HaBeICH je Ha3WB acollujaluje,
pedepeHTHH CHTUTET, KapJUHAJIHTET Kao W OIMC caMe
acormyjanmje.

Ped enturer | K TeT

FegepeHumnp PA

Authority **

Hasus Onwuc acoumjaumje

Authorities

Ynore gogeseHe
KOPHCHUKY
MNopelasatba Hanora
KOPHUCHUKa

Cnuka 6 - Acoyujayuje muna eumumema User

User_settings UserSettings 1-1

5.2 Onuc THOBA EHTHTETA ¥ THIOBA MOBE3HHUKA Y
Moexy

Hakon mpencrasibama Mojeia, AaTH Cy OMUCH o0eexja
y OKBHPY THIIOBA CHTHTETAa M THIIOBA I[TOBE3HHKA.
Onucanu cy cienehy THIIOBH EHTHTETA: THUI CHTHTETA
Authority, Tun enturera UserSettings, Tum enTtureTa
User, tun entutera Location, tun enturera Image, tun
entureta Comment, Tun enturera ImageComment, Tum
enturera Notification u tun enturera Follower.

Ha cmummm 7 ce mory Bumetu oOenexja THIa €HTHTETA
User. 3a cBako oberexje ce HaBOJU HA3WB, THII TTIOAATKA,
na s cMe jaa Oyme null, ma nu je jemMHCTBEHO Y OKBHPY
CHCTEMa, Kao ¥ OIIHC CaMOT 00elex;ja.

Pegun | Hasus obenenja | Twn nogataka | Nullable | Jegumcrsen Onuc obenexja

Bpoj
1. User_id

Integer He Da MaeHTUdMKauroHa

osHaka

First_name String He He Wme kopuchmra

Second_name String He He Mpe3sume KOpUCHWKA

Email_address | String He Na E-mann agpeca KopncHyKa

Password String He He Wndpa KopucHuka

Phone_number String Na He
Age String Na He
Gender String Oa He
Education_level | String na He

Cnuxa 7 - Obenesicja y muny eumumema User

bpoj TenedoHa KOPUCHUKA

Bpoj ropMHa KopUCHMKa

Mon KoprcHUKa

wle Nl ~w N

Huso obpasosarea

6. OIINC APXUTEKTYPE CUCTEMA U
KOPUIIREHUX TEXHOJIOTHJA

C o003upoM Ha TO Ja je alUIMKATHBHO pEIIeHhe
3aMHUIUBEHO Kao BeO arumMKaiyja, HEOMXOJHO je 1a
IOCTOJH apXUTEKTypa CHCTEMa Kao H TEXHOJOTH]e
moMohy kojux je wMmoryhe HWMIUIEMEHTHPAaTH OBAaKBO
peliewe. Y OBOM IOINIaB/by ONHCaHA jé M CIUKOBHO
NpUKa3aHa apXHTeKTypa CHCTeMa, a HaKOH Tora Ccy
OMHCaHE CBE TEXHOJIOTHje Koje Cy KopuiheHe 3a uspamry
MH(OPMAIIMOHOT CUCTEMa KPO3 alIMKaTHBHO PEIICHE.
Ha cnmumu 8 Moxe ce BHMIETHM NpUKa3 apXUTEKType
cUCTEeMa aIUIMKaTHBHOT pelielka 3a HH(GOPMAaIMOHU
CHUCTEM JPYLITBEHE MPEXKE.

ADpXHTEKTypa CHCTEMa Ce CacTOju OJ TPH Jena, a TO CY:
Client, Server u Databases. Kiujenrcka crpaHa, 0THOCHO
KOpUCHMYKH HHTepdejc, je pa3BujeHa momohy React-a
[3]. Ha cepBepckoj crpanm moctoje iBa cepsuca. [Ipsu je
API, xoju ce ogHOCH Ha MH(PPACTPYKTYpPy alUTMKATUBHOT
pemiema Koja je pasBujeHa momohy Spring Boot-a [2].
JHpyru cepsuc mox HasuBoM Data seeding mpexacrasma
CEepBHC Y OKBHPY KOjeT e BPIIH PAIlIabHBabe CKYIIOBa
MojiaTaka a HAKOH TOra M 4YyBame MojaTaka y 0ase
MojiaTaka, a TO CE BPIIH Y OKBUDPY MPOTPAMCKOT je3HKa
Python [1].

Ammkanuja xopuctn MySQL  oOjexTHO-penamyonn
CHCTEM 3a ympaBjbatbe 0Oazama mojaraka, kao u Neodj
rpadoBcKy 0a3y mogaraxa.

I I Client

API Data seeding)

Server A4
BEE AN | | I A
[MySQL Neo4j }

Cnuxa 8 — Ilpuxa3z apxumexmype cucmema

385



7. OIINC AIIVIMKATUBHOTI PEHLIEIA

Y OBOM IIOTJIaBJbY OIMHCAHO je AINTMKATUBHO PEllIeHe Koje
o0yxBaTa CBe (DYHKIIMOHAIHOCTU OIKCAHE Y MPETXOTHUM
norjaejbuma, kopucrehu nenmose meme 0a3e mojaraka
HaMEHCHE 3a 4YyBame I[0JaTaka O KOPHCHHLUMA,
nojiclIaBakbiMa Hajora, Be3amMa H3Mel)y KOpHCHUKa,
¢dororpadujama U KOMEHTapuMa. AIIMKaTHBHO pEIIeHe
j€ 3aMHUIIJBeHO Kao BeO aruMKanuja ¥ HUMIUIEMEHTHPaHO
je momohy TexHONOTHja KOje Cy MIpPETXOTHO HaBEJICHE.
CBaka (yHKIMOHATHOCT je JeTaJbHO ONUCaHa, HaBojaehu
yIOTy KOPHCHHKa 32 KOjy je HAMECHCeHA Kao M MOCTYINAK
KOjH je HEONXOTHO YpaauTH 3a W3BpIIABAaE HCTE.
[NpunukoM nomymaBama (OPMH, HABEJECHH CYy KOpauu
KOj€ je HEOIXOIHO MCIPATUTH, TaKO IITO je HarjlalleHoO
Koje uHpopManuje Tpeba yHETH, Kao WU KOje AyrMe
KJIMKHYTH 33 IOTBpjUBambe jXeJbeHe PaIibe.

8. 3AK/bYYAK

Y oBOM pajny JIeTaJbHO Cy UCTpaKEHE M ONHCAHE YIOoTpe-
Oe penmanmoHe 1 TpadoOBCKU OpHjeHTHUCAHE 0a3e MmoJaTaKa,
Kao W Ha4YMHH 33 BUXOBY WHTerpauujy. Jlat je mperien
JIUTepaType y OKBHpPY Koje ce mopeae mephopMaHce
pemarone u rpadoBcke 6a3e momaTaka, Kao u JeTaJbHHje
n3ydaBa cama rpadoBcka 0a3a ca CHCTEMOM IPETOpydH-
Bama. Takohe je ommcaH WHYOPMAIMIOHN CHCTEM
JpYLUITBEHE MpEXe, KOju MpeIcTaB/ba IIPHKa3 cliydaja
kopuihema peliemha Koje je NPETXOHO N3BE/ICHO.
Codrepcku makeT 3a MOJPUIKY pajia IpyIITBEHE Mpexke
MoJpKaBa KOPUCHUKE W aJMHHHCTpaToOpe cucTemMa Jaa
MaHUIYJHIIy Be3aMa ca JPYTMM KOPHCHHI[MMA, Ja
npemienajy ¢ororpaduje, komeHTape Ha ¢ororpadujama
Kao W jpyre wuHpopmanuje. MupopMarmoHnn cucrem
JOTNPHHOCH TPETJICAHOCTH U JOCTYIHOCTH MNOJAATaka M
yOp3aBa mporiec JofaBama u Opucama ¢ortorpaduja, Kao
1 J0JaBama KoMeHTapa Ha ¢ororpaduje. [IpoHanaxkeme
HOBHX TIpHjaTesba je omoryheHo momohy cucTema 3a
IPEMOPyYNBahEe KOPUCHHUKA.

Moryhe npommpeme paja mnpencraBiba yBohemwe aoaaT-
HUX THUIIOBA T0JaTaka W THIIOBa pelaidja, YuMe OH ce
JIOJJATHO YBHJICO 3HAYaj HMHTErpanuje 0Oa3a mmojaTaka.
HonaBamwe noacucTema 3a Mpojajy apTukaia y BUILy BeO
MIPOJIABHHUIIC j€ MOTCHIIHM]aTHO MPOIITHPLHHE.
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KATEGORIZACIJA | ANALIZA SENTIMENTA DOKUMENATA UPOTREBOM
VISEJEZICNOG TRANSFORMER MODELA SA VISE 1ZLAZA

DOCUMENT CATEGORIZATION AND SENTIMENT ANALYSIS USING A
MULTILINGUAL TRANSFORMER MODEL WITH MULTIPLE OUTPUTS

Dusan Milunovi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - PRIMENJENE RACUNARSKE NAUKE I
INFORMATIKA

Kratak sadrzaj — U radu je predstavljen model za
kategorizaciju i analizu sentimenta teksta na sto jezika
upotrebom transformer neuronskih mreza. Takode je
pokazan nacin za optimizaciju takvog modela postupkom
destilacije modela.

Kljuéne redi: Sistemi za analizu teksta, klasifikacija
teksta, sentiment analiza teksta, visejezicni transformer
modeli, modeli sa vise izlaza

Abstract — This paper presents a model for
categorization and sentiment analysis of texts in one
hundred languages using transformer neural networks. A
way to optimize that model using model distillation is also
described.

Keywords:  Natural language processing, text
classification, sentiment  analysis, multilingual
transformer models, multi-output models

1. UvOD

Oblast obrade prirodnog jezika (Natural language
processing — NLP) je podoblast lingvistike, racunarske
nauke 1 vestacke inteligencije koja se bavi analizom teksta
kako bi se iz njega izvukli razli¢iti zakljucci. U ovom
radu je opisan model maSinskog ucenja koji iz teksta
moze da izvuCe sentiment i odredi kategoriju teksta.
Sentiment predstavlja ,ton“ teksta, koji moze biti
negativan, neutralan ili pozitivan, a odreden je brojem
izmedu -1 i 1. Skup kategorija teksta izvucen je iz GCP
taksonomije [1]. lzabran je drugi nivo detaljnosti koji
sadrzi 216 kategorija.

Dodatni zadaci i ograni¢enja ovog rada su bili da model
treba dobro da radi na vise jezika i da jedan model
odreduje i sentiment i kategoriju teksta.

Kako bi se ispunio cilj rada upotrebljen je transformer
model XLM-Roberta [2], koji je pretreniran na sto jezika
na CommonCrawl [14] skupu podataka. Upotrebom
funkcionalnih modela tensorflow [12] biblioteke, kreira se
jedan model koji resava dva problema, kategorizaciju i
analizu sentimenta teksta. To je znacajno jer je veli¢ina
transformer modela njihov problem.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio prof. dr Platon Sovilj.

Na ovaj nacin, ,telo” transformer neuronske mreze se
kombinuje sa dve ,,glave” (glava za analizu sentimenta
teksta 1 glava za kategorizaciju) i prakticno se koli¢ina
potrebnih resursa za reSavanje ova dva problema
prepolovljava.

Poslednji problem kojim se bavi ovaj rad je dalja optimi-
zacija modela postupkom destilacije, nalik na postupak
predstavljen u radu istraZzivaca huggingface-a [3].

2. TEORIJSKE OSNOVE

2.1. Transformer neuronske mreze

Transformer neuronske mreze [4] predstavljaju
najuspesniju arhitekturu mreza za NLP u ovom momentu.
Transformer neuronske mreze predstavljaju tip enkoder-
dekoder mreza, Cija je najceS¢a svrha da iz niza reci
generiSe drugi niz re¢i (npr. u slucaju prevodenja teksta).
Za razliku od svojih prethodnika koji su koristili
rekurentne neuronske mreze, transformeri izbacuju
rekurentnu mrezu iz kombinacije i rade oslanjajuci se
samo na mehanizam paznje. Rekurentne mreze imaju
problem sa  brzinom treniranja zbog  svoje
sekvencijalnosti, dok transformer mreze omogucavaju da
se izracuna rezultat za Citav tekst jednim prolazom kroz
mrezu. Ova ¢injenica omogucava brzi trening transformer
mreza i otvara vrata za treniranje nad ve¢im skupovima
podataka. Na slici 1 prikazana je arhitektura transformer
neuronske mreze.

Sa leve strane slike nalazi se enkoder mreza, dok je sa
desne strane dekoder. Za pocetak, vidi se da ulazni podaci
i ciljani izlazni podaci prolaze kroz sloj za vektorizaciju
(engl. input/output embedding). Taj sloj pretvara svaku
re¢ u vektor fiksne duzine (standardne duzine su 128, 256,
512, 768 itd.). ViSeglava paZnja (engl. multi-head
attention) je glavna komponenta u ovoj mrezi. Na slici 1.
se vidi da se ona pojavljuje i u enkoder i u dekoder delu
mreze.

Na slici 2. vidi se Sematski prikaz viSeglave paznje. Ona
se sastoji iz h ponovljenih komponenti, od kojih se svaka,
u sluéaju enkoder mreZe, naziva samo-paznja (engl. self-
attention). Ulazi u mehanizam samo-paznje su V, K i Q,
koji redom oznadavaju vrednost (engl. value), kljuc (engl.
key) i upit (engl. query). Poenta mehanizma samo-paznje
je da odredi koji delovi ulaza se odnose jedni na druge.
Dobar primer bi bio povezivanje zamenica sa imenicama
koje ih predstavljaju, npr. u tekstu ,,Decak je pomazio psa.
To ga je ucinilo sre¢nim”.
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Slika 1. Arhitektura transformer mreze [4]
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Slika 2. Viseglava paZnja [4]

Ne postoji jasna definicija na koga se re¢ ,,ga” odnosi.
Mehanizam samo-paZznje mogao bi da pomogne tako $to
bi stvorio jacu vezu izmedu reci ,,ga” i ,,decak” ili ,,ga” i
,psa”). Citava poenta mehanizma samo-paznje jeste da
pametnije enkodira ulazne reci, uzimajuci u obzir i ostale
re¢i ulaza. Bitno je primetiti da se kod ra¢unanja paznje

taj raun moze izvesti potpuno nezavisno za svaku rec iz
ulaza. Ta osobina omoguéava paralelizaciju treninga kod
transformer modela, koja nije bila moguc¢a kod
rekurentnih mreza.

Na slici 1. vidi se da ulaz, osim §to ulazi u sloj viseglave
paznje, takode obilazi taj sloj takozvanom rezidualnom
(engl. residual) vezom, nakon ¢ega se sabira sa izlazom iz
sloja viseglave paZznje i normalizuje. Normalizacija pred-
stavlja nacin za regulisanje donjih i gornjih granica
vrednosti u mrezi i sluzi da se stabilizuje i ubrza trening.
Nakon toga, rezultat ovih operacija prolazi kroz potpuno
povezanu mrezu. Na isti nafin kao i ranije, ulaz u tu
mrezu takode ima rezidualnu vezu preko koje se sabira sa
izlazom iz potpuno povezane mreze i opet se vrSi
normalizacija dobijenog zbira.

Nakon $to se zavrsi racunanje vrednosti svih ulaznih reci
u enkoderu, odreduje se joS jedan par vektora vrednosti V
i klju¢eva K za svaku re¢, koji sluze kao ulaz u sloj
viSeglave paznje u dekoder mrezi. Da bi se dobili upiti Q
za dekoder mrezu, koristi se mehanizam maskirane
viSeglave paznje (engl. masked multi-head attention).
Jedina razlika izmedu obi¢ne i maskirane viSeglave
paznje je §to se u maskiranoj verziji, povezanost sa re¢ima
koje u recenici slede posle trenutno obradivane reci
postavlja na 0. Na taj nacin, sprecava se mogucnost da
mreza posmatra reci koje jos uvek nije generisala. Ovo je
relevantno za vreme treninga transformer mreZe, jer
kasnije, tokom njene upotrebe, te reci zapravo nece biti
unapred poznate. [zlaz iz maskirane viSeglave paznje sluzi
kao vektor upita Q za sloj obicne viSeglave paznje u
dekoderu. Ostatak mreze radi na isti nacin kao i kod
enkoder mreze. Nakon §to poslednji u nizu dekodera
izraCuna svoj izlaz, taj izlaz prolazi kroz potpuno
povezani sloj sa linearnom aktivacijom i na kraju kroz
softmax sloj kako bi se odredilo koja ¢e se re¢ generisati.

Poslednji koncept koji je uveden sa transformer mrezama
je koncept pozicionog enkodiranja (engl. positional
encoding) . Udo sad objasnjenom delu transformer
mreze ne postoji nac¢in da mreza uzme u obzir pozicije
re¢i u recenici. Poziciono enkodiranje reSava taj problem
tako $to dodaje (sabira) odreden vektor vektoru svake
ulazne reci. Vektori koji se dodaju zavise od pozicije reci
u tekstu i sacinjavaju Sablon koji mreza moze da nauci.
Intuicija iza ove tehnike je da se dodavanjem ovih
vrednosti u vektore re¢i dodaje dovoljna razlika izmedu
njih da mreza moZze da nauci da ih razlikuje po poziciji u
recenici.

2.2. BERT i XLM-Roberta

BERT [5] (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) predstavlja transformer neuronske mrezu,
uz nekoliko velikih promena u odnosu na originalnu
transformer mreza. Glavna je ta §to je BERT samo
enkoder deo transformer mreze. To znaCi da umesto
dekodera, kao poslednji sloj BERT-a moze da se izabere
neuronska mreza za reSavanje proizvoljnog zadatka.
Druga znadajna razlika je $to je BERT pretreniran model,
koji slu¢i za ulenje prenoSenjem znanja (engl. tranfer
learning).

XLM-Roberta [2] je transformer model sli¢nih osobina
kao BERT, ali sa ciljem da se koristi kao jedan model koji
radi sa sto jezika. Stoga, on je pretreniran na sto jezika,
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koriste¢i CommonCrawl program za prikupljanje 2.5
terabajta podataka. Jo$ jedan od glavnih ciljeva ove mreze
je posti¢i moguénost da se trenira za specifi¢an zadatak na
jednom jeziku, a da se nakon toga koristi za isti zadatak
na preostalim jezicima. Taj cilj se naziva medujezi¢no
razumevanje (engl. cross-lingual understanding) i XLM-
Roberta trenutno predstavlja najbolje reSenje na tom
polju.

2.3. Destilacija modela

Pojam destilacije modela je predstavljen u radu [6], gde je
osnovna ideja bila da se znanje ansambla modela sakupi u
jedan model, koji bi oponaSao izlaze ¢itavog ansambla.
Sliéna ideja je primenjena u polju NLP nad BERT
modelom u radu [3]. Ovde, ideja je bila da se napravi
model koji se sastoji od istih delova kao i BERT, ali sa
manjim brojem slojeva. Rezultat rada je DistilBERT
model, koji sadrzi 40% parametara BERT modela, 60% je
brzi i postize 97% performansi BERT-a na GLUE
Benchmark [7] zadacima.

3. SKUP PODATAKA

Za analizu sentimenata iskoriS¢en je otvoren skup
podataka sa projekta ,,The Stanford Analysis Treebank”
[8]. On predstavlja skup ocena filmova sa oznafenim
sentimentom.

S obzirom da otvoren skup podataka koji navodi
kategoriju teksta nije pronaden, koriS¢ena je tehnika
pretrazivanja interneta za tekstove koji odgovaraju
kategorijama. Za pocetak, izabran je GCP (Google Cloud
Platform) skup kategorija teksta. On sadrZi tri nivoa
kategorija po nivou opstosti. Za ovaj rad izabran je drugi
nivo opstosti, koji sadrzi 216 razli¢itih kategorija. Zatim,
izabrane su kljucne re¢i za svaku od kategorija. Nakon
toga, koris¢enjem biblioteke mediawiki [9] pretrazena je
onlajn enciklopedija Wikipedia [10] za svaku kljuénu re¢ i
za svaku je pronadeno po 500 najrelevantnijih tekstova. S
obzirom da je za slicne kljucne re¢i moguce dobiti iste
linkove, izbaceni su duplikati. Koriste¢i istu biblioteku
dobavljeni su sadrzaji ¢lanaka sa Wikipedia-e. Time je
dobijen skup podataka sa tekstovima na engleskom jeziku
sa oznacenim kategorijama sacinjen od 224.879 primera.
Ovaj nacin prikupljanja podataka je iskoriSéen i opisan u
radu [15].

4. IMPLEMENTACIJA RESENJA

Za implementaciju XLM-Roberta neuronske mreze
upotrebljena je kombinacija biblioteka huggingface [11] i
tensorflow [12]. Tensorflow predstavlja radni okvir za
kreiranje, treniranje 1 upotrebu neuronskih mreza u
programskom jeziku Python. Huggingface je biblioteka
specijalizovana za transformer neuronske mreze i sadrzi
veliki broj pretreniranih transformer mreza. Huggingface
nudi implementacije modela u radnim okruzenjima
tensorflow i pytorch [13]. Za implementaciju XLM-
Roberta modela kao osnova Kkoris¢ena je klasa
TFXLMRobertaMode biblioteke huggingface. Ona sadrzi
pretrenirano ,.telo” mreze i sluzi za dalje nadogradivanje
za bilo koji NLP zadatak. Citava mreza se mozZe
posmatrati kao jedan sloj koji sluzi za izvlacenje
karakteristika teksta (engl. feature extraction).

Preostali deo mreze je deo za odredivanje izlaza. Kako je
potrebno odrediti i sentiment i kategoriju teksta, ovde su

kreirane dve ,,glave” mreze. To je moguce implementirati
funkcionalnim modelima tensorflow-a. Jedna od njih se
bavi odredivanjem sentimenta, a druga odredivanjem
kategorije teksta. Obe glave mreze su napravljene kao
potpuno povezane mreze sa dodatkom sloja ispustanja
(engl. dropout).

Nakon treniranja XLM-Roberta modela, cilj je bio
istrenirati manju mrezu koja ¢e postizati sli¢ne rezultate
koriste¢i destilaciju modela. Za studentsku mreZu izabran
je model DistilBERT-multilingual. Razlog za izbor ve¢
postojeCe mreze je S$to je treniranje potpuno novog
studentskog modela postupak koji zahteva znacajnu
hardversku mo¢. Pre treniranja studentskog modela,
napravljen je novi skup podataka, tako Sto je uciteljski
model odredio distribucije verovatno¢a za kategorije i
sentiment za svaki tekst iz prvobitnog skupa podataka.
Koristec¢i novi skup podataka i isti postupak treniranja kao
kod uciteljskog modela, uspesno je istreniran studentski
model. Rezultuju¢i model sadrzi oko 2.05 puta manje
parametara od XLM-Roberta modela. Brzina novog
modela je takode oko 2 puta veca.

5. EVALUACIJA RESENJA

Pri treningu modela primenjena je podela skupa podataka
na trening, validacioni i testni skup podataka. Za trening
podatke uzeto je 70% skupa podataka, za validacione
10%, a za testne 20% podataka. Rezultati u ovom odeljku
se odnose na testni skup podataka, odnosno podatke sa
kojima model nije radio ranije.

5.1. Evaluacija XLM-Roberta modela

Bitne metrike za treniranje XLM-Roberta modela pri
treniranju se odvajaju na metrike vezane za kategorizaciju
i metrike vezane za analizu sentimenta.

Za analizu sentimenta pracena je prosecna apsolutna
greska (engl. Mean absolute error), odnosno apsolutna
razlika izmedu pravih i izracunatih sentimenata. Dobijena
vrednost je 0.102.

Za klasifikaciju teksta kori$¢ene metrike su mikro F-mera,
ta¢nost i top 3 tacnost. Dobijena vrednost mikro F-mere je
0.596, tacnosti 60.1%, a top 3 tacnosti 78%.

U svrhu testiranja kako model radi na razli¢itim jezicima,
rucno je oznaceno 20 primera prikupljenih iz novinskih
¢lanaka na srpskom jeziku. Ti primeri su zatim prevedeni
na engleski, nemacki, Spanski i italijanski jezik
upotrebom Google Translate alata. Cilj ovog dela
evaluacije bio je dokazati da ¢e model za sve, ili bar
veéinu jezika racunati iste rezultate, bili oni ve¢inom tacni
ili ve¢inom netaéni. Za analizu sentimenta, vrednosti od -
1 do 1 su podeljene u 5 kategorija (vrlo negativno,
negativno, neutralno, pozitivno i vrlo pozitivno). Model je
u 18 od 20 rezultata dao iste rezultate na svim jezicima. U
jednom primeru je dao 4 od 5 istih rezultata, i u jednom 3
od 5 rezultata. Za kategorizaciju teksta posmatrano je da li
model u svoja top 3 rezultata daje taénu kategoriju
(ukoliko daje, rezultat se smatra tacnim, a u suprotnom
neta¢nim). Za 14 od 20 primera model je dao isti rezultat
na svim jezicima. Za 5 primera je dao 4 od 5 istih
rezultata, i u jednom 3 od 5 istih rezultata.

5.2. Evaluacija destilovanog modela

Za destilovani model, prvo su primenjene iste dve mere
kao za XLM-Roberta model.
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Prosecna apsolutna greska pri odredivanju sentimenta sa
destilovanim modelom je 0.135, §to je za oko 0.033 losije
od originalnog modela. Mikro prosek F-mere DistilBERT-
multilingual-a je 0.587, §to je za oko 0.01 losije od XLM-
Roberta. Tacnost i top 3 ta¢nost destilovanog modela su
59.5% i 77.5%. Obe vrednosti su manje od vrednosti
originalnog modela za otprilike 0.5%. Sve ove mere
ukazuju na dobru uspesnost procesa destilacije.

Za testiranje modela na razliCitim jezicima, kori§¢eni su
isti primeri kao sa originalnim modelom. Za analizu
sentimenta, destilovani model u 15 od 20 primera daje isti
rezultat na svim jezicima. U 2 primera daje 4 od 5 istih
rezultata, a u preostala 3 primera daje 3 od 5 istih
rezultata. Za kategorizaciju model u 8 od 20 primera daje
isti rezultat za sve jezike. U 11 primera daje 4 od 5 istih
rezultata, i u jednom primeru daje 3 od 5 istih rezultata.
Ovo ukazuje da destilovani model nije u moguénosti da
potpuno replicira uspeh originalnog modela u radu sa
razli¢itim jezicima.

Poslednja mera koja se posmatrala kod destilovanog
modela je koliko Cesto on daje iste kategorije za tekst kao
i originalni model. Izracunato je da u 73% slucajeva, oba
modela daju potpuno isti rezultat. Ukoliko se posmatra da
li se rezultat originalnog modela nalazi medu
najverovatnija tri rezultata destilovanog modela, dobija se
da se u 91.5% slu¢ajeva nalazi. Ove metrike pokazuju da
destilovani model dobro oponasa originalni.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu predloZeno je reSenje za problem katego-
rizacije i analizu sentimenta tekstova na sto razli¢itih
jezika upotrebom modernih transformer arhitektura.

Model je konstruisan uz oslonac na Dbiblioteku
huggingface kao osnovu za transformer modele i
biblioteku tensorflow =za prilagodene slojeve koji
omogucuju da model ima dve izlazne vrednosti.

Najznacajniji doprinos ovog rada predstavljaju primenje-
ne optimizacije nad transformer modelima. Prva je ta $to
se “telo” transformer mreZe Koristi za ekstrakciju karakte-
ristika teksta, i njen izlaz se koristi kao ulaz za dve
“glave” mreze koje odreduju sentiment i kategoriju teksta.

Druga optimizacija jeste destilacija originalnog modela
¢ija je osnova XLM-Roberta transformer model u manji
model ¢ija je osnova DistilBERT-multilingual model.

Obe optimizacije predstavljaju korak ka dovodenju
transformer mreza u stanje u kom su dostupnije za
upotrebu u realnom svetu, gde su performanse modela
(brzina i zauze¢e memorije) direktno vezane za cenu
upotrebe 1 potrosnju elektriéne energije modela.
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KOMITAPATUBHA AHAJIM3A TIPUMEHE TPAIULIMOHAJTHUX METOJA U I'PA®
HEYPOHCKHUX MPEKA Y OBJIACTH CUCTEMA 3A IIPEIIOPYKY

COMPARATIVE ANALYSIS OF THE APPLICATION OF TRADITIONAL METHODS
AND GRAPH NEURAL NETWORKS IN THE AREA OF RECOMMENDER SYSTEMS

Jenena Joctuh, @axynmem mexnuukux nayka, Hoeu Cao

Ooaact — EJJIEKTPOTEXHUKA U PAYYHAPCTBO

Kparak caap:kaj Cucmemu  3a  npenopyky
penesanmuux objexama cee wewhe nocmajy oeo Hauie
ceakoOHeguye U ymuyy Ha Haule 00abupe u akmueHOCmU.
Hooayu xopuwhenu y cucmemuma 3a NPenopyKy
npUpooOHo Mozy Oumu npedcmasmeHu y eudy epaga y
KOjeM KOpPUCHUKe U 0jexme npeocmas/amo Kao Y80poee
moe zpagha, a wuUxose uHMepaKyuje Kao ese usmehy roux.
Osaj pad nopedu eguxacHocm — MpPAOUYUOHATHUX
cucmema 3a HPEnopyky u cucmemd 3a Hpenopyky
basupanux Ha 2pagh HeypoHCKuM mpedcama. Y yumy
nopeherba, UMNIEMEHMUpAHa Ccy 08a cucmema
XUOPUOHU MPAOUYUOHATHU CUCTEM U CUCTeM Oa3UpaH Ha
epagh neypoucxum mpeosicama. Ileppopmance, oonocHo

pe3yimamu  eKCnepuMeHama — U3epuleHux Hao  0ba
cucmema esanyupanu ¢y u ynopehemu Ha OCHO8Y
npeyusnocmuy,  oosuea u DI mepe,  0OHOCHO

cpeorexgaopamue 2peuwike 'y Cayuajy KOHMUHYATHUX
8pedHoCmU.

KibyuHe peun: cucmemu 3a npenopyky, epag) Heypoucke
Mpedice, Mampuya CIUYHOCIMU, 2pag KOHEOIyYuUja

Abstract — Recommendation systems have increasingly
become part of our everyday life and influence our
choices and activities. Data used in recommendation
systems can naturally be represented as a graph in which
we present users and objects as nodes of that graph and
their interactions as links between them. This paper
compares the effectiveness of traditional recommendation
systems and recommendation systems based on graph
neural networks. For comparison, two systems were
implemented - a traditional hybrid system and a system
based on graph neural networks. Performance and results
of experiments performed on both systems were evaluated
and compared based on precision, recall, and F1
measure, but also mean square error in the case of
continuous values.

Keywords recommendation systems, graph
networks, similarity matrix, graph convolution

neural

1. YBOJ

[TopacTtom konnunHe WHQOpPManHMja KOje HAC OKPYXKYjY,
rojaBJbyje ce morpeda 3a U3/BajambeM, QUITPHpAmEM U
paHrupameM KOPUCHUX MH(pOpMAaIHja.

HAIIOMEHA:
Ogaj pax npoucTekao je U3 MacTep paja YMju MeHTOP
je 6mna ap Jesena CinBka, BaHp. npod.
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CucremMn 3a TIperoOpyKy peJeBaHTHHX o0jekara cBe
yemhe MOCTajy Je0 Halle CBAKOAHEBHIE W yTHUy Ha
Hamre omabmpe W aktuBHOcTH. OOjekaT mpernopyke ce
pa3nrKyje y 3aBHCHOCTH OJl CaMOT JOMEHa y KOjeM ce
CHCTEM KOPHCTH.

Iomamm koju ce KOpHCTEe 3a KpeHupame cHUcTeMa 3a
NpenopyKy cy Iojald O KOPUCHHIMMA, IOJald O
00jeKTrMa KOjU Ce Ipenopydyjy ¥ NPHKYIUbEHE OIeHE
Koje Cy KOpUCHMIM monenwid oOjektnma. OBakBH
Mojjay MPUPOJHO MOTY OHWTH MpPEACTaBJbEHH Y BUAY
rpada y KojeM KOpPHCHHUKE M 00jeKTe MpeacTaBbaMo Kao
YBOpOBe TOr rpada, a IHHXOBE HHTEPaKIHje Kao Be3e
mmelly sux. ['pad HeypoHCKe Mpexe MpeAcTaBIbajy
jemaH on o0imKka TyOOKOT MAIIMHCKOT y4yema. 3a ylIa3He
MOJaTKe KOPHCTE MOJaTKe CTPYKTYpUpaHe y Buny rpada,
TE€ MX MOXEMO  HCKOPHCTHTH IIPHINKOM Kpeupama
CHCTeMa 3a IIPETOPYKY.

OBaj pax nopean eQUKaCHOCT TPAAULIHOHATIHUX CHCTEMa
3a MPENnopyKy M CHCTEMa 3a INpenopyKy OasupaHumx Ha
rpad HEYPOHCKHUM MpexKama.

VY muspy nopehema, UMIUIEMEHTHpaHA Cy JIBa CHCTEMA -
TpaAMIMOHAJIHN U CUCTeM 0a3upaH Ha rpad HEypOHCKHM
Mpexama. Iepdopmance, OJHOCHO  pe3yiTaTu
eKCIIeprMeHaTa M3BpIICHUX HaJ 00a cucreMa MpHKa3aHu
Cy y moriamiby 4, Tle Cy Ce Kao OCHOBHE METpHUKe
KOpHCTIJIE  mOpeuusHoct, om3uB, @1 wMepa wu
CpelbeKBapaTHa TpeIika y CIy4ajy KOHTHHYATHHX
BPETHOCTH.

[ornarbe 2 omucyje HEKe OJ J0CaJallllbUX MPUCTYIa
KOjH Cy YBENIU TojaM rpad HEYpOHCKHUX Mpexa y o0jact
cucrema 3a npenopyky. Ilornmasme 3 ce Qokycupa Ha
METOJIONIOTH]Y W JICTaJbHUjE OMKCYje CKYN MOJaTaka, a
3aTUM ¥ HayMH Ha KOjU Cy JOOWjeHM M eBaJyHpaHu
pe3yiTaTH KpeWpaHUX cucTeMa Koju he 3artum Outn
NpOJMCKYTOBaHH y mornaBby 4. Ha camom kpajy, y
NOTJIaBJbY 5 OMMCAaHW Cy TJIABHH 3aKJby4lld, Kao M
MPETHOCTH M MaHe Koje ce MOTy 3ama3uTé y oba
MIPUCTYIIA.

2. IPETXOJHA PEHIEIA

VY oBoMm mnornaBjby he OMTH NPEACTaBILEHO HEKOIHKO
3HaYajHUX PaJioBa KOjU Cy ce OaBHIIM apXUTEKTypOM rpad
HEYPOHCKHX Mpeka, Kao W MHUXOBOM NPUMEHOM Yy
obmacti cumcremMa 3a mpenopyky. OBa obmact Hyau
HEKOJIMKO TMpaBalla W [pyrayMjux HayWHA YIOTpede
rpacoBa y 0BOj yIIO3H.
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XpoHomoumky TiexaHo, Mehy mpBuma ce ucrakao pajg
KOjH TOBOPH O CTPYKTYpPU M HAuMHy (QYHKIMOHHCAHa
rpa¢ xousoayTtuBHe Mpexe (enr. Graph Convolutional
Network, GCN) [1]. Jearo ox npoiimpema OBOr pajaa je u
OMHUC KOJa0OpaTHBHOT (PHITPUPAa 3aCHOBAHOT Ha rpad
apxutextypu Mpeske (enr. Neural Graph Collaborative
Filtering, NGCF) [2]. V memy je objaimeHo kako rpad
HEYPOHCKE MpEeXe IONPHUHOCE I000JbIIAkY KPajIhUX
mperopyka, yBohemeM mH(opMaIyja 0 HHTEpaKIHjama
m3Mel)y KOprCHHKa U o0jekara.

Mano apyraumje npuctyne npeacrasibajy GraphSage [3]
W BeroB HachueaHuk PinSage [4] anmropurMu, Koju yBoje
yHampehere THME MITO Yy TPOLecy INpOHANKEeHa
npernopyka y3uMajy y o03up camMo (UKCHH, MamHu
HOZACKYI HajONMKUX KOMIIHja, 338 Pa3lIuKy OJ HHXOBHX
IPETXOJHUKA KOjU KOpPHCTE Iiele, BpJO 4YecTO BeoMa
BEJIUKE CKYIIOBE M0JaTaKa.

VYHampelheme NPEeTXOOHUX NPUCTYNA je alropuram
mpenctaBbeH  y  pagy  “Multi-Component  Graph
Convolutional Collaborative Filtering” (MCCF) [5] xoju
JOJATHO YBOAM W MEXaHM3aM MaX\e Yy Ipolec
(dopMupama INpenopyka MIJBAHOT 4YBOpa. MexaHH3aMm
NaXBe OMOryhaBa paslMKOBame TEXKHHE M HHBOA
YTHIIaja KOMIIHjCKUX YBOPOBA HAa IUJbAaHH YBOP.

[lopex momeHyTHMX pamoBa, jegaH APYraddju IIpaBail
Kpeupama Ipernopyka MpeACTaBibajy CUCTEMH KOjU
NPWIMKOM Kpeuparba Ipernopyka yBoje u uudopmanuje o
COLIMjaJIHUM HMHTepakiujama Mel)y KopucHUIMMA. Y OBOj
KaTeropuju Hajoospu npencrapuunu cy DiffNet++ [6] u
GraphRec [7] amroputmu. CiouyHOCT KOjy Jene je
yBoheme mHPopmanuja o MelycoOHUM HHTepakuujama
kopucuuka, mehytum DiffNet++ kopucti aBa oxBojeHa
OunaptuTiBHA Tpada 3a EUXOBY pENpe3eHTalH]jy, JOK
GraphRec kopumctu jeman xereporeHd rpad Koju
IpyraudjuM BpCTamMa Be3a MpaBH pas3iuKe Yy Trope
MIOMEHYTHM HHTEpaKnujama.

Jom jemaH wHTepecaHTaH NMPHCTYN KOJH jé HACTa0 Kao
KOMOHMHAIMja JBE CIOKEHHje CTpyKType je Knowledge
Graph Attention Network (KGAT) [8]. Iberose
KapaKTePUCTUKE Cy TO Jia KOPHUCTH OeHeduTe MexaHH3Ma
Naxme, and W moBehaBa KOMIUIEKCHOCT THME IITO Y
penpe3eHTanuju  Tpada CcaapKH YBOPOBE KOJjU HE
MPENICTaBIha]y CaMO KOPHCHUKE U 00jekTe, Beh MoIaTHO
BHUXOBE aTpulyTe.

3. METOJI

Meromonorija, OIHOCHO TIOCTYIIAaK Kpewpama JBa
CHCTEMa 3a TIPENOPYKY TPHUKA3aH je Y OBOM IOTJIABJBY.
Jemam oj cucrema 3aCHOBaH je Ha TPaJUITHOHATHUM
MeTojama, JTOK je JAPYTH 3aCHOBaH Ha rpad HEYpOHCKHUM
Mpexkama. Y nornasibuma 3.2 u 3.3 gerasbHHjE je OIHcaH
ceaku ox mux. Oba cucremMa Ccy pa3BHjeHA ¥
MporpaMcKoMm jesuky Python.

3.1. Ckyn nmogaraka

Pagn Beher ¢okxyca Ha WMMITIEeMEHTAIMjH PA3IMIUTHX
apXMTEKTypa MoOJeNa CHCTeMa 3a IPeropyKy, y
EKCTIEPUMEHTATHOM KOpaKy KopuiifieH je jeaHOCTaBaH U
gecTo yrmotpe6ibaan MovieLens ckyr moparaka.

MovielLens mpezncrasipa jenan ox Hajuenthe xkopumrheHnx
CKyIlOBa IOJaTaka y JOMEHy CHUCTeMa 3a HpEropyKy,

YIIIaBHOM IIPUMEHEH Yy eAyKaTHBHE CBpPXE Kao M Y
HUCTPaXUBAYKMM  paJoBUMa Yy IUby  Iopehema
neppopMaHcu pa3INInuTHX cucrema. Canpxu
undopmanuje o GUIMOBMMA W KOPHCHHMLMMA, Kao M
OlleHaMa, OJHOCHO pEJTUH3MMa KOjH Cy JOJeJbEHU
(bUIMOBHMA O CTpaHe KOPUCHHKA.

[TocToju HEKONMMKO Bep3Wja M HEKOIHMKO Pa3IMYUTHX
BEJIMYMHA OBOT CKyIa ITojaTtaka. ¥ oBOM pajay KopuiheH
je ckyn koju caapxku 100,000 3abenekeHUX pejTHHTA
nmonesbernx 1700 pazmmuntux ¢guinmosa on ctpane 1000
pa3sIMYHTHX KOPHUCHUKA. TpeHMHI ¥ TECT Mojesa
monataka je oxpalhena y omsocy 90:10, ogrocHo, 90,570
pejTuHTa je yrnmoTpebibeHOo 3a oOydaBame MOAENa, JOK je
npeoctanux 9,430 ynorpeOsbeHO 3a eBatyalujy.

CBaku pejTHHT OIHCaH je HICHTH(PUKATOPOM KOPUCHHKA,
UIeHTU(HUKATOPOM (HUIMA KOJH j€ OLEHHUO U OLIEHOM Koja
MOJK€ UMaTH BpeaHOCT u3mehy 1 u 5.

KopucHuim cy mopen naeHTHduKaTopa ONUCAHU jOII U
OpojeM ToIUHa, TOJIOM M 3aHUMambeM, JIOK ¢y (HIMOBU
OIICAaHN HA3UBOM W FOAMHOM 00jaBipHBama. [lopen Tora,
3a cBakum (UIM TIOCTOjaNa je WHpOpMandja KOjIM
KaHpOBUMA TMpumana. Y Cly4ajy TPaauLHOaHIHOT
cucreMa Oa3WpaHOT Ha Calpkajy, pagdl KBaJIUTETHHjET
(hopmupama BekTopa (GHUIMOBA, JOAATHO Cy KopuirheHe u
KJbY4YHE peuYH, OJHOCHO TAaroBH IIPEY3eTH HU3 HOBHjE
Bep3uje MovieLens ckyrma momaraxa.

3.2. TpaaguumnoHaiHe MeTO/AE

OBO TMOINIaBJbE OINHKCYje KOpake MpHIIpEeMe I0/aTaKa,
Kpeupama JBa HojcucreMa koja he ¢opmuparn kpajmbu
MOJiel Ka0 M HauyWH Ha KOjU Cy OHM arperupaHu
¢dopmupajyhu ¢uHANMHUM  XUOpPHIAHM CHCTEM 32
MIPEIOPYKY.

3.2.1 Cucmem 3acnoean na caopiicajy

Kox cumcrema 3acHOBaHOT Ha capkajy MOTpPEeOHO je
KOpHCTUTH ocoOmHe o0jexaTta, ogHOCHO ¢mimoBa. Kaxo
MMOYETHH CKYN CaJgpXXH PEeNaTHBHO Mayd Opoj KOJIOHa,
OTHOCHO O0COOHMHa, OWJIO je HEONXOAHO OJPaJUTH
HEKOJIMKO TpaHCc(opMalidja Haa HBHM. Y OPUTHHAIHOM
¢dopmary mopartaka, QpUIMOBH Cy ONHCAaHH KpO3 jeIHY
0cOOMHY KOja je caudmCHa OJ Ha3WBa U TOJMHC
o0jaBibuBamba (UIMa U, IOPE]] TOTa, KPO3 JIUCTY JKaHPOBa
kojuMa ¢unM npunaaa. OHO WTO je 104aTHO KopuiTheHo
y TPHCTYIy TIpHKa3aHOM Yy OBOM paxy jecTe
nHpOpMaNKja O TaroBUMa, OJHOCHO KJbYYHHM pednma,
KOje Cy TOje]MHH KOPHCHHUIM JI0JeJbUBAIM TOjeANHUM
¢unmoBuMa.

V3MeHe OpUTHMHATIHUX MO/aTaka pe3yaToBaje Cy HOBHM
CKyTIOM 0cOOWHa, TZ€ je CBaKH (IIM CaJp:kao Ha3WB, IO-
JIUHY 00jaBJbHBaba, ACICHHU]Y 00jaB/bHBaba M KA0 U JIUC-
Ty )aHpOBa ¥ JMCTY arperupaHux KJbydHUX peun y “bag
of words” ¢opmary. IlpuarkoMm Kpeupama JaTEHTHHX
BEKTOpa KpPEUpPaHE Cy pa3InuuTe KOMOWHAIHjC OBHX
ocobrHa. OcUM Pa3TUUUTHX OCOOMHA KOje yJia3e y Mpo-
LleC Kpenpama BEKTOpa, OHO IITO CE pa3iuKyje jecte n
MeToJia KOjoM ce oHHU Kpeupajy. C 003upoM Ha TO Ja Cy
kopumhieHe ocoOmHe y TeKCTyarHoM (opMmarty, Omio je
HEOIXOIHO MPUMEHHUTH ojapeheHy TpaHchopMmanujy Tek-
cTa y HymMepnuku popmart. 3a oBe morpede moryhe je xo-
PHUCTUTU pa3IMYKMTE BEKTOpaj3epe. Y OBOM paiy Mpume-
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IEeHa Cy JIBa jeZlHOCTaBHa Mozena - “Count” u “TF-IDF”
BEKTOPaj3epH.

3.2.2 Cucmem 3acro6an Ha KOIAOOPAMUBHOM
dunmpuparyy

[IpunukoM  Kpewpawma cuUCTeMa  3aCHOBAaHOI  Ha
KONabOpaTUBHOM  (GUITpUpamy, KOpalu I[pHIpeMe
roJjaTaka cy MojeJHOCTaBJbEHH ¢ 003UPOM J1a ce KOpUCTe
camo nH(opManyje o pejTuH3uMa. Kao mro je ciaydaj ko
CBaKOI CHCTEMa 3a [pernopyKy Oa3upaHor Ha
KoNabopalyji, KpeupaHa je MaTpula OJHOCA KOPHCHHKA
u ¢unmoBa. HakoH Tora (opmMupaHa je MaTpuia
cnnyHOCTH  (QmiIMoBa Kopumhemem Pearson  mepe
CIMYHOCTH, Ha OCHOBY PEJTHHIA NOJAEJHEHHX O] CTpaHe
kopucHuKa. Kpeupana marpuna je 3atum ynorpedbeHa y
OUJby [pOHAJTaXEHka Mpernopyka 3a  KOHKPETHOT
KOPHUCHHKA Ha OCHOBY (MIMOBa Koje je OH 10 Tajaa
oueHno. JloOujeHn BEKTOpH Cy 3aTUM YHOTpeOJbeHH 3a
Kpeupame MaTpHle CIMYHOCTH, MPUIHKOM dYera je
KopuiiheHa KOCHHYCHAa Mepa CIMYHOCTH. BpemHocTn
pe3ynTyjyhe MaTpuLe peAcTaBibajie Cy Mepy CIMYHOCTH
cBakor (QuiMa ca mOpeocTalM  (WIMOBHMA W3
KopHIINEeHOT CKyIIa ImojaTaka.

3.2.2 Kpeupare xubpuonoz cucmema

Cucremu cy arpernpaHd Ha jeJHOCTABaH HAYUH Y IHJBY
cMamberba pobiieMa XJIaIHoT moueTka (exr. “cold start”),
M MCTOBPEMEHO W KpeHpama CEMaHTHYKH OOoraTHjux
npernopyka. [IpuMemeHo PaBUIo arperaiuje je y OCHOBU
BPJIO jeIHOCTaBHO - HaKOH MpoBepe Opoja (huiMoBa Koje
j€ KOPHCHHK JI0 TajJa IOTJIelao, CUCTEM ce IpeycMepana
Ha oxroBapajyhu cucrem.

Ykonuko OM KOPUCHHUK IIOTJIEa0 Mame O ABa (HiIMa,
Kao pe3ynTarT M3IBOjEeHH Cy TPEHYTHO HajOosbe
panrupann ¢unmoBu. Ca npyre cTpaHe, YKOJIHKO OH
KOPHCHUK TOTJIEa0 BHUIIE O]l AeCET (UIMOBA CHCTEM je
MPEeyCMEpPeH Ha JIOTUKY KolabopaTHBHOT (riTpupama.
Konauno, y ciydajeBuMa rae je KOPHUCHHK IIOTJIENAO
Mamu Opoj ¢wimoBa, kopumiheHa JIOTMKa CHCTEMa
0a3upaHor Ha cajpXKajy.

3.3. Cucrem 3aCHOBaH HA rpad HEYPOHCKHM MpesKaMa
Jpyru cucrem KpeupaH je y3 NpuMeHy rpad) HeypOHCKHX
Mpexka. C 003upoM Ha creruduuan (GopMaT mojaaTaka
HaJ Kojuma rpad HEypOHCKE MpeXe MOry Ja ce odyde,
OWiIo je  HEONXOMHO  OJPAAWTH  OxroBopajayhy
TpaHcopMmanujy yna3HMX NOAaTaka, INTO je yjeqHO U
MIPBU KOPAK OBOT NPHUCTYIa KOjH je JAeTaJjbHHje OIUCaH Y
mornaBiby 3.3.1 IMpumpemsbenn moganu y ¢opmu rpada
Cce Yy HAaCTaBKy KOpPHCTE 3a TpEHHpame Mojena Trpad
HeypoHCKe Mpexe. OBaj Kopak je IeTaJbHHje OMHCAH y
noriasspy 3.3.2.

3.3.1 Ilpunpema nooamaxa

On nouerHe ¢opme mnoparaka, KOjU CY OINHUCAHH Yy
noryaBby 3.1, Ha TOYETKY je€ HEONXOJHO Kpeuparu
BUXOBY HYMEpHUKy penpe3eHTauujy. Ilomamu ce
MIpUMapHO TIpeJICTaBibajy y Buay TeHzopa. IlocebHO cy
KpeHpaHH TEH30pH KOjU TIPENCTaBIbaj)y KOPUCHUKE,
@uaimose u pejmunce, a TOCEOHO OHM KOjH TPEJICTABIBA]Y
IBUX0BE OCOOUHE - 200UHe, pAOHO MeCmo U noa'y CIydajy
KOPHCHUKA, OTHOCHO J#CaHp Yy CIy4ajy (pUIMOBA.

TeH30pH, 0OJHOCHO BUILIEIUMEH3UOHE MATPHIIC, CY AaJbe
kopuiithern 3a (GopMmupame (HUHATHOT OOJHKA yJIa3HHX

rnojiaraka, oJHcoHo, rpadgoBa. OBaj Kopak jecte U jeJaH
Ol KJbYYHHX KOjU TIpaBu pasnuky wusmehy rpad
HEYpPOHCKMX Mpexa oJ ocrtajux Ttunosa. Ilpu
UMIUIEMCHTAIjH OBOr cucTema, kopuiihena je DGL,
oxrocuo Deep Graph Library [9] - 6ubnuoTeka 3a pax ca
rpag HeypoHCKMM Mpexama. [IpoGiem koju je pemaBan
y3 momoh oBe OubnmoTeke jecre KiacuduKanyja
nocrojehux Besa yHyrtap rpada, mro OM JOMEHCKH
MPeNCTaBIhalio TpeaBuhame oleHa Koje he KopHcHUIH
JOONeNUTH (HIMOBUMA ¥ MPEHOPYYHMBAEKE OHHX ca
HajBumoM oreHoM. C o03upoM Ha TO nHa je Omio
HEONIXOMHO HMAaTH OJBOjeHe THIIOBE 4YBOpOBa 3a
KOpPHCHHKE M (UIMOBE, TIOalH Cy OWIIM IPEICTaBJbEHU Y
hopmu xemepoeenoe epaga.

3.3.2 Apxumexkmypa mooena

[IpBu KOpak yHyTap MOAeja jecTe Kpeupame JATEHTHUX
BEKTOpa Ha OCHOBY MH(]oOpMalnuja mpey3eTHx U3 yJIa3HoT
rpadga. DopmupaHu Cy OJBOjEHO JATEHTHH BEKTOPHU
KOpUCHUKA M (UIMOBa, cabHpameM BEKTOpa HHXOBUX
ocobOnHa. Y HacTaBKy c€ KpEMpaHW JATEHTHH BEKTOPH
mpocieljyjy IpBoM CKpHBEHOM CIIOjy MOJIeTa.

3.3.2.1 Ckpusenu cnoj

VYHyTap CBaKkOT' CKPUBEHOT CJI0ja BPLIN CE UCTH MOCTYTIAK
aXypupama  BpegHOCTH  mpocineheHHMX — BekrTopa.
BpenHOCTH IaTeHTHHX BEKTOpa IPETXOIHOT Clloja ce
npocineljyjy oarosapajyhoj rpad koHBONyIHjH. Y OBOM
ciiy4ajy, ¢ 003UpOM Ha TO Ja IOCTOje NBa THIA BE3a,
notpedbHo je xpeuparu HeteroGraphConv wuncTaHIy
yayrap DGL Onbnmoreke, oMHOCHO, 32 CBaKHM THI Be3e
nedunrcatn nmoceban tum koBoaymuje. U slu¢aju modela
opisanog u ovom radu, za oba tipa veza koris¢en je
posebno kreiran tip konvolucije - GCMCConv.
GCMCConv, omaocuo “Graph Convolutional Matrix
Completion” [10] koHBoyIIHja MpeACTaBba MOCEOaH THIT
KOHBOITyIIj€ KOja y3uMa y 003Hp IMOCTOjare CBHX Be3a
yHyTap rpada, ¢ TUM Ja NOjeNHE WHHUIWjATHO HEMajy
BpenHocT. Llwb rpad HEypoHCKE Mpexe jecTe na
MPEIBUIN BPEIHOCTH Be3a KOj€ HEIOCTajy.

3.3.3 Tpenuparwe mooena

[MpunukoM  TpeHWpama Mozena, IOpel  YJIa3HUX
1ojiaTaka, Koju cy TpaHC(OPMUCAHU HA HAUYWH OINHUCAH Y
mornassby 3.2.1, mpocnehuBanu cy A0AaTHH HapaMeTpH.
3a morpebe Kpewpama JATCHTHHX BEKTopa OWiIo je
HEONXOJHO  NPOCIEAWTH  JUMEH3Wjy  BEKTOopa ¥y
ckpuBeHOM ciojy hidden_dim, amu u Opoj kopucHHKa
num_users, ¢puwimosa NUM_items u pejTrara Num_ratings
kopuinheHnx y TpeHuHry. Ilopen BekTopa KOpHUCHHKA U
(unMoBa, KpeHpaHu Cy W BEKTOpPH OCOOMHA, TaKo 1a je
OMJIO HEOITXOIHO MPOCIEANTH U Opoj MOryhHX BpeqHOCTH
KOPMCHHUKOBHX roauHa user_age_num, noJia
user_gender_num u 3aHuMarsa User_job_num, xao u 6poj
JKaHpoBa  KojumMa  (WIMOBM  MOTY  IpHIAJATH
movies_genres_num. Tlopex mumensuja, npociehen je u
Opoj ckpuBeHHX ciojeBa num_layers koju he ¢popmuparu
(buHATHT MOIEeI.

ToxoM mponaranuje y Hampen, JaTeHTHH BEKTOPH
KOpHCHUKAa # (QUIMoBa ce cabupajy ca JaTeHTHHM
BEKTOpMMa HHUXOBHX OCOOMHA W y TakBOM Qopmary
mpocieljyjy IpBoM ciojy Mozena. YHyTap CBaKOT Clioja
unnjaauszyje ce HeteroGraphConv o0jekar, rae ce
JIe(UHUIIE THIT KOBOJYIHjE 32 CBaKH THIT Be3e. Y OBOM
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ciy4ajy je 3a oba tuna Beza uckopumrena GCMCConv
KoHBOJyLIMja. TOKOM Ipornaraiyje y Hampe, U3BpLUIeHOM
rpad) KOHBOJIYIMJOM C€ J00Wjajy TpPEIUKIHMje Koje ce
Jajbe KOPHCTE 3a M3pauyyHaBame IPelike Mojena Koja ce
3aTHM KOPHCTH 32 QKyPUPAmhe MAaTPHUIIE TEXHUHA. Y OBOM
KOpaky KopuIlieHa je cpelmbeKBapaTHa IPelika, 0K Cy
onTUMH3alMoHe (YHKLHWje Bapupaje y 3aBUCHOCTH O
eKClIepUMeHTa. Pe3ynraTm ekcrepuMmeHarta ce MOry
BHJECTH Yy TIOTJIABJBY 4.

4. PE3YJITATHU U JUCKYCHJA

OBo MoTJ1aBJbE OMHKCYje KOHKPETHE mepdopMaHce MoIena
ONMMCAHUX y TOTJIaBby 3 U THME 3a0KpYyXKyje
KOMITapaTHBHY aHAIN3y OBHX CUCTEMA.

VY Tabenu 1 cy mpukazaHu pe3yiTaTH JOOHMjeHH HAKOH
H3BPIICHUX CKCIIEpUMCHATA HaA MoACIMMa Pa3In4YUuTHUX
napaMeTapckux KoH(purypanuja. 3a npoueHy cucrema cy
kopuihene “Precision”, “Recall” i “F1” mepe, no6ujene
Ha Tect ckymy. Kopumhena je u cpenmexBajpaTHa

rpemwka  “RMSE” pamm mopehema KOHTHHYyaTHHX
BPETHOCTH.

Precision | Recall F1 RMSE
Tpan. 0.395 0.4 0.397 0.84
Cucrem 1
Tpan. 0.395 04 0.397 0.84
Cucrem 2
I'iM 1 0.257 0.257 0.257 1.262
I'HM 2 0.337 0.337 0.337 1.262
I'dM 3 0.351 0.351 0.351 1.256

Tabemna 1. [TepdopmanHce KpenpaHUX cCUCTEMa

Kao mTo ce Moxe BuneTd u3 Tabeine 1, TpaJAuLHOHAIHA
CHCTEMH Cy HaIMaIlWIN CHCTeMe KpeHpaHe yHoTpeOoM
rpadp HEYpPOHCKHMX Mpexa. Y Cclydajy Kpeupamba
JEMHOCTABHOT CHCTEMa 3a TMpPEHOpYKy Haax MaloM
KOJIMYMHOM TMOJaTaKa, TPAJUIMOHATHE METONE Cy Ce
nokasajne kao 6ojbe, MITO Ce CBAKAKO MOXKE JOBECTH y
MUTake YKOIUKO OM Ce KOMIUIEKCHOCT Mojaraka Hu
cucrema mnosehana. Y nmipy moOoJselama JOO0MjEHHX
nepdopmancu, moryhe je yHetn onroBapajyhe msmene y
mocrojehe cucteme.

VY cny4ajy TpaauIMOHAIHOT MIPHUCTYIIA, CHCTEM je Moryhe
YHaNpeIuTH Pa3BojeM KOMILICKCHH]E JIOTHKE y 033 IUHH
XUOPUIHOT CHCTEMa, OJHOCHO HAa4YHMHA arperuparmba
JETHOCTaBHHUJUX CHUCTEMa KOJH CE Hala3e y HEeroBoj
OCHOBH. basuu cucremu cy Takohe KpewpaHd Ha BPIIO
JEITHOCTaBaH HAYHH U HYJIE IPOCTOP 3a yBoheme momaTHe
KOMIUTIEKTHOCTH KOja OM CHCTEM YYWHHIIA TPEIU3HUjIM.
IMopen Tora, momanu oOoraheHW mOAaTHHIM OcOoOWHAMA
Moriu OW 3HaTHO Ja MoOoJpIajy meppopmaHce, Kao H
caMa BeJIMYHMHA CKYyIa 3a 00y4aBambe.

CucreMn 3acHOBaHM Ha Trpad HEYPOHCKHM Mpekama
tTakohe Mory Ja mpyxe Oosbe mepdopmance y ciydajy
0oratujux nojaraka u OMIIUPHHUJET CKyIa 3a 00yJYaBame.

5.3AKJbYYAK

C 003upoM Ha BEJHKH ycIieX Tpad HEYPOHCKUX MpeXa y
MojeZIMHUM o0JlacTUMa, OWJIO je 3a OYeKHBATH [a OHE
octBape ©Oosbe rmepdopMaHce O TpPamAUIIHOHATHUX
Merona. MehyTumM, y OBOM pamy ce IOKa3alo Aa TO He
Mopa yBeK Outh ciydyaj. ['pad HeypoHCKe Mpexe, Kao
BEOMa KOMIUICKCHA CTPYKTYpa, y HEKHM CiIy4dajeBHUMa
YBOJIe JOJAaTHY CJIOKEHOCT y CHCTEM Y KOjeM TO HHje
moTpeOHO. YIpaBo je TO OHO INTO TOKa3yje ¥ OBaj paj,
roe je Hag BeoMa MaloM KOIHMYMHOM — MOfaTaka
jemMHOCTaBHE CTPYKType OWIO IOBOJFHO NPHMEHUTH
TpaJULMOHATIHE METONEe CHCTeMa 3a  IPETNOpYKYy.
HapaBno, xako OymyhHOCT moHOCH cBe Behe KoImduHE
rmojaTaka, ajld W 3axTeBa INpelu3HHje W yHampeheHuje
Mozene, rpad HEypoHCKe Mpeke he HacTaBUTH Ja ce
ynotpebipaBajy y cBe Behoj Mepu, Kako y CHCTEMHMa 3a
TPEMNOPYKY, TAKO U Yy APYTUM 0bIacTuma.
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GENERISANJE TEKSTUALNOG OPISA SLIKE POMOCU MASINSKOG UCENJA
IMAGE CAPTIONING USING MACHINE LEARNING
Ivan Cincurak, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Automatsko opisivanje slike je postalo
atraktivna tema u poslednjih nekoliko godina. Postoji
velika potreba masinskog opisivanja situacija u
automobilskoj industriji. Google Image pretraga bi
takode mogla biti poboljsana. Takode, moguce bi bilo
unaprediti nadzorne kamere uklanjanjem potrebe za
postojanje osobe koja bi konstantno morala da nadgleda
kamere i ceka da se odredena situacija desi, umesto da
pogleda samo kada je opis slike na videu priblizan nekom
unapred definisanom skupu tekstova. U ovom radu
isprobana su tri nacina za automatsko generisanje opisa
slike. Prvi je primenom enkoder-dekoder arhitekture sa
mehanizmom paznje, drugi je bez ovog mehanizma, dok je
treéi upotrebom rekurentnih neuronskih mreza. Resenje je
evaluirano metrikama BLeU, ROUGE i Doc2Vec. Modeli
su trenirani i testirani na MSCOCO skupu podataka.
Dodatno, model je testiran podacima scrape-ovanim sa
Google Images pretrage.

Kljuéne reéi: opisivanje slika, metrike za slicnost teksta,
enkoder-dekoder arhitektura, mehanizam paznje

Abstract — Image captioning has become an attractive
topic in the last few years. There is a substantial need for
machine description of situations in the automotive
industry. Google Image search could be improved. Also,
it would be possible to enhance surveillance cameras by
eliminating the need for a person to constantly monitor
the cameras and wait for a certain situation to occur
instead of only looking when the description of the image
in the video is close to some predefined set of texts. In this
paper, three methods for automatic image description
were tested. The first is by applying the encoder-decoder
architecture with the attention mechanism, the second is
without this mechanism, and the third is by using
recurrent neural networks. The solution was evaluated
with BLeU, ROUGE, and Doc2Vec metrics. The models
were trained and tested on the MSCOCO dataset.
Additionally, the model was tested with scraped data from
a Google Image search.

Keywords: image captioning, text similarity metrics,
encoder-decoder architecture, attention mechanism

1. UVOD

Razvoj tehnologije svakodnevno donosi nove izazove.
Svedoci smo neverovatnog razvoja automobilske
NAPOMENA:

Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio prof. dr Aleksandar Kovacevi¢.

industrije koja zeli da Sto je viSe moguée olakSa voznju
svojim korisnicima. Jedna od stvari koja pomaze u tome
je automatsko opisivanje okoline u kojoj se nalazi auto.
Ovo bi moglo biti od izuzetne vaznosti za vozaca koji
zbog smanjene vidljivosti ne moze ta¢no da proceni §ta se
nalazi ispred njega na putu. Isto tako bi automobil uz
pomo¢ dobrog mehanizma za opisivanje slika mogao da
ga upozori na opasnost ukoliko se nesto neocekivano desi
ispred automobila.

U ovom radu isprobane su metode predlozene u radovima
koji ¢e biti predstavljeni u nastavku i koji su resavali
problem automatskog generisanja opisa slike. Isprobana
je enkoder-dekoder arhitektura sa i bez mehanizma paznje
[2, 3] i rekurentna neuronska mreza ¢iji ulaz predstavljaju
informacije dobijene upotrebom konvolutivnih neuron-
skih mreza koje su prethodno trenirane.

U radu je eksperimentisano sa varijacijom ovih metoda.
Varijacije ukljucuju koriS¢enje raznih modela koji su
predstavljali enkoder. Za dekoder su koris¢ene LSTM i
GRU arhitekture. Pored arhitektura, eksperimentisano je
sa razli¢itim nac¢inima pretprocesiranja teksta.

Za potrebe treniranja je koris¢en MSCOCO skup poda-
taka [7]. Za svaku sliku kori$¢eno je pet razli¢itih opisa.
Radi poredenja sa referentnim radovima, modeli su testi-
rani nad MSCOCO skupom podataka i pokazalo se da su
rezultati dosta sli¢ni, u proseku pet procenta razlike.

Dodatno, model je testiran podacima scrape-ovanim sa
Google Images pretrage. Kao §to je oCekivano, model je
dao losije rezultate nad ovim skupom nego nad
MSCOCO. Ovakvo ponasanje je normalno jer se prilikom
evaluacije nad MSCOCO skupom podataka za svaku
sliku koristilo pet razli¢itih opisa za istu sliku Sto je
modelu davalo ve¢i dijapazon moguc¢ih naina za
opisivanje slike.

Prilikom testiranje modela nad scrape-ovanim slikama
postojao je samo jedan moguéi opis, te je logicno da je
model davao loSije rezultate. Prilikom testiranja su
koris¢ene BLeU metrika, kao i ROUGE i Doc2Vec uz
kosinusnu sli¢nost vektora.

2. PREGLED STANJA U OBLASTI

U radu [1] opisano je reSenje problema automatskog
generisanja opisa slike primenom mehanizma paznje koji
je ubaCen u enkoder-dekoder arhitekturu. Enkoder
prestavlja CNN koja sliku reprezentuje vektorom. Ovaj
vektor predstavlja ulaz u dekoder koji predstavlja RNN.
Prilikom treniranja koris¢en je vokabular veli¢ine 10000
reéi. Pri evaluaciji reSenja [1] koris¢en je MSCOCO,
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Flickr30k i Flickr8k skup podataka. Evaluacija rezultata
je vrSena upotrebom BLeU i Meteor metrika. Rezultati
koji su dobijeni su 67 i 20,30 nad Flickr8k, 66,9 i 18,49
nad Flick30k i 71,8 i 23,9 nad MSCOCO skupom
podataka. Pored generisanja opisa slike, u ovom radu
analizirano je koje tacno piksele model razmatrao
prilikom formiranja opisa slike. Ovakva analiza je
moguca zbog upotrebe mehanizma paznje.

U radu [2] je prikazano jo§ cetiri reSenja problema
automatskog generisanja opisa slike zasnovano na
enkoder-dekoder arhitekturi sa i bez mehanizma paznje,
primenom multimodal learning-a kao i kompozicionih
arhitektura. Autori su koristili skup podataka kao $to je u
prvom radu [1]. Ukupan skup podataka je podeljen tako
da je 5000 slika koris¢eno za testiranje i validaciju iz
MSCOCO skupa, dok je po 1000 slika uzeto iz Flickr
skupova. Koris¢ene metrike su: BLeU, Meteor, ROUGE-
L i CIDEr. Zanimljivo je napomenuti da su rezultati
dobijeni enkoder-dekoder arhitekturom sa mehanizmom
paznje identi¢ni kao u prvom radu [1]. Najbolje reSenje
dalo je poslednje od cetiri navedena reSenja. Dobijenu su
slede¢i rezultati: 0,72, 0,248, 0,53, 0,95 gde brojevi
odgovaraju redom navedenim metrikama.

U radu [3] je reSavan problem automatskog generisanja
slike bez mehanizma paznje. Cilj je bio napraviti LSTM
model koji prima sliku i niz reéi i vr$i predikciju reci koja
ima najveéu verovatnocu da se pojavi sledeca u recenici.
Za evaluaciju su kori§¢ene BLeU, Meteor, CIDEr, SBU i
Pascal VOC. Rezultati dobijeni u ovom radu su dosta
sliéni onima dobijenim u prethodna dva [1, 2].

Rad [4] predstavlja reSavanje ovog problema upotrebom
GAN mreze. Arhitektura se sastojala iz dva dela,
generatora i evaluatora. Prvi od njih je sluzio kako bi se
napravio opis slike, dok je drugi deo tu kako bi odredio
koliko dobro generisana recenica opisuje ulaznu sliku.
Prilikom treniranja kori§¢eni su MSCOCO i Flickr30k
skupovi podataka. Za evaluaciju su kori§¢ene sledece
metrike: BLeU-3, BLeU-4, Meteor. ROUGE-L, CIDEr i
SPICE kao i dve dodatne metrike E-GAN i E-NGAN koje
su detaljno opisane u ovom radu. Dobijeni rezultati su
redom: 0,39, 0,19, 0,24, 0,52, 1, 0,2, 0,52, 0,62.

U radu [5] poku$ano je reSavanje problema upotrebom
samo konvolutivnih neuronskih mreza bez dekodera. Kao
ulaz model je primao feature iz slike upotrebom
pretrenirane VGG16 mreze i vektor dobijen od recenice.
Model za pretvaranje re¢i u vektore je treniran od
pocetka. Skup podataka koji je koris¢en je MSCOCO a
metrike koje su koriséene su BLeU, Meteor, ROUGE-L,
CIDEr i SPICE dok su rezultati redom: 0,713, 0,247,
0,525, 0,912, 0172. MozZe se primetiti da su autori uspeli
ovim pristupom da dobiju rezultate kao i u prethodnim
radovima.

Radovi [1, 2, 3] predstavljaju osnovu za ovaj rad i daju
uvid u to kakvim rezultatima treba da tezimo ukoliko
bismo zeleli da automatizujemo proces opisivanja slike.

Ostali radovi [4, 5] nisu implementirani u ovom radu jer
je akcenat bio na istrazivanju mehanizma paznje u
enkoder-dekoder arhitekturama i koliko on zapravo
unapreduje reSavanje problema kojim se bavi ovaj rad.

3. METODOLOGIJA

U ovom poglavlju opisani su implementacioni detalji
reSenja za automatsko opisivanje slika. Na pocetku
poglavlja je opisan skup podataka, kao i prikupljanje
podataka za test skup. Potom sledi deo koji se odnosi na
obradu podataka. Poglavlje se zavr§ava navodenjem
arhitekture resenja.

3.1. Skup podataka

Za reSavanje problema, prilikom treniranja koris¢en je
MSCOCO skup podataka. Sastoji se od 83000 slika za
treniranje 1 41000 za validaciju. Ukupna koli¢ina
podataka je 19GB. Svaka slika ima 5 razlicitih opisa koji
joj odgovaraju. Za dodatno testiranje modela je koris¢en
rucno napravljen skup podataka. U svrhu pravljenja skupa
za testiranje koristila se tehnika scrape-ovanja. Sa sajta
http://www.google.com/imghp su skidane slike po
slede¢em principu. Kod je uzimao re€enicu iz unapred
definisanog skupa recenica od 100 primeraka i iSao na
navedeni sajt. Nakon uditavanja rezultata skidana je prva
slika koju je Google izbacio i to je skladisteno u
direktorijum gde je naziv svake slike odgovarao recenici
koja je uneta u cilju pretrage na navedeni sajt.

3.2. Obrada podataka

U radu su isprobana dva razlicita pristupa obradi podataka
pre treniranja. Prvi pristup podrazumeva uklanjanje
znakova interpunkcije. Druga obrada je bila neSto
slozenija. Pored osnovne obrade koris¢ene u prvom
pristupu, dodato je uklanjanje stop reci i svodenje re¢i na
njihov koren.

Obrada podataka je vrSena i nad slikama ¢iji se opis
generisao. Svaka slika se najpre smanjivala na dimenzije
299 x 299, a zatim se vrSila normalizacija slike tako da
svaki piksel ima vrednost od -1 do 1.

3.3. Arhitektura reSenja

U cilju generisanja opisa slike koriS¢ena su tri razlicita
pristupa. Prvi pristup koji je isproban je koriséenje
enkoder-dekoder arhitekture podrzane mehanizmom
paznje. Prvi deo predstavlja CNN koja kao ulaz prima
sliku, dok kao izlaz daje feature koji je dobijen na osnovu
te slike. Drugi deo predstavlja RNN koja prima izlaz iz
prethodnog sloja, odnosno vektor i daje na izlazu reCenicu
koja opisuje sliku. Za CNN kori§¢eni su pretrenirani
modeli kao $to su: InceptionV3, EfficientNet, Retina i
VGG. Ovi modeli su morali biti donekle izmenjeni u
odnosu na originalne verzije. Potrebno je bilo skinuti
poslednji sloj koji kao ulaz prima vektor, a kao izlaz vr$i
kvalifikaciju. Mreze nije bilo potrebno dodatno trenirati.
Kada su u pitanju RNN, u nasem slucaju je kori$éen
model koji ima vise ulaza i jedan izlaz (ulaz je sekvenca
reci , a izlaz jedna rec). Za ovaj pristup je koris¢en GRU i
LSTM model. Rezultati ova dva modela su bili skoro
identi¢ni, pa ¢e zbog toga u daljem radu biti prikazani
samo rezultati GRU modela koji se pokazao bolje.

U drugom pristupu pravljena je arhitektura koja ima CNN
i RNN samo bez mehanizma paznje. Cilj ovog pristupa je
bila provera koliko stvarno ovaj mehanizam pomaze
modelu u opisivanju slika.
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Treéi pristup je opisivanje slike upotrebom LSTM-a.
Slika se kao i u prethodnim primerima pusta kroz CNN,
koja nije deo celog modela. Ona nam sluzi samo kako bi
dobili vektore od slika za potrebe treniranja. Ono $to je
zanimljivo na ulaz LSTM modela pored ovog vektora,
dovodi se niz rec¢i. Ako zamislimo pocetak predikcije,
model ¢e na ulaz dobiti vektor slike i re¢ koja predstavlja
pocetak recenice. U nasem slucaju je to bila re¢ START.
Model wvr$i predikciju i kao izlaz daje re¢ koja je
najverovatnija da se nade nakon prosledene reci. Sada se
u naredni ulaz stavlja ponovo vektor slike ali se sada se
stavlja i re¢ START i ona koja je dobijena od strane
modela. Postupak se ponavlja dokle god ne dodemo do
oznake koja predstavlja kraj reCenice, END, ili dok model
ne izbaci broj re¢i koji smo odredili da je maksimalan
moguci broj reci u opisu.

4. EKSPERIMENTI | REZULTATI

Ono $to se moze primetiti je da napredna obrada podataka
samo pogorsala rezultate. Jo§ jedna zanimljiva Cinjenica
koja se moze shvatiti na osnovu ovih rezultata je da se
model bez mehanizma paznje najgore ponasa. Naravno,
kao $to je i oCekivano, kombinacija Inception + RNN +
mehanizam paznje se pokazala kao najbolja kombinacija i
postignu su rezultati sli¢ni kao u relevantnom radu.

4.2. Doc2Vec + kosinusna sli¢nost

Nedostatak BLeU i ROUGE metrika je da ne mogu
verodostojno izraCunati slicnost izmedu recenica ako su
reci drugacije ili sinonimi ili ako je redosled reci drugaciji
i time promenjen smisao re¢enicu. Pristup predstavljen u
radu [6] je najblizi realnoj proceni kvaliteta.

Rezultati dobijeni nad MSCOCO skupu je 84% S$to govori
da je nad tim slikama model dosta uspesno radio i davao
dosta dobre opise.

Tabela 2. Rezultati nastali primenom Doc2Vec metrike

Prilikom evaluacije su koris¢ene sledece metrike: BLeU, Mehanizam | Obrada Model Skor

R;QUGtE-l, ROGUE-2, ROUGE-L, Doc2Vec + kosinusna paznje podataka

SHENOSE ) DA Osnovno | Inception + GRU 0,84

4.1. BLeU metrika

U ovom radu je kori$¢en sledeci nacin raCunanja slicnosti DA Osnovno | EffNet + GRU 0,82

uz pomo¢ BLeU metrike. Racunate su metrike gde je n

pripadalo skupu brojeva 1, 2, 3, 4 i zatim je uzimana DA Napredno | Inception + GRU 0,78

srednja vrednost tih metrika. Ovaj nacin racunanja preuzet

je iz rada [4]. Naravno, n odgovara duzini sekvenci re¢i DA Napredno | EffNet + GRU 0,72

(n-gram).

Tabela 1. Rezultati koriséenjem BLeU metrike NE Osnovno | Inception + GRU 0,75
Mehanizam | Obrada Model Skor NE Osnovno | EffNet + GRU 0,68
paznje podataka
DA Osnovno | Inception + GRU | 0,44 NE Osnovno | Retina + GRU 0,65
DA Osnovno | EffNet + GRU 0,36 NE Osnovno | VGG +LSTM 0383
DA Napredno | Inception + GRU 0,39 NE Osnovno | Inception + LSTM 0,8
DA Napredno | EffNet + GRU 0,3 U tabeli 2. su prikazani rezultati dobijeni istim

eksperimentom kao u prethodnoj tabeli, ali primenom
NE Osnovno | Inception + GRU 0,27 Doc2Vec metrike. Ono §to je i o¢ekivano je da je ova

metrika dala mnogo bolje rezultate nego prethodne dve.

NE Osnovno | EffNet + GRU 0,25 4.3. ROUGE metrika

- ROUGE je jos jedna poznata metrika za proveru kvaliteta
NE Osnovno | Retina + GRU 0,26 masinski proizvedenih reCenica [5]. Postoje razne
varijacije ove metrike od kojih su u ovom radu koriS¢ene
NE Osnovno | VGG + LSTM 0.4 ROUGE-1, ROUGE-2 i ROUGE-L. ROUGE-N, gde u
- nasem sluéaju N predstavlja jedna i dva, predstavlja
NE Osnovno | Inception + LSTM 0,4 preklapanje n-grama izmedu prave re¢enice i one koja je

Tabela 1. sastoji se od ¢etiri kolone. Prva kolona govori o
tome da li je u eksperimentu koris¢en mehanizam paznje
ili ne. Druga kolona odgovara obradi podataka. Pod
osnovnom obradom se smatra uklanjanje znakova
interpunkcije dok se naprednom smatra uklanjanje stop
reci i svodenje re¢i na njihov koren.

Treca kolona sluzi za opisivanje modela, odnosno kaze
koji se model koristio za enkoder a koji za dekoder.

Cetvrta predstavlja BLeU skor. Bitno je napomenuti da
poslednja dva reda u tabeli odgovaraju eksperimentima
gde pored slike u model ulazi i sekvenca re¢i.

proizvod modela. ROUGE-L predstavlja izracunavanje
najduze sekvence reci koja se nalazi u obe recenice. Ono
po ¢emu se ova metrika razlikuje od BLeU je to §to je
bazirana na recall-u a ne na precision-u.

Rezultati dobijeni nad MSCOCO skupom su 0,7, 0,35 i
0,5. Poslednji broj se odnosi na metriku koja je kori$¢ena
i u nekim navedenim radovim [2, 4, 5]. Rezultat koji smo
dobili je samo za manje od par procenata lo$iji nego
rezultati iz tih radova.

U tabeli 3. prikazani su rezultati dobijeni istim
eksperimentom kao u prethodne dve tabele, ali primenom
tri prethodno navedenih metrika.
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Tabela 3. Rezultati nastali primenom ROUGE metrike

Mehanizam | Obrada Model ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-I
paznje podataka

DA Osnovno | Inception + GRU 0,62 0,26 0,58
DA Osnovno | EffNet + GRU 0,57 0,25 0,58
DA Napredno | Inception + GRU 0,58 0,22 0,54
DA Napredno | EffNet + GRU 0,51 0,2 0,51
NE Osnovno | Inception + GRU 0,53 0,2 0,53
NE Osnovno | EffNet + GRU 0,49 0,15 0,49
NE Osnovno | Retina + GRU 0,5 0,18 0,48
NE Osnovno | VGG + LSTM 0,55 0,23 0,55
NE Osnovno | Inception + LSTM 0,51 0,2 0,51

Prva stvar koja se zakljuCuje iz tabele 3. je ta da je
medusobno  poredenje modela paralelno  donekle
poredenju BLeU metrikom. Vidimo da se i ovde moze
do¢i do istog zakljucka koji se model najbolje a koji
nagore ponaSao. Zanimljiva stvar koja se moZe primetiti
je da ROUGE-2 metrika davala dosta niske rezultate, $to
znaci da se sekvence re¢i duzine dva iz tacnih recenica
nisu pojavljivale mnogo u kandidatskim re¢enicama. Na
osnovu toga se moze zakljuciti da bi se za ROUGE-3, 4 i
svaki sledeci dobila jo§ manja tacnost.

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu su opisana tri nacina reSavanja Image
captioning problema. Ispostavilo se da je pristup sa
enkoder-dekoder arhitekturom podrzanom mehanizmom
paznje dao najbolje rezultate. Prikazani su razli¢iti nacini
pripreme podataka za treniranje modela kao i razliciti
modeli koji su se trenirali. 1z svega navedenog u radu je
jasno da je ovaj problem resiv i da je moguce istrenirati
modele koji ¢e davati opise koji stvarno odgovaraju
slikama. MoZemo primetiti da je u ovom radu dostignuta
tacnost od 84% iako model nije treniran na vise od 20
epoha, §to daje osnovu za dalje istrazivanje.

U cilju popravljanja rezultata moguce se fokusirati na
neku odredenu oblast odnosno kategoriju slika. Recimo
mogao bi da se odvoji takav skup podataka koji bi sadrzao
samo slike ljudi i njihovih aktivnosti. Ovakav pristup bi
sigurno doveo do znacajnog povecanja tacnosti modela,
ali bi isto tako izgubio na svojoj generi¢nosti. Naravno,
pored svega navedenog moguce je pokusati sa drugacijim
arhitekturama koje mogu resiti ovaj problem.

Kao dalje razvijanje moguce je ugraditi ovaj model u
softver koji prati deSavanja koja se deSavaju na nekom
snimku tako $to bi vrSio opisivanje frame-a na svakih
nekoliko sekundi. Jasno je da su moguénosti
neogranicene.
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CHATBOT NAMENJEN ZA POMOC STUDENTIMA PRILIKOM UPISA NA FAKULTET
CHATBOT INTENDED TO HELP STUDENTS WHEN ENROLLING IN FACULTY
Tanja Drceli¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu je vrsena evaluacija
chatbot-a namenjenog za pomoé studentima prilikom
upisa na fakultet. Evaluacija je viSena pomocu neuronske
mreze, algoritma masinskog ucenja. Skup podataka je
kreiran za dati problem od strane autora rada. Vrseno je
pretprocesiranje upita radi bolje predikcije, a rezultati su
obradivani i dopunjavani informacijama iz baze
podataka. lzmerene su preciznost, pouzdanost i F1 mera.

Kljuéne reci: Chatbot,
ucenje, neuronska mreza

virtuelni asistent, masinsko

Abstract — In this paper, the chatbot was evaluated for
helping students when enrolling in faculty. The evaluation
was performed using a neural network, an algorithm of
machine learning. The data set was created by the author.
The query was preprocessed for better prediction, and the
results were processed and supplemented  with
information from the database. Accuracy, reliability, and
F1 measurements were measured.

Keywords: Chatbot, virtual assistant, machine learning,
neural network

1. UvOD

Chatbot je softverska aplikacija za komunikaciju sa
korisnikom. Naziva se i virtuelni asistent. Virtuelni
asistent pomaze korisnicima da lakSe dodu do Zeljenih
informacija. Studenti uvek radije potraze pomo¢ referenta
studentske sluzbe ili rukovodioca departmana umesto da
informacije potraze na zvani¢nom sajtu fakulteta.

Virtuelni asistent se moze kreirati na mnogo nacina. Rad
je zasnovan na evaluaciji pomoc¢u neuronske mreze.
Neuronska mreza je modelovana pomocu Keras [1]
biblioteke. Korisnik moze da komunicira sa softverom
tekstualnim ili govornim putem, a odgovor koji korisnik
dobija je isklju¢ivo tekst. Kori§¢ena je F1 mera za
evaluaciju.

Problem je sagledan sa strane korisnika, odnosno studenta
koji zeli da se upiSe na fakultet. Skup podataka je napisan
u JSON formatu i ¢ini ga ukupno 161 podatak. Skup
podataka je kreiran od strane autora rada.

Ovaj rad se sastoji od 7 poglavlja. U poglavlju 2 je opisan
razvoj chatbot-a kroz istoriju i aktuelna reSenja na osnovu
kojih je napisan rad. U poglavlju 3 su opisani pojmovi
neophodni za razumevanje evaluacije neuronske mreze
koja je glavni deo softvera napravljenom za chatbot-a.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Kovacevi¢, red. prof.

Poglavlje 4 prolazi kroz metode evaluacije sistema, a
poglavlje 5 govori o eksperimentalnoj evaluaciji. U
poglavlju 6 se nalaze informacije o rezultatima i diskusija.
Poglavlje 7 je zakljucak.

2. PREGLED STANJA U OBLASTI

Postoji vise pristupa za kreiranje dobrog chatbota. Kroz
radove [2] i [3] se moze zakljuciti da su najbitnije stavke
prilikom planiranja softvera skup podataka i evaluacija.
Tokom samog modelovanja treba pazljivo odabrati model
koji ¢e se koristiti.

ELIZA [4,7] koji simulira psihoterapiju. Nastao je 1960 te
godine. ELIZA od korisnika prima jednu ili vise re¢enica
koje razdvaja na reci sa razmacima. Zatim posmatra sve
re¢i zajedno, a zatim od njih pravi spisak klju¢nih reci. Za
svaku kljuénu re¢ trazi recCenicu koja se podudara.
Ukoliko ne pronade onda nju zanemari i posmatra ostale
kljuéne re¢i. Na osnovu njih posmatra obrasce i na kraju
obavlja skup zamena. Pomenuti rad je zasnovan na
skripti. Posmatrajuci novije radove, zakljucak je da rad
iskljuéivo sa skriptama nije najbolja praksa iz razloga Sto
je za unapredenje konverzacije neophodan stalan rad sa
skriptom.

A.L.I.C.E. (Artificial Linguistic Internet Computer Entity)
[5,7] je besplatan softver chatbot-a kreiran 1995te godine.
Kreirana je u AIML (Artificial Intelligence Markup
Language). U pitanju je markap jezik koji predstavlja
derivat XML-a. AIML je jednostavan. Podrzava reéi,
razmake, _i*.

Virtuelni asistent Alexa [6,7] je implementirana 2014 te
godine. Namena je pomo¢ korisnicima u obavljanju
zahteva glasovnim putem. Primer naredbe:

- “Alexa, pusti muziku”

RASA [8] je virtuelni asistent za obradu prirodnog jezika
koji je zasnovan na DIET modelu. RASA NLU i RASA
Core su dva modula koja ga ¢ine. Ulazna recenica se
pretprocesira i zakljucuje se namera korisnika i entitet.
Zatim se ulazna recenica, namera i podatak Salju u jezgro
radi daljeg procesa.

Rad [9] opisuje kreiranje skupa podataka na nacin da je
najlakse kreirati model neuronske mreze, kao i obraditi
podatke. Za skup podataka, istrazivanjem se najbolje
pokazala pouzdana neuronska mreza.

3. TEORIJSKI POJMOVI | DEFINICIJE

U ovom poglavlju objasnjeni su osnovni pojmovi
neophodni za razumevanje procesa evaluacije chatbot-a.
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U prvom poglavlju je objasnjenje neuronske mreze, a u
drugom opis Keras biblioteke.

3.1. Neuronska mreza

Umesto neurona U racunarstvu se spominju perceptroni.
Prvi radovi na ovu tematiku su nastali 1943 godine.
Arhitektura perceptrona Kkoristi prostiranje signala u
jednom smeru (,,feedforward”), a funkcioniSe na bazi
supervizorskog ucenja. Na slici 1. je predstavljena Sema
perceptrona. Svaka neuronska mreza ima jedan ili viSe
ulaza i izlaza. U ovom slucaju ulaza u neuronsku mrezu
ima 5 to su hy, hy, ha, hy i hs, a izlaz iz neuronske mreze
je samo jedan oy. Postoje ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni
sloj. Skrivenih slojeva moze biti vise i u zavisnosti od
broja skrivenih slojeva se meri sloZenost neuronske
mreZe. U nastavku teksta ¢e se podjednako Koristiti izrazi
neuron i perceptron.

Slika 1. Neuronska mreza [3]

Ja¢ina veza izmedu ulaznog sloja neurona i skrivenog
sloja neurona treba slu¢ajno izabrati po nekom zakonu
verovatnoce, a njihove vrednosti treba fiksirati tokom
celog procesa ucenja. Zatim se tezinski odnosi izmedu
skrivenog sloja neurona i jedinog izlaznog neurona
podesavaju tokom algoritma ucenja.

3.2. Keras biblioteka

Keras [1] je otvorena biblioteka napisana u programskom
jeziku Python i namenjena je pravljenju neuronske mreze.

Neke od stavki koje ¢ine biblioteku posebnom su [14]:
« fokus na korisnic¢ko iskustvo,
* brzo usvajanje u industriji,
* podrzava viSe-platformsko programiranje,
* lako razumljiva,
* podrzava brz prototajping,
* neprimetno radi na centralnom procesoru i
grafickom procesoru,
* pruza slobodu
arhitekture,
* laka proizvodnja modela.

dizajniranja  bilo koje

4. METODOLOGIJA | ALATI

Softver namenjen za pomo¢ studentima prilikom upisa na
fakultet zahteva veliku slozenost. U narednom poglavlju
su opisani sistemi od kojih je softver sacinjen.

U poglavlju ¢e biti re¢ o strukturi sistema, u drugom o
strukturi podsistema neophodnog za obradu upita od
strane korisnika ili skupa podataka, u trecem o neuronskoj
mreZi i u Cetvrtom o alatima nad kojima je rad baziran.

4.1. Struktura sistema

upPIm

N

SKUP PODATAKA

OBUCAVANIE
NEUROMNSKE MREZE

OBUCENA
NEUROMNSKA MREZA

Slika 2. Sematski prikaz strukture sistema

lpnrrpnocssmws] —»

[ REZULTAT ‘—[ PREDIKCUA

Skup podataka sadrzi uredene recenice kao odgovore u
zavisnosti od pitanja. Podatke nije potrebno dodatno
preuredivati, ali je neophodno razvrstati ih tako da se
omoguéi obucavanje neuronske mreze. Obucena neuron-
ska mreza se cuva i dalje se koristi za predikciju. Upit koji
korisnik uputi mora se pretprocesirati kako bi predikcija
bila ta¢nija. Na osnovu predikcije odreduje se rezultat koji
se vraca korisniku.

Na slici 3. prikazana je konverzacija korisnika sa
virtuelnim asistentom. Korisnik je odabrao da ¢e se
razgovor obavljati putem teksta. Zelenom bojom je
oznaCen upit korisnika, a svaki par upit-odgovor je
razdvojen sa ‘--’. Svaki put kada se upit unese aktivira se
podsistem za pretprocesiranje. Ulaz u sistem je upit
korisnika. Vr$i se pretprocesiranje upita, odnosno
priprema teksta za predikciju.

Nakon podsistema za pretprocesiranje prelazi se u sistem
za neuronsku mrezu i obavlja se predikcija Obraduje se
rezultat predikcije i korisniku se postavljaju dodatna
pitanja u zavisnosti od odgovora koji je dobijen na osnovu
predikcije. | izlazi se iz podsistema za obradu rezultata i
¢eka novi upit. Svaka putanja do informacije na sajtu
fakulteta je dobavljena iz baze podataka u procesu obrade.
Odgovor korisniku je izlaz iz podsistema za obradu
rezultata.

Slika 3. Kompleksnija primena chatbot-a
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4.2. Podsistem za pretprocesiranje

Podsistem za procesiranje je sastavljen iz dva dela. Deo
sistema koji se bavi pretprocesiranjem upita od strane
korisnika je jedan deo sistema, dok je drugi deo sistema
namenjen pretprocesiranju skupa podataka.

4.3. Podsistem za neuronsku mrezu

Podsistem za neuronsku mrezu je sastavljen iz dva dela.
Prvi deo predstavlja obu¢avanje neuronske mreze, a drugi
deo predikciju. Ulaz u sistem za obuCavanje sistema je
trening skup podataka koji predstavlja listu parova (upiti,
tagovi) koje imaju vrednost O ili 1.

4.4. Podsistem za izbor rezultata

Podsistem za obradu rezultata obraduje rezultat predikcije
na osnovu odredene logike i1 za rezultat Salje tekst
korisniku. Na taj naéin je simulirana smislena
konverzacija izmedu dvoje ljudi. Odgovori su generi¢ki.
Na osnovu predikcije se odreduje i uzima konkretan
odgovor iz skupa podataka, a na kraju obrade se
dopunjuje u zavisnosti od potrebe dobavljanja podataka
koji se nalaze u bazi podataka, a ne u skupu podataka.

4.5, Kori$¢eni alati

Chatbot je kreiran pomocu Python programskog jezika.
Verzija je 3.7. U tabeli 1. je prikazana lista biblioteka koje
se koriste i njihovih verzija.

Tabela 1. Koriséene biblioteke i njihove verzije

BIBLIOTEKA VERZIJA
json 2.0.9
numpy 1.21.6
nltk 3.7
keras 2.10.0
speech_recognition 3.8.1

5. EKSPERIMENT

Chatbot namenjen za pomo¢ studentima prilikom upisa je
evaluiran u nekoliko koraka. Prvo je osmisljen skup
podataka, a zatim i kreiran za konkretan problem. Nakon
toga je evaluirana neuronska mreza nad kojom se vrsi
predikcija. Sistem je razvijen da genericki daje odgovore
na osnovu predikcije pomocu neuronske mrezZe.
Predikcija nije izlaz iz celog sistema, vec iz dela sistema o
kojima je u prethodnom poglavlju bila re¢. U ovom
poglavlju se kroz prvo poglavlje opisuje evaluacija skupa
podataka, a kroz drugi evaluacija neuronske mreZe i
racunanje preciznosti, povrata i F1 mere.

5.1. Skup podataka

Skup podataka koji je koris¢en u ovom radu kreiran je od
strane autora konkretno za dati problem upisa studenata
na fakultet. Na osnovu posmatranja studenta koji Zeli da
se upiSe na fakultet osmiSljeno je nekoliko dijaloga na
osnovu kojih je nastao skup podataka. Posmatrane su i
skracenice 1 zargoni. Nije se posmatrao neobavezan
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razgovor koji ne sluzi za dobijanje konkretnih
informacija, ali su upotrebljene fraze za pozdrave. Podaci
koji ¢ine skup podataka su sastavljeni uz pomo¢ reci za
upite, a reenica za odgovore.

Skup podataka je predstavljen u JSON formatu.
Organizacija je preuzeta iz rada [9]. Na taj nacin je skup
podataka pregledniji i njegovo kori$¢enje u neuronskoj
mrezi je lakSe. Skup podataka je na srpskom jeziku I
ukupan broj podataka je 161.

Intents predstavlja listu ocekivanih pitanja i odgovora za
odredene tagove. Tagovi su tekstualni zapisi koji opisuju
pitanja i odgovore. Patterns je lista pitanja za odredeni
tag, a responses je lista odgovora u okviru odredenog
taga. Pitanja nisu gramaticki ispravna pitanja poput “Da li
mi mozete re¢i visSe o upisu na fakultet?”, veé su
koris¢ene kljuéne re¢i i fraze, poput “upis” i “upis na
fakultet”.

{"intents": [
{"tag" : "pozdray”.
"patterns":["zdravo","cao","¢ao",
"dobar dan","dan",
"dobro jutro”,"jutro",
"dobro vece","vece","
"veée","pozdrav”,"p .
"kako se zoves","kako se zoves","ko si ti"],
"responses": ["Moje ime je Cetko. Ja sam virtuelni asisten
spreman da Vam pomogne."]
I

-
}

Slika 3. Deo skupa podataka

5.2. Evaluacija neuronske mrezZe

Koriséen je Sequential model kod kojeg se slojevi
pricvrs¢uju u sekvencijalnom redosledu za razliku od
Functional modela koji nudi vecu fleksibilnost po pitanju
organizacije slojeva. Postoji pet slojeva u neuronskoj
mreZi, a broj perceptrona se smanjuje po slojevima. Za
minimalni broj perceptrona je uzet broj tagova, jer se na
taj nadin ne gubi na evaluaciji neuronske mreze. Ukoliko
se Dropout slojevi izbace dolazi do overfitting-a. 1z tog
razloga su Dropout slojevi ubaceni izmedu Dense slojeva.

Prilikom treniranja neuronske mreze, skup podataka koji
je koris¢en se nasumicno “promeSa” i nakon toga je
spreman za upotrebu. Ova akcija nije neophodna, ali se
pokazala kao veoma korisna. Nakon predikcije se uzimaju
samo verovatnoce vece od 0.3.

U ovom sistemu, preciznost predstavlja udeo pronadenih
relevantnih odgovora u pronadenim odgovorima, a povrat
je udeo pronadenih relevantnih odgovora u svim
moguéim odgovorima. Uzimaju se u obzir odgovori koji
imaju verovatnocu vecu od 0.3, nezavisno od procenta.

Tabela 2. Statistika rezultata trening skupa

BROJ BROJ UCESTALOST
TACNIH NETACNIH
ODGOVORA | ODGOVORA
1 0 53 puta
1 1 11 puta
1 2 10 puta




Na osnovu tabele 2. izracunate su preciznost, povrat i F1
mera. U tabeli 3. su prikazani rezultati. Preciznost i povrat
su dosta dobri. Preciznost je velika, jer od moguc¢ih
odgovora vraca najvisSe dva neta¢na od tri, a povrat je
mali iz razloga $to nad velikim skupom on uvek vraca
jedno ta¢no reSenje.

Tabela 3. Rezultati F1 mere

T,N | PRECIZNOST | POVRAT | F1 MERA
1,0 1 0,0312 0.061
11 0,5 0,0156 0.03
1,2 0,33 0,01 0.019

Dobijeni rezultati su dobri iz razloga Sto za vrednosti
verovatnoca veéih od 0.3 uvek vraéa jedan tacan rezultat.
Problem nastaje da li tacan rezultat ima najveéi procenat.
Takav slucaj moze da se desi u primeru gde je moguc isti
upit za razliCite tagove, a od konteksta zavisi koji rezultat
je tacan.

6. REZULTATI | DISKUSIJA

Nije neophodno uneti identi¢ne upite kao $to su o¢ekivani
u skupu podataka. Neuronska mreza je dovoljno dobro
obucena da u vecini slucajeva vraca smislen odgovor.

Chatbot ima usku primenu i o¢ekivane upite, a rezultati su
odli¢ni. Problem moZze nastati ukoliko korisnik unosi
upite koji nisu predvideni projektovanjem. U tom slucaju
bi odli¢no reSenje bilo uvodenje odgovora u slucaju da je
unet nerazumljiv upit. Takvo reSenje daje ELIZA [4] i
omogucava nastavak interakcije. Takode, dobro reSenje je
i uvodenje opcija korisniku da bira izmedu odgovora i na
taj nacin se sprecava unosenje nerazumljivog upita.

U slucaju trazenja preciznosti od korisnika, takav vid
zaStite je primenjen, ali nije pokriven slucaj za potpuno
nerazumljive upite. RASA [7] daje odli¢an primer
preusmeravanja korisnika. Za veéinu upita automatski
daje moguénost korisniku da bira izmedu nekoliko
odgovora.

Alexa [7] omogucava komunikaciju na vise jezika. Ovaj
rad je fokusiran na fakultet u Srbiji i iz tog razloga je
moguce prepoznavati samo srpske reéi. U Srbiji postoje
fakulteti koji primaju strane studente i omogucavaju im
studiranje na engleskom jeziku. 1z tog razloga bi sistem
bio bolji ukoliko bi se dodalo i prepoznavanje engleskog
jezika.

8. ZAKLJUCAK

Virtuelni asistent kreiran pomocu neuronske mreze
predstavlja mocan alat za dobavljanje preciznih
informacija. Univerzalnost primene se ogleda u tome $to
je modelovana neuronska mreza za jedan fakultet
primenjiva i za podatke bilo kog drugog fakulteta. Fokus
je na tipu korisnika.

Komunikacija sa korisnikom moze biti naruSena sa loSim
skupom podataka ili parametara prilikom modelovanja
neuronske mreze. Dobar skup podataka je temelj dobro
obucene neuronske mreze.

Svaki softver je uvek moguce unaprediti u nekom pravcu,
pa tako i ovaj. Jedan od nacina unapredenja softvera jeste
uvodenje jo§ nekog algoritma. Mogucée je modelovati
Bajesovu mrezu koja ¢e se primeniti pre predikcije i na taj
nacin ¢e se predvideti Sta je korisnik hteo za rezultat iako
nije jasno definisao zahtev. Takode, moguce je dodati i
logiku koja ¢e u zavisnosti od doba dana korisniku
pozeleti laku no¢ ili dobro jutro bez obzira §ta je korisnik
naveo kao upit.

Odlicna baza podataka za ovaj vid softvera jeste
ElasticSearch. Osim §to su podaci indeksirani, lako se
moze pristupiti i pretraziti fajl u njima i na taj nacin se
moze dobaviti konkretna informacija, a ne samo putanja
do nje.
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AHAJIN3A IOJATAKA CA TNIAT®OPME JOBERTY.RS HOMOTRY TEXHUKA
MAIINHCKOI' YYEIbA

DATA ANALYSIS OF JOBERTY.RS DATA USING MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

Murap IlepoBuh, @akyrmem mexnuukux nayka, Hosu Cao

Ooaact — EJIEKTPOTEXHUKA U PAYYHAPCTBO

Kpartak caap:xkaj — O0 senukoe 3Hauaja 3a KomMnauuje
Jjecme O0a umajy ysuo y cmagoge u MuuL/berbd KaKo 802
Konexkmuga, mako u oHux uz opyeux gupmu. Ca opyee
cmpane, OHUMA KOju mpasice nocao 08axee uHgopmayuje
NOMadicy 0a OMKpujy RPeOHOCmu U Ciabocmu KOMNAHUuja
Koje ux ummepecyjy. Y oeom pady Kpeupan je cKyn
nodamaxka o cpnckum  HUT  pupmama ropucmehu
peyensuje  3anOCieHux, — OUGWIUX — 3ANOCTEHUX U
KaHouoama, Kao u ocmaium uxgopmayujama ca cajma
Joberty.rs. HUzspwene aunamuze HAO 06UM  CKYROM
nodemerne cy y mpu 3a0amka. Y npeom 3a0amky cy
oopelleHu  Haj3HAYAjHUjU  ACneKmMU — KOMNAHUje V3
nocmamparee 0802 3a0amKa Kao pezpecuonoz npoobuema
€A NPOCEUHOM OYEHOM KOMUAHUje KAO YULHOM NAOeoM.
Pesynmamu yxasyjy na mo da cy acnekmu Kao wmo cy
@aexcuburnocm — u  00HOC ~— nocrodasya  npemda
3anocieHuma  3HauajHuju  y 00HOCY Ha Kopuuifiene
mexuonoeuje u  naamy. Hszepwena je awnanusa
ceHmuMenma KoMewmapa Koju ce muyy npoyeca
cenexyuje ynompebom BEPT moodena. 3axmyueno je oa
HR u mexnuuxu unmepgjy umajy nodjeoHax ymuyaj Ha
Gopmuparwe ymucka o npoyecy cerexyuje. Kopuuherem
MOOeNa HACYMUYHUX WYMA UCMPEHUPAH je MoOel Koju
6puil NPeOUKYUJy NpoYeHma 3anocieHux Koju cmampajy
da je nnama ¢ep, Ha ocHo8y oyena Oenedpuma Koje
Komnaunuja Hyou. Ilocmuenym je pezyimam o0 0.1 y
xowmexcmy mempuxke MSE. Hao ucmpenupanum
Modenom je odpahena amanuza BANCHOCMU  YIAZHUX
obenedicja.

Kbyune peun: joberty.rs, aumamusa 3adosomcmea

3anocienux, MauHcKo yuerne, um qbup/we

Abstract — Employee satisfaction is essential for any
organization to progress successfully and achieve its
goals. Companies need to have insight into the attitudes
and opinions of both their team and those from other
companies. On the other hand, such information helps job
seekers to discover the strengths and weaknesses of the
companies they are interested in. In this paper, a data set
of Serbian IT companies was created using reviews of
employees, former employees, candidates, and other
information from the Jobery.rs website. The analyzes
performed on this set are divided into three tasks.

HAIIOMEHA:
OBaj paa npoucTeKao je U3 MacTep paga YMju MEHTOP
je ouna ap Jesena CimBka, BaHp. npog.

In the first task, the most significant aspects of the
company were determined while observing this task as a
regression problem with the average rating of the
company as the target label. The results indicate that the
employer's flexibility and attitude towards the employees
are more significant than used technologies and salary.
Sentiment analysis of comments regarding the selection
process was performed using the BERT model. It was
concluded that HR and the technical interview have an
equal influence on forming the impression about the
selection process. Using the RandomForest model, a
model was trained that performs prediction of the
percentage of employees who think that the salary is fair,
based on the evaluation of the benefits offered by the
company. A score of 0.1 MSE was achieved. An analysis
of the importance of the input features was performed on
the trained model.

Keywords joberty.rs, data analysis, machine learning, it
companies

1. YBOJ

Amnanu3a 33/10BOJbCTBA 3aMIOCJICHUX HAa OCHOBY pelLieH3Hja
ca MHTepHeTa mocTaio je Moryhe 3axBasbyjyhu miatdop-
MaMa 3a peleH3upame. Kao HajnomynapHUju penpe3eHT
oBUX IIATHOPMH, HCTHYE C€ AMepHYKa KOMIIaHHja
Glassdoor.com. Ha oBoj mmaroopmu je ox 2008. roaume
objaBibeHO TIpeko 45 mummmoHa pereH3uja 3a oko 830
Xmbaga (GupMu.

OBaj pan ce 0aBM aHAIM30M pEICH3Uja 3aMOCICHHUX H
H3BJIAYCHa PASIMYUTHUX YBHUAA O BAXXKHOCTHU KOMHaHHj-
cKkHX OeHeduTa, 3a0BOJBCTBY MPOILIECOM CENEKIIUje, Kao
U rpymnucamy GpUpMH Ha OCHOBY OlleHa. 3a morpede pana
KpeupaH je CKyn momaraka o cprckum WUT ¢upmama
kopucTelin ce pereH3rjaMa 3amocieHnX, OUBIIMX 3ar0c-
JICHUX U KaHAWJAaTa, Ka0 M OCTAIUM HH(pOpMaIfjama ca
cajra Joberty.rs. M3ppuieHe aHanu3e HajJ OBHM CKYIIOM
NOZICJbCHE CY Y TPH 3aaTKa.

VY mpBoM 3amaTKy Cy oapeleHH Haj3HadYajHHUjH acIieKaTH
KOMIIaHHje, Y3 IMMOCMaTpame OBOI 3aJaTka Kao perpe-
CHOHOT TipobJemMa, Tae cy yla3Ha oberexja oleHe aclie-
KaTa KOMIIaHHje, a MPOCEYHA OIICHA KOMIIaHHU]€ MTPEACTaB-
Jba IUJBHY J1abeny. Pesynraty yka3yjy Ha TO Ia Cy ac-
MEKTH Ka0 IITO CY (PIEKCHOMIHOCT PAIHOT MECTa H OJHOC
ca KoJjierama 3Ha4ajHUjU 3a 3aJ0BOJHCTBO 3aIOCIICHUX Yy
oJTHOCY Ha KopuiheHe TeXHOJIOTHj€e U IJIaTy.

Jlpyru 3agaTak je npeauKirja MpoleHTa 3al0CIeHNX KOju
cMmarpajy na je mara ¢ep Ha OCHOBY oleHa OeHedura
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Koje kommanwja Hymu. Mckopumhen je RandomForest
MOJIeN W MOCTUTHYT je pe3ynTar ox 0.1 mpoceune cyme
kBaapara rpemke (eur. Mean Squared Error, MSE).
Haxon eBanmyupama Moznena, aHau3upaHu cy OeHedutn
KOMIIaHH]€ Ha OCHOBY Ba)KHOCTH YJIa3HHUX oOelexja.

VY tpehem 3amaTKy, M3BpIICHA je aHAJIM3a CEHTHMEHTA
KOMEHTapa KOji ce THYy IIpolleca CeJeKInuje ynoTpeoom
BEPT wmopena. 3akpydeno je ma HR u TexHWYKH
WHTEPBjy UMajy TOJ[jeTHAK YTHIA] Ha (POPMUpAsE YTHCKA
0 TIPOLIECY CeNieKLHje.

Y crnexeheM mornaBiby  ommcaHa je  pelieBaHTHA
JIUTEpaTypa W €BONyllMja TEXHHKAa 3a  aHau3y
3a[I0BOJBCTBA 3aMIOCIICHUX M OMTHUX acreKaTra KOMITaHHje.
MeTozooryja je omucaHa y IMOTJIaB/by 3 — OMKCAHO je
KaKko Cy KOpUIINEHH alropuTMH M Ha KOjU Ha4YMH CY
eBATyUPaHH €KCIIEPUMEHTH. Excnepumentu u
MMOCTUTHYTH PE3yNTaTH Cy OMUCAHU y ToriaBby 4. Ha
caMOM Kpajy, y TIOIJIaBjby S5, YKpaTKO je OIucaHa
METO/IONIOTHja pajia ca Haj3HA4YajHHjuUM pe3yiraThMa U
TTOTEHITHjaJTHIM TTOOO0JbIIabAMA.

2. MIPETXOJHA PELHIEHA

Y oBoMm mornaBby OaBuhieMO ce paaoBUMa CIHYHE
TEMaTWKe, Kao ¥ CaMOM CBOJYLHjOM o00JlacTu u
3HAYajHUM pe3yiTaThiMa M yBuanma. HaxanocTt, Kako cy
EKCIIEPUMEHTH Y OBOM pajly M3[eJbeHH Ha BUILE MambUX
3ajlaTaka BE3aHWX 3a CHemu(UUaH CKym mojaraka Ha
CPIICKOM je3WKy, 3a BelinHy 3ajaTtaka HE IOCTOjU
aJIeKBaTHA JIUTEpaTypa.

Kao najBakHuju 3ajarak, 3a KOjH IIOCTOjU pEJIEBaHTHA
IUTEepaTypa, U3JBOJHO C€ 3aJaTaK paHTUpama acleKaTa
KOMIIaHHje [0 BaXXHOCTH. PeJeBaHTHU pajoBH Cy
TPOXEHM HA OCHOBY TeMaTuke (aHalM3a peleH3Hja
3al0CIICHHX) W U3/IBOjCHM CY Ha OCHOBY rofMHe o0jaBe n
Opoja nuTarta. PamoBu Koju Cy y3eTu y pa3Marpame uMajy
Makap 10 mmrara m o6jaBipenn cy 2016. romuHe WM
KacHHje.

Behinna HaBeZeHHX pajoBa ce OClama Ha PEeH3Uje ca
cajra Glassdoor.com, kao HajcnmunMjoj mIaThopmu ca
KOje Cy Mpey3eTH Mojald 3a OBaj paia. IIpeBacxoaHO
MMUTAakE KOje CE MOCTaBJba j¢ Ja JIU Cy OBE PCICH3H]C
BaluIHEe 32  O30WJBHH]Y  aHAIU3y  3aJ0BOJHCTBA
3anocineHux. Y pagy [l], ayropu cy mokaszamu na cy
OLICHE Ca OBOT cajTa BANMIHO CPEICTBO MPOLCHE
33JI0BOJBCTBA 3aMOCICHHUX. JABHO JOCTYIHE MOJATKE O
QHAM3H 3aJ0BOJbCTBA 3allOCICHUX 32 OKBUpPHO 40
AMepUYKNX JAp)KaBHUX OpraHu3aldja, ayTopu Cy
yrmopeaunn  ca ornenama Ha Glassdoor-y. Kpajwu
pe3ynTar ToKa3yje nda Cy perneHsmje nodap, amm He
CaBpIICH, MEIMjaTop 3a aHKeTe O 3aJ0BOJBCTBY
3anocnenux. Jonum ¢y 70 3aK/bydka 1a HeMa WHIHIH]ja
Jla KOPHCHHIM KOPUCTE OHJIMHE PEICH3Hje Kao WM3yBHH
BeHTHN, Beli 1ga ce JApxKe MMTO ONIKEer HCKPEHOT
pelieH3upama.

Jenan ox mpBUX OWTHHWjUX paloBa KOjU je 3aCHOBaH Ha
peuensujama ca Glassdoor-a jecre [2]. Ayrtopu cy
WCIIUTHBAIMA TOBE3aHOCT 3aJI0BOJECTBA 3aIOCICHHX ca
ITOCTIOBHUM pe3yJTaTuMa KOMITaHHje. Y paiy je mpe Tora
NOKa3aHO Ja c€ MHIUBCHA [OTpollaya W aHajiH3a
CEHTHMEHTAa OHJIMHE PELeH3Hja, TBUTOBA U OJIOTOBA, MOTY

KOPUCTUTH 3a MpeAuKIje o0uMa Ipojaje, Kao U LeHe
neonniia Heke ¢upme [2]. Tlpeysumamem 257,454
petiensuja ca Glassdoor-a, mMpUKyNuIIK Cy CKYII OaTaKa.
HakoH mnpukymspama, HW3BpUIWIM Cy HpeunirhaBame
mojaTaka, yKIambame Mame OWTHHUX peud  (eHr.
stopwords), kao wu cremunr (enr. stemming). U3
pelieH3mja cy M3BOjWIIM KOMIIAHU]CKE BPEIHOCTH KOje ce
HajBHIIE CIIOMHbY, TOIYT: HHTETPUTETA, TUMCKOT paja,
WHOBAallMja, KBAJUTETa, 3ajeJHUIC, KOMYHUKAaIHje W
narpage. Kopumhewmem  bag-of-words — mpuctyna,
WHACKCHpA Cy CBE pEUeH3Wje W W3BYKIH Opoj
[10jaBJbHBAa PEUYH 32 CBAKy KAaTEropujy M KJbydHE PedH.
Ha ocHOBY KJBYYHHX peUH Cy peleH3Hje JoAeJbeHe HEKOj
oI Kareropuja (KOMIaHHjCKe BpemHOCTH). Ha oCHOBY
Opoja MmojaBJbHBaa OBUX BPEIHOCTH y PElicH3UjamMa Cy
HalpaBWIA PErpecuoHH Mojei. 3a CBaky ox (GUpMH Cy
MPUKYTIIIN TIOAATKE O TPXKHIIHO] BPEIHOCTH U YKYITHO]
BPEJHOCTH UMOBHMHE KoMnaHuje. Ha ocHOBY THX momartka
cy m3pauyHanu Q gpaxmop (TpXKHIIHA BPEIHOCT / YKyITHA
BPEAHOCT HWMOBHHE) M YINOTPEOWIM Kao 3aBHCHY
npoMemuBy. HakoH YKIIOIUBEHOT PErpecHOHOr MOJeIa,
W3BPIIMIN Cy aHAIU3Y BaXXHOCTH (aKTOpa M JOLLIH 0
3aKJbydKa Ja Cy KOMIAHHjCKE BPEIHOCTH TUMCKH pan,
MIOIITOBA-E M MHOBAIMja Y MO3UTHBHO] KOpENalMju ca
UJPHOM IIPOMEHHMBOM. MaHa OBOI NpHCTyIa jecte
HAYMH JOJCJbHBamba KaTEropHja CBaKoj OJ pelieH3uja |
LITO HHUCY KopulhieHe COQUCTUIIMPAHE TEXHUKE aHaIn3e
Tekcta. MelyTum, OBaj pam je OTBOPHO BpaTa MHOTHM
Oyayhum pamoBuMa KoOjU KOPHUCTE€ jaBHO JIOCTYIHE
MOJIaTKE ca CajTOBA 3a PELEH3NPabEe, HacIpaM KIaCHIHUX
aHKeTa O 3aJI0BOJHCTBY 3aIlOCIECHHX.

VY KkacHHjeM pajy, ayTOpH Cy H3IBOjHIHN JAECEeT HajOoosbe
OLICKCHNX KOMIIaHWja, KAa0 M TpPU HAjTOpe OIEHCHE
komnannje w3 MT cexTopa Ha OCHOBY TEKCTYAIHUX
periensnja ca Glassdoor.com-a [3]. 3a aHamm3y TekcTa
kopumthen je IBM Watson [4], xoju Ha OCHOBY yia3He
pedeHUIle H3IBaja Map K/bYYHHX (paza. 3aTuMm Cy
Hamanupanu (pase Ha BpeaHOCTH KommnaHuje. Hajuemhe
IIOMUKAHU  aCHEKTH  Cy:  JPYILUTBEHA  BPEJHOCT
(330BOJBCTBO ~ 3aIlOCNIEHMX y paly ca Jpyruma),
MHTEPECaHTHOCT (KOJHMKO Cy M3a30BHH 3aJalll Y OKBHUPY
rocia, KOJIMKO c€ KOpHCTE HOBa pellema, HTIH.),
aTJIMKaTHBHA BPEIHOCT (Y KOjO] MEPH CYy HBHXOBA 3Hamba
U BEUITHHE IPUMEHCHE).

3. METOJ]

v Hap€AHUM MOrJIaBJbUMa U3JIOKCHU CYy CKYII MMoJiaTaKka U
Ha4yuvH Ha KOjI/I Cy CIPOBCACHU CKCIICPUMEHTU 3a TpHU
CKCIICPUMCHTA.

3.1. Ckyn noxaraka

IMomaru cy MpUKYIUbEHHU ca TIOBIadYekeM (eng. Scraping)
ca cajra Joberty.rs. IlpukymmbeHn cy mnomamd o 389
KoMmraHuje koje mocnyjy y Cpb6buju. Ckyn monmaraka je
MOJICJhCH Y BHIIE MOJCKYIIOBA, 3aBUCHO Ca KOje CTpaHHIe
Cy NpuKywbeHu mopand. IIpukyrubeHu cy cienehn
HO/IALIH:

® OreHe 3am0CIEHHX  pa3IMYUTHX  aclekara
KOMIIaHHWje TMIONyT: YyCJlIoBa paja, pajHe
atMocdepe, omHOca  THOCIOJAaBLA  IpeMa

3ar0CcIeHNMa, TU1aTa, MPOjeKTH, UTI.
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® KomeHrapu o ¢GuUPMH - OLEHAa M TEKCTYyJaHU
KOMEHTAp 3aIl0CIIEHHX O CaMOj KOMITaHH]H.

® [IpucyrHocT OeHeduTa KOje KOMIIaHHja HYIU -
pan ox kyhe, rulaheHu KypceBu, XpaHa, WTI.
ITopen Oenedura, ca CcTe CTPAHHIIEC MPUKYIIJHEH
j€ W TIpoLeHAT 3arocjeHUX KOju MHUCIE Ja je
miarta ¢ep.

® MuHuMalHe, IPOCeYHe W MaKCHMaJHe IIIaTe 3a
onpeleHe mo3uIHje y OKBUPY QupMe.

® OreHa mpoleca CcelieKnuje, OIeHa TEeKHHE
WHTEPBjya, TEKCTyaTHH KOMEHTAPH O TEXHHYKOM
u HR neny unTepsjya.

3.2. OapehuBame BaKHOCTH acNeKaTa KOMIAHHUje

IIpobiieM je MOJIeNIOBaH Kao PErpecHOHU MPoOJieM, a He
KTacH(HKAIHMOHH, u3 pasjgora  IITO 6rcmo
JICKPETU3AIIMjOM I0JjaTaKa NOTESHIM]aTHO U3TyOHIH J1€0
nHpopmanyja. llwpHa nabena je mpoceyHa oOreHa
KOMIIaHUje, JOK Cy yla3 y MoJed OLEHe acrekara
KOMITaHHje TOIyT: OlleHe I[uiaTe, (IEKUCHOIHOCTH
(bamanc m3Mel)y IPUBATHOT W MOCIOBHOT JIeNla XHBOTA),
OJIHOC TIOCJIOJIaBLIA TIpeMa 3alloClICHHUMAa M OCTalH. 3a
pPETPECHOHM MOJEN Cy TpPSHUpaHe HACYMHYHE IIyMe.
Kputepujym mnogene mnoparaka y crabimMma je THHH
meanctoha (eng. gini impurity). Xwumnepmapamerpu cy
ONITHMH30BaHKM TOMONy Mpekacte mperpare (eng. grid
search), u To cienehu:

® n_estimators (6poj crabana, y pacnony oj 5 10
20, ca KOpaKoM IIeT)

® max_depth (makcumanna nybweHa crabma, y
pacTioHy of 1Ba 110 JEBET)

Kopumrhena je wMpexacta mnperpara ca yHaKpCHOM
BaIMAAIM]OM. YHaKpCHa BajJH/alnyja je paheHa Haj 1ecer
nesoa (eHr. folds), u Ha kpajy je u3aBojeH camMo HajOoJbH
Mojen. Merpuka eBanyanuja je MSE. Han najoospum
MOJZICTIOM je W3BpIICHAa aHaIM3a BaXHOCTH oOOenexja
(acrrexata KoMmaHHje).

3.3. lIpeauKnuja NpouEeHTA 3aII0CACHUX KOJH MHUCIIE
Ja je marta ¢ep

[penukija IpoIEHTa 3aMOCACHUX KOjU CMaTpajy naa je
wiata ¢ep je BplIeHa Haa CKYNOM I[ojaTraka o
OcHepuTrMa cBake kommanuje. [IpBu kopak je OuO
MIPEeTBOPUTH OpOj KOPHCHHMKA KOju MOTBplyjy mocrojame
onpehenor  OeHedura 3a  HEKYy KOMHAHU)y Y
npoueHTyanHy BpenHocT. OBo je ypaleHo nesbemeM Te
BPEIHOCTH ca KOJIOHOM “‘review_count”, koja mpeacTaBiba
yYKyTiaH Opoj KOpHCHHKA KOJH CY OICHHBAIH IIOCTOjarbe
OenepuTa 3a Ty KommaHHjy. HakoH Tora je mcmpoOaHO
cemaM  pasNMUMTHX ~ KOMOWHAaIMja  KOJOHa  Koje
npeCTaB/bajy yiaa3 y momen. KojoHe koje uMajy BeluKd
0poj HenocTajyhux BpeaHocTH (BHIE of ABe TpehuHe) cy
n3zbaueHe. KomMOuHamuje KOJOHA Cy  MpaBJbCHE
HaCyMHYHO.

3amaTak MojeNia je Jja MPEANKTYje MPOICHAT KOPHUCHHUKA
KOju cMatpajy na je iara ¢ep. TpeHupanu cy mopenu
Support Vector Regressor, XGBoostRegressor, inneapHa
perpecuja u HacymuyHe myme. KopumiheHa je yHakpcHa
Bamunmanuja Han 10 memoBa JOK Cy XuIepHapamMeTpH
ONTHMH30BaHH TIoMohy Mpexxacte mperpare. Mozaenu cy
eBanynpann u mopehern kopumhemem MSE merpuke.
Hajoosbu pesyntar je ocTBapeH KopuiihemeMm Mojena

HACYMMYHUX IIyMa. 3a MOJEJ HAaCyMHUYHHX IIyMa je
U3BpIIEHA NpeTpara ciaenehux xunepnapamerapa:

® n_estimators (6poj crabana, y pacmony oa 4 1o
128, ca KOpakoM CTereHa ABOjKe)

® max_depth (makcumanna nyOuna crabma, y
pacroHy on IBa 10 32, ca KOpakoM CTeleHa
TTBOJKE)

3.4. AHaJIM3a CEHTHMEHTa KOMEHTapa o npolecy
ceJieKIHUje

3a 0Baj 331aTaK je MCKOpHUIIheH MOJCKYI I0JaTaka Koju
ce THYe KOMEHTapa Ha caM TIIpoleC CeleKuuje y
komnaarjama. CBaKy KOMEHTap Cap Ku OIeHy WHTEPBjya
KOjy je Jao KaHAWAAT, Kao U TeKcTyaimHe koMeHTape o HR
1 TEXHHUYKOM JIeTy MHTEPBjya o/BojeHo. Meja 3amaTka je
YCTaHOBJbCH-E KOjU O JBa Jejia WHTEpBjya uMa Behn
YTHIa] Ha CBEYKYIIaH yTHCaK O Ipolecy ceiekuuje. Paau
peanm3anyje 3ajaTka padyyHaTa jeé OLleHa CEHTHMEHTa
KOMEHTapa 3a 00a jena HWHTepBjya u mopeljeHe cy ca
KOHAYHOM OIIEHOM IIEJIOKYITHOT ITIpolieca cellekiuje. 3a
oBe mOTpebe KopumrheH je TpaHchopMep MOJeN W3
HuggingFace 6ubnuoreke [5]. Koukpernuje, kopuihen
je momen “BERT Multilingual Uncased Sentiment” u3
opraumzanyje “nlptown”. Hakon mposnadema KOMEHTapa
kpo3 BEPT mopmen, kao mpenukigja je y3era OIEHa OJ
jeman no miet HajBehe BepoBatHOhe. Pa3nmka je pauyHaTa
nomohy MSE metpuke. KomeHTap o aeiny HHTEpBjya Koju
O0M Mame OJCTyImao Of LWJbHE jabene, OM yka3uMBao Ha
MOTeHLjalTHO BehM yTHIA] HAa CBEYKyNaH YTHCaK O
HPOLECY CENEKIIHje.

4. PE3YJITATU U JMCKYCHJA

Y oBOM TOTIIaBJbY Cy MPHUKa3aHU JOOHMjEHU pe3yNTaTh 3a
CBa TPH CKCIICPUMCHTA M MPEAOYCHE MOTCHIIM]aTHE MaHe
U MIPEJUI0KEHA M000JbIIAbA.

4.1. OnpehuBame BaKHOCTH acNeKaTa KOMIIAHUje

Hakon mnperpare xumeprnapamerapa, HajOOJbHM MoOJEl
noctmwxke pesyarar ox 0.0022 MSE. Ha cmumm 1 cy
NpUKa3aHH aCTIEKTH KOMIIAHHjE M HbUXO0Ba BXKHOCT. Buan
ce /1a Cy TpY HajBayKHMja aclieKTa yIpaBo OHA KOja UMajy
Hajjady IMO3WTHBHY KOpENalujy ca OICHOM KOMIIaHH]e.
Pesynrar oBOr 3ajmaTka TOTEHOHjATHO yKasyje Ha
NPUOPHUTET 3aIIOCIIEHUX HPH BPEAHOBAKY CBOT PagHOT
Mecta. Hekn o] HeO4YeKMBAaHHX pe3ynrara Cy MecTa
MIPUOPHTETA MpojeKara, KOpUIINeHNX TEXHOJIOTHja, Kao U

1iaTa.
Feature importance

relations_with_employees_rating
personal_development_rating
working_atmosphere_rating
work_conditions_rating
technologies_rating
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rating_names

projects_rating
benefits_rating
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Cnuka 1 3nauaj paznuuumux acnexama komnawuje npu
npeouxyuju oyene

HajBaxxHuju acmekT Koje kommnaHuje Tpeba aa Heryjy
jecte ympaBo OIHOC IpeMa 3alocieHHMa. YCIOBH pajaa
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Cy JOCTa HIMPOK II0jaM, M 3aroCiieHMMa TO MOXe OuTH
IprMapHa acolyjalrja Ha OleHY KOMIIaHH]je CBEYKYITHO.
JloOujeHn pe3yiTaTd MOTY C€ JIOJaTHO MOPEIAUTH ca
pe3ynTaTuMa JIMHeapHe perpecuje U APyrux Mojesa.

4.2. IIpequKuuja NpoLEHTA 3aI0CIEHUX KOjU MHUCJIe
Ja je marta dep

Hajoossn pesynrar ox 0.1 MSE mocturnyT je momohy
RandomForestRegressor momena ca xumeprnapameTpuma
max_depth=4 u n_estimators=128. Komnone moxackyma
rmojiaTaka Koje 1ajy HajooJb| pe3ynTar cy ,,(hIeKCHOMITHO
pamHO BpeMme”, ,paa Ha MajbuHY , ,IutaheHH KypceBd,
,Jdoonjame O0Hyca” W ,,ocurypame”’. 3aKjbydaK je 1a cy
natu OeHeuTH HajOOJPM MOKA3aTeJbH N1a JIM 3aIlOCIeHH
Mucie aa je mwiara dep. Kako ce Hajoobe OKa3ao Mojel
HACyMUYHUX IIyMa, HaJl THME UCTPEHUPAHUM MOJICIIOM je
onmpaljeHa ¥ aHaIW3a BaXXHOCTH yJa3HUX oOenexja. Kao
Haj3Ha4yajHUju OeHeHUT ce oKasayio (IIeKCUOMITHO paJHO
BpeMe. HakoH mera cienu ,,paj Ha AajbHHY, KOJH MMa
CIIMYHY BaXHOCT ca OeneduTnMma ,,maheHH KypceBU U
o0yke”, ,,IpUBaTHO OCUTypame” U ,,T00Mjama OoHyca”.

4.3. AHa/1M3a CeHTHUMEHTAa KOMEeHTapa o mpouecy
cejieKlUje

Hakon mposacka xpo3 cBux 1856 xomeHTtapa, moOujeHH
cy pesyaratu na mepa MSE komentapa HR nena uznocu
2.7384, nox MSE komeHTapa TEeXHHYKOT Jiela HHTEPBjya
uzHocu 2.4461. 13 npusoxxeHor ce Moxe Beh 3akibyunTn
Jla je CEeHTHMMEHT Mame-BHIlle KOH3HCTECHTaH 3a 00a jaena
UHTEpBjya, y3 He3HaTHy npenHoct HR nema xao Beher
(akTOpa Ha CBEyKYIIHY OILICHY.

Henocratak oBOTr mpHCTyna JeXd y YHHBCHULM O3 HE
MOCTOJH TIpe-TPEHUpPAHH TpaHc(hOopMep MOIEN 3a OBaj
3aJ]aTaKk Ha CPIICKOM je3UKy, T€ y CIy4ajy I0jaBJbUBamba
TaKBOT' MOJIeJIa, EKCIIEPUMEHT OH TpeOaJio MOHOBUTH.

5.3AK/bYYAK

Y oBOM pagy onmcaHa je NpHMeHa pa3HUX TEXHHKa
MAaIIMHCKOT Y4eHa HaJl NoAalMa PUKYTIUbEHHUX Ca cajTa
Joberty.rs. KpeupaH je ckyn nogataka o peuensujama UT
¢upmu y Cpouju. Excrpakunja 3Hama U3 perieH3mja npBu
myT ypalheHa Hax nomanumMa Gupmu y Cpoujn, mo y3opy
Ha HajIo3HaTHjy anTepHartuBy - Glassdoor.com.

VY npBoM 3a/1aTKy je BpIlieHa aHaIn3a BaKHOCTHU acrieKara
komnanuja. [IpobneM je MoOjEIOBaH Kao PErPECHOHH,
romohy Mojiesla HACYyMHYHHX IIyMa. 3a UJbHY Jaberny je
KopuinheHa oneHa KOMITaHH]E, a yJIa3 y MOJEN Cy OLEeHe
acriekaTa KOMITaHHje TOMyT (IIEKCHOMIIHOCTH, OJHOCA

NOCNIOAABIAa  NpeMa  3allociIeHHMa,  3aHUMJBHBOCT
mpojekata, uTA. Pesynratu ykasyjy Oa je 3amocieHuMa
HajBOXHMJU  aclleKT OJHOCAa  TIOCNIOJaBlla  IIpeMa

3amocieHrMa. Y3 OBaj acleKkT, HajOMTHHjU Cy OIIITH
ycImoBH paga W (DICKCHOMIIHOCT, OMHOCHO OalslaHC
MPUBATHOT M MOCJIOBHOT XUBOTA. Jl0OMjeHH pe3ynTatu cy
JI0CTa CIIMYHH Ca PaJoBUMa KOjH Cy aHAIM3e BPIIMIH HaJl
moganuma ca  Glassdoor.com  cajra.  Ilpobiem
MpeacTaBiba Apyrauuje Gppasupame CIMYHUX acleKara u
HEOBOJBHO  O0jallllbelbe IITa TA4yHO MPEICTaBIba
OLCHHUBAHM AacleKT. Pesynrare ekcrepuMmeHTa O
MOTEHIMjalTHO Tpedallo TOpeauTH ca pe3yiTaTuMa
JMHEAPHH PErpecHje Wik Pyrux MOJeNa.

Jpyru 3amatak  Mojenlyje OPEAMKIHjy  POICHTY
3arociieHNX KOju MUCIE Ja je miara ¢ep. Yia3z y Momuenl

cy oneHe OeHedura KoOje KOMIAHHja HYyIUd MOMYT
wraheHnx KypceBa, ocurypama, uta. Hajobomu pesynrat
MOCTUTHYT je TpeHupambem RandomForestRegressor
mozena ox 0.10 MSE. Ha ocHOBY uctpeHupaHor mojena,
M3BpIICHA j€ aHajiu3a BaXHOCTH OeHe(duTa KOMIIaHH]e.
OnekcHOUIHO PafgHO BpeMe je yOemJbMBO HajBaKHHjU
OeHedur, a 3a HBUM clele paj Ha JaJbuHy, AoOujame
OoHyca, maheHn KypceBM M OCUTypame, HaBeIeHU
CXOJJHO BOKHOCTH.

VY cnenehiem 3agatky je cripoBeicHa aHATNW3a CCHTHUMEHTA
komeHTapa. Hamme mnomohy mpe-tpenupanor BEPT
MoJiefla je M3BpIICHa aHaji3a KOMEHTapa O TEXHHYKOM
JleNry mporieca ceneknuje, 1 HR meny mporeca ceneknuje.
JloOujena oreHa CeHTUMEHTA je mopeleHa ca CBeyKyITHOM
OLICHOM IIpoLieca CelieKuje KOjy je KaHAWAAT JOICIHO.
[opeheme je Bpmeno nmomohy MSE metpuke. PesynraTu
yKa3zyjy [a He TOCTOjH 3Ha4yajHa pas3iuKa y OIleHaMa
JeoHOT [ena WHTEepBjya Yy OJHOCY Ha OIEHY LelorT
mporeca cenekunje. Hemocrojame Tparchopmep momena
HCTPEHUPAHOT Ha KOPIIYCY CPIICKOT je3WKa, 3a 3ajarak
aHaJiM3e CEHTUMEHTA, Mpe/CTaBJba MPOOJieM U JOBOIH Y
MUTakE BAIMIHOCT PE3yJITaTa.

OBe CTyImje MOTy TOCIYXKHTH Kao KOPHCTaH ajaT 3a
KOMIIaHHje Kako Ou moBehany 3a0BOJHCTBO 3aIMIOCTICHHUX.
Taxolje, kpenpaHu CKyn mojaTaka Morao OM Jja MOCITYXH
Yy HEKUM JpYIMM HCTpaxuBamuMma koja ce tuuy UT
tpxkumra y Cpouju.
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DEVELOPMENT OF VS CODE EXTENSION FOR VISUALIZATION AND
MANIPULATION OF GRAPHQL SCHEMA
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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj - U ovom radu opisana je
implementacija ekstenzija za Visual Studio Code koja
treba da omoguci dodavanje novih elemenata u GraphQL
Semu, kao i vizualizaciju veé postojece Seme

Kljucne vreli: vscode ekstenzija, graphql, Sema,

vizuelizacija

Abstract — This paper describes implementation of an
extension for Visual Studio Code that enables users to
add new elements to their GraphQL schema, and to
visualize already existing schemas

Keywords: vscode extension, schema,

visualization

graphql,

1. UvOD

Nase danasnje drustvo svedok je eksplozije informacija,
znanja i sve vece sloZenosti sistema u raznim domenima.
Imati informacije ,,na dohvat ruke“ postalo je klju¢no
pitanje. Da bi se obezbedilo da velike koli¢ine informacija
budu lako dostupne korisnicima, one moraju biti
strukturirane, a sama struktura poznata korisnicima.

Vizuelizacije struktura svojstvenih velikim koli¢inama
informacija mogu pomo¢i u razumevanju odnosa izmedu
informacionih elemenata i vizuelnom pretrazivanju
relevantnih informacija. Stoga, postoji potreba za
tehnikama vizuelizacije kako bi strukture informacija u
velikim repozitorijumima bile ocigledne i od pomoci
korisnicima u efikasnom pretraZivanju i lociranju
elemenata informacija relevantnih za zadatak s kojim se
suocavaju [1].

Kako bi se uspostavila komunikacija izmedu dva sistema
potrebno je definisati APl (Application Programming
Inetrface). API opisuje nacin na koji dva servisa
komuniciraju i koje podatke tom prilikom razmenjuju.
GraphQL je upitni jezik sa rad sa API-jima.

Za specifikaciju podataka koji se razmenjuju prilikom
komunikacije koristi se Sema. U slucaju sistema gde
kompleksnost raste, raste i kompleksnost Seme, te
razumevanje Seme, kao i pretraga i izmena podataka
postaju otezani.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Miroslav Zari¢, red. prof.

2. PREGLED SLICNIH SISTEMA

Kako bi se bolje razumeli i definisali funkcionalni zahtevi
pozeljno je imati uvid u ve¢ postojeca reSenja.

2.1. GraphiQL

GraphiQL [2] je razvojno okruzenje integrisano u
pretraziva¢. Podrzava kompletnu GraphQL specifikaciju.
Pruza isticanje gresaka u realnom vremenu, automatsko
kompletiranje koda, a takode Cuva i istoriju pokrenutih
upita.

2.2. GraphQL Playground

GraphQL Playground [3] zasnovan je na najboljim
delovima GraphiQL-a, uz dodatak novih funkcionalnosti i
poboljsanje postojecih, kao $to je bolji prikaz istorije
pokrenutih upita.

2.3. GraphQL Editor

GraphQL Editor [4] se fokusira na vizuelizaciji Seme.
Korisnici su u moguénosti da definiSu Semu i pregledaju
blokove dok piSu ili mogu da kreiraju Semu pomocu
blokova, a potom da na osnovu njih generisu kod.

2.4. GraphQL Voyager

GraphQL Voyager [5] je alat koji se koristi za
vizuelizaciju Seme. Neke od osnovnih funkcionalnosti su
brzo pozicioniranje na graf, kao i detaljne informacije o
svakom tipu.

2.5. OpenAPI (Swagger) Editor

OpenAPIl (Swagger) Editor [6] je VS Code ekstenzija
koja daje podrsku OpenAPI specifikaciji u JSON i
YAML format. Neke od funkcionalnosti koje ukljucuje su
pregled SwaggerUl-a, IntelliSense, navigacija koda,
staticka sigurnosna analiza i druge.

3. KORISCENE SOFTVERSKE TEHNOLOGIJE

3.1. Visual Studio Code, JavaScript/TypeScript,
Node.js

Visual Studio Code editor dolazi sa ugradenom podrskom
za JavaScript, TypeScript i Node.js, kao i bogatim
ckosistemom ckstenzija. Za implementaciju reSenja
koristio se TypeScript programski jezik koji je tipizirani
superset JavaScript-a i koji se kompajlira u ist
JavaScript. Node.js je platforma za lako pokretanje brzih,
skalabilnih I laganih aplikacija. Moze se smatrati
serverskim JavaScript-om. Za vizuelizaciju Seme,
koris¢en je npm paket graphglvisualizer. Ovaj alat
omogucéuje vizuelizaciju postoje¢ih GraphQL Sema. Nudi
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dve opcije — vizuelizaciju Seme iz lokalnih fajlova ili
vizuelizaciju Seme koja se prosleduje u tekstualnom
formatu.

3.2. Visual Studio Code ekstenzija

Visual Studio Code kreiran je sa idejom da bude prosirivo
radno okruzenje. Od korisnickog interfejsa do funkcija za
obradu koda, skoro svaki deo Visual Studio Code-a moze
biti prilagoden i pobolj$an koris¢enjem Extension API-ja.
Postoje razliciti tipovi ekstenzija koje se mogu kreirati.
Da bi se kreirala ekstenzija potrebno je razumeti sledeca
tri koncepta:

e Aktivacioni dogadaji [7], dogadaji na koje se
ekstenzija aktivira

e Tacke doprinosa [8], funkcionalnosti koje se
prosiruju

e VS Code API [9], skup JavaScript API-ja koji
mogu da se pozivaju iz koda ekstentije

Svaka ekstenzija treba da sadrzi package.json fajl koji
predstavlja manifest ekstenzije u kom su definisani
aktivacioni dogadaji i tacke doprinosa, kao i extension.ts
koji je ulazni fajl ekstenzije i koji definiSe dve funkcije.
Funkcija activate() se poziva kada se desi aktivacioni
dogadaj koji je specificiran, a druga nije obavezna i
poziva se kad se ekstenzija deaktivira.

4. SPECIFIKACIJA
4.1. Specifikacija zahteva

U ovom odeljku specificirani
nefunkcionalni zahtevi.

4.1.1. Specifikacija funkcionalnih zahteva

Nakon §to se ekstenzija aktivira, korisnik pred sobom ima
dve opcije, da uveze ve¢ postoje¢u GraphQL Semu ili da
kreira novu Semu ispocetka. Ukoliko se korisnik odluci da
uveze postoje¢u Semu, potrebno je da izabere fajl koji ima
ekstenziju .gpl ili .graphql, kako su to jedini podrzani
formati. Nakon Sto korisnik uveze Semu, moze ru¢no da
pravi promene nad Semom. Ako se desi da korisnik
svojim promenama dovede Semu u nevalidno stanje,
nakon iniciranja pregleda Seme bice prikazana poruka o
gresci. Ukoliko je Sema validna, klikom na dugme za
pregled Seme prikazace se vizuelizovana Sema. Ovaj

scenario prikaza je na Slika 1.
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Slika 1. Dijagram sludaja kori$¢enja postojece Seme

su funkcionalni i

Korisnik, takode, moze da se odlu¢i da kreira Semu
ispoCetka i u tom sluCaju otvara se prazan tekstualni
dokument. Korisnik ima opciju da doda novi tip,
enumeraciju, upit ili mutaciju. Na Slika 2. prikazan je
dijagram slu¢aja kori$¢enja kada korisnik odabere opciju
dodavanja novog tipa. Tada korisnik moze da menja naziv
tog tipa, kao i da dodaje nove atribute, gde takode moze
da menja naziv i tip atributa, kao i da specificira da li se
dozvoljava da vrednost atributa moze biti null.
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Slika 2. Dijagram slucaja kori§¢enja kada je odabrano
dodavanje novog tipa
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Korisnik moze da odabere da doda upit ili mutaciju. Ove
dve opcije pruzaju iste mogucnosti pa su prikazane u
sklopu jednog dijagrama slucaja kori$éenja prikazanog na
Slika 3. Nakon §to korisnik izabere da doda novi upit ili
mutaciju, moze da promeni naziv upita ili mutacije, kao i
povratni tip. Ono §to korisnik jo§ moze da uradi jeste da
dodaje argumente upitima i mutacijama, kao i opise.
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Slika 3. Dijagram slucaja kori§¢enja kada je odabrano
dodavanje upita ili mutacije

Preostala opcija, koja se pruza korisniku jeste i dodavanje
enumeracije, prikazano na Slika 4. Nakon $to korisnik
doda enumeraciju, moze da izmeni naziv enumeracije ili
da doda novu vrednost, ¢iju vrednost takode moze

naknadno da menja.
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Slika 4. Dijagram slu¢aja kori§¢enja kada je odabrano
dodavanje enumeracije
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4.1.2. Specifikacija nefunkcionalnih zahteva
Upotrebljivost je mera kojom se ¢esto iskazuje koliko su
korisnicki interfejsi laki za kori$¢enje.

Re¢ ,,upotrebljivost™ se, takode, odnosi i na metode za
poboljsanje lakoce koris¢enja tokom procesa dizajniranja.
Upotrebljivost je definisana sa pet komponenti kvaliteta:

e Moguénost ucenja — koliko je korisnicima lako
da ostvare osnovne zadatke kada prvi put naidu
na dizajn

o Efikasnost — koliko korisnici brzo mogu da
izvr$avaju zadatke kada nauce dizajn

o Pamtljivost — koliko je lako ostvariti efikasnost

kada se vratite dizajnu nakon odredenog
vremena
o Greske — koliko cesto korisnici mogu da

naprave greske

e Zadovoljstvo — koliko je ugodno koristiti dizajn
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Postoji jos bitnih atributa kvaliteta, a onaj koje se istice je
korisnost, koji se odnosi na to da li odredena funkcio-
nalnost radi ono S§to korisniku treba. Upotrebljivost i
korisnost ne idu jedno bez drugoga. Moze se desiti da
postoji funkcionalnost koja je jednostavna za kori$éenje,
ali nije ono §to je korisniku potrebno. Isto tako, nije dobro
ako sistem radi radi ono S$to je korisniku potrebno, ali
korisnik ne moze da to efikasno iskoristi jer je korisnicki
interfejs prekomplikovan.

4.2. Specifikacija sistema

U ovom poglavlju opisani su model podataka i struktura
reSenja.

4.2.1. Model podataka

Kako bi se podrzao rad sa osnovnim konceptima
GraphQL-a, definisane su Kklase koje odgovaraju
konceptima koji su podrzani u sklopu ekstenzije.
Koncepti koji su podrzani su tipovi, enumeracije, upiti i
mutacije.

Bazi¢ni koncept GraphQL Seme je objektni tip koji se u
ekstenziji modeluje TypeNode klasom. Moze da sadrzi
vise polja koja se modeluju klasom PropertyNode. Upiti
su modelovani klasom QueryNode. Svaki upit moZe da
ima viSe argumenata, koji su takode modelovani
PropertyNode klasom. Isti slu¢aj je i sa mutacijama koje
se modeluju MutationNode klasom. Mutacijama i upitima
je moguée dodavati opise, a to je modelovano poljem
description u klasama QueryNode i MutationNode.
Poslednji koncept koji je modelovan jeste enumeracija.
Enumeracije su modelovane EnumerationNode klasom.
4.2.2. Struktura resenja

Kako se radi o VS Code ekstenziji, struktura reSenja je
jednostavna. Sastoji se iz TypseScript fajlova (modula)
koji sadrze funkcije koje implemntiraju odredenu
poslovnu logiku i koji su organizovani u direktorijume
prema celini koju zajedno Cine.

5. IMPLEMENTACIJA
5.1. Aktivacija ekstenzije

Ulazna tacka u ekstenziju jeste extension.ts fajl, u kome je
definisana funkcija activate() koja se aktivira kada se desi
neki od aktivacionih dogadaja. Da bi se aktivacioni
dogadaj desio, potrebno ga je prvo definisati u manifestu
ekstenzije u activationEvents polju. Zadatak funkcije
activate() jeste da registruje komande i inicijalizuje
dogadaje koji mogu da se dese prilikom obradivanja
komandi.

U ovoj funkciji se definiSu i obradivaci dogadaja

- onDidChangeActiveTextEditor i

- onDidChangeTextDocument.

Pored aktivacionih dogadaja u manifestu ekstenzije
potrebno je definisati i komande koje su dostupne iz
korisnickog interfejsa. Komande se definiSu u objektu
contibutes.commands. Osnovno prilikom definicije
komande jeste navesti identifikator komande, posto se on
kasnije koristi za registraciju komande.

5.2. Korisnicki interfejs

Korisni¢ki interfejs sastoji se iz Cetiri osnovna dela, a to
su traka aktivnosti, kontejner pogleda, editor i aktivnoti

editora. Traka sa aktivnostima sluzi za navigaciju u
okviru VS Code-a.

Kako bi se dodala nova stavka u traku sa aktivnostima
potrebno ju je definisati u manifestu ekstenzije u okviru
objekta contributes.viewsContainer.activitybar. Na ovaj
nadin se stavka aktivnosti povezuje sa kontejnerom
pogleda. Kontejner pogleda je roditeljski kontejner u koji
je moguée dodati poglede. Pogledi mogu biti tipa
TreeView, WelcomeView i Webview.

WelcomeView je inicijalni pogled i definiSe se u sklopu
objekta contributes.viewsWelcome, a sadrzi dve komande,
za kreiranje nove Seme i uvoz ve¢ postojece.

Kako bi se kreirao TreeView potrebno je u objekat
contributes.views dodati objekat koji predstavlja listu
¢vorova u stablu. Naziv ovog objekta treba da odgovara
identifikatoru  nekog od  objekata iz  liste
contributes.viewsContainer.activitybar. Kako bi se
prikazali podaci u sklopu ovih pogleda, za svaki pogled
potrebno je definisati klasu koja ¢e implementiratiri klasu
TreeDataProvider i tom prilikom implementirati sve
metode: getChildren i getTreeView. Klasa getChildren
treba da vrati listu elemenata u slu¢aju korenskog ¢vora ili
listu pripadajucih elemenata ukoliko se prosledi ¢vor.
Tako, na primer, ukoliko smo pozicionirani u pogledu
Types, trebali bi dobiti listu svih tipova ili listu svih
atributa ako prosledimo odredeni tip. Metoda getTreeltem
treba da vrati Ul reprezentaciju ¢vora, odnosno objekat
klase koja nasleduje Treeltem.

5.3. Manipulacija Semom

Manipulacija $emom omogucéava izmene tipova,
enumeracija, upita, mutacija i drugih elemenata. Kako bi
se ovo uspesno ostvarilo, potrebno je komande koje su
definsane u manifestu ekstenzije  definisati i nad
objektom  contributes.menus  manifesta  ekstenzije.
Ukoliko se radi o komandama koje se izvrSavaju nad
pogledom koji je definisan u objektu contributes.views,
komandu je potrebno  definisati u  objektu
contributes.menus.view/title i potrebno je dodati atribut
koji govori kada komanda treba da se prikaze. Ukoliko je
komandu potrebno dodati nekom od elemenata koji
pripadaju definisanim pogledima, onda se to radi u
objektu contributes.menus.view/item/context, gde je
takode potrebno navesti uslov pod kojim se prikazuje
komanda, a koji treba proveriti da 1i se radi o zeljenom
pogledu i da li kontekstna vrednost odgovara Zeljenoj.

Nakon $to se komande dodaju u manifest ekstenzije, za

svaku komandu potrebno je obezbediti da postoji
odgovarajuci obradivac¢ te komande.

5.4. Vizuelizacija Seme

Za prikaz vizuelizacije Seme koristi se klasa

SchemaPreviewPanel ¢ija odgovrnost je da kreira novi
webview panel za prikaz Seme ili da aZurira postojeci, kao
i da prilagodi HTML sadrzaj koji je potrebno prikazati u
panelu. Kako bi se dobio sadrzaj koji je potrebno prikazati
u panelu koristi se funkcija Visualize, graphglvisualizer
npm paketa. Ova funkcija kao parametar prima Semu u
tekstualnom formatu, a kao rezultat vraca objekat koji
sadrzi sam html sadrZaj koji je potrebno prikazati, stilove
koje je potrebno primeniti na taj sadrzaj kao i skripte koje
omogucavaju manipulaciju sadrzajem.
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6. DEMONSTRACIJA

U ovom poglavlju bi¢e demonstriran scenario prikazan na
Slika 2. Nakon $to je korisnik odabrao da kreira Semu
ispocCetka, moze da odabere opciju da doda novi tip,
enumeraciju, upit ili mutaciju. U nastavku fokus ¢e biti na
dodavanju novog tipa. Da bi korisnik dodao novi tip
potrebno je da klikom na ,.tri tackice® u sklopu pogleda
Types odabere opciju dodavanja novog tipa. Tada se
dodaje novi tip sa predefinisanim nazivom, koji je
moguce izmeni kao na slici ispod. Nakon sto doda novi
tip korisnik moze da doda i nove atribute, klikom na plus
pored naziva odgovarajuceg tipa kome zeli da doda novi
atribut. Pored ovoga, korisnik dodatom atributu moze da
postavi da tip bude ili ne bude null vrednost, §to ¢ini
klikom na olovkicu pored naziva atributa.

ika 5. Izgled korisni¢kog interfejsa “w'
tip i enumeracija

Kada korisnik odluci da zeli da pregleda Semu, moze to
uciniti klikom na komandu u editorskom meniju. Tada se
korisniku prikazuje panel prikazan na Slika 6.

razarvaci: [Razarvacil

copy

revaRezanvacia: [0

Rezarvacia

- e
Slika 6. Prikaz vizuelizovane Seme

7. ZAKLJUCAK

Predmet ovog rada bilo je istrazivanje postoje¢ih reSenja
kada je u pitanju vizuelizacija GraphQL Sema i
implementacija novog resenja koje ¢e omoguciti kako
vizuelizaciju Seme, tako i manipulaciju istom u cilju
lakseg rukovanja Semom kada sistemi koji se modeluju
naglo porastu, a rukovanje podacima postane otezano.

Ono §to ovo resenje Cini razli¢itim od ostalih reSenja koja
se bave vizuelizacijom GraphQL Sema jeste §to se Sema
vizuelizuje na nacin sli¢an SwaggerUI-u koji je poznat
kao jedan od popularnijih alata za vizuelizaciju i doku-
mentaciju OpenAPI specifikacije, ¢ineci je jednostavnom
za Citanje i inuitivnom.

Kako je implementacija tek zapoceta, mesta za napredak
ima mnogo. Korisno bi bilo omoguditi povezivanje sa
serverom i na taj na¢in omoguditi izvrSavanje testnih upita
i mutacija i prikaz vrednosti koje se dobijaju kao rezultat
izvrSavanja API poziva.
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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Kroz ovaj rad se razmatra mogucénost
vizuelnog dokumentovanja interfejsa web servisa
definisanog pomocu GraphQL-a. Implementirano je i
predstavijeno jedno takvo reSenje, pocevsi od njegove
strukture, nacina implementacije, do demonstracije
implementiranih funkcionalnosti.

Kljuéne reéi: GraphQL sema, SDL, vizuelizacija, API
dokumentacija

Abstract — This paper contemplates the possibilities of
implementing visual documentation of web service APIs
that are defined using GraphQL. Alongside, one such
solution is implemented and will be presented here,
starting with its structure, implementation details, and up
to the demonstration of containing functionalities.

Keywords: GraphQL schema, SDL, visualization, API
documentation

1. UvOD

U poslovnom svetu, svakodnevno se generisu velike
koli¢ine podataka u raznim sferama delovanja, Sto
podstice sve vecu zainteresovanost za analizu efikasnosti
nacina upotrebe i upravljanja tim podacima. Kako su
podaci Eesto velike kompleksnosti i medusobno povezani
na razliite nacine, potrebno je da njihova razmena
izmedu razli¢itih sistema bude Sto bolje definisana i
optimizovana. Optimalan prenos podataka obuhvata
razmenu najuzeg potrebnog skupa podataka, obavljenu sa
$to manje komunikacije izmedu razli¢itih entiteta.

Komunikacija izmedu razli¢itih sistema definisana je spe-
cifikacijom aplikativnih interfejsa, odnosno API-ja (eng.
Application Programming Interface), a medu specifika-
cijama, imajuéi u vidu pomenute prednosti, trenutno naj-
veci rast u popularnosti ima GraphQL, koji je detaljnije
opisan u odeljku 1.1.

Pored specifikacije API-ja veoma je bitan i nacin na koji
je dokumentovan. Na osnovu dokumentacije korisnici,
bilo da su klijenti koji koriste funkcionalnosti nekog
servisa ili programeri koji takav servis implementiraju,
treba da budu u potpunosti upuéeni u nacin na koji se
interfejs moze koristiti. Velika kompleksnost se cesto
mozZe uprostiti upotrebom vizuelnih prikaza, a viSe rec¢i 0
mogucénosti  konkretne  primene  vizuelizacije za
dokumentovanje GraphQL interfejsa bi¢e u odeljku 1.2.
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1.1 GraphQL

GraphQL opisuje strukture upita koji neki servis pruza
korisnicima, kao i tipove podataka koji se koriste. Nastao
je kao alternativa REST (eng. Representational State
Transfer) web servisima, a jedna od najvecih prednosti je
fleksibilnost u pogledu izbora konkretnih polja povratnih
entiteta, gde u okviru upita korisnik dobija ta¢no one
podatke koje trazi, ni manje ni viSe od toga. Fleksibilnost
se ogleda i u nezavisnosti od platforme kao i programskog
jezika za implementaciju servisa.

GraphQL specifikacija definise i jezik za opis Seme (eng.
Schema Definition Language - SDL) koja predstavlja
datoteku u kojoj su opisani svi postojeci tipovi, kao i upiti
koji su na raspolaganju Kklijentu (koji se koriste za
dobavljanje podataka) i mutacije (koje se Kkoriste za
modifikaciju podataka npr.: kreiranje, izmena i brisanje).
GraphQL Sema je pisana jezikom za definiciju Seme i
skladistena u datoteci sa .graphql ekstenzijom. Na slici 1.
je prikazan izgled jednostavne Seme sa definisanim
tipovima User i Address kao i primerima upita i mutacija
koji te tipove Koriste.

type {
id:
firstlame:
lastName:
address:

1
J

type
city:
postalCode:

1
J

type {
user(id: ):
userOnAddress(address: )i [ 1

|
J

type {
createAddress(city:
deletelUser(id:

1
J

1, postalCode: ):

Slika 1. Primer GraphQL Seme

Ovako definisana Sema predstavlja i1 sveobuhvatnu
dokumentaciju interfejsa, ona u potpunosti opisuje
kompleksne tipove koji se koriste, kao i upite nad
podacima koji su korisniku dostupni. Takode podrzava i
dodatak opisa za svaki podrzani upit. Neki od nedostataka
upotrebe  Seme kao dokumentacije mogu  biti
nepreglednost u slucaju kompleksnog interfejsa kao i
slabija Citljivost velike koli¢ine upita i tipova.

1.2 Vizuelizacija dokumentacije GraphQL servisa
Vizuelizacija kao metoda za pojednostavljenje komplek-
snih prikaza se dugo koristi za razliite tehnologije.
Razli¢iti vizuelni prikazi mogu pruziti viSe pogleda na iste
podatke, pa se stoga razlikuju po svojoj svrsi.
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Jezici bazirani na json notaciji, kao $to je i prethodno
pomenuti GraphQL jezik za definisanje Seme, prednjace
po pitanju ¢itljivosti u odnosu na xml bazirane notacije.

Medutim, to ne zna¢i da bi implementacija neke vrste
vizuelne reprezentacije za takve dokumente ne bi imala ne
prednosti. Tako ¢itljiviji, ovakvi dokumenti zbog koli¢ine
podataka lako mogu postati nepregledni.

Upravo u takvim situacijama dolazi do izraZaja nacin
prezentovanja podataka Korisniku. Graficka predstava
ovakvih jezika se uglavnom svodi na upotrebu grafova
[1]. Vizuelna reprezentacija po kojoj bi korisnik imao
jednostavniji grubi pregled sadrzaja, kao i prikaz detalja
po potrebi, mogla bi da ima znacajan uticaj na efikasnost
u radu. Posebno za rad korisnika koji nisu do detalja
upoznati sa sintaksama sli¢nih jezika.

2. PREGLED SLICNIH SISTEMA

Cesto je upravo sama definisana $ema sve §to je potrebno
korisniku za uvid u na¢in funkcionisanja servisa, §to moze
biti jedan od razloga za postojanje malog broja ovakvih
reSenja. Prilikom istrazivanja ove teme pronadeno je
nekoliko onih koja pruzaju srodne moguc¢nosti i koja ¢e
biti opisana u narednim odeljcima. Uz to ¢e u odeljku 2.4.
posebno biti istaknuto resenje koje je steklo veliku
popularnost za dokumentovanje REST servisa i koje je
bilo glavna inspiracija za ovaj rad.

2.2. GraphiQL

GraphiQL je interaktivno integrisano razvojno okruzenje
(eng. IDE - Integrated Development Environment) za
GraphQL koje se pokrece u internet pretrazivacu.

Prikaz je podeljen na Cetiri kolone, gde je dokumentacija
API-a prikazana u poslednjoj koloni, sa funkcionalnoscéu
pretrazivanja, gde se za odabrane tipove mogu izlistati sva
njihova polja [2].

Jedna od prednosti GraphiQL-a jeste puna podrska za
GraphQL SDL kao i ispisivanje predloga u vidu
dostupnih polja pri pisanju upita.

Mana ovakvog prikaza dokumentacije je slabija
preglednost — kolona u kojoj se nalazi dokumentacija
moze se uvecati samo na jednu treéinu prozora
pretrazivaca, uz to su sve informacije ispisane u jednom
odeljku, s$to otezava pregled.

2.2. GraphQL playground

GraphQL playground takode predstavlja jedno integri-
sano razvojno okruzenje koje je izgradeno na osnovama
reSenja opisanog u prethodnom odeljku. Vizuelni prikaz
¢ine tri kolone, od kojih poslednja prikazuje doku-
mentaciju [3].

Prikaz dokumentacije je znatno pobolj$an u odnosu na
GraphiQL, na raspolaganju su dve Kkartice: za prikaz Seme
i za interaktivno istrazivanje upita kao i tipova koji se
koriste.

GraphQL playground svoj razvojni put nee nastavljati
samostalno jer je u planu njegovo integrisanje sa ranije
pomenutim GraphiQL razvojnim okruZzenjem.

2.3. GraphQL Editor

Za razliku od prethodno pomenutih resenja, GraphQL
Editor je najvise fokusiran na vizuelizaciju S§eme. Moguce
je istovremeno pisati Semu 1 posmatrati njenu
vizuelizaciju u vidu povezanih blokova koji graficki
predstavljaju elemente Seme. Podrzano je i kreiranje Seme
u suprotnom smeru, gde se dodavanjem i povezivanjem
grafickih elemenata generise odgovarajuci kod.

Jedan od nedostataka se uoc¢ava kod kompleksnijih §ema,
mapiranje elemenata iz tekstualnog dela na graficki prikaz
se radi rucno, i za svaki element neophodno je traziti
njegovu reprezentaciju i obrnuto.

2.3. Swagger (OpenAPI)

Swagger predstavlja kolekciju alata za pomo¢ pri dizajnu,
implementaciji, dokumentovanju i upotrebi REST API-a.
Od posebnog znacaja za temu ovog rada je Swagger Ul
koji pruza interaktivnu vizuelizaciju resursa web servisa
bez implementacionih pojedinosti [5]. Jednostavan
vizuelni prikaz ¢ini ga veoma korisnim za razli¢ite tipove
korisnika.

Operacije koje se mogu pozivati vizuelno su prikazane u
vidu Kartica, grupisanih prema entitetu na koje se odnose,
a na kojima su ispisane osnovne informacije o pozivu.
Karakteristicna je i upotreba boja za odredene vrste
operacija §to ih vizuelno razdvaja i olakSava pronalazak
zeljene operacije.

3. TEHNOLOGIJE | ALATI

Za razvoj ovog reSenja koristen je Visual Studio Code
editor, &ije jezgro se zasniva na JavaScript okruzenju,
odnosno pokrece ga Node.js server.

3.1. TypeScript

Za implementaciju je koriSten TypeScript programski
jezik, strog nadskup JavaScript-a, koji dodaje jeziku
opcionu staticku tipizaciju i objektnu orijentisanost.
Dizajniran je za razvoj velikih aplikacija i prevodi se pre
izvr§avanja u JavaScript.

3.2. Node.js

Node.js je viseplatformsko JavaScript radno okruZenje
otvorenog koda za izvrSavanje JavaScript-a na serverskoj
strani. Iskoris¢en je za pokretanje implementiranog
programa, kao i za njegovo objavljivanje u vidu NPM
(eng. Node Package Manager) paketa.

3.3. GraphQL Tools

Alat koji predstavlja skup NPM paketa i omogucava lakse
ucitavanje Sema iz raznih izvora, kao i izgradnju servisa
definisanih $emom [6].

4. SPECIFIKACIJA

Analizom sli¢nih  sistema, njihovih  prednosti i
nedostataka kao i uocenih potreba korisnika, definisana je
specifikacija ovog reSenja Ciji ¢e funkcionalni i
nefunkcionalni zahtevi biti obradeni u nastavku.
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4.1. Funkcionalni zahtevi

Osnovna funkcionalnost potrebna za realizovanje
programa za vizuelizaciju .graphql Sema prikazana je na
dijagramu slucaja koristenja na slici 3.

VS Code plugin

graphqlvisualizer

Get HTML content

'

'
==<Incipde>>

Generate HTML content,

J

v
=<Incijde=>

enerate local HTML filg

0

%_

Package user

Slika 3. Dijagram slucaja koriséenja graphglvisualizer-a

Resenje treba da pruzi dve osnovne funkcionalnosti, prva
se odnosi na obi¢nog korisnika, dok je druga
implementirana specifi¢no za ekstenziju VS Code editora.

Funkcionalnost koja se odnosi na obi¢nog korisnika treba
da omogu¢i da se po potrebi moze izvrsiti generisanje
lokalnog fajla koji sadrzi vizuelni reprezentaciju Seme.
Stoga, preduslov je da korisnik poseduje definisanu Semu
napisanu prema gramatici jezika za definisanje Sema.
Sema se prosleduje programu na obradu na dva nacina,
kao jedan string parametar, ili prosledivanjem putanje do
Seme sacuvane lokalno u okviru direktorijuma projekta
koji koristi ovu funkcionalnost. Obrada Seme rezultuje
generisanjem HTML fajla koji korisnik zatim moze
koristiti za pregled interfejsa.

Druga funkcionalnost, koja se ti¢e konkretne ekstenzije
VS Code editor-a, odnosi se na generisanje delova
sadrzaja HTML stranice, koji se zatim integriSu u samoj
ekstenziji. Preduslov za izvrSavanje ove funkcionalnosti
jeste prosledivanje Seme u vidu stringa. IzvrSavanje
rezultuje generisanjem stila, zatim tela tj. komponenti
samog prikaza, kao i skriptnog dela stranice koji sadrzi
JavaScript kod potreban za interaktivnost prikaza.

Interakcije koje postoje izmedu korisnika i generisanog
vizuelnog prikaza predstavljene su na dijagramu slucaja
kori$c¢enja na slici 4.

HTML visualization

See all queries
and mutations

|

000

r See all types
: : xpand query/mutation
User to see details

Edit and copy
examples

Slika 4. Dijagram slucaja koriséenja vizuelnog prikaza

Korisniku treba izlistati sve postojece tipove, kao i upite i
mutacije. Za svaki od njih, prosirenjem prikaza, treba da
se prikazu detalji, opis ili primeri. Za upite i mutacije za
koje je generisan pocetni primer, treba da se omoguéi

njihova izmena kao i lako i jednostavno kopiranje
sadrzaja.

4.2. Nefunkcionalni zahtevi

Pored osnovnih funkcionalnosti definisanih
specifikacijom, potrebno je zadovoljiti i nefunkcionalne
kriterijume.

Potrebno je sazeto predstaviti sadrzaj cele Seme tako da
ga korisnik moze lako sagledati. Zatim treba da se
omoguéi S§to lakSe snalazenje medu elementima, Sto
njihovim rasporedivanjem i grupisanjem, $to upotrebom
boja za oznacavanje razlicitih tipova.

Uz to je neophodno obezbediti i interaktivnost prikaza,
kroz proSirenje detalja elemenata i njihovo sakrivanje ili
uredivanje generisanih primera.

5. IMPLEMENTACIJA | DEMONSTRACIJA

U ovom poglavlju ¢e biti ukratko opisana implementacija
sistema specificiranog u prethodnom poglavlju.

Program je osmisljen kao NPM paket i objavljen je pod
nazivom graphglvisualizer. Kao takav moze biti instaliran
i koristen iz CLI-a (eng. Command Line Interface), gde je
ve¢ instaliran node. Instalacija se vr$i jednostavim
pozivom > npm i graphglvisualizer.

Resenje je implementirano kao Node.js projekat u
kombinaciji sa TypeScript programskim jezikom.

Resenje se sastoji od pet komponenti: generator tela
prikaza (eng. body), generator stila, generator skripti,
generator HTML stranice i Visualizer komponenta koja
izvozi funkcionalnosti dostupne krajnjem korisniku.
Konkretne komponente ¢e biti objasnjene u nastavku.

5.1. Visualizer komponenta

Ova komponenta korisnicima daje na raspolaganje tri
metode, a to sSuU: GenerateHtmlFromString,
GenerateHtmlFromLocalFile i Visualize.

Od navedenih funkcionalnosti plugin implementiran za
VS Code editor koristi metodu Visualize tako $to joj
prosleduje Semu wu vidu stringa. Preostale dve
funkcionalnosti namenjene su korisnicima koji ne koriste
ekstenziju editora, nego Zele lokalno generisan vizuelni
prikaz. GenerateHtmlFromString metodi se
prosleduje Sema kao string parametar, dok postoji
mogucénost ucitavanja fajla Seme sacuvane lokalno u
okviru  projekta, i to  upotrebnom  metode
GenerateHtmlFromLocalFile.

Pre prosledivanja S$eme na obradu, upotrebom GraphQL
Tools alata, radi se uéitavanje Seme iz konkretnog izvora,
zavisno od metode koja se koristi. Transformisana $ema
se dalje prosleduje generatoru HTML sadrzaja.

5.2. Generator tela sadrzaja, stila i skripti

Generator HTML stranice kombinuje funkcionalnosti ovih
komponenti sa¢injavaju¢i funkcionalnu stranicu.

Generator stila gradi sadrzaj koju definise izgled stranice,
stati¢ki je i ne zavisi od prosledene Seme.
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Generator sadrzaja izgraduje telo stranice na osnovu
prosledene $eme. Prolaskom kroz njen sastav obraduju se
sadrzani elementi i generiSu prikazi. Za upite i mutacije
ispisuje se njihov potpis. Prosirenjem prikaza ispisuje se
opis procitan iz Seme, kao i primer poziva. Za korisnicki
definisane tipove i enumeracije generisu se elementi slicni
prethodno opisanim, s tim da se proSirenjem prikaza
ispisuje struktura tipa, njegova polja i tipovi polja, kao i
informacija da li su polja obavezna.

Generator skripti omoguéava dinami¢ko ponaSanje
stranice, i kroz to interakciju korisnika sa prikazom.
Izgenerisan je JavaScript kod koji se izvrSava u
pretrazivac¢u. Konkretno se odnosi na moguénosti
interakcije sa Kkarticama koje predstavljaju tipove,
prosirenje 1 skrivanje detalja, podrSska kopiranja primera
klikom na dugme.

Program implementiran na nacin objasnjen u prethodnom
poglavlju rezultuje prikazom na slici 5.

Queries

user: User

usersOnAddress: [User]

Mutations

createAddress: Address

deleteUser: Boolean
Types

User

Address

Slika 5. Primer generisanog prikaza

Nakon ucitavanja generisanog prikaza na prvi pogled
uocljiva je podela sadrzaja na upite, mutacije i korisnicke
tipove. Na svakoj Kartici se nalazi ili naziv upita i
povratni tip ili naziv korisni¢ki definisanog tipa U
zavisnosti od toga na Sta se kartica odnosi. Oni
safinjavaju osnovu strukture Seme. Za Zeljenu karticu,
klikom, otvara se §iri prikaz detalja, kao sto je prikazano
na slici 6.

usersOnAddress: [User]

Beturns a list of nsers that have the specified address

Example:

uzersOnAddress( address: Address) {
id

firstname

lastname

address {
postalCode
city

}

3
Slika 6. Prikaz detalja upita

Za odabrani upit se ispisuje opis, ukoliko je definisan, a
ispod njega primer poziva. Polje koje sadrzi primer
korisnik moze uredivati i transformisati u oblik koji se
zatim moze izvrSiti na serveru koji podrzava datu Semu.
Takode je neophodno parametre date u obliku ‘naziv: tip’

izmeniti tako da se prosleduje odgovarajuc¢a vrednost.
Obavezni parametri su naglaseni podebljanim slovima i
ne bi smeli biti izostavljeni.

6. ZAKLJUCAK

Razmatranjem potreba korisnika koji ¢esto ulazu vreme u
razumevanje i analizu GraphQL Sema, kao i postoje¢ih
sistema koji im taj posao olakSavaju, razvijen je
graphglvisualizer Kkoji predstavlja spoj dobrih strana
postoje¢ih reSenja i omogucava istrazivanje API-a na
jednostavan i intuitivan nacin. ReSenje koje je u te svrhe
steklo najvecu popularnost kada su u pitanju REST servisi
jeste Swagger Ul koji je imao veliki uticaj na konaéni
izgled ove vizuelizacije.

Fleksibilnost ovog reSenja se ogleda u dva nacina
upotrebe, kroz instalirani plugin za VS Code editor, kao i
direktnom upotrebom NPM paketa gde je omoguceno
uditavanje Seme iz stringa, ukoliko je pisana u samom
kodu, ili iz posebnog fajla. Funkcionalnosti generisanog
prikaza su svedene na jednostavan prikaz sadrzaja Seme,
§to odreduje i njegovu osnovnu namenu, a to je
upoznavanje API-a na $to laksi nacin.

Ovakva osnova pruza mnogo mogucnosti i za dalji razvoj
i proSirenja. Koristan dodatak reSenju bila bi i
implementirana pretraga kao i filtriranje sadrzaja $to bi
bilo izvodljivo generisanjem dodatnih skripti koje bi se
izvrSavale nad stranicom.

Nesto drugaciji pristup proSirenju bi mogla biti i
implementacija funkcionalnog Kklijenta, gde bi bilo
moguce sa iste stranice poslati kreirani upit i prikazati
njegov odgovor.
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OBRADA | VIZUELIZACIJA PODATAKA UZ OSLONAC NA AWS
DATA PROCESSING AND VISUALIZATION USING AWS SERVICES
Nikolina Stameni¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — U ovom radu opisana je implementa-
cija i specifikacija arhitekture sistema za obradu i vizueli-
zaciju podataka koji se oslanja na AWS servise.

Kljuéne redi: Obrada podataka, AWS, StepFunctions,
DynamoDB, S3, API Gateway, Lambda

Abstract — This paper describes the implementation and
specification of the architecture of the data processing
and visualization system that relies on AWS services.

Keywords: Data processing, AWS, StepFunctions,
DynamoDB, S3, APl Gateway, Lambda

1. UvOD

Upravljanje podacima podrazumeva proces pracenja toka
podataka od trenutka kreiranja do trenutka kada oni
pronalaze svoju upotrebu. Cesto je potrebna dodatna
obrada i izmena podataka pre nego $to se dovedu u stanje
potrebno za dalju upotrebu.

Obrada podataka predstavlja tezak i vremenski zahtevan
zadatak ukoliko se radi ru¢no. Tehnoloski razvoj je doveo
do pojave alata koji poseduju moguénost lake i znatno
brze obrade podataka. Pomenuti alati zahtevaju da
korisnik poseduje odredeno znanje o njihovoj upotrebi.
Takode, potrebno je da korisnik bude upucen u to na koji
nacin podaci treba da budu obradeni i koje izmene je
potrebno napraviti.

Sistem koji se opisuje u ovom radu omogucava laku
obradu podataka, gde je potreba za korisnikovo
angaZovanje svedena na minimum. Ideja je da Kkorisnik
obezbedi ulazne podatke, a da se sva dalja obrada obavi
automatski i da korisnik kao odgovor dobije gotov
rezultat sa primenjenim izmenama.

Sistem je razvijan za obradu podataka prikupljenih sa
,Portala otvorenih podataka“ [1]. Radi se o podacima o
zagadenjima vazduha u Republici Srbiji. Vrsi se obrada
ovih podataka tako da krajnji rezultat obezbeduje
informacije o zagadenjima po regijama u drzavi, koje
delatnosti ispustaju najviSe zagaduju¢ih materija u
atmosferu, kao i koja postrojenja fabrika su najveci
zagadivaci.

2. KORISCENE SOFTVERSKE TEHNOLOGIJE

Za razumevanje rada potrebno je poznavanje oshova o
AWS injegovim servisima koris¢enim za izradu resenja.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢&iji mentor je
bio dr Miroslav Zari¢, vanr. prof.

2.1. AWS

AWS [2] je najsveobuhvatnija i najprihvacenija platforma
za raCunarstvo u oblaku (engl. cloud computing) na svetu
koja korisnicima obezbeduje preko 200 razli¢itih servisa
dostupnih u svakom trenutku. Dostupni su servisi laaS
tipa, koji obezbeduju samo infrastrukturu, servisi tipa
PaaS koji nude platformu, pa pored hardverskog dela
obezbeduju i konfigurisan paket softverskih podsistema i
servisi SaaS tipa koji predstavljaju ve¢ implementirana
softverska resenja spremna za koriscenje.

2.2. AWS StepFunctions

AWS StepFunctions [3] je servis za orkestraciju procesa
koji omoguéava Kkorisnicima kreiranje i upravljanje
aplikacijama ¢iji je radni tok sacinjen od vise koraka. Pri
svakom koraku radnog procesa AWS vodi racuna o
ulaznim 1 izlaznim parametrima, o rukovanju greSkama
koje mogu da se dese, kao i o ponavljanjima izvr§avanja

koraka ukoliko je to potrebno.

StepFunctions su izgradene po principu konaénog
automata - masine prelaza stanja (engl. state machine).
Rade na principu podele posla u manje zadatke gde jedno
stanje predstavlja jedan zadatak. IzvrSavanje zadataka
moze da se obavlja na preko 200 AWS servisa. Svako
stanje ima indikator koje je slede¢e stanje u koje se
prelazi nakon njegovog izvrSavanja, pa se tako vrSi
orkestracija procesa i kontrola redosleda izvrSavanja
zadataka.

2.3. AWS DynamoDB

DynamoDB [4] je nerelaciona baza podataka zasnovana
na klju¢-vrednost i dokument strukturama podataka.
Omogucava fleksibilnost Sema podataka, pa svaki red u
tabeli moze da sadrzi drugaciji broj i vrstu kolona. Podaci
iz svake tabele su smeSteni u celine koje se nazivaju
particije, a jedna tabela u zavisnosti od koli¢ine podataka
moze da poseduje jednu ili vise particija.

2.4. AWS S3

Amazon Simple Storage Service [5], skra¢eno S3, je servis
koji sluzi za virtuelno skladiStenje objekata. S3 cuva
objekte u kontejnerima koji se nazivaju korpe (engl.
buckets). Na jednom AWS nalogu korisnik moze imati
jednu ili vise ,.korpi“, a za svaku od njih pojedina¢no
mogu se postaviti prava pristupa, Citanja i kreiranja novih
objekata.

Objekti se Cuvaju po principu kljuc-vrednost, gde je kljuc¢
naziv fajla koji se ¢uva, a vrednost sam fajl. Dozvoljeno
je postavljanje svih tipova fajlova, a maksimalna veli¢ina
fajla koja je moguca za postavljanje je 5 terabajta.
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2.5. AWS Lambda

AWS Lambda [6] je ra¢unarski servis koji ima moguénost
izvrSavanja koda. Lambda funkcije su samostalne
aplikacije napisane u jednom od podrzanih jezika u
izabranom radnom okruZenju.

Funkcije mogu da obavljaju bilo koju vrstu racunarskih
zadataka, od opsluzivanja veb stranica i obrade tokova
podataka, do pozivanja API-a i integracije sa drugim
AWS servisima.

Upotreba lambdi otklanja potrebu za odrzavanjem servera
radi pokretanja koda. AWS u pozadini vodi racuna o
serverima na kojima se lambde pokrecu, operativnim
sistemima, o mreznom nivou i ostatku infrastrukture, pa
korisnik moZe da se fokusira na kreiranje koda aplikacije i
ne mora da obra¢a paznju na konfiguraciju i odrzavanje
infrastrukture.

2.5. AWS API Gateway

AWS APl Gateway [7] je servis koji omogucava lako
kreiranje, objavljivanje, pracenje i odrzavanje API-a na
siguran nacin. Ovaj servis daje mogucnost kreiranja
RESTful i WebSocket APIl-a uz pomo¢ kojih dobijamo
aplikacije za dvosmernu komunikaciju u realnom
vremenu.

APl Gateway obavlja poslove koji ukljuéuju prihvatanje i
obradu velikog broja konkurentnih zahteva i upravljanje
mreznim saobrac¢ajem. Vodi ratuna o zahtevima Cija
obrada u datom trenutku nije moguca, odrzava ih u stanju
¢ekanja i vr$i njihovu obradu kada se ona omogudi. API
Gateway ima moguénost vrSenja autorizacije, kao i
provere validnosti poslatog zahteva.

2.6. Serverless framework

Serverless framework [8] — u prevodu okvir za razvoj
aplikacija bez serverskih instanci, predstavlja resenje za
brzo kreiranje i otpremanje aplikacija koje koriste usluge
direknto ponudene od strane AWS i za ¢iju upotrebu nije
neophodno konfigurisati serverske instance. Ovaj okvir uz
upotrebu jedne komande izvrSava pripremu, pakovanje i
otpremanje koda. Omogucava otpremanje vise AWS
servisa u isto vreme, kori§¢enjem konfiguracionog fajla u
kojem su navedeni potrebni servisi i parametri koje oni
zahtevaju, kao i medusobne veze izmedu servisa.

2.7. Python boto3

Boto3 [9] je biblioteka kreirana za python programski
jezik. Predstavlja komplet za razvoj softvera za AWS
servise. Podrzava rad sa velikim brojem servisa i za svaki
od njih postoji odgovarajuéi boto3 klijent. Ona
omogucava veoma lako slanje zahteva za kreiranje,
konfiguraciju, dobijanje ili izmenu podataka u sklopu
AWS servisa.

3. SPECIFIKACIJA

Na slici 1 prikazan je dijagram komponenti koje se nalaze
u sistemu. Proces obrade podataka se pokrece slanjem
zahteva za postavljanje ulaznog fajla. APl Gateway
prihvata dospeli zahtev i prosleduje ga lambdi koja
obavlja ¢uvanje zahteva u odgovaraju¢u S3 korpu.

E AWS Cloud

AP| Gateway Lambda $3 Lambda
N %

\
> >
pioad data] fincoming data bucket] [StepFunctions starter]

$3 upload trigger

Y

StepFunctions
.

8te machine

API| Gateway

»

Y Y
Lambda S3

N E

Slika 1. Dijagram komponenti

Na svako postavljanje objekta u S3 korpu podeseno je da
se izvrsi okidanje lambde koja ima funkciju pokretanja
StepFunctions procesa ¢iji detalji su prikazani na slici 2.

E AWS Cloud
DlnamoDB
Ipoilutanis]
<
AWS S{ep Functions workflow

»

Save data to dynamo Plant pollution extract District pollution extract Industry pollution extract

. > >
Glean up data
T Do

Save sy =T Sweresn

¥ ¥ Y
S3 S3 S3 S3
[piant result buckeq] [aistriot resuit bucket] frotusiry reauit bucket] finput buoket]

Slika 2. StepFunctions radni proces

Prvi korak u StepFunctions procesu jeste prikupljanje
podataka o zagaduju¢im materijama i njihovo Cuvanje u
DynamoDB bazi podataka.

Nakon §to su potrebni podaci obezbedeni i sacuvani u
bazu pokreéu se tri uzastopne lambde koje vrSe generi-
sanje rezultuju¢ih fajlova. Svaka od ovih lambdi vrsi
odgovarajuc¢u obradu nad podacima, tako da se dobiju
informacije o koli¢inama zagadujucih materija po okrugu,
delatnosti ili postrojenju fabrike. Generisane rezultate
lambde ¢uvaju u odgovarajuce S3 korpe.

Nakon $to su rezultati generisani, pokre¢e se poslednji
korak u radnom procesu koji je ¢iséenje podataka. Vrsi se
brisanje ulaznog fajla kao i entiteta koji su uneseni u
DynamoDB bazu, jer je njihova primena bila iskljuc¢ivo u
procesu obrade podataka.

Po zavrSetku izvrSavanja radnog procesa korisniku se

otvara mogucnost pregleda generisanih rezultata i njihovo
preuzimanje u formi csv fajla. Za svaki od tipova rezultata
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korisnik ima moguénost pregleda u sklopu tabele koja je
prikazana na veb stranici.

4. IMPLEMENTACIJA

Sve AWS komponente koriS¢ene za kreiranje sistema
napravljene su uz pomo¢ Serverless Framework-a. Fajl je
podeljen u konfiguracione celine, a na slici 3 prikazana je
celina pod nazivom provider. U njoj se podesava tip
radnog okruzenja, navodi se ograni¢enje trajanja lambda
funkcija i dozvole koje su potrebne AWS servisima.

provider
name
runtime
timeout
iam
role
statements
Effect
Bction

Resource

Slika 3. Provider deo u serverless.yaml fajlu

U functions delu se navode definicije i konfiguracije svih
lambda funkcija. Navodi se referenca na fajl u kojem se
nalazi kod funkcije.

Svakoj lambdi se dodeljuju potrebne dozvole za
komunikaciju sa drugim AWS servisima. Primer
konfiguracije jedne od lambda funkcija je prikazan na
slici 4.

industryPollutionExtract
handler
iamRoleStatements
Effect
Bction

Resource
Effect
Bction

Resource
Effect
Action

Resource !Sub

Slika 4. Konfiguracija lambda funkcije u serverless.yaml
fajlu

Kao okida¢ funkcija koje rade otpremanje fajlova ili
preuzimanje gotovih resenja postavljen je API Gateway.
Njegova konfiguracija se unosi u sklopu podesavanja
lambda funkcije i prikazana je na slici 5.

events
http
path
cors
method
request
parameters
paths
type
year
response
headers
Access-Control-Allow-Origin

true

true
true

Slika 5. Konfiguracija API Gateway lambda okidaca
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Podesavanje ostalih servisa se obavlja u resources delu.
Za StepFunctions je potrebno navesti dozvole za
pokretanje svih lambdi koje su potrebne za izvr$avanje
procesa.

Stanja u masini stanja navode se Zeljenim redosledom,
gde se za svako od njih naznacava koju akciju ¢e obavljati
i koje stanje sledi nakon njegovog uspesnog izvr§avanja.
Nadin na koji su kreirana stanja u maSini Stanja je
prikazan na slici 6.

Slika 6. Kreiranje stanja u state masini

Sve lambda funkcije za obradu podataka funkcioni$u na
slican nacin. Vrs$i se pristup DynamoDB bazi i ulaznom
fajlu iz kojih se uditavaju potrebni podaci. Slika 7
prikazuje ucitavanje podataka iz baze uz koris¢enje boto3
biblioteke. Primenjuje se potrebna logika i wvrsi se
generisanje rezultata i njihovo ¢uvanje u S3 korpi.
response = dynamodb_client.query(

TableName=TABLE NAME,

KeyConditionExpression= ,

IndexName= ;.

ExpressionAttributevalues={

HE : input_id}
}
}

Slika 7. Citanje podataka iz DynamoDB baze

Preuzimanje podataka je implementirano uz koriS¢enje
prethodno potpisanog URL-a koji se dostavlja na frontend
stranu aplikacije. Generisanje URL-a je predstavljeno na
slici 8. Aplikacija vr§i preuzimanje podataka sa
pomenutog URL-a i njihov prikaz u tabeli.

53 client = boto3.client | )

prgsigned_url =

53 client.generate presigned url( '
Params=] : bucket, = file name},
ExpiresIn=1)

{

: presigned url,

Slika 8. Generisanje ranije potpisanog URL-a



5. ZAKLJUCAK

Motiv za implementaciju ovog rada bilo je kreiranje
resenja koje ¢e korisniku obezbediti lak pristup Zeljenim
podacima. Ideja je da se otkloni potreba poznavanja
formata ulaznih podataka od strane korisnika, kao i
potreba za poznavanjem i umecem rada u alatima koji
mogu da obezbede slicna reSenja. Korisnicke akcije su
svedene na minimum, a fokus je stavljen na izvrSavanje
svih transformacija podataka u pozadini i dostavljanje
korisniku gotovog resenja.

Rad bi se mogao unaprediti postavljanjem veb stranice na
domen koji se nalazi na cloud infrastrukturi. Dalje
prosirivanje je mogude uz definisanje novih na¢ina obrade
podataka i njihovu implementaciju i prikaz na korisnickoj
aplikaciji.
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VISE-PERIODNA REKONFIGURACIJA DISTRIBUTIVNE MREZE PRIMENOM
DINAMICKOG PROGRAMIRANJA

MULTI-PERIOD RECONFIGURATION OF THE DISTRIBUTION NETWORK USING
DYNAMIC PROGRAMMING

Olivera Koji¢, Neven Kovacki, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu predstavijen je algoritam
zasnovan na dinamickom programiranju za odredivanje
optimalnog vise-periodnog plana rekonfiguracije distribu-
tivne mreze. Kao kriterijumska funkcija postavljena je mini-
mizacija ukupnih troskova gubitaka elektricne energije i pre-
kidackih akcija tokom razmatranog perioda planiranja.
Predstavljena metoda testirana je na primeru realne distri-
butivne mreze za razlicite troskove gubitaka elektricne ener-
gije i prekidackih akcija, a rezultati su prikazani i komenta-
risani u radu.

Kljucne reéi: distributivna mreza, rekonfiguracija,, metod
izmene grana, dinamicko programiranje

Abstract — This paper presents the algorithm based on
dynamic programming to determine the optimal multi-period
reconfiguration plan for the considered distribution network.
The objective is to minimize total costs of energy losses and
switching manipulations. Presented method is verified on
real-life distribution network for different costs of energy
losses and switching manipulations and the results are
presented and discussed in the paper:

Keywords: distribution network, reconfiguration, branch
exchange metod, dynamic programming

1. UvOD

Rekonfiguracija distributivnih mreza (DM) predstavlja
proces izmene topoloske strukture (konfiguracije), koji se
postize promenom uklopnog stanja prekidacke opreme.
Rekonfiguracija se moze posmatrati kao staticki, ili kao
dinamicki (vise-periodni) problem, u zavisnosti od dina-
mike promene konfiguracije DM [1]. Ako se posmatra
kao staticki problem tada se odreduje jedna optimalna
konfiguracija za jedan dati nivo potro$nje. S druge strane,
ako se posmatra kao dinamicki problem, onda se odreduje
skup konfiguracija koje je potrebno sukcesivno primeniti
tokom jednog vremenskog perioda, u zavisnosti od
promene potro$nje u DM.

Vecina literature o rekonfiguraciji DM zanemaruje pro-
mene potros$nje u toku vremena. Pristup problemu rekon-
figuracije DM kao statiCkom problemu je mnogo jedno-
stavniji sa matemati¢kog i racunskog aspekta, dok je
dinamicki problem rekonfiguracije mnogo kompleksniji
ali i pruza konzistentnije rezultate proracuna [2].

U ovom radu je razmatrana promena potro$nje u DM u
toku jednog dana i odreden je optimalan dnevni plan

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio docent dr. Neven Kovacki.

rekonfiguracije. Odredivanje optimalnog plana rekonfigu-
racije sastoji se iz tri koraka. U prvom koraku se pomocu
metode izmena grana odreduju optimalne konfiguracije
DM za svaki sat u toku dana. U slede¢em koraku vrsi se
proracun tokova snaga kojim se odreduju gubici elek-
tricne energije u svakom vremenskom periodu za sve kon-
figuracije DM dobijene u prethodnom koraku.

Takode, proracunavaju se i troSkovi prekidackih akcija
potrebnih za prelazak iz jedne konfiguracije u drugu.
Zatim se u tre¢em koraku primenjuje algoritam dinamic-
kog programiranja, pri ¢emu se koriste proracunate konfi-
guracije iz prethodna dva koraka. Kao rezultat dobija se
optimalan plan rekonfiguracije DM za period od jednog
dana kojim se minimizuju ukupni tro§kovi gubitaka elek-
triéne energije i prekidackih manipulacija.

2. OPSTI OPTIMIZACIONI MODEL ZA
REKONFIGURACIJU DISTRIBUTIVNE MREZE

U ovoj glavi prikazan je optimizacioni model za rekonfi-
guraciju DM koji je zasnovan na meSovito-celobrojnom
programiranju. Statusi grana (/) (otvorena/zatvorena) su
predstavljeni binarnim (0/1) promenljivama x;, dok je rezim
DM predstavljen modulima i faznim stavovima (V;, 6;)
fazora napona u ¢vorovima (i) DM [1].

Kao funkcija cilja postavljena je minimizacija gubitaka
aktivne snage Py, $to se zapisuje na na slede¢i nacin:

NL NL
min <P—Z PLW,,—Z(PWP,I-)) @
=1 I=1

gde su sa P;,, oznaCeni ukupni gubici aktivne snage, sa
Pross, 1 gubici aktivne snage u grani /, N, predstavlja uku-
pan broj grana u DM, dok P;(P;;) predstavlja tok aktivne
snage u grani / od ¢vora i (j) ka ¢voru (7).

U datom optimizacionom modelu vaze slede¢a ogranicenja:

1. Zavisnost tokova snaga (P, Qy) u granama DM

ij>
I=1,2,...N; od promenljivih odlucivanja (x;,V;,6;)

Py=x{G/(V))*-VV;[ Gy cos(6,-60;)+Bsin(6,-0,) |} )
0, x/{-Bi(V)2-VV;| B, cos(6,-6,)-G, sin(6;-6;) |} 3)

gde su G; i B, konduktansa i susceptansa grane |,
respektivno.

2. Bilansi aktivnih i reaktivnih snaga u ¢vorovima
distributivne mreze i=1,2,...N:
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PG,i'PL,i'ZPijzoy (4

Je;
96,79y, i_z 9;=0. (5)

Jje;
gde su sa Pg ;, P ; oznaCeni proizvodnja i potroSnja
aktivne snage u cCvoru 1, sa QG' o QL,I. oznaceni su

proizvodnja i potro$nja reaktivne snage u ¢voru i, a sa Q;
skup ¢vorova j koji su direktno povezani sa ¢vorom i,

3. Specificirani moduo i fazni stav napona u napojnom
¢voru (i=0):
Vo= Vs (6)
00 = 07 (7)
gde je ¥V, specificirana vrednost modula fazora napona
napojnog ¢vora.

4. Ograni¢enje modula napona u ¢vorovima DM
i:1,2,. . 'NN:

VITSVEV, ®)

gde su ¥ i V" minimalni i maksimalni dozvoljeni
napon u ¢voru i, respektivno.

5. Ogranienje tokova snaga u granama distributivne
mreze [=1,2,...N;:
2
)+ (0,) <57y, ©)
gde je 57" maksimalna dozvoljena snaga grane |,
6. Radijalna konfiguracija razmatrane DM:
N;
x=Ny-Nsp, (10)
1=1
gde je Ngp broj napojnih ¢vorova u DM.

3. METODA IZMENE GRANA

Metod izmene grana (eng. Branch Exchange) jeste heuri-
sticki pristup koji se koristi da se na brz i jednostavan
nacin ispitaju promene vrednosti zadate Kkriterijumske
funkcije usled promene mesta normalno otvorenog (NO)
rasklopnog uredaja u mreZi.

Cilj heuristickih metoda jeste da se poznajuéi fiziku
odredenog problema u $§to kracem roku dode do
kvalitetnih prakti¢nih, ali suboptimalnih (lokalnih) resenja
[1]. 1zmena grana (1G) zapravo predstavlja izmenu mesta
NO rasklopnog uredaja sa njime spregnutim normalno
zatvorenim (NZ) rasklopnim uredajem. Pod spregnutim
rasklopnim uredajima podrazumeva se par NO/NZ ¢ijom
se izmenom mesta odrzava napajanje svih ¢vorova u
mrezi i radijalnost mreze.

Velika prednost ovog metoda je da se promena mesta NO
i NZ rasklopnih uredaja proracunava na bazi relacije u
kojoj figuriSu samo vrednosti iz baznog rezima mreze. Na
taj nacin, izbegnuta je potreba za proratunom tokova
snaga (proratunom kompletnog rezima) za svaku novu
konfiguraciju mreZe. Dakle, ispituje se vrednost kriteri-
jumske funkcije za NO uredaj i svaki njemu spregnuti NZ
rasklopni uredaj, nakon Cega se prihvata onaj slucaj gde je
ostvareno poboljsanje kriterijumske funkcije.

Tek nakon tog koraka, vr$i se proracun tokova snaga koji
predstavlja bazni rezim za sledecu iteraciju [3].

Pocetno
stanje

Period T

Period 0

Period 1

Period 2

Slika 1. Grafovska predstava problema vise-periodne
rekonfiguracije [2]

4. PRIMENA DINAMICKOG PROGRAMIRANJA
ZA ODREPIVANIJE VISE-PERIODNOG PLANA
REKONFIGURACIJE

Dinamic¢ko programiranje je naziv popularne tehnike u
matematickoj optimizaciji kojom se znaajno smanjuje
sloZenost algoritama. ReSavanje jednog problema svodi
na reSavanje potproblema koji su medusobno zavisni.
Svaki potproblem se re$ava najviSe jednom, ime se
izbegava ponovno racunanje numerickih karakteristika
istog stanja.

Problem planiranja vi§e-periodne rekonfiguracije prikazan
je grafom na slici 1. Cvorovi grafa predstavljaju konfigu-
racije (stanja) DM tokom razmatranih perioda u plani-
ranju. Za svaki ¢vor je poznato uklopno stanje, a samim
tim i troskove gubitaka elektriéne energije u datom
periodu.

Troskovi tranzicije iz stanja (i), u periodu (t), u stanje (1),
u periodu (t + 1), jesu jednaki troSkovima manipulacije
prekidackim uredajima potrebnih za prelazak iz jednog
stanja u drugo [2].

Svaka putanja u grafu koja pocinje iz pocetnog stanja
(¢vora) i zavrSava u krajnjem stanju (¢voru) predstavlja
jedan vise-periodni plan rekonfiguracije. Cena plana vise-
periodne rekonfiguracije predstavlja sumu troSkova u
svakom periodu, Sto znaci da ukupan trosak odgovara
duzini putanje od pocetnog do krajnjeg ¢vora grafa.
Posledi¢no, optimalan plan vise-periodne rekonfiguracije
DM odgovara najkra¢oj putanji u grafu, a putanje se
dobijaju primenom algoritma dinamickog programiranja
opisanog jednac¢inama (3.2.1) — (3.2.6):

C(G,t) = min {C(j,t —1) + C5,, (j, ) + W(, t) * Cps5}, (11)
G(,N{1,2,..,N},t€{0,1,2,..,T}

Cow (i, ) = Xyt abs(x(i, b) — x(j, b)) * Cey, (12)
(i,N{0,1,2,...,N}

C(i,0) = Cg, (1,0) + W (i, 0) * Cppss (13)
(H{0,1,2, ..., N},

gde su:

T — ukupan broj razmatranih perioda,

N — broj razlic¢itih konfiguracija,

C (i, t) — trosak optimalnog plana rekonfiguracije za prvih
(t) perioda koji se zavr$ava konfiguracijom (i),

Cipss — JjediniCna cena gubitaka elektricne energije
USD/kWh,
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W(i,t) — gubici elektri¢ne energije za konfiguraciju (i) i
u vremenskom trenutku (t),

Cow(j, i) — troSak prekidackih manipulacija potrebnih za
prelazak iz konfiguracije i u konfiguraciju j,

C,y — Ccena manipulacije prekidackim uredajem,

Nb — ukupan broj grana u distributivnoj mrezi,

x(i, b) — stanje prekidaca u grani (b) za konfiguraciju (i).

Algoritam dinami¢kog programiranja za reSavanje

problema viSe-periodne rekonfiguracije DM mozZe se

predstaviti slede¢im pseudo kodom:

Ulaz:
brKonfig — broj razlicitih konfiguracija
switchCost — matrica troSkova prekidackih manipulacija

izmedu rekonfiguracija, dimenzija [brKonfig X
brKonfig]
lossesCost — matrica troSkova gubitaka elektricne

energije, dimenzija [brKonfig x T]
Izlaz: optimum - niz rednih brojeva konfiguracija koje
¢ine optimalan plan

Zasve vrednostii = 1,brKonfig

Cost[i][1] = lossesCost[i][1] + switchCost[i][1];

prior[i][1] = —1;
Kraj
Zasvevrednostit = 2,T
Zasve vrednostim = 1,brKonfig

Cost[m][t] = oo;

prior[m][t] = —1;

Zasve vrednosti j = 1,brKonfig
currCost = Cost[j][t — 1] +
switchCost[j][m] + lossesCost[m][t];
Ako je currCost < Cost[m][t] onda

Cost[m][t] = currCost;
prior[m][t] = J;
Kraj
Kraj
Kraj
Kraj
minCost = oo;
opt = —1;
Zasve vrednostim = 1, brKonfig
Ako je Cost[m][T] < minCost onda
minCost = Cost[m][T];
opt = m;
Kraj
Kraj
optimum = @;
Zasvevrednostit = T,1
dodaj opt u optimum;
opt = prior[opt][t];
Kraj
Vrati optimum,;

5. VERIFIKACIJA ALGORITMA

Proracun se vrsi na distributivnoj mrezi prikazanoj na slici
2. DM se sastoji od 11 srednjenaponskih izvoda oznacenih
slovima od A do K. Nominalni napon DM mrezZe iznosi
11.4 kV. Parametri svih vodova i kablova dati su u [4].
Ukupan broj zatvorenih grana u mreZzi iznosi 83, dok je
broj otvorenih grana 13. Svaka grana DM poseduje rask-
lopni uredaj a ¢vorovi su modelovani kao potrosaci

| Potroacki/prolazni évor

—— Grane sa NZ prekidaékom opremom

-—-- Grane sa NO prekidackom opremom

Slika 2. Prikaz realne DM [4]

konstantne snage i pripada jednoj od tri grupe potrosaca:
stambena, komercijalna i industrijska potrosnja.

Potrosaci razli¢itih tipova se razlikuju po dinamici
promene opterecenja u toku dana, vr$nim vrednostima i
periodu kada se dostize maksimum optereéenja. Ras-
podela potrosaca po ¢vorovima mreze, dnevni dijagrami
potro$nje U toku 24h i vr$ne vrednosti su date u [5].

Najpre je odreden skup konfiguracija DM koje mogu da
se nadu u optimalnom dinamickom planu. Date
konfiguracije se dobijaju metodom izmena grana za svaki
period. Dati skup je prikazan u tabeli 1, kao i sati u toku
dana za koje je data konfiguracija optimalna. Na ovaj
nacin dobijeno je 6 konfiguracija distributivne mreZe, a
kao kandidat uzima se u obzir i inicijalna konfiguracija
oznacena indeksom 0.

Tabela 1. Konfiguracije dobijene metodom izmena grana

Konfiguracija | Redni brojevi otvorenih grana | Period (sat)
0 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, OL, ]
92,93, 94, 95
6, 12, 31, 34, 40, 60, 71, 83, 85, |- 2 3. 7, 19
sl 88, 89, 90, 91 A 21, 2
2 Gk B 23, 24
» 6,12, 31, 34, 40, 60, 71, 82, 83, | 4, 6, 15, 16
85, 88, 89, 91 17
6,31, 34, 40, 60, 71, 81, 83, 85
= 87, 88, 89, 91 >
» 6, 12, 31, 34, 40, 60, 83, 85, 86, | 8, 9, 11, 12
88, 89, 90, 91 13,14
e 6, 31, 34, 40, 60, 81, 83, 85, 86, ;
87,88, 89, 91
6,12, 31, 34, 40, 60, 71, 81, 83
R 85, 88, 89, 91 18

Prethodni korak predstavlja ulaz za algoritma dinamickog
programiranja. Koje konfiguracije i tacan raspored datih
rekonfiguracija u optimalnom dinamickom planu zavisi
od jedini¢ne cene gubitaka elektri¢ne energije i cene
manipulacija prekidackim uredajem. Proracun je izvrsen
za dva para troskova prikazanih u tabeli 2.
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Tabela 2. Opis razmatranih planova

Slugaj Cow [USD] | Cioss [USD]
A 0.05 0.20
B 1.00 0.20

U tabelama 3 i 4 dati su rezultati dinamickog programiranja
za planove A i B. Prikazane su konfiguracije za svaki sat u
toku dana, takode i ukupni gubici elektricne energije,
troSkovi gubitaka elektri¢ne energije, troskovi prekidackih

manipulacija i ukupni troskovi za dobijene planove.

Tabela 3. Optimalan plan rekonfiguracije distributivne
mreze — slucaj A

| Ukuam | Troskovi f TroSkovi f - yypni
Sat K&g}gu gelﬁ]elfg;i?e. eﬁuer:e?gae nﬁgii;ui:\c:ja troskovi
[kwh] | [uSD] [USD] [UsDl
1-8| K1
9 | K6
10-14] K5
15171 K3 |3564.25| 71285 13 714,15
18 | K6
19-24] K1

Tabela 4. Optimalan plan rekonfiguracije distributivne
mreze — slucaj B

Ukupni | Troskovi | Troskovi UKubni
Konfigu|gubici el | gubitaka | prekidackih | Vkp :
Sat racija | energije |el. energijelmanipulacija [0SOV
[kwh] | [USD] [USD] [USD]

181 KL aseozs| 71392 16
9-24 K2 ' ' 729,92

U tabeli 5 je prikazano poredenje ukupnih gubitaka elek-
triéne energije za oba viSe-periodna plana rekonfiguracija
i gubitaka kada bi DM ostala u inicijalnoj rekonfiguraciji
tokom celog dana.

Moze se uociti znacajno procentualno smanjenje ukupnih
gubitaka elektriéne energije i uSteda u ukupnim tros-
kovima. Za plan A, ostvareno je smanjenje ukupnih gubi-
taka aktivne snage od 9,98%, dok je za plan B ostvareno
smanjenje od 9.77%.

Tabela 5. Poredenje usStede i ukupnih gubitaka elektricne
energije

Gubiciel. | AP Rel., .
energije Sg&%?{gﬂf smanjenje l[jJtSeg?
[kwh] [kwh] gubitaka [%]
Inic. konf. | 3955.66 - - -
Plan A 3564.25 391.41 9.98 76.98
Plan B 3569.25 386.41 9.77 61.21

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu je odreden skup konfiguracija koje je po-
trebno primeniti tokom posmatranog vremenskog perioda,
dok se opterec¢enje menja. Izlozen je jednostavan metod
za odredivanje plana viSe-periodne rekonfiguracije distri-
butivne mreZe, primenom optimizacionog algoritma dina-
mickog programiranja. Znacajni faktori prilikom odredi-
vanja dinamickog plana rekonfiguracije DM jesu troskovi
manipulacije prekidacke opreme i jedini¢ni troSak gubita-

ka elektricne energije, koji mogu znacajno da promene
rezultat prorauna viSe-periodnog plana rekonfiguracije
DM. U ovom radu su posmatrana dva para troskova. Prvi
kojeg ¢ini nesto manja cena prekidackih manipulacija i
drugi gde se posmatra znafajno viSa cena prekidackih
manipulacija. Jedinicni troSak gubitaka elektri¢ne energije
je jednak u oba posmatrana slucaja.

Na onovu dobijenih rezultata, mozZe se zakljuciti da sma-
njenje troskova prekidackih manipulacija rezultira u pove-
¢anju broja prekidackih manipulacija i smanjenju gubita-
ka elektri¢ne energije.

S druge strane, ako je cena prekidackih manipulacija visa,
njih ¢e biti manje jer uSteda u smanjenju gubitaka elek-
tri¢ne energije nije dovoljna da opravda rekonfiguraciju
distributivne mreze. Svrha odredivanja vise-periodnog
plana rekonfiguracije jeste ekonomicnije upravljanje,
Smanjenje ukupnih gubitaka energije i smanjenje troskova
eksploatacije DM.
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JEDNOSTEPENI | DVOSTEPENI TREKERI VISE OBJEKATA

MULTIPLE OBJECT TRACKING WITH END-TO-END TRACKERS AND TRACKING-
BY-DETECTION

Katarina Tomi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNICKO I RACUNARSKO
INZENJERSTVO

Kratak sadrzaj — Opisan je problem pracenja objekata
sa dvostepenim i jednostepenim trekerima. Performanse
trekera merene su sa vise razlicitih metrika: MOTA,
IDF1, HOTA i pod-metrika HOTA. Parametri sistema su
varirani u cilju izbora optimalnog resenja.

Kljuéne reéi: Pracenje objekata, YOLOV5, DeepSORT,
FairMOT

Abstract — Multiple object tracking using tracking-by-
detection and end-to end trackers is described. Tracker
performances were evaluated by MOTA, IDF1, HOTA
scores and the submetrics of HOTA. System paramateres
were varied with the goal of optimal solution choice.

Keywords: YOLOV5, DeepSORT,

FairMOT

Object tracking,

1. UvOD

Pracenje objekata (treking) u video zapisima je jedan od
klasiénih problema u kompjuterskoj viziji. Predstavlja
problem estimacije trajektorije jednog ili viSe objckata
koji se kre¢u u sceni.

Treking moze da se podeli u dva koraka — detekcija i
asocijacija. Prvo, algoritam za detekciju odreduje lokaciju
objekata u frejmovima, a zatim algoritam za pracenje vrsi
asocijaciju objekata u susednim frejmovima. U klasi¢noj
kompjuterskoj viziji, detekcija i treking su odvojene,
kaskadne operacije, gde asocijacija frejmova zavisi od
dobre detekcije objekata. Zato se veliki napor ulaze u
unapredivanje algoritama za detekciju.

Trekere koji imaju odvojene module za detekciju i
asocijaciju nazivamo dvostepenim. Sa druge strane, u
polju dubokog uc€enja, ovu zavisnost je moguée prevazici.
Neuralne mreze mogu istovremeno da reSavaju oba
problema i dele nau¢ene informacije.

Kada postoji jedinstven algoritam (model) koji na ulazu
prima sekvencu slika, a na izlazu pruza informaciju o
lokaciji objekta i njegov identitet kroz frejmove, taj model
nazivamo jednostepenim end-to-end trekerom.

Cilj ovog rada jeste razmatranje klasi¢nog, dvostepenog
treking reSenja i novijeg, jednostepenog resenja, slika 1.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Branko Brkljaé, docent.

ﬁ Treking *l
17 Dvostepeni j ‘Jednostepeni

l Detektor I Algoritam za

praenje
Dvostepeni Jednostepeni
r —J. YOLO

DeepSORT
Predlagaje
regiona

FaitMOT

Klasifikacija

Slika 1. Podela trekera

2. ALGORITMI ZA PRACENJE OBJEKATA

Inicijalno, metode pracenja bile su fokusirane na vizuelna
obeleZzja U pokusaju da reSe globalni optimizacioni
problem pronalazenja trajektorije objekta. Medutim, za
rad ovih algoritama potrebna je obrada grupe podataka
(eng. batch) odjednom, zbog ¢ega nisu adekvatan izbor za
real-time kori$cenje. Neke klasi¢éne metode za asocijaciju
objekata nemaju potrebu da obraduju grupe podataka
odjednom ve¢ mogu da vrSe asocijaciju frejm po frejm.
Zbog toga su se istrazivai okrenuli ka koriS¢enju
jednostavnijih algoritma za asocijaciju, a fokus je na
udenju obelezja na kojima se zasniva asocijacija.

2.1. Dvostepeni trekeri

Detekcija i1 pracenje su odvojeni moduli, gde se za svaki
frejm prvenstveno radi detekcija pravougaonih regiona od
interesa, a zatim se rezultati prosleduju na ulaz modula za
asocijaciju koji povezuje pravougaone regione kroz
frejmove. U literaturi ovaj tip trekera naziva se eng.
tracking-by-detection, i za potrebe ovog rada nazivamo ih
dvostepenim trekerima.

Pod pretpostavkom da (i) detektor koji se koristi ima
veoma dobre performanse, odnosno da ¢e tacno proizvesti
detekciju za svaki objekat u svakom frejmu, (ii) i da video
sekvence imaju veliki broj kadrova u sekundi (eng. frame
rate), odnosno da je razlika izmedu dva susedna frejma
dovoljno mala, treking postaje jednostavan problem koji
se moze reiti IOU metrikom [1]. 10U metrika (eng.
intersection over union score) meri koli¢inu poklapanja
dve povrsine, i daje vrednost IOU = 1 ukoliko se dve
povrSine sasvim poklapaju, a IOU =0 ako nemaju
dodirne tacke. Algoritam inicijalno bira region sa
najve¢om verovatno¢om detekcije (a) i ratuna IOU
vrednost za sve regione iz prethodnog frejma (b). Ukoliko
nema preklapanja, onda se region (a) zapisuje kao novi
objekat:
Area(a) n Area(b)

10U = 1
@b) = Area(a) U Area(b) @
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Napomenimo da se 10U metrika koristi i u kontekstu
samih detektora. Naime, NMS (eng. non maximum
suppression) algoritam ratuna IOU metriku za sve
predlozene regione i odbacuju one koji imaju visu
vrednost od izabranog praga (eng. threshold).
Odbacivanjem regiona koji imaju veoma visoku 10U
vrednost (visoko preklapanje) omogucava se eliminacija
viSestrukih detekcija.

Za ranije pomenuti 10U algoritam usvojena je
pretpostavka o kvalitetu detektora i frekvenciji frejmova.
Medutim, u realnom sistemu ne mozemo da raGunamo na
savrSen detektor. U koraku asocijacije tezi se
kompenzaciji gresaka koje pravi detektor, ali ne samo
greSaka ve¢ i drugih artefakata u videu, poput okluzija
objekta. Na primer SORT algoritam [2], asocira detekcije
proizvedene od strane detektora pomocu Hungarian
algoritma i Kalman filtera. Ovaj jednostavni pristup
postize dovoljno veliku brzinu izvrSavanja da se koristi u
real-time sistemima i daje zadovoljavajucu ta¢nost.

Iako SORT algoritam daje dobru ta¢nost, javlja se drugi
problem — identiteti objekata se usled okluzija prebacuju
sa objekta na objekat. DeepSORT metoda reSava
navedeni problem dodavanjem informacija o izgledu na
postojee podatke o pomeraju objekta. Konkretno,
implementirana je konvoluciona neuralna mreza koja
povecava robusnost na okluzije i prebacivanije identiteta, a
odrzava brzinu izvrSavanja. Azurirana verzija ovog
algoritma je nazvana StrongSORT algoritam, u kome su
starije metode zamenjene novijim.

Jo$ jedan pristup reSavanju problema asocijacije jeste
reidentifikacija (RelD) [3]. RelD se postavlja kao dodatak
na osnovnu mrezu (engl. backbone), i postoje dve vrste u
odnosu na funkciju cene: klasifikacioni i klasterizacioni
tip. Ako se pristupa kao problemu Klasifikacije, funkcija
cene Kkoristi ID-discrimnative embedding (IDE). Da bi
model mogao da napravi predikciju o identitetu, dodaju se
slojevi na postojeéu mrezu koji imaju diskriminativnu
funkciju. U suprotnom, ako se RelD posmatra kao
klasterizacija, za funkciju cene uzima se neka metrika,
poput triplet loss metrike.

2.2. Jednostepeni trekeri

U razvoju detektora i algoritama za asocijaciju (RelD)
napravljen je znacajan napredak i postignute su dobre
performanse. Medutim, dvostepeni trekeri imaju problem
u skaliranju, odnosno kada postoji veliki broj objekata u
sceni oni ne mogu da postignu real-time vreme
izvr§avanja. Ovo se desava zato §to asocijacija treba da se
primeni na svaki region koji detektor generise u svakom
frejmu. Primeceno je da ukoliko se napravi model u kom
detekcija i asocijacija koriste isti model ili mrezu, tj. dele
dele informacije, vreme izvrSavanja se znatno skracuje,
ali performanse trekera mogu i da opadaju. Jednostepeni
trekeri, u literaturi eng. end-to-end (ili one-shot) trekeri,
jesu trekeri koji imaju jedinstveni model ua izdvajanje
obelezja za oba zadatka [4]. Primer koji ¢e biti analiziran
u nastavku je FairMOT algoritam [5].

3. DETEKCIJA OBJEKATA

Na ovom mestu ¢emo se ukratko osvrnuti i na problem
detekcije objekata, koji se takode moze razmatrati u
jednostepenom i dvostepenom obliku, slika 1.

Detekcija objekata u slici podrazumeva reSavanje dva
zadatka: 1) detekcije postojanja objekta u slici (problem
klasifikacije), i 2) odredivanja relativne pozicije objekta
(problem lokalizacije). Ovi zadaci mogu da se reSavaju
odvojeno, kada takve sisteme nazivamo dvostepenim, ili
istovremeno, kada ih nazivamo jednostepenim, slika 1.

Primer dvostepenog detektora je R-CNN model. R-CNN
model prvo koristi algoritam za predlaganje regiona od
interesa koji potencijalno sadrzZe objekte, a zatim na svaki
pravougaoni region primenjuje klasifikator. Dobijeni
sistem daje visoku tacnost, ali je zbog ponovnog
izdvajanja obeleZja za svaki od potencijalnih regiona od
interesa veoma spor, §to dvostepene detektore Eesto ¢ini
nepogodnim za rad u realnom vremenu. Generalno,
najjednostavniji  algoritam lokalizacije je metod
klizajuéeg prozora, gde se cela slika pretrazi sa prozorima
razli¢itih veli¢ina, a u drugom Kkoraku biraju se regioni
koji imaju najveéu verovatnocu da sadrze objekat i
klasifikuju se kategorije objekata unutar njih. Dakle,
predlaganje regiona od interesa predstavlja reSavanje
problem lokalizacije objekata u slici, koji se nakon
potvrdene detekcije mogu jo§ dodatno lokalizovati u
odnosu na prvobitni polozaj regiona od interesa.

Jednostepeni detektori lokalizaciju i klasifikaciju realizuju
u istom koraku, tj. 1) predvidaju pozicije i dimenzije
pravougaonih regiona od interesa i 2) kategorije objekta
za celu sliku u jednoj iteraciji. Time se izbegava
nezavisno izraunavanje obelezja za svaki od regiona u
slici, Sto dovodi do =znatnog povecanja brzine, ali
generalno i manje tacnosti. Primer jednostepenih
detektora je familija YOLO detektora, Kkoji problem
detekcije 1 lokalizacije formuliSu kao jedinstven
regresioni problem. Prva verzija YOLO detektora
pokazivala je veliki porast u brzini detekcije, ali je tacnost
detekcije opala, naroCito za male objekte. Vremenom su
dodata razli¢ita pobolj$anja na osnovni YOLO model [6].

Za drugu verziju modela YOLOv2 fokus je bio na
pobolj$aju tacnosti, stoga ovaj model ima bolju
sposobnost generalizacije, veéu preciznost za male
objekte, manju gresku loalizacije i povecanu rezoluciju. U
tre¢oj verziji modela, YOLOV3, fokus je bio na ubrzanju
ali je tacnost opala. Sli¢ni pristupi primenjeni Su i za
narednu verziju detektora YOLOV4, ali sa vise uspeha.
Detektor YOLOV5 nije napravljen od strane originalnih
autora i zato se generalno smatra da je ime detektora
neadekvatno, jer tehnicki nije nova verzija, veé
reimplementacija. Bez obzira na to, YOLOv5 model ima
vecu taénost od prethodnih, odrzanu real-time detekciju i
uz to, olaksano koris¢enje modela.

4. FAIRMOT ALGORITAM

Autori FairMOT algoritma [4] ukazali su na tri razloga
pada u performansama jednostepenog trekera. Faktori koji
uticu na pad su (i) postojanje unapred definisanih
dimenzija za pravougaone regione (eng. anchors), (ii)
nepravilno deljenje obelezja za zadatak detekcije i RelD -
RelD zahteva mnogo vise detalja od detekcije. Treci
problem (iii) nastaje usled dimenzija obeleZja, jer
detekcije zahtevaju mnogo manju dimenzionalnost nego
reidentifikacija.
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FairMOT arhitektura sadrzi dve homogene grane
nadogradene na osnovnu mrezu. Grana za detekciju
koristi CenterNet arhitektu [7] koja nema unapred
definisane dimenzije pravougaonih regiona, ve¢ estimira
pozicije centralne tacke svakog objekta. Grana za
reidentifikaciju estimira obelezja objekta opisanog
centralnom tackom. Ove dve grane su sasvim homogene,
za razliku od dvostepenih trekera koji reidentifikaciju
postavljaju kao sekundarni problem nakon detekcije.
FairMOT elimini$e pristrasnost ka detekciji, i uci visoko
kvalitetna obelezja za reidentifikaciju.

FairMOT za osnovnu mrezu (engl. backbone) Koristi
ResNet-34 arhitekturu na koju su primenjene odredene
korekcije (DLA, DCN) kako bi dobijena obelezja bila
bolja. CenterNet arhitektura, koja se koristi za granu
detekcije, ima tri paralelna izlaza koji procenjuju: mape
odziva (eng. heatmaps), pomeraj centra (eng. offset) i
visinu i S§irinu regiona objekta. NMS algoritam se
primenjuje na mape odziva i cuva tacke ¢iji je odziv iznad
definisanog praga. Ove tacke se proglasavaju centrima
objekta, a zatim se regresijom procenjuju visina i $irina
regiona objekta. 1zlaz sa informacijom o pomeraju centra
sluzi za precizniju lokalizaciju objekta. Grana za
reidentifikaciju generiSe obeleZja, tako da su razlike u
obelezjima izmedu objekata razli¢itih klasa veée nego
unutar klasne razlike. Asocijacija se zashiva na ovim
obelezjima. Naime, prvo se inicijalizuje N identiteta (eng.
tracklets), gde je N broj objekata u prvom frejmu. U
narednom frejmu, identiteti pravougaonih regiona se
povezuju sa prethodnim pomocu Kalman i Hungarian
algoritma (DeepSORT algoritam). Detekcijama koje nisu
asocirane inicijalizuje se novi identitet, a identiteti koji
nisu asocirani sa nekim regionom se cuvaju M broj
frejmova pa se ponovo asociraju ako se pojave njihovi
regioni, u suprotnom se briu (starost identiteta).

5. REZULTATI
5.1 Metrike

Oblast pracenja objekata je dozivela veliku ekspanziju,
delom zahvaljujué¢i industriji autonomnih vozila. Usled
porasta interesovanja, pojavljuju se i nove ideje, novi
doprinosi u nacinima evaluacije. Pra¢enje objekata je
slozen zadatak za koji je potrebna ta¢na detekcija,
lokalizacija i asocijacija kroz vreme. Za kvantitativno
merenje trekera, koriS¢ene su slede¢e metrike: MOTA,
IDF1i HOTA.

MOTA (eng. Multiple Object Tracking Accuracy) je
najcesce koriS¢ena metrika za evaluaciju trekera. Meri se
poklapanje detekcija i anotiranih objekata (engl. Ground
Truth — GT). Greske koje se javljaju pri poklapanju su
lazni negativi (FN) i lazni pozitivi (FP), koji su mere
detekcije. Jo$ jedna greska koja ulazi u raCunanje MOTA
metrike je prebacivanje identiteta (IDSW), $to predstavlja
meru asocijacije. MOTA (2) ne meri gresku lokalizacije, i
nagladava performanse detekcije preko asocijacije.

Yt(FN¢+FP+IDSWy)
1A e A i 2 2
Ze(GT)e )

IDF1 (eng. ldentity F1 score) akcentuje merenje tacnosti
asocijacije viSe nego detekcije i koristi se uglavnom kao
propratna metrika uz MOTA. Meri poklapanje anotiranih
trajektorija objekta sa predikovanim trajektorijama, i

MOTA=1

racuna odnos tac¢no identifikovanih detekcija prema
ukupnom broju izrafunatih detekcija. IDF pruza
estimaciju o broju jedinstvenih objekata u sceni, takode
kao i MOTA ne meri gresku lokalizacije.

IDF1 = \IDTP] 3)
|IDTP|+0.5|IDFN|+0.5|IDFP|
MOTA i IDF1 prenaglasavaju bitnost detekcije i

asocijacije, respektivno. HOTA (eng. Higher Order
Tracking Accuracy) eksplicitno meri obe vrste greske i
kombinuje ih da bi pruzila jedinstvenu vrednost za
evaluaciju trekera. Pored toga, HOTA meri i gresku
lokalizacije $to nije slu¢aj kod MOTA i IDF1 metrike.
Ovakav pristup evaluacije pruza detaljan uvid u greske
koje treker pravi i tako omogucava precizno korigovanje.

HOTA se dekomponuje na pod-metrike koje opisuju
zasebne vrste problema. Na primer, ta¢nost detekcije
(DetA) (4) je procenat poklapanja detekcija, dok je
ta¢nost asocijacije (AssA) (5) poklapanje asociranih
trajektorija, uproseceno kroz sve detekcije.

DetA = Det — IoU = %(4) 4)

1
AssA = ﬁZAss —IoU(c) (5)

Tacnost lokalizacije (LocA) (6) racuna Se kao prosecno
poklapanje anotiranih detekcija sa procenjenim, nad celim
skupom podataka.

1
LocA = ﬁz Loc — IoU(c) (6)

Kona¢ni HOTA indeks (7) je geometrijska srednja
vrednost DetA i AssA za razliCite pragove lokalizacije.

HOTA, = /DetA, - AssA, 7)
5.2. Diskusija

Testirane su performanse dva modela za pracenje
objekata: dvostepeni YOLO model sa StrongSORT
algoritmom i jednostepeni FairMOT model. Sa njihovih
repozitorijuma preuzete su tezine veé¢ obuéenih modela i
optimalna podesavanja. Kao §to je opisano, ovi modeli su
dva sasvim razliCita pristupa istom problemu, ali
performanse oba se rangiraju pri samom vrhu u njihovim
kategorijama. Koris¢en je MOT16 skup [8] i oba modela
su testirana za samo jednu klasu — ‘pesak°.

Na slici 2 mogu se uociti glavne razlike izmedu MOTA,
IDF1 i HOTA metrika. Ilustrovana su tri razlicita trekera
poredana po porastu tacnosti detekcije i1 smanjenju
tacnosti asocijacije. Dok HOTA balansirano uzima u
obzir oba zadatka, MOTA je ocigledno naklonjena ka
detekciji, a IDF1 ka asocijaciji.

gt: — DetA MOTAHOTAIDF1 AssA
A:—s— 50% 50% 50% 67% 50%
B: 35 70% 69% 50% 52% 35%
. o
C: 25 100% 97% 50% 25% 25%
T I ingly [ ingly
25 Measuring Measurin,

Detection Association

Slika 2. HOTA i druge metrike za tri trekera (A, B, C) sa
sve boljom detekcijom i lo§ijom asocijacijom [9].
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Parametri YOLO trekera koji su menjani u svrhu analize
njihovog uticaja na celokupnu tacnost jesu: skor
pouzdanosti detektora, odnosno donji prag verovatnoce
detekcije, zatim maksimalna starost neasociranog
identiteta, prag za asocijaciju, i 10U prag za NMS
algoritam. Parametri koji uticu na performanse FairMOT
modela su: NMS prag, prag pouzdanosti detekcije i
dimenz. RelD modela. Sekvence slika propustene su kroz

svaki od ovih modela i poredeni su rezultati. Modeli su
kao u tabelil. Originalna podesavanja
odgovaraju ,,Modelu 2.0“ i ,,Modelu 1.0%.

numerisani

Tabelal. Promene parametara u odnosu na polazne

modele
Model 2.1 Model 2.0 | Model 2.2 | Model 2.3 | Model 2.4
Prag Osnovni Max Prag za 10U
pouzdanosti dvostepeni starost | asocijaciju +0.2
+0.2 model -15 +0.3
Model 1.1 Model 1.0 | Model 1.2 | Model 1.3 | Model 1.4
NMS Osnovni RelD Prag RelD
-0.2 jednostepeni 1024 pouzdanosti 512
model -0.2

Performanse trekera na HOTA pod-metrikama detekcije i
asocijacije prikazane su na slici 3. Plave tacke su trekeri
sa razli¢itim podes$avanjima, numerisani kao u tabeli 1.
Na slici 2 moze se primetiti da se za razli¢ite kombinacije
ta¢nosti detekcije i asocijacije dobijaju isti HOTA indeksi.
Zato su HOTA indeksi ilustrovani sivim izolinijama.

AssA

AV MEB850525 4563510058
HOTA DetA HOTA

Slika 3. Tacnost trekera u detekciji i asocijaciji. Crvena
linija predstavlja Pareto optimalni front opisan u [9].

Povecanje praga pouzdanosti detekcije dovodi do skoka u
tacnosti YOLO detektora (Model 2.1) u odnosu na
osnovni model (Model 2.0). Ovo ponasanje je o¢ekivano,
jer povecavanjem praga eliminiSemo detekcije koje su
manje sigurne. Menjanje drugih YOLO parametara
dovodi do pada tacnosti. Autori FairMOT modela
sugeriSu da prevelika dimenzionalnost RelID modela
negativno utie na ta¢nost. Na slici 3. moZemo videti i da
u odnosu na osnhovni model (Model 1.0), promene
parametara jednostepenog trekera dovode do pogorsanja
rezultata. Svi YOLO modeli imaju manju HOTA metriku
u odnosu na FairMOT modele. U tabeli 2 prikazane su i
vrednosti drugih metrika za najbolje modele iz obe grupe.

Tabela 2. Poredenje metrika za najbolje modele.

MOTA |IDF1 HOTA
YOLO Model 2.1  49.69 61.33  48.46
FairMOT Model 1.0 83.36 80.76  |66.33

Primec¢ujemo da u sluc¢aju ova dva trekera, FairMOT daje
bolje rezultate na svim metrikama.

6. ZAKLJUCAK

Rad analizira dva resenja za pracenje objekata u realnom
vremenu. Dvostepeni  YOLO+StrongSORT  model
kombinuje razli¢ite algoritme, dok je jednostepeni
FairMOT model sloZenije strukture i reSava problem
pratenja objekata na celovit na¢in. Na osnovu
eksperimenata pokazano je da FairMOT daje bolje
rezultate, ali je opsti zakljucak da je dvostepeni model na
bazi YOLO detektora intuitivniji za kori§éenje.
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PEAJIM3ALIMJA PENPOJTYKOBAHA CJUKE HA LED JUCILIEJY CA TACUBHOM
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REALIZATION OF PICTURE REPRODUCTION ON LED DISPLAY WITH PASSIVE
MATRIX
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Kpartak cagp:xkaj — V oksupy ogoe pada onucan je pao
LED oucnaeja ca nacusnom mampuyom u onucana je
cogpmeepcka peanusayuja penpooyKosarsd Ciuke Ha
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Abstract — This paper describes working principle of
LED display with passive matrix and software
implementation of image reproduction on it.

Keywords: LED display, Python, Raspberry Pi, C library

1. YBOJ

Tema paga je peannzamnuja penpoaykoBama ciuke Ha LED
IWCIUIejy ca IacMBHOM MatpumoM. Kako cMmo
CBAaKOJHEBHO OKPYXXCHU Pa3IMYUTHM JHUCIUICjHUMA, IHJb
OBOT Pajia je YNO3HaBamke TEXHOJWIHje NpPHUKa3a CIHKE.
Wako xopuiilieHH [JWCIUIE] TMPEACTaBjba  [MOMAJO
3acTapeily TEXHOJIOTHjy 3a TpHKa3 caapkaja, jep ce He
KOPHCTH Yy padyyHapuMa, MOOHIHUM Tene(oHnMa,
TENICeBU30pUMa W JIPYTHM caBpeMeHHM ypehajuma, Beh
caMO Kao PEKIaMHH MaHelH, 3a CLEHCKY Kopeorpadujy
WIM Yy BO3WIMMA jaBHOT TMpPEBO3a, OBH JHUCIUICH
MPENCTaBIbajy MOOPY OCHOBY 3a pa3yMeBame pana
muciieja. Ilocroje pasHe momene AWCIUIEja HA OCHOBY
IUXOBOT HAUWHA aJpecupara, MaTeprjaia Koje KOPHCTE,
HaunHa pana uta. OHO INTO je 3ajeIHHYKO CBAKOM
JICIUIEJY je Jla ce CBaKH MUKCEJ CaCTOjH OJl TPH HM3BOpa
CBETJIOCTH, IIPBEHOT, 3€IEeHOI ¥ IUIaBOI'  H3BOpa
ceermsiocTd. KOMOWHAIMjOM HHTE3UTETa OBa TPH H3BOpa
CBETJIOCTH, MOKE C€ JOOHUTH MIUPOK CrieKTap 0oja.

OcuM MoOTHBalMje 1a ce BHIIE YNO3Ha HAYyMH NPHKa3H-
Bama CIMKE Ha IMCIUIC]y, jelaH Of TJIaBHHX pasjora
3amro je u3abpaHa oBa TeMa jeé W MOTHBalMja 3a
YIO3HABAKEM Ca MPOrpaMcKuM jesukom Python. Python
mpencTaBjba MONAH TPOTPAMCKHA je3UK, KOJjU CBOjY
NPUMEHY Halla3W y BHILIE PAa3IMYUTHX OOJACTH padyHap-
ctBa. OH MOXe /1a ce KOPUCTH y POOOTHIH, ayTOMaTH-
saruju, Web ammkanujama, aHamu3W Mojaraka, BEmTad-
KOj MHTEJMI'€HIUJH 1 jOII MHOTMM JIPYIUM 00JacTHMA.

HAIIOMEHA:
OBaj pax npoucTekao je U3 MacTep paaa 4iju MEHTOP
je 6uo np Joan Bajuh, Banp. npod.

2. LED MATRIX JUCILJIEJ

VY 3aBHCHOCTH O/ MaTpulle NpUKa3a, YUju Cy eeMEHTH
CBETJIOCHO-eMHTYjyhU MUKCeNH, JUCIUIeje MOXKEMO TMojie-
JUTH Ha aKTHBHE M macuBHe. OBa mozena ce OJHOCH Ha
HauuH ajpecupama. Kox mucruieja ca macMBHOM MaTpH-
LIOM CBaKH ITMKCEJ pearyje (EMHTyje CBETJIOCT) caMo KaJl
je aapecupaH, a y OCTIUM HHTEpBaJIUMa j¢ HEaKTUBAaH
(MyNTHIUTEKCHU peXuM pana). JucIuieju ca MacHBHOM
MATPHUIIOM TIPEICTaBIba]y CTapUjy TEXHOJOTHjy U IoOpH
Cy caMo 3a CTaTH4aH IpHUKa3 (CIMKa, TEKCT U CIL.). [ mapHM
HEJOCTalld OBHX AWCIUIEja Cy CIIOPO BpeMe OA3MBa, Ipe-
ClIylIaBame U3Mel)y JIMHHUja, Majdl MaKCHMAaTHA KOHTPAcCT
U M3pajia MaTpHIe MOXKEe OMTH jaKO KOMILJIEKCHA.

2.1. LED gucniiej ca nacHBHOM MATPHIIOM

PenoBu aumiceja ce peanu3yjy mpeko mpekunaya, Koju y
NPaKCH MPEACTaBJbajy TPAH3UCTOpPE CIOjeHe Ha Macy, a
KOJIOHE Ha CTpPYjHE H3BOpE KOjH CIyXe 3a Hamajame LED
muona. Memmc canmpikaja Ha IUCIUIE]y BPIOHM C€ pex I0
pen. CoymTameM jeZHOT OI MpeKHgada 3aTBapa ce
CTPYjHO KOJIO WM celiekTyje oaroBapajyhu pen. 3a LED
Iuoae Koje Tpeba Ja eMHTY]y CBETJIOCT YKIbYdyjy Ce
CTpYjHH U3BOPH y oJroBapajyhumM kojoHama.

LED mmone ce apxe y yKJBYYEHOM cTamy ofpeheHo Toy
Bpeme. Hakon Tora, matm pen ce uckipydyje. Onmcanu
MOCTYIaK Cce MOHaBJba 3a CBaku ciezehu pen, MOYEB 011
MPBOT 10 TOCICAEr. AKTHBUPAmE CTPYJHHX H3BOpa y
KonoHama oxpelyje Koju THUKceNd he eMHTOBaTH
CBETJIOCT Y celeKToBaHOM peay. OBakBoj peanuzanuju je
HEOIXO/JHO CTAJTHO OCBEXKaBambe Ca/ipiKaja JANUCILICja, KaKo
Ou ce caaprxkaj KOHCTAHTHO IPUKA3UBAO.

Ipu ToM, YKYITHO BpeMe OCBEKaBamba MOpa OHUTH KPaTKo
KaKo JbY/ICKO OKO He O perucrpoBajo Tpernepewe LED
nuoma. OBo mompasymeBa na auciuiej Behux auMensuja
3axTeBa Belie BpeMe ocBexkaBama. Juoma koja Tpeba ma
eMuTyje cBemiocT Ouhie ykipydeHa Bpeme Toy, @

UCKJbyYeHAa TPEOCTAN0 BpeME Topg JO [OHOBHOT
YKIbyUCHa:
Torr = (6poj pepoBa — 1) * Tpy 1)

Axo je Bpeme ocexema auciuieja (TontTorr) IOBOJBHO
MaJo JbYACKO OKo Hehe OWTH y CTamy [a pEeTUucTpyje
TpPeHyTKe YKJbydema U ucKyJbedewma LED muone, Beh he
PETHCTPOBATH CPEAM HMHTE3UTET CBETIOCTH onpeheH
BpeMeHuM Toy 1 Tope. 11ITO je Bpeme Topr yxe y ogHOCY
Ha Toy CpelbM WMHTE3UTET KOjU perucrpyje oko Ouhe
MambH.
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Cnuka 1. a) 8X8 LED oucnnej ca nacusnom mampuyom 6) 8x8 LED oucniej ca cenexmosanum pedom 2 u ykmwyueHum
konowama 1, 2 u 5

2.2. LED nanen

3a peamm3annjy OBOT Tpojekra kKopuctwio ce 6 LED
nmaHena crojeHnx peano. Craku LED manen campxu 1024
nukcena pacnopehena y marpunu om 32 pema u 32
koJsioHe. CBaKM MUKCEJ CE CacTOju O] 3aCEOHMX LPBEHUX,
3enenux u wiaBux LED nuona ynyTap ucror kyhurira.

Cnuka 2. 32x32 RGB LED nanen

LED manexn je noyiesbeH BEpTHKAIHO Ha TopmH (32 KomoHe
n 16 penosa) u nomu normnanen (32 konone u 16 penosa).

lopmn w 1OBM TOTIAHEd Cy Takohe BEPTHKAIHO
MoJAEe/bEHA Ha IO JBa CETMEHTa, OX MO 32 KOJIOHE M 8
pemoBa. CerMEHTH y OKBHPY HCTOT TaHENa Cy TOBE3aHU
pemHo. Kononama manena ympassba ce momohy jemHor cera
yIpaB/badyKuX CUTHANA, a peioBUMa momohy npyror [1].

3. PEAVIN3ALIUJA PETPOAYKOBAIA CJIUKE

3a XapaBepCKy pealn3alijy OBOT IMpojeKTa KopuinheH je
Raspberry Pi 4 u LED nucrutej koju ce cacToju oj miect
nanena 32x32 HUB-75 penHo Be3aHuUX.

Raspberry Pi 4 npencraBjba MUHH padyHap OIILITE
HaMmeHe ca MoryhHomhy NpHK/byYHBama HECTaHAAPIHE
omnpeme. Ha Raspberry Pi 4 ce Hamasu ormepaTHBHH
cuctem Raspbian OS xoju je 3acroBan Ha Debian LINUX
ONEPaTHBHOM CHCTEMY W ONTHMH30BAaH je 3a pax ca
Raspberry Pi ypehajuma [2]. LED mucrutej ce Hamaja
noceOHUM HamajameM o S5V.

CBaku MaHen ce cacToju Of JABa IOPTA, YJIA3HOT H
W3JIA3HOT KOjH CIIY)KH 33 BE3UBamE BUILC aHEeNa.

Caaku mopT ce cactoju of ynasHux nmuHoBa A, B, C, R1,
G1, B1, R2, G2, B2, OE, LAT u CLK.

3.1. Peanuzanuje anauxanuje y Python mporpamckom
jesnky

Ocum mmrro Raspberry Pi mpomosume Python kao riaBan
MPOrPaMCKH je3WK, jeJaH O] IIaBHUX pa3Jiora 3alliTo je
aTIMKaIrja IpBOOUTHO peaan30BaHa y TOM MPOTrPaMCKOM
je3uKy je skesba Jaa ce Hayuw Python. Pasmor aa ce Hayuwn
Python sexu y mberoBoM MMpPOKOM CIIEKTPY MOryhHOCTH,
Hanazehu mpuMeHy y poOOTHIM, ayTOMaTH3alWjd, pas-
Bojy Web amnukanuja, aHanm3u mNOAaTaka, BELITAYKO]
WHTEIUTCHIUjH UTA.

3a uMIIeMeHTalMjy aluiKanyje HajOuTHuje QyHKIHje cy
¢dyuknyje 3a koutpony GPIO usnasa:

* selectRow(row) - pyukmuja kojom ce BpIIu
cenekiyja pena LED nanena (mocraBibame crama A,
B u C yna3Hux npuksbydaka rnasesua). YiazHu
napamerap je peaau 6poj pena (0-7).
latch() - dynkumja kojom ce moganu npedanyjy y
napajeHy U3JIa3HU PETHCTap MPOMEHOM CTarba
yna3Hor npukibyuka LAT manena ca “1” Ha “0”.
clock() - dpynkirja KojoM ce TeHepuIIe jenHa
MEPHUO/Ia TAKT CUTHAJIA, TO3UBAEM OBE (DYHKIIH]jE
BpILH Ce ITOMepame MoiaTaka y HoMepauykoM
PETUCTPY IIPOMEHOM CTarba yJia3Hor npukpyuka CLK
ca “l1” Ha “0”.
setColor(color, bit) - pyukuuja kojom ce mocrassba
ctame ynaza R1, G1, B1, R2, G2 u B2 LED nanena.
VYa3Hu napaMeTpu cy peaHu 0poj Oura mpoMeHIbUBE
color koju ce octaBba Ha IPETXOHO HaBEICHE
ynase.

Curnan OE (enr. Output Enable), ciysxu 3a yxsbyunBame
U HUCKJbYYHBAWmE AKTUBHUX H3JTa3HHX PErHCTapa, KOjU
JUPEKTHO aJapecupajy mojenuHauHe komone. Ocum
¢ynknmja 3a koutposry gynkuuje GPIO uznasa, 6urHo je
NOMEHYTH M ocTalie (YHKIHUje 3a UCITICUBAKE CaJpiKaja,
a 1o cy: ¢ynkumje 3a uprawe (displayDrawRectangle(),
displayDrawCircle() utn.), ¢pyHkurje 3a mHcame TEKCTa
(displayPutChar(), displayPrint() urn.) u ¢yskmmja 3a
npukasuBame ciuke (displayLoadlmage()).

I'maBHy ¢yHKIMjy y peanu3auuju MpeAcTaBiba QyHKIHja
refreshDisplay() koja ciyxmH, Kao LITO joj U caMO HMe
Ka)ke, 32 OCBE)XXaBame caJpXaja KOju ce TpHKa3yje Ha
nmucmejy. Maeja 3a arummkanyje Koje MpuKas3yjy pasiudauT
caapkaj Ha AWCIUIE]y je Na ce WMIDICMEHTAIhja CBUX
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noTpeOHNX (QyHKIHMja HAJA3K Y jeJHOM MOAYIY, JOK Ce
CBaka arulMKalyja Koja mpHKazyje oxapeheHu caapikaj
cactoju on task-a KoOju ce IMO3MBAa CaMO MPHIUKOM
MHULMjaIM3alije U HMKINYHOT task-a koju mo3uBa camo
obyukuujy refreshDisplay(). @yHkimje koje ce Hamaze y
nHULMjanHoM task-y ymmcyjy y Hu3 FRAME_BUFF y
3aBHCHOCTH OJ1 TOTa LITa Tpeda Ja NPUKAXY Ha AUCILIE)Y,
a ¢ynkumja refreshDisplay(), kao wro je Beh momenyTo,
IpUKasyje Taj cajapkaj Ha AWCIUIejy. 3a ympaBajbame
GPIO munoBuma xopuctuia ce RPi.GPIO 6ubmuoreka.
CBe mnHMHOBH, KOju cy cmnojeHn ca mmHOBuMa LED
JcIIIeja, MOTPeOHO je MOJSCUTH Kao W3Nla3He MHHOBE (4,
B, C,R1, GI, Bl, R2, G2, B2, OF, LAT u CLK).

Kao mro je Beh m momenyro, na O6u ce caapkaj CTalHO
MIPUKAa3WBa0 Ha JMCIUIEjy, HOTPEOHO je MEepHOANIHO
TIOHABJbATH TIOCTYNAK WCIHCHBAKa CaApXkKaja, a Ja IpH
TOM, YKYITHO BpEMe OCBeXKaBama Oy/Ie KPaTKo Kako JbYICKO
OK0 He Om perucrpoBano Ttpemnepeme. llto je Behm
IWCIUIEj, TO TOCTaje m3a3oBHHje. [IpmimmkoMm mokperama
arumkanyje npuMeheHn ¢y OCHOBHH HEJOCTAll MTACUBHUX
JWICIUIEja: Tpelepemke U 1mojaBa ghosting edekra.

Cnuka 3. Henuc cadporcaja na oucniejy nomohy Python
anauxkayuje

[ocroju Bume pasnora mojaBe OBHX HeIOCTaTaka, jeaH
O]l TIIaBHKX je To 1To je Python mporpamcku je3uk jako
CTIOp 3a W3BpINaBame. JIpyru pasiior Jexu y TOME IITO Ce
na Raspberry Pi Hamasu omepaTWBHH CHCTEM KOjU
oJly3uMa JocTta mporecopcke mohu. Bpeme motpebHo na
ce u3Bpum ¢yukiwmja refreshDisplay() je pena ~85ms.

.08538103103637695
.0854494571685791

.08484554290771484
.08485221862792969
.084541068238220215
.08472323417663574
.08444547653198242
.08467674255371094
.08456110954284668
.08563470840454102

[clNocNoNoNoNoNoNoNol

(o}

Cruka 4. 10 y3opaxa mepersa 6pemena u3epuiasarsa
gynxyuje refreshDisplay() ca peanusayujom y Python-y

[ocroju BuIe HaYMHA 3a MPEBA3WIAKEHE OBUX MpodieMa:
xopumtheme low-level mporpamckux jesuka (Hop. C), yro-
Tpeba overclocking-a (noehame (hpekBeHIMje mporecopa),
ocnobahame RAM wmemopuje (Opucame HenoTpeOHUX
aruMKaiyja), oneJbuBame Beher mpuopuTeTa arumMkaumju
(omcer npuopurera je ox -20 g0 19, rae je -20 nHajsehu npu-
OpUTET, JIOK je 110 CTaHIapAy Hallo] aluIMKalMju JTONeJbeH

npuopurer 0), ynorpeba KBaJHTETHOI W3BOpa Halajama,
ynotpeba cuctema xialjema, akruanuja ZRAM-a uth.
3.2. 3amro je Python Tosuko cop?

Python je nunamuukyu npeBoljeH je3uk. Y MpPOrpamMcKum
jesunmma kao mro cy C, C++ mm Java cBe mpoMeHJbHBE
Cy cTaTH4Ke, TO 3Ha4M Jla ImporpaMep caM oxpelyje Tum
3a CBOjy mpoMeHJpMBY: int my var = 1; V Python-y
MOJKEMO jeTHOCTaBHO Aa Hamumemo my var = 1. Maxo je
0BO BEOMa 3TOJHO 32 IIporpaMepa, vMa J0cTa MaHa.

Kommajnmupame 3Hauu mpeBoleme jeqHOr IpOorpamcKor
jesuKa y Ipyrd, OOMYHO Yy HIDKM HHUBO O] TpeBoleHOTr
jesuka. Kama ce xommajnupa nporpamcku jesuk C, oH ce
MIPEBOAM y MAIIMHCKH je3HK, KOjU MPEeACTaB/ha HHCTPYK-
uje 3a cam mpoirecop. Python ce xommajmupa y bytecode
jep je oH nuHaMHYKH npeBol)eH jesuk. Mu He oapehyjemo
TUI 3a Hally I[POMEHJBUBY, MM MOpamMoO [a 4YeKaMo
BpPEIHOCT IPOMEHJBbUBE KaKO OM OJPEINIIN BEeH TUII U TeK
OHJ]a TpeBeNd y MAaIIMHCKU je3uk. OBO je OHO INTO
npeBouian pamd. Y CTaTW4KH INpeBoljeHHuM je3unmma,
KOMIajiupambe ¥ HWHTepIpeTandja ce JeliaBa mpe
M3BpalllaBama Mporpama. 3akJbydak: Iporpam je yCropeH
KOMIIAjJIPAkbeM W HHTEPIPETAlnjoM Koja ce JeliaBa y
TOKY U3BpILIaBamka caMor nporpama [3].

4. PEAJIN3ALINJA C BUBJIMOTEKE

Kao mro cmo Beh ymosHaTu HajBakHHMja (QYHKIHja Y
penpoaykoBawy ciuke Ha LED nucmnejy mpencrasiba
refreshDisplay(), kojoj je mNOTpeGHO HEKONUKO MS
(raunuje oko ~80mS) 3a meHO m3BpHIaBame. LITo 3HAUM
Jla ce TOKOM | CexyHze, ciHKa MpHKake MpUOImKHO 12
nyTa, wnu 12fps (enr. frame per second). He mocrtoju
TagaH OpOj KOJMUKO JbYICKO OKO MOXE YOUHTH CIHKA Y
cekyumu. Ilpocek je oko 30-35fps, amm mocroje u
n3ysenu. HapaBHO, youaBame Op3uHE CMEHHBabha CIHKE
3aBuUCcH U oJ muxoBe Mehycobue cnuunoctu. [la unak,
Opoj KOju YOBEK MOXKE YOUHTH M 00pamutu Kpehe ce Tek
oko 24 no 28fps [4]. Ca peanuszanmjom y Python-y, ta
BpeqHoCT je aymio Beha ox Hamie, 1 M3 TOT pasnora Mu
BUIUMO ‘“‘Tperepeme” Ha mucmuejy. 3ato he dynkimja
refreshDisplay() 6utu peamuzoBana y C, cnakoBaHa y
Python 6ubnuoTeky u nozusana u3 Python annukanmje.

VYV oyuxuuju refreshDisplay() ce Bpmu Manumynanuja
nznazuum GPIO mwmuoBuma. [lox ce 3a peanuzauujy y
Python-y xopuctuna 6ubnuorexka RPi.GPIO 3a manumy-
narujy GPIO nunoBHMa, 32 peanusanujy y C he ce kopu-
ctuti Oubnuoreka bcm2835. Opa OubIHMOTEKA OMOTY-
haBa mpuctyn GPIO u pgpyrum 1O dynkujama Ha
Broadcom BCM 2835 uuny. Mako ce na Raspberry Pi 4
Hanasu uun Broadcom BCM 2711, oa OGubamoteka je
KomraTuOMiIHa U ca THM uynnoM. OHa o6e36elyje dyHk-
[Hj¢ 32 YUTabe TUTHTATIHOT yla3a M CETOBAKE AUTUTAN-
Hor wm3masa, kopucrehu SPl m 12C xomynukaumjy 3a
MIPUCTYTI CUCTEMCKUM Opojaunma. JleTexmnmja morahaja Ha
nuHy je omoryhena momohy polling, mox mpexumu (eHr.
interrupts) mncy moryhun. OBa 6ubnuoTeka paan Ha CBUM
Bpcrama Debian omeparusaor cucrema. Takohe je
kommaTubuiaHa ca C++. Mucranupa ce kao header daji u
HenesbeHa Oubnmorexa Ha Owio koM LINUX penosuro-
pHjyMy, aJu HapaBHO HeHa IpuMeHa je Moryha camo Ha
ypehajuma ca BCM2835 umnom u ummnoBuMa Koju Cy
KOMIATHOMIHY Ca BbHM.
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Language Library Tested / version Square wave
Shell /proc/mem access|2015-02-14 2.8 kHz
Shell / gpio utility| WiringPi gpio utility|2015-02-15/ 2.25 40 Hz
Python RPi.GPIO 2015-02-15/0.5.10 70 kHz
Python wiringpi2 bindings |2015-02-15/ latest github 28 kHz
Ruby wiringpi bindings  [2015-02-15/ latest gem (1.1.0) 21 kHz
C Native library 2015-02-15/ latest RaspPi wiki code|22 MHz
c BCM 2835 2015-02-15/1.38 5.4 MHz
(o} wiringPi 2015-02-15/ 2.25 4.1 -4.6 MHz
Perl BCM 2835 2015-02-15/1.9 48 kHz

Cruka 5. Vnopehusarwe opsune npucmyna GP10
nuHoguma paziudumux oubnuomexa [5]

Kana je nena dynkimmja nmmuiementupana y C, moTpedHoO je
HCKOMITAjIIpaTd U reHepucatu .so (ajn (taj ¢ajm npen-
CTaBJba JIeJbeHN O0jeKTHHU (ajir 3a JnesbeHy OHMONMHOTEKy).
Ja Oucmo xopuctuinu (yHKIMje MOTPEOHO je YKIbYUHUTH
Python maxer ctypes. OH mpencraB/ba OHOIHOTEKY Koja
00e30ehyje C koMIaTHOMIHE TUIIOBE MMOJ[aTaKa U MMO3UBAE
¢ynxumja n3 DLL i nesbeHux Oubnoreka. I[Tokperamem
xomanzie CDLL w3 makeTa cfypes BpIIU C€ TMPEy3UMambe
JIMHAMUYKOT JIMHKA Oubmuoreka. LIMKINYHIM TO3MBAKEM
¢byukmmje refreshDisplay(), nobrujamo H3mIen AUCIIEja:

Cnwmka 6. Hcnuc cadpoicaja na oucnaejy nomohy C
anauxkayuje

W xoHayHO Bpeme MOTPEOHO 3a W3BpIIaBame (PYHKIH]C
refreshDisplay() u3nocu y mpoceky ~4.5ms, miro 3Hadu
Ja Opoj ciMKa WM OCBEKaBamka TOKOM 1S H3HOCH
~220fps, wito je MHOTO BHIIE O] BPEAHOCTH KOj€ JbYICKO
OKO MoOXxe Jja JerekTyje. OBaKBOM peasT3alijoM,
»Tperepemhe” ce BHIIE He M0jaBibyje Ha JHCIUIE)Y.

.004473209381103516
.004437923431396484
.005208730697631836
.005080223083496094
.005780935287475586
.00539708137512207
.004472017288208008
.004460334777832031
.004877567291259766
.0047566890716552734

[cloloNocNoNoNoNo Nl

(o]

Cnuka 7. 10 y3opaxa mepera 6pemena u3epuiasarba
@ynryuje refreshDisplay() ca pearusayujom y C

5. 3AKJbYYAK

V IpeTxoqHuM HOMIaB/bUMa CMO C€ BHIIIE YIIO3HAIH Ca JIHC-
IUIejUMa ca MIACUBHOM MAaTPHIIOM U JJOKa3aiu aa Oe3 o03upa
KOJIMKO je Python moromaH 3a pasinuuTe aluMKaiyje, u
nasbe je C 0oJpu M300p 32 BpeMEHCKH KpUTHYHE (QYHKIIH]E.
Python wuje moroman 3a xopuinhewe y embedded cucte-
MHMa 32 U3BpIIABAKC BPEMEHCKU KPUTHYHMX 3a1aTaka. OBO
OM jomr BHIIE JOIUIO 10 M3paXkaja a CMO KOopucTHin Behe
JTACILIE] .

OHo mTo ce ucro Moxe npuMerutd ca Cimke 5. je na
MOCTOjH TIPOCTOp 3a Jajbe yoOp3aBame mpuctyma GPIO
mUHOBUMA, yMecTo Kopuihema Heke GP1O oubmmoTeke,
JUPEKTHAM IPHCTYIIOM perHCTpuMa. JemaH on Kopaka 3a
ybp3aBame  m3BpmiaBatba  Hame  refreshDisplay()
¢yHKUHje 6u 6o yIpaBo Taj.
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UPOREDNI PRISTUP GENERISANJU GEOMETRIJE OKRUZENJA VIDEO IGARA
PRIMENOM FOTOGRAMETRIJE | DIGITALNOG VAJANJA

COMPARATIVE APPROACH OF ENVIRONMENTAL GEOMETRY GENERATION IN
VIDEO GAMES USING PHOTOGRAMMETRY AND DIGITAL SCULPTING
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Oblast - RACUNARSKA GRAFIKA

Kratak sadrzaj — U radu je prikazano istraZivanje
uporednog pristupa za generisanje 3D modela koji se ko-
riste u video igrama. 3D modeli su dobijeni fotogramet-
rijskim modelovanjem i digitalnim vajanjem, gde su
upotrebom ankete ove dve metode medusobo upordene
radi dobijanja relevatnih podataka koji model izgleda
vizuelno bolji.

Kljuéne redi: Fotogrametrija, Digitalno vajanje, Video
igre, Optimizacija

Abstract — The paper presents reseach on a comparative
approach to generating 3D models for video games. 3D
models are generated using photogrammetry and digital
sculpting, while using poll these two methods are
compared for getting relevant data on which model looks
better.

Keywords: Photogrammentry, Digital sculpting, Video
games, Optimization

1. uvoD

Industrija video igara se svakim danom sve viSe razvija
usled velikog napretka u oblasti nauke i tehnologije.
Grafika i vizuelni prikazi su iz dana u dan sve bolji
pojavom razli¢itih metoda i tehnika. Svaki 3D umetnik
koji se bavi nekom od oblasti ra¢unarske grafike tezi da
stvori §to realisti¢nije okruZenje.

S obzirom na konstantan razvoj na trzistu, 3D umetnici
mogu da prikazu svoju zamisao sa mnogo veéim
stepenom realizma nego §to je to pre bilo moguce, te
ukoliko se radi o umetni¢kom stilu u video igrama koji se
naziva fotorealizam, ocekuje se da 3D modeli budu
maksimalno priblizni realnim.

1.1.

3D modelovanje je proces kreiranja trodimenzionalnih
reprezentacija objekta ili povrsi. 3D modeli se genersu u
okviru racunarskih softvera za 3D modelovanje, a njihova
upotreba je zastupljena u mnogim industrijama. Moguca
je primena za niz razli¢itih oblasti, ali trenutno je u
industriji video igara najzastupljenija.

Postoje razlicite tehnike 3D modelovanja koje omoguca-
vaju dobre rezultate. Trenutno najzastupljenije tehnike za
dobijanje realisti¢nih rezultata iz okruZenja koje nas sva-
kodnevno okruzuje jesu:

Oblast istrazivanja
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o digitalno vajanje namenjeno za organske forme, koje
se oslanja na standardan na¢in modelovanja
tehnika koja nije toliko zastupljena u video igrama,

ali se njena primena sve vise razvija, fotogrametrija

3D vajanje, odnosno digitalano vajanje je tehnika mode-
lovanja gde 3D umetnik kreira 3D modele na racunaru
upotrebom softvera.

Fotogrametrija je proces izvlacenja vizuelnih podataka iz
niza fotografija sa lokacije u stvarnom svetu da bi se
generisali visokopoligonalni modeli sa potpuno identi-
¢nom teksturom originalu.

1.2.

lako fotogrametrija kao alat postoji ve¢ dugo, bilo je
potrebno mnogo vremena da resursi potrebni za njenu
primenu dostignu nivo maste 3D umetnika koji stvaraju
video igre. Konstantnim razvojem i napretkom dostigla je
nivo da skoro svako okruzenje koje bi na§ um mogao da
zamisli, moze da stvori. Stvaranjem 3D sadrzaja
procesom fotogrametrije prati se potpuno drugaciji proces
rada koji zamenjuje dugotrajan proces digitalnog vajanja i
rucnog pravljenja tekstura pracenjem reference, odnosno
fotografija. Fotogrametriju trenutno koriste neke kompa-
nije za razvoj AAA igara, ali je moguce efikasno koristiti
za ozbiljne igre kao i simulacije.

Glavni fokus u ovom radu biée istraziti oblasti fotogra-
metrije i digitalnog vajanja primenjene za modelovanje
organskih formi okruzenja video igara. Kako bi se
ispitalo da li je ova tema relevantna, potrebno je sagledati
nekoliko primera iz ove oblasti.

Predmet istrazivanja

1.3.

Kako se razvijala tehnologija, razvijali su se i napredniji
alati koji su poboljsavali sam proces modelovanja,
odnosno dobijanja gotovih 3D modela. Upotreba
razli¢itih softvera znatno ubrzava rad, ali se i dalje
javljaju pitanja kako doneti ispravnu odluku, kako bi se
na najefikasniji nacin postigao zadovoljavajuéi rezultat.
Pregled stanja u oblasti ¢e zapoceti sagledavanjem
procesa fotogrametrije i nakon toga digitalnog vajanja,
kako bi osnovni pojmovi mogli biti razjasnjeni, nakon
¢ega Ce se videti njihova primena u industriji video igara.

Pregled stanja u oblasti

1.3.1. Fotogrametrija

Fotogrametrija nije nova oblast nauke jer se pojavila joS u
19. veku ali §to se tice industrije igara, 3D umetnici nisu
bili za koriS¢enje metoda fotogrametrije jer racunari i
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softveri nisu bili pogodni za njenu primenu, pa je ova
inovacija ostala niskog profila [1].

Slika 1. Prikaz celokupnog procesa dobijanja
fotogrametrijskog modela.

Razvojem tehnologija, fotogrametrija je postala je pris-
tupacna i za mobilne telefone. Razvijeni su softveri koji
omogucavaju primenu ovog alata gde uz pomo¢ algorita-
ma za merenje, softver moze da spoji fotografije i da re-
konstruise 3D model. Lidar koji je sada deo novih gene-
racija Ajfon (eng. Iphone) telefona, namenjen za detekci-
ju i domet setlosti, koristi pulsni laser za merenje udalje-
nosti gde mu je meta objekat ili povrSina. Uz pomo¢ ove
opcije i kamere telefona, moguce je snimiti celu scenu,
Cak enterijer i dobiti izgenerisan 3D model. Jo§ jedna
primena fotogrametrije jeste fotografisanje povrSina po-
put opeke, kamena, tepiha ili betona i kreiranje setova
tekstura koji se koriste kasnije kao teksture za ruéno
izmodelovane modele.

1.3.2. Digitalno vajanje

3D modelovanje, jedna od komponenti rendering
pajplajna (eng. rendering pipeline)* je proces generisanja
modela u tri dimenzije uz pomo¢ specijalizovanih
softvera, gde se manipuliSe ivicama, verteksima i
poligonima u 3D prostoru kako bi se dobio 3D model.
Digitalno vajanje je tehnika modelovanja za kreiranje 3D
modela organske forme. Ova metoda omogucava
stvaranje slobodnih formi od nule, rad na teksturama,
elemente digitalnog slikanja i smatra se da doprinosi
umetni¢kom osecaju. Postoje programi za vajanje kao Sto
su 3D-Coat, Zbrush, Mudbox koji omogucavaju
integraciju svojih naéina funkcionisanja sa standardnim
programima za 3D modelovanje i renderovanje.

Tehnika koja se koristi prilikom digitalnog vajanja je
skalpting. Skalpting predstavlja metodu organskog
modelovanja koja se Koristi za kreiranje objekata sa
ve¢im brojem poligona. Obiéno podrazumeva sloZeniju
anatomiju, nema veze da li karakteri izgledaju realisti¢no
ili stilizovano, oni mogu da se dobiju metodom
skalptinga.

1.3.3. Primena pomenutih metoda u video igrama

Tehnika digitalnog vajanja je Siroko primenjiva u
razli¢itim tipovima video igara. Bilo da se radi o
realisticnom, stilizovanom ili nekom drugom stilu za
video igre i njihovo okruZenje, ova tehnika modelovanja
moze da posluzi.

Prilikom primene 3D modela u video igrama, nije
dovoljno da ti modeli budu izgenerisani sa kvalitetnim

! Rendering pipeline- Proces koji graficki sistem treba da
izvrsi da bi prikazao 3D scenu na 2D ekranu.

teksturama. Kako bi mogli da se upotrebe u video igrama,
potrebno je da se izvr$i priprema tih modela, odnosno
njihova optimizacija za video igre, §to se jo$ naziva i
retopologija.

Retopologija je proces pojednostavljenja slozene mreze
3D modela kako bi se ucinila lak§om za rad. Ovaj proces
neophodan je kod modela koji su rezultat digitalnog
vajanja i fotogrametrije. Nakon retopologije dobija se
model sa smanjenim brojem poligona. Topologija (eng.
Topology) > modela je izmenjena, samim tim tekstura
originalnog modela nije pogodna za primenu na novom
modelu, te je zbog toga neophodno uraditi bejking.

Prva znadajna video igra u kojoj su stvarni objekti
prikazani upotrebom tehnike fotogrametrije je Nestanak
Itana Kartera (eng. The Vanishing of Ethan Carter), koja
je nastala 2014 [2]. Grafika i vizuelni prikazi ove igre su
pokazali kao veoma imersivni za igrace [3].

Ostale znacajne igre koje su takode koristile tehniku
fotogrametrije su: Forza Motorsport, The Talos Principle,
Star Wars Battlefront [4]. Od 2014. kada je tehnologija
omogucila upotrebu fotogrametrijskih modela u video
igrama, napredak na polju dobijanja modela pomocu slika
je dosegao jos vece visine [5].

1.4. Cilj istraZivanja

Cilj ovog istrazivanja je utvrditi kod koje od ponudenih
metoda modelovanja, fotogrametrijae ili digitalnog
vajanja je kvalitet finalnog modela bolji, brzina potrebna
za njegovo modelovanje veca kao i optimizovanost 3D
modela odgovarajuéa odredenom okruzenju video igre.
Podaci do kojih se dode prilikom istraZivanja
predstavljaju nedosmislenu nameru da posluze daljem

razvoju fotogrametrije u ovoj industriji. Rad je
strukturiran tako da se prvo izloze metode za
modelovanje primenom fotogrametrije i digitalnog

vajanja, koje unutar sebe ukljucuju i osvrt na teksturisanje
i optimizaciju. Nakon toga, dati modeli su ubaceni u
scenu i formirano je okruZenje koje podseéa na prirodne
forme i elemente prirode. Na kraju, data je anketa
ispitanicima kako bi se utvrdilo da li se moze primetiti
razlika u datim modelima. Na osnovu ovakve strukture,
postavljene su odredene hipoteze.

1.5. Hipoteze

Pre nego Sto se pocne za procesom ispitivanja, moguce je
postaviti nekoliko hipoteza na osnovu datih informacija.
Hipoteza 1- Fotogrametrijski modeli ¢e se kreirati brze
nego oni dobijeni digitalnim vajanjem.

Hipoteza 2— Optimizovanost modela koji se ogleda kroz
optimalan broj poligona u modelu, po objektu do 50K
poligona, bolje se postize digitalnim vajanjem.

Hipoteza 3- Nakon sprovedene ankete, misljenja
ispitanika ¢e indikovati da ne postoji velika razlika u
kvalitetu izmedu fotogrametirjskog modela i modela
dobijenog standarnim na¢inom modelovanja.

2 Topology- prikaz i struktura verteksa, ivica i poligona 3D
modela
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2. METODE

Kao $to je ve¢ napomenuto, u ovom istrazivanju bice
primenjena dva nac¢ina modelovanja, fotogrametrijsko
modelovanje i standardan nacin modelovanja, digitalno
vajanje. Kako bi se na adekvatan nacin uporedili modeli,
bic¢e fotografisani elementi u prirodi, a nakon toga date
reference Ce biti koristene u procesu modelovanja. Nakon
§to se kreiraju 3D modeli, geometrija ¢e se upotrebiti za
implementaciju u video igri. Na kraju, kako bi se utvrdilo
da li se dobijeni modeli razlikuju po realisti¢nosti,
kreirana je anonimna anketa koja ¢e posluziti za dobijanje
relevannih rezultata istraZivanja.

2.1 Referentno fotografisanje

Za oba nacina modelovanja bilo je potrebno izac¢i na teren
i uslikati objekte koji ¢e posluziti kao modeli. Kod
standardnog nacina modelovanja, izabran je model, ¢ija
slika je posluzili kao referenca. Tekstura 3D modela kao
i sam oblik radeni su po uzoru na slike. Svaki
fotogrametrijski model slikao se tako §to se iSlo u krug
oko modela, vode¢i ratuna da dolazi do preklapanja
fotografija kako bi softver mogao da prepozna iste
delove.

2.2. Fotogrametrijsko modelovanje

Nakon S$to su je objekat fotografisan iz svih uglova i
fotografije su spremne, one se zatim ucitavaju u softver
za rekonstrukciju, AgiSoft Photoscan. Proces dobijanja
fotogrametrijskog modela, stoga, podrazumeva
generisanje geometrije i teksture, ali takode i
postprodukciju i optimizaciju dobijenog modela u odnosu
na broj poligona u mrezi. Svaki od delova bi¢e posebno
objasnjen u narednim potpoglavljima.

2.2.1. Generisanje geometrije i teksture 3D modela

Ovaj proces sastoji se iz Cetiri faze, gde prva faza podra-
zumeva ucitavanje svih slika i zatim poravnavanje, imaju-
¢i na umu da su fotografisane sa barem 80 posto prekla-
panja duz putanje snimanja i 20 posto upravno na to. Re-
dak oblak tacaka se koristi kako bi softver video koje sli-
ke se preklapaju, odnosno imaju dovoljan broj zajednic-
kih tataka, a zatim se tokom generisanja gustog oblaka
tacaka kreiraju mape dubine za takve parove slika. Zatim,
generisanje poligonalne mreze 3D modela na osnovu
prethodno kreiranog oblaka tacaka. Pre same instrukcije
za kreiranje mreze poligona, potrebno je obrisati visak
tacaka koje nisu deo modela. Poslednja faza u procesu
rekonstrukcije i generisanja fotogrametrijskog 3D modela
je kreiranje teksture na osnovu uéitanih fotografija (SI. 2).

Slika 2. Fotogrametrijski model sa primenjenom
teksturom

2.2.2. Postprodukcija

Cak i ako se koriste fotografije visoke rezolucije, mogu se
javiti greske u modelu poput delova koji su neuredni i
nepotpuni, koji imaju izboc€ine ili rupe. Da bi se ovo
popravilo, Kkoristi se softver Zbrush u kom se otklanjaju
nepravilnosti na geometirji modela. Softver Photoshop
takode moze da se koristi za zajednicko podeSavanje
balansa belog i drugih karakteristika fotografija radi
jasnoce i ta¢nije boje na samoj teksturi.

Iako je model unapreden u procesu postprodukcije, i dalje
nije spreman za primenu u video igrama, zbog cega treba
dodatno da se optimizuje.

2.2.3. Optimizacija

Nakon $to je model ociscen, potrebno je da se uradi
retopologija. Kako bi se dobijeni 3D model optimizovao,
prvobitno je ucitan u softver Instant Meshes. Ovaj softver
omogucava automatsku retopologiju 3D modela koji
sadrze veliki broj poligona i verteksa. Generisani model
sastoji se od trouglova koji Cine triangulisanu mrezu
poligona. U samom softveru, pre pocetka celog procesa
potrebno je da se oznaCi da mreza nakon retopologije
bude sacinjena od kvadova. Iz tog razloga, u softver se
ucitava model bez teksture jer su nakon optimizacije
Savovi modela drugacije rasporedeni, a sam izgled mreze
je potpuno drugaciji.

2.3. Digitalno vajanje

Proces generisanja modela jednom od standardnih tehnika
modelovanja, digitalnim vajanjem zasnivaée se na sli¢noj
proceduri kao za fotogrametrijsko modelovanje, samo
upotrebom drugacijih softvera. Fotografije uslikane
prilikom izlaska na teren koristic¢e se kao referentne slike
za modelovanje, gde ¢e se zatim kreirati materijali i
generisati teksture za izmodelovani 3D model.

2.3.1. Generisanje modela

Samo modelovanje zapoceto je u softveru Zbrush na
osnovu referenci koje su pracene kao ideja. Proces je
zapocet tako $to je dodato par kocki koje su spojene, i
zatim je uz pomoc¢ Cetkica zapocet skalpting. PodeSavanja
cetkice odreduju kako ¢e se model deformisati njihovom
primenom na povrSini modela. Postoje razliCite vrste
cetkica koje se koriste zavisno od rezultata koji Zele da se
postignu.

2.3.2. Optimizacija modela

Proces optimizacije i smanjenja broja poligona vrsi se u
softveru Zbrush uz pomo¢ decimacije. Decimation
Master je alatka koja se Koristi za optimizaciju karaktera i
modela za okruzenje video igara, a takode pogodan je i za
optimizcaiju modela za 3D Stampu. Osim upotrebe za
dobijanje modela sa znaCajno smanjenim brojem
poligona, ova altka omogucava smanjenje broja poligona
i bez gubljenja detalja, kako model ne bi besptrebno imao
suviSne poligone i tako otezavao rad u sotfveru, a bez
primetnih gubitaka na povrSini modela

2.3.3. Generisanje teksture

Obijekti kreirani u fazi modelovanja, primenom digitalnog
vajanja su najée$¢e u podrazumevanoj, sivoj boji §to u
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Zbrushu simulira materijal gline. Teksturisanje je upravo
proces “obmotavanja” 3D modela 2D slikama, tako da
povrsina modela odgovara konceptu dizajna umetnika ili
reference koja se prati, iz stvarnog sveta.

2.4. Generisanje scene u Unreal Engine-u

Nakon $§to je proces kreiranja 3D modela u obe faze zavr-
Sen, optimizovani modeli su Uvezeni u Unreal Engine.
Glavni osnov za kreiranje scene u Unreal-u bio je da se
pokaze kako se uz pomo¢ dobijenih 3D modela moze
izgenerisati scena gde se identi¢na geometrija iznova
ponavlja i tako kreira scenu koja moze biti dugacka i do
nekoliko kilometara, uz smanjen utroSak vremena.

2.4. Generisanje ankete

Formirana je anketa kako bi se mogli uporediti objekti
dobijeni razli¢itim tennikama, koji su fizi¢ki sli¢ni, kao i
slicne slozenosti, te kako bi se moglo do¢i do zakljucka
koji model izgleda vizuelno bolji. Anketa koja se koristila
u ovom istraZivanju bila je anonimna. OsmiSljena je i
prilagodena potrebama za dobijanje relevantnih saznanja
koji nacin modelovanja daje vizuelno bolje rezutate u
odnosu na status ispitanika, na osnovu oblasti kojom se
bave i zavisno od toga da li su upoznati sa fotogramet-
rijom i njenom primenom.

3. REZULTATI

Nakon §to je zavrSeno modelovanje na oba nacina, sli¢ni
modeli su uporedeni po tri Kriterijuma: izgledu modela,
brzini dobijanja modela i njihovoj optimizovanosti za
video igre.

3.1. Prikaz svih izgenerisanih 3D modela i scene

Upotrebom svih generisanih 3D, kako fotogrametrijskih
tako i modela dobijenih digitalnim vajanjem napravljena
je scena koja je namenjena za koncept Endless Runner
video igre. Konad¢an rezultat prikazan je na slici 3.

Slika 4. Izgenerisana scena u softveru Unreal Engine

3.2. Rezultati istraZivanja na osnovu ankete

Kada se napravi analiza rezultata dobijenih anketiranjem
na osnovu postavljenih pitanja, moze se do¢i do zakljucka
da su se za svaki uporeden primer fotogrametrijskog
modela i modela dobijenog digitalnim vajanjem ispitanici
odludili za fotogrametrijski model. Bolju ocenu u sva tri
slu¢aja su dale Zene. Sto se ti¢e starosne dobi, najvise
ispitanika je bilo izmedu 20 i 35 godina, dok po pitanju
oblasti kojom se ispitanici bave, bolju ocenu
fotogrametrijskom modelu su dali ljudi iz oblasti dizajna i
arhitekture, dok je nesto manji broj bilo programera.

3.3. Poredenje brzine generisanja modela i njihove
optimizovanosti

Kada se napravi poredenje koliko je vremenski trebalo da
se kompletno izgenerise 3D model koji je spreman za
video igru upotrebom fotogrametrije i digitalnog vajanja,
moze se zakljuciti da je za fotogrametrijski model bilo
potrebno manje vremena. Kada su u pitanju jednostavniji
modeli, ova razlika ne igra toliku ulogu, ali svakako da bi
kod kompleksnijih scena dolazilo do mnogo vece razlike
u vremenu, samim tim fotogrametrija bi znacajno
ubrzavala proces dobijanja visokokvalitetnih i tac¢nih
modela.

4. ZAKLJUCAK

Prevashodni cilj ovog istrazivanja bio je da se napravi
analiza uporednog pristupa generisanju geometrije
okruzenja, primenom fotogrametrije i digitalnog vajanja.
Analizirajuci postavljene hipoteze, moze se konstatovati
da je potvrdena prva istrazivacka hipoteza kojom se
pretpostavljalo da ée se brze dobiti fotogrametrijski
model u odnosu na standardan, uzimajuéi u obzir i vreme
potrebno za odlazak na teren.

Sto se ti¢e druge hipoteze, moze se zaklju¢iti da ona nije
potvrdena iz razloga Sto se tokom obrade ove teme doslo
do zakljucka da su dobijeni podjednaki rezultati
optimizovanosti modela primenom obe tehnike.

Tre¢om hipotezom pretpostavljeno je da ¢e se ispitanici
izjasniti tako da ne postoje velike razlike u kvalitetu 3D
modela dobijenih fotogrametrijskim modelovanjem i
modelovanjem na standardan nacin. Medutim, ova
hipoteza se nije potvrdila jer je istrazivanjem pokazano da
postoji velika razlika u kvalitetu 3D modela dobijenih
ovim tehnikama.
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ENERGETSKA SANACIJA U CILJU POVECANJA ENERGETSKE EFIKASNOSTI NA
PRIMERU STAMBENOG OBJEKTA U INDIJI

ENERGY REHABILITATION OF A RESIDENTIAL BUILDING IN INDIJA WITH THE
AIM OF INCREASING ENERGY EFFICIENCY

Zlata Marijanovi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ENERGETSKE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — Rad se sastoji iz dva dela, teorijskog i
prakticnog. U teorijskom delu, obradena je zakonska re-
gulativa iz oblasti energetske efikasnosti u EU i Republici
Srbiji, i mere za povecanje energetske efikasnosti, uklju-
Cujuci toplotnu izolaciju, zamenu stolarije, koriséenje
energetski efikasne rasvete i obnovljivih izvora energije u
stambenim zgradama. U prakticnom delu u softveru
URSA wuraden je proracun energetske efikasnosti za
postojece stanje stambenog objekta u Indiji, izvrsena
tehno-ekonomska analiza razlicitih alternativa energetske
sanacije, i po izboru i usvajnju najoptimalnije alternative,
izvrSena analiza zamene konvencionalnog sistema
grejanja toplotnom pumpom.

Kljuéne redi: Energetska efikasnost, energetska sanacija,
gradevinska fizika, termicki omotac

Abstract — The paper consists of two parts, theoretical
and practical. In the theoretical part, legal regulations in
the field of energy efficiency in the EU and the Republic
of Serbia are analyzed, as well as measures with the aim
of increasing energy efficiency, including thermal
insulation, replacement of carpentry, use of energy-
efficient lighting and renewable energy sources in
residential buildings. In the practical part, using the
URSA software, an energy efficiency calculation was
made for the existing state of the residential building in
Indija, as well as a techno-economic analysis of various
energy rehabilitation alternatives. After the selection and
adoption of the most optimal alternative, an analysis of
the replacement of the conventional heating system with a
heat pump was performed.

Keywords: Energy efficiency,
building physics, thermal envelope

energy rehabilitation,

1. UvOD

Poslednjih godina sve je aktuelnija tema o potrebi za glo-
balnom energetskom tranzicijom, kako zbog sve progre-
sivnijih klimatskih promena, tako i zbog svetske ekonom-
ske krize koja je istakla vaznost koncepta odrzivog raz-
voja i energetske efikasnosti. Veliki deo postojecih eko-
loskih problema proistice iz potro$nje energije koju
podstic¢u zgrade i aktivnosti u njima [1].

NAPOMENA
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Andelkovi¢, vanr. prof.

U Evropskoj uniji, sektor zgradarstva ¢ini vise od 40%
ukupne potro$nje energije, te predstavlja podruje sa
najvec¢im potencijalom za intervencije i $to brze delovanje
[2]. Smanjenje potraznje za energijom u ovom sektoru
vazan je cilj, a glavnu ulogu u njegovom ostvarenju
upravo ima energetska efikasnost, koja je prepoznata kao
“novi energetski izvor* koji bi bio reSenje za povecanje
sigurnosti snabdevanja energijom i smanjenje uvozne
zavisnosti.

2. ZAKONSKA REGULATIVA

2.1 Zakonska regulativa u Evropskoj Uniji

Kao sredstvo za resavanje problema klimatskih promena,
energetska efikasnost u zgradarstvu se sve vise stavlja u
fokus u politici zastite zivotne sredine EU. Usvajanjem
brojnih Direktiva postavljeni su minimalni standardi za
sve zemlje ¢lanice u smislu unapredenja energetske
efikasnosti u stambenim zgradama.

Direktiva 2002/91/ES predvida nekoliko razli¢itih mera
za postizanje racionalnog korisé¢enja energetskih izvora a
to su: zajednicka metodologija za proracun energetskih
karakteristika zgrada, primena minimalnih zahteva
energetske efikasnosti za nove zgrade, primena
minimalnih zahteva energetske efikasnosti za postojece
zgrade prilikom ve¢ih rekonstrukcija, energetska
sertifikacija zgrada i redovne inspekcije kotlova i sistema
za kondicioniranje vazduha u zgradama [3].

Direktiva 2010/31/EU predstavlja prekretnicu EU u
oblasti smanjenja potrosnje energije u zgradarstvu, a
propisuje da oglasi za iznajmljivanje i prodaju zgrada
treba da ukljucuju energetske sertifikate o performansama
zgrade, da je u drzavama EU potrebno uspostaviti
univerzalnu Semu za inspekciju sistema grejanja i
klimatizacije, kao i da sve nove javne i privatne zgrade od
2019. treba da budu zgrade sa priblizno nultim emisijama.

Direktiva 2012/27/EU - propisuje da su ¢lanice EU u
obavezi da izvrse energetski efikasno renoviranjena
najmanje 3% zgrada koje su su u vlasnistvu i zaposednute
su od strane centralne Vlade, da bi Vlade zemalja ¢lanica
EU trebalo da kupuju samo zgrade koje su visokog
energetskog razreda, kao i da drzave EU moraju izraditi
dugorocne nacionalne strategije obnove.

Direktiva 2018/844/EU — dokument koji je proizasao iz
revizije Direktive o energetskoj efikasnosti i Direktive o
energetskim  performansama zgrada i njihovog
uskladivanjea sa novim Energetskim i klimatskim
ciljevima za 2030.
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2.2 Zakonska regulativa u Republici Srbiji
Unapredenje energetske efikasnosti i implementacija
obnovljivih izvora energije prepoznati su kao klju¢ni
elementi energetske politike radi obezbedenja energetske
bezbednosti nase drzave i odrzivog razvoja nacionalne
energetike, i iz tog razloga usvojena su 4 Zakona:

Zakon o efikasnom koriS¢enju energije ciji je glavni
cilj da se obezbedi i stimuliSe racionalno i odrzivo
kori§¢enje energije uspostavljanjem trzista za usluge koje
doprinose povecanju energetske efikasnosti [4].

Zakon o planiranju i izgradnji koji predstavlja instru-
ment Cijim posredstvom su prenete odredbe evropskih
Direktiva iz oblasti racionalne upotrebe energije u nase
zakonodavstvo 1 ¢ijim su usvajanjem doneti novi
Pravilnici o energetskoj efikasnosti zgrada i o uslovima,
sadrzini 1 nacinu izdavanja sertifikata o energetskim
svojstvima zgrada.

Zakon o energetskoj efikasnosti i racionalnoj upotrebi
energije ureduje uslove i nadin efikasnog kori$¢enja
energenata i energije, propisuje mere politike energetske
efikasnosti i reguliSe podsticajne i druge mere u ovoj
oblasti, sa ciljem ostvarivanja uSteda energije i povecanja
sigurnosti snabdevanja energijom [5].

Zakon o kori$¢enju obnovljivih izvora energije Usvaja-
njem ovog Zakona, tezi se ka tome da u Republici Srbiji
do 2040. godine iz obnovljivih izvora dolazi najmanje
40 % energije.

3. MERE ZA POVECANJE ENERGETSKE
EFIKASNOSTI U ZGRADARSTVU

U cilju poboljsanja energetskog razreda odredenog objek-
ta prilikom njegove sanacije, od velikog je znacaja da se
na ispravan nacin pristupi optimizaciji termotehni¢kih
sistema u objektu kroz primenu razligitih mera.

Na samom pocetku, potrebno je razmotriti grupu mera za
poboljsanje karakteristika same zgrade, zatim analizirati
mere za smanjenje toplotnih gubitaka pri proizvodnji i
distribuciji toplote, a tek u finalnoj etapi analize razmotriti
mere koje podrazumevaju zamenu opreme i uredaja za
grejanje, klimatizaciju, osvetljenje itd. [6].

Toplotna izolacija je materijal ili kombinacija materijala
koji usporavaju brzinu toplotnog toka kondukcijom,
konvekcijom i zracenjem, $to usporava protok toplote u ili
iz zgrade zbog visokog toplotnog otpora. Ona daje glavni
doprinos i predstavlja logic¢an prvi korak ka postizanju
vece energetske efikasnosti.

i«
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Slika 1. Funkcija toplotne izolacije objekta [7]

Najpopularniji proizvodi za toplotnu izolaciju jesu
vestacki materijali. Proizvodi od mineralne vune ¢ine oko
50-55%, a plastitne pene oko 40-45% ukupne
proizvodnje [8]. Pored njih takode postoje i oni prirodnog
porekla.

e Prirodni  termoizolacioni  materijali -
Najzastupljeniji prirodni termoizolacioni
materijali jesu ilovac¢a, pluta, konoplja, lan,
slama itd. Karakterisu ih dobre gradevinske
karakteristike kao S$to su regulisanje i
zadrZavanje vlage u prostoru i dobra akumulacija
toplote, a takode omogucéavaju dobru zvuénu
izolaciju u unutra$njim prostorima i sprecavaju
pojavu  statickog  elektriciteta. = Toplotna
provodljivost iznosi oko 0,045 W/mK.

Slika 2. Blokovi od industrijske konoplje za
termoizolaciju objekata [9]

o Sinteticki termoizolacioni materijali na bazi
plasti¢nih masa - Najcesce koriS¢eni materijali
iz ove grupe su ekspandirani polistiren (stiropor)
i ekstudirani polistiren (stirodur). Toplotna
provodljivost ovih materijala se kree u opsegu
izmedu 0,035 i 0,040 W/mK.

e Termoizolacioni materijali mineralnog porek-
la - U ovu grupu svrstavaju se staklena i kamena
vuna. Staklena vuna sadrzi kvarcni pesak,
kre¢njak, dolomit i 50-60% recikliranog stakla, a
njena toplotna provodljivost iznosi 0,032-0,045
W/mK. Kamena vuna se proizvodi topljenjem
kre¢njaka i balzata, a njena toplotna
provodljivost iznosi 0,035-0,04 W/mK [10].

e Termoizolacioni betoni i malteri - Malteri i
betoni su pre svega konstrukcijski materijali,
medutim oni poseduju 1 termoizolaciona
svojstva. Laki izolacioni beton sa polistirenskim
perlama ili ¢elijasti laki beton pokazuju toplotnu
provodljivost od svega 0,07 do 0,33 W/mK [11].

Zamena prozora i vrata termicki kvalitetnijim
Ukupni gubici kroz stolariju (Slika 3) iznose oko 50%
toplotnih gubitaka zgrade, odakle proistice velika vaznost
njihovog pravilnog odabira prilikom energetske sanacije
objekata. Neophodan je izbor stolarije sa §to boljim
termickim  performansama, odnosno §to  nizim
koeficijentom prolaza toplote.

Aoburtak TonnoTe oA
CyHueBOr 3padyersa

rySurax ronaore
ycnen TpaHcMmcuje

Ny6urak Tonaote
ycnea
nHOMATPaumje

Slika 3. Toplotni dobici i gubici kroz stolariju [12]

NySurtak ronaore ycnea
TONAOTHOrN MmOCTa

Koeficijent prolaza toplote kod drvenih prozora zavisi od
debljine prozorskog profila i vrste drveta, a krece se u
opsegu od 1,1 do 1,8 W/m? K, kod plasti¢ne stolarije
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krece se izmedu 0,9 i 1,4 W/m? K, a kod aluminijumskih
profila u rasponu od 1,5 do 3,2 W/m’K. Najoptimalnije
reSenje jeste drvo-aluminijumska stolarija koja predstavlja
spoj velike otpornosti aluminijuma i estetike i odli¢ne
toplotne izolacije drveta.

Kombinacijom ovih materijala postize se odli¢na toplotna
i zvucna izolacija, dobra stabilnost i izuzetno dug vek
trajanja. Koeficijent prolaza toplote ovog tipa stolarije
iznosi 0,7 W/m’K.

Upotreba energetski efikasne rasvete - Osvetljenje je
odgovorno za priblizno 15% utroSene elektricne energije
u domadinstvima, zbog Cega je sve vece interesovanje
ljudi za energetski efikasnom rasvetom i sistemima za
upravljanje osvetljenjem, C¢ija je primarna uloga
racionalizacija potro$nje elektri¢ne energije.

Poslednjih godina masovno se promovise LED rasveta
koju karakteri$e mala snaga, usmereni svetlosni snopovi i
moguénost promene intenziteta i boje svetlosti, vek
trajanja od oko 50000 radnih sati, te usteda u potrosnji
elektri¢ne energije do 88%.

Primena obnovljivih izvora energije i nekonvencio-
nalnih sistema grejanja u stambenim objektima - Kako
sistemi grejanja znaCajno doprinose emisiji CO,,
naophodna su znadajna unapredenja na polju energetske
efikasnosti u toj sferi, koja se mogu posti¢i primenom
efikasnih nekonvencionalnih tehnologija, kao $§to su
razli¢iti sistemi sa toplotnim pumpama, solarne termalne
tehnologije i visokoefikasni kotlovi koji kao gorivo
koriste biomasu,

Prema podacima iz 2015. godine, obnovljivi izvori
energije u Evropi predstavljaju rastu¢i udeo u ukupnoj
potraznji za grejanje stambenih objekata.

4. ENERGETSKA SANACIJA STAMBENOG
OBJEKTA U INDPLJI

4.1 Tehnicki opis

Stambeni objekat koji je tema ovog rada jeste porodi¢na
ku¢a koja se nalazi u Indiji. Prizemlje i potkrovlje su
predvideni kao dve zasebne stambene jedinice. Za
vertikalnu komunikaciju izmedu prizemlja i potkrovlja
predvideno je spoljno stepeniste.

Dimenzije objekta u osnovi su 8,88 x 10,26 m, a neto
pozvréina objekta unutar termickog omotaca iznosi 142,08
m-.

Temeljni zidovi objekta izvedeni su od opeke u
produzenom malteru, a ukupna debljina konstrukcije
iznosi 42 cm. Konstruktivni zidovi i pregrade izvedeni su
od opeke u kre¢nom malteru, debljine 25 cm. Tavanica je
izolovana polistirenskim plo¢ama debljine 10 cm. Objekat
se greje na gasni kotao stepena korisnosti 0,8, instalisane
snage 24 kW.

4.2 Gradevinska fizika i alternative za sanaciju

Uz pomo¢ softverskog resenja URSA Gradevinska fizika
za postojece stanje objekta izraden je Elaborat energetske
efikasnosti.

Prora¢unom sumiranom u Tabeli 1. je zakljuceno da
postojeci objekat pripada energetskom razredu G i da ne
zadovoljava energetske zahteve za postojeée objekte
prema Pravilniku o energetskoj efikasnosti zgrada iz
2011. godine.

Tabela 1. Godisnji proracun potrebne energije za
grejanje objekta

Koeficijent transmisionog gubitka toplote 440,15 W/K
Koeficijent ventilacionog gubitka toplote 135,08 W/K
God. potrebna en. za nadoknadu gubitaka ~ 34458,72 kwWh
toplote

Godisnja koli¢ina energije koja poti¢e od 1740,11 kWh
unutrasnjih dobitaka toplote

Godisnja koli¢ina en. koja poti¢e od 4458,76 kWh
dobitaka usled suncevog zracenja

Godisnja potrebna energija za grejanje 28259,8 kWh
Specifi¢na godisnja potrebna energija za 198,9 kWh/m?
grejanje

Energetski razred zgrade G

Kao sto se moze zakljuciti na osnovu rezultata proracuna,
razmatrani objekat u postoje¢em stanju karakterise
neracionalno velika potro$nja energije za grejanje.

U cilju poveéanja energetske efikasnosti objekta,
analizirani su tehni¢ki i finansijski benefiti 6 alternativa

za energetsku sanaciju, ¢iji je prikaz dat u Tabeli 2.

Tabela 2. Alternative za energetsku sanaciju

Alternativa Mera unapredenja en. efikasnosti

Al Zamena postojece stolarije sa PVC troko-
mornim prozorima i vratima, dvostruko za-
stakljenim, ispuna vazduh Uw= 1,8W/m?K

A2 Zamena postojece stolarije sa PVC petoko-
mornim prozorima i vratima, dvostruko
niskoemisiono staklo, ispuna argon Uw=

1,3 W/m’K

A3 1zolacija sp. zidova polistirenskim plo¢ama
5 cm A=0,041 W/mK

Ad I1zolacija sp. zidova polistirenskim plo¢ama
10 cm A=0,041 W/mK

A5 I1zolacija sp. zidova polistirenskim plo¢ama

10 cm + zamena postojece stolarije PVC
petokomornim  prozorima,  dvostruko
niskoemisiono staklo, ispuna argon Uw=
1,3 W/m?K

A6 1zolacija sp. zidova polistirenskim plo¢ama
10 cm+ zamena postojece stolarije PVC
trokomornim prozorima, dvostruko
zastakljeni, ispuna vazduh Uw= 1,8 W/m?K

Rezultati  proraduna  troSka  energetske  sanacije
analiziranog stambenog objekta po alternativama,
prikazani su graficki na Slici 4, dok su na Slici 5 prikazani
rezultati tehnicke analize, kojom je utvrdeno da bi
primenom Alternative 5 bila ostvarena najvea uSteda
godiSnje specifitne energije za grejanje, te da bi se
energetskom sanacijom dostigao D energetski razred
objekta.
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Slika 4. Trosak energetske sanacije po alternativama
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Slika 5. Specificna en. potrebna za grejanje prilikom
primene razlicitih alternativa en. sanacije

Ipak, vrednost investicionih tro$kova energetske sanacije,
kao ni specificna energija potrebna za grejanje objekta,
ponaosob nisu pogodni indikatori u postupku izbora
najoptimalnije alternative. 1z tog razloga, uveden je
kriterijum koji u sebi inkorporira oba pokazatelja. Na taj
nacin moguce je odrediti koeficijent energetske sanacije
koji bi predstavljao relativni pokazatelj ustedene energije

po svakoj uloZenoj novéanoj jedinici. Koeficijent
energetske sanacije moguce je odrediti uz pomoé
jednacine:

Q1-Q
Kpe = =—* @

Ty
Gde je:
Kgc [kKWh/(€ god)] - koeficijent energetske sanacije
Q1 [kWh/god] - godisnje potrebna en. za grejanje objekta
za Al
Qu [kWh/god] - godisnje potrebna en. za grejanje objekta
za i-tu alternativu
Tu [€] - ukupni trosak en. sanacije za i-tu alternativu

Najveci koeficijent energetske sanacije, tj. najpozitivniji
efekat odnosa ostvarene uStede godi$nje potrebne energije
i uloZenih sredstava za energetsku sanaciju, karakteri$e
alternativu A3, te je izolacija spoljasnjih zidova
polistirenskim plocama 5 cm najoptimalnije reSenje za
energetsku sanaciju porodiéne kuce u Indiji.

5. ANALIZA ZAMENE KOTLOVSKE GREJNE
INSTALACIJE TOPLOTNOM PUMPOM

Proracunom u softveru GeoT*SOL utvrdeno je da bi
postojeci sistem za grejanje, nakon usvajanja alternative
A3 i smanjenja godiSnje potrebne toplote za grejanje na
16807 kWh, mogao biti zamenjen toplotnom pumpom
tipa zemlja-voda model TERRA SW Twin 35, kapaciteta
grejanja 35,25 kW i COP 4,96. Tako bi se ostvarilo
smanjenje cene toplotne energije i ona bi bila oko 1,5 puta
manja u odnosu na slucaj pre termicke izolacije objekta i
ugradnje savremenog sistema za grejanje. Pored toga,
energetska sanacija bi kao benefit imala i smanjenje
emisija CO, od 3,7 t/god.

Tabela 3. Troskovi sistema grejanja

Investicioni tro§kovi  Eksploatacioni troskovi

Gasni kotao 1595 € 1387 €
Toplotna pumpa 9121 € 401 €
Uzimajuéi u obzir troskove nabavke izolacionog

materijala, toplotne pumpe i potrebne opreme, njen
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transport i dovodenje sistema u optimalne uslove rada i
cenu energije i ljudskog rada sumirane u Tabeli 3, prost
period otplate investicije iznosio bi 7,6 godina, nakon
cega bi pocelo ostvarivanje finansijske dobiti.

6. ZAKLJUCAK

Iz proracuna sprovedene integralne analize, zakljucuje se
da je najoptimalnija od razmatranih alternativa za
energetsku sanaciju stambenog objekta termicka izolacija
spoljanjsih zidova polistirenskim plo¢ama debljine Scm,
jer se tako uz minimalna ulaganja ostvaruje najvece
smanjenje godiSnje potrebne energije za grejanje. Analiza
zamene postojeceg sistema grejanja toplotnom pumpom
rezultirala je zakljuckom da takva investicija ima kako
finansijske, tako i ekoloske benefite, te da je ovaj projekat
u potpnosti tehno-ekonomski opravdan.
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