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ITPEATI'OBOP

ITomrroBaHM YMTAOIH,

[Ipen Bama je Tpeha oBorogumima cBecka yacomuca ,,300pHHUK pajoBa Dakynrera TEXHUUYKUX
Hayka®.

Yaconuc je nokpenyT gasHe 1960. ronune, onmax no ocHuBawy MamuHckor ¢axynrera y HoBom
Cany, xao ,,300pHHK pajgoBa MammuHckor (akyarera®, a mpBu O6poj je ommramnad 1965. ronune.
Hakon ocam mybnukoBaHux OpojeBa y 1IecT roinHa, nparehu npepacrame MamuHckor ¢pakyaTeTa
y dakyaTeT TEXHUYKHUX HayKa, YaCOIUC MEHa Ha3uB Yy ,,300pHUK pajoBa DakynTeTa TEXHUUKUX
Hayka“ u 1974. ronune nuznasu kao 6poj 9 (VII romuna). Y Tom nepuoy y yaconucy ce 00jaBibyjy
HAy4YHU U CTPYUYHM paJIOBH, pe3yITaTH UCTpakuBama npodecopa, capagnuka u crygenara @TH-
a, anu u aytopa Ban @TH-a, Tako a yacomuc nocraje 3Ha4ajHO MECTO MPE3EHTAIMje HaJHOBUJUX
Hay4HUX pe3yaTara u gocturuyha. On 6poja 17 (1986. ron.), yaconuc noyume Ja u3a3u UCKIbY-
YIBO Ha EHIVIECKOM je3uKy U fo0uja noanacioB «Publications of the School of Engineering.

HacraBno-nayuyno Behe ®TH-a je ognmyuniio na on HoBem6pa 2008. rof1. y 001MKy IHIIOT ITPOjeKTa,
a ox ¢ebpyapa 2009. ron. kKao CTadHy aKTHBHOCT, YBE/IE MPE3CHTAIN]Y HAJBAKHHUJUX pe3ysITara
cBUX MacTep pajosa cryneHara @TH-a y obnuky kpatkor paga y ,,300pHuKY panoBa dakynrera
TexHU4Kux Hayka“. Ilopen crymenara mactep CTyauja, 4acOMHC j€ OTBOPEH M 3a CTYICHTE
JOKTOPCKUX CTYIH]ja, Kao u 3a npuiiore aytopa ca ®TH nnu Ban ®TH-a.

300pHUK HM371a34 y J1Ba OOIHMKA — €NIEKTPOHCKOM Ha BeO-cTpaHuly DaxynTera TEXHHUKAX HayKa
(www.ftn.uns.ac.rs) u mramnasom, koju je npeq Bama. OGe Bep3uje myOInKyjy ce CBaku Mecell, y
OKBHPY IIPOMOITHj€ TUTLIOMUPAHUX MacTepa.

Y oBOoM Opojy mITaMIIaHu Cy PaJIOBU CTy/I€HATa MacTep CTyauja, cafaa Beh MacTepa, KOju Cy paaoBe
Opanwmm y iepuoay o 17. 9. 2024. no 30. 9.2024. ron. To cy OpurHHAIHU MPUIIO3H CTyJIEHATA Ca
[JIaBHUM pe3yliTaTuMa BUXOBUX MacTep pagosa. M3Bectan Opoj kaHauaara 00jaBUIIM Cy pajoBe
Ha HEKoj o1 qoMahux HaydyHUX KOH(EpEeHIMja WIH Y HEKOM o] yacomnuca. tbuxoBu pajoBu HUCY
mrammnanu y 36opauky pagosa ®TH-a.

VY cBecnu ca peHuM OpojeM 3, 00jaB/bEHH CY PaJIOBU U3 00JIACTH €JICKTPOTEXHUKE U pauyHAPCTBRA.

VYpenuumTBo ce Hama aa he u npodecopu u capamuunu ®TH-a u apyrux uHCTUTYNHMja Hahu
WHTEpeC Jla MyOJIMKYyjy CBOje pe3yliTaTe HCTPaKHBama y OOJIMKY PETyITapHUX pajioBa y OBOM
JaCOIHUCY.

KonTunyupanum pagom u yHampehemeMm KBaJUTeTa 4acomuca, IUIaH je Ja 4YacONHC TOCTaHe
Mpeno3HaT/buB Mely ayTopuma, ynme he 3Ha4ajHO AOMPHUHETH Ja ce ocTBapu MoTo DakynTera
TEXHUYKUX HayKa:

»BHCOKO MeCTO y IPYLUTBY HAjOO/BHX

YpeaHumrso


http://www.ftn.ns.ac.yu/
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KOMPARATIVNA ANALIZA TEKSTUALNIH MODELA BERT, BART | XLNET ZA
PREDIKCIJU POPULARNOSTI YOUTUBE SNIMKA

COMPARATIV ANALYSIS OF TEXTUAL MODELS BERT, BART AND XLNET FOR
PREDICTING THE POPULARITY OF YOUTUBE VIDEOS

Nela Jovi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — Elektrotehnika i ra¢unarstvo

Kratak sadrzaj — Ovaj rad se bavi komparativnhom
analizom tri tekstualna modela BERT, BART i XLNet.
Podaci za treniranje i validaciju su preuzeti sa sajta
kaggle.com. Postoje dva skupa podataka. Prvi inicijalni i
drugi prosireni, koji je nastao zbog pokusaja poboljsanja
recall metrike. Nakon preuzimanja wuradeno je
pretprocesiranje odnosno tokenizacija i stemovanje. Skup
je podeljen u razmeri 80:20 za treniranje i validaciju.
Isprobane su razlicite vrednosti za learning rate i batch
size, a najbolji rezultat je dobijen koris¢enjem BERT
large modela kada je learning rate le-5, a batch size 8.
Druga dva modela dala su nesto losiji rezultat od BERT-
a. Svi eksperimenti i rezultati bice predstavijeni u
nastavku.

Kljuéne rec¢i: BERT, BART, XLNet, Fine-tuning, Youtube

Abstract — This paper talks about a comparative analysis
of three text models: BERT, BART, and XLNet. The data
for training and validation were taken from the website
kaggle.com. There are two datasets: the initial one and an
expanded one, created in an attempt to improve the recall
metric. After downloading, preprocessing was done,
including tokenization and stemming. The dataset was
split in a ratio of 80:20 for training and validation.
Different values for learning rate and batch size were
tested, and the best result was achieved using the BERT
large model with a learning rate of 1e-5 and a batch size
of 8. The other two models produced somewhat worse
results than BERT. All experiments and results will be
presented below.

Keywords: : BERT, BART, XLNet, Fine-tuning, Youtube

1. UvOD

Svedoci smo koliko se savremenih internet zanimanja
razvilo u poslednjih par godina. Sve vise ljudi u svoju
biografiju dodaje i posao influensera kao izvor dodatne
zarade ili ¢ak primarno zanimanje. Platforma koju mnogi
koriste kada Zele da se bave ovim poslom je upravo
youtube. Na njoj je moguce objavljivanje snimaka
razli¢itog vremenskog trajanja 1 sadrzaja. Moderni
influenseri su u trci za Sto ve¢om popularnoséu kako bi sa
njom i njihova zarada porasla.

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

Analizirajuéi tekstualne podatke o svakom snimku,
modeli ¢e pokusSati da dodu do zakljucka Sta to jedan
snimak ¢ini

popularnim na ovoj platformi. Koliko se na osnovu
naslova snimka, naziva autora, tagova i deskripcije moze
pretpostaviti da 1i ¢e se snimak dopasti ljudima koji ovu
platformu Kkoriste da ispune svakodnevno vreme.

Problem koji se resava je multiklasna klasifikacija. Za
ovaj problem iskori§¢ena je fine-tuning tehnika nad veé
postoje¢im jezickim modelima BERT, BART i XLNet.
Ova tri modela koriste razlicite tehnike za rad sa tekstom i
iz tog razloga ¢e se porediti koja od postojecih tehnika
najbolje resava ovaj problem.

U svrhu ovog istrazivanja trenirani su i validirani i veliki i
mali modeli. Koris¢ena su dva skupa podataka tako Sto je
svaki podeljen u razmeri 80:20 za trening i validaciju.

Najbolje se pokazao BERT large jezicki model sa ¢ak
69% ta¢nosti. Rezultate koje su XLNet i BART dali nisu
mnogo losiji od BERT-g, ali je kod njih bilo vi$e naznaka
da pocinju da overfituju nego kod BERT-a.

Prvo poglavlje daje neki opsti uvid u rad, koji je problem i
kako ¢e biti reSen. Drugo poglavlje predstavlja uvid u
radove koji se bave sliénim problemom i koriste slicne
tehnologije za rad. Potom, u tre¢em se vidi koja je to
kori§¢ena metodologija, kakvi su podaci, $ta podrazumeva
pretprocesiranje. Cetvrto poglavlje je uvid u eksperimente
i rezultate sa kratkom diskusijom i na kraju zaklju¢kom
koji je proizasao iz ovog rada.

2. PRETHODNA RESENJA

U radu [1] kori$¢ena je tehnika fine-tuning XLNet modela
za detekciju laznih vesti na druStvenim mrezama. Skup
podataka LIAR [2] sadrzi oko 12800 vesti. Skup je
podeljen na trening (10269), validacioni (1284) i test skup
(1283). Od ovog skupa napravljena su dva klasifikaciona
problema. Prvi je viseklasni gde postoji Sest razli¢itih
kategorija, a to su istinite, neistinite, skoro istinite, polu
istinite, uglavnom istinite i potpuno neistinite. Drugi
problem je binarne prirode, gde postoje samo dve klase,
istinite 1 lazne vesti. U ovom skupu podataka nalaze se
podaci: ko je autor, koja je tema, drZava, posao, zabava,
kakav je kredibilitet i koliko je istinita. Modelu je dodat
izlazni sloj kako bi izradunao verovatnoéu za svaku
kategoriju. Najveca vrednost neke kategorije predstavlja
konacan rezultat Klasifikacije. Model se trenirao pet
epoha, batch size je bio veli¢ine 32 i koris¢en je AdamW
optimizator sa le-5 za learning rate vrednost. XLNet je
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dao tacnost od 71%, BERT je za isti problem i podatke
dao 62% za binarnu klasifikaciju, dok za multiklasnu
klasifikaciju XLNet daje tacnost od 44%.

U radu [3] studija uvodi model za automatsku procenu
povratnih informacija koriste¢i BERT jezicki model.
Model je treniran na skupu podataka od 10000 povratnih
informacija koje su oznacene kao dobre ili lose. Dalje
usavr$avanje modela radeno je na skupu podataka OULA.
Model je dostigao tacnost od 93,4% na validacionom
skupu, $to ukazuje na njegovu sposobnost da proceni
kvalitet povratnih informacija. Sto se ti¢e pretprocesiranja
radeno je CciSCenje, tokenizacija, feature extracting
odnosno transformacija teksta u sekvencu embedinga koji
sadrze semanti¢ko znacenje. BERT je poreden sa Support
Vector Machine (SVM) algoritmom, Random Forest, K-
Nearest Neighbors, Logistic Regression, Naivnim
bajesom,  stablom  odlu¢ivanja, Konvolutivinim
neuronskim mreZzama. BERT je dao najbolje rezultate po
svim kori§¢enim metrikama (F1, Recall, Precision).
Takode, uporeden je i sa sebi sliénim modelima ROBERT-
a, PARSBERT-a i SemBERT-a gde je dao najbolje
rezultate.

U radu [4] poredila su se tri modela : BERT, GPT i
BART nad dva skupa podataka. Prvi je formiran od
objava na twitter drustvenoj mreZi, a drugi od komentara
na facebook-u. Prvo su testirani modeli bez treniranja, a
zatim i posle treninga nad delom podataka. Prvi zadatak je
bio da na osnovu twitter objave model zaklju¢i kome je
objava namenjena, Trampu ili Klintonovoj i da li je za,
protiv ili neutralan. BART je pokazao najlosiji rezultat i
najmanji F1 score dok je GPT dao najbolji rezultat. Slicne
rezultate dobili su i nakon treniranja. Cak je primeéeno da
je posle treninga naru$ena generalizacija koju BART ima.

3. FORMIRANJE SKUPA PODATAKA

Podaci su preuzeti sa sajta kaggle.com. Pocetni skup imao
je 245987 podataka i azurira se na dnevnom nivou. Kada
su svi duplikati izbaCeni ostalo je 44009 podataka sa
jedinstvenim id-ijem. To predstavlja manji skup podataka
nad kojim su se modeli trenirali i validirali. Ve¢i skup
nastao je proSirivanjem prethodno pomenutog u cilju
poboljsanja recall metrike. Vec¢i skup podataka ima 67249
podatka i takode su svi prikupljeni sa sajta kaggle.com.
Kolone koje su koriséene su naziv snimka, naziv kanala,
deskripcija i tagovi kao ulazni parametar, a labela koju je
trebalo prediktovati je formirana na osnovu lajkova i
dislajkova. Procenat broja dislajkova u odnosu na lajkove
definisala je popularnost snimka. Naime, ako je procenat
do 2% to je super positive klasa odnosno jako popularni
videi. Zatim, od 2 do 5% snimci su positive odnosno
popularni, od 5 do 10% negative odnosno nepopularni i
preko 10% super negative odnosno veoma nepopularni.
Na slikama 1. i 2. vidi se broj video snimaka po svakoj
klasi. Naime, ve¢i skup nastao je proSirivanjem samo
onim podacima koji ¢ine positive i negative klasu jer je za
njih uocen nizi recall u odnosu na super positive i super
negative klasu.
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Slika 1. Broj video snimaka po klasama — mali skup
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Slika 2. Broj video snimaka po klasama — veéi skup
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4. METODOLOGIJA
Dijagram na slici 3. prikazuje metodologiju rada.

SAKUPLJANJE
PODATAKA SA
SAJTA kaggle.com

PODELANA
TRENING |
VALIDACIONI SKUP

. |PRETPROCESIRANJE
PODATAKA =

TRENIRANJE
MODELA

VALIDACIJA

PREDIKCIJA

Slika 3. Dijagram metodologije

Nakon dobavljanja podataka radi se pretprocesiranje koje
ukljucuje tokenizaciju i stemovanje. Tako dobijeni skup
podataka deli se u odnosu 80:20 na trening i validacioni
skup. Definise se AdamW optimizator kao i scheduler.
Vrednosti learning rate i batch size su menjane tokom
eksperimenata. Inicijalno su bile definisane Cetiri epohe u
kojoj su se obavljali i trening i validacija. Na kraju svake
epohe ispisivan je izveStaj metrika recall, F1, precision,
accuracy i loss i za trening i za validaciju. Na taj na¢in
kontolisano je koliko model napreduje u ucenju kao i
overfitting. Na slici 4. prikazano je kako izgleda jedna
epoha.
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PARAMETRI RACUNANJE
l GUEITAKA

Slika 4. Tok jedne epohe

5. EKSPERIMENTI | REZULTATI

Eksperimenti su grupisani po modelima koji su kori$éeni.
Za svaki model obavljena su Cetiri eksperimenta, gde
svaki predstavlja jedan od modela (large ili base) i jedan
od skupa podataka (veéi ili manji).

Naime, najbolji se pokazo BERT large model sa manjim
skupom podataka, ali slicne performanse daje i BERT
base za veéi skup podataka. Loss funkcija tokom epoha
opada. U tabeli 1. prikazani su rezultati po klasama u
Cetvrtoj epohi za vrednosti parametara learning rate = le-
5 i batch size = 8 kada se koristi BERT large model i

Tabela 2. Metrike po klasama BART large model

TRENING

precision recall F1
super positive 0.65 0.81 0.72
positive 0.78 0.72 0.75
negative 0.75 0.65 0.70
super negative 0.77 0.85 0.81
Macro avg 0.74 0.76 0.74

VALIDACIJA
super positive 0.55 0.73 0.63
positive 0.73 0.69 0.71
negative 0.69 0.57 0.62
super negative 0.70 0.75 0.73
Macro avg 0.67 0.69 0.67

manji skup podataka.
Tabela 1. Metrike po klasama BERT large model
TRENING
precision recall F1
super positive 0.65 0.66 0.66
positive 0.58 0.51 0.54
negative 0.64 0.67 0.66
super negative 0.78 0.79 0.78
Macro avg 0.66 0.66 0.66
VALIDACIJA

super positive 0.64 0.75 0.69
positive 0.61 0.54 0.57
negative 0.70 0.66 0.68
super negative 0.80 0.80 0.80
Macro avg 0.69 0.69 0.69

Tacnost koju je taj model postigao je 0.69 $to je ujedno
najbolja ta¢nost celokupnog eksperimenta.

Nakon BERT-a ista tehnika sa istim podacima pokuSana
je i sa BART modelom. Naime ni large ni base nisu
uspeli da prevazidu BERT-ove rezultate. Veéi skup
podataka je pomogao da se rezultati poboljSaju, posebno
kod large modela gde BART dostize tacnost od 0.67. U
tabeli 2. prikazani su rezultati BART large modela kada
je koriscen veliki skup podataka.

Treca grupa eksperimenata ukljucuje large i base XLNet
modele kao i iste skupove podataka koji su se koristili i za
prethodne eksperimente. U tabeli 3. predstavljeni su
najbolje ostvareni rezultati sa XLNet modelom, odnosno
rezultati nakon Ccetvrte epohe treniranja XLNet large
modela sa velikim skupom podataka. Taénost koja je
postignuta iznosi 0.67.

Tabela 3. Metrike po klasama XLNet large modeli

TRENING

precision recall F1
super positive 0.68 0.82 0.75
positive 0.77 0.74 0.75
negative 0.77 0.68 0.72
super negative 0.80 0.87 0.83
Macro avg 0.76 0.78 0.76

VALIDACIJA
super positive 0.57 0.70 0.63
positive 0.73 0.68 0.70
negative 0.68 0.59 0.63
super negative 0.69 0.77 0.73
Macro avg 0.67 0.69 0.67
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U tabeli 4. nalaze se tacnosti svakog eksperimenta za
svaki skup podataka. Na osnovu nje mozemo uporediti
koji model se kako pokazao.

Tabela 4. Tacnost po modelima za skupove podataka

MODEL TACNOST ZA | TACNOST ZA
MANJI SKUP | VECI SKUP
BERT base 0.59 0.67
BERT large 0.69 0.66
BART base 0.26 0.22
BART large 0.24 0.21
XLNet base 0.26 0.29
XLNet large 0.26 0.19

Iako se iz tabele iznad vidi da najbolju taénost daje BERT
large za manji skup, potrebno je deset sati treniranja i L4
GPU, dok za manji base model i ve¢i skup podataka
potrebno je duplo manje vreme i T4 GPU, a ta¢nost nije
mnogo manja. XLNet i BART dali su malo losiji rezultat.
BART ne zahteva dugo treniranje, odnsno najmanje
vremena je bilo potrebno upravo za njegovo obucavanje.
Supotrno se ispostavilo za XLNet model ¢ije treniranje je
trajalo i preko Sesnaest sati.

Analizom podataka za koje BERT nije dao dobar rezultat
uoceno je da se medu dosta primera nalaze naslovi koji u
sebi sadrze link do nekog web sajta ili drugog youtube
videa.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljena je komparativna analiza
velikih jezickih modela na istom problemu sa istim
skupovima podataka. Uporedeni su modeli koji imaju
razli¢itu arhitekturu na istom klasifikacionom problemu.
Motivacija za rad proizilazi iz sve vete popularnosti
influenserskog zanimanja i pitanja da li ¢e u buduénosti
postojati jedan virtuelni asistent kao savetnik kako
napraviti popularan youtube snimak.

Svaki eksperiment je tekao slicno. Prvo su ucitani i
filtrirani podaci, tako da duplikati budu izbaceni. Potom
su pretprocesirani podaci $to ukljucuje tokenizaciju i
stemovanje. Skup podataka podeljen je na trening i
validacioni i inicijalizovane su Cetiri epohe.

Na osnovu rezultata uocava se da je BERT jedini model
koji je uspeo da savlada ovaj zadatak u poredenju sa
ostala dva modela. Ta¢nost u najboljem sluéaju je 0.69,
dok druga dva modela jako malo zaostaju za njim.

Kada sumiramo sve eksperimente vidimo da BERT base
model nad ve¢im skupom podataka daje ta¢nost 0.67 dok
BERT large sa manjim skupom podataka daje 0.69. Treba
uzeti u obzir da za base model treba duplo manje vremena
i dovoljan je manji GPU, pa je zbog toga mozda on
optimalnije resenje.
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BUPTYEJIHU ACUCTEHT BA3BUPAH HA PALY TPAHC®OPMEP MOJIEJIA Y3
KOPUII'REILE BEKTOPCKE BA3E IIOJJATAKA

A VIRTUAL ASSISTANT BASED ON TRANSFORMER MODEL USING A VECTOR
DATABASE

Bberom bnarojesuh, @axyimem mexnuuxux nayxa, Hosu Cao

Ooaacr — YIIPAB/JbAILE TUT'UTAJTHUM
JOKYMEHTHUMA

Kparak cagpxaj — V osom pady 6uhe npuxasana
UMNIeMEeHmayuja upmyenno2 acucmenma 0asupaHom Ha
paoy mpancgopmep modena y3 xopuuiheroe ekmopcke
6aze nodamaxka U HANPeOHUX MEXHUKA Beumauike
unmenueenyuje. Cucmem he 6umu cneyujanuzosan Ha
oopehenom cxyny nooamaxa eesamux 3a Pakyimem
mexuuukux Hayka y Hoeom Caody. Lum cucmema je
onaxKuwiagarse 0oaadxicera 0o ungopmayuja o gaxyrimemy
cmydenmuma Koju siceae 0a ynuuiy mexHuike Hayxe.

Kmyune peun: Cemawmuuxa npempaza OOKymeHama,
Tpancpopmep mooenu, Bupmyennu acucmenmu, Obpaoa
nPpUpoOHo2 jesuxa.

Abstract — This paper presents the implementation of a
virtual assistant based on transformer model using a
vector database and advanced artificial intelligence
techniques. The system will be specialized in a specific
dataset related to the Faculty of Technical Sciences in
Novi Sad. The goal of the system is to make it easier for
students who want to enroll in technical sciences to get
information about the faculty.

Keywords: Semantic search, transformer models, virtual
assistants, natural language processing

1. YBOJ

bp3 pa3Boj BemiTauke WHTEIUTCHIMjE M ajaropuraMa
MAIIIMHCKOT yuerha JOBEO je IO TOra Ja TEXHOJIOTHja
TPEHYTHO MOXe, y Mamoj win Behoj mepu, ma 3ameHu
yoBeka y oapehernm obnactuma. CBe BUIIE ce pa3BHjajy
cUCTeMa KOju MOTy OOpaguTH BEJIUKE KOJIHIHHE
nojlataka M Npy>KUTH KOPHCHE WH(OpMaIUje Y pearHoM
BpEMEHy YKMMe Ce 3HauajHO noBehaBa MPOAYKTHBHOCT U
e(pUKACHOCT.

Y oBoMm pany Owuhe mnpeicTaB/beHO peniewme Koje ce
0azupa Ha CEMaHTHYKO] IPETpa3u JOKyMeHaTa Koje MMa
32 Wb J100aBJbambe PENIeBAHTHHUX JIOKyMEHaTa 3a JaTh
yOouT y peasHoM BpemeHy. OCHOBHa Hieja je ma ce
KOpI/H_HheH)eM MOACPHUX TEXHHKA BCHITAYKE WHTCINUICH-
1yje, Kao MTO cy TpaHchopMep Mojenu, oMoryhu mpe-
U3HO M Op30 MpoHaNaXeme HHPOpManHja y BEIHKOM
KOPIYCY TEKCTYaJIHUX MOJaTaKa.

HATIOMEHA:
Ogaj paa je nponcTexao U3 MacTep paja 4Mju MEHTOP
je 6uo ap Aparan UBanosuh, pea. npod.

Konkperno, 6uhe mprkazaHo pemieme Koje MPelCTaBiba
BUPTYETHOT ACHCTEHTA CIICLMjaJIM30BaHOT Ha ITOJaliMa
Be3aHuM 3a Dakynrer TeXHHUKHX Hayka y HoBom Cany.
OBaj ajaT pagd Ha MPUHLHUIY CEMAaHTHYKE IMpeTpare
JIOKyMEHATa IJI¢ Ce JOKYMCHTH 4YyBajy y BHIY BEKTOpa Y
BEKTOPCKOj 0a3y mojaTaka. Y IMTH KOPUCHHUKA ce Takohe
MIPEBO/IC Y BEKTOPE M HA OCHOBY CIIMYHOCTH Ce J100aBJbajy
PpETIeBAHTHH TTOIAIIH.

VY oBoMm pany Hajmpe he OUTH U3BPILIECH MpETe] CTama Y
00JIaCTH y3 OCBPT Ha aKTyellHa HajcaBpeMEHH]ja pelleHba.
[Totom he OuTH omucaHa apXHUTEKTypa W CIICHU(PUKAIIH]ja
cHCTeMa HAaKOH KojuXx he OWTH TIpeaCcTaBILEHU
Haj3HAYajHUJH WMIUIEMECHTAIIMOHN netalbu. [lotom he
OWUTH MPEICTAaBJLEHU U JMCKYTOBAHU PE3yJTAaTH MEpema
nephopMaHCcH anaTta y OJHOCY Ha Jpyre, TpaJulHOHaIHE
HauuMHe TMperpare JokymeHara. Ha «kpajy, Ouhe
MIPE/CTaBJbEHH 3aKJbYULIU paja y3 JUCKycHjy o0 Moryhum
MpaBlKMa JJajber pa3Boja.

2. IPETJIEJ CTAIBA Y OBJIACTH

Obpama mnpupomHor jesuka (ewe natural language
processing) je obiacT BemITaYKe HHTEIUICHIH]jE WU
JUHTBUCTHKE KoOja ce O0aBH MpoydaBameM IpodiiemMa
ayTOMAaTCKOT Tpou3Bohema U pasyMeBama HPHPOTHHX
JBYACKHX je3uka [1].

3HauajHy TpPEKpeTHHIy Yy pa3Bojy obmactu obOpane
NPUPOJHOT je3MKa TMpeJcTaB/ba M HACTaHAK MoJela
MAIIHHCKOT Y4€Ha 0] KOjUX Cy HajOUTHHjH TpaHChopmep
mozenu [2]. [Ipumepu oBux Monena jecy "BERT”, “GPT-
3” u pasHe BapujaHTe HacTaJie OJ OBHUX MOjea.
Tpenchopmepr cy Hauud TpUMEHY y  pasHUM
obnacTuMa, O] CEMaHTHYKe IpeTpare, ayTOMAaTCKOT
npeBol)era any U BUPTYEITHUX aCHCTEHATA.

2.1. BupTyeJHM aCHCTEHTH

Bupryennu acucteHTH NpencTaBibajy HoceOHe anare u
copTBepe Koju MOry na 00aBJjpajy HHU3 3ajaTaka MU
yciayra 3a KOPDHUCHHKa Ha OCHOBY KOPHCHHYKOT yHOCA
KpO3 TeKCTyallHe, alli U BepOaJiHe KOMaH Ie.

Ja pa3Boj oBux codTBepa mpeacTaBba NPUMaMILUBO
TOJbE UCTPAXKHUBAKBLA TOBOPU U YMEHBCHUIIA Aa TOTOBO BE-
huHa BenmmMkux KoMmaHuja u3 cepe copTBepckux HHPOP-
Malja yilaxy OrpoMaH HOBAaIl y pa3BOj COICTBEHHX
pemema, Tako Ja Cy HEKH O] HajIoITyJapHUjuX IpuUMepa
oBakBuX areHara “SIRI” kommanuje “Apple”, amazoHoBa
“Alexa”, “Google Assistant” u “Bixby” kommanuje
Samsung.
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2.2. ChatGPT

ChatGPT je monen 3acHOBaH Ha MAIIMHCKOM YY€HbY KOjH
KOPUCTU [JyOOKEe HEBPOHCKE MpEXe 3a I'€HEepHUCaIbe
tekcra [3]. OBaj MOJeN je TpEHHUPAH Ha BEIHUKOM OOHMY
TeKCTyallHUX  MOJaTaka W3  PpasiUIUTHX  H3BOPA,
VKJbY4yjyill HWHTEpHET, KHBHIe M HOBHHCKE YJIaHKE.
IberoBa ocHoBHa (QyHKIHja je ma oAroBapa Ha
KOPHCHHYKE YIIUTE H YCIIOCTaBU JHjAJIOT Ca FHHM.

Ira uwnan ChatGPT Tako HampemHWM je meErosa
crocoOHOCT Ja TPOW3BOAM MPUPOAAH W pa3sHOOOpaszaH
TEKCT KOjU OAroBapa Ha PA3IMYUTEe 3aXTEBE KOPUCHUKA.

Hampenuu anroputmu  o0pajne NpPUPOJHOT  je3MKa
omoryhaBajy = pa3syMmeBame  KOHTEKCTa  ymuTa W
TEHEpPUCAkEe  PEJIEBAaHTHUX  OATOBOPA, 4YECTO  ca

n3HeHalyjyhom taunomthy.

3. KOPUII'REHE TEXHUKE U TEXHOJIOT'UJE

CepBepcka cTpaHa aIUIMKaldje pa3BUjaHa je Y3
kopumiheme Flask pamHor OKpyxema y Python
[POTPAMCKOM jE3HUKY.

Kimjenrtcka ctpana cucteMa je pas3sujeHa y3 nomoh React
6ubnuroteke y JavaScript mporpamckom je3uky.

Kao mTo je Beh HamoMeHyTo, 3a CKIAAUIITEHE MOJaTaka
je xopumhena BexTopcka 0a3za noparaka. Bekropcke 0aze
roJiaTaka cy THI 0a3e 1MojaTaka Koja CKJIJUILITH MOJaTKe
y BeKkTopckoM ¢Qopmary, mro omoryhaBa edukacHo
W3BpLIABAKE YIHTAa W  MaHUIYJAUHjy OrPOMHHUM
ckymoBuMa mojaraka [4]. 3a oBaj cucteM KopuiiheHa je
Pinecone 6a3a momaraka.

O03upoM [1a CHCTEM paiy ca BEIUKHM OpojeM 3axTeBa
KOjH TIPEACTaBJbajy IHUTamba KOPHUCHUKA KOja CE YECTOo
TIOHABJbAjy, HAONXOIAHO j€ ONTHMHU30BATH CHCTEM
kopuiifieleM TeXHHKe Kemupama. RedisS mpencrasiba
O6p3y u ¢uekcubmwiny Iin-memory 6a3y mojaraka
HaMElhEeHY  Hajuemhe 3a  KemMpame  I10JaTaka.
Kapakrepume je Op3 mpucTyn mojaluMmMa M pellaBame
npobiema CKIIaUIITa MaJIUX KOJIMYMHA II0JaTaKa.

3.1. Tpanchopmep Mogenn

Tpanchopmep Mozenu HpenCTaBibajy Mojeie IyOokor
yuewma pasBujeHe ox crtpane Google-a 2017. romume.
Tama cy mnpencraB/beHH Kao 3aMeHa 3a TaJallibe
JOMHMHAHTHE MoJeje TpaHchopMucama KOju cy ce
oclamald Ha  KOMIUICKCHE PEKypeHTHE  WIIH
KOHBOJIyIMOHE  HEYPOHCKE MpeXe Koje YyKIbY4yjy
CHKOIep M JEKOJEpP apXHTEKTYpy Kpo3 MexaHH3aM
naxme [5]. TpanchopMepn cy mpeanokeHH Kao
jemHoCcTaBHUje peleme Koje he ce ocmamartu camo Ha
MeXaHHU3aM MaXKbe.

3a pasnuKy O TPaJUIMOHAIHHUX EHKOJEp-AeKOIep
MoJena KOjU Cy T[OCMarTpald YJa3Hy CEKBEHILY
yHupopMHO (oOpahuBaH je e€JIeMEHT IO eJEeMEHT),
MEXaHu3aM TMaxmbe OoMoryhaBa CeICKTHBHH IPHCTYII
pa3IMYUTUM JAEJOBHMHA YJIa3HHX TNOAaTaka Aoiesbyjyhu
paznuuute creneHe outHoctu [6].

MexaHu3aM TaXlke je MPBOOUTHO HMILIEMEHTUDPAH Yy
OKBHMPY MAIIMHCKOT TIpeBoljera Kpo3 MoJen Ha3BaH
RNNsearch. Oaj Mozmen  KOPHUCTH  JIBOCMEPHY
PEKYPEHTHY HEYpPOHCKY MpEXy Kao €HKOAEp U IEKOJep

KOjH OIIOHAIlIa NPETPaKMBAKE KPO3 W3BOPHY PEUCHHUILY
NPUIMKOM TeHepHcara npesoja [6].

Enkonep m3pauyHaBa CKpUBEHa cTama (aHoTaluje) 3a
CBaKy ped y YJIa3HOj CEKBEHIH, JIOK JIEKOJEp KOPHCTH
OJIOK THaxme 3a JUHAMHYKO ojpehuBame Koju aeI0BH
yiTa3HE CEKBEHIIE CYy HajBaXHHjH 3a T€HEPHCAae CBAKOT
crneneher cumbora y uziasy [7].

Ha cmenehoj ciommm je mpencraBibeHa apXHUTEKTypa
eHKOJIep-IeKoIep TpaHcdopmepa y3eta u3 oBor pana [7].

¥ Preil

Cmuka 1. Apxumexmypa

OBakBa TpaHc(opMep apXUTEKTypa je OPUTHHAIHO Omiia
JU3ajHHpaHa 3a Sequence t0 Sequence 3amaTke IMONyT
MAaIIMHCKOT TpeBoljema. MeljyTuM, BpeMEHOM Ccy H
SHKOJIep M JCKOJep MOCTalnu MOceOHe KOMIIOHEHTE TaKo
Jla cajia MOCTOjU BHUIlIe TpaHChopMep Mozeiaa Ga3upaHo
Ha TOME KOje KOMITOHEHTE CapiKH.

3.1. Mopneau 3a reHepucame 0AroBopa

Monemu 3a ogroBop Ha murama (QA Momenn) cy jenHa ox
HAjTIOMyJapHUjIX 00NacTH y 00panu MPUPOIHUX je3HKa.
OBH MOy UMajy CIIOCOOHOCT Jla pasyMejy ¥ FeHEepHILY
OJIFOBOpPE Ha MUTakba MOCTaBJbEHA HA MPUPOJHOM jE3HKY,
IITO HMX YHHUA M3Y3eTHO KOPUCHHM y OpojHHM
alMKanyjama,  yKJbydyjyhu  BHpTyelHe acHCTeHTe,
HpeTpaKMBave U CUCTEME 3a MOJPIIKY KOPUCHUIMMA.

QA Mozpenu (QYHKIMOHHMINY Tako WTO oOpalyjy ynaszHu
TEKCT, KOJH CE CacTOju Of macyca (KOHTCKCTa) U MMUTamba,
U 3aTHM TI'€HEepUIy OATOBOp KOjU je o0u4HO (pasza wiu
pe€uc€Hna U3 KOHTEKCTA. yOHIHTeHO, OBU MOACIN MOTY
OWTH KITaCU(PUKOBAHU Y JIBE KaTeropuje:

o EKCTpaKTI/IBHI/I MOACIN
o FCHepaTI/IBHI/I MOACIIN

VY OKBHpPY OBOT pazia HUCY UMIUIEMEHTHPAHH OBH MOJIEIH
Hero ce paj cucrema ocinama Ha kopumtheme OpenAl
nHTepdejca ¥ BHUXOBOT MOJIENA 3a TeHEPUCAkhE 0JIr0BOPa.

4. CIEHAPHUKAIINIA

CucreM ce cacToju oj JBa TJIaBHA Jella, KJIHjEHTCKE
aruTMKaIyje ca KOPUCHHYKUM MHTEP(EjCOM U CepBEpPCKE
armkarnpje. CepBepcka aruiMKanyja KOMYHHIpa ca
6azom mopmaraka Tpeko Pinecone wunTtepdejca amu u
kopuctu OpenAl unaTepdejc 3a reHepucame 0JroBopa Ha
OCHOBY JIOKyMeHaTa JoOHjeHuX u3 0asze mojaraka.

Ha cnenehoj cnuiy je nmpukasaHa apXMTeKTypa CHCTEMa
ca CBMM HETOBMM MOJyJMMa M NMPHKa3aHUM KOpaluMa y
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Cnuka 2. Apxumexkmypa u Kopayu u3epuiasara

Y okBHpY KOpaka jenaH, KOPUCHHUK YHOCH IHUTamke M
miajbe ce 3axXTeB cepBepy. l[luTame je NpPOHM3BOJHHOT
o0nuka, Moke OUTH WM ped uiu pedeHuna. [lomro je
Moryhe na ce miTama IOHABJbAjy IPOBEpaBa ce y OKBHpPY
Redis-a na nu je mato mutame Beh Owio u Bpaha ce
KeIIMpaH OAroBop. TuMe ce J0JaTHO ONTHMH3Yje
U3BpIIaBamke. YKOJIMKO TO HHje ClIMYaj, HHTAKBE Ce
BEeKTOpH3yje KopumhemeH HCTOr Mojena Koju je
kopuinheH 3a Kpeupame 0a3e momaraka. Taj BekTop ce
masee 0a3u 3a nperpary. basa Bpaha nmcty ox Tpum
HajpeieBaHTHHja TOKyMeHTa. KOHTEKCTH ce W3Biaye U3
pe3ynTara u mabe ce ynut npeko OpenAl untepdejca 3a
reHepHUCamke OIN0BOpa Ha OCHOBY KOHTeKcTa. OAroBop ce
HIajbe KIJIMJEHTCKOj CTPaHU 3ajeHO 32 KOHTEKCTUMa O]l
KOTa je HacTao OJIr0BOP.

5. AMIIVIEMEHTALIMJA
5.1. Ckyn mogataka

3a 3amoBospaBajyhm  pam  TpaHchopMmep — Momena
HEOINXOJHO je IOCTOojame A00pO NPUIPEMIBEHOT CKyIa
nojaTaka Ha KoMe OM ce MOJEN MOrao TPESHHPATH.
Iponalen je ckym momaraka Koju je onucaH y paxy [8] u
KOjH je CHUHTETHYKHM HampaBibeH mnpeBohemem SQUAD
CKyTIa [oJjaTaka ca eHIJIeCKOr je3HKa.

SQUAD ckym caapxxu oko 87 Xxusbama elieMeHara
CKYIIJB€HUX Ca pa3HWX H3BOpa, Hajuyemhe apTHKIA ca
Wikipedia-e 3ajemno ca mnuramuMa BE3aHHM 3a Taj
apTHKall KOjU Cy PYy4YHO (OPMHpAHU O] CTPaHE BEIUKOT
Opoja JbyIu.

Kopumhenn ckyn noparaka je nakie HpeBeIeH CKyI
nojiaTaka Ha CpIICKH jesuk kopuinhemem Translate-Align-
Retrieve metozme omucane y oBoM pany [21]. HauuH Ha
Koju je wuckopuinheH CKyn TojaTaka IIoJla3d  OJf
npeTnocraBke jAa he cucreM pajuTH ca NUTAlkUMa O
(akynTeTy ¥ KOHTEKCTHMA KOjU Cy M3IBOjEHH JIe0 TeKCTa
ca cajta ¢akysTeTa Wi OMIIO KOT APYTOT U3BOpA, TAKO Ja
Cce MOXE HMCKOPUCTHTH KOHTEKCT M murtame n3 SQUAD
ckymna monartaka. Jla 6u ce TpaHchopMep MOJENT MOrao
TpeHHpaTH NOTpeOHO je Ja IOCToje HyMepHuuke Jyadene

koje oapelyjy cimmuHocT u3Melly KOHTEKcTa M NHTama.
IMowTo y oBoM cKymy Jiabesie He MOCTOje, CHHTETUYKHU CY
Kpeupane kopuiilieleM Builie TpaHchopMep Mojena Haj
CKYIIOM TMOJaTaka Ha CHIVIECKOM je3WKy. Tume ce
no6ujajy peneBaHTHe jabelie Koje Cy KacHUje KopuirheHe
y KOMOHMHAIIMjU ca CKYIIOM OoJjaTaKa Ha CPIICKOM jEe3HKY.

5.2. Moaea

Mopgen xoju je kopumhier kao ocHoma 3a finetuning je
sentence-transformers_paraphrase-multilingual-MiniLM-
L12-v2 . OBaj momen mamupa pedeHHIle U maparpade Ha
BekTtope ca 384 enementa. Mopen ce cacroju ox 118
MUWJIMOHA IapamMeTapa U TpeHHpaH je Ha 50 pazianduTHX
jesuka, yksbyuyjyhu u cpricku.

Paznor 3amTo je u3abpaH 0Baj MOJEI je YIPABO Taj LITO
je y OCHOBH TpEeHHpaH W 3a CpICKd je3uk. Tume ce y
ICrOBOM PEUHHKY HAlla3e U CPIICKE PEYM U CIOCO0aH je
Jla pamd M ca TEKCTOM Ha CPIICKOM je3uky. To je Omio
HEONMXOMHO Ja OW ce MOoJed MOrao HaKHAIHO
MPETPEHUPATH HAJ CKYTIOM TTOJaTaKa Ha CPIICKOM jE3HKY.

Cxyn mojaTaka je MojesbeH Ha TPSHUHT U BaJUAALMOHU
meo y omuocy 80-20. ®dyHKummja TyOHWTKa Koja je
kopuiihena je cosine similarity loss a esamyatop je
embedding similarity evaluator.

Batch size je mozaenien Ha 16 a 6poj emoxa je U3HOCHO 7.

5.3. Ba3a nogaraka

Ja 6u cucteM Morao na (hyHKIHOHHIIE HEOMXOIHO je
uMaTu 0a3y mojaTaka ca peJeBaHTHUM HH(pOpMaIjaMa o
¢dakynrery. HajOosbu wu3Bop wuH(pOpMalgja je OuO
3BaHMYHH cajT (akynrera Tako mHa je BehuHa
uHopmanmja TPHKYIUbEHA ca cajta MeTogom Web
scraping-a xao tekct gupektHo u3 HTML-a. Takobe,
PY4YHO Cy Aonare W WH(OpMalHje ca OCTAINX U3BOPa Kao
WITO Ccy Tpyne 3a ynuc Ha (akylTeT Koje caipike
OJIrOBOpPE Ha pasHa muTama O (QakyiaTrery mna cy
HOCITY)KHJIM Kao MJeajaH CKYIl 110/1aTaka 3a OBaj CHCTEM.
Jemna om TakBux rpyma je m Facebook rpyma ,,buhy
cryneir ®TH - ymmc 2024“ ca HajpeneBaHTHHjUM
noJanuMa Be3aHuM 3a (haKysTer.

6. PE3YJITATH

Kana ce roBopu o pesynraruma mojena tpaHchopmepa,
jaKo je TEemKO HYMEPHYKH OIPEIUTH HPELU3HOCT ajara
ynpaBo 300r, Kako je Beh HaBeIEHO, CHHTETHYKOT
reHepucama CKyla IojaTaka HaJ KOjUM je MoJel
TpeHupaH. Yak W JOa TO HMjEe CIy4aj, JOAATHY
po0IeMaThKy IMpeAcTaBJba YNIHCHUIIA Ja CIUYHOCT /1B
TEKCTa 3aBUCH M OJ caMUX cy0jekaTa KoOju paje
nabenupame, a MOTIyHAa YHHU(DOPMHOCT MNPUIMKOM
nabenupama je TOTOBO HeMoryha.

C TiM y Be3w, Mako he ce MpHKa3aTH eBaTyalllOHU
pe3ynTatu  JOOHMjEeHM TPWIMKOM TpPEHHpama, OBO
mornaBibe he OuTH BHmie nocBeheHo ynopehuBamy oBOT
IPUCTYNla ca KJIACUYHUM MpeTparamMa JOKyMeHaTa
kopumthemeM  elastic  search-a. 1lto ce THue
€BaTyalluOHUX pesynTara MoJIeN eBaJlyHpaH
KopuIIhemeM pasIMYuTHX METPHYKHX mpHcTyna. HakoH
TpeHHpama Mojen je mokasuBao TayHoct ox 0.843 y
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KocuHyCcHOj cimunoctd, 0.774 y eykimackoj u 0.763 y
MeHXeTeHCKo]. MeljyTum, HajOosba eBadyanuja OBaKBHX
MoJIeNia je TeCTHpame U yrnopehuBame ca cucteMuMa Koju
KOpHCTE Jpyradijy NPHUCTYI 3a NpeTpary JOKyMeHaTa.

Cuctem je ymopehuBaH ca KIacHYHMM CHCTEMOM 32
nperpary IOKyMeHaTa KOPHCTEhH ymuTe pasmuduTHX
oyxuHa. MctpaxuBame je IMOKasalo Ja ce KIACHYHU
CHUCTEMH TIOKa3yjy OoJjpe caMo Kaja Cy YOHTH JOCTa
KpaTKM M KaJa HeMaMo JOBOJGHO KOHTEKCTa 3a
CEeMaHTHYKy Tnperpary. Tako na cuTyamuje y Kojuma he
KJIACHYHH CHCTEMH OO0Jbe paJWTH jecy TIpeTpare IIo
KJbYYHHM peunMa win 1o onapehenum  ¢dpasama.
IloBchaBatbeM ymuUTa ¥ MPOLIMPHUBAEM KOHTEKCTa
cucreM Oa3upaH Ha TpaHcdopmep Mozely mokasyje 60Jbe
pesyntare ok  Hajehy mpemHocT  mokasyje y
cUTyallMjaMa Kajga Cce¢ YIUT CacTOju OJ pPEYH Koje He
MOCTOje Y OKYMEHTY Beh cy camMo ceMaHTHYKH CIMYHE.
VY TakBHM CHTyalndjaMa KJIaCHYHH CHCTEMH IIOCTajy
TOTOBO HEYNOTPEOIHHBH.

7. 3AKJbYYAK
Y oBOM pagy je TIPeNCTaBJbEH jeJaH = HAYMH
UMIIJIEMEHTAIN]e BUPTYEIHOT ACHCTEHTa

cnenuduiupador Ha ojapeljeH JOMEH 3Hama (y OBOM
ciyyajy uHbOpMaIyje ce MpuMapHo 100aBibajy ca cajra
®dakynrera TexHuukux Hayka y Hosom Cany). Lumb
OBaKBOI CHCTEMa je TMpHUOIIKaBambe HH(OpMAIH]ja
(axynreTa TEXHHYKHX HayKa KOPHCHHULIMMA a CBE Y LIHJbY
moBeharba  TOCTYMHOCTH  WHPOpPMANKja O  CaMOM
¢dakynrery. VmmnmemeHTammja pemiema je obyxBarana
pa3uuUTe KOpake M JeNOBE CHCTeMa KOju Ce MOry
MOCMAaTpaTH HE3aBHUCHO.

[IpBu KOpak y UMIDICMEHTAIMjH jeé TPUKyIUbamke Oase
3Hama. 3a 0Baj KOHKPETaH CIy4aj, TOKyMEeHTH 3a 0a3y cy
MPUKYIIJBEHH ca cajta MetoaoM Web scraping-a.

Jlpyru nieo cucrema je CHCTeM 3a IpeTpary JOKyMeHara
0asupan Ha Tpachopmep Momennma. KOHKPETHO 3a 0Baj
cucteM je kopumheH npeTpaHupaH Mojen Sentence-
transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
KOjH je JOTPEHUpPaH MoJjaumMa Ha CpIICKOM je3UKYy.

Tpehu neo jecTe reHepucame OAroBOpa Ha OCHOBY yIIHTa
U pesyntaTta. 300r HelocTaTka MOAATaKa 3a TPCHUPAHE
TEHepaTHBHHUX MoJiella 3a OAroBapame, KopuiiheH je
OpenAl wuHTepdejc kojeM cy mpociehuBaHU pe3ynTaTH
I00aBJFCHH Y TIPETXOAHO] (hasm.

IITo ce THYe KOPUCHUYKOT JieNa, aluldKaluja ce MOXe
KOPUCTUTH Kao BHPTYETHH aCHUCTEHT y OKBHpPY cajTa
(dakynrera, ka0 MoceOHa amIMKanyja 3a JOTHCHBAKHE H
IOCTaBJbalkb€ NMHUTaka aJli U KPO3 aJIMHUHCKH PEXKHUM 3a
JIaKy MaHWITYJIAlH]jy ToganuMa u3 6ase moaaraka.

Kaga roBopuMO O HauyMHMMa HAJOTPa/ilbe CHCTEMA,
MoryhHoct: cy pasme. Ilomazehm opx noOamrpama
nojiataka 3a 0a3y Koju ce MOTY ayTOMaTH30BaTH U YHjH
N3BOp MOXE OWTH, Kako cajT, Tako M NpUBATaH apXUB
¢axynrera. Ca noBehamem qokymeHara y 6a3u nosehasa
ce W cnekrap Moryhux murtama M OAroBopa ca KojuMa
CHCTEM MOXeE /1a pajiu.

Tpanchopmep MoJienH ce pa3BHjajy CBAaKOJHEBHO TakKo J1a
he BepoBaTHO y ckopwje Bpeme OHWTH YHampeheHH H

BUILICjS)KMYHU MOJENIN KOjU 00yXBaTajy W CPIICKH jE3UK
MOIITO Y OBOM TPEHYTKY CaMo Majo Opoj Moaesa paau ca
CPIICKMM jE€3WKOM a M CKYINOBH IOJaTaka 3a TPEHHpPambe
FOTOBO Ja HH HE TIOCTOjé Ha CPICKOM jE3HUKYy.
VYuanpehemem oBor zena Ou ce yHanpenwsia U mperpara
JOKyMEHaTa TaKo Ja OW yBeK MMalH HajpeleBaHTHH]jC
JIOKYMEHTE ITPUIpeMJbeHE 3a HapeaHy ¢asy.

[ocnenma asa yjeaHo octaBjba W HajBHIIE TIPOCTOpA 3a
HaTpenoBamkeM Iie O b OMO Kpeupame CONCTBEHOT
MoJieNna 3a OATOBapame Ha MHUTAmkE Y CI000AHO] (HOPMIL.
Taxole, momen 6u mMopao ma Oyzme cmocobaH 3a pan ca
JOKyMEHTHMa Ha CPIICKOM jE3HUKY.
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CLOUD AIIVIMKALINJA 3A IPETPAT'Y ®UJIMOBA BASUPAHA HA OPENSEARCH-Y
CLOUD BASED APPLICATION FOR MOVIE SEARCH USING OPENSEARCH

Mareja hocouh, @axyrimem mexnuuxux nayka, Hosu Cao

Ob6aact — IPUMEILEHE PAUYHAPCKE HAYKE N
NH®OPMATHKA

Kparak caap:kaj — Pao ce 6asu passojem anauxayuje 3a
npempazy guimosa xopucmehu AWS cepsuce 00 kojux je
najznawajuuju  OpenSearch Service. V pady je oam
meopujcku  onuc ceux kopuwhenux AWS  cepsucu,
NPOSPAMCKUX je3ura, paonux oxeupa u aiama. Taxohe,
JemamHo je onucama apxumexkmypa, Ouzajn u mooein
nooamaxa aniuxayuje, Kao u UCRYreHu (YHKYUOHATHU U
Heghynrkyuonainu saxmesu. Ha kpajy cy npuxasana mpu
eKCNepUMeHma HAO anIuKayujom Kako Ou ce uzmepuie
nepgopmarce.

Kbyune peun: AWS, cloud, ¢uimosu, serverless,

OpenSearch, AWS CDK, Lambda

Abstract — The paper focuses on the development of a
movie search application using AWS services, with the
most significant being OpenSearch Service. The paper
provides a theoretical description of all AWS services,
programming languages, frameworks, and tools used
during development. Additionally, the architecture,
design, and data model of the application are described
in detail, along with the fulfilled functional and non-
functional requirements. Finally, three experiments on the
application are presented to measure its performance.

Keywords: AWS, cloud, movies, serverless, OpenSearch,
AWS CDK, Lambda

1. YBOJ

Jby6aB mpema guiaMoBHMa je YHHUBEp3alIHA U Claja JbYIC
mupoM cBeta. [IpBU QUIMOBH HACTaNM Cy Npe BHUILE OJ
CTO TOJMHA W CHHMAaHH Cy IIMPOM 3eMabcke Kyrie [1].
Bpoj ¢unMmoBa ekCHOHEHNIHjadHO pacTe W3 TOAWHE Y
rO/IMHY | TJeJjaoliuMa je BeoMa Telko npoHahu Oari oHaj
GbUIM KOjU MM O/roBapa y JaToM TpeHyTKy. PemaBame
OBOI' Ipo0JieMa MPEeACTaB/ba MOTHUBAIU]Y KOja CTOjU H3a
OBOT pajia.

Cloud i serverless TexHooruje mocrajy cBe momyJjaapHuje
300T CBOjUX NPETHOCTH y OJHOCY Ha TpPaAWIMOHAIHE
TEXHOJIOTHje Koje KopHcTe JIoKaiHe pecypee [2]. [Ipyxajy
Behy ckamaOMIIHOCT, cMamyjy TPOIIKOBE OJApKaBama U
omoryhaBajy Opke pas3BHjakbe M HMMIUIEMEHTALU]Y
armrkanyja. Amasonos AWS (Amazon Web Services) kao
JUJep y KiayJ TeXHoiorujama [3] Hyan IIMpOK CreKTap
serverless yciyra koje onakiiaBajy passoj arinKaruja.

HAIIOMEHA:
OBaj pax npoucTeKao je U3 MacTep paja YMju MeHTOP
je 6uo ap Aparan Usanosuh, pea. npod.

VY pamy he merasbHO OHWTH OmNHMCaHM KOpamH pa3Boja
amuKanyje, ykpydyjyhu nusajuH cucrema, n300p TEXHO-
JIOTHja U MMILIEMEHTaIHja, Kao U aHauu3y nephopMaHcH
pelema.

Mwb je na ce mokaxke Kako ce Serverless texuoioruja
MOX€E MCKOPHCTHTH 32 HUMIUIEMEHTalMjy e(ukacHor
cucTeMa 3a nperpary (GpHuiIMoBa.

2. TEOPUJCKE OCHOBE
2.1. YBon y cloud TexnoJioruje

Knayn (enrn. cloud) Texnomorwje, mim TeXHOJOTHje y
o0NaKky, NpeNCTaBJbajy NPHCTYI padyyHapCTBy TAE Ce
pecypeH Kao LITO Cy CKIAIMINTE IToJaTaKa, MpoLecopcka
CHara W amjiMKaldje He Hajuase JIOKAJHO Ha padyHapy
KOpHUCHUKa, Beh cy TOCTYIHU IyTeM HHTEpHETA.

Ogaj npuctyn omoryhaBa KOpPHUCHHIMMA Ja TPHUCTYNajy
pecypcuMa ca 6o Kor ypelaja moBe3aHOT Ha HHTEPHET,
yuMe ce mo0oJblaBa (IICKCUOMIHOCT, CKaJaOWIHOCT U
e(uKacHOCT TocioBama [4].

Cepsepiiec (eHri. Serverless) TexHoOJOrHje Cy TEXHOJO-
THje TAe Impy»Kajal KIayA yciayra ayTOMaTCKH yIpaBiba
HHOPACTPYKTYPOM MOTPEOHOM 32 MOKPETAE ATUTHKALH-
ja, Tako J1a KOPHCHHUIIM MOTY Ja ce (HOKycHpajy Ha muca-
BE W UMIUIEMEHTANj)y Kojma Oe3 Opure o YIpaBibamy
HHOPACTPYKTYPOM.

Kopuhierwe knayn u cepBepiiec yciayra JAOHOCH OpojHe
NPEIHOCTH Koje 3HayajHo yHanpel)yjy edpuKacHOCT U KOH-
KypeHTHOCT opranuzanuja [5]. IIpBeHcTBeHO, cMamyjy ce
TPOIIKOBH jep KopucHUIM Iutahiajy caMo 3a pecypce Koje
Kopucre, 0e3 orpede 3a BEIMKUM MOYETHUM yJlaramhuMa
y XapaBep u copTaep.

Kopumheme «kmayn matdpopmu omoryhasa
UMIUIEMEHTAllWjy HOBUX TEXHOJOTHja U  CepBHCa,
monpxkaBajyhm  wHOBammje. [lopem  Tora, Kiayxg
NPOBAjIePH YECTO KOPHCTE CHEPreTcKu e(HKacHe jaara
LEHTpE, YUMe JONPHHOCE EKOJIOIIKO] OAPKUBOCTH [6].

2.2. AWS naardopma

Amazon Web Services (AWS) je Boxeha miatdopma 3a
KJIayJl pauyHapCTBO, KOja MpyXKa IIUPOK CHEKTap yciyra
Kao IITO Cy Npolecupame, 6a3e MmojaTaka, aHAIUTUKY U
mHore apyre. OcnoBan 2006. rToamHe oOJ CTpaHe
Amazona, AWS omoryhaBa opraHuzaimjama CBUX
BETMYMHA J1a e(UKACHO ympaBibajy cBojuM IT pecypcuma
300r HeroBe CKaJaOWIIHOCTH, (IEKCHOMIHOCTH W
MOY3JaHOCTH U MOCTaje KIbYYHH anat 3a komnanuje [7].

Op3y

2.3. Amazon Lambda

Amazon Lambda je cepmepnec padyHcka ycnyra Koja
oMoryhaBa KopucHMIIMMa Ja TOKpehy Koa Kao OAroBOp
Ha porabhaje, Oe3 moTpebGe 3a ympaBibambeM CepBEpUMA.
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Osga yciyra omoryhasa nporpamepuma aa ce GoKycupajy
Ha NHCake M ONTHMH3ALMjy KoAa, AOK ce Amazon
Lambda 6pune o ocuoBHOj mHppacTpykTypu. Kox ce
W3BpILIABa y OKBHUPY BHCOKO JOCTYIHOT OKPYXKEHa, KOje
ayTOMaTCKH  yIpaB/ba pecypcMMa TMOTpeOHHM  3a
mokpeTame GpyHKuyja [8].

Jemna ox rmaBHmx mpemnoctn Lambda-e je croco6HocT
la ayTOMaTCKu cKaimupa (yHKIMje Ha OCHOBY Opoja
monmasHux  morahaja. Kama mohe 1o  momehama
omrepehiersa, Lambda ayromarckm Kpeupa momaTHe
WHCTaHIle Kako Oum oOpammna moehanm Opoj 3axTeBa, a
kaja onrepeheme onaane, cMamyje ce Opoj HHCTaHIIN.
Amazon Lambda npencraBba mohan amat 3a MOAEpHY
pa3BojHy mpakcy, omoryhasajyhu Op3y umIuieMeHTanujy,
(irexcOMITHOCT M 3HavajHe ymuTene. HbeHa cnocobHOCT
ayTOMaTCKOT CKalupama, uHTerpanuja ca apyrum AWS
ycinyramMa U poOycHa CHTYpHOCHA apXUTEKTypa YHHE je
HAeaTHUM H300pOM 3a MIMPOK CHEKTap aruTuKaIuja, Ox
jeIMHOCTaBHUX J10 KOMILUICKCHUX.

2.4. Amazon OpenSearch Service

Amazon OpenSearch Service je cepBuc koju omoryhasa
MOCTaBJbalbe, yIpaBibamhe U ckanupatme ElasticSearch Tj.
OpenSearch  kmacrepa Ha AWS wunbpactpyktypu.
HamemeH je 3a KOpuCHUKE Koju kene MohHe MoryhHocTH
IpeTpare M aHalu3e IMOAaTaka, ald >kele Ja H30erHy
CJIO)KEHOCTH PYYHOT YIpaBJjbatba HHPPACTPyKTypama
XOCTOBama Kiactepa camocTaiso [9].

Amazon OpenSearch Service je nu3ajHupaH 3a BHCOKE
nepdopmance, omoryhasajyhn Op3e mperpare u aHanmse,
YaK W Ha BEJIHMKUM CKyNoOBMMa moparaka. [lopex Tora,
MOJIeN HaIUlaTe je 3aCHOBaH Ha CTBApHO] YHOTpeOH
pecypca, mTO oMoryhaBa ONTHMH3alHjy TpPOLIKOBA.
Kopucannm mrahajy camo 3a pecypce Koje KOpPHUCTE,
yKJbY4yjylin HMHCTaHIE, CKIaQHIITe W YJIa3HO-H3JIa3He
oreparyje, yuMe ce n3beraBajy HEmoTpeOHH TPOLIKOBU
3a HeMcKopuiheHne pecypce.

2.5. Amazon CloudFormation

Amazon CloudFormation je cepBHC 3a YIIPaBJbarbe
uHppacrpykrypama npeko kona (Infrastructure as Code,
[aC) koju omoryhaBa kopucHHIMMA A3 JAehHUHUILY U
ayTOMaTCKW IIPOBOJIE pecypce TOTpeOHE 3a CBOje
arumkanje Ha AWS-y. KopumhemeM jeaHOCTaBHUX
TekcTyanHux naroreka y JSON mmm YAML ¢opmary,
KOpHCHHIIH MOTy omucaté cBe AWS pecypce koje mM
aTuTKanyja 3axTeBa.

CloudFormation ayroMaTcku ynpaBjba 3ay3UMameM U
KOH(UTypHUCameM pecypca, IITO CMambyje CI0KEHOCT U
PH3HK OJ] JbYJICKHX IpelliaKa.

Jenna ox rmaBumx mpeanoctd CloudFormation-a jecre
KOH3MCTEHTHOCT M  IIOHOBJBUBOCT Yy  IIOCTaBJbakby
nngppactpykrype. Kana je undpacrpykrypa nedpunucana
Kao KOJA, JIaK0 C€ MOXe [eNUTH, TMperjiefaTd |
KOHTpOJIMCAaTH Bep3uje, ITOo omoryhaBa pa3BojHHM
TUMOBHMa 11 capalyjy epukacuuje [11].

IMopen Tora, mpomeHa HWHQPACTPYKType MOCTaje
JEeNHOCTaBHWja M Mame PH3MYHA, jep Ce CBE IIPOMEHE
MOTY TECTHPATH U BaJIMJUPATH TIPe HETro IITO Ce MPUMEHE
Y MPOHM3BOJHOM OKPYKEHY.

OBo goBogm 10 Opsker IWMKIyca pa3Boja u Behe
MOY37aHOCTH aIlIKaIHja.

2.6. Amazon CDK

AWS Cloud Development Kit (CDK) je open-source
pamHM OKBHp KOjuU oMoryhaBa mporpamepuma ja
nepunnmry u 3ay3my cBojy AWS  wuHbpacTpyKTYpy
kopuctelin mo3Hare mporpamcke jesuke [12]. CDK
oMmoryhaBa mmcame WHPPACTPYKTYPHOT KOJa HA WCTH
HaYMH Kao M  AaIUIMKaTUBHOI  KoJa, YHMe Ce
M0jeTHOCTAaBJbYje  TPOLEC pa3Boja M yIpaBibama
pecypcuMa y Kiayny.

3. CHEHUOUKALNJA AIIVIMKALIUJE
3.1. ®yHKINOHAJHH 3aXTe€BH

@OyHKIMOHATHY 3aXTEBU 32 aIUIMKalWjy cy crenuduune
KapakTepucTUke M (QyHKIHje Koje CcHCTeM Mopa Ja
UCIIy’haBa Kako OM 3aZ0BOJEMO TOTpeOe KOPHCHHKA WU
nocnoBHe nusbeBe. OBU 3aXTEBU JeQUHUINY LITa CUCTEM
Tpeba ma paad, yKbY4dyjyhu KOpUCHHYKE HHTEpaKIlHje,
oOpasy mojaraka, ympaBjbame MoJaluMa W Jpyre
onepatuBHe QyHkiuje [13].

'maBHa (yHKIMOHANHOCT —AalIMKamdje 3a MpeTpary
¢buIMoBa je, MOXXe ce HACIyTHTH, HalpeqHa Iperpara
¢bunTpupame QUIMOBA HaJl BEIUKHM CKYIIOM IOAATaKa.
Takohe, moctoje nomatHe (QYHKIMOHATHOCTH TMOITYT
HampegHe CTaTHCTHKE, yHOca IOjeluHavyHor (uima u
Benukor Opoja (UIMOBa, JOrOBamka U PErucTpainuja, Kao
u Opucama dunmosa.

3.2. He¢yHKIMOHAIHYU 3aXTEBH

HedyHkuuonannu  3axTeBM 3a  alMKalujy  cy
KpUTEpUjyMH Koju neduHHITy Kako cucTeM Tpeba na
(GyHKIMOHHMIIE, a He IuTa cucTeM Tpeba ma paxu. OBH
3aXTeBU 00yXBaTajy acHeKTe Kao WITO cy mnepdopmaHce,
6e30emHOCT, YITOTPEeOIJFUBOCT, MTOY31aHOCT, CKaTaOMIHOCT
U oJpxuBocT cucrema. OpabpaHu HedyHKIMOHATIHA
3aXTEBH 3a aIlUIAKalHUjy cy mepdopmance, 0e30eTHOCT U
CKaJIaOMITHOCT.

3.3. ApxuTeKTypa cucreMa

ApXHTEKTypa arulMKalyje cacToju ce OJ KIMjEeHTCKOT U
cepBepcKor niena. Y oba aena KOpuImheHH Ccy pa3InduTH
AWS cepaucu. 3a u3paay KIHjEHTCKOT jeila KOpuInheHu
cy Amazon CloudFront u Amazon S3 u React paaxu
OKBHp, JIOK Cy 3a M3pajy CEPBEPCKOr Jiesia KopuliheHH
Amazon Lambda, Amazon APl Gateway, Amazon
DynamoDB, Amazon SQS, Amazon S3, Amazon
OpenSearch Service u Python mporpamcku jesuk. Ilena
apxuTeKTypa je 3akymbena y3 momoh AWS CDK pamror
okBupa. Ha cmmmm 3.2. mpukasaHa je apXuMTeKTypa
cucrema.

3.4. Iuzaju cucrema

3a wu3pasy BHU3YENHO MPUBIAYHOI W PECHOH3UBHOT
KOPHUCHUYKOT HHTepdejca kopuntheHa je momyiaapaa MUI
Material 6ubnamrorexka kommoneHTH 3a React koja mpyxa
npeaeUHNUCAHE CTUIICKE KOMITOHEHTE.

Amukanyja ce cactoju u3 cuenaehux crpanuua: Login,
Registration, Search, Statistics u Upload.

3.5. Moaea nmogaraka

Mogen mojaraka HanpaBjbeH jé Ha OCHOBY CllydyajeBa
Kopuihema 1 IpescTaB/ba CTPYKTYpy Mojaraka Koju ce
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Hamaze y DynamoDB rtaGenu u OpenSearch pomeny.
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Cruxa 3.2. Apxumexmypa cucmema

Kako 6m mro nmakme yHenmu Benmuku Opoj (mimoBa y
cHCTeM, a Ja HpUTOM (UIMOBH ¥Majy CTBapHE
BPEIHOCTH, OJUIYYCHO je JIa ce KOPUCTH HekH moctojehu
CKyH mojaTaka o GuiMoBHMa ca WHTepHeTa. M3abpaH je
Full TMDB Movies Dataset 2024 (1M Movies) ca Kaggle
HHTEpHET iaTthopme.

4. AIMINIEMEHTAIINJA PEHIEIbA
4.1. UMmieMeHTalUja cepBepcKoOr Aesa almuKanuje

CepBepcku €0 amiuKkandje Hamucan je y Python
MPOrPaMCKOM je3HKY, KOHKpeTHO kopuctehu FastAPI
palHu OKBHUD.

3a  OpraHu30Bame BUPTYaJHOT OKPYXeHa, H3rpalmby
MpojeKTa 3a MUCTPHOYNHjy W HWHCTANANHU]y TaKeTa Hu
3aBHCHOCTH KopuinheH je poetry amar. Osaj amat
oMoryhaBa jeTHOCTABHO MHCTAIMPAamE CBUX MOTPEOHHX
NaKeTa, Kao M M3rpajkby MPOjEeKTa KPO3 IOKPETame
KOMaH/IM Y TEpMHUHATY U BeOMa je JIaK 3a Kopuiuheme.

ATutdkalgja je opraHu3oBaHa 1Mo MOJYJIMMa, TIC je CBaKu
MOJYJ 3aay’KeH 3a ojpeheHe nenoBe QyHKIHMOHATHOCTH
cUcTeMa W OBaj IIPUCTYN OpraHW30Bamba KoAa je
TpaIUIMOHATHO Bul)EH y IIPOEjKTUMA 3aCHOBAHUM Y
Python-y.

4.2. UMIieMeHTalMja KJIHjeHTCKOT JeJ1a aliuKanmje

Knmjenrcka cTpaHa ammikanmje pa3BujeHa je xopucrehn
nomyinapan React pamgam  oxBup. Ilpema ocHOBHOM
npuHouny React-a, npumemuBaHa je KOMIIOHEHTHA
apXUTEKTypa, OJHOCHO AaIUIMKal{ja je IoJeJbeHa Ha
KOMITOHEHTE Kako OW MamH JeJIOBH aluIMKaluje Owmim
W3JIBOjCHH M JIAKH 32 OJIPKaBambE.

4.3. AMmieMeHTanuja nHQpacTpyKkType anjiMKanuje

3a wuMIIeMeHTauujy HWHQPACTPyKType aIluIhKanuje je
kopurities AWS Cloud Development Kit (CDK), mohan
anaT koju omoryhasa nporpamepuMa jaa aedpununiny cloud
nHppacTpyKTypy Kopuctehu mporpamcke jesnke.

VY HameMm ciyuajy, kopumheH je Python mporpamcku
Je3HK.

5. EKCHEPUMEHTHU U ITPUKA3 PE3YJITATA
5.1. IlpBu ekciepuMeEHT

VY OKBHpY NPBOT CKCIIEPHMEHTAa IMPEUIOKEHO je Ja ce
TecTupajy mneppopMaHce HAA Pa3THYUTHM THIIOBHMA
WHCTAHIIM ¥ pa3IdIuTUM OpojeM Jara YBOpOBA.
KonkperHo, y pamy cy KOpHIITeHe KOMOWHaImje
t3.small.search u t3.medium.search HMHCTaHIU
PECHEKTUBHO ca je[IHUM WU meT yBopoBa. Han cBakom
KoMOWHaImjoM 6uhie ucrpobaHo HHACKCHPAHmE O IBECTa
Xujbasia JOKyMEHaTa, 3aTUM OpeTpara Haj mbHhMa, Kao U
HabaBJbamk-€ JeTa/bHE CTATUCTHKE.

3abenekeHn pe3yNTaTH Claxy ce ca TeHEepallHUM
npernocrtaBkama o OpenSearch-y, 6pojy mara usoposa u
THUIIOBMMa WMHCTaHIM. I3 pe3yiarata ce MoOXe jacHO
BUJIETH JIa je IIpeTpara Hajopika y cirydajy 5 nata 4uBopoBa
t3.medium.search Tuma u mpocevyHO BpeMe H3BpIIaBamba
u3HocH 1.1 cekyHau, IOK je mpeTpara Hajcrmopuja ciydajy
jennor uBopa t3.small.search Tuna rae mpocedno Bpeme
HU3HOCH 2.4 ceKyHe.

5.2. Ipyru ekcnepuMeHT

VY OKBUpY Ipyror eKClepuMEHTa MPeaoKeHO je a ce
nang OpenSearch nomeHOM TOKpeHE anaT MOoJ WMEHOM
OpenSearch Benchmark. OBaj anat u3BpiiaBa TecTHpambe
Haja nocTojehiuM ToMeHoM ca mpefe(hHUHUCAHUM CKYIIOM
rmoJlaTaka M MPHUKYIUba JeTajbHe UH(OpMAIHje O TOMEHY
U wmeroBuM nepdopmancama. Ha cnumm 5.1. moxe ce
Bugetu pesyirar OpenSearch Benchmark-a.

Cnuxa 5.1. Pesynmam OpenSearch Benchmark-a
5.3. Tpehu ekciepuMeHT

VY okBupy Tpeher excriepuMeHTa INpEUIOKEHO je Ja ce
TIPUKAXKE KakKo KOJINYMHA ImogaTaka yTHue Ha
neppopmance. Ha Tabenm 5.1. Mory ce BUIEeTH pe3ynTaTh
Tpeher excriepruMeHTa.

Pesynratm 3abemexenn y TpeheM eKCIepHUMEHTY
MOKa3yjy Ja INTO BHUIE IOAAaTaka MMa y JOMEHY, TO je
CIIOpHje BpeMe WU3BpIIaBama yMNHWTa, INTO je Owina u
MIPETIOCTaBKa MPE U3BPIIaBakba EKCIIEPUMEHTA.
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Tabena 5.1. Pesynmamu mpehee excnepumenma

Bpoj IIperpara Jera/bHa
JAOKyMeHaTa CTATHCTHKA
10000 0.84 cexynnn 0.63 cexynnu
JAOKyMeHaTa

20000 0.78 cexynnu 0.59 cexynnn
JAOKyMeHaTa

50000 1.29 cexynau 0.5 cexynmu
JAOKyMeHaTa

100000 2.3 cexyHnu 0.62 cexynnn
AOKyMeHaTa

6. 3BAK/bYUYAK

V pany je mpexncrasibena cloud ammmkanuja 3a mperpary
¢unmoBa koja kopuctu OpenSearch.  Teopujcku cy
OIMCaHU CcBe KOpHIINEHEe TEXHOJIOTH]E M CEPBHUCH KaKo OH
ce pazyMmeno QyHKIMOHHCAke alTHKaLHje.
[IpencraBibeHn cy (GYHKIMOHATHH M He()YHKLHOHATIHH
3aXTEBH KOje je amuKamnuje Tpebaso aa 3aJ0BOJbH U
ONMCAaHU Cy WMIUIEMEHTAl[MOHH JAeTaJbl CBHX [eJI0Ba
armkaije. Ha kpajy je W3BpIICHO TpHU EKCIICpUMEHTA
Kako 0u ce ymopemwie mnepdopmance mMoryhux Bep3uja
aruIAKaIyje.

CrHpoBeleH! eKCIICpUMEHTH TOKa3yjy la je aruIhKanuja
YCIENIHO HWMIUISMEHTHpaHa, W  OCIHKaBajy HCHE
nepdopmance. Takole, arumkanyja je Tako UCHOPYyYHBa
y OWIo KojeM TpeHyTKy, TO jecT, Moxe ce Hahm Ha
UHTEPHETY y BEOMa KpPaTKOM BPEMEHCKOM IEpPHOLY.
Jenna ox ctBapm o K0joj Om ce Tpebamo MOOPUHYTH Y
cilyyajy HaJOTpajme alUlMKaluje je pe3epBUCame
uHTepHer nomena myremM AWS-osor Route53 cepsuca.
JlonarHo, ckyn mojaraka Ou ce MOrao MpOLIMPUTH Ja
YKJby4dyje BHILIE O]l MWJIMOH (QHUIMOBA, W Hperpara IO
BHIIIE IapaMeTapa HEro TPEeHyTHO Ou Morma Ourtu
omoryhena. Ha kpajy, mnepdopmance cucrema Ou ce
MOrje moOOJbIIATH TAaKO INTO OHCMO BEPTUKAIHO
CKaJIMPaJd aIlTHKaLH]y.
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KOLABORATIVNA PLATFORMA ZA RAZVVOJ REACT APLIKACIJA
COLLABORATIVE PLATFORM FOR DEVELOPING REACT APPLICATIONS
Filip Volari¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj - Cilj rada jeste istrazivanje,
projektovanje i razvijanje veb alata koji ce omoguciti
modelovanje i generisanje React koda za klijentske
aplikacije. Kreiran je alat koji omogucuje korisnicima da
u timovima razvijaju modele za React projekte, i da na
osnovu modela generisu funkcionalne projekte. Osnovna
gradivna jedinica React projekta je komponenta, pa je za
njihovo  modelovanje  pruzena najveca  podrska.
Generisani projekat se moze pokrenuti pomocu Vite alata
za izgradnju, dok se klijentske komponente mogu koristiti
i u okviru Next.js radnog okvira.

Kljucne reci:
komponente

React, model, generator koda, Vite,

Abstract — The work aims to research, design, and
develop a web tool for modeling React applications, and
generating the code for client applications. The tool
enables users to work in teams when developing models
for React projects. The basic building block of React
application is a component. Therefore, their modeling
offers the greatest support. Generated project can be ran
with the Vite build tool, but also, generated components
can be used within Next.js framework.

Keywords: model, code Vite,

components
1. UvOD

React, generator,

Motivacija za razvoj aplikacije opisane u radu lezi u
rastuéem broju tehnologija i radnih okvira za razvoj
klijentskih aplikacija. Okviri c¢esto sadrze mnogo
boilerplate koda $to otezava razvojnim timovima da se
fokusiraju na reSavanje domenskih problema. Loosely-
coupled komponente omogucuju bolju ponovnu upotrebu
koda i ubrzavaju razvoj novih funkcionalnosti [1]. Cilj
opisanog alata je da korisnicima omoguci vizualizaciju
sistema, ili njegovih delova na klijentskoj strani, kako bi u
ranoj fazi razvoja identifikovali potencijalne probleme u
dizajnu.

Rad opisuje resenje koje pokuSava da prevazide ove
probleme, i pruza integrisani generator koda koji definise
uniformnu strukturu komponenti i drugih resursa kroz
celu aplikaciju. Vizualni editor pomaze korisnicima da
identifikuju previse povezane komponente 1 bolje
organizuju kod.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bila prof. dr Gordana Milosavljevié.

Sistem je razvijen kao veb aplikacija, kako bi bio
dostupan Sirokom broju korisnika, bez potrebe za
dodatnim zavisnostima. Funkcionalnost generisanja koda
je omoguéena pomocu obradivaéa Sablona, koji
kombinuje Sablone sa podacima kako bi se proizvele
izlazne datoteke. Alat takode ukljucuje izbor tehnologije
za stilizovanje i integraciju Redux-a.

2. REACT

React [2] je prvi put predstavljen javnosti 2013. godine od
strane kompanije Meta (tada Facebook). lako je bio
dostupan, znaGajan porast u popularnosti zabeleZen je
nekoliko godina kasnije. Vazna prekretnica u razvoju
React-a bila je uvodenje funkcijskih komponenti i hook-
ova u verziji 16.8.

Jedan od klju¢nih koncepata u React-u je deklarativno
programiranje, koje se primenjuje kroz organizaciju koda
u komponente, props i callback funkcije. U React
aplikacijama, komponente se posmatraju kao osnovne
gradivne jedinice korisni¢kih interfejsa. React elementi,
sa druge strane predstavljaju nepromenljive opise onoga
Sto treba da se iscrta na stranici [1].

Kao relativno mlada tehnologija, React nema visok nivo
standardizacije, 1 postoji mnogo nafina da se
implementira identi¢na funkcionalnost. Ovo doprinosi
problemu teskog odrzavanja koda, posebno u okruzenjima
gde se clanovi tima menjaju i gde baza koda brzo raste.
Ipak, postoje neke smernice, kao i noviji dizajn obrasci
koji pomazu da kod postane laksi za odrzavanje i podsticu
pravu namenu React-a kao tehnologije, a to su ponovno
iskoristive komponente (reusable components).

Ponovna iskoristivost se postize pomocu parametara
komponente (props). U React-u postoji poseban prop koji
se moze vezati za bilo koju komponentu, a to je children.
Taj prop je zapravo JSX koji se moze propagirati u deciju
komponentu i prikazati na proizvoljnom nivou JSX-a
dec¢ije komponente. Posebno je koristan za podelu
komponenti na logicke celine, jer nekad nije pozeljno
kroz parametre deliti informacije koje semanticki nemaju
smisla da postoje u komponenti.

Kada komponenta prosledi props drugoj komponenti, ona
se naziva vlasnikom, bez obzira na njihovu relaciju
roditelj-dete [1]. U nastavku teksta, vlasnik predstavlja
komponentu koja prosleduje prop dok je roditelj direktni
¢vor DOM-a. Principi koji se vezuju za paradigmu
funkcionalnog programiranja, poput nepromenljivosti
¢istih funkcija i funkcija viSeg reda pomazu u pisanju
koda koji je laksi za odrzavanje i testiranje.
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3. DIZAJN OBRASCI

3.1. Container presentational

Komponente u React-u tipicno sadrze i1 logiku i
prezentaciju. Pod logikom se podrazumeva sve §to je
nevezano za Ul, poput APl poziva, manipulacije
podataka, obradivata dogadaja i sl. Sa takvim
komponentama, vrlo ¢esto minimalna promena zahteva da
se logika prosiri dodatnim uslovima i parametrima. Jedan
nac¢in za kreiranje jasne granice izmedu logike i
prezentacije je poznat kao container and presentational.
Ideja je da se slozena komponenta, podeli na dve
datoteke. Prva datoteka, koja predstavlja prezentacioni
deo, ostaje sa istim imenom, dok se na novu datoteku
dodaje sufiks Container.

Na ovaj nacin, ne samo da se preventivho sprecava
prezasi¢enje komponente, ve¢ se i olakSava testiranje.
Nova komponenta koja se Koristi za prezentaciju samo
prima i iscrtava podatke. Ovaj obrazac moze da napravi
veliku razliku kada je u pitanju odrzivost projekta [1].
Alat ovaj obrazac podrzava, ali ga ne namece korisniku.
Korisnik ovaj obrazac moze da primeni u alatu, tako $to
¢e definisati dve zasebne komponente, i potencijalno ih
imenovati po konvenciji. Na ovaj naéin, prezentaciona
komponenta moze da se kreira vrlo brzo, ukoliko je
markap za komponentu ve¢ definisan.

3.2. Komponente viSeg reda

Primena koncepta funkcija viSeg reda na React rezultuje
komponentama viseg reda (Higher-Order Components -
HOCs). HOC je funkcija koja prima komponentu kao ulaz
i vraca prosirenu komponentu kao izlaz. Ideja je prosiriti
ponasanje komponente bez narusavanja njene izolovane
logike. Alat podrzava kreiranje komponenti viSeg reda,
bez ogranicenja.

3.3. React hooks

Namena hooks jeste da olak8a nacin pracenja stanja
unutar jedne komponente, kao i da pruzi intuitivniji
interfejs za baratanje zivotnim ciklusom komponente.
React dolazi sa skupom ugradenih hook-ova koji ovo
podrzavaju i to su useState i useEffect. Alat se fokusira na
pravilnu primenu ova dva hook-a, jer su ¢esto dovoljni za
interfejse proizvoljne slozenosti.

Ugradeni React hook-ovi olakSavaju razvoj novih
komponenti, ali korisnik ima opciju da kreira sopstveni.
Alat ne podrzava direktno kreiranje hook-ova, jer se
njihovo kori$¢enje u drugim komponentama razlikuje od
ukljucivanja komponenti.

3.4. Function as a child

Function as a child je obrazac u React-u koji se koristi za
dinami¢ko  renderovanje sadrzaja i omogucava
komponentama da kontroliSu nacin na koji deca bivaju
renderovana. U ovom obrascu, komponenta Koristi
funkciju kao dete, umesto JSX-a, §to omogucava
fleksibilnost u prenosenju podataka izmedu komponenti.
Funkcija obicno prima parametre koji dolaze iz
komponente vlasnika. Primer jeste komponenta koja
upravlja stanjem, ili dobavlja podatke preko zahteva ka
API-ju. Takva komponenta moze da koristi ovaj obrazac,
1 omogu¢i svojim potro$acima da odluce kako ¢e ti podaci
biti prikazani.

3.5. Redux

Redux je kontejner stanja za JavaScript aplikacije i sluzi
kao Sablon i biblioteka za upravljanje stanjima unutar
aplikacije [3]. Ovaj mehanizam se realizuje upotrebom
dogadaja, odnosno akcija. Redux omoguc¢ava upravljanje
globalnim stanjima, S$to smanjuje potrebu za prosledi-
vanjem podataka medu komponentama. Ovo dovodi do
cCitljivijeg koda, jasnije separacije logike i vece
granularnosti komponenti.
Stanje aplikacije se cuva u globalnom objektu koji se
naziva store. Kreator akcija je jednostavna funkcija koja
vraca objekat sa opisom akcije 1 opciono propratnim
sadrzajem (payload). Reducer je funkcija koja prima
trenutno stanje aplikacije i objekat akcije, odlucujuci kako
da azurira trenutno stanje. Reducer funkcije predstavljaju
primer Cistih funkcija, Sto je vazan aspekt funkcionalnog
programiranja. Reducer se moZe posmatrati kao
osluskiva¢ koji obraduje dogadaje u zavisnosti od tipa
akcije. Standardni tok podataka u Redux arhitekturi
obuhvata sledece korake:
1. Registrovanje dogadaja. Moze biti bilo koja
akcija nad elementom korisni¢kog interfejsa, kao
§to je klik na dugme ili promena vrednosti u
polju za unos.
2. Dispatch  akcije.  Event
odgovarajucu akciju ka store-u.
3. Reducer obraduje akciju. Reducer prima akciju
zajedno sa trenutnim stanjem i, u zavisnosti od
tipa akcije, redefiniSe postojece stanje.
4. Osvezavanje interfejsa. Korisnicki interfejs se
azurira novim stanjem.
Glavni problem koji se na ovaj nacin reSava je prop-
drilling. Prop-drilling se javlja kada komponenta
prosleduje props detetu, koje ih zatim bez internog
koris¢enja prosleduje svom detetu, S$to ¢ini kod
redundantnim i kompleksnim za odrzavanje. Redux i
useReducer omoguéavaju da svaka komponenta moze
direktno da pristupi globalnom stanju, bez potrebe za
prop-drilling-om, ¢ime se reSava problem komunikacije
izmedu tzv. sibling komponenti.
Za Citanje podataka iz store-a koriste se selector funkcije,
koje se obi¢no definisu u istom fajlu gde se definiSe slice.
Selector funkcije omoguéavaju komponentama da
pristupe delovima globalnog stanja na jednostavan nacin.
Hook-ovi useDispatch i useSelector omogucavaju
komponentama da $alju akcije i pristupaju stanju, ¢ime se
olak8ava rad sa Redux-om u React aplikacijama.

handler  salje

4. KONFIGURACIJA PROJEKTA

4.1. Create React app

Do 2023. godine standardni nacin za kreiranje React
aplikacije je bio create-react-app (CRA) alat [4]. Alat je
vrlo jednostavan za kori$éenje i omogucéavao je korisniku
da brzo zapocne sa razvojem svoje klijentske aplikacije.
Njegova minimalna postavka i jednostavan proces
kreiranja aplikacije je upravo razlog zasto je bio de facto
standard. Tako nije pruzao automatsku podrSku za stvari
koje su tipicne za klijentske aplikacije, poput rutiranja i
slanja zahteva ka API-ju, dolazio je sa konfigurisanim
webpack-om [5] i Babel-om [6]. Otuda, iako na prvi
pogled konfiguracija deluje jednostavno, dolazio je sa
dosta zavisnosti, i malim prostorom za unapredenje.
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Performanse su predstavljale najveéi problem, jer su
moderniji alati poput Vite [7] i radni okviri poput Next.js
[8], dolazili sa malo vise koraka u procesu kreiranja
projekta, ali su pruzali drasti¢no bolje performanse [1].

4.2. Vite

Vite ima brze vreme pokretanja servera jer dolazi sa
sopstvenim bundlerom i ne koristi webpack kao CRA [7].
Pruza direktnu podr§ku za rad sa TypeScript-om i bolju
podr§ku za upravljanje zavisnostima (dependency
management). Pored toga, dimenzije projekta kreiranog
pomocu Vite zahtevaju 80% manje memorije od onih koji
su kreirani sa CRA [7]. Vite prilikom pokretanja izvrSava
dependency pre-building i za to koristi esbuild koji je
napisan u Go programskom jeziku i bundluje zavisnosti
od deset do sto puta brze od JavaScript bundlera [7].

4.3. Stilizovanje

Od modernih aplikacija se ofekuje mnogo kada je re¢ o
stilovima i izgledu. Posledica toga je veliki broj opcija
kada je re¢ o stilovima. lako rezultantna aplikacija gore
navedenih alata, podrazumevano podrzava CSS
(Cascading Style Sheets), vrlo ¢esto se timovi odlucuju za
neku alternativu.

Neke od popularnijih varijanti u React aplikacijama su
TailwindCSS, SASS, i styled-components. Prednosti koje
se dobijaju nekim od pomenutih varijanti su lokalni
stilovi, koji su lakS§i za odrzavanje od globalnih.
TailwindCSS funkcioniSe po principu atomskih pravila,
gde svaka klasa predstavlja jedno pravilo. Svaka od ovih
varijanti zahteva dodatnu konfiguraciju, §to alat
automatski podrzava, tako da se izbor i podrazumevana
konfiguracija dobijaju jednim klikom.

4.4, Zavisnosti

Datoteka koja sadrzi meta-podatke o projektu, u
JavaScript okruzenjima je package.json. U njemu se
nalaze informacije poput autora, verzije, licence, ali i
zavisnostima projekta. Posao package manager-a je da te
zavisnosti nabavi sa odgovaraju¢eg npm registra i smesti
ih u specifi¢an folder node_modules.

Alat pored opcije za izbor package manager-a pruza ko-
risniku opciju da odmah odabere neke zavisnosti koje
planira da koristi u svom projektu. Sli¢no vrlo popular-
nom Springlnitializer-u [9], u sekciji prikazanoj na slici 7.
se korisniku nudi opcija pretrage. Sa NPM repozitorijuma
se dodaju zavisnosti koje odgovaraju korisnickom unosu,
i na taj nacin se smanjuje broj potrebnih koraka kako bi se
nova zavisnost dodala u sam projekat.

5. OPIS RESENJA
5.1. Editor

Graficki editor je implementiran kao React aplikacija
pomocu Vite alata, sa funkcionalnostima poput zumiranja,
pomeranja, prevlacenja elemenata, promene dimenzija i
interaktivnih dijaloga. Nakon kreiranja novog projekta,
korisniku se prikazuje interfejs sa moguénostima za
dodavanje elemenata na radnu povrsinu.

Klikom na element otvara se komponenta "fioka"
(Drawer) koja omogucava detaljan opis elementa u
zavisnosti od njegovog tipa. Na slici 5.1. prikazana je
prazna radna povrsina editora.

Projects Profile  About

Slika 5.1. Radna povrsina editora

Komponente, osnovne jedinice React aplikacija, korisnik
moze detaljno opisati kroz sedam koraka: definisanje
imena i putanje, props-a, stanja, efekata, akcija, markapa
(JSX) i vezama sa drugim komponentama. U okviru alata,
props-i se unose uz validaciju da su jedinstveni i ispravno
imenovani. Stanje komponente se definiSe pomocu
useState hook-a, i alat forsira konvencije imenovanja.
Efekti se definiSu pomocu useEffect hook-a, omogucujuci
korisniku da postavi akcije koje se izvrSavaju tokom
zivotnog ciklusa komponente. Alat pomaze korisniku da
automatski kreira i memoizuje callback funkcije pomocu
useCallback hook-a. Akcije predstavljaju funkcije koje se
pozivaju unutar lifecycle hook-ova ili kao obradivaci
dogadaja.

Na kraju, korisnik moze definisati markap (JSX) koji je
povratna vrednost komponente, $to omoguéava vizuelni
prikaz na stranici. Takode, alat pruza podrSku za
povezivanje komponente sa drugim delovima sistema,
omogucavajuci kreiranje slozenih i modularnih aplikacija.
Pored komponenti, korisnik moze da definiSe i stranice,
servise, util datoteke i Redux slice. Stranica predstavlja
resurs koji je skoro identi¢an komponenti. Razlikuje se po
tome $to ¢e se stranica automatski dodati u ruter React
SPA, i nakon pokretanja generisanog koda, biti dostupna
na definisanoj ruti.

Servisne datoteke sadrze funkcije koje izvrSavaju HTTP
zahtev pomocu axios biblioteke i vra¢aju HTTP odgovor.
Funkcija u servisnoj datoteci je klasicna JavaScript
funkcija koju defini$u njen naziv i parametri. Util funkcije
su takode klasi¢ne JavaScript funkcije, ali im je namena
drugacija od servisnih. Umesto da barataju HTTP
zahtevima util funkcije su obi¢no ¢iste funkcije, koje
izvrsavaju logiku koja nije vezana za pojedinaénu
komponentu.

Poslednji element koji korisnik moze da doda na radnu
povrsinu predstavlja Redux slice. Biblioteke koje se
automatski dodaju u projekat prilikom generisanja koda,
ukoliko se koristi Redux slice, su react-redux i
reduxjs/toolkit. Ove biblioteke olakSavaju implementaciju
Redux toka podataka u aplikaciji koriste¢i hook-ove, §to
se uklapa u ostatak React ekosistema. Redux Toolkit je
posebno znaCajan jer nudi unapredeni model za
organizaciju koda i reSava problem prevelike koliine
boilerplate koda prilikom konfigurisanja Redux-a. lako je
Redux izuzetno mocan, jedna od njegovih mana jeste da
kori$¢enje react-redux biblioteke ne pruza elegantan
nafin za definisanje slice-a, tako da je logika
centralizovana u jednom fajlu. Hook-ovi koji se koriste za
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Citanje iz store-a i dispatch-ovanje akcija, se u
komponentama uvoze direktno iz react-redux biblioteke.

5.2. Server

Server je implementiran koris¢enjem Express [10] radnog
okvira za Node.js [11], a kao baza podataka Koristi se
MongoDB [12]. MongoDB je vodeéa NoSQL baza
podataka koja ¢uva podatke u obliku JSON dokumenata, i
omogucuje fleksibilnost i1 horizontalnu skalabilnost.
Express omogucéava postavljanje RESTful APIl-ja koji
sluzi za komunikaciju sa klijentskom aplikacijom
(editorom) 1 bazom podataka. Na ovaj nacin server
obezbeduje sve potrebne podatke editoru, kao i
mogucnost skladiStenja i azuriranja modela projekata.

5.3. Generator koda
Generator koda je kljuéna komponenta koja koristi
template engine za generisanje izlaznih datoteka na
osnovu definisanih modela. Kao template engine koristi
se Nunjucks [13], koji omogucava procesiranje unapred
definisanih Sablona sa podacima iz modela. Nunjucks
pruza fleksibilnost u dizajniranju $ablona, omoguéavajuci
jednostavno  ukljucivanje  dinamickih podataka u
generisani kod. Generator prihvata Sablone i podatke,
obraduje ih pomo¢u Nunjucks engine-a i proizvodi izlazne
datoteke koje su deo gotovog projekta. Jedan od problema
kod dizajniranja generatora koda jeste pronalazenje
minimalnog skupa podataka takvog da se obezbedi
funkcionalna softverska komponenta koja se moze
izmeniti, ali takode direktno iskoristiti. Jedna od prednosti
upotrebe MongoDB baze podataka je $to se u klijentskoj
aplikaciji proSirenja mogu direktno dodati, i prikazati
prilikom uditavanja modela, bez primene migracija. Na
slici 5.2. je prikazan klasni dijagram za meta-model na
osnovu kojeg radi generator.

Slika 5.2. Dijagram klasa za meta-model izlaznog
projekta

6. ZAKLJUCAK

U radu je predstavljen sistem za modelovanje i
generisanje React projekta. Sistem je sastavljen od
serverske strane aplikacije implementirane u Node-u,
klijentske strane aplikacije implementirane u React-y i
Nunjucks obradivada Sablona za generisanje koda.
Opisane su koris¢ene tehnike i tehnologije, kao i na koji
nacin alat podrzava razli¢ita okruzenja i dizajn obrasce.
Korisniku je omogu¢eno da na osnovu modela dobije
izlazni projekat koji se moze proSiriti, ali i pokrenuti
odmah po preuzimanju. Pravci buducéeg razvoja:

. Moguc¢nost  prosirenja  grafickog  editora
dodavanjem novih elemenata kao §to su hook-ovi, koje
korisnik moze koristiti u procesu modelovanja..

. Uvodenje funkcionalnosti za pracenje promena u
generisanom kodu 1 automatsko azuriranje formi
elemenata u editoru, ¢cime bi se omoguéilo kontinuirano
generisanje koda bez potrebe za ru¢nim unosom
promena.

. Prikaz finalnog izgleda komponente u fazi
modelovanja, kako bi se smanjilo vreme potrebno za
izmenu.

. Uvodenje LLM-ova u okruzenje koji bi mogli
pomoc¢i korisnicima da generiSu odredene servisne, util
ili handler funkcije na osnovu slobodnog teksta, uz
moguénost pregleda i odluéivanja o zadrzavanju
generisanog koda.
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AWS SERVERLESS INFRASTRACTURE
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Kparak caap:xkaj — ¥V o6om pady onucan je CloudCast,
cepsuc  3acnoean  HA ~ NpemnAAmMu - Koju  npyxca
nepCcoHanu308ane 6pemeHcKke Homuguxayuje nymem e-
nowme umu CMC-a. Kopuchuyu xrougueypuuty ceoj
Hanoz Ha OCHOBY uHezda 000ujajy nepcoHanuzosame
Homugukayuje Ha OHe8HOM HUBOY ca uHpopmayujama o
MPEHYMHUM ~ BDEMEHCKUM  YCA08UMA U  NPOSHO3AMA.
Cepsuc je y nommywocmu usepahen Ha AWS
ungpacmpykmypu kopucmehu serverless apxumexmypy.

Kibyune peun: [lpemniamuuuxe ycayee, Serverless
apxumexkmypa, AWS ungppacmpyxmypa
Abstract - This paper describes CloudCast, a

subscription-based service that provides personalized
weather notifications via email or SMS. Users configure
their accounts to receive daily personalized notifications
with information about current weather conditions and

forecasts. The service is entirely built on AWS
infrastructure using a serverless architecture.
Keywords: Subscription Services, Serverless

Architecture, AWS Infrastructure

1. YBOJ,

Janac mocTtoju BenmuKH Opoj cepBHCAa KOJH TIPYKajy
nHpopmanuje o BpeMeHCKHM ycioBiMa. OBH CEPBUCH Cy
YIJIaBHOM JIOCTYIHHM IyTeM MOOWIHUX U BeO aluivkaiuja,
omoryhaBajyhu kopucHuiuMa 1a Op30 U JIakO I00Hjy
IIpOTHO3y BpeMeHa. MehyTuMm, BehmHa OBHX cepBHCca
npy’ka camMO OCHOBHE IOJaTKe M TO Ha KOPHUCHUYKHU
3aXTeB, IITO MOXKE OWTH HEMPAKTUYHO 3a OHE KOjU Cy Y
MIOKPETY WM UMajy OTpaHHYEH MPHUCTYI HHTEPHETY.

Ono wro pasmukyje cepsuc CloudCast koju he Ourn
NIPE/ICTaBJbEH Y OBOM Dajy jecTe HauWH MH(pOpPMHUCAA
KOpHCHUKA ITyTEM IpeTIUIaTe U JTHEBHUX HOTH(UKammja.
KopuchHuny oBor cepBuca n00ujajy HepcOHaIN30BaHE
HoTH(dUKanuje Koje Ccy npuinaroheHe — HUXOBHM
motpebama y TOTJeny BpeMeHa Kajaa uX J1o0ujajy,
caaprkaja HOTUHKAIHje, Ka0 ¥ MEIHjyMa IIyTeM Kojer ce
ob6asemTaBajy (e-mawmn i CMC).

HAIIOMEHA:
Ogaj paa npoucTekao je U3 MacTep paja 4Mju MEHTOP
je 6mo np Mupocnas 3apuh, pea. npod.

2. KOPUIIIREHE TEXHOJIOTHUJE
2.1. Terraform

Terraform [1] je amar 3a WHGPACTPYKTYpHO KOAHpAmE
(IaC) xoju omoryhaBa pepuHHCame U yHpaBibambe
HHPPACTPYKTYPOM KpO3 JACKIapaTHBHE KOH(PHUIYpaIHOHE
¢ajnoBe. Kopuctu ce 3a ayromaTuzauujy Kpewpama H
ympaBJbama pecypcuma y cloud okpyxemrMa Kao MTo Cy
AWS, Azure, Google Cloud u mpyru. 3a paznuk3y oz laC
amara koje Hyme camu cloud-provider-u, Terraform je
HE3aBHCAH OJ KOHKPETHOI OKpyXewma H omoryhasa
neduHUCambe HHYPACTPYKTYpe jeNMHCTBEHOM CHHTAKCOM
3a CBe. Takohe oMmoryhasa BEP3UOHUCAIHEC
uH(QpPACTPyKType, WITO oOJaKiiaBa npaheme NpoMeHa U
Bpahame Ha MPeTX0IHE BEP3Hje YKOIHUKO je TIOTPEOHO.

2.2. AWS (Amazon Web Services)

AWS [2] je Boaehu rnmobanuu nonyhau yciyra y obnaaky
ocHoBaH 2006. rounune. Hyau mupok cnexrap yciayra y
okBupy Bume ox 200 pasmmuutux cepBuca. Heke of
(YHKIIMOHATHOCTH KOje 0Baj CEPBUC HYIIU CY KPEUPAHE U
yIpaBJbatkbe BUPTYESIHUM CEpPBEPHMA, CKIAJUIITEHE WU
obOpama Tmopartaka, Oa3e mojxaraka, MOHWTOPHHT,
aHANUTHKA, MAIIMHCKO y4ewe u apyro. AWS omoryhasa
opraHmzanmjaMma na Op3o W edUKacHO pa3BHjajy,
MMILUIEMEHTHPAjy ¥ CKallupajy arvmkandje 6e3 moTtpede
3a yIpaBJbambeM HHPPACTPYKTypOM.

2.2.1 AWS API Gateway

AWS API Gateway [3] je cepBuc koju omoryhasa
Kpeupame, ofapxkaBame W 3amTuty API-ja. Omoryhasa
nedunucame pasziuuutux tunoBa APIl-ja, mpyxajyhu
MoryhHoCcTH ayteHTH(UKaLHje, ayTopu3armje,
OrpaHMYaBama IpPoTOKa W mpahema neppopMaHcy,
CKaIMpame Yy CKIagy ca KomuunHoM caobpahaja,
Kemmpame, ¥ japyro. Harerpammja ca AWS Lambda
¢byunkuujama omoryhasa serverless apxutektypy, rae ce
MOCIIOBHA JIoTMKa Hajuemhe w3Bpmasa y Lambda
(dyHKIMjaMa Kao OArOBOp Ha 3aXTEBE KOjH IPHUCTUTHY Ha
API Gateway. OBo mpezacraBpa yoOwdajeH MIabjoH y
neduHucamy Serverless apxurexrypa.

2.2.2 AWS Cognito

AWS Cognito [4] je cepBuc 3a yrpaBsbambe HICHTHTCTHMA
U ayTeHTH(UKAIMjOM KOPHCHHKa Koju omoryhasa
jemHoCcTaBHY HMHTerpamnujy ca apyrum AWS cepBucmmMa
nonyT API Gateway-a. IlyTem oBor cepBuca KOPUCHULIH
MOTY Jla Kpeupajy Hajore, IpHjaBIbYjy Ce€, peceryjy
JIO3WHKE W YIPaBJbajy CBOjUM KOPUCHUYKUM ITPOPHINMA.
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2.2.3 AWS Lambda

AWS Lambda [5] je cepBuc KOju TpeacTaB/ba OCHOB
serverless  apxutektrype Ha AWS-y. Owmoryhasa
U3BpIaBamke KOJa Kao oAroBop Ha jorahaje Oe3 motpede
3a ynpaBJjbamkbeM MHCTaHIaMa cepepa. Lambda ¢yHnkiumje
ce MOTy TIOKPEHYTH Kao OATOBOp Ha pa3imaute norabaje,
kao mTo cy mpomeHe y S3 bucket-mma, ymmtim xa API
Gateway-y, wmm mopyke y SNS temama. Lambda
omoryhaBa ayToMaTCKO cKanupame W mahame camo 3a
YTPOILICHO BpeMe U3BpIIaBaa KoJa, ITO MOXKe 3HaYajHO
CMamHUTH TPOIIKOBEe y mopehemy ca mHPPACTPYKTypOM
6azupaHoM Ha cepBepuma. MHTrerpanuja ca apyrum AWS

cepucuMa  oMoryhaBa  W3rpagmby  KOMIDIEKCHHX
arTKanyja 6e3 notpeoe 3a yIpaBJbambeM
UH}PaACTPYKTYpOM.

2.2.4 AWS DynamoDB

AWS DynamoDB [6] npencrasisa serverless NoSQL 6asy
mojaTaka KojoM y TOTIYHOCTH ympaBiba AWS,
3axBajbyjyhu demy rapaHTyje Op3e © TpeaBUANBE
neppopMaHce ca ayTOMaTCKUM CKalupameM. Takole,
rapaHTyje BHCOKY JOCTYITHOCT M OTIOPHOCT Ha TpEIIKe,
IITO je KJBYYHO 3a aluThKaluje Koje YBEeK Mopajy Ouru
nocrynHe. I[loapkaBa CllOXXEHE yNUTEe M WHICKCUPAIbE,
LITO OJIaKIIaBa Op30 TpeTpakuBambe W QUITPUPamE
nojataka. IlpencraBiba  jemaH  Of  CTaHAAPAHHUX
KOMIIOHEHTH serverless nrabnona Ha AWS-y.

2.2.5 AWS S3 (Simple Storage Service)

AWS S3 [7] je cepBHuC 3a CKIaquIITERE OOjeKaTa KOjH
npyXa CKaJabWIHO, TPajHO W CHUTYPHO CKIIAIHIITCHE

nogaraka.  OmoryhaBa  jeqHOCTaBHO — YIIpaBJbame
CKIIQIMIITEHEM rojiaTaxa, ca MoryhHocTHMa
BEP3MOHHUCAba, EHKPUIIHMjEe W KOHTPOJE MpPHUCTYTIA.

YecTo ce KOPHUCTH 3a CKIAJUINTEHe CTaTH4KuX (ajiosa,
Kao IITO Cy CIHMKE, BUJEO 3alMCH, PE3ePBHE KOMHje U
cimmuHo. MHterpammja ca apyrum AWS  cepBucuMa
omoryhaBa ayTomaTW3andjy Tmpoieca, Kao IITO je
mokperatbe Lambda ¢yHknmMja kao OAroBop Ha
cnenuduiupane norahaje y ekom S3 bucket-y.

2.2.6 AWS SES (Simple Email Service)

AWS SES [8] je cepuc koju omoryhasa criarme BeIMKH
Opoj pasmmuuTHXx ~THIOBa  MejnoBa.  Owmoryhasa
jemHOCTaBHY WHTerpanujy ca apyrum AWS cepBucuma,
Kao ¥ ayTOMaTH3alHdjy TIpolleca clama MeEjIloBa,
MoryhHOCT nmeduHHCcama mrabloHa 32 MEJjIOBE W APYTO.
SES ce yoOWuajeHO KOPHCTH 32  Pa3JIHINATE
Bepudukanuje, crame  HOTH(HKaNWja,  TOTBPAA,
newsletter-a u mpyrux Bpcra email kKoMyHHKaIHje.

2.2.7 AWS SNS (Simple Notification Service)

AWS SNS [9] je cepBuc 3a ciame IOpyKa H
HOoTH(UKaIMja y peamrHoM BpemeHy. Omoryhasa cname
MOpyKa MyTeM Pa3IMIUTHX MEAMjyMa, Kao mrTo cy SMS,
email m HTTP/HTTPS xkomyHukanmuja, mTo mpyxa
(IIeKCHOMITHOCT Y HaUMHY HCIIOpYKe oOaBemTema.

YecTo ce KOpHCTH 3a ciame HoTH(UKanuja o norahajuma,
alapMuMa, M JpyrMM BpcTaMa IIOpyka, u omoryhasa
jenHocTaBHY MHTErpanujy ca apyrum AWS cepsucuma 3a
ayToMaTH3aIMjy Iporeca.

2.2.8 Amazon EventBridge

Amazon EventBridge [10] je cepBuc 3a ympaBibame
norahajuma koju omoryhaBa wMeljycoOHO yBesuBame
alyMKalyja M CepBUCA, 3aKa3WBamkbe H3BpIIABamba
onpehenux akmuja u cimuHo. EventBridge omoryhasa
Kpeupame MpaBwia 3a QUITPHpamEe H yCMepaBame
norahaja, INTO OJAKMIaBa W3TPAgBy PpPEAKTUBHUX H
CKaNaOWJIHUX AaIUTUKaIija, M YeCcTO Ce€ KOPHCTH 3a
opkecTpanujy norahaja mamely pasnuuMTHX CcepBUCA U
aTuTIKaIja

2.2.9 AWS CloudWatch

AWS CloudWatch [11] je cepBuc 3a mpaheme,
HaJrjeqame U yIpaBlbalkhe pecypcuMa M aIuliKanujaMa
Ha AWS-y. OmoryhaBa koHQUrypaiuujy, NpUKyIUbambe U
npaheme pa3IMYUTHX BpCTa JIOTOBa, MEeTpuKa u norahaja
3 AWS cepBuca. Takohe, omoryhaBa u Kpeupame
allapMa M BU3YEeJHHUX IpHKa3a 3a npahieme neppopmancu
U CTama allIMKalyje, MITO OJAKIIaBa HACHTU()HUKOBAKHE U
penraBame eBeHTyalHUX mpobiema. Hymum m moryhHoct
ayTOMaTH30BaHHUX OAroBopa Ha onpeheHe norahaje, mro
Ha TIpUMep Moxe OnTh nmokperame Lambda ¢pynknmja xao
onrosop Ha oapehene merpuke. CloudWatch mpencrasipa
OCHOBHH CEpBHC 3a HaiIIeAame yHoTpede pecypca H
neppopmaHcu arvmkanuja Ha AWS-y.

2.2.10 AWS IAM (ldentity and Access Management)

AWS 1AM [12] je cepBuc 3a xoHTpoay mpuctyma AWS
pecypcuma. Omoryhasa aeduHICabE MOJTUCA U HUXOBO
JI0JICJbUBALE POJIaMa, Ha OCHOBY KOjHX ce ozpehyje koju
CEpPBUCH U IIOJ KOjUM YCJIIOBUMa MMajy NpPaBO MPUCTYMNA
IpyruM pecypcuMa U cepBucuMa y OkBupy AWS-a.
OwmoryhaBa rpaHynapHy KOHTPOJY NPHCTYIA, a KOPUCTH
Ce W 3a YNpaBJbakbe KOPUCHUYKHM JI03BOJIAMa, KPEHPambe
W ylpapJbarkb¢ KOPHCHUYKUM HAJIO3UMa W Tpylnama, H
TeHepaTHO 00e30chuBame CUTypHOT MIPHUCTYTIA
pecypcuMa

2.3. Node.js

Node.js [13] je pamHO OKpyKeme 3a H3BpIIABAE
JavasScript koma Ha cepBepCKOj CTpaHH, OJHOCHO BaH BEO
nperieaava. basupan je Ha V8 JavaScript engine-y xoju
kopuctn Google Chrome mnperpaxuBad. 3axBaspyjyhu
CBOjHM aCHHXPOHHUM U norahajuma ympaBibaHUM (event-
driven) kapaktepucTHKama, IMOTOAaH j€ 3a U3TPAby
aIUTMKalyja Koje 3aXTeBajy MapaliejHO W3BpIIABakbha WIIH
real-time o0pagy momaraka. Jomr jemHa — BaKHA
kapakTepuctuka je lightweight mpupoma Node.js-a, koja
ra YMHHU WJIealTHUM H300poM 3a serverless apXuTekTypy u
kopumheme y AWS Lambda dyHkmnmjama.

2.4. Angular

Angular [14] je KOMIIOHEHTHO OpUjeHTHCAH PAJHN OKBHD
3a pa3Boj ckamabuimHUX BeO arumkanuja. KoMmruieTHo je
Hamucan y TypeScript-y. Kopucrin ce 3a wmsrpammy
KIIMjEHTCKOT Jiena arnkanuja kopucrehu HTML [26] n
TypeScript.  OmoryhaBa  kpeupame JAWHAMHUYKHUX,
jenHoctpanux ammmkanuja (Single Page Applications -
SPA) xoje cy Op3e, HHTEpaKTUBHE H JIAKE 3a OJ[P)KABAHC.
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3. CHEIIU®UKALINJA ITIPOJEKTA
3.1. Ilpersen npojexra

CloudCast mpescTaBiba cepBHC 0a3upaH Ha NPUHLUITY
MpeTIUIaTe KOju KOopucHuWIpMa omoryhaBa nma moOujajy
MEePCOHANM30BaHa 00ABEIITCHa O BPEMEHCKHUM TMPHIIU-
Kama.

HakoH IITO ce yCHENmHO perucIpyje, a caMUM THM U
MPeTIUIaTH Ha yCIyre cepBHCa, KOPUCHHK he mobOujaTu
THEBHAa OO0aBeImITeHma y CKIaLy ca KOH(HUTypamujoM
Hasora. OcuM TOra, MMa MOTYhHOCT IpHjaBe Ha caM
CEepPBHC IyTEM CBOT KOPHUCHHYKOI HAJIOTa Y OKBHpPY KOT
MOXE Ja TpPOMEHHM KOHQWIypalujy IpeTIuare,
€BEHTYaJHO Ce OfjaBH ca IpeTIliaTe, Kao U Ja Iperiena
TpPEHYTHE BPEMEHCKE YCIIOBE M ITIPOTHO3Y 3a HApEeIHUX
TIeT J1aHa 3a rpaj Koju je crnenuduumpao.

IMopen kpajluX KOpPHUCHHMKa CHUCTEMa, Ipero3HaTa je u
yJiora aJMUHHACTpaTopa. AJIMHHUCTPATOP Ha HEIEJHHOM
HUBOY TIIyTeM Mejnma  jgoOuja  mujarpaMe  KOjH
MpeacTaBibajy HMHG(OpMAIje W3BYYCHE W3 TPEHYTHO
AKTHBHHUX TIPETILIATA.

OBU gOujarpaMd  TPEICTaBJbajy TPCHYTHE  OJHOCE
pa3IMuYMTHX THUIOBA IpEeTIUIaTa, TIpajgoBa Koje Cy
KOPUCHUIIM CrHeuuduIpanyd y OKBHUpY TIIpeTIulaTe |
cimuHo. Takohe, cBe oBe mH(poOpManuje ce 4yBajy U y
OKBHPY CHCTeMa Kako OH aIMHHHCTPAaToOp MOrao jaa
mperiefa WCTOPUjCKe MOJATKe M aHaJM3upa TPeH[
MPOMEHa y Mo/IalluMa

3.2. OYHKIHOHAIHY 3aXTEBH

CucteM Tpeno3HajTe TpU BPCTE KOPHCHHKA, U ciejche
(GYHKIMOHANIHE 3aXTEBE y OKBUPY CBake KaTeropuje
KOPUCHHKA:

- HeynorosaHu KOpUCHHUK
o IlpujaBa Ha cucrem
o Perucrpanuja

- PerynapHu xopucHuk
o [JobOujame mgHEBHHX oOOaBeIITeHa O
BPEMEHCKO] MpPOTHO3W Yy CKIagy ca
KOH(UTypalyjoM MpeTIuiaTe
o IIpomena craTtyca npermiare

o Ilpomena xoHdHrypalHje npeTaTe
o Ilpermex  TpeHYTHHX  BpPEMEHCKHX
yCJIOBa M IIPOTHO3€ 33 HApeIHHX 5 JaHa
- AamuHHCTpaTOp

o [Jobujame Heme/bHUX H3BENITaja O
Opojy AaKTHBHHMX IpeTIjiaTa Kao U
JadjarpaMa Koju TpHKa3yjy pacrojene
npeTIiaTa 1o PasIMuUTHM
KOH(UTYypallMOHUM NapaMeTpuma

o Ilpernex ucropujckux mojaTaxa

3.3. ApxuTeKTypa cucremMa

Apxutektypa cepBuca CloudCast 3acHOBaHa je Ha
serverless mpuctymy u  geduHHCaHa  je  Kao
nadppactpykrypa kao koj (IaC) xopmctehm Terraform.
OBaj mpuctynm omoryhaBa ayTOMaTcKO KpeHupame |
yrpasipambe pecypcuma y AWS okpyxkemy. Kinjentcka
aruIMKanyja je passujeHa momohy Angular-a, mocioBHa
sorvka armkanuje y Node.js-y.

3.4. Nmjarpamn

Heke on KOMIUIEKCHUjUX (YHKIIMOHATHOCTH y CHUCTEMY
NIPE/CTaBJbEHH Cy JMjarpaMuMa CEKBEHIM Pajad JIaKIer
pasyMmeBama Toka jgorahaja. Y HacTaBKy IpeacTaBJbEH je
JiMjarpaM CEKBEHIIH 3a mpolec peructpanuje (cnuka 1).

Cnuka 1. Jujacpam cexgenyu 3a pyHKYUOHATHOCH
pecucmpayuje

4. UMIVIEMEHTALIMJA CUCTEMA
4.1. MudpacTpykrypa

KomnneTna nHpacTpykTypa Hamasu ce Ha AWS-y, a 3a
monu3ame nHppacTpykrype kopumheH je Terraform laC
anatr. Kox wmH(pacTpykType opraHuzoBaH je y Momylie
KOjHU CIy)ke 3a TpylHcame II0BE3aHHX pecypca H
oMoryhyjy jeIHOCTaBaH HauWH 33 KHUXOBY BHIIECTPYKY
ynoTpedy u oJip>KaBame.

~ modules
» api-gateway
» api-gw-lambda-integration
» cognito
» dynamo-db
* iam
* lambda
* 53
» s3-insert-trigger-lambda
» schedule-lambda
* ses

Cruxa 2. [Ipeened ceux mooyna y npojexny
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CBaku MOy cacToju ce u3 Tpu ¢ajia: main.tf y oksupy
Kor ce anexyapumy terraform pecypcu, a Ha OCHOBY
KOjUX ce Kpeupajy onaromapajyhu pecypcu y OKBHPY
unppacTpykrype, outputs.tf ¢ajm y okBupy kor ce
nekiapuiny output terraform mapamerpu u variables.tf y
OKBHPY KOT ce Aekiapuiry variable terraform mapamerpu,
momohy kojux je Mmoryhe koHdurypucatu onpehene
JeJI0BEe MOIyJIa Ha MECTY FBbUXOBE JeKIapanyje.

4.2. Bu3HHC JOTUKA alJIMKALUje

LlenoxynHa OHM3HHC JIOTMKa CepBHCA
opraHn3oBaHa y ocaM lambda ¢yHKIHja.

Hamasu  je

4.3. KnmjenTcka amuimKanuja

3a MMIUIEMEHTalMjy KJIMjEeHTCKE alUIMKalHje KOPHUIITEH
je paxguu okeup Angular. KiujeHTcka aruiikaiiija cactoju
ce o1 6 KOMITOHEHTH U Servis aupextopujyma. Ox oBuX 6
KOMITOHEHTH, IIPH YeMy NpBe 4 y HACTaBKy IPEICTaBIba]y
YHTaBe CTPAHUIIE, a YjeHO U CBE CTPAHUIIE KOje MOCTOje
y OKBHpY KIIMjEHTCKE aluldKanje, IOK HpeocTane JaBe
MIPeICTaBJbajy MOJAIHE IPO30pe KOjU ce TOjaBIbY]y y
OKBHPY THX CTpaHHIa

5. 3AKJbYYAK

CloudCast mpencraBiba CEpBHC 3a ClIame 00aBEIITEHA O
BpeMEeCKUM Mpuiinkama 3a oxpehenu rpan. Maeja 3a oaj
paj HacTana je yciel HeJOCTaTKa CIMYHHX pellerma Ha
Tpxkuty. [IpenHoct oBor cepBuca y onxHocy Ha Beh
nocrojeha, cnmyHa pemema je  NPETINIATHUYKU
MeXaHM3aM, Kao W MOryhHOCT mpuMmama 00aBellTeHa
nyreM CMC mnopyka. Y MNpeTXogHHM IOTJaB/bUMa
NOMEHYTH Cy HajIomyJapHHja CIIMYHa peliekha Ha
TPXKUINTY, HAaBEJCHE Cy TEXHOJOrHje Kopuinhene y
UMIUIEMEHTAllMjH CepBUCca, CcrelupHuKanuja cucTeMa
ykipydjyhu u UML nmjarpame, aetasbi UMILIEMEHTAIH]E
W Ha Kpajy IeMOHCTpallHja paja cepBuca.

Kana je ped o maseem pa3Bojy QyHKIIHOHATHOCTH CEPBU-
ca, jenan o Moryhux mpapama morao O OHTH MPOIIIH-
pewme uHMOpPMalLMja O BPEMEHCKUM IpUIMKaMa Koje ce
iajby KOpucHUKy. Takolje, moTeHiujaniHa HOBa (QyHKIH-
OHAJHOCT jé HEeKH BHJ ajapMa KOju OM [Mociao ymo30-
peme CBUM NperuiaTHUIMa oipeh)eHor rpajia yKoJIHKo je
BeJIMKa BPEMEHCKA HEMoroia HajaBJbeHa 3a Ty perujy. Ca
Ipyre cTpaHe, LITO ce THYe HH(PACTPYKTypHOTr mena
CHCTeMa W TEXHMYKEe HMIUIEMEHTAlWje, IOTEHIH]jaTHa
yHanpeljerba Moria Ou ce TPaKHTH y MPOHATAKEHY
serverless pemiema 1 3a KIHjEHTCKY aIUTHKAIHN]y, Kako OU
Omiia y CKJIaJy ca 0CTaTKOM HH(PaCTpyKType.
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PREDIKCIJA DOBITNIKA FILMSKE NAGRADE OSKAR UPOTREBOM MASINSKOG
UCENJA

USING MACHINE LEARNING TO PREDICT OSCAR WINNERS
Jelena Milijevié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — V paody je epwena npeduxkyuja
dobumnuka Hacpade Ockap 3a Hajoosu Quim u 3a
anymauko  ocmeapemwe. HMsmpascueanje  oge  meme
npoucmuue u3 renoz 3uauaja za filmsku industriju.
Koriséeni algoritmi su: Logisticka Regresija, SVM,
Random Forest, Bagging, XGBoost i Heyponcka Mpeoica.
3a esanyayujy mooena xopuwhena je 10-ynakpcha
sanudayuja. Y npeoj npeoukyuju Hajoome ce noKA3Ao0
Random Forest ca mahuowhy 91,59%, a y opyeoj XGBoost
ca 84,39%.

Kljuéne re¢i: Masinsko ucenje, Logisticka regresija, SVM,
Random Forest, Bagging, XGBoost, Neuronska mreza

Abstract — The study focused on predicting the winners of
the Oscar award for Best Picture and for acting
achievements. This research is motivated by its
significance to the film industry. The algorithms used
include: Logistic Regression, SVM, Random Forest,
Bagging, XGBoost, and Neural Networks. Model
evaluation was conducted using 10-fold cross- validation.
In the first prediction, Random Forest demonstrated the
best performance with an accuracy of 91.59%, while in the
second prediction, XGBoost achieved an accuracy of
84.39%.

Keywords: Machine Learning, Logistic Regression, SVM,
Random Forest, Bagging, XGBoost, Neural Network

1. UvOD

U dinami¢nom svetu filmske industrije, Oskar nagrada
predstavlja vrhunac priznanja za izuzetna dostignuca u
kinematografiji. Efikasno predvidanje pobednika Oskara
moze imati znacajan uticaj na filmsku industriju,
unapredujuéi  strategije  produkcije, marketinga i
distribucije, te zadovoljavaju¢i ocekivanja publike i
stvaralaca.

Ovaj rad istrazuje moguc¢nost primene metodologije
masinskog ucenja u predvidanju pobednika Oskara u
kategoriji za najbolji film, kao i za glumacko ostvarenje.
Glavni izazov je kompleksnost podataka, koji obuhvataju
atribute poput zanra, kritika publike, rezije, i prethodnih
nagrada. Raznovrsnost podataka zahteva pazljivu analizu i
odabir relevantnih atributa za uspesno modelovanje.

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

U ovom radu je radeno prikupljanje podataka, kao i
eksplorativna analiza tih podataka. Analiziraju¢i obimne
podatke o filmovima, ukljucujuéi zanr, reziju, kao i
prethodne nominacije i osvojene nagrade, primenjeni su
razliciti algoritmi: Logisti¢ka regresija, Random Forest,
XGBoost, Vestacka neuronska mreza, Support Vector
Machine i Random Forest sa Bagging-om. Ovaj ceo
postupak je uraden i za predvidanje dobitnika nagrede za
glumu. Takode su primenjeni isti ovi algoritmi na podatke
kao sto su godina rodenja glumca, starost, prethodne
nominacije i osvajanja ove i drugih nagrada.

Kako bi se modeli evaluirali koris¢ena je 10-ostruka
unakrsna validacija. Takode za svaki model je racunata
ta¢nost, preciznost, odziv, F1 mera i matrica konfuzije.

2. PREGLED STANJA U OBLASTI

Jedan od prvih radova vezanih za predikciju uspeha filma
bio je rad iz 2000. godine. Ovaj rad [1] nudi detaljnu
analizu i metodologiju za predikciju filmskih zarada,
isticu¢i vaznost razli¢itih faktora pre i nakon izlaska filma,
ukljucujuéi i uticaj Oskar nominacija. Autori su koristili
regresione modele za predikciju logaritmovanih vrednosti
domacih zarada filmova.

lain Pardoe [2] se bavio statistickom analizom predikcije
dobitnika Oskara u &etiri glavne kategorije (najbolji film,
rezija, glumac i glumica u glavnoj ulozi) od 1938. do 2004.
godine. Za predikciju je koris¢en Multinomial Logit Model
(MNL).

U slede¢em radu lain Pardoe i Dean K. Simonton [3] se
fokusiraju na koris¢enje modela diskretnog izbora za
predikciju pobednika Oskara u ¢etiri glavne kategorije.
Pored MNL modela koriste se i ML(Mixed Logit Model)
modeli.

Rad [4] predstavlja jedan od prvih pokusaja koris¢enja
masinskog ucenja za predikciju dobitnika Oskara.
Predikcija je takode obuhvatala cetiri glavne kategorije.
Metodologije koje su koris¢ene za predikciju su: SVM,
Logistic Regression, Random Forest, Gaussian Naive
Bayes, Multinomial Naive Bayes.

Rad [5] koristi masinsko ucenje za predvidanje
popularnosti filmova. Primenjene metodologije u ovom
radu su: Logistic Regression, Simple Logistics, J48, Naive
Bayes, Multilayer Perceptron Neural Network, PART.
Metode su evaluirane koriste¢i 10-ostruku unakrsnu
validaciju.

U radu [6] se vrsi evaluacija performansi klasifikacionih
tehnika masinskog ucenja za predvidanje uspesnosti filma.

129


https://doi.org/10.24867/30BE07Milijevic

Metodologije primenjene u ovom radu su: Logistic
Regression, Support Vector Machine, Random Forest,
Gaussian Naive Bayes, AdaBoost, Stochastic Gradient
Descent, Multilayer Perceptron Neural Network. Skup
podataka je sadrzao 755 filmova izmedu 2012. i 2015.

U radu [7] se vrsi predvidanje pobednika nagrade Oskar za
najbolji film na osnhovu odabranih karakteristika.
Koris¢ena metodologija je Binary Logistic Regression.

U radu [8] vrSena je predikcija ekonomskog uspeha filma
koris¢enjem metodologija: Random Forest, SVM i
Multilayer Perceptron Neural Network. Autori su koristili
skup podataka koji obuhvata 3167 filmova iz perioda
izmedu 1980.12019. godine. Autori su koristili 10-ostruku
unakrsnu validaciju za sve eksperimente, kao i metrike
poput preciznosti i F1 ocene.

3. TEORIJSKI POJMOVI | DEFINICIJE
3.1. Logisticka Regresija

Logisticka regresija je nadgledani algoritam masinskog
ucenja koji ispunjava zadatke binarne Kklasifikacije
predvidanjem ishoda. Model daje binarni ishod ogranicen
na dva moguca ishoda: da/ne, 0/1 ili tacho/netacno.

3.2. Support Vector Machine (SVM)

SVM je jedan od najpopularnijih algoritama za nadgledano
ucenje, koje se koristi za probleme klasifikacije i regresije.
Osnovna ideja SVM-a je pronaci hiper-ravan (ili vise njih)
koji najbolje razdvaja podatke u razlicite klase.

3.3. Random Forest i Bagging

Random Forest je popularan i snazan ansambl algoritam za
klasifikaciju, regresiju, i druge zadatke, koji Kkoristi vise
odluka stabala za donosenje konac¢ne odluke.

Ansambl metoda kombinuje predikcije vise modela kako
bi se poboljsale performanse u poredenju sa pojedina¢nim
modelima. Random Forest koristi tehniku poznatu kao
bagging (Bootstrap Aggregating), gde vise odluka stabala
radi zajedno. Bagging je metoda ansambl tehnike koja
kombinuje vise modela kako bi smanjila varijansu i
poboljsala preciznost.

3.4. XGBoost

XGBoost je optimizovana implementacija gradient
boosting algoritma, dizajnirana da bude izuzetno efikasna,
fleksibilna i prenosiva. Gradient Boosting je popularan
algoritam za boosting. Kod gradient boostinga, svaki
prediktor ispravlja gresku svog prethodnika.

XGBoost je implementacija Gradient Boosted stabala
odluke. U ovom algoritmu, stabla odluke se kreiraju u
sekvencijalnom obliku. Tezine igraju vaznu ulogu u
XGBoost-u. One se dodeljuju svim nezavisnim
promenljivama koje se zatim ubacuju u stablo odluke koje
predvida rezultate.

3.5. Neuronska mreza

Neuronske mreze su osnovni deo mnogih savremenih
metoda masinskog ucenja i dubokog ucfenja. Osnovni
gradivni blokovi neuronskih mreza su neuroni. Svaki
neuron prima ulaze, obraduje ih i Salje rezultat napolje.
Takode bitna stavka kod neuronskih mreZa su aktivacione

funkcije. To je funkcija koja odreduje izlaz neurona na
0snovu njegovog ulaza.

3.6. One-hot-encoding i TF-IDF

One-Hot Encoding je tehnika za pretvaranje kategorijskih
(diskretnih) varijabli u numericki format. Svaka kategorija
se pretvara u binarni vektor sa samo jednim aktivnim (1)
bitom, dok su svi ostali bitovi nulti (0).

TF-IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) je
tehnika za pretvaranje tekstualnih podataka u numericki
format, koja meri znacaj svake re¢i u dokumentu u odnosu
na sve druge dokumente u korpusu.

4. METODOLOGIJA

Struktura sistema koris¢enog za predikciju dobitnika
Oskara za najbolji film je identicna za predvidanje
dobitnika Oskara za glumacko ostvarenje. Sam sistem
zapocinje prikupljanjem podataka sa razli¢itih izvora i
sajtova, ¢ime se formira osnovni skup podataka za analizu.

Nakon &§to su podaci prikupljeni, sprovedena je
eksplorativna analiza podataka (EDA) kako bi se
identifikovali klju¢ni obrasci, odnosi i potencijalni
problemi u podacima, ukljucujué¢i nedostajuce vrednosti.
Kako bi se smanjio uticaj ekstremnih vrednosti i postigla
bolja  normalizacija  podataka,  primenjene  su
transformacije poput korenovanja i logaritmovanja na
odabranim numeri¢kim atributima. Takode, za pretvaranje
tekstualnih podataka u numeri¢ke vrednosti koris¢ene su
metode One-Hot Encoding i TF-IDF, sto je omogucilo
efikasniju obradu i analizu podataka.

Nakon eksplorativne analize podataka izvrSena je podela
skupa podataka na trening i test skup u odnosu 80:20.
Buduc¢i da se radi o nebalansiranom skupu podataka, gde
postoji znacajno veéi broj nominovanih u odnosu na one
koji su osvojili Oskara, posebna paznja posvecena je
stratifikaciji tokom podele.

Trening modela je sproveden koriste¢i Sest razlicitih
algoritama: Logisticka Regresija, SVM, Random Forest,
Random Forest uz Bagging, XGBoost i neuronska mreza.
Ulaz u svaki model je obraden skup podataka sa
numeri¢kim vrednostima, a izlaz je klasifikacija koja
oznacava da li je osvojen Oskar ili ne.

Svaki od ovih modela je obuéen na trening skupu, a zatim
evaluiran koriste¢i 10- ostruku unakrsnu validaciju, §to je
omogucilo robustan uvid u performanse modela. Za svaki
model izra¢unate su kljucne metrike, ukljucujuci tacnost,
preciznost, odziv, F1 meru i matricu konfuzije.

5. EKSPERIMENTI

U ovom radu su vSene dve predikcije, jedna za predikciju
dobitnika Oskara za glumu, a druga za glumacko
ostvarenje. KoriS¢ena su dva skupa podataka.

5.1. Skupovi podataka

Za prvi skup podataka izabrani su filmovi koji su bili
nominovani od 1961. do 2021. godine. Ukupno su preuzeta
tri seta podataka o nominovanim filmovima, koji su kasnije
spojeni u jedan set. Set [9] je posluzio kao osnova za
formiranje konac¢nog skupa podataka zbog raznolikosti
atributa kojima raspolaze.
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Nedostaju¢i podaci za ceremoniju iz 2021. godine
pronadeni su u okviru drugog seta podataka [9]. Spajanjem
dva seta dobijen je novi set podataka od ukupno 342
uzorka. 1z treceg preuzetog skupa podataka [10],
upotrebljena je duration kolona koja sadrzi informaciju o
trajanju filma Jedini vid modifikacije ovog skupa podataka
je preimenovanje labele original_title u Film kako bi se
moglo uspesno izvrsiti spajanje sa prethodnim setom po
nazivu filma.

Drugi skup podataka sadrzi sve nominovane glumce i
glumice u glavnim i sporednim ulogoma periodu od 1961.
do 2021. godine. Ukupno su preuzeta dva seta podataka sa
podacima o nominovanim glumcima i glumicama, koji su
kasnije spojeni u jedan set. Set [9] je posluzio kao osnova
za formiranje kona¢nog skupa podataka zbog raznolikosti
atributa kojima raspolaze. Nedostajuéi podaci za
ceremoniju iz 2021. godine pronadeni su u okviru drugog
seta podataka [9]. Spajanjem dva seta dobijen je novi set
podataka od ukupno 1185 uzorka.

5.2. Eksperiment 1 — Logisti¢ka Regresija

Opisana su dva modela jedan koji se koristi za predikciju
dobitnika Oskara za najbolji film a drugi za glumacko
ostvarenje.

Vrednosti  hiper-parametara  za prvi  model su:
max_iter=2000, random_state=26, C=0.1, penalty="12',
solver='liblinear', class_weight="balanced" fit_intercept=
False.

Vrednosti  hiper-parametara  za prvi model su:
max_iter=8000, random_state=26, C=100, penalty="12',
solver=Ibfgs, class_weight="balanced' fit_intercept= False.

5.3. Eksperiment 2 - SVM

Za optimizaciju parametara oba modela koris¢en je Grid
Search. Za prvi model najbolje su se pokazali parametri
C=1, gamma=0.1 i kernel='sigmoid. Dok za drugi model
najbolje su se pokazali parametri C=1, gamma=0.01 i
kernel='sigmoid".

5.4. Eksperiment 3 — Random Forest

Hiper-parametri za oba modela su se podesavala rucno.
Vrednosti  hiper-parametara  za prvi model su:
n_estimators=100, criterion='gini’, max_depth=1,
bootstrap=False, max_features=None, min_samples_leaf=
1, random_state=42, min_samples_split=2.

Vrednosti  hiper-parametara za drugi model su:
n_estimators=300, criterion="entropy’, max_depth=4,
bootstrap=False, max_features=0.6, min_samples_leaf=
2, random_state=42, min_samples_split=4, class_weight=
‘balanced'.

5.5. Eksperiment 4 — Random Forest sa Bagging-om

Hiper-parametri za oba modela su se podesavala ruéno.
Za prvi model koristio se RandomForestClassifier sa hiper-
parametrima: n_estimators=10, criterion="gini’,
max_depth=1, min_samples_split=2, min_samples_leaf=
1, max_features=None, bootstrap=True. Zatim je
RandomForestClassifier koris¢en kao bazni model u
BaggingClassifier-u sa 10 instanci i random_state =42,
Drugi model koristi BalancedRandomForestClassifier sa
hiper-parametrima: n_estimators=200, criterion="entropy’,
max_depth=1, min_samples_split=2, min_samples_leaf=
1, max_features=0.6, bootstrap=True, sampling_strategy=
‘auto’. Zatim je taj BalancedRandomForestClassifier
koris¢en kao bazni model u BaggingClassifier-u sa 10
instanci i random_state =42.

5.6. XGBoost

Hiper-parametri za oba modela su se podesavala ruéno.

Vrednosti  hiper-parametara za prvi model su:
n_estimators=100, reg_alpha=0, random_state=42,
learning_rate=0.1, random_state=42,  max_depth=2,
min_child_weight=1, gamma=0.1, reg_lambda=1,
colsample_bytree=0.8, subsample=0.8.

Vrednosti  hiper-parametara  za drugi model su:
n_estimators=100, reg_alpha=1, random_state=42,
learning_rate=0.1, random_state=42,  max_depth=4,
min_child_weight=2, gamma=0.1, reg_lambda=2,

colsample_bytree=0.8, subsample=0.8.
5.6. Neuronska mreza

Hiper-parametri za oba modela su se podesavala ruéno
Prva model se satoji iz tri sloja. Prvi sloj ima 128 neurona,
drugi 64 i poslednji 1. U prva dva sloja kao aktivaciona
funkcija navedena je ReLU, a u poslednjem Sigmoid
aktivaciona funkcija.

Drugi model je, s druge strane, slozeniji, jer se obucava na
vecem skupu podataka. Sadrzi cetiri kljuéna sloja, a
izmedu svakog para slojeva umetnuti su Dropout slojevi
koji smanjuju overfiting. Prvi sloj je sloj sa 512 neurona,
koji koristi ReLU aktivaciju. Drugi sloj je sloj sa 256
neurona, koji takode koristi ReLU aktivaciju i L2
regularizaciju sa parametrom 0.001. Treci sloj je sloj sa
128 neurona, koji koristi ReLU aktivaciju i L2
regularizaciju sa parametrom 0.001. Ceetvrti sloj je sloj sa
jednim neuronom i sigmoid aktivacijom.

Obe neuronske mreze Kkoriste za optimizator adam, a za
funkciju gubitka binary_crossentropy.
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6. REZULTATI I DISKUSIJA

Tabela 1. Rezultati modela za najbolji film

Modeli 10-unakrsna validacija
Logisti¢ka Regesija 87,92%
SVM 87,45%
Random Forest 91,59%
RF sa Bagging-om 91,56%
XGBoost 90,49%
NN 89,78%

Analizom dobijenih rezultata utvrdeno je da najbolje
performanse za predikciju za najbolji film imaju Random
Forest i Random Forest sa Bagging-om, takode i
Logisti¢ka regresija, a najgore SVM model.

Tabela 2. Rezultati modela za glumu

Modeli 10-unakrsna validacija
Logisticka Regresija 83,75%
SVM 83,54%
Random Forest 82,81%
RF sa Bagging-om 81,96%
XGBoost 84,39%
NN 81,16%

Analizom dobijenih rezultata utvrdeno je da najbolje
performanse za predikciju za glumu imaju XGBoost i
Logisticka regresija, takode i SVM, a najgore neuronska
mreza.

Eksplorativhom analizom podataka utvrdeno je da filmovi
koji su osvojili Oskara c¢esto imaju i nominaciju za
najboljeg rezisera. Takode kao $to je i ocekivano da najvise
nominovanih filmova za nagradu Oskar i onih Kkoji su
osvojili tu nagradu pripadaju zanru drama.

Eksplorativnom analizom podataka utvrdeno je da vecu
sansu imaju glumci da osvoje Oskara ako je film u kojem
su glumili nominovan za Oskara. Takode kao §to je i
oc¢ekivano da najvise nominovanih glumaca za nagradu
Oskar i onih koji su osvojili tu nagradu su glumili u
filmovima koji pripadaju zanru drama. Sto se ti¢e odnosa
nagrade Oskar sa drugim nagradama, vecu verovatnocu da
osvoje Oskara imaju glumci ako su osvojili Zlatni globus
za dramu nego za komediju.

Rad [8] fokusira se na predikciju ekonomske uspesnosti
filma, dok ovaj rad predvida osvajanje Oskara za najbolji
film. lako oba koriste slicne tehnike masinskog ucenja
(SVM, Random Forest, MLP), klju¢na razlika lezi u vrsti
podataka i ciljevima. Rad [8] koristi filmove iz perioda
1980-2019. i ukljuéuje ekonomske faktore poput budzeta i
prihoda, dok ovaj rad obuhvata Siri vremenski period
(1961-2021) i fokusira se na predvidanje nagrada. Random
Forest je bio najuspesniji u oba rada, ali su MLP i SVM
pokazali razlicite performanse u zavisnosti od prirode
problema.

7. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljen je sistem za predikciju dobitnika
nagrade Oskar u kategorijama za najbolji film i za
glumacko ostvarenje.

Jedan od klju¢nih zakljucaka jeste da prisustvo nominacija
i osvajanja drugih prestiznih filmskih nagrada, poput
BAFTA, SAGA, DGA, PGA i Zlatnog globusa, znacajno
povecava $anse za osvajanjem Oskara, $to ih ¢ini jednim
od najvaznijih faktora.

Najbolji rezultati za predikciju najboljeg filma dosli su od
Random Forest-a i Random Forest-a sa Bagging-om, dok
je SVM bio najlosiji. Za predikciju glumackih nagrada,
najbolji su bili XGBoost i Logisticka regresija, a najlosija
neuronska mreza.

Kako bi se poboljsalo resenje, potrebno je razmotriti
ceremonijama Oskara pre 1961. i posle 2021. godine, kao
i dodavanje novih parametara poput opisa ili finansijskih
informacija.
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UPOTREBLJIVOST KORISNICKOG INTERFEJSA APLIKACIJE RAZVIJENE IONIC
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USABILITY OF THE USER INTERFACE OF AN APPLICATION DEVELOPED IN THE
IONIC FRAMEWORK
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Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — U okviru ovog rada analizirana je
upotrebljivost korisnickog interfejsa aplikacije razvijene
Ionic okruzenjem. Uocene su razlike u performansama
aplikacije u zavisnosti od programskog jezika koriséenog
u lonic okruzenju pri razvijanju aplikacije.

Kljuéne reci: lonic, React, Angular, Vue

Abstract — This paper analyzes the usability of the user
interface of an application developed in the lonic
framework. Differences in the application's performance
were observed depending on the programming language
used in the lonic framework during the application's
development.

Keywords: lonic, React, Angular, Vue

1. UvOD

Porast koris¢éenja mobilnih telefona medu korisnicima
izazvao je porast u razvoju mobilnih aplikacija. Ova
tendencija je podstakla traznju za alatima koji
omogucavaju kreiranje aplikacija kompatibilnih sa svim
platformama, sa ciljem unapredenja kvaliteta mobilnih
aplikacija. Pored univerzalnosti, javila se potreba za
alatom gde ¢e programeri implementirati delove koda uz
pomo¢ ve¢ poznatih radnih okvira. Prethodno navedeno
olaksava proces implementacije mobilnih aplikacija.

Tema istrazivanja fokusira se na evaluaciju upotrebljivosti
korisni¢kog interfejsa razvijenog uz upotrebu lonic
okruzenja. Cilj istraZivanja je analizirati performanse i
korisni¢ko iskustvo interfejsa, istraziti tehnicke aspekte
implementacije, kao i pruziti detaljan pregled koraka u
izradi istog.

lonic okruzenje spada medu pet najzastupljenijih radnih
okvira za razvoj multiplatformskih  aplikacija.
Najzastupljeniji okvir je Flutter, zatim sledi ReactNative,
potom Kotlin, a nakon njega dolazi lonic. Jedna od
kljuénih prednosti lonic okruzenja u odnosu na prethodno
navedena okruZenja je njegova sposobnost da koristi
poznate veb tehnologije poput HTML, CSS i JavaScript
biblioteke, Sto omoguéava brzu adaptaciju programera na
razvoj mobilnih  aplikacija i olakS8ava razvoj
multiplatformskih aplikacija.

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

2. ARHITEKTURA IONIC OKRUZENJA

lonic predstavlja otvoreni okvir za razvoj hibridnih
mobilnih aplikacija primenom veb tehnologija poput
HTML, CSS i JavaScript ili TypeScript biblioteke. Ovaj
alat omogucuje stvaranje mobilnih aplikacija koje su
interoperabilne na viSe platformi, uklju¢ujué¢i Android,
iOS i veb. Dizajniran je da radi i da se prikazuje na svim
trenutnim mobilnim uredajima i platformama onako kako
je implementiran.

Sadrzi gotove komponente, tipografiju i osnovnu temu
prilagodenu svakoj platformi. Iako se lonic aplikacije
baziraju na veb tehnologijama, pruzaju korisnicima
iskustvo sli¢no nativnim aplikacijama.

To znaci pristup hardverskim funkcijama uredaja, brzo
reagovanje kao i glatke animacije. Podrzava razli¢ite
JavaScript okvire kao $to su Angular, React i Vue, §to
pruza mogucnost odabira tehnologije od strane razvojnog
tima aplikacije.

Kao $to je prethodno navedeno, lonic okruzenje moze
koristiti razli¢ite radne okvire za implementaciju mobilnih
aplikacija, uklju¢ujuc¢i Angular, React i Vue, §to ¢e biti
detaljnije obradeno u nastavku teksta.

Na Slici 1 prikazane su komponente koje ucestvuju u
izgradnji mobilnih i veb aplikacija. Prilikom koris¢enja
Ionic okruzenja za razvoj mobilnih i veb aplikacija,
neophodno je implementirati aplikaciju koriste¢i neku od
frontend tehnologija u sklopu lonic okruzenja.

Takode, potrebno je ukljuéiti Capacitor koji omogucéava
pristup nativnim funkcionalnostima uredaja i dodatno
doprinosi njegovoj efikasnosti i upotrebljivosti.

*KR-

Slika 1. Prikaz komponenti za izgradnju mobilnih i veb
aplikacija

133


https://doi.org/10.24867/30BE08Bugarski

2.1. Angular

Angular je JavaScript okvir otvorenog koda za izgradnju
veb aplikacija. Razvijen je od strane Google kompanije i
koristi se za razvoj robusnih i skalabilnih aplikacija.
Angular se oslanja na komponentnu arhitekturu, $to znaci
da se aplikacija sastoji od komponenata koje se mogu
ponovo koristiti i lako odrzavati [1].

2.2. React

React je biblioteka JavaScript programskog jezika koji uz
predstavljanje pomocu komponenti doprinosi
fleksibilnosti 1 ucinkovitosti. Koristi se pri izradi

klijentske strane veb aplikacije. Razvijen je od strane
Meta kompanije koriste¢i ga za razvoj svoje aplikacije
Facebook. Kasnije je primenjen i na Instagram aplikaciju,
nakon Cega je u upotrebi mnogih programera. Veoma je
pogodan za izradu mobilnih aplikacija kao i veb sajtova,
zbog dinamickog i interaktivnog prikaza korisnicima [2].

2.3. Vue

Vue je JavaScript okvir za izgradnju korisni¢kih
interfejsa. Korisnicki interfejs implementira uz pomoc¢
HTML, CSS bibliotekama kao i koda implementiranog u
JavaScript jeziku. Pruza deklarativni komponentni model
programiranja sa ciljem da se dobije Zeljeni korisnicki
interfejs [3].

2.4. lonic

lonic predstavlja mo¢no okruzenje za razvoj hibridnih
mobilnih aplikacija koji, u kombinaciji sa radnim
okvirima kao $to su React, Angular i Vue, omogucava
efikasan i efektivan razvoj aplikacija. Bez obzira na
odabrani radni okvir, komponente i alati lonic okruZenja
pruzaju potrebnu podrsku za kreiranje aplikacija koje
zadovoljavaju visoke standarde performansi i korisnickog
iskustva. S obzirom na sve ove prednosti, lonic se namece
kao logican izbor za timove koji zele da razvijaju mobilne
aplikacije uz minimalne troskove i maksimalnu efikasnost

[4].

lonic primenjuje MVC arhitekturu kroz Angular za
formiranje jednostrane aplikacije koja je upotrebljiva za
razne mobilne uredaje. Ovaj pristup razdvaja celu
aplikaciju na tri dela, a to su Model, View i Controller.
Model je odgovoran za odrzavanje podataka. View je
odgovoran za prikazivanje podataka korisniku, odnosno
deo koji se odnosi na HTML i CSS. Controller kontrolise
interakcije izmedu Model i View delova [5]. Na Slici 2
prikazana je arhitektura MVC modela.

5 Data [
p F Controller <«——  Model

Q_

ejeq

Slika 2. Prikaz MVC arhitekture

3. IMPLEMENTACIJA

Aplikacija koja sluzi za ilustraciju je jednostavna
aplikacija koja omogucava pregled liste korisnika kao i
prikaz detalja o svakom korisniku. Takode, pruza
mogucnost azuriranja podataka o korisniku.

Nakon konfiguracije radnog okruzenja i instalacije
potrebnih paketa, zapocCinje se proces implementacije
aplikacije.

Prethodno je naglaseno da je izgled aplikacije od izuzetne
vaznosti iz perspektive Kkorisnika. Postoji mnogo
biblioteka koje se koriste za uredivanje izgleda aplikacije,
a koje se Cesto koriste i u aplikacijama razvijenim
isklju¢ivo u React programskom jeziku. Neke od tih
biblioteka su Material Ul, Chakra Ul i druge. U
implementiranoj aplikaciji kori§¢ena je biblioteka Chakra
Ul, zbog svoje sposobnosti da olaksa rad sa brendiranjem
i temom aplikacije, kao 1 to $to poseduje veliki broj vec
implementiranih komponenti. Chakra Ul nudi razlicite
moguénosti za unapredenje elemenata aplikacije, Sto je
¢ini pogodnom za kreiranje vizuelno privlaénih i
funkcionalnih korisnickih interfejsa.

U kontekstu Angular programskog jezika, kod se moze
implementirati sa  dodatnim  koracima  Kkoji  su
karakteristiéni za ovaj okvir. Da bi se postiglo
funkcionalno okruzenje za rad aplikacije, neophodno je
sprovesti odredene konfiguracije, ukljucujuéi postavke
verzija, rutiranje, podesavanje tema i druge aspekte. Ovi
zahtevi se zadovoljavaju putem definisanja odgovarajucih
parametara i postavki u vise datoteka.

Struktura direktorijuma organizovana je tako da se u src
direktorijumu  nalaze datoteke koje  obuhvataju
konfiguraciju verzije, pokretanja, rutiranja i druge aspekte
aplikacije.

U suprotnosti sa lonic aplikacijom implementiranom uz
React, kod implementacije sa Angular bibliotekom
primetna je razlika u organizaciji komponenti. Konkretno,
u React biblioteci se Cesto sva tri dela HTML, CSS i
funkcionalna logika integriSu unutar jedne komponente,
dok su ovi aspekti kod Angular biblioteke Ccesto
razdvojeni na tri odvojene komponente. Razdvajanje ovih
elemenata na tri komponente moze imati svoje prednosti,
ukljucujuéi vecéu preglednost koda, poboljsanu Ccitljivost,
kao i brzu identifikaciju zeljenih delova koda. Medutim,
kada se svi ovi aspekti kombinuju unutar jedne
komponente, kao $to je slucaj u React biblioteci, to moze
doprineti brzim izmenama, kako u funkcionalnom delu
tako i u stilskom.

Dodatno, u React biblioteci postoji prednost renderovanja
koja omogucava brzo osvezavanje samo delova stranice
koji su podlozni promenama. Na primer, nakon izmena u
kodu koji se odnosi na tabelu, samo ¢e se tabela osveziti i
prikazace se promene, §to doprinosi brzem iterativnom
razvoju aplikacije. Opisani princip renderovanja je
posebno koristan zbog svoje efikasnosti u procesu
implementacije aplikacija, obezbedujuéi brze i intuitivnije
iskustvo za razvojne timove.

Za precizno merenje performansi implementiranih

aplikacija, koriStena je performance funkcija u JavaScript
biblioteci. Ovaj objekat omogucava pristup razli¢itim
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metodama 1 svojstvima koja su kljuéna za analizu
performansi veb aplikacija. Performance objekat pruza
detaljne informacije o vremenu izvr$avanja koda, kao i o
performansama mreznih zahteva i drugih relevantnih
aspekata u radu aplikacije u pretrazivacu. Kljucne
funkcije ukljucuju performance.now(), koja se koristi za
tatno merenje vremena izvrSavanja, kao i svojstva poput
performance.timing() i performance.memory(), koja
pruzaju informacije o vremenskim tackama ucitavanja
resursa i upotrebi memorije aplikacije.

4. ANALIZA UPOTREBLJIVOSTI

U analizi Ul iz korisnikovog ugla, fokus je na interakciji i
dozivljaju korisnika tokom koris¢enja aplikacije.

Koriste¢i lonic alat uz Angular, React ili Vue, Korisnici
mogu primetiti da je Ul dizajniran sa naglaskom na
mobilno iskustvo. Na primer, navigacija je obi¢no
jednostavna i intuitivna, sa jasno oznacenim elementima
kao $to su naslovi i dugmad. Dodatno, korisnici mogu
uoditi brzinu interakcije, $to moze doprineti pozitivnom
dozivljaju. Takode, korisnici mogu ocenjivati i faktore
kao Sto su estetika, organizacija sadrzaja, upotrebljivost
ikona i intuitivnost navigacije. Dobro postavljeni elementi
mogu olakSati korisnicima pronalazenje  Zeljenih
funkcionalnosti, dok previse slozen Ul moze izazvati
konfuziju ili frustraciju.

Uzimaju¢i u obzir sve ove faktore, analiza korisnickog
interfejsa omogucava da se sagleda kako korisnici
dozivljavaju i interaguju sa aplikacijom, ¢ime se dobija
uvid u potencijalne oblasti za poboljSanje ili optimizaciju
korisnickog iskustva.

4.1. Demonstracija

Demonstracija korisni¢kog interfejsa implementiranog u
okruzenju lonic uz upotrebu React, Angular i Vue
biblioteke predstavljena je na slikama ispod. Posto je
izgled za sve tri aplikacije isti, analizirace se performanse
i korisni¢ko iskustvo sa stanovista korisnika. Vizuelni
elementi poput nijansi boja, veli¢ina i jaCine teksta su
dosledno primenjeni u svim primerima, kljucne razlike se
pojavljuju u performansama i odzivu aplikacija tokom
njihovog rada. React, Angular i Vue su svi moéni alati za
izradu korisni¢kih interfejsa u okviru lonic platforme, ali
svaki od njih ima svoje prednosti i mane.

Prvo je predstavljena pocetna stranica sa prikazom liste
korisnika, gde je svaki korisnik prikazan kao dugme.
Klikom na to dugme prelazi se na stranicu sa detaljima o
izabranom korisniku. Na stranici sa detaljima o korisniku,
omoguceno je azuriranje prikazanih detalja. Opisani na¢in
funkcionisanja korisni¢kog interfejsa je intuitivan i
jednostavan za upotrebu. Korisnici sa minimalnim
racunarskim iskustvom mogu lako da zakljuce da ¢e se
detalji odabranog korisnika prikazati nakon selektovanja
zeljenog korisnika.

Dodatno, korisnicki interfejs podstice interakciju time §to
se kursor menja u oblik pokazivaca prstom kada se prede
preko dugmeta sa imenom korisnika, $to jasno sugerise da
je potrebno pritisnuti dugme kako bi se dobile dodatne
informacije. Ovaj pristup dizajnu korisnickog interfejsa
naglaSava jednostavnost i intuitivnost, omogucavajuci

korisnicima da lako i

informacijama.

brzo da pristupe potrebnim

Na Slici 3 moze se primetiti da je dizajn stranice
UserListPage jednostavan. Stranica sadrzi naslov,
tekstualni opis i listu sa imenima korisnika. Tekstualni
opis detaljno objasnjava Sta treba korisnik da uradi kako
bi video detalje o zeljenom korisniku prikazanog u listi.
Lista korisnika prikazana je uz pomo¢ dugmadi, gde
svako dugme ima istu nijansu pozadine, istu veli¢inu kao i
isti stil slova kojima su imena korisnika predstavljena.
Ukoliko bi se dugmad ili tekst razlikovali, stranica ne bi
podrzala konzistentnost i jednostavnost. Nije pozeljno
nemati boje i stil kako je to prikazano na prethodnim
slikama, ali i preterana Sarolikost moze da dovede do
nepreglednosti stranice i njenih delova.

Choose user

Choose user by clicking on it's name:
Jane

John

Slika 3. Prikaz UserListPage stranice

Nakon sto je korisnik selektovan, dobija se prelaz na
stranicu sa detaljima o selektovanom korisniku. Slika 4
prikazuje stranicu UserDetailPage gde su prikazani
detalji izabranog korisnika. Na osnovu prikazanog primer
izgleda UserDetailPage stranice moze da se zakljuci da
detalji prikazani na Slici 4, privlade paznju i korisnika
zadrzavaju na stranici. Cine stranicu zanimljivijom i
lak§om za gledanje kao i sam rad na njoj.

& John Smith

Name: e

Last Smith

Name:

Address: Fruskogorska 2
Details:

Details about John

Slika 4. Prikaz UserDetailPage stranice

Nakon demonstracije aplikacija, moze se zakljuciti da
izgled ostaje konzistentan bez obzira na to da li je
koris¢ena React, Angular ili Vue biblioteka u lonic
okruzenju.

Medutim, razlike se uocavaju u performansama sistema.
Sto se tice brzine rada aplikacije, najbrza se pokazala
aplikacija implementirana pomocu React biblioteke, Cija
se brzina nije menjala ni tokom procesa implementacije.
Aplikacija implementirana Angular bibliotekom izdvaja
se u odnosu na React i Vue po tome §to ima sporije

135



inicijalno uditavanje zbog svoje kompleksnosti i
obuhvatnosti. S druge strane, aplikacija implementirana
pomoc¢u Vue biblioteke zaostaje za React bibliotekom u
pogledu brzine renderovanja i responzivnosti.

Nakon analize koris¢enjem performance objekta,
utvrdeno je da je vreme uditavanja UserDetailPage
stranice nakon klika na dugme sa imenom korisnika bilo
0,0245 sekundi za React, 0,0562 sekunde za Angular i
0,0327 sekundi za Vue biblioteku. Nakon izmene
podataka selektovanog korisnika vreme za koje se izvrsi
izmena podataka za React bilo je 0,0269 sekundi, za
Angular 0,0586 i za Vue biblioteku bilo je 0,0358
sekundi. Vreme uditavanja UserListPage stranice nakon
klika na dugme za vracanje sa stranice UserDetailPage
bilo je 0,0376 sekundi za React, 0,0621 sekundi za
Angular i 0,0439 sekundi za Vue biblioteku. Na osnovu
ovih rezultata moze se zakljuciti da je implementacija
aplikacije u React biblioteci pokazala najbrze vreme
ucitavanja u poredenju sa Angular i Vue bibliotekama.

Na Slici 5 prikazani su podaci dobijeni kori§¢enjem
performance objekta za merenje vremena prelaska izmedu
stranica za biblioteke React, Angular i Vue. Pocetne tacke
na grafikonu predstavljaju vreme prelaska sa stranice
UserListPage na stranicu UserDetailPage, dok krajnje
tatke  prikazuju  vreme prelaska sa  stranice
UserDetailPage na stranicu UserListPage.

0.07
0.0621

0.06 0.0586
0.0562
0.05
0.0439
0.04 0.0358 0.0376
0.03 0.0327 0.0269
0.02 0.0245

0.01

0

First Transition  Second Transition  Third Transition

Time Time Time
React Angular =s=\ue

Slika 5. Prikaz podataka dobijenih koriséenjem
performance objekta

lonic se pokazao kao izuzetno uéinkovit alat za izgradnju
visokokvalitetnih aplikacija sa glatkim performansama i
atraktivnim korisni¢kim interfejsima. Njegova integracija
sa Capacitor bibliotekom, koja omogucava pristup
nativnim funkcionalnostima uredaja, dodatno doprinosi
njegovoj efikasnosti i upotrebljivosti. Ova fleksibilnost i
sposobnost da pruzi nativno iskustvo korisnicima, ¢ini ga
idealnim izborom za mnoge razvojne projekte. Upotreba
lonic okruzenja ima smisla i sada i u buduénosti, jer
kontinuirano unapreduje svoje mogucénosti 1 prati
najnovije trendove u tehnologiji razvoja mobilnih
aplikacija. Njegova popularnost je rezultat kombinacije
fleksibilnosti, jednostavnosti upotrebe 1 moénih
funkcionalnosti, §to ga izdvaja od ostalih alata na trzistu.

Kao rezultat toga, lonic je popularan medu programerima
koji  zele da  kreiraju  visoko  performansne,
multiplatformske aplikacije sa minimalnim naporom.

5. ZAKLJUCAK

Koris¢enje lonic okruzenja kao alata za razvoj mobilnih
aplikacija pruza brojne prednosti koje ga Cine idealnim za
savremene potrebe programera. Njegova sposobnost da
omoguci razvoj jedne aplikacije za viSe platformi,
uklju¢ujuéi i0S, Android i veb, znadajno smanjuje vreme
i troskove razvoja, S$to je od kljuénog znaaja u
brzorastu¢em svetu mobilnih tehnologija.

Nakon detaljne analize korisni¢kog interfejsa aplikacija
razvijenih kori$¢enjem React, Angular i Vue biblioteka
unutar lonic okruzenja, uofene su znaGajne razlike u
performansama i brzini rada.

U zaklju¢ku, lonic se izdvojio kao izuzetno korisno
okruzenje za razvoj multiplatformskih aplikacija,
zahvaljujuéi svojoj fleksibilnosti, jednostavnosti upotrebe
i moénim funkcionalnostima. Njegova sposobnost da
integriSe JavaScript biblioteke i pristup nativnim
funkcionalnostima uredaja ¢ini ga idealnim izborom za
mnoge razvojne projekte. Pored toga Sto ne uspeva da
pruzi odgovarajuéu efikasnost za previSe zahtevne
aplikacije, lonic pruza efikasan i ekonomi¢an nacin za
razvoj  visokokvalitetnin  mobilnih  aplikacija sa
minimalnim naporom.
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RAZVOJ APLIKACIJE KORISCENJEM MODULAR MONOLIT ARHITEKTURE |
EKSTRAKCIJA MIKROSERVISA 1Z MODULA

DEVELOPMENT OF APPLICATION USING MODULAR MONOLITH ARCHITECTURE
AND EXTRACTION OF MICROSERVICE FROM MODULE

Porde Krsmanovié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast —- ELEKTROTEHNICKO I RACUNARSKO
INZENJERSTVO

Kratak sadrzaj — U okviru rada kreirana je specifikacija
imaginarnog softverskog sistema, koji je razvijen
upotrebom modular monolit arhitekture. Sistem je
dovoljno kompleksan, kako bi se simulirao rad na
realnom projektu. Zatim je izvrSena ekstrakcija
mikroservisa iz modula, cime se prelazi na mikroservisnu
arhitekturu. Cilj rada je istraziti koliko je izazovno izvrsiti
tranziciju sa modular monolitne na mikorservisnu
arhitekturu. U radu su predstavljene obje arhitekture sa
akcentom na nacine komunikacije i rad sa podacima.
Opisan je proces rada i koraci koje je potrebno uraditi
kako bi se softverski sistem implementirao. Zatim su
putem C4 dijagrama predstavljeni rezultati rada na
aplikaciji i opisane izmjene do kojih dolazi prilikom
tranzicije sa modularne na mikroservisnu arhitekturu. Na
samom kraju date su prednosti i mane obje arhitekture,
kao i smjernice za poboljsanje rada i dalje istrazivanje.
Kljuéne refi: arhitektura softvera, modularni monolit,
mikroservisna arhitektura,

Abstract — As part of this paper, a specification for an
imaginary software system is created, which was
developed using a modular monolith architecture. The
system is sufficiently complex to simulate work on a real-
world project. Subsequently, microservice was extracted
from the module, transitioning the system to a
microservice architecture. The goal of the thesis is to
explore the challenges involved in transitioning from a
modular monolith to a microservice architecture. The
paper presents both architectures, focusing on
communication methods and data handling. The
development process is described, outlining the necessary
steps for implementing the software system. The results of
the work are illustrated using C4 diagrams, showcasing
the changes that occur during the transition from a
modular to a microservice architecture. Finally, the
advantages and disadvantages of both architectures are
discussed, along with recommendations for improving the
process and suggestions for further research.

Keywords: software architecture, modular monolith,
microservices architecture

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Nikola Luburi¢, docent.

1. UVOD

Arhitektura softvera je od suStinske vaznosti u razvoju
softvera, jer odreduje osnovu za strukturu, funkcionalnost,
skalabilnost i odrzivost sistema. Veliki broj inzenjera se
odluéuje za upotrebu mikroservisne arhitekture, jer
odredene komponente sistema koje koristi veéi broj
korisnika lako mozemo skalirati 1 postiéi dobre
performanse sistema. Medutim, mikroservisna arhitektura
je sama po sebi kompleksna i trosi vise resursa na razvoj i
testiranje softvera. Najbolji pristup bio bi kreirati softver
na takav nacin da, kada uvidimo potrebu za skaliranjem
odredenog dijela aplikacije, imamo mogucénost da od
njega relativno lako napravimo mikroservis. Modular
monolit arhitektura upravo to omogucava.

Ovaj rad bavi se razvojem softvera i izborom pravilne
arhitekture. Na pocetku je kreirana specifikacija jednog
softverskog sistema. Zatim je taj softverski sistem
implementiran upotrebom modular monolit arhitekture.
Cilj rada je da se utvrdi koliko je izazovno od jednog
modula aplikacije napraviti mikroservis.

U drugom poglavlju bi¢e opisane teorijske osnove
modular monolit i mikroservisne arhitekture. Naredno
poglavlje bavice se opisom procesa rada na softverskom
sistemu, gdje ¢e biti navedene sprovedene aktivnosti
tokom razvoja softvera. U Cetvrtom poglavlju bi¢e opisani
rezultati rada, uz dijagrame aplikacija, te ¢e biti utvrdene
razlike u arhitekturi sistema. Naredno poglavlje opisuje
iskustvo razvoja softvera s obje arhitekture, ukljucujuci
njihove prednosti i mane. Poslednje poglavlje donosi
zakljuCak sa sazetkom istrazivanja i prijedlozima za
buduca unapredenja.

2. TEORIJSKE OSNOVE

U ovom poglavlju biée razmatrane teorijske osnove
modularne monolitne i mikroservisne arhitekture, sa
posebnim akcentom na aspekte komunikacije i izolacije
podataka.

2.1. Arhitektura modularnog monolita

Modular monolit arhitektura kombinuje paradigmu
modularnog razvoja softvera i monolitne arhitekture.
Modularni  monolit je arhitektonski obrazac koji
strukturira aplikaciju u nezavisne module ili komponente
sa dobro definisanim granicama. Moduli su podijeljeni na
osnovu logickih granica, grupiSuc¢i zajedno povezane
funkcionalnosti, te svaki ima dobro definisan interfejs za
komunikaciju. lako moduli mogu biti organizovani u
odvojene jedinice, oni su Cvrsto integrisani i ne mogu
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potpuno funkcionisati bez medusobne saradnje. Ova
arhitektura koristi zajednicku bazu koda i skladiSte
podataka, Sto pojednostavljuje razvoj i isporuku, ali
istovremeno omogucava dobru organizaciju koda.
Fleksibilnost je jo$ jedna prednost, jer omogucava
dodavanje i brisanje modula bez velikog uticaja na cijeli
sistem, a preoptereeni moduli mogu se izdvojiti u
mikroservise i horizontalno skalirati. Isporuka softvera je
jednostavnija zbog postojanja samo jednog artefakta.

2.1.1. Komunikacija izmedu modula

Jedno od osnovih pravila modularne arhitekture jeste da
moduli ne mogu da referenciraju tude funkcionalnosti
direktno, ve¢ samo mogu da im pristupe putem javnog
API drugog modula.

Najjednostavniji nac¢in komunikacije je sinhrona
komunikacija, sa direktnim pozivima metoda izmedu
modula. Mana ovog pristupa je ¢vrsta spregnutost izmedu
modula, ukoliko jedan modul nije dostupan to ¢e uticati i
na dostupnost drugog modula.

Sljedec¢i nacin komunikacije je asinhrona komunikacija
putem poruka. Asinhrona komunikacija smanjuje
spregnutost izmedu modula, ali se povecava
kompleksnost, jer se uvodi sistem za razmjenu poruka.

2.1.2. 1zolacija podataka

Izolacija podataka izmedu modula je kljuéna za
odrzavanje njihove nezavisnosti i slabe povezanosti, pri
¢emu svaki modul moze pristupiti samo svojim tabelama
u bazi podataka i nije dozvoljeno da vr$i upite nad
podacima drugih modula. Postoji nekoliko tehnika za
izolaciju podataka:

e odvojene tabele — sve tabele se nalaze u istoj
bazi podataka, §to moze biti jednostavno u ranim
fazama razvoja

e odvojene Seme — tabele se grupiSu i logicki
izoluju pomocu Sema u bazi, gdje svaki modul
ima sopstvenu Semu

e odvojene baze — svaki modul ima svoju bazu
podataka, Sto omogucava vecu izolaciju ali
dodaje kompleksnost u odrzavanju infrastrukture

e drugacija vrsta skladiSta - Koriste se razli¢iti
tipovi skladista, poput graf baza ili drugih
nerelacionih baza, za specificne poslovne
potrebe modula.

2.2. Mikroservisna arhitektura

Mikroservisna arhitektura je pristup razvoju jedne aplika-
cije kao skupa malih usluga, gdje se svaka pokrece u
svom procesu i komunicira jednostavnim mehanizmima,
Cesto pomo¢u HTTP-a [1]. Svaki servis implementira
zaseban poslovni zahtjev i moze se nezavisno pustiti u rad
potpuno automatizovano. Postoji minimum
centralizovanog upravljanja ovim uslugama, koje mogu
biti napisane na razli¢itim programskim jezicima i
koristiti razli¢ite tehnologije za skladiStenje podataka [2].
Moze se re¢i da u mikroservisnoj arhitekturi aplikacija je
saCinjena od velikog broja slabo spregnutih i nezavisno
isporuc¢enih komponenti. Mikroservisi se organizuju
prema biznis logici koju trebaju da rjeSavaju. Pojedinacni
servisi obavljaju jedan zadatak koji predstavlja jednu

poslovnu funkciju cjelokupnog sistema. Prilikom razvoja
mikroservisa svaki mikroservis moze da ima razlicite
tehnologije ukljucujuci izbor baze i programskog jezika.

2.2.1. Komunikacija izmedu mikroservisa

Servisi moraju saradivati da bi ispunili korisnicke
zahtjeve. Postoje dva osnovna tipa komunikacije:

e Sinhrona komunikacija — klijent $alje zahtjev
mikroservisu i ¢eka odgovor. Najcesce se koristi
REST [3] ili gRPC [4] protokol. REST Koristi
HTTP glagole i URL-ove za manipulaciju
resursima, dok gRPC omoguéava pozivanje
metoda na udaljenim serverima koristeéi binarne
protokole, Cine¢i ga efikasnijim, ali zahtijeva
HTTP/2.

e Asinhrona komunikacija — servisi komuniciraju
slanjem poruka putem posrednika (message
broker), npr. RabbitMQ [5], ActiveMQ [6],
Apache Kafka [7]. Posrednik baferuje poruke i
Salje ih kada primalac bude spreman. Izbor
posrednika zavisi od zahtjeva aplikacije, pri
¢emu se Dbalansira izmedu latencije i
pouzdanosti.

2.2.2. Rad sa podacima u mikroservisima

Vecina servisa ima potrebu da sacuva svoje podatke u
nekoj vrsti baze podataka. Postoje dva razliCita pristupa:

e Dijeljena baza podataka — Kkoristi se jedinstvena
baza podataka za viSe servisa. Svaki servis
slobodno pristupa svojim podacima i podacima
drugih  servisa  koriste¢éi lokalne ACID
transakcije.

e Posebna baza za svaki servis — svaki servis ima
svoju bazu podataka. Podaci su privatni za
servis. Transakcije koje radi servis odnose se
samo na hjegovu sopstvenu bazu. Podaci koji
njemu ne pripadaju, dostupni su isklju¢ivo putem
API-ja drugih servisa

Pristup posebna baza po servisu se najceSce koristi
prilikom razvoja aplikacija koriS¢enjem mikroservisne
arhitekture. On omoguéava da servisi budu labavo
spregnuti, te promjena u bazi podataka jednog servisa ne
utice na druge servise. Svaki servis moze da koristi tip
baze podataka koji najvise odgovara njegovim potrebama.

3. METODOLOGIJA

Metodologija rada ukljucuje razvoj imaginarnog sistema
za zakazivanje smjeStaja kako bi se simulirao rad na
realnom sistemu i isprobali razli€iti arhitekturalni pristupi.
Projekat je  obuhvatio  specifikaciju  dizajna,
implementaciju modularnog monolita i ekstrakciju
mikroservisa.

Specifikacija dizajna ukljucuje klasne i sekvencijalne
dijagrame koji prikazuju staticku i dinamicku strukturu
sistema. Prilikom izrade klasnog dijagrama izvrsena je
podijela aplikacije na tri modula:

e  Accommodation
e Commerce
e  User Access.
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Implementacija modularnog monolita je radena u .NET
[8] i Angular [9] radnim okvirima, uz kori§¢enje Domain
Driven Design-a [10] i ¢iste arhitekture [11].

Ekstrakcija mikroservisa je pocela sa Accommodation
modulom, jer se o¢ekivalo da ¢e korisnici najvise koristiti
funkcionalnosti ovog module, te bi ga trebalo skalirati.
Prilikom ekstrakcije, modularni monolit je podijeljen tako
da je svaki mikroservis funkcionisao kao zasebna
jedinica, sa sopstvenim  repozitorijumom  koda.
Organizacija koda u vise repozitorijuma je bila klju¢na jer
je omogucéila nezavisan razvoj mikroservisa bez uticaja na
druge dijelove aplikacije. Zajednicki dijelovi koda, takode
su ekstrahovani u zasebne repozitorijume kako bi mogli
biti referencirani od viSe mikroservisa. Dodat je API
Gateway za rutiranje, autentifikaciju i autorizaciju i
predstavlja ulaznu tacku u sistem.

4. REZULTATI RADA

U ovom poglavlju bié¢e predstavljeni rezultati rada na
projektima. Fokus ¢e biti na C4 [12] modelu dijagrama
koji su nacrtani kako bi se $to bolje opisala arhitektura
aplikacija. C4 dijagrami su metoda za modelovanje
softverske arhitekture koja koristi hijerarhijski pristup
kako bi se prikazali razli¢iti nivoi detalja sistema.

U potpoglavlju 4.1 bi¢e prikazan i opisan dijagram
komponenti koji prikazuje razvoj aplikacije koriste¢i
modularni monolit. Naredno potpoglavlje ¢e prikazati
samo promjene do kojih dode kada se izvrSi estrakcija
mikroservisa iz modula.

4.1. Modular monolit arhitektura

Dijagram komponenti na slici 4.1 pruza uvid u unutra$nju
strukturu sistema. Glavna komponente sistema su
klijentska aplikacija, serverska aplikacija, baza podataka i
komponenta za razmjenu poruka.

Svaki modul sastoji se od pet .NET klasnih biblioteka,
koje predstavljaju prezentacioni, aplikativni, domenski i
infrastrukturni sloj, dok peta sadrzi tipove poruka koji se
razmjenjuju izmedu modula. Web API projekat je
centralni dio koji pokrece aplikaciju i konfigurise module.

Modularna aplikacija koristi jednu relacionu bazu
podataka, gdje svaki modul ima sopstvenu Semu baze
podataka. Moduli komuniciraju razmjenom poruka, $to
smanjuje  spregnutost 1 olakSava prelazak na
mikroservisnu arhitekturu. U modular monolit arhitekturi
se koristi in-memory transport za brzu razmjenu poruka
unutar jednog procesa, poboljsavajuci performanse bez
potrebe za dodatnom infrastrukturom u vidu kori$éenja
posrednika poruka.

4.2. Mikroservisna arhitektura

Pogledom na dijagram komponenti na slici 4.2 mogu se
vidjeti prve promjene koje su posljedica izmjene
arhitekture. Samim c¢inom ekstrakcije mikroservisa iz
modula, prelazi se na mikroservisnu arhitekturu, koja
zahtijeva da servis ima sopstveno skladiste. Kreirana je
nova baza podataka kojoj ¢e pristup imati ekstrahovani
mikroservis. Ostatak modularnog dijela aplikacije u ovom
slucaju ¢ini drugi mikroservis. Ovaj mikroservis koristi
bazu podataka koja sadrzi dvije Seme, gdje svakoj Semi
pristupa odredeni modul. Takode dodat je novi Web Api
projekat koji ima ulogu API Gateway-a.

Sa prelaskom na mikroservisnu arhitekturu, potrebno je
zamijeniti in-memory mehanizam za razmjenu poruka
distribuiranim  rjeSenjem  koje podrzava mreznu
komunikaciju, jer mikroservisi mogu biti na razli¢itim
lokacijama. 1z tog razloga, izabran je RabbitMQ kao novi

posrednik poruka.
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5. DISKUSIJA

U ovom poglavlju bi¢e predstvljene prednosti i mane
implementiranih arhitektura. Modularni monolitni pristup
nije pogodan za jednostavne aplikacije bez dovoljno
biznis logike, ali je odlican za slozene aplikacije, jer
omogucava dobru organizaciju koda i lako upravljanje
slozenos¢u. Moduli su grupisani prema skupu zajednickih
funkcionalnosti, §to olakSava migraciju na mikroservise
ako su ispracene dobre prakse razvoja aplikacije.
Nedostaci ovog pristupa su nemoguénost Join operacija
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izmedu podataka koji pripadaju razlicitim modulima.
Zbog toga vecina logike za agregaciju podataka treba da
bude na klijentskoj strani.

Mikroservisna arhitektura je idealna za aplikacije koje
zahtijevaju skalabilnost i timsku podjelu rada, uz
fleksibilnost u izboru tehnologija. Mane ukljuéuju

slozenost infrastrukture, testiranja, verzionisanja i
upravljanja zajednickim kodom, kao i izazove sa
odrzavanjem konzistentnosti sistema.

6. ZAKLJUCAK

U radu su predstavljeni modularni  monolit i

mikroservisna arhitektura, pri ¢emu su razmatrane
prednosti i mane obje arhitekture. Implementiran je
projekat koriste¢i modularni monolit kao arhitektonski
obrazac, nakon Cega je izvrSena ekstrakcija mikroservisa
iz modula. Motivacija za pisanje rada bila je sprovodenje
eksperimenta radi provjere koliko je izazovno preci sa
monolitne arhitekture na mikroservisnu.

U danasnje vrijeme Cesto imamo monolitne aplikacije,
koje je potrebno prebaciti u mikroservise radi §to boljeg
skaliranja i lakSeg odrzavanja. Na osnovu rezultata,
ukoliko imamo monolitnu aplikaciju, najbolje bi bilo prvo
pre¢i na modularni monolit sa jasno definisanim
modulima. Ovo bi predstavljalo jednu vrstu medukoraka,
jer se sustinski aplikacija sa stanovista arhitekture ne
mijenja znacajno. Potrebno je izvrSiti refaktorisanje koda i
formiranje modula. Nakon toga, kao §to je prikazano u
radu, tranzicija na mikroservise moze se relativno lako
izvesti.

Kao unapredenje ovog rada, predloZze se analiza oba
sistema sa DevOps strane. Dobro bi bilo automatizovati
isporuku i testiranje modularne aplikacije i vidjeti do
kojih sve promjena dolazi kada se izvr$i tranzicija na
mikroservisnu arhitekturu.  Analizirajuéi ovaj aspekt
razvoja i odrzavanja sistema, dobila bi se cjelokupnu slika
koliki je zaista napor potrebno uloziti da se izmijeni
arhitektura aplikacije.
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RAZVOJ RACUNARSKE IGRE ZASNOVANE NA KOMPLEKSNOJ PRICI
DEVELOPMENT OF A VIDEO GAME WITH A COMPLEX STORYLINE
Milan Durisi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - RACUNARSTVO I AUTOMATIKA

Kratak sadrzaj — Celokupna procedura Kkreiranja
inicijalne verzije racunarske igre RPG (role playing
game) zZanra. Ova procedura podrazumeva ne samo
kodiranje i kreiranje resursa za racunarsku igru, vec i
pisanje i razvoj price koja sluzi kao tema same igre.
Analizirane su postojece igre raznih Zanrova, kako bi se
Sto bolje donele odluke o koriséenju elemenata razvoja
igre kao Sto su pozicija i perspektiva kamere, specijalni
efekti, izgled i reakcija menija i slicno.

Kljuéne rei: Unity Razvojno Okruzenje, RPG, Interfejs,
Mehanike Igre, Gejming

Abstract — Detailed procedure on the development of an
RPG (role playing game) style computer game. This
procedure describes not only the coding and creation of
resources for the video game, but the conceptualization,
writing and development of the story that the game is
trying to tell. Some existing game genres are analyzed in
an effort to better understand how to use certain elements
of game development, such as positions and perspectives
of the camera component, special effects, and look and
feel of menus.

Keywords: Unity Development Environment,
Interface, Game Mechanics, Gaming

1. UvOD

RPG,

Video-igre u osnovi predstavljaju racunarske programe u
kojima korisnici kontrolisu slike na ekranu. One se mogu
igrati na raznim sistemima, od kojih su najceséi PC
raCunari, i1 konzole raznih proizvodaca. Video-igre
omoguéavaju korisnicima da dozive drugacije uloge, i da
urade razne stvari koje ne bi mogli da urade u stvarnom
zivotu, bez pravih posledica. Prva komercijalna igra bila
je Computer Space [1] iz 1971. godine. U ovoj igri igraci
upravljaju letelicom koja ispaljuje rakete na protivnicke
letelice. Naredne godine kompanija Atari pusta u prodaju
svoju igru Pong, koja ujedno postaje prva komercijalno
uspesna igra.

Igra koja se u ovom radu opisuje naziva se "Kingdom Of
Souls". Igra je RPG Zzanra, kreirana koriste¢i Unity
razvojno okruZenje, kao i razne druge alate.

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

2. IGRA "KINGDOM OF SOULS"™ I INSPIRACIJA
ZA RAZVOJ

"Kingdom Of Souls" je 3D RPG igra namenjena za PC
racunar u kojoj igraci stupaju u ulogu Carobnjaka koji
koristi zle demonske magije u svoju korist. Igra je
namenjena za igrace starije od 17 godina zbog odredenih
tema koje se istrazuju u okviru igre. Inspiracija za razvoj
igre najviSe dolazi od igara iz serijala "The Elder Scrolls",
"Fallout", i "Baldurs Gate". Ovi serijali su najvise uticali
na razvoj igre zbog moguénosti koje se nude u okviru
same igre, §to podrazumeva ne samo mehanicke radnje
likova (od kretanja do borbe i sli¢no), ve¢ i veliki izbor
interakcije sa raznim likovima i raznih zadataka koji uticu
na razvoj price.

3. PRICA KAO OSNOVA ZA RAZVOJ IGRE

Igre koje su inspirisale razvoj igre "Kingdom Of Souls™ u
osnovi imaju dobro razvijenu pri¢u. Pri¢e im se sastoje ne
samo od glavnog junaka i njegovog puta kroz svet do
nekog krajnjeg zadatka, ve¢ imaju opisanu istoriju sveta u
kojem se glavni junak nalazi. Pored istorije sveta, skoro
svaki lik sa kojima se igraci susrecu u igri imaju neku
istoriju, koja moze biti opisana povr$no - za potrebe
odredenog zadatka, ili toliko detaljno da igraci pocnu da
idolizuju te likove. 1z ovih razloga, prvi korak u procesu
razvoja ove igre bio je osmisljavanje price.

Obzirom da se radi o igri u kojoj igraci stupaju u ulogu
pojedinca - Coveka, pria mora objasniti odakle je taj
covek, odakle je mesto i svet u kom se on nalazi, i zasto je
sve uopste tu. Odgovor je u religiji sveta u kom se glavni
lik nalazi 1 bi¢ima koja su stvorila svet, odnosno
objasnjenju zasto su ga stvorili, kao i kratkoj istoriji sveta
u nekom intervalu koji se zavrSava sa momentom u kom
se nalazi glavni junak.

Bogovi stvaraju planetu Terideju (lat. Territorium
Deorum - Teritorija od Bogova) i bi¢ima na planeti daju
mo¢i i duSe. Ove duse Bogovi preuzimaju nakon smrti
bic¢a i postaju jaci. To su uradili jer vode konstantnu borbu
protiv sila podzemlja i sila demonskog carstva, i ove bitke
vode u van-realnom svetu SpiritSir (eng. Spirit Shear -
razor dusa). Demonske sile su saznale za nameru Bogova
da preuzimaju duse smrtnika, i zbog toga su napali smrtni
svet i usadili ljudima sumnju u Bogove. Ljudi koji su
nevernici i ne priznaju Bozanstvene sile nakon svoje smrti
ostavljaju svoju dusu u podzemnom svetu iz kog energija
njihovih dusa ide u pomo¢ demonskim silama. Demonske
sile su, zbog nemoguénosti da ih uniste, razbacale spise
koji sadrze istinu o kreaciji sveta po celom svetu, a ljudi
su uspeli da pronadu samo jedan. Ovaj spis je jedina
relikvija koja stvara nove vernike i doprinosi
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bozanstvenim moc¢ima. Sa ovakvom osnovom price,
donekle je objasnjeno postojanje sveta u kom se deSava
radnja igre, kao i neki smisao postojanja bica na planeti.

Glavni lik igre nalazi se u trenutku kada se po planeti
otvaraju portali iz kojih izlaze demoni iz podzemlja i
napadaju ljude na svetu. Obzirom da se glavni junak
bavio magijama koje imaju veze sa demonima, on ima
nacine da ove demone spreci i vrati nazad u podzemni
svet. Glavni problem jeste $to je glavni junak bas zbog
svog koriS¢enja zabranjenih magija odbacen od ostatka
civilizacije, i sada mora da ubedi kraljicu i njene podanike
da mu veruju kako bi uspesno odbranili svet od demonske
najezde. Ova premisa obezbeduje glavni tok radnje u igri,
ali i otvara razne druge putanje koje igra¢i mogu da prate
u igri nezavisno od glavne price. Takode, istorija glavnog
lika obezbeduje kompletno drugi skup dogadaja i
zadataka ukoliko igraci Zele da napuste glavnu pricu, i
reSe glavni cilj zaustavljanja podzemnih sila na svoj
nacin.

4. GEJMPLEJ | RAZVOJ IGRE

Gejmplej se moze opisati kao skup aktivnosti pomocu
kojih igra¢i mogu interagovati sa svetom igre. Gejmplej je
ogranicen pravilima igre koja definisu ciljeve, nagrade i
kazne.

Igraci raspolazu zivotnim, magi¢nim 1 kondicionim
bodovima za glavnog lika. Zivotni bodovi se trose
prilikom borbe sa neprijateljima, i ako se potpuno istrose
glavni lik umire i igra se zavrSava. Drugi nacin da se igra
zavrs$i jeste da igraci stignu do poslednjeg zadatka u igri i
uspesno ga reSe. Ovo su osnovna pravila i definiSu kako
zavrSetak igre. Igraci koriste magi¢ne bodove da bacaju
magije na neprijatelje, a bodove kondicije kako bi
izvrSavali razne fizicke poteze, sve u cilju olakSavanja
borbe i generalnog prolaska kroz zadatke. Zadaci koje
igraCi izvr§avaju mogu, a ne moraju, da se sastoje iz vise
delova, i igraci mogu imati vise aktivnih zadataka koje
reSavaju proizvoljnim redosledom. Igra¢i mogu pratiti
progres i ciljeve zadataka u svom Zzurnalu, gde je
tekstualno dat opis zadatka i $ta je potrebno uraditi i kome
se obratiti za kraj zadatka ili dodatne informacije.

Slika 1. Izgled Zurnala sa aktivnim zadacima

Borba u igri se odvija u realnom vremenu i igra¢i mogu
koristiti razna oruzja ili magije kako bi savladali
neprijatelje. Svako oruzje ima svoje karakteristike kao i
bodove "Stete" koja se moze naneti protivnicima u nekom
intervalu. Prilikom borbe, za svaki udarac koji pogodi
neprijatelja baca se kocka u pozadini koja odreduje koliko
bodova S§tete je naneto pogodenom liku. U borbi igraci

mogu koristiti i magije koje nanose Stetu, i1 Steta se

proracunava po istom principu, obzirom da odredene
magije imaju slican opis Stete koju nanose. Ubijanjem
protivnika, zavrSavanjem zadataka, i otkrivanjem novih
mesta i skrivenih mehanizama u igri igraci sticu bodove
iskustva koje mogu potrositi na svoje atribute i magije
kako bi bili mo¢niji.

Glavni lik ima konacan skup fizickih i psihickih atributa,
koji imaju vrednost 1 na pocetku igre. Povecavanjem
fizickih atributa igra¢i omoguéavaju koriS¢enje novih
fizickih sposobnosti i poteza. Povecavanjem psihic¢kih
atributa igraci otkrivaju nove magije koje mogu koristiti, i
prosiruju skup mogucih interakcija sa likovima u igri.
Ovaj sistem omoguéuje igra¢ima ne samo da §to bolje
osmisle glavnog lika po svom ukusu, ve¢ i drugadije
mogucénosti prilikom nekog narednog igranja iste igre.

Willpower

Tutelligence

Slika 2. Fizicka i psihicka strana atributa glavnog junaka

Magije igraju veliku ulogu u igri buduci da je glavni lik
Carobnjak. Magije predstavljaju najbolji nacin da igraci
zavrse razne zadatke u igri kako bi je presli. Po prici,
magije su podeljene u Cetiri knjige, i svaka knjiga ima
svoj skup magija koje igra¢ moze koristiti. Ovaj nacin
podele magija, na slican nadin kao i podela atributa,
omogucava igra¢ima da naprave ¢arobnjaka u svom stilu,
i da se fokusiraju ili maksimalno na jednu kategoriju
magija, ili probaju po malo od svake kategorije, dodajuéi
nove mogucnosti prilikom ponovnog igranja.
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Slika 3. Magije predstavljene kao ikonice u 4 kategorije
za svaku knjigu

Svaka magija se moze pojacati troSenjem bodova
iskustva. Magije poc€inju sa osnovnim nivoom 1, i kako se
nivo magije povecava, tako joj se pojacava efekat, a neke
magije dobijaju dodatne efekte na odredenim nivoima.
Obzirom da se igra izvrSava u realnom vremenu i da
igra¢i imaju Sirok skup magija na raspolaganju mogu u
jednom trenutku, potrebno je napraviti takav sistem
razmena 1 koriS¢enja magija da se tok igre ne usporava
drasti¢no. Odredene igre ovog zanra taj problem resavaju
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"hotkey" metodom, gde je odabir magije ili oruzja vezan
za odredeno dugme. U ovoj igri ovaj problem je reSen
tako §to igrai za svaku ruku glavnog igraca mogu da
zabeleze nekoliko magija. U toku igranja, na odredeno
dugme otvara se prikaz koje magije su vezane za koju
ruku, 1 miSem se lako moze odabrati koja je trenutno
aktivna magija za odabranu ruku. Prilikom otvaranja ovog
prikaza, tok igre se usporava na ~50% (slow mation
efekat), tako da igraci moraju brzo da odaberu Sta zele da
aktiviraju za koju ruku. Na ovaj nacin tok igre se
usporava, ali ne toliko da igrai potpuno izgube osecaj
imerzije tokom igranja.

Slika 4. "Spell-Wheels" sistem odabira magija

Oruzje i drugi predmeti kao $to su napici, eliksiri, hrana,
odeca i oklop stoje u inventaru glavnog lika i mogu se
menjati dokle god igraci nisu u borbi. Koli¢ina magija,
razli¢itih predmeta, kao i koli¢ina mogucih kombinacija
ovih elemenata doprinose Sirokom skupu razli¢itih nacina
na koje se prica u igri odvija, a samim tim se povecava i
broj ponovnog igranja igre, i igraci na taj nacin dobijaju
vecu vrednost po ceni jedne igre.

5. KORISCENI ALATI PRILIKOM RAZVOJA

Glavni alat koji je koris¢en u izradi igre jeste Unity
pogon/okruZzenje za razvoj igara. Okruzenja za razvoj
igara su generalno napravljena za razvoj odredenih
zanrova ili ne podrzavaju svaki stil igre, a Unity okuzenje
omogucava razvoj igara prakticno bilo kog Zanra u bilo
kom stilu. Unity okruzenje razvijeno je 2005. godine, sa
ciljem da bude pristupacno za §to viSe programera i
timova koji Zele da se bave razvojem igara [2].

Slika 5. Izgled Unity okruzenja za razvoj igara

U zavisnosti od funkcionalnosti i mehanike koja treba da
se razvije u igri, Unity ili omogucuje lak nacin da se te
funkcionalnosti ~ implementiraju, ili ve¢  ima
implementirane mehanike koje se mogu uneti u igru u par
koraka. Zbog ovih karakteristika, i zbog Sirokog skupa

korisnika i online dokumentacije, Unity se pokazao kao
idealno okruZenje za razvoj jedne kompleksne igre.

Za razvoj 3D modela, pored koris¢enja nekih gotovih
modela preuzetih iz raznih izvora na internetu, kori$¢eni
su Blender i Mixamo. Blender okruzenje kori§¢eno je za
konkretno modelovanje 3D likova, kao i farbanje i
dodeljivanje tekstura modelima.

Slika 6. Modelovanje i dodeljivanje teksture 3D modelu u
blenderu

Mixamo je online alat koji nudi Sirok skup besplatnih
gotovih animacija za 3D humanoidne likove. Ovaj alat je
odabran zbog lakoée koris¢enja koje se svodi na upload
3D modela lika, i potom oznacavanja odredenih tacaka u
modelu koje su potrebne za generisanje animacija.

Midjourney je laboratorija koja se bavi razvojem sistema
za vestacku inteligenciju, konkretno za generisanje slika
na osnovu prosledenog teksta [3]. Slike generisane sa
alatom Midjourney u razvoju igre igraju ulogu
privremenih resursa, da igra u fazi razvoja ne bi imala
prazne resurse, odnosno osnovne resurse koji nisu
detaljno definisani ve¢ postoje kao jednostavni i
jednobojni oblici.

U zavisnosti od uloge u koju stupaju igraci, bitno je
odabrati dobro pozicioniranje i perspektivu kamere. Neke
od najcesc¢ih perspektiva koje mogu da se nadu u igrama
Su:

e Izometrijska perspektiva
e Pti¢ja perspektiva i
e Perspektiva prvog i treceg lica [4-5].

U igri je koris¢ena perspektiva treceg lica. Kamera iz
treceg lica konstantno prati glavnog lika kroz igru, i daje
pogled ne samo na svet koji lik vidi ve¢ i na samog lika.
Na taj nacin igraci mogu videti kako se njihov lik razvija
kroz svoju avanturu, kako fizicki postaje S$iri, veci,
mrsaviji ili dobija oziljke, a tako vide i razne predmete
koje nose sa sobom i ode¢u koju imaju na sebi. Kamera je
postavljena iza glavnog lika i iznad njegove glave i
usmerena je u centar ekrana. U centru ekrana postavljena
je bela tacka koja obelezava u $ta igraci ciljaju, a oblik i
boja ovog "nisana" mogu da se menjaju kroz opcije u igri.
U raznim drugim igrama omoguceno je zumiranje tacke u
koju se cilja (zoom-in efekat), medutim, u ovoj igri ta
sposobnost nije implementirana, kako bi koris¢enje
magija i strela imalo veci izazov.

Implementacija kamere, zahvaljuju¢i Unity okruZenju,
nije bila previse komplikovana. Najve¢i doprinos u
implementaciji kamere imao je paket Cinemachine, koji
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mozZe besplatno da se prezume sa ugradenog Unity
Package Manager-a. Ovaj paket omogucava kreiranje
komponente virtuelne kamere, koja ima veliki broj
atributa za podesavanje i namestanje idealne gamere za
razne perspektive. Za obi¢nu kameru koja se nudi u Unity
okruzenju, veliki broj sposobnosti se mora kodirati iznova
(kao na primer: da se kamera ne sudara sa odredenim
objektima, ili da ne prolazi kroz zidove dok se igraci
kreéu po svetu). Cinemachine kamera, ne samo da ima
ponudene atribute koji reguliSu ove i dosta drugih
problema, nego su tako podeSene da bez preteranog
menjanja atributa ve¢ imaju ponasanje koje je potrebno za
pracenje objekta u igri.

v CinemachineVirtualCamera

Far Clip Plane
Dutch

Advanced

ctivation. If you

ne in all Virtua

Transitio
Blend Hint
Inhe

(ICinemachineCamera, ICinemachineCamera)

3rd Person Follow

Damping

Le

>ollision Filter Mixed...

Slika 7. Atributi Cinemachine kamere

U razvoju igre su najbitniji bili Follow i Look At atributi
[6]. Follow predstavlja objekat za kojim se kamera krece,
$to je u ovom slucaju upravo glavni lik. Look At atribut
predstavlja objekat u koji je kamera uperena, i za ovaj
atribut je kreiran nevidljiv objekat koji ima svoje
kordinate, postavljen tako da stoji u sredini ekrana kako
bi igraci uvek gledali u sredinu ekrana tokom igre. Samo
sa ova dva atributa je veliki broj funkcionalnosti kamere
podesen, jer su ostali efekti kamere ve¢ namesteni. Dalji
razvoj kamere sveo se na podeSavanje vrednosti ostalih
atributa pomocu unosa vrednosti i podeSavanjem slajdera
vrednosti (slika 7).

6. ZAKLJUCAK

Pored razvoja same video igre, cilj rada bio je i razvoj i
konceptualizacija dobre, detaljne pri¢e za jednu video-
igru, i moguc¢u buducu fransizu ovog zanra. Dobar deo
postojecih igara zapo€inje svoju pricu od nekog trenutka
koji je relevantan za ono Sto se deSava u samoj igri. Ovaj
rad objaSnjava ne samo put glavnog lika koji igraci
prozivaljavaju, ve¢ i njegovu proSlost kao i istoriju
desavanja u okviru sveta od samog njegovog nastanka pa
do trenutnih deSavanja u zivotu glavnog lika.

Razvoj same igre imao je svoje praktiCne probleme.
Medutim, Unity okruZenje svodi na minimum razne
problematike oko razvoja igara koje se tiu
implementacije - kada se jednom naide na neki problem,
naredno reSavanje istog ili slicnog problema moze se
svesti na par koraka i komandi.

U poredenju sa konkurencijom, najjaci element igre
"Kingdom of Souls" je njena jedinstvena pric¢a. Gotovo
nijedna mejnstrim igra nema bas toliko detaljno razvijenu
pricu. Odredeni delovi price su namerno ostavljeni
nedovrSeni ili neotkriveni, kao otvorena moguénost za
razvoj nekih drugih delova igre u ovom serijalu.
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CHESS MACHINE DEVELOPMENT AND PARALLELIZATION WITH SERVER
IMPLEMENTATION AND ANDROID APPLICATION

Dejan Peji¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu prikazan je razvoj
jednostavne Sahovske masine. Opisan je Minimax algori-
tam za pretragu stabla svih po-teza. Izvisena je imple-
mentacija serijske i paralelne verzije algoritma s ciljem
poboljsanja masine. Masina je integrisana u server, dok
Jje pored toga razvijena i korisnicka Android aplikacija.

Kljuéne redi: Sahovska masina, Minimax algoritam,
Paralelno programiranje, OpenMP, Klijent-server,
Pthreads, Android

Abstract — This paper presents the development of a
simple chess machine. The Minimax algorithm for
searching the tree of all propositions is described. Serial
and parallel versions of the algorithm were implemented
with the aim of improving the machine. The machine is
integrated into the server, while a user-friendly Android
application has also been developed.

Keywords: Chess engine, Minimax algorithm, Parallel
programming, OpenMP, Client-server, Pthreads, Android

1. UvOD

Sahovske masine su sofisticirani kompjuterski programi
dizajnirani za analizu i procenu Sahovskih pozicija,
obezbedujuci optimalne poteze kroz napredne algoritme.
Jedan od najcesce koriscenih algoritama za pretragu je
Minimaks. Minimaks algoritam je fundamentalni metod u
teoriji igara koji se koristi za donosenje optimalnih odluka
prolaskom kroz sve moguce poteze u igri. Sa velikim
dobinama pretrage, koje su pozeljne radi pronalazenja
boljih poteza, dolazi do potrebe za prora¢unom velikog
stabla potencijalnih poteza, sto algoritam cini racunski
intenzivnim. 1z tog razloga neophodne su neke optimiza-
cije ove pretrage radi resavanja ogromne slozenosti, a
jedna od moguénosti je paralelizacija pretrage. Paraleliza-
cija omogu¢ava znacajna poboljsanja performansi
raspodelom racunarskog opterecenja na vise procesora
Sahovske aplikacije, koje integriSu ove masine,
omogucavaju Korisnicima da igraju, analiziraju i
proucavaju partije. Ove aplikacije ¢esto imaju graficke
interfejse omogucavajuci korisnicima da komuniciraju sa
masinom, analiziraju razlicite pozicije i pregledaju igre sa
uvidima iz analize masSine.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ciji mentor je
bio dr Vuk Vranjkovi¢, vanr. prof.

Moderne Sahovske masine ukljucuju vestacku inteligenci-
ju i tehnike dubokog ucenja kako bi dodatno poboljsali
svoje performanske. Ideja ovog rada nije da se poredi sa
njima, nego da se predstavi osnovni koncept razvoja i
uticaj paralelizacije na performanse i snagu masine.

U drugom poglavlju rada bi¢e ukratko opisani osnovni
koncepti u razvoju Sahovske maSine sa posebnim
fokusom na Minimaks algoritam i njegovu Negamaks
verziju. U treCem poglavlju opisuje se paralelizacija
Negamaks verzije algoritma koris¢enjem OpenMP
biblioteke za paralelno programiranje. U cetvrtom
poglavlju bi¢e opisan razvoj servera uz pomo¢ Pthreads
biblioteke i njemu prilagodene Android aplikacije. Na
kraju, u petom poglavlju, biée predstavljeni rezultati
celokupnog rada i diskusija o drugim nacinima
unapredenja masine.

2. RAZVOJ MASINE I MINIMAX ALGORITAM

2.1. Osnovni koncepti masine

Prilikom razvoja  Sahovske maSine osnova je
implementacija $ahovske table i figura. Sahovska tabla je
reprezentovana pomocu niza kojim se modeluju 64 polja
table. Slicno tome i svaka figurica je predstavljena
posebnim brojem, ¢ime se omogucéava njihovo razlikova-
nje. Nakon toga je omoguceno generisanje svih poteza,
koji nije lagan proces usled raznolokih pravila kretanja
figurica, a pored toga potrebno je obratiti paznju i na
specijalne poteze poput rokada, an pasana i promocije.
Potez se cini 24-bitna vrednost koja predstavlja bitsko
polje sa opisom raznih segmenata poteza. Sto se tice
odigravanja poteza, moralo se osigurati da je svaki od njih
legalan u toku partije, te omoguciti i detektovanje
eventualnog ponavljanja poteza koris¢enjem Zobristovog
hesiranja. Kako bi masina pratila danaSnje standarde,
implementiran je i FEN koncept.

FEN je skracenica od Forsajt-Edvardsonove notacije i to
je standardna notacija za opisivanje pozicija u Sahovskoj
igri. FEN je vazan jer olakSava prevodenje bilo koje
Sahovske pozicije u jedan red teksta. OlakSava proces
ponvaljanja pozicije pomocu raCunara i omogucava
igra¢ima da pokrecu partije iz Zeljene pozicije [1].

Pored konzolne aplikacije koja je razvijena za testiranje
masine, omoguceno je da maSina bude kompatibilna i sa
UCI protokolom (engl. Universal Chess Interface), tako
da se maSina moZze ucitati u ve¢ razvijene Sahovske
aplikacije sa korisnickim interfejsom koje koriste ovaj
standard.

145


https://doi.org/10.24867/30BE12Pejic

2.1. Minimaks algoritam

Algoritmi pretraZivanja imaju tendenciju da Koriste
uzro¢no-poslediéni koncept — pretraga razmatra svaku
mogucu akciju koja joj je dostupna u datom trenutku;
zatim razmatra naknadne poteze iz svakog od tih stanja, i
tako redom pokusavaju¢i da pronade terminalna stanja
koja zadovoljavaju ciljne uslove koji su joj dati. Po
pronalasku terminalnog stanja ona sledi korake za koje
zna da su neophodni za postizanje tog stanja.

Medutim, u takmidarskoj igri za viSe igraca, kada su
ukljuceni drugi €inioci koji imaju razlicite ciljeve na umu
(obi¢no one koji se direktno suprotstavljaju jedni drugi-
ma), stvari postaju komplikovanije. Cak i ako algoritam
pretrage moze da pronade terminalno stanje, on obicno ne
moze jednostavno da preduzme niz akcija koje ¢e dostici
to stanje, jer za svaku akciju koju algoritam preduzme ka
svom cilju, protivni¢ki igra¢ moze preduzeti akciju koja
¢e promeniti trenutno stanje (i to verovatno na nacin koji
je nepovoljan za algoritam pretrage). To ne znadi da je
pretraga beskorisna u pronalazenju strategija za igre sa
viSe igraca, ve¢ jednostavno zahteva dodatnu taktiku kako
bi bila efektivna.

Za igre sa dva igraa, minimaks algoritam Kkoristi
¢injenicu da dva igraca rade na suprotnim ciljevima i na
taj nacin pravi pretpostavku o tome koja ¢e buduca stanja
biti dostignuta sa napretkom igre, a zatim nastavlja u
skladu sa optimizovanjem svoje Sanse za pobedu. Teorija
iza minimaks algoritma je da njegov protivnik (engl.
minimizer) pokusava da minimizira bilo koju vrednost
koju algoritam (engl. maximizer) pokuSava da
maksimizira (shodno tome algoritam se i naziva
»~minimaks*). Dakle, program treba da napravi potez koji
ostavlja svog protivnika u stanju da napravi najmanju
Stetu.

U idealnom slucaju, program istrazuje svako moguce
terminalno stanje igre pocevsi iz trenutnog stanja (kao i
putanje koje je potrebno da dode do bilo kog od njih) i
svakom dodeljuje vrednosti (engl. terminal values). Za
igre na poraz ili pobedu, kakva je i $ah, postoje samo tri
moguce vrednosti: pobeda, poraz ili nereSeno (kojima se
Cesto dodeljuju numericke vrijednosti 1, -1 i 0 redom).
Onda, pocevsi sa dna, program prora¢unava koji moguci
ishod je najbolji za njegovog protivnika. Zatim
pretpostavlja da ¢e protvnik, ako se dostigne to stanje
igre, napraviti potez koji je najbolji za njega (protivnika),
a najgori za algoritam. Tako moze da pretpostavi $ta ée
njegov protivnik uraditi i da ima konkretnu predstavu o
tome kakvo d¢e biti konacno stanje igre ako se ta
pretposlednja pozicija zaista i dostigne. Zatim, program
moze da tretira tu poziciju kao terminalnu, iako ona u
sustini to nije. Ovaj postupak se moze ponoviti na viSem
nivou, i tim redom do korena stabla. Na kraju, svakoj
opciji koju algoritam trenutno ima na raspolaganju moze
biti dodeljena vrednost, kao da je terminalno stanje, a
program jednostavno bira najvisu vrednost i preduzima tu
akciju, odnosno odigrava taj potez [2].

Na slici 1 dat je primer pretrage putem minimaks
algoritma. Crveni ¢vorovi maksimiziraju rezultat, dok je
plavima ¢vorovima cilj da ga minimiziraju. Kada se
porede svi terminali ¢vorovi, vidi se da je najveca
vrednost 7, koja se moze dostici ukoliko bi se crveni igra¢
pri prvom biranju odluc¢io za ¢vor C. Medutim, u tom

slucaju bi se prepustio riziku da pri svom biranju plavi
igra¢ izabere ¢vor F. U tom sluéaju, crveni bi na kraju
mogao da dode do wvrijednosti -3 ili -5, koje su
nepovoljnije u odnosu na najgori izbor iz druge grupe.
Zato ¢e po minimaks algoritmu, crveni igrac izabrati ¢vor
B, $to bi ga kasnije u najgorem slucaju dovelo da bira
izmedu -1 i1 4. Ako protivnik ne odigra kako se ocekuje,
proracun se moze ponovo pokrenuti, pri ¢emu ¢e rezultat
biti dobar kao §to je i predvideno (ili ¢ak i bolji).

Maximizer

Minimizer

Maximizer

Terminal
node

Terminal values

Slika 1. Primer pretrage po Minimaks algoritmu [3]

Negamaks algoritam je pojednostavljena i elegantnija
verzija mimaks algoritma koja koristi prednosti simetrije
izmedu maksimiziranja i minimiziranja vednosti u igrama
sa dva igraa, kao S§to je Sah. FunkcioniSe pod
pretpostavkom da u igri vazi koncept nulte sume, odnosno
da je dobitak jednog igraca gubitak drugog. Samim tim
rezultat jednog igrata je negacija drugog igraca. U
programu se poziva rekurzivno.
Ova verzija algoritma je iskoris¢ena za pretragu u
sahovskoj masini iz rada. Posto se ne primenjuju druge
optimizacije, algoritam pronalazi poteze za pristojno
vreme pri najvecoj dubini pretrage jednakoj 5.
int negaMax( int depth ) {
it ( depth == ® ) return evaluate();
int max = -oo0;
for ( all moves) {
score = -negaMax( depth - 1 );
if( score > max )
max = SCore;

¥

return max;

}

Slika 2. Pseudokod rekurzivnog Negamaks algoritma
3. PARALELIZACIJA NEGAMAKS ALGORITMA

Dobra Sahovska masina ne treba samo da pronade najbolji
potez, ve¢ je pozeljno da to uradi za Sto kraée vreme. Za
dubinu pretrage jednakoj 5 prilikom testiranja rada
masine, u zavisnosti od pozicije masini je bilo potrebno 2
— 18 sekundi da pronade najbolji potez. To je suvise
vremena, pa se iz tog razloga pretraga ograni¢ila na
kona¢no trajanje od 4 sekunde. Za to vreme se pri
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komplikovanim pozicijama ne moze prona¢i adekvatan
potez, pa je iz tog razloga potrebno ubrzati pretragu kako
bi masina odrzala svoj potencijal. S obzirom na stabloliku
strukturu Negamaks algoritma, jasno je da je on odli¢an
kandidat za paralelizaciju.

3.1. Implementacija paralelnog Negamaks algoritma
upotrebom OpenMP biblioteke

Koren stabla pretrage je pocetna pozicija pretrage i iz te
pozicije se vrSi paralelizacija. Mnogi programeri
posvecuju posebnu funkciju za pretrazivanje korena [4],
§to je i ovde slucaj. Za koren pretrage implementirana je
funkcija rootNegaMax, unutar koje se paralelno pozivaju
rekurzivne funkcije negaMax. Pri korenu stabla formira se
lista svih moguéih poteza, koji se potom do svojih
terminalnih ¢vorova analiziraju u razli¢itim nitima.
Paralelizacija je postignuta upotrebom modela deljene
memorije pomoc¢u OpenMP biblioteke i generalno se
implementira dodavanjem pragma direktiva u kodu. Za
paralelizaciju Negamaks pretrage iskori¢ena je direktiva
pragma omp parallel num_threads(tc) reduction(+:
nodes) reduction(||: playableMove), gde parametar tc
predstavlja broj niti koje koriste za izvrSavanje pretrage, a
redukcije sluze da kombinuju rezultate iz viSe niti u
jedinstvenu vrednost. Promenljiva nodes predstava broj
posecéenih terminalnih ¢vorova i zahteva se od strane UCI
protokola, dok je playableMoves promenljiva tipa bool i
daje informaciju o tome da li je tokom pretrage pronaden
bar jedan legalan potez.

Prilikom paralelizacije, radi poboljSavanja performansi
programa za svako jezgro napravljene su lokalne kopije
podataka neophodnih za realizaciju igre i pretrage.
Medutim, jedan podatak ostaje deljen, a to su informacije
0 najboljem potezu i njegovoj terminalnoj vrednosti.
Istovremeni pristup vise niti mogao bi dovesti do greske
sa generisanjem poteza, pa je zato pristup ovom podatku
stavljen unutar #pragma omp critical direktive, koja
obezbeduje da samo jedna nit izvrSava odredeni deo koda
u isto vreme.

3.2. Rezultati poredenja serijske i paralelizovane
implementacije Negamaks algoritma

Za merenje vremena izvrSavanja programa paralelizovane
verzije programa kori$¢ena je funkcija omp_get_wtime iz
OpenMP bilioteke. To vreme se poredi sa vremenom
izvrsavanja serijske verzije, ¢ime se dobija odnos Koji
predstavlja ubrzanje programa dobijeno paralelizacijom.

Po prirodi algoritma i nacina implementacije algoritma
bolji rezultati paralelizacije se o¢ekuju pri ve¢im dubina-
ma pretrage. Ipak, bez drugih optimizacija, pretraga stabla
ve¢ pri dubini 6 postaje neprihvatljiva za jedan sahovski
program, a za veoma male dubine se dobijaju losiji potezi.
Zbog toga se kao optimalno pokazalo testiranje programa
za dubine 4i 5.

Brzina pretrage se znacajno razlikuje od pozicije do
pozicije. U situacijama kada je algoritam u Sah—poziciji
on uglavnom nema mnogo poteza na raspolaganju, pa je
pri tome i serijska verzija optimalna i izvrSava se U
trajanju do 1 sekunde. Isto vazi i za zavr$nicu igre, kada
je sa malim brojem figurica trajanje pretrage reda stotina,
pa cak i desetina milisekundi. Zato je fokus na pocetku i
sredini igre gde je trajanje dosta duze. Testiranje je

izvrSeno tako Sto je analiziran veliki broj razlicitih
pozicija na odredenom broju procesora. Za svaku poziciju
se nalazi njeno ubrzanje, a potom je izracunato i srednje
ubrzanje za odgovaraju¢i broj procesora. U tabeli 1 i na
slici 3 prikazani su dobijeni rezultati.

Tabela 1. Rezultati paralelizacije algoritma

Broj procesora 2 3 4 5 6
Ubrzanje
(dubina = 4) 1,88 | 2,70 | 3,45 | 4,13 | 4,53
Ubrzanje
(dubina = 5) 1,92 | 2,83 | 3,66 | 442 | 5,11
7
[
Es -
g
g4
a —l—idealno
23 i
g =4=dubina=5
32 dubina=4
1
0 T T T T 1
15 25 35 45 55 6,5
Broj procesorskih jezgara

Slika 3. Prikaz prose¢nog ubrzanja programa

5. SERVER | ANDROID APLIKACIJA

Sahovska masina je prvobitno implementirana kao
konzolna aplikacija, pri ¢emu je fokus bio na osnovnoj
funkcionalnosti i performansama algoriritma pretrage
Ipak, za potpuno korisnic¢ko iskustvo, vazno je integrisati
graficki korisni¢ki interfejs (GUI). Zato je izabrana reali-
zacija Kklijent-server arhitekture, trenutno u lokalnoj
varijanti. Arhitektura zasnovana na serveru predstavlja
dobar izbor za Sahovsku masinu, jer se klijentima
omogucéava daljinski pristup. S druge strane, Android
aplikacija je dobra klijentska platforma zbog Siroke
upotrebe mobilnih uredaja sa Android operativnim
sistemom i svim njihovim moguénostima.

47 606 van

4008 v4n

Slika 4. Prijava na server Slika 5. Pocetni meni

U server je integrisana razvijena Sahovska masina, koja
samim tim ¢ini uslugu kojima ¢e pristupati klijenti. Server
je realizovan pomocu Pthreads biblioteke kojom je
omoguceno da se za svakog klijenta kreira posebna nit
unutar koje se putem poruka vrsi interakcija sa klijentom.
Klijentska aplikacija realizovana je unutar Android
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studija, pisana Java programskim jezikom i XML-om 3a
GUL.

Po otvaranju aplikacije od korisnika se ocekuje da se po-
veze i unosom imena prijavi na server, pri ¢emu se sa
serverske strane za njega kreira posebna nit. Njemu se
tada otvara glavni meni pri ¢emu moze da bira izmedu
nekoliko opcija:

e igra protiv servera, odnosno realizovane
$ahovske masine nazvane Zdralin,

e igra protiv nekog drugog dostupnog igraca i

e analiza pozicije na osnovu unesenog FEN-a.

*ain

ﬂ&;Eﬂ |
O

Slika 7. Tok partije

Pri izboru igre protiv servera korisnik moze da bira boju
svojih figurica. To nije moguce kada Zzeli igrati protiv
drugog korisnika, ve¢ je aplikacija implementirana tako
da bele figurice ima onaj koji poSalje zahtev za igru.
Zahtev se moze poslati aktivnom Kkorisniku koji u tom
momentu nije u nekoj drugoj partiji ili analizi pozicije.
Tokom igre korisnik ima moguénost da predajom prekine
partiju. Dodatno, prilikom igre izmedu dva igraca, moze
se ponuditi i remi, koji mora biti prihva¢en od strane
drugog korisnika.

Slika 6. Biranje figurica

Kada dode do Sah pozicije polje napadnutog kralja bude
obojeno crvenom, a ukoliko prilikom tome nastupi i mat,
polje pobednickog kralja bude obojeno Zutom bojom.

Slika 8. Kraj partije

Slika 9. Analiza pozicije

Usled remija polja oba kralja budu obojena sivom bojom.
Bez obzira na ishod igre, korisnik na kraju moze ponuditi
revanS. U revans partiji korisnici igraju sa figuricama

druge boje.

Za analizu pozicije dovoljan je samo unog pozicije u FEN
formatu. Ukoliko je FEN ispravan, server analizira datu
poziciju i odgovara najboljim potezom koje se oznadi i na
samoj Sahovskoj tabli.

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu opisan je razvoj Sahovske masine i njoj
prilagodene aplikacije. Pored implementacije logike igre,
najvazniji segment je pretraga za najboljim potezom, §to
je istovremeno i vremenski najkriticniji postupak usled
velikog stabla moguc¢ih poteza.

Za pretagu stabla iskoriS¢ena je Negamaks verzija
Minimaks algoritma, koji je fundamentalni algoritam za
ovu svrhu. Sa malo veé¢im dubinama pretrage, rad
algoritma pocinje da traje nezahvalno dugo, $to uslovljava
poimenu neke optimizacije. Zato je pomocu OpenMP
biblioteke  primenjena  paralelizacija  koriS¢enog
Negamaks algoritma u cilju dobijanja snaznije masine,
koja ¢e za krace vreme do¢i do isto kvalitetnih poteza.

Paralelizacija se pokazala uspesno sa zadovoljavajuéim i
korisnim ubrzanjem. Takode, njeni rezultati pokazuju da
je ubranje blize idealnom sa ve¢om dubinom pretrage.
Ipak, za ve¢e dubine masina postaje nedovoljno efikasna i
za serijsku i za paralelnu realizaciju. Kako bi se to pobolj-
Salo, morale bi se primeniti i neke druge optimizacije kao
$to su Alfa-beta pretraga, upotreba transpozicionih tabela,
primena iterativnog produbljivanje (engl. iterative
deepening) i slicno. Od njih je najznacanijia Alfa-beta
pretraga koja podrazumeva smanjivanje broja terminalnih
¢vorova tako §to se eleminiSu grane, za koje se zna da ne
mogu uticati na konac¢nu odluku.

Sto se ti¢e Android aplikacije, pored dosadasnjeg ishoda i
tu postoje velike moguénosti pobolj$anja: implementacija
baze podataka, omogucéavanje registracije i rangiranja
igraca, postavljanje aplikacije na Google prodavnicu kako
bi bila na raspolaganju svim korisnima itd. Uz to, ovaj
klijent-server sistem bi se mogao prosiriti na sledeci nivo
konfigurisanjem servera da bude globalno vidljiv, kako bi
mu pristupili korisnici sa raznih lokacija.
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CODPTBEPCKO PEHIEIHE 3A OBPAZY ITIOJATAKA O BEP3AMA 3ACHOBAHO HA
APXUTEKTYPU SERVERLESS

A SOFTWARE SOLUTION FOR STOCK MARKET DATA PROCESSING BASED ON
THE SERVERLESS ARCHITECTURE
Byk MunanoBuh, @akyimem mexuuykux nayxka, Hosu Cao

O0aact — ENeKTpoTeXHHYKO M PAYyHAPCKO
HHKEeHePCTBO

Kparaxk cagpxkaj — Jawuac, cee euwie myou swcenu Oda
ynasce Ha Gepsu, anu ce yecmo cycpehy ca u3azoguma y
usbopy u npahery ungecmuyuja. Ilocmoju nompebda 3a
anamom xoju he 6umu npunazodmus, becniaman u Koju he
06yxgamumu cee OCHosHe PYHKYUOHATHOCIU 3a YIa2atbe
u npaherse unsecmuyuja. Llum 06oe macmep pada je oa ce
Kopucnuyuma omoeyhu npasospemeno npaheroe npomena
yema axkyuja, Kao u 0a um ce NPYx*CU Y8UO y NOCI08ATbe
Komnanuja 00 uummepeca. Cmoea, UMNIEMEHMUPAHO je
copmeepcko  peuierbe  3ACHOBAHO HA  APXUMEKMYPU
serverless, koje omoeyhasa npeysumarse, ckraduwmerse u
susyerHu npuxas Oepsanckux nooamaxa. OcHogHe
@DYHKYUOHATHOCMU cUCmeMa Cy NPUKA3 Kpemarbd yeHd
aKyuja KOMNAHWja 'y peanHoM 6peMeHy, KOMNIeman
npezied uuie 6pcma PUHAHCUCKUX u3Bewmaja, Kao u
cucmemcko obaseuimagarse Kpajroux KOPUCHUKA, Ycaeo
HA2UX NPOMENa YeHa aKyuja Ha MmpHCUMY.

Kmbyune peun: Pauynapcmeo y obnaxy, apxumexkmypa
serverless, obpada nodamaka y peannom epemeny,
nakemua obpada nooamaxda

Abstract —Today, an increasing number of people wish to
invest in the stock market, but often encounter challenges
in selecting and monitoring their investments. There is a
need for a tool that is adaptable, free, and covers all the
essential functionalities for investing and tracking
investments. The goal of this master thesis is to enable
users to timely monitor stock price changes and gain
insights into the operations of companies of interest.
Therefore, a software solution based on the serverless
architecture has been implemented, allowing for the
retrieval, storage, and visual display of the stock market
data. The core functionalities of the system include real-
time tracking of stock price movements and a
comprehensive overview of various types of financial
reports. Additionally, to enhance the user experience, a
notification system has been implemented to alert end users
of sudden stock price changes.

Keywords: Cloud computing, serverless architecture, real
time processing, batch processing

HAIIOMEHA:
OBaj pan je npoucTexao U3 MacTep paaa Yuju MEHTOP
je oumo nap Baagumup [AUMUTPHECKH, BaHPEIHH

npodecop.

1. YBOJ

Hcropuja 6ep3e [1] matupa jour ox modeTka qeBETHAECTOT
BEKa, KaJa je 1o JIOHAOHCKUM KadeTepHjama Iodera aa
KPY)XH TProBHHA akiHja bpuTaHCKe HCTOYHOWHIMjCKE
kommnanuje (euri. British East India Company). Yopaso
0Baj TIeproJ1 00€JIeKHO je HacTaHaK IPBE CBETCKE Oep3e y
Jlonnony 1801. roamue. Kpajem neBeTHaecTor Beka,
nojaBoM Tenerpadga u TenedoHa, KOMYHHKaluja ce
nobospmana, omoryhasajyhu TproBuHy Ha  Behoj
yIaJbeHOCTH M noBe3yjyhu paznmuuura Tpkumra. [pyry
TIOJIOBUHY JIBaJIECETOr BeKa OOEJIeXWiia je IMojaBa HpBE
enekrporcke Oep3e NASDAQ, mro je moBesno a0 yop3ama
U TI0jeTHOCTaBJhCHAa TPrOBHHE AaKIdjamMa y3 IOMOh
pauyHapa. EnexTpoHcke miaTdopme cy omoryhune mmpe
yuemhe wWHBecTUTOpa W 0O0JBY AHAIU3Y TPXKHIIHUX
NojaTaka, ITo je YTHLAI0 Ha HHBECTUIIMOHE CTpaTerHje.
VY caBpeMEHOM IIEpUOAY, CBE BHIIC JbYAW JKEIH Ja
WHBECTHpa Ha Oep3d, aJud ce YecTo CcyouaBajy ca
morerikohamMa y u3bopy u mpahiely CONCTBEHHX
unBectuija. [locroju morpeda 3a amarom koju he Outu
OpUIaroJybuB, OecrulaTaH W Koju he oOyxBara cBe
OCHOBHE (YHKIMOHATHOCTU 3a yNpaBJhamke M Ipaheme
uHBecTULHja. L{nib oBOT paja je na ce Kpajibu KOPUCHULIN
Ha TPaBOBPEMEH HA4YMH MHGOPMULIY O MPOMEHaMa [IeHa
aKIja KOMIIaHWja OJl MHTEepeca W Ja UM ce oMoryhm
aJleKBaTaH YBHJ y HBHXOBO ImocioBawme. Kako 6m ce To
MOCTUIIIO HUMIUIEMEHTHPAHO j€ CaBPEMEHO CO(MTBEPCKO
pelieme 3acHOBaHO Ha apxuTektypu Serverless [2],
kopuihemeM TeXHOJIOTHja padyHapcTBa y 00JaKy, Koje
oMoryhaBa mnpey3uMmame, CKIaIMIITEHhe W BU3YEIHU
npuka3 Gep3aHCKUX MOoJaTaKa.

2. AHAJIN3A NIOCTOJERUX CUCTEMA

Kpo3 wmcropujy pasBujaH je Benumkd Opoj cucTema 3a
o0pajsy mnojaraka, C pa3IHYUTHM apxXUTeKTypama |
TEXHOJIOTHjaMa, Yy IWUbY AoOWjama NPaBOBPEMEHUX H
Ta4HUX TOJaTaka. ¥ HACTAaBKy MoOriaBjba Ouhe HaBeneHU
OITUCH HEKOJIMKO CHCTeMa CIIMYHUX COPTBEPCKOM pellieHYy
KOje mpaTyu 0Baj paj, Kao U lUXOBH HEIOCTAIIH.

2.1. Bxym0epr TepMuHAJ

Bnymbepr TepMmuHan je cioxkeH cucrteM H3 oOmactu
(¢uHAHCHja KOjU HYAM NPUCTYIl IMOJAlUMa y DPEalHOM
BpEMEHY, Kao M aHalM3y HCTUX. YKJbydyje HCTOPHjCKE
MoJiaTKe O akldjama, BajyTama, JepuBaTMMa, a MpBa
Bep3Wja cuctemMa o0jaBJbEHA j€ OCaMAECETHX TOIMHA
npouutor Beka. [Ipyxa HampeaHe aHANMTHYKE ajare U
MoryhHOCT KOMyHHMKarje m3mely kimjeHara. Mako ce
J0Ka3ao Kao TOy3maH H edukacaH amat, baymbGepr
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TEpPMHUHAJ NPEJCTaB/ba jEHO PEJATHBHO CTapHje (EHIIL
legacy) peweme. C TuM y Be3H, 10 Ipe HEKOJIUKO TOJHHA,
CHCTEM C€ OCJIamao UCKJbYYMBO Ha Mporpamcke jesuke L]
n doprpan, AOK HHUje OTHOYETA TPaH3UIMja Ka HOBHjUM
jesunmma, kao mTo cy JaBackpunt u Ll++. Takobe,
OJIp’)KaBarm¢ OBOT KOMIUIEKCHOT CHCTEMa OWIIO je TEIIKO
300T 0/ICyCTBa TEXHOJIOTHja padyHapCcTBa y 00IaKy, IITO je
OTE)XaBaJI0 CKalHpame M YNPaBJbalkbe XapABEPCKUM
pecypcuMa ¥ 3axXTE€BAJIO BEIMKE HHBECTHLHjC Y

nH(ppacTpyKTypy U JbYICKE pecypce.

2.2. Google finance

Kommnanuja Google [3] je 2006. romune mnpencraBuia
OecrmatHy miaTpopMy Koja KOPUCHUIMMA MpyKa
pasHOBpcHe (QuHaHCHjcke HH(DopManyje, YKIbYydyjyhn
BECTH M IIOJaTKe O TPXKHIIHUM TpeHIoBuMa. KopucHunm
MOTY y pealHOM BpPEeMEHY IIPAaTHTH LIeHe aKIHja CBETCKUX
KOMIAHMja W aHaJM3UPaTH pa3iIM4uTe BPEMCHCKE
nepuoje, y3 NPHCTYN MCTOPUjCKUM, TOAWIIEBLUM |
KBapTATHUM H3BenTajuma. OBa Iathopma je mociyxuna
Kao MOTHBallMja 3a pa3Boj COQTBEPCKOr peIICHa
pa3sMarpaHor y OBOM pajy, C HaMepOM Jia Ce MOCTHTHE
onpehena mpenHocT y oxHocy Ha moctojehe perieme. C
TiM y Be3w, (Google KkopuCTH CBOj AIUIMKATHBHU
nporpamcku uHTepdejc (eHri. API), xox kor ce Mmory
ucnosbuTH ojapehjeHa orpaHuuema NpH  U3HEHAIHOM
moehary Opoja KOPHCHHYKHX 3axTeBa, INTO MOXeE
JIOBECTH 10 Kalllema W NpoldieMa ca axypHpameM
noxataka. [lopex Tora, Bu3yenu3anuja IoxaTtaka Ha
Google-oBoj mnardopmu je Mame (raekcuOUIHa, jep CBU
KOPDHCHUIM J00Wjajy WACHTHYHY KOMAaHIHY TaOmy.
Hacynport Tome, codTBep onucad y oBOM paxy omoryhasa
KOPUCHUIIMMA Jla CaMH Kpeupajy Wid JoOWjy KOMaHIHY
Tabiy 10 *eJbH, MpriaroleHy \BUXOBUM MOTpedama.

2.3. Yahoo finance

Yahoo finance [4] je miatdopma kojy je kommanuja Yahoo
nmarcupana 1997. roguHe, Kao anat HaMemeH 3a npaheme
1 aHanmu3y (UHAHCH]CKHUX IMoJaTaka. McTude ce mo cBojoj
MHTErpalyuji ca IIMPOKUM CIIEKTPOM anaTa u3 obyacTH
aHammse  (uHancujckux — tpxkummrta  (TradingView,
MetaTrader u ci.). Mcro Tako, miatgopma HHTEPHO HYIH
BECTH, aHaJIM3€e U HalpeIHe ajare, yKbyuyjyhu rpadpuuke
NpUKa3e TEXHUYKHX HHAWKaTOpa W  HCTOPHjCKUX
nomataka. Y nmopehemy ca Google finance-om, Yahoo uma
BUILIE MHTEPAKTUBHUX rpadUKoHa © OmIMja 3a
npuiarohaBame mnpukaza. Takohe, KopucHHIUMA je
oMoryheHa npujaBa 3a pa3IMyuTe BpCTe 00aBEINTEHHA, AT
OBaj ommMja HUje OecruiaTHa, Kao W BehWHa TPETXOTHO
CHOMeHYTHX. MehyTtum, ciaudyHa (QYHKIMOHAIHOCT je
npeaBulena 1a Oyze neo armKanuje Kojy nmpaTy oBaj paj,
rae OM KOpUCHMIM OWiM y CTamy Ja crnenuduuupajy
obaBemTemha 3a HUMa PeleBaHTHE KOMITaHHje, 06e3 Ouio
KakBe MpeTIuiare.

3. APXUTEKTYPA CUCTEMA

CucteM je 3acHOBaH Ha apxUTeKTypu Serverless,
kopumihemeM Ama3oHnoBux BebO cepBuca [5]. Omabupom
OBAKBOT MPHUCTYIAa OMOTYheHO je MUHAMUYKO CKaJHpame,
ONTUMU3AIMja pecypca M ayToOMaTu3aluja 3ajaraka
cucrema. [lopenm Tora, cucreM wuMa moOJpa3yMeBaHe
KapaKTePUCTHUKE BUCOKE JOCTYITHOCTH U OTIIOPHOCTH, KOje
rapanTyje ogabpanu Mmpy»Kaiail yciyra y ooaxy.

ApXHTEKTypa CUCTEMa je MOJeJbeHa Yy TPH LEJHHE Tj.
MOJIyJIa, ITO Ce MOKE BUACTH Ha cimi 3.1, ¥ TH MOyin
he y HacTaBKy noriaBiba OMTH ONUCAHH Y MOjeANHAYHUM
onesblMa. [Ipe Hero mTo ce MPUCTYNH AETaJLHOM OITUCY
CBaKoI' MOAyJIa [T0jeAMHAYHO, Ba)KHO j€ CIOMEHYTH Ja CBa
030mMIpHHMja co(TBEpCcKa pemema, MOCeOHO OHa Koja
CKJIAJUIITe W aHAIN3UPajy BENMKE KOJMYMHE IOJaTaKa,
cajip’ke KpUTHIHE KOMIIOHEHTE KOje 3aXTeBajy I0jadaHy
6e30eHOCT ¥ KOHTPOJHCaHy 3alITUTy. 300T TOTa je OBaj
CHCTEM IIOCTAaBJbCH Y BUPTYEIIHY NIPUBATHY MPEXY (CHIJI.
Virtual Private Cloud - VPC), ca KoHHUTYpHUCaHHM jaBHIM
W TpHUBAaTHUM moaMpekama (eHrn. Subnets). Pecypcu
OCETJbUBE MPHUPOJE, TOIYT 00jeKTHUX CKIaaMIITa U Oaza
rojlaTaka, CMEIITCHU Cy y MPUBATHY MPEXY U JIOCTYIHH
Cy caMo pecypcuMa Koju cy fgeo osor cucrema. C mpyre
CTpaHe, pEeCypcH W3 jaBHE Mpexe, NOomyT (QyHKIuja
Lambda koje mpey3umajy momatke ca usBopHor APl-ja,
MOT'y KOMYHHIIPATH Ca CIIOJbHUM CBETOM.

3.1. Moaya yBiadema MoaaTaka y CUCTEM

Monyn yernauema, omxocHo Data Ingestion Module na
cimny 3.1, mpezacTaBiba CpiK OBOT COPTBEPCKOT pellea,
0e3 kojer cucrteM He OM Morao na (GyHKIHOHHUIIE. Y
CHCTEM Ce yBJaye pa3iIMuuTe BpCTe MojaTaka y3 momoh
¢yukuuja Lambda, rme cBaka ykibyuyje CKpUOTY
Hanucany y [1ajToH mporpaMcKoM je3uKy, Koja peasusyje
UMIUICMEHTUPaHy JIOTHKY. Y HAaCTaBKy OBe ceKluje Ouhe
OIMCaHa HAMEHA CKPHIITH 3a YBIIaUeHe MO1aTaKa:

1. Load Reports - ckpurra ce nokpehe jeJHOM MeCeuHO
on ctpane cepsuca AWS Event Bridge u nposepasa
HOBE IOJAaTKE O TONMIIEBUM  (DHHAHCH]CKUM
u3BemtajuMa.  Pasimor — omabpaHor — mepuona
NOKpeTama JIeKH y TOME LITO ce (hMHAHCHjCKa
rOJIMHA Pa3JIMKyje 0]l KOMIIaHH]je 10 KOMIIaHHje.

2. Load Tickers - maemnorentHa ¢yunkuuja Lambda
Koja ce mokpehe cBakM MHMHYT W HWHKPEMEHTAJHO
Jn00aBJpa MOJATKE O [eHaMa akiyja cBUX mpaheHux
KOMITaHHja.

3. Load Companies - ckpunra koja ce KOPHCTH 3a
WHHULMjATHO TONyHkaBake WIH aXypupame Tabene
ca wmHpOpManHjamMa O KOMITaHHjaMa KOje CHCTeM
npaTy.

ApXUTeKTypa pellema yKJbydyje IBe 0ase monaraka C
HAYMHOM 4yBama IMojaTaka KJby4-BpeAHOCT: Amazon
ElastiCache u Amazon DynamoDB. Amazon ElastiCache
4yyBa BpeMe nociie/imer 3axreBa ka AP|-jy kako 6u cuctem
n30erao MOHOBHY 0Opajy MCTHX Mojaraka, JoK Amazon
DynamoDB uyBa TpajHe noaatke o kopucHuuuma. Mnak,
pasJior kopunIhema ABe CINYHe 6a3e mogaTaka JexH y rnap
KJbYYHHX apryMeHaTa, a To cy:

1. Tpajuoct nonaraka - Amazon DynamoDB rapanryje
TPajHO dYyBame IMOJaraka O KOPUCHHUIMMA, 0K
Amazon ElastiCache HE  HyAW  TpajHy
TIep3UCTEHIIN]Y.

2. besbenmnoct momaraka - mojgaTrke O KOPHCHHIIMMA
Tpeba mmppoBaTH, AOK BPEMEHCKH 3alMCH O
yBJauewky MoJlaTaka, KOjU Cy jaBHH, HE 3aXTEBajy
mmdpoBame.

WNako ce Ha mpBu mornen uumHH na je DynamoDB
aJIEKBaTHO pelIehe, 300r HUCKE JIATEHIIU]e U HAIPEIHUX
moryhaoctu kemmpama, ElastiCache je 6ospa ommuja 3a
YyyBame BpeMEHCKUX 3anuca. HakoH nobaBibama, mojamnu
ce npociel)yjy Ha 1aspy oOpaiy u aHanu3y nmomohy Tokosa
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Ciuka 3.1 — ApXHTEKTYpa cUcTEMA

nojaTaka. 3a nmorpebe HaIer CHCTeMa H3a0paH je CepBHC
Amazon Kinesis Ha Tpu pa3nu4yuTa MeCTa Y OBOM MOAYJIY:
1. Reporting Stream - mpocnehyje momarke o
(UHAHCHjCKUM W3BEUITajuMa y Je0 CHUCTeMa 3a
obpany mojaraka y HUJby U3BELITABAbA.
Ticker Stream - mpocnelyje momatke o THKepUMa y
Jieo cucTeMa 3a o0pajy M MpHKa3 nojaTaka KpajibuM
KOPUCHUIIMMA.
Ticker Analytics Stream - mpocnelhyje mogatke y
HEWITO H3MEHEHOM OONMKY, y Je0 CHCTeMa 3a
MOTEHIM]aJJHO 00aBellITaBamkhe KOPUCHUKA O HATIHM
poMeHaMa IieHa aKIuja.
VYcemen wmoryher moBehama omnrepehiea u BpeMeHa
u3BpiiaBama Gynkuuja Lambda, mocedbHo muciehu Ha oHy
ca JHCBHUM YBIIaYCHEM 1ICHA aKlMja KOMIIAHHUja, OYeKyje
ce na he Opoj KopucCHHKa W OOMM TOAaTaka BPEMEHOM
pactu. Crora, mocroje map omnmuja y Buay oyayhe zamene
NPETXOHO CIIOMEHYTOT cepBHca, a To cy Amazon Elastic
Container Service (ECS) u Amazon Elastic Cloud Compute
(EC2). Temepanno rnemano, ¢yakuuje Lambda wucy
HamemeHe 3a Beha ontepehema, 1wTO oOmpaBaaBa
MOTeHLMjaJIHy Hajorpaawy. Mcro Tako, kaga je ped o
4yyBamy [MOJaTaka O KOPHCHHIMMA, aJTepHATHBA 3a
DynamoDB wmoxe Outm Omio Kkoja penanuona 0Oasa
mojaTaka ceppruca Amazon RDS.

3.2. Moaya n3BelmiTaBama

Monyn usBenrraBama, wintd Reporting Module Ha ciumm
3.1, je Hajcnoxenuju neo cucrema. CUpOBU TOAAlM U3
TOKOBa TOfaTaka ynmBajy ce y cepuce Amazon Data
Firehose koju wux mnpuKymbajy, TpaHCHOPMHUIITY |
npociielyjy ka 00jeKTHUM CKIQANIITHMA. Y OBOM MOy
nmocToje aBa cepsrca Data Firehose:

1. Reporting Sinker - 3a nomatke o GpUHAHCH]CKUM
N3BEIITAjuMa.
2. Ticker Sinker - 3a mojatke 0 THKEpUMA.

Kpajme npectnHanmje monmataka u3 cepsuca Data
Firehose cy nBa o0jexTHa ckmaguta: Amazon Simple
Storage Service (S3). OGjexTHa cKIAAMIITA CYy

NOMyJIapaH HauyMH 33 YyBame BEIUKHX KOJIMYMHA
rmolaTaka pa3HuX (opmara 300T CBOje CKaTaOMITHOCTH
U HHCKHMX TpPOLIKOBAa. Y HAIleM peIleHkY, CHPOBH
momar tuma JSON ce KOHTHHyalHO CKIAIWINTE Y
jesepy noxaraka (euri. data lake), kopucrehu Yahoo
Finance APl xao jemunu wusBop. CepBucu Kkoju
mokpehly o0pany CHpOBHX IMMoOJaTaka Cy (QYHKIHje
Lambda, koje pearyjy mpu CBakOM JOJAaCKy HOBOT
o0jekTa y 00jexTHO ckiamuinre. OOpamoM mogaTaka
ympassba cepsuc AWS Glue y komGunanuju ca Data
Catalog-om. TIlpomec o6pame je HMILIEMEHTHUPAH
nomohy IlajTon ckpunti u pamHor okBupa Apache
Spark, koju je mo3Har 1o 6p30j U MapaneaHoj oopaau
monaTaka. HakoH oOpaze, momamu ce cMemrajy y S3
cepeuc Processed data, koju npeacraBiba CKIAIUIITE
momataka (eura. data warehouse) cucrema. AWS
Athena je uzabpana kao query engine 36or cBoje
epUKacHOCTM W TMOJpIIKe 3a pa3He (dopmare
nojaraka. Y OyayhHocTH, 3a ckaamuinTese Behnx
KOJIMYMHA I0J]aTaKa, MOIJIO OM ce Pa3MHUCIHTH O
uaTerpanuju Amazon Redshift-a, anu 3a TpenyTtHE
notpebe 6m 6mo mpeBenuk Tpomak. HakoH obpane,
noTpeOHO je WCIpOoIleCHpaHe MoaaTke rpaduuKu
npukasatu. CepBuc  Amazon  QuickSight je
KBanuTeTaH, amd u ckyn kao Redshift. Crora,
anTepHaTHBY mpencraBba Apache Superset, koju
3axTeBa MoceOaH HAYMH MHTETPUCAa y CHCTEM, C
003MpOM J1a HHje EKCIUIMIHTaH AMa30HOB CEpBHC.
HU3mely Elastic Container Service u Elastic Compute

Cloud, wm3abpana je gpyra onmuja  300r
JEMHOCTABHUjer  ITIOCTaBJbakba U MOJEIIABAA
Superset-a.

3.3. Moaya ynozopaBama KpajibnX KOPUCHHKA

Moy yno3opaBama, ogaocto Alerting Module wa ciunm
3.1, neo je Hamer cucremMa koju omoryhaBa Op30
obaBelTaBame KpajlbMX KOPHCHHKA O W3HEHAJHUM
IIpOMEHaMa LIeHa aKl{ja KOMIIaHHja KOje UX MHTEepecyjy.
[IpBun Kkopak je mpey3uMame I0oJaTaka M3 MoAayja 3a

151



NASDAQ: NVDA Draft

Income Statement Chart Balance Sheet Chart

_ Totel Revenue (il Net Income

Income Statement Report Balance Sheet Report

(usp) CURRENT YEAR ¥/Y CHANGE

(UsD) CURRENT YEAR

60922000000.0000 125.85%

Operating expense  11329000000.0000 15.850%

Net income 29760000000.0000 581.32%

Net profit margin 48.8500 201.73%

Total equity

Earnings per share 11930 585.63% Total assets

EBITDA 35583000000.0000  494.34% Price to book

Effective tax rate 12.0000% -% Retur

) W Tots! Assets

22750000000.0000 19.228%
42978000000.0000 84.461%
65728000000.0000 59.603%
64.8637
55.6700%

91.4600%

EDIT DASHBOARD

Free Cash Flow Chart
@ Net Change Ir

Total Liabilities (AID) ) Cash (& )
Yre (usD)
CHANGE

Free Cash Flow Report

CURRENT YEAR ¥/Y CHANGE

29760000000.0000  581.32%

25024000000.0000 895.427%

ions  28090000000.0000  397.98%

Cash from inve: -10566000000.0000  -243.2%

Cash from financing -13633000000.0000  17.350%

Free cash flow 27021000000.0000

3891000000.0000

609.59%

_ams57% 17813%
581.39%

581.52%

Ciuka 4.1 — Jleo KOHTpOJIHE Ta0Jie ¢ TOMUIIEBUM (DUHAHCHICKMM HU3BEIITaiuMa

yBIIaueHe, KOjH Ce 3aTUM aHaJIM3HUpajy y cepBucy Amazon
Kinesis Analytic. OBaj cepsuc, xopuctehu SQL ckpumry,
OpOMyIITa C€aMO IMOJaTKe KOjU WCIyHhaBajy 3amar
KpUTEPUjyM. YKOJHUKO Iohje 10 M3HEHAJHOT MOPacTa WITH
majza Heke oJ] IieHa aKlMja KOMIaHWja, Koja M3Ja3H u3
KOPUCHHYKHU e(hUHUCAHOT OIICera, MoaaIy ce mpociehyjy
Lambda ¢yunxuuju Notifier. Y3 mocpeactBo cepBuca 3a
cname HoTu(dUKanwmja (errsi. Amazon Simple Notification
Service), IMJBHOM KOPHUCHHKY C€ ayTOMAarTCKU Iajbe
obaBemTeme y Buay SMS nopyke.

3.4. UndpacTpyKTYpHU MOAYT

HudpactpykTypHH MOAYJI Ha THY ciuke 3.1, cactoju ce u3
HEKOJIMKO KoMImoHeHTH. CucreMcka MHOPacTpyKTypa je
nedunurcana y IlajToH mporpaMckoMm je3uky y3 mnomoh
AWS Cloud Development Kit. OBa 6ubnrorexa omoryhasa
KOpHCHHIIIMAa Ja ojxabepy W KOHQHUrypumry BehuHy
CepBHCa, HAKOH 4era ce MHQpacTpyKTypa HcHopydyje y
okpyxemwe y obmaky myrem AWS Cloud Formation,
npurnpeMajyhu cucreM 3a pax. OcuM Tora, BaXKHO je
narnacutu yiory Amazon Cloud Watch-a, koju omoryhasa
Haarrename (eHMI.  MONItoring) K/bYYHHX —METpHKA
cepBHCa W 3ammcuBame akThBHOCTH (erm. logging)
¢yukimja Lambda. OBo omoryhaBa mpaBOBpeMeHy
peakimjy Ha Yycka Tpia u yHampehyje mporec
JUjarHOCTHKE, AonpuHocehin OpikeM peniaBamy npoodiemMa
Y MPOAYKIHjH.

4. 3AK/bYYAK

[Ipumapan 1wJb OBOr paga OMO je Ja ce KOPUCHHUIU
cUcTeMa, Ha PaBOBPEMEH HAYMHU, HH(OPMHIILY O IIeHaMa
aKmMja KOMIIaHWja, Ka0 M CTamy IOCIOBamka HCTHX.
Pa3Bujen je codTBepckM mMakeT 3a WHBECTHTOPE U
aHanuTHYape Koju omoryhasa mpaheme meHa aknuja y
peaJHOM BpeMeHy, KOMIUIETaH IIperyie] BHUILE BpCTa
(MHAHCHjCKMX W3BEIITaja, KA0 M CHUCTEMCKO CJambe
obaBemITemha 0 HAarJIMM [IpoOMeHaMa Ha TpxumTy. Cucrem
ce HCTHYE Kao ITOTIYHO OecruiaTHa yciyra 3a npaheme
WHBECTHLMja, ocnamajyhu ce Ha AMa30HOBE cepBUCE U
uHTerpanujy ca Apache Superset-om. Koprcaunu mory ia
Mpuiarojie KOMaHaHy Tabmy ca civke 4.1, mpema cBojuM
norpedama, IITO MPeCcTaBsba 10JaTHY HPEJAHOCT Y OJTHOCY
Ha gapyre cucreme. HMHpacTpykTypa je mocTaBibeHa
kopurihiessem AWS Cloud Development Kit-a y Tlajrony,

y3 pa3Marpame alTepHaTuBa 3a Oyayhe ckanupame. Mako
je OBO (YHKIHMOHATHO CO(TBEPCKO pELICHE, IMOCTOje
ACTEKTU CHCTeMa KOjH Ce MOTY J0JaTHO o0oJbImatu. [Ipe
CBera, KOPHCHHYKM HHTep(dejc ce MOXKE NPOUIMPHUTH
JonaBakbeM  (DyHKIMOHATHOCTH 33  PErucTpanujy
KOpUCHUKA M W3MEHY JIMYHHX MOJaTaka y CKiIaly ca
3aKOHOM O 3alUTUTH nojaTaka. Takohe, ¢opmaru
CKIaJUIITCHUX IOJaTaka Mory Outh yHanpeheHu
kopumthemem Parquet ¢opmara ymecto JSON-a, mro 61
no6oJbIano nephopMaHce NPH AHATUTHYKHM YIHTHMA.
I[opex Tora, Ommo OW KOpUCHO oOMOTYhuTH crame
Pa3IMIUTUX BpCTa obaBellTema, yKIBYUyjyhn
EJIEKTPOHCKY TIOIITY, Kao W YyHampehewme yBiauemwa
nojaraka y  pa3imuutiM  Qopmaruma  pajau
¢drekcuOWIHMjer paga ca  Pa3IMuUTHM  HM3BOpPHMA
rojaraka.
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MODIFICATION OF THE PSO ALGORITHM: VARIABLE POPULATION SIZE,
HYBRIDIZATION WITH THE NELDER-MEAD METHOD, AND SOLVING A PERMUTATION
PROBLEM

Credan Tonasios, Qaxysmem mexnuvwkux nayra, Hosu Cad

Obaact — EJIEKTPOTEXHUWUKA N PAYY-
HAPCTBO

Kparak cagpxkaj — Tema o602 pada je pewasarse
ONMUMUSAUUOHUT NPOOAEMA NPUMEHOM  AAZOPUNA-
Ma nacmaaur modudurosarwem PSO anzopumma, ca
yumem ywmede npoyecopekux pecypca. Ilpeu anzo-
pumam xoju fie bumu mpedcmasmer je KOMOUHAUUIA
PSO anzopumma ca NPoMEHDUBOM BEAUNUHOM TO-
nyaayuje, npedaooicenum y |[1f, ca Headep-Mud an-
20pummom. Y dpyeom deay pada, 6uhe npukasan je-
0aH HAMUH PEWABAIA NPOOAEMA MP20BAYKO2 NYMHU-
ka (enea. Travelling Salesman Problem). E¢uracrocm
AA20PUMAMG Je HYMEPUHKY NOMmEphena.

Kibyune peun: PSO aszopumam, Hendep-Mud an-
20pumam, npobaem Mmpzosayroe NYMHUKa

Abstract - This paper discusses solving optimization
problems wusing modifiedv ersionso ft he PSO
algorithm, aiming to reduce computational resource
consumption. The first a pproach p resented combines
the PSO algorithm, featuring a variable population size
as proposed in |[1], with the Nelder-Mead method. The
second part of the paper demonstrates a solution to
the Travelling Salesman Problem. The effectiveness
of these algorithms is validated through numerical
experiments.

Keywords: PSO algorithm, Nelder-Mead algorithm,
Travelling Salesman Problem

1. VBOJ

YV osoM pajy 6uhie mpencraB/beHa [1Ba aJrOPUTMA 32
pelaBame Tula IpobsieMa ca KOjuMa ¢e CBaKOJIHEBHO
cycpehemo, a To cy omrumuszanuoHu mpodjemu. [Ip-
BU aJITOPUTAM PEIaBarba ONTUMU3AIMOHUX TPodeMa
Koju e OMTH TIPEICTAB/HEH, MOXKE CE€ HA3BATH ,XU-
6puanu” jep komGunyje momubukoBanu PSO (enrur.
Particle Swarm Optimization) ca Hemnep-Mun (enrur.
Nelder-Mead) anropurmom. Ilpenackom ca mogudu-
koBanor PSO ma Henmep-Mun, mocrmxke ce epuka-
CHHUja IIpeTpara mpocTopa y OJIMCKO] OKOJTMHI

HATIOMEHA:
OBaj paa mpoucTekao je m3 MacTep paja uuju
je mentop Oumsa ap MwupnHa Pamouh, BamHp.

npod.

OIITHMAJTHOT PeIlierha, Y CMUCJTY TATHOCTH, IITO je TOT-
KPEILJbEHO HyMEPUYKUM Pe3YJITATHMA.

Jpyru ajropuraM HaMEbEH je peniaBarby IpobJie-
Ma TproBadukor nyrHuka (eurs. Travelling Salesman
Problem). Y nupy nponasacka Hajkpalie myTame 3a
obna3ak CBUX MOTPEOHUX T'PaIOBa, YMECTO T€HETCKOT
aJITOPUTMa KOjU ce Hajuelhe KOPHUCTH 33 DellaBaibe
oBOr 1pobsieMa, yrorpebsbeH je momucpukoBanu PSO
ajroputaMm u yrnopehene mepdopMaHce ca TeHEeTCKUM.
/b nMIIEeMEHTUPAHUX aJITOPUTAMA j& TOCTU3AMHE 3a-
JIoBOJbaBajyhux pesysrarta mperpare, y3 YIITeLy Me-
MOPHUjCKUX U BDEMEHCKUX PECYPCa.

2. PSO AJITOPUTAM

AsroputaM onTMMH3aliije pojeM UEeCTHIA OCIHKaBa
MHTEPAaKIUjy u capajmy MeDy jeimHkKama yYHyTap
onpebhere momystanuje, Hajaernhe y moTpasn 3a XPAHOM,
U TAKO PEIlaBa ONTUMU3AINOHE IPobeMe. Y TeMesbeH
je 1995. rogune ox crpame ucrpakusada [lejmca Kene-
muja u Pacena Efepxapra [2]. ¥V KoHTekcTy ajaroput-
Ma, U3je/IHAYMEHN Cy I[I0JMOBU YECTHUIE U jeJIUHKE, Kao
n poja u nomynanuje. CBaka jenuHKa IPeJICTABIbA 110-
TEHIUJAJIHO PEIlerbe IIPodeMa, a Ieo CUCTeM ce ba3u-
pa Ha KOHIIENTY KOJEKTHBHOT ydema, IJie Ce TO3UIN]je
u Op3UHEe CBaKe YECTHUIE aXKypUpajy y 3aBUCHOCTU O]
BUXOBHUX Haj0O/bUX TOCTUTHYNA U mocTurayha JIpyrux
gectuiia y pojy. OBa MeTo/1a je mocebHo KOpUCHA 3a pe-
maBarmhe KOMIJIEKCHIX ONTHMU3AIMOHUX TpobiieMa ca
BEJINKOM TIPOCTOPHOM TTpoMeHsbuBorhy [3].

3. PSO AJITOPUTAM CA TIPOMEH/bUBOM
BEJINMYUHOM IONIYJIALIMJE

PSO anropuram 3axTeBa padyHamke HOBUX IMO3UIINja U
BPEJIHOCTU KPUTEPUjyMCKe (DyHKIMje y CBaKOj uTepa-
[Mj¥, TIITO MOXKe OUTH MPOIECOPCKA 3aXTEBHO y CJIy-
4ajy KomiuiekcHux dyskuuja. Momudukanuje us [1]
cMarbyjy Opoj mo3mBa Te PyHKIHje, ONTUMuU3yjyhn aj-
ropuTaM CMaIbemheM 0Poja TeCTHUId TOKOM U3BPIINaBa-
wa. OBe Mmoaudukaiuje omoryhasajy 3HadajHy yIinTe-
JIy pecypca 6e3 OUTHOT yTHUIaja Ha KBAJUTET PElIeha,
qnmMe ce mobosbinaBa epuracuoct PSO anmropurMa.
3.1. ITpBa moaudukamnuja

VY 1pB0oj MOIMMUKAINjA AJITOPUTMA, KPUTEPU]YM 38
VKJIAHAhE TeCTHUIA U3 TOITYJIallije IPEICTaB/ba IPO-
M€eHa BPEJIHOCTHU Haj00Jbe COIICTBEHE BPEIHOCTH KPH-
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TepujyMa ONTHMAJIHOCTH. Y KOJHMKO Cce Hajoosba COI-
CTBEHa BPEIHOCTa KPUTEPHjyMa ONTHUMAJHOCTH HEKe
YeCTHIle HUje TPOMEHIJIA YHAIIPE 3a/J[aTh OPOj nrepa-
nyja, a Jia Tpu TOME TO HEje BPEJTHOCT KOja je yjeIHO
7 Haj0o/hba BPEIHOCT KPUTEPUjyMa OINTUMAJIHOCTH HA
HUBOY IIEJIOT POja, MOYXKE Ce CMATPATH /14 IECTUIA He
perpazkyje IpoCTOp JO0BOBHO edDHUKACHO U Ja HEMA
BEJINKH YTHIAj HA IIPOHAJA3aK OIITHMAJIHOL DeIema,
WIN Ja je 3araJjia y JOKAJHU OITUMYM, I1a Ce OHa Ol
CTpamyje U3 IOIyJalunje.

3.2. IIpyra moamudukammja

YV apyroj MoauduKanyju ajJropuTMa, KpUTEPUjyM 32
eJINMUHAI]Y YeCTHUIA je Me)yCOOHO eyKJIMICKO PacTo-
jame. Kako anropuraMm Hampemyje, I€CTUIE Ce TPYIIN-
Iy OKO TJIODAJTHOT ONTUMYyMa, YeCTO ce HaJia3ehu Ha
HUCTOj TTO3UIU]H, TIITO JOBOH /10 JIYILJINPAHA PadyHaHba
KpUTepHUjyMcKe (pyHKIHje. YKOJIHMKO je pacTojare U3-
mely wectuna mMame of oxpeheHor npara, 9ecTuIa ca
caabujoM BpeIHOINNY KPUTEPHUjyMa Ce YKJIArha, CMa-
myjyhn HemoTpebHO TpoIeme pecypca 6e3 rydbuTka Ha
eUKACHOCTH y IPOHAJIAXKEHY OIITHMYMA.

4. XUBPUJUN3AIINJA PSO AJITOPUTMA

4.1. Heanep-Mua anropuram

Hennep-Mug anropuram (enrit. Nelder-Mead) je jen-
HOCTaBHA METO/Ia ONTUMU3AIAje, TPBOOUTHO HAMEHe-
Ha 38 MUHAMU3AIHU]y GYHKIH]a BUIIE TPOMEH/bUBUX.
[Ipenmoxken je 1965. roaue o cTpane HaydHuKa [lo-
na Hesziepa u Porepa Muga [4]. Asropuram nozgpasy-
MeBa MHUIMjAJIN3AIH]y TOYeTHE TeOMETPHjCKE CTPYK-
Type, O3HATE Ka0 CUMILIEKC, ca n+1 Tadaka y n-
JIMMEH3UOHAHOM TIpocTopy. Hakou Tora, cuMiniekc
UTEPATUBHO MIPOJIA3K KPO3 HU3 TpaHchopmaIimja Ko-je
Ou ra oMepuJie Ka OITUMAaJIHOM peliemy. T paHc-
dopmMmaryje mogpa3yMeBajy 3aMeHy TeMeHa ca HajJ1o-
[IUjOM BpeHOIINY KPUTEPUjyMa HEKOM JIPYTOM, U3pa-
YYHATOM TAYKOM U OHe Mor'y 6utu pediiekcuja (eHrJr.
reflection), ekciansuja (eHIVI. eTpPansion) 1 KOHTPAK-
nuja (eHruL. contraction) niam, ako oBe TpaHcoOpMAaIy-
je He ycniejy, ckyubare (eHriL. shrinkage) NpuImKoM
KOT ce j1001ja 1 HOBUX T€MEHA.

4.2. Onuc ajgropurMma

PSO anropuram je Beoma 3HavajaH 3a rJI00AHY IIpe-
Tpary, aju yCcIopaBa KaJa ce dectuiie Hahy 63y o1-
tumyMma. C apyre crpane, Hesmep-Mut asropuram je
IIpeN3aH 33 JOKAJIHY onTuMu3anyjy. Kombunamnujom
oBa JiBa MeToj1a, PSO ce IpBO KOPUCTH 3a MIAPOKY
perpary, a 3aTuM, HaKOH ojipeheHor 6poja nrepamu-ja
i KaJia 6poj gecTuria onagae Ha Opoj moTpedan 3a
dopmmpame cumintekca, Heamep-Mun nmpey3uma 3a
duHO nojemmasame pertema. OBa crpareruja bajaHcu-
pa 1y100aJIHy 1 JIOKAJIHY ONTHMU3AIH]Y, T0O0JBIIABA]Y-
hin 6p3uHY KOHBEPIeHIHje U IIPOHAIA3aK OIITHMYMA.

4.3. Hymepu4ku pe3yJiTaTu

V 1usby ucTpakuBama mep@OPMAHCH ITPETXOHO OITH-
CAHOT AJITOPUTMA, U3BPIIIEHO je TeCTUPAIhe Ha IBE
craHgap/ e TecT GYHKIHje 33 ONTHMU3AIUOHE TIPO-
Gseme, ca JBe U IIET JUMEH3Uja, U PE3YITATH Cy YIIO-

pebenn ca crangapaaum PSO agropurmom u PSO an-
TOPUTMOM €& IIPOMEHJbHBOM BEJIMYMHOM IIOILYJIallnje
(momudukosanu PSO). 3a obe tecr dbynkumje, aJ-
TOPUTMU Cy W3BPIIEHU MO CTO MyTa U MPUKAZAHU CY
yipocedenu pesyararu. [lpuimkom anasmmse, 6poj de-
crurna nHUNjatHe nomysangje je nsnocno 100, a 6poj
ATEepaIja je 3aBUCHO O[T JUMEH3UOHATHOCTH IpobJIe-
Ma u u3Hocuo je 100n.

4.3.1. AxaujeBa dyHKIHja
OBa Tect dyHkuuja gedpuHUCaAHA je (POPMYIOM

n

flz)=20+¢—20 exp(—é % > ) - eXp(—% ZCOS(QWxi))’
i=1 i=1
(1)

r7e je N AUMEH3UOHAJIHOCT mpocTopa. Hben rimobasnn
muHIMyM je f(z*) = 0. Unnnmjanua nonysanuja je-
dunICaHa je HA IPOCTOPY IIpeTpare

—15<z; <15, i=1,2,...,n.

Y rtabesn |l| npuKazaHu Cy PE3YJITATH TECTHPAIbA
ajroput™a Ha AkjmjeBoj dyHKIMju ca 2 quMeHsuje.
Ako je ca ghest O3HAUEHO TpOHADEHO OMTUMAJIHO pe-
meme 1 ca m Opoj mo3uBa (yHKIMje 3a padyHAme
BPEJIHOCTU KPUTEPHUjyMa OINTHUMAJHOCTU, MOYXKEMO 3a-
KJBYYUTH JIa YBEJEHU aJTOPUTAM KOMOWHYj€ IPEIHO-
cru kipacugaor PSO ajropurma u PSO ajaropurva ca
[IPOMEHJPUBOM BEJIMYUNHOM IIOMYJIAINje, T€ Ka0 Pe3yJl-
TaT UMaMO IIOJjeHAKO JOOpPO pereibe mpodieMa Kao
u Kox kjacuaHor PSQO, y3 MHOro Mamu Opoj 1mo3mBa
dyHKIHje 38 padyHambe BPEIHOCTH KPUTEPUjyMa, IIITO
je m 6uo b yBODerma aJrOpuTMa OIUCAHOT Y PAJLY.

Tabena 1: Ananrusa Axaujese dynxyuje 3a dee dumen-
3uje

AximjeBa pyHKIH]jA Gbest m
PSO 1.6520 - 10~ | 20000

Momudurosarun PSO | 3.5302- 1076 | 4147.25

PSO + Hemnep-Mux | 1.9717-10" | 4184.4

13 Tabeste |2| BUAUMO 113 KoMmOunanuja PSO u Hennep-
Muz agropurMa y TOTIIYHOCTH OIIPAB/IaBa PA3JIOT MM-
ieMenTanyje. CKOpo y MOTIyHOCTH je O4yBaH KBaJIu-
TeT IpoHal)eHOT pellema y3 3HATHO Mambu OPOj MO3UBaA
KpUTEPHjyMCcKe QyHKIH]e.

Tabena 2: Anaausa Axaujese Pynruyuje sa nem Ju-
MEH3UJO

Axsmjesa dynkmja Gbest m
PSO 3.6415-10~ 1 50000

Momudurosarnu PSO | 8.2464 - 106 | 8311.09

PSO + Hemnep-Mugz | 8.2796 - 10~ | 6904.11

4.3.2. I'puBankoBa MyHKIHja
I'puBankoBa dyHKIHja gaTa je HOpMyIOM
2 n
i

1@ =3 g5 - et 41 @

r7e je N AUMEH3UOHAJIHOCT rnpocTopa. Hben rimobasnn
muHuMyM je f(x*) = 0, a nopes riobaJHor, moceiyje
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¥ BeJuKN Opoj paBHOMEPHO pacrmopehennx JIOKaIHuX
MmuHUMYMa. VHunujagna momynanuja je gedpuHucana
Ha [IPOCTOPY IIpeTpare:

—600 < z; <600, i =1,2,...,n.

[Tpunmukom Tectupama Ha ['puBankoBOj dyHKIHjA, [TO-
Ka3aJo ce Jia je 3a cjIyd4aj JiBe U IeT JIMMeH3Hja, aJro-
puTaM TMOTIYHO HajMammo u kjaacuaaun PSO u PSO
ca IPOMEHJbUBOM BEJIMIMHOM TOIyJarnuje. ¥ Tabesn
MOYKe Ce BUJETH JIa je ajJlrOpUTaM y CBAKOM ITOKpEeTa-
By IIPOHAIA0 TAYHO ONTUMAJIHO PEIerhe, Y3 3HATajHO
Mabu 6pOj MO3UBA KPUTEPH]YMCKe (DYHKIIAjE Y OTHOCY
na kiacnaan PSO, ok mam Tabena [4 mokasyje ma je
pellemne CKOPO HEIIPUMETHO HapYIIeHo, y3 Takohe 3Ha-
9ajHO Marbu OpOj I03MBa KpUTEpHjyMcKe (DyHKIHjE.

Tabena 3: Anaausa 'pusankrose gynruyuje 3a dee du-
MEH3UJE

I'puBankoBa pyHKIHja Obest m
PSO 0 20000
Monuduxosanu PSO | 2.9796 - 10—° | 2981.57
PSO + Heanep-Mun 0 3116.28

Tabena 4: Anaausa I'pusankose gyrryuje 3a nem du-
MEH3UJA

I'puBankoBa dyHKIH]a Obest m
PSO 1.1102- 10" ™8 50000

Momudurosaru PSO | 3.0651-10~7 | 7946.73

PSO + Hemnep-Muzx | 1.7763-10" 17 | 7379.84

5. PEIHABAIBE TPOBJIEMA TPT'OBAYKOT
IIYTHHUKA

ITpo6siem Tprosaukor myTauka (enrs. Travelling
Salesman Problem - TSP) upencrasiba jesan o
Haj3HAYAJHIjUX KOMOMHATOPHUX OMTUMUA3AITHOHIX
upobiiema. Popmysncan cpeaunom 20. Bexa 5], oz-
roBapa Ha IIUTambe KOJUM PeJIOCIeIOM TProBall Tpedba
na obube ozpehere rpajoBe, TaKO Jda CBAKHU I'PaJL
[IOCETH TAYHO jEJTHOM U JIa Ce€ BPATHU y IpaJl U3 KOT' je U
kpenyo. lHub je mponahu najkpahy moryhy pyry koja
ToBe3yje CBe IpaoBe, MUHUMU3Yjyhu qyKuHy
npehenor myTa.

Jla 61 ce cMambKO yTPOIIAK IPOIECOPCKUX PECYPCa,
MeMOpHje U BpeMeHa, IpobJjieM nepMyranuja hie ce
pemaBatu PSO aJqropuTMoMm ca IpOMEHbUBOM
BestmarHOM Tomyaanuje. CBaKy 4ecTuIry y pojy mpe-
crassbahe jenra Moryha mepmyrtanuja rpagosa. To ce
[OCTH2Ke TpaHCc(OpPMAaIAjoM KOOPIMHATA Y€CTULIE Y
WHJIEKCE COPTUPAHUX KOOPMHATA, TJIe CBaKy KOOPIU-
HaTy 3aMerbyje lbeH UHIEKC Y COPTUPAHOM HU3Y O
HajMambe 10 HajBehe BpeanocTn. Tako TpamcdopMu-
CaHa ITO3UIINja Ce 3aTUM KOPHUCTH 33 U3PATyHABAHE
KPUTEPHjyMa OITUMAJIHOCTH, OJHOCHO YKYITHOT IIpe-
bhenor myTa Ha OCHOBY MaTpHIIE pacTOjarba u3Mehy
rpaJioBa.

[IpBa Momudukanyja IpuMeneHa je Ha HCTOBETaH
HaYMH Kao IIITO je paHuje 00jallheHo.

Y apyroj momuduKanuju, aganTupaH je HadnH Mepe-
ba pacTojama m3Mehy decTuria. YMeCcTO eyKJIHICKOT
pacrojama, cajia ce KOPHCTH Pa3JjiuKa y PeIOCeny
obmacka rpajoBa. 3a CBake JBe YeCTUIle, cabupajy
ce amcoJIyTHE BPEIHOCTH pa3juKe OpojeBa Ha OAro-
Bapajylium mHmekcuma mepMmyTanuje rpagosa. Axo je
0BO pacTojarke Behe o meduHrCAHOT Ipara, JYeCTUIa
ca JIOIIMjOM BpeIHOIINY KPUTEepHUjyMa ONTUMATHOCTH
ce yKJiama u3 nomyianuje. Takohe, ako cy BpegHOCTH
KPUTEPUjyMa UJACHTUIHE, jeJIHA O] YECTUIIA Ce YKIIAIba
73 TOIyJIaIje.

5.1. Hymepudku pe3yjaTaTu

Pagn omnene eduracHOCTH TPEIOKEHOT AJITOPUTMA,
U3BPIIEHO je TeCTUparhe Ha MPOobJIEMUMA Ca CellaM U
JeceT rpajioBa. Pesynraru cy ymopehenu ca kiacmd-
M PSO u renerckum ajropurmom. C 003upoM Ha
IIPUCYTHOCT CTOXACTUKE, CBAKHU AJITOPUTAM j€ M3BPIIEH
CTO IIyTa, a 3aTUM je CIPOBEICHA AHAJM3A PE3YJITATAa.
Ornery mepOpMaHCH TIPEJICTaB/bajy JAMjarpaMu KOju
IIPpUKa3yjy Paclopes IpoHaheHnx onTuMyMa.
ITpuwiumkoM TecTupama ajropurMa Ha MIpobJeMy Tp-
TOBAYKOr IIyTHUKA Ca CeJaM I'pajoBa, BEJIMYNHA WHU-
nujasue nomysanyje je manocuia 300 gectuna, a 6poj
nreparmja 100. Y Tabenn [5| Hasgaze ce aUCTAHIE W3-
Mebhy rpajioBa. ¥ oBom ciyuajy, momudukosanu PSO
Jaje jeaiHo ofcTyname, i bnBo Ha e [I] koje ce Ha
OCHOBY aHaJIn3€ IPOHAhEeHUX ONTHUMYMa Yy CBAKOM H3-
BPIIIABAIGY, MOXKE IIPUIIACATH T'DEIIN 3a0KPY XKIUBATbA.
Vaumajyhu y o03up Bpeme m3BpimaBama o 74.86 ce-
KYHIM 3a KjaacudaH, 18.51 cexyH 3a MOAMMUKOBAHI
PSO wu 153.97 cekyHu 3a M€HETCKU aJICOPUTAM, MO-
2Ke Ce 3aKJBYyUIUTH [ je eKCIEPUMEHT 3a OBaj CJIydaj
yCIIeIaH.

Tabena 5: Mampuua pacmojara 3a npobaem cedam
2padoaa.

1 2 3 4 5 6 7
11000 (071|776 | 510 | 1.71 | 4.50 | 4.70
210711000729 | 338|375 | 554 | 6.23
3| 7.7 | 729 |0.00| 780|224 | 3.78 | 1.34
41510 | 338 | 7.80 | 0.00 | 2.01 | 0.63 | 6.11
o | 171 | 3.75 | 2.24 | 2.01 | 0.00 | 5.09 | 0.64
6 | 4.50 | 5.54 | 3.78 | 0.63 | 5.09 | 0.00 | 4.76
71470 | 623|134 | 6.11 | 0.64 | 4.76 | 0.00

PSO reHeTcKu MofudUKoBaHn PSO

Cnuka 1: ITpukas nponahenur onmumyma 3a npobiem
cedam 2padosa.
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Ca nosehameMm 6poja rpajsioBa 6poj moryhnx mepmyra-
nyja 3Havajuo pacrte. I3 Tor pasnora, morpebaH je u
Behu 6poj vyecTuna u uTepalyja 3a perraBame 1podJIe-
Ma JeceT IPaJioBa, Te je y OBOM TeCTUPaky KOPUIINeHO
2000 wectuna u 500 ureparmyja.

Mucranne usmely rpajosa npukasame cy y tabenu [0}
OuekuBaHo, JI0JIA3U J0 T0jaBe BUIIE OJCTYIAba, IITO
je BuybuBo Ha comnu 2] Ha ocHoBy oBHX mojaTaka,
MOZKE Ce YTBPIIUTHU JIa j€ ONTUMHUBAIN]A TeHETCKUM AJI-
TOPUTMOM y OBOM CJIydajy onTuMajiHa. AJm, Kako je
jetaH of paz3jiora MMILIEMEHTAIje MPeJJIOZKEHOT aJl-
TOPUTMA ¥ YIITE/Ia BpEMEHA IIPUJINKOM H3BPIIaBaiba,
a kiacudan PSO ce, y OBOM cily4ajy, ©3BpIIaBao IIpH-
6mkHO 36 MUHYTa, MOJAM(MUKOBAHU 5 MUHYyTa, a Ie-
HeTCKH OJin3y 8 carTu, MOXKe ce KOHCTATOBATHU Ja II0-
CTOjH TIYHO MIPOCTOPA 3a IHeroBO 3HAYAJHO yHAIIpeherme
nosehamem Opoja YecThIa U UTEpaInja, U MOCTU3AIHE
60JbUX pe3ysITaTa y OJHOCY Ha MEHETCKHU aJITOPUTAM.

Tabena 6: Mampuua pacmojara 3a npobaem decem
2padosa.

9.09
7.18
3.15
3.19
5.79
4.86
0.00
2.30
1.87
4.58

4.50
4.99
6.87

3.43
4.91
2.68
2.82
2.56
5.24
1.87
3.54
0.00

5.52

3.37
4.34
7.54
4.61
7.05
5.92
4.58
4.70
5.52
0.00

0.00
1.44
2.49
5.97
2.24
4.61
9.09
4.50
3.43
3.37

1.44
0.00
1.44
7.96
2.46
6.45
7.18
4.99
4.91
4.34

2.49
1.44
0.00
3.63
4.97
3.44
3.15
6.87
2.68
7.54

5.97
7.96
3.63
0.00
6.43
5.44
3.19
4.45
2.82
4.61

2.24
2.46
4.97
6.43 | 5.44
0.00
5.13
5.79
4.47
2.56 | 5
7.05 | 5.92

4.47
6.52
2.30
0.00
3.54
4.70
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PSO reHeTcKu MoawngwrkosaHu PSO

Cauka 2: Ilpuxa3 nponaherus onmumyma 36 npobaem
decem 2padosa.

6. 3AKJbYYAK

Y oBoM payty mpeioxKena cy moryha yaamnpehema PSO
AJICOPUTMAa 38 PEIIaBarbe OMTUMU3AIMOHUX ITPO-0j1eMa.
Y yBOJIHUM TIOTJIAB/HUMA OIIUCAHE Cy TEOPHjCKE OCHOBE
caMor aJropuTMa, a 3aTHM O0jalllbeHN IeTa~Jb1
umiLieMenTanuje Mmojudukaimja y [1], uuju je pe-
gyarar PSO anropuram ca IpOMEH/BUBOM BEJIUINHOM
oIty JIarje, KOpUIIlieH Kao OCHOBA 38 PEIaBAHe OTl-
TUMU3AIMOHUX TPobJIeMa y oBoM paJy. M3spinena cy

JIBa eKCIIEPUMEHTa U 3aKJbydlld MTOTKPEIJHEHU HyMe-
PUYKIM DPE3YJITATHMA.

KombunoBamwe PSO ajiropurMa ca IPOMEH/BUBOM Be-
gumanaoM tomystarnuje u Hemnep-Mun anaropurMma, ca
[UJBEM MAILEr YTPOIIKA PECypca y OHOCY Ha KJIaChd-
o PSO u nmocrtuzama 6o/bUX pe3ysitara y OHOCY Ha
mojndukoBarn PSO, moka3ajo ce Kao BeoMma eprKa-
CHO ¥ OITPABJIAJIO je PA3JIor UMILJIEMEHTAIIH]e.

Jlpyru eKCliepuMeHT, pellaBakbe IIpodjieMa TProBadKor
nmyTHuKa npuMeHoM PSO ajaropurma ca mpOMeH/bUBOM
BEJIMYUHOM TIOMyJIaIuje, Takohe ce moka3ao Kao ycre-
MaH, y3 MOryNHOCTH HaIpeIoBaiba 3a mpobsem Beher
6poja rpajoBa.

Y caydajy jga je HeKo oJ1 JI0OMjeHUX pellerha He3a10-
BoJbaBajyhie, n MOTPEOHO je Ipenu3Huje KOHAYHO pe-
merbe, TO ce MoXKe roctuhin mosehameM Opoja JecTura
MHUIFjaJHe momyamnuje, nmosehamem Opoja mreparim-
ja MM KOPEKIMjOM OCTAJINX apaMeTapa KOpHUITheHuX
IIPUJINKOM TECTHPAEha ajrOPUTAMA.

MoryhuocTu nHOBaIMja HA TIOJBY OIMTUMU3AIMOHUX aJl-
ropuTaMa OCTajy HeOrpaHuIeHe.
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TIMING AND SEQUENCE ATTACKS ON L2 BLOCKCHAIN NETWORKS
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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu Ce biti predstavijene L2
blockhcain mreze, napadi vezani za redosled transakcija,
redosled instrukcija u transakciji, te napadi vezani za
tempiranje na pomenutim mreZama. Rad ukljucuje i
implementaciju jednostavnog pametnog ugovora za bolji
prikaz efekata nekih od navedenih napada. Na kraju, dati
su nacini odbrambenih mehanizama za potpunu zastitu,
ili smanjivanje efektivnosti napada.

Kljuéne reéi: blokcejn, problem skalabilnost, bezbednost

Abstract — This paper will present L2 blockchain
networks, attacks based on transaction sequence,
instruction sequence inside a transaction, and timing
based attacks on said networks. The paper includes
implementation of a simple smart contract to better show
the effects of some of these attacks. Finally, the defense
mechanisms, to completely mitigate the attacks, or reduce
their effectiveness, are given.

Keywords: blockchain, scalability problem, security

1. UvOD

Glavna primena blok&ejna® (engl. blockchain) jeste u
takozvanim decentralizovanim finansijama. Cilj osnivaca
jeste da se blokcejn koristi kao preferirani metod plac¢anja
opste populacije u svakodnevnom zivotu.

Ova ideja ima dva problema, problem sigurnosti i
problem skalabilnosti. Problem sigurnosti jeste taj Sto je
logika na blokéejnu kontrolisana od strane pametnih
ugovora, 1 ukoliko u njima postoji neka greska, sredstva
mogu biti bespovratno ukradena. Problem skalabilnosti se
ogleda u tome da je blokejn mreZza spora, te podrzava
svega oko 15 transakcija po sekundi. Ovo nije ni priblizno
dovoljno da bi bila opsteprihvacena, jer nije sposobna da
podrzi saobradaj koji bi dosao sa tolikim povecanjem
broja korisnika mreze.

Jos jedan dodatan problem jeste taj Sto skalabilnost na

blok¢jenu nije moguce povecavati u nedogled, jer se time
smanjuje bezbednost sistema.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ciji mentor je
bio dr Veljko Petrovié, docent.

Postoji vie vrsta i implementacija blok&ejna, u daljem
tekstu, termin blokéejn oznaavate Etirijum (engl.
Ethereum) blokcejn mrezu.

Zato §to je blokéejn mrezu teSko skalirati, odnosno
povecati protok saobracaja koji moze da podrzi, nastala su
reSenja drugog sloja (engl. Layer 2, u daljem tekstu L2).
Od svih vrste reSenja drugog sloja, najprimenjenija su
reSenja zasnovana na namotavanjima (engl. rollup).

Osnovna ideja ovih reSenja jeste da bezbednost naslede od
osnovne verzije blok¢ejna, takozvanog prvog sloja, a da
povecaju skalabilnost tako §to se transakcije vrSe van
samog prvog sloja, i s vremena na vreme, se ViSe
transakcija postavi na prvi sloj. Prvi sloj onda potvrdi
njihovu ispravnost.

Kako uspesni napadi donose velike profite napadacima,
veliki napori se ulazu da bi se ovi napadi analizirali, i da
bi se stvorili odgovaraju¢i bezbednosni mehanizmi. Neki
od napada su omoguéeni na¢inom funkcionisanja mreze,
neki od njih su rezultat poslovne logike, a neki su
jednostavno  propusti pri  programiranju  pametnih
ugovora. Napadi obradeni u ovom radu pokrivaju sve tri
od navedenih kategorija.

2. L2 BLOKCHAIN MREZE

Kada se koli¢ina saobrac¢aja na mrezi poveca, da bi se
smanjilo zagusenje, transakcije postaju skuplje. Algoritam
racunanja cene transakcije je podeSen da protok na mrezi
drzi na oko pola njenog kapaciteta. Ako je mreza, zbog
male skalabilnosti, zagusena, transakcije postaju izuzetno
skupe, a samim time i nepristupane za korisnike. 1z
ovoga razloga bilo je neophodno da se napravi reSenje za
problem manjka skalabilnosti. 1z ovoga su nastale L2
mreze [1].

Kako je ve¢ ranije pomenuto, najzastupljeniji tip L2
mreze jesu namotavanja. Postoje dve vrste namotavanja,
optimisticna namotavanja, i namotavanja nultog znanja.
Obe vrste su zastupljene i imaju svoje prednosti i mane.
Ono §to im je zajednicko, da obe izvrSavaju transakcije
van prvog sloja, a na prvi sloj postavljaju rezultat tih
transakcija. Transakcije su grupisane u pakete (engl.
batches), i na ovaj nacin se na stotine i hiljade transakcija
postavi kao jedna transakcija, Ccine¢i paketirane
transakcije jeftinijim.

2.1. Optimisti¢na namotavanja

Naziv optimisti¢na namotavanja (engl. optimistic rollups)
potice iz Cinjenice da kada se paket transakcija sa drugog
sloja posalje na prvi sloj, podrazumeva se da su sve
transakcije validne. Da bi se dokazalo suprotno,
neophodno je priloziti dokaz nevalidnosti. Dokaz se
prilaZe u takozvanom periodu izazivanja (engl. challenge
period), koji ima varijabilne duzine trajanja, ali obi¢no
traje oko 7 dana.
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Prednost optimisti¢énih namotavanja jeste taj Sto su zahte-
vi za racunarskom moc¢i manji nego u sluc¢aju namotava-
nja nultog znanja, ali je mana to Sto se na prvi sloj moraju
postavljati sve transakcije, da bi se mogla utvrditi njihova
validnost. Jo$ jedna mana jeste ta $to da bi transakcije bile
kona¢ne mora se sacekati da prode period izazivanja.

2.2. Namotavanja nultog znanja

Namotavanja nultog znanja (engl. zero-knowledge
rollups) su dobila naziv zbog toga $to sekvenceri koriste
tehnike dokaza nultog znanja da bi dokazali ispravnost
transakcija u pakteima koje postavljaju na prvi sloj.
Dakle, ni za jedan paket se ne smatra da je validan, nego
se validnost mora dokazati pri postavljanju svakog paketa.

Prednost optimisti¢ih namotavanja je ta $to su transakcije
brze, zbog nepostojanja perioda izazivanja. Mana im je to
Sto dokazi nultog znanja zahtevaju vise racunarske moci,
§to moze da umanji broj ucesnika.

3. PREGLED LITERATURE

Kako je glavna primena blokcejna u decentralizovanim
finansijama, bezbednosni propusti neretko dovode do
trajnog gubitka sredstava. Iz ovog razloga, postoje radovi
[3-5] koji skre¢u paznju na Ceste tipove napada na
blok¢ejnu. Uprkos tome, svake godine, velike koli¢ine
digitalnog novca biva ukradeno.

Sa druge strane, problemom unapredenja L2 mreza se
bavi Citava zajednica, svako moze da prilozi predlog za
poboljsanje Etirijuma (engl. Ethereum Improvement
Proposal, u daljem tekstu EIP), koji dobije jedinstveni
identifikator u formi broja.

Iako postoji vise EIP-a koji su se bavili problemom
unapredenja mreze, dva najbitnija su EIP-1559 [6] i EIP-
4844 [7].

EIP-1559 je uveo model placanja za transakcije kakav
danas postoji na mrezi, ¢ime je stabilizovao cene
transakcija, §to znacajno pomaze L2 mrezama kada treba
da se sinhronizuju sa prvim slojem, odnosno postave
pakete.

EIP-4844 je predlog koji je direktno vezan za poboljsanje
skalabilnosti L2 mreza i ¢ijim usvajanjem je zajednica
prihvatila mreze bazirane na namotavanjima kao
buduénost Etirijuma. Osnovna ideja jeste da se podaci
koji su neophodni za dokazivanje validnosti ¢uvaju samo
odredeni vremenski period, koji je dovoljan da bi se

dokazala validnost, a onda se brisu.

4. NAPADI VEZANI ZA REDOSLED |
TEMPIRANJE

Napadi koji su obradeni u ovom radu, posledica su
redosleda transakcija u bloku, redosleda instrukcija u
transakciji, ili su vezani za tempiranje, odnosno
moguénost manipulacije vremenskim otiscima i premalim
intervalima proteklog vremena izmedu zahteva.

4.1 Napadi zasnovani na MEV-u

Maksimalna ekstraktibilna vrednost, odnosno MEV, jeste
sva vrednost koju validator moZe da dobije uvrStavanjem
bloka u lanac, pored standardne nagrade koja mu sledi za
ovaj ¢in.

Pre nego Sto budu uvr$éene u blok, transakcije dospevaju
u bazen transakcija (engl. mempool) u kome borave dok
ih neko od validatora ne uvrsti u svoj blok. Za vreme
boravka u bazenu, svi detalji transakcije su potpuno javni.
Ovo stvara priliku za napadaa da pronade transakciju
koju moze da napadne.

Napadi zasnovani na MEV-u pripadaju tipu napada koji
su vezani za redosled transakcija u bloku.

Tri osnovna tipa napada zasnovana na MEV-u jesu:

e Prednjacenje (engl. frontrunning) — napadaé
umece svoju transakciju ispred one koju napada.

e Zadnjacenje (engl. backrunning) — napadac
umece svoju transakciju iza one koju napada.

o Sendvi¢ napad (engl. sandwich-attack) -
napada¢ umeée dve transakcije, jednu ispred, i
jednu iza one Kkoju napada. Predstavlja
kombinaciju prednjacenja i zadnjacenja.

4.2. Napad na osnovu vremenske zavisnosti

Napadi na osnovu vremenske zavisnosti (engl. timestamp
dependence) zasnivaju se na Ccinjenici da sekvenceri
mogu, u vecoj ili manjoj meri, zavisno od konkretne L2
mreze, manipulisati vremenskim otiskom.

Iz ovog razloga ukoliko se vremenska zavisnost koristi
kao izvor nasumi¢nih vrednosti, onda te vrednosti uopste
nisu nasumi¢ne nego su u potpunosti konotrlisane od
strane sekvencera.

4.3. Napad ponovnim ulaskom

Napad ponovnim ulaskom (engl. reentrancy attack) je
posledica neispravne sekvence instrukcija u transakciji.
Ukoliko se eskterni poziv uputi ka odredenoj adresi, pre
nego §to se azurira stanje ugovora, onda, ukoliko je ova
adresa pametni ugovor, moze da iskoristi ovu ¢injenicu da
izvr$i napad ponovnim ulaskom.

Postoji vise vrsta napada ponovnim ulaskom:

e Ponovni ulazak u jednu funkciju (engl. single
function reentrancy) — najprostiji tip napada,
napadacu se uputi poziv iz funkcije, on uputi
poziv ka istoj funkciji.

e  Medufunkcijski ponovni ulazak (engl. cross-
function reentrancy) — napadacu se uputi poziv
iz funkcije, on uputi poziv ka drugoj funkciji.

e Meduugovorni ponovni ulazak (engl. cross-
contract reentrancy) — vise ugovora deli stanje,
ranjivi ugovor uputi poziv, pre nego Sto azurira
stanje, napadac¢ pozove funkciju drugog ugovora.
ugovora koji zahtevaju previSe procesorkse
modi, jer bi cena izvrSavanja bila prevelika.

e Medulandani ponovni ulazak (engl. cross-
chain reentrancy) — iako manje uobicajan, i dalje
mogué. Slucaj u kome su ranjivi ugovori
postavljeni na razli¢ite mreze.

e Ponovni ulazak bez modifikacije stanja (engl.
read-only reentrancy) — poseban  slucaj
meduugovornog ulaska gde napada¢ uputi poziv
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ugovoru, koji ne azurira stanje pre upucivanja
poziva napadacu, napada¢ napadne drugi ugovor,
koji ¢ita stanje iz prvog ugovora, koje nije
azurirano, i bude zrtva napada.

4.4 Napad onemoguéavanja pruZanja usluga

Efekat napada onemogucavanja pruzanja usluga moze biti
privremen ili trajan. Trajan znaci da ugovor viSe ne moze
da pruza neku uslugu, ili viSe njih, korisnicima. Privre-
men efekat onemogucavanja pruzanja usluga nastaje kao
rezultat premalo vremena izmedu korisnickih zahteva.

Naime, ukoliko postoji uslov, nametnut stanjem ugovora,
da bi se neka funkcionalnost zapocela, a ugovor jos nije
promenjen u to stanje, funkcionalnost se privremeno ne
moze izvrSiti. Samim time se ne moze pruziti usluga
korisniku.

Nekada se ne moze mnogo uciniti po pitanju privremenog
onemogucavanja pruzanja usluga, jer postoje situacije u
kojima je spora promena stanja nametnuta logikom
funkcionisanja ugovora.

5. PAMETNI UGOVOR

Napisan je pametni ugovor koji opisuje rad lutrije.
Ugovor ima vlasnika, koji dobija 5% dobitka u svakom
kolu, dok pobedniku ide ostatak. Svi uéesnici uplaéuju
jednaku cenu uceséa. Sabiranjem svih cena uc¢eséa dobija
se ukupni dobitak za kolo. Kolo traje minimalno sedam
dana. Nakon sedam dana, pobednik se moze izvuéi.

Dok ovaj period ne prode, ucesnik moze da se povuce iz
kola, ¢ime dobija nazad uloZena sredstva.

Pobednik se bira na osnovu rednog broja ucesnika. Redni
broj ucesnika se bira kao ostatak pri deljenju vremenskog
otiska bloka transakcije i broja ucesnika u kolu. Nakon
izvlacenja pobednika, pobednik se isplacuje. Svi u€esnici
kola se brisu iz skupa ucesnika, da bi se lutrija pripremila
za naredno kolo. Onog momenta kada su svi dosadasnji
ucesnici obrisani, kreée se u novo kolo.

6. REZULTATI EKSPERIMENTA

Da bi se uporedile cene, radi pokazivanja prednosti cena
na L2 mreZama, ugovor je bio postavljen na mrezu prvog,
i drugog sloja.

Cena postavljanja na prvi sloj je bila, u protivvrednosti
evra, 90 evra, dok je za drugi sloj bila 13 centi.

Pored ovoga, na ugovor su bili upuceni i napadi da bi se
pokazali njihovi efekti. Na ugovor su bili upuceni:

e Napad na osnovu vremenske zavisnosti —
simulira se da situacija u kojoj validator odabere
vremenski otisak transakcije i bude pobednik.

e Napad ponovnim ulaskom u jednu funkciju —
bilo koji ucesnik povuce sredstva koja je dao
kao cenu ucesc¢a i napadne ugovor.

e Napad onemogucavanja pruzanja usluga —
veliki broj ucesnika onemogucéi njihovo ¢is¢enje
izmedu dva kola.

TABELA 1: UPUCENI NAPADI

Napad Rezultat Uzrok ranjivosti
Na osnovu DeterministicCko | Nacin
vremenske izvlaéenje funkcionisanja
zavisnosti pobednika, vremenskih
namesten ishod | otisaka na
lutrije mreznom nivou i
naéin biranja
nasumic¢nog broja
Ponovnim Ukraden Pogresan raspored
ulaskom sveukupan instrukcija u
dobitak za kolo okviru transakcije
Onemogucavanja |Onemoguéavanje |Nacin odbrane
pruzanja usluga |izvlacenja mreze od
pobednika i onemogucavanja
nastavka pruZanja usluga i
funkcionanisanja |logika sistema
ugovora koji ugovor
opisuje

7. ODBRANE

Prikazano je na koji nacin je neophodno izmeniti
implementirani pametni ugovor da bi se zastitilo, koliko
je to moguce, od napada koji su bili upuceni.

7.1 Odbrane od napada zasnovanih na MEV-u

Kako implementirani pametni ugovor za lutriju nije bio
podlozan njima, prikazane su mrezne modifikacije koje
implementiraju neke L2 mreze da bi se zastitile od ovog
tipa napada. Pored ovoga, dati su mehanizmi koji se mogu
primeniti za zastitu u odredenim situacijama na mrezama
koje ne implementiraju nikakve posebne mehanizme.
Mrezne modifikacije postoje na L2 mrezama:

e Arbitrum — sekvencer nema moguénost da
menja redosled transakcija u bloku. Transakcije
se iskljucivo redaju prema vremenskim otiscima
pristizanja [8].

e Optimism — bazen transakcija je privatan, $to
onemogucéava nadgledanje transakcija pre nego
$to budu uvrstene u blok [9].

Sto se ti¢e ostalih mehanizama zastite, opisana je potvrdi-
otkrij Sema, koja nudi odbranu u sluc¢aju anonimnih
glasanja ili aukcija, te mehanizam lomljenja transakcija u
slucaju razmena na menjacnicama.

7.2 Odbrana od napada na osnovu vremenske
zavisnosti

Ukoliko je neophodno generisati nasumican broj, onda se
za to ne moze Koristiti ni vremenski otisak, ni bilo kakva
informacija vezana za blok, kojom validator moze da
manipuliSe.

Sa druge strane, ukoliko je neophodno kontrolisati vreme
trajanja nekog stanja, recimo trajanja glasanja, ili trajanja
aukcije, onda je moguce da se, umesto samog vremenskog
otiska, koristi broj blokova.

Blokovi se na razli¢itim mrezama drugog sloja proizvode
razli¢itim brzinama, i shodno mrezi na kojoj se postavi
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ugovor, moguce je proracunati zeljeni broj blokova koji
zelimo da traje neko stanje.

7.3 Odbrana od napada ponovnim ulaskom

Za odbranu od napada ponovnim ulaskom su predlozena
dva mehanizma:

e PEI Sablon — nastao kao skracenica od principa
redanja instrukcija: provere, efekti, interakcije
(engl. checks, effects, interactions, to jest CEI).
Podrazumeva prvobitnu proveru validnosti
zahteva za transakciju. Potom, prvo se promeni
stanje ugovora, odnosno izvrSe se efekti
transakcije. Tek na kraju se upucuju eksterni
pozivi ka drugim adresama.

e Modifikator za zakljucavanje funkcije — u
ugovor se dodaje logika kojom se onemogucuje
da isti korisnik uputi jo§ jedan zahtev ka
ugovoru, pre nego $to se prethodni zahtev ne
izvrsi.

7.4 Odbrana od napada onemoguéavanja pruZanja
usluga

Kao 3§to je ranije pomenuto, trajno onemogucavanje
pruzanja usluga svedeno je na privremeno mehanizmom
paketiranja. Osnovna ideja je da se ograniéi broj iteracija
u petljama i1 na taj nacin se onemoguci prebacivanje
maksimalne cene gasa koju transakcija moze da ima.

Na ovaj nadin se izbegava da se neka transakcija ne moze
izvrsiti nikada. Medutim, iako je razbijena na viSe
transakcija, od kojih se svaka moze izvrsiti, dok se sve ne
izvrse, korisnici ne¢e mo¢i biti usluzeni.

8. ZAKLJUCAK

U radu su predstavljene osnove blokéejna, i objasnjeno je
zaSto su neophodne L2 blokéejn mreze. Objasnjene su
osnove rada L2 mreza zasnovanih na namotavanjima.

Zatim, analizirani su napadi koji su vezani za redosled,
kako transakcija u bloku, tako i redosleda instrukcija u
transakcijama. Pored ovoga, predstavljeni su i napadi
vezani za tempiranje: koriS¢enje vremenskih otisaka
blokova, i premalo vremena izmedu zahteva ka
ugovorima.

Za napade Kkoji su navedeni predstavljeni su mehanizmi
odbrane koji, zavisno od prirode logike pametnog
ugovora, mogu da umanje ili negiraju efekat napada.
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ODREDIVANJE VRSTE TUMORA MOZGA NA OSNOVU MRI SNIMAKA
ENDOKRANIJUMA PRIMENOM METODA VESTACKE INTELIGENCIJE

DETERMINING THE TYPE OF BRAIN TUMOR BASED ON MRI IMAGES OF THE
ENDOCRANIUM USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Aleksa Stoji¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — Elektrotehnika i ra¢unarstvo

Kratak sadrzaj — Cilj rada je bria i pouzdanija
klasifikacija vrste tumora koriséenjem metoda vestacke
inteligencije. Resavanje problema klasifikacije slika MRI
snimaka na vrste tumora. ReSenje je implementirano
finim podesavanjem parametara na tri pretrenirana
modela, Resnet50, DenseNet121 i EfficientNet-B3.
Najbolji rezultat dalo je fino podesavanje parametara na
pretreniranom modelu EfficientNet-B3, sa tacnoséu od
98%..

Kljuéne reci: Klasifikacija slika, Racunarska vizija,
tumor  mozga,  fino  podeSavanje  parametara
pretreniranog modela

Abstract — The goal of the work is a faster and more
reliable classification of the type of tumor using artificial
intelligence methods. Solving the problem of classifying
MRI images into tumor types. The solution was
implemented by fine-tuning parameters on three pre-
trained models, Resnet50, DenseNet121 and EfficientNet-
B3. The best result was obtained by fine-tuning the
parameters on the pre-trained EfficientNet-B3 model,
with an accuracy of 98%..

Keywords: Image classification, computer vision, brain
tumor, fine tuning of pre-trained model

1. UvOD

Tumor mozga predstavlja znacajan izazov za zdravstvene
sisteme S§irom sveta. Prema podacima Americke
asocijacije za tumor mozga, priblizno 700.000 ljudi u
Sjedinjenim Drzavama trenutno Zivi sa primarnim
tumorom mozga, dok se godiSnje ocekuje se oko 84.000
novih slucajeva. Svetska zdravstvena organizacija
procenjuje da tumori mozga ¢ine oko 1,6% svih kancera
Sirom sveta. Stopa smrtnosti je  podjednako
zabrinjavajuca, s obzirom da su tumori mozga vodeéi
uzrok smrtnosti od kancera kod osoba starih od 15 do 39
godina. Stopa prezivljavanja varira u zavisnosti od vrste
tumora, mesta na kom se nalazi i terapije, ali prose¢na
petogodisnja stopa prezivljavanja za maligne tumore
mozga je priblizno 36% [1] .

S medicinskog stanovista, tumori mozga su kategorisani u
razlicite tipove na osnovu nacina nastanka i ponasanja.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ciji mentor je
bio dr Aleksandar Kupusinac, red. prof.

Primarni tipovi izmedu ostalih ukljuéuju gliome,
meningiome i tumore hipofize. Za ovaj rad naznacajniji
su gliome, meningiome i tumori hipofize koji se nalaze na
slikama u koriS¢enom setu podataka. Gliomi su najce$ci
primarni tumori mozga i poti¢u od glijalnih ¢elija koje
pruzaju podrsku i ishranu neuronima. Mogu biti od niskog
do visokog stepena malignosti. Meningiomi su drugi po
ucestalosti tumori mozga. Nastaju iz meninge, zastitnih
membrana koje pokrivaju mozak i kiémenu mozdinu.
Uglavnom su benigni, ali u nekim slucajevima mogu
postati maligni i zahtevati hirurSko uklanjanje. Tumori
hipofize nastaju u hipofizi, maloj Zlezdi smeStenoj u
osnovi mozga koja reguliSe mnoge vazne hormonske
funkcije. Vecina ovih tumora je benigna, ali ¢ak i benigni
tumori mogu izazvati znaCajne zdravstvene probleme
zbog svog uticaja na hormonalnu ravnotezu i pritiska koji
mogu vrsiti na okolna tkiva mozga. Razumevanje ovih
razli¢itih tipova tumora, njihovog ponasanja, i njihovog
uticaja na pacijente je kljucno za efikasno
dijagnostikovanje i leCenje. Rana detekcija i precizna
klasifikacija mogu znacajno poboljSati ishode =za
pacijente, omogucavajuéi bolju personalizaciju terapije i
dugoro¢nu kontrolu bolesti[2][3][4].

Dijagnostika tumora mozga ukljucuje i invazivne i
neinvazivne metode. Neinvazivne tehnike kao Sto su
magnetna rezonanca (MRI) i kompjuterska tomografija
(CT) cesto se koriste za pocetnu detekciju i praéenje.
Medutim, kona¢na dijagnoza Cesto zahteva invazivne
postupke kao $to je biopsija, tokom koje se uzimaju
uzorci tkiva za ispitivanje kancerogenih celija. Proces
moze biti vremenski zahtevan i slozen, $to Cesto dovodi
do odlaganja u pocetku tretmana. Pored tog problema,
postoji znacajan nedostatak medicinskih stru¢njaka u
nekim regijama. Na primer, u Srbiji, odnos broja
neurologa na broj stanovnika je relativno nizak u
poredenju sa evropskim standardima, S§to doprinosi
odlaganjima u dijagnozi. U Sjedinjenim Ameri¢kim
Drzavama, iako je pristup specijalistima generalno laksi, i
dalje postoje razlike izmedu razliCitih drzava i ruralnih
podrucja [5][6].

Iz prethodno navedenih razloga, cilj ovog rada je
istrazivanje 1 procena razliCitih pristupa u klasifikaciji
tumora mozga kori§¢éenjem metoda masSinskog ucenja.
Koriste¢i napredne tehnike u masinskom ucenju i analizi
slika, ovo istrazivanje ima za cilj da pruzi uvid u
poboljsanje tacnosti i efikasnosti dijagnoze. Predlozene
metodologije ¢e biti uporedene radi utvrdivanja njihove
efikasnosti u identifikovanju razli¢itih tipova tumora,
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potencijalno nudeci nove puteve za ranu detekciju i bolje
ishode za pacijente [7].

2. PODACI

Skup podataka koji je upotrebljen za potrebe ovog rada
sastoji se od slika MRI snimaka endokranijuma coveka
koji je podeljen u dva direktorijuma, trening i test. U
okviru tih direktorijuma nalaze se jo§ 4 dodatna
direktorijuma koji predstavljaju 4 klase koje se nalaze u
setu. Ukupno sadrze 3264 fotografije. Nazivi klasa su
glioma (926 fotografija) , meningioma (937 fotografija),
bez tumora(500 fotografija) i tumor hipofize (901
fotografija.

Informacija o nazivu direktorijuma kori$¢ena je kao klasa
(labela) u procesu klasifikacije. lako je skup bio podeljen
na trening i test skup, tokom ucitavanja sve slike su uz
informaciju kojoj klasi pripadaju ucitane u jednu
kolekciju. Slike su skalirane na jednake dimenzije 224 x
224. Takav skup koji sadrzi sve fotografije zatim je
podeljen na trening skup i test skup u odnosu 80:20. Dalje
transformacije vrSene su nad trening skupom. Od tog
skupa stvoren je jo$ jedan skup koji je uz originalne
fotografije sadrzao i augmentovane fotografije. Od svake
fotografije nasumicno je stvorena jedna augmentovana
primenom jednog od odabranih metoda koje su Cinili
nasumicno rotiranje fotografije za 90 stepeni, obrtanje po
horizontalnoj i vertikalnoj osi. U slucaju da je u tom
procesu doslo do nastanka novih piksela za metod
popunjavanja izabran je najblizi. Takva dva trening seta
su zatim podeljena na trening i validacioni skup u
odnosima 50:50, 70:30 i 90:10. Ovim nacinom
pretprocesiranja i podele trening skupa svaki model je
treniran na 6 razliitih pristupa i testiran istim skupom
podataka. Prilikom ovih podela vodeno je racuna da
raspodela klasa u svim skupovima ostane ista kao i u
originalnom skupu. Opisani skup podataka preuzet je sa
izvora [8].

3. EKSPERIMENT

U ovom poglavlju je predstavljen opis implementacije
sistema za odredivanje vrste tumora mozga na osnovu
slika MRI snimaka endokranijuma. U oshovu sistema je
klasifikacija slika na jednu od cetiri moguce klase: slika
bez tumora, tumor hipofize, glioma i meningioma. Ulaz u
sistem je slika MRI snimka endokranijuma pacijenta, a
izlaz je dijaznoza predvidena od strane modela.
Implementacija sistema bice opisana na visokom nivou
apstrakcije.

Nad pretreniranim modelima primenjene su tehnike
uCenja sa prenosom znanja 1 finog podeSavanja
parametara. Svi modeli su trenirani na dva skupa
podataka. Prvi skup podataka ¢ine slike iz izvornog skupa
podataka na kojima je primenjeno pretprocesiranje u vidu
skaliranja slike na 224 x 224 piksela, dok je na drugom
skupu podataka na delu slika namenjenom za trening
primenjena augmentacija, opisana u prethodnom
poglavlju.

Pretrenirani modeli su prilagodeni za reSavanje problema
klasifikacije MRI snimaka endokranijuma tako S$to je
poslednji sloj modifikovan tako da kao izlaz ima 4 klase
koje su prisutne u ulaznom setu podataka. Takode su

koris¢ene tehnike treniranja sa prenosom znanja i finog
podesavanja parametara tako S$to je isprobano da se
odreden broj poslednjih slojeva prilagodi ulaznom setu
podataka. Broj odmrznutih poslednjih slojeva je iznosio
od 0 do 5.

Tokom treniranja kao kriterijum za gubitak je koriS¢ena
CrossEntropyLoss ~ funkcija. Ona se oristi za
klasifikacione probleme u kojima se predvidaju klase i
¢ini tipi¢an izbor za zadatke viseklasne klasifikacije. Za
optimizator je koris¢en Adam koji je jedan od najcesce
koris¢enih algoritama za optimizaciju u dubokom ucenju.
On se koristi za racunanje tezina modela na osnovu
greSaka izracunatih tokom treniranja. U svakoj iteraciji
model se proverava validacionim skupom podataka. 1zlaz
iz te operacije se koristi za raCunanje gubitaka. Tokom
treniranja implementirano je rano zaustavljanje. Svaki
model koji na validacionom skupu podataka ima manji
gubitak od najboljeg do tog trenutnka ¢uva se kao najbolji
model. Ukoliko se gubitak ne poboslja u 5 uzastopnih
epoha, trening se zaustavlja kako bi se izbeglo preterano
treniranje.

3.1. Model ResNet50

U ovom pristupu za reSavanje problema klasifikacije
medicinskih slika oproban je model razvijen od strane
Microsoft-a. Model je objavaljen u 2015. godini i broj 50
u modelu predstavlja broj slojeva u mrezi. Arhitektura
modela podeljena je u 4 dela koje ¢ine konvolucioni
slojevi, identitet blok, konvolucioni blok i konvolucioni
blok koji je zadruzen za procesiranje i transformaciju
odlika. Na kraju se nalazi potpuno povezani sloj koji vrsi
krajnju Klasifikaciju. Model je treniran na ImageNet setu
podataka koji sadrzi vise od 14 miliona fotografija i 1000
klasa. Iz tog razloga predstavlja moc¢an model koji moze
da se koristi za vise klasifikacionih problema poput
detekcije objekata, prepoznavanja lica i analize
medicinskih slika. Takode ima primenu i u ekstrakciji
odlika za druge zadatke, kao $to je detekcija objekata i
semanticka segmentacija.Kao ulaz koristi fotografije
dimenzija 224 x 224 koje sadrze 3 kanala.

3.2. Model DenseNet121

U ovom pristupu za reSavanje problema klasifikacije
medicinskih slika oproban je model razvijen od strane
grupe naucnika. Model je objavaljen u 2016. godini i broj
121 u modelu predstavlja broj slojeva u mrezi.

Sastoji se od serije gustih blokova od kojih svaki sadrzi
vise konvolucionih slojeva. Svaki blok kao ulaz prima
izlaz prethodnog bloka ali i sve izlaze prethodnih
blokova. To zajedno Cini gusto povezanu konvolucionu
mrezu izmedu svih slojeva u modelu §to omogucava
informacijama da efikasnije putuju kroz mrezu, po cemu
je model i dobio ime. Model se Siroko koristi za reSavanje
problema klasifikacije $to mu je omogucilo treniranje na
vise setova podataka od kojih su neki ImageNet, CIFAR-
10, and CIFAR-100. Ograni¢enje ovog modela jeste da
ulazne fotogracije moraju biti dimenzija 224 x 224 i imati
tacno 3 kanala, $to znaci da sadrze boju. Postoje varijacije
ovog modela koje podrzavaju drugacije dimenzije. Nalazi
primenu u klasifikaciji fotogracija, detekciji objekata,
analizi medicinskih slika i procesiranju jezika.
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3.3. Model EfficientNet-B3

U ovom pristupu za reSavanje problema klasifikacije
medicinskih slika kori$¢en je model EfficientNet-B3, koji
je razvijen kao deo serije EfficientNet modela
predstavljenih  2019. godine. EfficientNet predstavlja
arhitekturu neuronskih mreza i metod skaliranja koji
uniformno skalira sve dimenzije dubine, Sirine/rezolucije
koristeéi slozeni koeficijent. Arhitektura EfficientNet-a se
sastoji od naslaganih konvolucionih slojeva obi¢no
organizovanih hijerarhijski. Svaki konvolucioni sloj je
praéen aktivacionom funkcijom i slojevima za
normalizaciju. Konvolucije razdvojive po dubini su Siroko
primenjene u ovoj mrezi, Sto omogucéava visoku tacnost
uz znacajno manje parametara u poredenju sa
tradicionalnim arhitekturama. Model je dizajniran tako da
izvla¢i maksimalne performanse dok smanjuje broj
racunanja i memorije potrebne za treniranje, ¢ine¢i ga
posebno pogodnim za primenu na medicinskim slikama
gde je preciznost klju¢na. EfficientNet-B3 se trenira na
razli¢itim skupovima podataka, ukljuuju¢i ImageNet, i
pokazao je izvanredne rezultate u zadacima Klasifikacije
slika, kao i detekciji objekata. Model nalazi primenu u
analizi medicinskih slika, kao i u drugim oblastima poput
klasifikacije fotografija i procesiranja jezika.

5. REZULTATI

Na osnovu sprovedenih eksperimenata zakljucak je da su
najloSije rezultate belezili modeli Cija je osnova bio
pretrenirani model ResNet50. Eksperiment sa ovim
modelom proizveo je najmanje modela koji su imali
tacnost ve¢u od 90% i najbolji model ove klase (taénost
94.79%) je slabiji od najboljih modela iz preostala dva
eksperimenta. Modeli proistekli iz eksperimenta Cija je
osnova bio pretrenirani model DenseNet121 su pokazali
bolje rezultate u proseku i iz ovog eksperimenta proistice
drugi najbolji model (tacnost 96.32%). Eksperiment u
kom je kori§¢en pretrenirani model EfficientNet-B3 je
proizveo u proseku najbolje modele i pojedinacno model
sa najboljim preformansama nakon evaluacije (tacnost
98.01%). U nastavku poglavlja date su tabele u kojima se
porede najrelevantnije mere performansi najjaceg modela
iz svakog eksperimenta. Za klasu snimaka bez tumora to
je mera preciznosti (tabela 1).

Tabela 1. Vrednosti mere preciznosti za klasu no_tumor
za najbolje modele iz sva tri eksperimenta

Model Bez tumora
ResNet50 0.97
DenseNet121 0.97
EfficientNet-B3 0.97

Za tumor klase mera odziva (tabela 2).

Tabela 2. Vrednosti mere odziva za tumor klase za
najbolje modele iz sva tri eksperimenta

Glioma | Meningioma 'I_'um_or
hipofize
0.96 0.89 1
ResNet50
0.95 0.93 1
DenseNet121
EfficientNet- 0.98 0.96 1
B3

Takode je data tabela sa marko f-merama svih
eksperimenata (tabela 3).

Tabela 3. Vrednosti makro f-mere za najbolje modele iz
sva tri eksperimenta

Model Makro f-mera
ResNet50 0.9485
DenseNet121 0.9647
EfficientNet-B3 0.9802

Po svakom od ovih kriterijuma, model dobijen finim
podesavanjem parametara od pretreniranog modela
EfficientNet-B3 beleZi najbolje rezultate.

6. ZAKLJUCAK

Iz rezultata prikazanih u poglavlju 5., moze se primetiti da
sistem koriste¢i pretrenirani model EfficientNet-B3 daje
rezultat od 98% ta¢nosti, §to je veoma dobar rezultat.
Glavna prednost koris¢enja ovog sistema u odnosu na
Coveka je ta Sto je sposoban da uoci Sablone i odnose
izmedu piksela koje golom oku mozda i nisu znacajni.
lako sistem poseduje dobre performanse zbog osetljivosti
problema kojim se bavi ne bi trebalo da se Koristi
nezavisno od lekara, ve¢ samo kao alat koji bi pomogao
sugerisuci na potencijalan tumor. Sistem belezi mali broj
laznih negativnih slucajeva za klasu bez tumora $to je
znacajno jer moze skrenuti paznju lekara da je potrebno
obaviti dodatnu analizu za nekog pacijenta. Ukoliko bi
sistem klasifikovao snimak kao da poseduje tumor
sprovela bi se dodatna analiza od strane lekara i na
osnovu dijagnoze zapocela konkretna terapija.

Jedno od mogucih prosirenja ovog sistema je integracija
sa aparatom za snimanje MRI snimaka. Na taj nacin bi se
dijagnoza obavljala odmah nakon snimaka i lekar bi imao
uvid u predikciju ¢im pristupi snimcima. Drugi nacin jeste
koris¢enje slozenijih i zahtevnijih pretreniranih modela od
modela koriS¢enih u ovom radu. Jo$ jedan od nacina jeste
prosirenje skupa podataka Cime bi se postigla bolja
generalizacija sistema i rezultati na nepoznatim setovima.
Uz to bi bilo moguce ukljuciti dodatne vrste tumora u
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klasifikaciju. Uz same snimke u proces klasifikacije mogli
bi se ukljuditi i drugi podaci o pacijentu koji se mogu
koristiti pri dijagnositici tumora na mozgu. Ovim
postupcima bi dijagnoza bila jo$ tac¢nija i sistem bi
potencijalno mogao da se koristi i u realnim uslovima kao
dodatni alat pri dijagnostici za medicinko osoblje.
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RAZVOJ SISTEMA ZASNOVANOG NA DUBOKOM UCENJU ZA PREPOZNAVANJE
LICA I GESTOVA SAKE

DEVELOPMENT OF A SYSTEM BASED ON DEEP LEARNING FOR FACE AND HAND
GESTURE RECOGNITION

Branislav Risti¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu ée biti predstavijena
implementacija sistema za prepoznavanje lica i gestova
Sake implementiranog u Python programskom jeziku. Rad
ukljucuje teorijske osnove, kao i implementacione detalje.

Kljuéne reci: vestacka inteligencija, masinsko ucenje,
neuronske mreze, duboko ucenje, prepoznavcanje lica,
prepoznavanje gesta Sake, racunarski vid

Abstract — This paper will present the implementation of
a face and hand gesture recognition system implemented
in the Python programming language. The paper includes
theoretical foundations as well as implementation details.

Keywords: artificial intelligence, machine learning,
neural networks, deep learning, face recognition, gesture
recognition, computer vision

1. UvOD

Razvoj sistema za prepoznavanje lica i gestova Sake
predstavlja jednu od kljuénih oblasti u istrazivanju
raCunarskog vida i interaktivnih tehnologija. Ovakvi
sistemi omogucavaju primenu u Sirokom spektru oblasti,
ukljucujuéi bezbednost, automatizaciju 1 korisnicke
interfejse. Prepoznavanje lica je postalo standard u
razli¢itim aplikacijama, od automatskog otkljuc¢avanja
uredaja do nadzornih sistema, dok se prepoznavanje
gestova Sake sve viSe koristi u razvoju prirodnih i
intuitivnih metoda interakcije.

U ovom radu predstavljen je sistem za prepoznavanje lica
i gestova Sake, koji koristi savremene metode racunarskog
vida i masSinskog ucenja. Osnovna ideja rada je razvoj
reSenja koje omogucava interakciju korisnika sa
okruzenjem pomocu prirodnih metoda komunikacije, kao
Sto su izrazi lica i pokreti Sake.

Prepoznavanje lica ukljucuje detekciju i identifikaciju
lica, dok se prepoznavanje gestova fokusira na analizu
pokreta Sake. Razvoj jednog ovakvog sistema
podrazumeva primenu algoritama dubokog ucenja za
ekstrakciju i analizu relevantnih informacija iz video-
snimaka. Pored toga, ispituje se efikasnost i robusnost
predlozenog pristupa u razli¢itim scenarijima. Rad takode
ukljucuje pregled postoje¢ih reSenja, kao 1 analizu

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

predlozenog modela sa aktuelnim metodama koje se
koriste u ovoj oblasti.

2. OSNOVE MASINSKOG UCENjA I
NEURONSKIH MREZA

Vestacka inteligencija, u Sirem smislu, predstavlja
moguénost posedovanja inteligencije od strane masina,
konkretno, ra¢unarskih sistema [8].

Algoritam (ili model) masinskog ucenja jeste algoritam
koji poseduje mogucnost da uci iz podataka koji mu se
pruze. MasSinsko ucenje predstavlja podksup vestacke
inteligencije. U okviru maSinskog ucenja veliku oblast
predstavlja duboko ucenje [2, p. 99].

Algoritmi masinskog ucenja se ugrubo mogu podeliti u
nadgledane i nenadgledane. Nadgledani algoritmi
masinskog ucenja poseduju obelezja koja predstavljaju
ulaz u algoritam (trening skup), ali uz njih i ciljno
obeleZje. Nenadgledani algoritmi imaju za cilj da medu
podacima sami pronadu $ablone [2, pp. 104-105].

2.1. Neuronske mreze

Vestacki neuron jeste matematicka funkcija koja je
nastala po ugledu na neuron u ljudskom mozgu.
Predstavlja elementarnu jedinicu vestackih neuronskih
mreza, koje su sastavljene od slojeva neurona. Vestacki
neuron na ulazu ima listu ulaza (xi), odnosno dendrite,
svakom od ulaza ima pridruzenu tezinu (wjj). Sumiranjem
proizvoda ulaza i teZina, potom nadodavanjem praga (9;) i
prosledivanjem tog rezultata kao ulaz aktivacionu
funkciju (¢) dobija se aktivacija, odnosno akson, O, j-tog
neurona u sloju neuronske mreze. Ilustracija se nalazi na
Slici 1 [9].

weights
inputs

\
X ._, net input
— 2 net;
X ,_,
transfer

function

activation
functon

(p 0;

activation

0
threshold

Slika 1. Prikaz vestackog neurona (preuzeto sa [14])

Unapred propagiraju¢e (engl. feed forward) neuronske
mreZe su klasa unutar neuronskih mreza koju karakterise
nepostojanje povratnih sprega u mrezi. Duboke neuronske
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mreze obuhvataju mreze koje imaju velik broj slojeva
neurona [1, p. 75].

2.2. Konvolucione neuronske mreze

Konvolucione neuronske mreze predstavljaju posebnu
vrstu neuronskih mreza koje obraduju podatke sa
reSetkastom topologijom. Medutim, konvolucija se
zapravo ne koristi u konvolucionim mrezama, vec se
najcesce koristi kros-korelacija.

S@)) = U *K)(E))

=Z Z I1(i+m,j 1)

+ nrle (m,nn)

Kros-korelacija prikazana u (1) sustinski predstavlja
konvoluciju fotografije I, bez rotacije kernel matrice K.
Rezultat operacije kros-korelacije naziva se mapa
svojstava (engl. feature map) [2, pp. 330-333].

2.3. Rezidualne neuronske mreze

Problem obuke veoma dubokih neuronskih mreza je resiv
upotrebom precica izmedu slojev. Odnosno, ulaz u blok i
izlaz iz bloka se kombinuju kako bi se dobio jedan
rezultat. Na ovaj nacin, posto se inicijalno tezine i pragovi
inicijalizuju na nasumicne vrednosti, se omoguéava u
pocetku manji faktor Suma pri propagaciji unapred i
unazad. Ovo dalje dozvoljava kreiranje i obuku
rezidualnih neuronskih mreza sa do nekoliko stotina ili
hiljada slojeva. Koriste se izmedu ostalog i za generisanje
vektorske reprezentacije objekata [3].

3. OPIS TEHNOLOGIJA

U ovom poglavlju ¢ée biti predstavljene koris¢ene
tehnologije, sa fokusom na alate i metode koji su
primenjeni u istrazivanju i razvoju.

3.1. Linux

Linux je familija operativnih sistema otvorenog koda koja
je bazirana na Linux kernelu (kernel u ovom kontekstu
oznacava jezgro operativnog sistema, ne kernel matricu).
Otvorenost koda omoguéava visoku podesivost sistema
prema razlicitim potrebama, stoga postoji veliki broj
distribucija Linuxa [11].

3.2. Python

Python je programski jezik visokog nivoa apstrakcije koji
pripada grupi interpretiranih jezika. Poznat je po
Citljivosti i svestranosti. Zbog svojih osobina popularan je
odabir od strane pocetnika, a i iskusnih programera.
Podrzava viSe programskih paradigmi ukljucujuéi i
proceduralnu, objektnu i funkcionalnu [13].

3.3. MediaPipe

MediaPipe predstavlja skup biblioteka i alata koje
omoguéuju programerima brzu upotrebu vestacke
inteligencije.  Produkt je  kompanije  Google.
Programerima je omoguéeno stvaranje modela po meri,
ali i koriS¢enje vec istreniranih modela, koje Gugl
zvani¢no ¢ini dostupnim.

Detekcija kljuénih tacaka Sake (engl. Hand landmarks
detection) dozvoljava detekciju kljucnih tac¢aka svih Saka
koje se nalaze u kadru.

Model prepoznavanja gesta Sake (engl. Gesture
recognition) je paket koji Kkoristi rezultate prethodno
opisanog modela za klju¢ne tacke Sake kao ulaze u model
za Kklasifikaciju. Kategorije gestova Sake: nepoznat gest,
oznaka: Unknown; zatvorena $aka, oznaka: Closed_Fist;
otvoreni dlan, oznaka: Open_Palm; pokazivanje nagore,
oznaka: Pointing_Up; palac dole, oznaka: Thumb_Down;
palac gore, oznaka: Thumb_Up; pobednicka gestikulacija,
oznaka: Victory; ljubav, oznaka: ILoveYou [4, 5, 6].

3.4. DeepFace

Sefik Serengil je softverski inzenjer i kreator biblioteke
DeepFace koja omoguéava podrsku masinskog ucenja
vezano za lica. DeepFace predstavlja omota¢ oko raznih
modela poput VGG-Face, Google Facenet, Facebook
DeepFace, DeeplD, OpenCV, Dlib [7].

3.5. OpenCV

OpenCV je softverska biblioteka otvorenog koda koja
pruza podrsku kompjuterskog vida u realnom vremenu.
Nastala je u okviru kompanije Intel 2000. godine, a 2011.
godine pocinje da pruza podrsku GPU akceleracije.
Napisana je u jeziku C++, dok su dostupna vezivanja za
Python, MATLAB, Java programske jezike [12].
Biblioteka poseduje model koji omogucava analizu
sentimenata lica. Rezultat analize sentimenata predstavlja
klasu koja moze imati slede¢e vrednosti: ljuta, oznaka:
angry; gadenje, oznaka: disgust; strah, oznaka: fear; sreca,
oznaka: happy; tuga, oznaka: sad; iznenadenje, oznaka:
surprise; neutralna, oznaka: neutral. [7]

3.6. Dlib

Dlib predstavlja biblioteku opSte namene napisane u
jeziku C++. Od pocetka razvoja godine 2002.
implementirani su razni alati, te u 2016. skup alata je
posedovao podrsku za: niti, strukture podataka, linearnu
algebru, masinsko ucenje, obradu slike, s tim da se
poslednjih godina fokus usmerava na masinsko ucenje
[10].

4. OPIS IMPLEMENTACIJE

U ovom poglavlju razmatrace se implementacija sistema
koja objedinjuje prepoznavanje lica i gesta Sake. Osim
toga, analizirae se tehnicke prepreke i1 reSenja za
optimizaciju performansi i tacnosti prepoznavanja.

Cilj sistema je da podrzi prepoznavanje gestova Sake,
povezivanje Sake sa odgovaraju¢im licem, prepoznavanje
emocije na licu i da li je lice ve¢ poznato od ranije (da li
je korisnik ve¢ interagovao sa sistemom), i najzad,
belezenje rezultata gesta. Interakcija sa sistemom se svodi
na pokazivanje gesta Sake, gledajuci u kameru.

Sistem koristi postojeée algoritme masinskog ucenja,
medu kojima su:

e prepoznavanje gesta Sake - MediaPipe v0.10.14,

e prepoznavanje emocije - DeepFace v0.0.92
(OpenCV v4.10.0.84),

e prepoznavanje izgleda lica - DeepFace v0.0.92
(Dlib v19.24.4).

166



Za  prepoznavanje  gesta  Sake  koriSéen  je
HandGestureClassifier, odnosno gesture_recognizer.task
iz MediaPipe softverskog paketa [4].

Za prepoznavanje emocija koriséen je
facial_expression_model_weights.h5 iz OpenCV, dok je
za prepoznavanje izgleda lica koris¢en

dlib_face_recognition_resnet_model vl.dat iz  Dlib

paketa.

Sistem podrzava vizuelizaciju u pogledu obojenih granica
(kutija) oko detektovanih $aka i lica, kao i tekstualno
belezenje rada sistema na standardnom izlazu.

4.1. Podaci
Podaci koji predstavljaju rezultate rada sistema su:

FaceHash,

emocija,

tip gesta,

vreme (Unix timestamp)

FaceHash predstavlja base64 kodovanu vrednost SHA256
funkcije nad vektorskom reprezentacijom lica. Emocija
predstavlja klasu ¢ije su vrednosti nabrojane u poglavlju
3.5. Tip gesta podrazumeva vrednosti koje su nabrojane u
poglavlju 3.3.2. Vreme prestavlja standardni Unix
timestamp izrazen u sekundama.

4.2. Memorija

U ovom poglavlju ée biti obradena tri nivoa memorije U
kojima se skladiste podaci u sistemu.

4.2.1 Pret-kes§

Pret-kes se koristi kako bi se poboljSala tacnost algoritma
za prepoznavanje lica. Uprkos velikoj tacnosti algoritma,
moze se dogoditi da pri racunanju vektorske
reprezentacije lica dobije netacno podudaranje. 1z tog
razloga se rezultati obrade kadrova koji su vremenski
blizu, uzimaju kao jedna celina. Algoritam ceka, i ukoliko
se ne pojavi ni jedno lice u okviru od 30 kadrova (podesiv
parametar), pokreée se obrada. Nad blokom koji se
obraduje se vecinski odlucuje koje je vrste lice (novo lice
ili neko staro). U pret-keSu se pored gorenavedenih
podataka Cuva i vektorska reprezentacija lica. Ovo sluzi
kao kratkotrajna memorija, rezultat obrade pret-kesa se
smesta u kes kao jedan podatak.

4.2.2 Ke$

Vrednosti sa kojima se uporeduju potencijalna nova lica u
kadru se nalaze u kesu. Kes je mesto u kojem se skladiste
rezultati dobijeni obradom bloka rezultata u pret-kesu.
Ukoliko se desi da je rezultat zabelezen za neko staro lice,
vrednosti gesta vremena i emocije se azuriraju. U keSu se,
takode, pored gorenavedenih podataka cuva i vektorska
reprezentacija lica. Ovo sluZzi kao srednjetrajna memorija.

4.2.2 Masovha memorija

Ukoliko za dato lice u keSu prode vremenski period od 30
minuta, lice se memoriSe na disk (baza podataka) i potom
uklanja iz kesa.

Takode, svakih 15 minuta se pokre¢e kopiranje podataka
iz kesa na disk (snapshotting, bez brisanja iz kesa).

Oba nacina cuvanja podataka na disku se ogledaju
koris¢enjem .csv datoteke. Kao baza podataka se koristi
jedna datoteka, dok se za stanja (snapshot) sistema koristi
iznova nova datoteka, koja u svom nazivu sadrzi i vreme
kreiranja iste.

4.3. Algoritam

Algoritam je u stanju da detektuje maksimalno 5 Saka u
kadru od jednom. Kao mera udaljenosti lica kori$¢eno je
euklidsko rastojanje.

Aplikacija prima signal sa veb-kamere u vidu nizova
slika. Ukoliko algoritam u kadru uspesno prepozna gest
Sake koji nije “None”, pokrece se detekcija lica i analiza
sentimenata. Ukoliko je ta operacija uspes$na, vrsi se
racunanje vektorske reprezentacije lica. Ukoliko je ta
operacija uspesna, povezuje se Saka sa licem i skladisti
kao medurezultat. Zatim se proverava da li je lice veé
interagovalo sa sistemom (ve¢ je u kesu). Ukoliko jeste,
dodeljuje mu se odgovaraju¢a SHA256 vrednost, ukoliko
nije, neophodno je da se izracuna. Taj rezultat se skladisti
u pret-kesu.

Svakih 30 kadrova se obraduje pret-kes. Ovo je nacin da
se poboljsa tacnost algoritama masinskog ucenja u slucaju
da dode do netacnog poklapanja ili nepoklapanja.

Svaki tre¢i kadar se zapravo obraduje, dok se za ostale
kadrove korisniku prikazuju prethodno izracunati rezultati
(granice lica i $aka). Ovo je naéin da se unapredi odziv
sistema budu¢i da metoda koja je odgovorna za
prepoznavanje gestova lica vrsi obradu sinhrono.

Paralelno sa niti glavnog algoritma se izvrSava i nit
praznjenja keSa na disk i beleZenja stanja keSa (engl.
snapshotting). Ona zapodinje svoj rad kada i glavni
algoritam.

4.4. Detaljnija razmatranja

Obrada svakog tre¢eg kadra je posledica nestabilne
asinhrone obrade u okviru MediaPipe biblioteke. Ovaj
parametar je svakako podesiv prema racunarskoj moéi
masine na kojoj se aplikacija izvrSava. Algoritam
detektuje maksimalno 5 $aka u kadru. Ovo je omoguéeno
kako bi se eventualne nepravilnosti rada algoritma
prepoznavanja Saka ublazile.

Racunanje aritmeticke sredine nad pret-keSom se
ispostavlja da znacajno poboljsava ta¢nost modela
masinskog ucenja za prepoznavanje lica, iako je
reklamirana tac¢nost 97,53%. Za poredenje sli¢nosti dva
lica se koriste iskljucivo vektorske reprezentacije lica. U
masovnoj memoriji se ne skladisti  vektorska
reprezentacija lica, ve¢ samo SHA256 vrednost vektora.
Moguénost poravnavanja lica pri detekciji se svodi na
rotaciju za korake od po m/2, stoga je neophodno S$to
ispravnije  (potpuno vertikalno) postaviti  kameru.
Performanse aplikacije variraju u odnosu na osvetljenje.

Za najbolje performanse obezbediti dobro, ali ne previse,
osvetljenu prostoriju. Preterano pomeranje i pricanje za
vreme interacije sa sistemom takode uti¢e na performanse
rada algoritma. Pozadina bi, idealno, trebalo da bude
jednobojno platno.

167



5. ZAKLJUCAK

PredloZeno resenje u ovom radu omogucéava interakciju sa
sistemom iskljuéivo putem prirodne, neverbalne
komunikacije, koriste¢i gestove i vizuelne signale. Ovaj
pristup je omogucen primenom relativho jednostavnih i
lako dostupnih tehnologija koje ne zahtevaju velike
hardverske resurse, Cine¢i sistem pogodnim za Sirok
spektar aplikacija. Osnovna ideja je da se korisnicka
interakcija obavlja bez verbalne komunikacije, ¢ime se
omogucéava intuitivniji i prirodniji nafin rada sa
sistemom.

Sistem nudi visoku fleksibilnost kroz podesavanje
parametara kao Sto su broj kadrova koji se preskacu,
maksimalan broj detektovanih Saka, kao i izbor razli¢itih
modela masinskog ucenja. Ova fleksibilnost omogucéava
da se sistem lako prilagodi razli¢itim okruzenjima i
hardverskim konfiguracijama, S§to je korisno u
raznovrsnim scenarijima primene. Pored toga, upotreba
pret-kesa i keSa povecava efikasnost obrade podataka,
omoguéavajuci postepenu obradu i unapredenu tacnost
sistema.

Sistem takode delimi¢no garantuje privatnost korisnika,
jer trajno ne skladisti osetljive podatke kao $to su
vektorske reprezentacije lica, osim u RAM-u tokom
procesa uparivanja lica.

Dodatna poboljsanja mogu ukljucivati razvoj naprednijih
algoritama za prepoznavanje lica koji bi mogli bolje da se
nose sa razli¢itim uglovima i uslovima osvetljenja.
Takode, uvodenje podrske za slozenije gestove i
kori$éenje viSe ruku istovremeno moglo bi da prosiri
primenu sistema u sloZenijim scenarijima. Razmatranje
ovih poboljsanja moglo bi znac¢ajno povecéati primenu i
efikasnost ovog sistema u razli¢itim oblastima.
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1. UVOD

U savremenim aplikacijama kao §to su autonomna vo-
7nja, navigacija robota i sistemi za kontrolu letelica, preci-
zno pracenje objekata duZ razlicitih trajektorija predstavlja
kljucni izazov. Za postizanje tacnosti u proceni pozicije, br-
zine i orijentacije, potrebne su napredne tehnike filtriranja
koje integriSu nesigurne ili zaSumljene podatke u realnom
vremenu. U autonomnim vozilima, na primer, vozilo mo-
ra neprekidno procenjivati svoju poziciju i poziciju drugih
ucesnika u saobracaju kako bi moglo bezbedno i efikasno
navigirati [1]]. Slian princip vaZi za robote i letelice, gde
precizna procena stanja i trajektorije omogucava uspesno
obavljanje zadataka u dinami¢nim okruZenjima.

Osnovni problem je integracija nesigurnih podataka iz
razli¢itih senzora u konzistentan model kretanja. Senzori
kao Sto su GPS, kamere i LIDAR Cesto pruzaju podatke
koji su podlozni Sumu i nepreciznostima, $to komplikuje
procenu stanja [2]. Napredne tehnike filtriranja, poput Kal-
manovog filtra, koriste se za postizanje tacnosti u proceni
pozicije 1 orijentacije.

2. TEORIJSKI UVOD
Fizickim sistemom upravlja se skupom upravljackih signa-
la, dok se njegovi izlazi ocenjuju pomocu mernih ureda-
ja, tako da se znanje o ponaSanju sistema dobija iskljucivo
kroz ulaze i posmatrane izlaze. Realni sistemi Suma sen-
zora i procesa, Sto zahteva stohasticke modele. Kalmanov
filter se koristi za procenu stanja linearnih stohastickih si-
stema. Stohasticki procesi su opisani sa:

X1 = Axy + Buy + o (1)

7 = Hxp + vy, 2)

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je bila
dr Mirna Radovi¢, vanred. prof.

gde je @y, Gausov beli Sum sa kovarijansom E[a)ka)kT 1= 0k
ako [ = k, a v; Sum merenja sa kovarijansom E[vkvkr} =Ry
ako [ = k. Tako su matrice kovarijanse Q i R parametri za
podeSavanje, u praksi statistika Suma cesto nije poznata ili
nije Gausova [3].

Algoritam Kalmanovog filtra sastoji se iz dva koraka,
predikcije i korekcije. Predikcija podrazumeva procenu sta-
nja na osnovu matematickog modela u prostoru stanja, dok
se u korekciji procenjeno stanje koriguje na osnovu mere-
nja. Korak predikcije opisa je sa

X, =A% 1 +Bug 3)
Y, =A% AT +0 4)
dok je korak korekcije definisan
K= H'(HL, H" +R)™! (5)
B =% + Ky(z — HE) (6)
L= -KH)X, @)

gde je £, je predvideno stanje u trenutku &, zasnovano na
prethodnom stanju ;| i ulazu u 1, dok je X" predikcija
kovarijanse greske stanja, koja uzima u obzir procesni Sum
0.

Kalmanov pojaciva¢ K; odreduje koliko ¢e novo me-
renje g uticati na korigovano stanje X, a X; predstavlja
korigovanu matricu kovarijanse greske.

2.1. Algoritam prosirenog kalmanovog filtra
Ukoliko je posmatrani sistem nelinearan, koristi se tako-
zvani prosireni Kalmanov filtar. Nelinearni sistem opisan
je jednacinama stanja i merenja:
X1 = f (oo, ue) + O ®)
2k = h(xe) + Vi ©)
gde su f i h nelinearne vektorske funkcije stanja i me-
renja. Vektori @y i vy predstavljaju Sum procesa i merenja
sa normalnom raspodelom i kovarijansama Q i R, redom.
Da bi se primenio EKF, nelinearne funkcije f i & line-

arizuju se u okolini trenutnog stanja primenom razvoja u
Tejlorov red

S 1) = f(f1) +Ap (-1 — fx-1)
gde je Ay Jakobijeva matrica funkcije f:

_9f
T ox

Sli¢no tome, linearizacija funkcije merenja # je:

(10)

Ay

Rx—1,Ug—1,0

h(xk) %h()?k)—i—Hk(xk—)?k) (11D
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gde je Hy, Jakobijeva matrica funkcije A:
oh

Hy = —
dx|g,
Linearizovani model u prostoru stanja, glasi:

X1 = ApXg + By + oy
zr = Hixp + vy,

12)
13)

gde je Ay matrica prelaza stanja, Hy matrica merenja,
B; matrica koja povezuje upravljacke signale sa stanjem,

@y Sum procesa, a Vi Sum merenja, [4]. Koraci estimacije
prikazani su u tabeli T]

Tabela 1: Koraci prosirenog Kalmanovog filtra

Korak Formule

Predikcija stanja = f(%1,u—1)

Predikcija kovarijanse X, = Aka,lAZ +Q

Kalmanovo pojatanje | K, =X, H/ (H,X H] +R)!

Korekcija stanja B =% +Ki(zx — Hi &)

Korekcija kovarijanse Y = (I - KeH )X,

2.2. Algoritam unscented Kalmanovog filtra

Progireni Kalmanov filtar (EKF) ima odredena ogranicenja
zbog aproksimacije nelinearnih funkcija razvojem u Tejlo-
rov red, Sto moZe dovesti do greSaka kada sistem nije skoro
linearan. Osim toga, pretpostavlja se da su slucajne pro-
menljive sa Gausovom raspodelom, §to ograni¢ava primen-
ljivost u nekim realnim sistemima. Unscented Kalmanov
filtar (UKF) je alternativni algoritam koji omoguéava bolju
procenu stanja za nelinearne sisteme. Za razliku od EKF-
a, UKF ne Koristi linearizaciju ve¢ primenjuje unscented
transformaciju, koja preciznije racuna statistike nelinearnih
funkcija, [5].

Unscented Kalmanov filter koristi 2n 4+ 1 sigma tacku za
procenu srednje vrednosti i kovarijanse. Sigma tacke se ge-
neriSu tako da zadrZavaju istu srednju vrednost i kovari-
jansu kao originalna distribucija. One se zatim propagiraju
kroz nelinearnu funkciju, $to omoguéava preciznu procenu
izlaznih statistika.

Formulacija sigma tacaka je sledeca:

Xo=4% (14)
X;=%++/(n+1)Z,, (15)
Xig=%—/(n+21)X, (16)

gde je A parametar koji kontroliSe raspored sigma tacaka,
n je dimenzija stanja, a X, je kovarijansna matrica stanja.
Nakon §to su sigma tacke formirane, one se transformisu
kroz nelinearnu funkciju i usrednjavaju da bi se dobile no-
ve procene srednje vrednosti i kovarijanse. TeZine koje se
dodeljuju sigma tackama odreduju se na sledeci nacin:

(m) _ A 17
W, — (17)
(0 _ _* 2

Wo = o+ (1-a?+p) (18)
wo —wo— L i1 (19)

Ovaj metod omoguéava tacnu aproksimaciju do drugog re-
da, $to ga Cini znatno preciznijim u poredenju sa EKF-om
kada je u pitanju procena stanja nelinearnih sistema. Koraci
ovog algoritma prikazani su tabelom

Tabela 2: Koraci Unscented Kalmanovog filtra (UKF)

Korak Opis

1. Generacija sigma tacaka

2. Korekcija

2.3. Algoritam ensemble Kalmanovog filtra

Ensemble Kalman Filter (EnKF) je algoritam koji koristi
metode Monte Carlo simulacija za procenu stanja dinamic-
kih sistema. Umesto jednog vektora stanja i kovarijanse,
EnKF koristi ansambl stanja koji predstavlja verovatnu ras-
podelu sistema. Ovaj pristup je opisan modelom koji je de-
finisan nelinearnim diferencijalnim jednacinama:

xeh = £ ) + o (20)

i mernim sistemom:
) =hx))+v) @1
gde x,((';)rl predstavlja stanje i-tog ¢lana ansambla u trenut-

ku k+ 1, dok f i h opisuju nelinearne funkcije dinamike

i merenja. Sumovi procesa a)lgi) 1 merenja vlgi) su opisani
kovarijansama Q i R.
Pretpostavimo da je ansambl x,(i) Lees ,x,(ﬁ)l uzorak iz ras-
podele filtriranja u trenutku k — 1:

)~ M, ) (22)

Sli¢no kao i kod standardnog Kalmanovog filtra, ensemble
Kalmanov filtar se sastoji od dva koraka na svakom vre-
menskom koraku k: korak predikcije i korak korekcije.
Predikcija stanja se dobija usrednjavanjem:

(23)

Analogno prethodno objasnjenim algoritmima, vrsi se ko-
rekcija stanja:

&) = () + v 24)
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G=v5 ;zk (25)
1 Yo ;
e AP MR i I D
R o YW g 5T @
i=1

K=2.r' (28)
B =% + K[z — 2] (29)
Y =X, —KX.K' (30)

3. MATEMATICKI MODEL KRETANJA I SKUP PO-
DATAKA

U ove svrhe stimacije putanje kretanja pokretnog objekta
na osnovu zaSumljenih merenja kori§¢en je model kretanja
preuzet iz [2] i skup podatkata sa merenjima preuzet sa [[7].
3.1. Matematicki model kretanja

X
PolozZaj objekta je odreden vektorom x = | y

0
predstavljaju koordinate poloZaja, a 8 ugao u odnosu na

,gdexiy

.. . . v
pozitivni pravac x-ose. Kontrola u trenutku 7 je u; = (a) ,

gde je v translatorna brzina, a @ rotaciona brzina. Ako su
brzine konstantne tokom vremena At, objekat se krece kri-
vom radijusa r = &, dok se za @ = 0 krece pravolinijski.
Centar kruznice je dat sa:

Xe=Xx—v-Atr-sin@ (€19

Ye=Yy+v-At-cosB (32)

Nakon vremena Az, objekat ée biti na poziciji x, = (x,y, 0)"
sa:

X Xe + 45 sin(0 + wAr)
y | = [ ye— 5cos(6+ wAt)
0 0 + WAt

Polozaj, odnosno koordinate objekta su veli¢ine koje se di-
rektno mere, dok se ugap 6 estimira.
3.2. Opis skupa podataka

KITTI je znaCajan skup podataka za racunarski vid i
autonomna vozila, koji pruza video snimke, podatke o
dubini, poziciji i orijentaciji vozila prikupljene visoko-
rezolucionim kamerama i Velodyne laserskim skanerom,
kao i GPS i IMU podatke. Obuhvata razlicita okruZenja i
moZe sadrzati mnoge objekte kao §to su automobili i peSa-
ci, §to omogucava testiranje algoritama u realisti¢nim uslo-
vima. XML fajlovi sadrZe informacije o poziciji, dimenzi-
jama i tipu vozila. Podaci su korisni za testiranje i unapre-
denje algoritama za detekciju, praenje i segmentaciju [[7]].
4. REZULTATI

U okviru ovog rada, simulacija je sprovedena za tri razli-
¢ita Kalmanova filtra: prosireni Kalmanov filtar, unscen-
ted Kalmanov filtar i ensemble Kalmanov filtar. Svaki od
ovih filtara primenjen je na isti model kretanja objekta ka-
ko bi se uporedile njihove performanse u proceni putanje
objekta na osnovu zaSumljenih merenja. Simulacija je po-
krenuta sa istim parametrima za sva tri algoritma, kako bi

se poredile performanse estimatora pod istim uslovima. Pa-
rametri koji mogu ucitati na rezultat estimacije u sva tri
slucaja su matrice kovarijansi Q,R i X. Matrica R predsta-
vlja kovarijansu mernih greSaka, odnosno odreduje koliko
poverenja imamo u merenja — manja vrednost znaci vece
poverenje u merenja, dok veéa vrednost signalizira prisu-
stvo veceg Suma. Matrica Q odnosi se na kovarijansu pro-
cesne greske, §to reflektuje nesigurnost u modelu sistema
— manja vrednost oznacava visok stepen poverenja u mo-
del, dok veca vrednost oznacava vecu fleksibilnost filtera.
Matrica X predstavlja kovarijansu pocetne procene stanja —
manja vrednost ukazuje na sigurnost u pocetne uslove, dok
veca vrednost signalizuje vecu neizvesnost. Sve ove matri-
ce zajedno uticu na to kako filter kombinuje informacije iz
modela i merenja radi optimalne estimacije stanja sistema.
Simulacija je sprovedena koristeci isti skup podataka i ini-
cijalne uslove za sve metode. Cilj simulacije je bio da se
uporede performanse filtara u smislu ta¢nosti procene sta-
nja, stabilnosti i sposobnosti da se nosi sa razli¢itim nivo-
ima Suma u merenjima. Rezultati simulacije su analizirani
kako bi se odredila najbolja metoda za konkretne uslove i
zahteve pracenja objekta. Na slici [2] prikazani su rezultate
estimacije trajektorije u slucaju da je standardna devijacija
Suma merenja ¢ = 0.15m. Za male vrednosti Suma mozZe
se zakljuciti da e sva tri algoritma dati zadovoljavajuce re-
zultate.

Slika 1: Poredenje rezultata estimacije upotrebom 1.EKF
2.UKF 3.EnKF, 6=2m

Slika [T] prikazuju rezultate estimacije trajektorije u slucaju
da je standardna devijacija Suma merenja ¢ = 2m. Za razli-
ku od slucaja kada Sum merenja nije znaCajan, sada algori-
tam proSirenog Kalmanovog filtra i ensemble Kalmanovog
filtra daju znatno loSije rezultate, dok algoritam unscented
Kalmanovog filtra daje tacne estimacije.
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Slika 2: Poredenje rezultata estimacije upotrebom 1.EKF
2.UKF 3.EnKF, 6=2m

Osim estimacije koordinata objekta na osnovu zaSumljenih
merenja, vrsena je i estimacija ugla usmerenosti na osnovu
zadatog modela. Slika 3 prikazuje rezultate estimacije ugla
6. U slicaju da inicijalne vrednosti ugla nisu poznate, UKF
daje jako dobre rezultate, dok EnKF ne uspeva da estimira
nepoznati ugao.

Slika 3: Poredjenje rezultata estimacije

5. ZAKLJUCAK

Na osnovu izvrSenih eksperimenata, UKF je pokazao naj-
bolje performanse u smislu preciznosti procene stanja u
prisustvu nelinearnosti sistema sa istim yazadtim parame-
trima.. Iako su EKF i EnKF postigli zadovoljavajuce re-
zultate, UKF je uspe$no kombinovao efikasnost sa stabil-
nijom procenom varijacija u sistemu, S$to ga ¢ini optimal-
nim izborom za ovaj problem estimacije trajektorije. UKF
je postigao bolje rezultate u poredenju sa EnKF i EKF zbog
efikasnijeg pristupa proceni stanja. EnKF koristi ensemble
uzoraka za aproksimaciju kovarijanse, ali njegova tacnost
zavisi od broja uzoraka, $to moZe dovesti do veéih varija-
cija u rezultatima kada je taj broj ogranicen. U mom ek-
sperimentu, EnKF se pokazao slabijim zbog ovih varija-
cija, dok je UKF, koriste¢i sigma tacke, dao stabilnije i
preciznije rezultate, Sto ga Cini pouzdanijim u situacijama
sa nelinearnim sistemima i ograni¢enim brojem uzoraka.
Dok EKF koristi linearnu aproksimaciju sistema pomoéu
Jacobian matrica, UKF koristi sigma tacke za propagaciju
tacnih nelinearnih transformacija stanja i kovarijance. Ovaj
pristup omogucava bolju procenu distribucije stanja, sma-
njujudi greske koje nastaju usled linearizacije.
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OIITUMAJIHO VIIPABJBAIBE CUCTEMHUMA HEIEJIOI' PEJIA V3
AJITEBAPCKA OT'PAHMNYEIHA

OPTIMAL CONTROL OF FRACTIONAL-ORDER SYSTEMS WITH
ALGEBRAIC CONSTRAINTS

Hukonuna 2Kusanosuh, @axyamem mexnuurxur nayxa, Hosu Cad

Obaacr — EJIEKTPOTEXHUWUKA N PAYY-
HAPCTBO

Kparak caapxkaj — Osaj pad je y nomnymocmu
noceehien NPodAEMUMA ONMUMANHOZ YNPABHAHEA, KOO
KOJUT je npouec onucar GparxuuoHum oudepeHuujan-
HUM JEOHAHUHAMA, 0 KOMNOHENME BEKMOPA YNPAB/Ha-
A Mpne aA2ebapcKa 02paHuNersa. AHAAUIOM MOJenq
Koumuryasroz peaxmopa u XHUB ungexyuje, npyotcen
je yeud y npumeny meopuje onmuMasHo2 Ynpasbarsa.
Hpumeren je nocmynakx nPemeaparbq HEUEAUT O0u-
Pepenyujarnur jednavuna y obuune, ocaarajyhiu ce
Ha meopujy Amanauyrosuha uw Cmankosuha, u u3pa-
YYHAMO j€ YNPABbatbe CA AN2EOAPCKUM 02DAHUNETHEM
xopucmehu meopujy JI. C. Howmpjaeuwa. Ha xpajy,
Xamuamonosa Gynruuja je onmumu3osana Hymepu-
xu. Teopujcke ochose nomephene cy cuMyAGUUIAMA.

Kipyune peun: Cucmemu neuenoe peda, Excnan-
3uona popmyaa 3a Gparxyuoru u3eod, Onmumairo
YNPas.oarbe

Abstract - This work is entirely dedicated to the
problems of optimal control where the process is
described by fractional differential equations, and the
control wvector components are subject to algebraic
constraints. Through the analysis of two models—a
continuous reactor with mixing and a mathematical
model of HIV infection—insights into the application
of optimal control theory are provided. A multi-step
procedure is applied to convert fractional differential
equations into ordinary differential equations, relying
on the theory of Atanackovié and Stankovié, and
to compute control with algebraic constraints using
L.S. Pontryagin’s theory. Finally, the Hamiltonian
function is numerically optimized. The theoretical
foundations of this study are wvalidated through
numerical simulations.

Keywords: Fractional order systems, FExpansion
formula for fractional derivative, Optimal control

1. YBO/

[IpobsemMu onTUMATHOT yIPaB/baba Ca OTPAHUICHHU-
Ma HaJl YIIPaB/baYKUM IIPOMEH/BUBUM CY CJIOYKEHH YaK

HATIOMEHA:
OBaj paa mpoucTekao je m3 MacTep paja uuju
MeHTOp je 6uo npod. ap 3opan . Jeauuwuh.

7 KaJia je CHCTeM OIMCAH OOMIHUM JU(DEPEHITN]aTHITM
jennaunnama. Mako mocTtoje MOWHU HyMEpHIKHU AJro-
pUTMU, U3padyHaBaibe ONTHMAJHE CTPATEruje 3a He-
1ieJIe U3BOJIE 3aBUCH OJI Pejia M3BOJA U II0CTaje jeIHO-
CTaBHHje aKO je OH OJIM3aK IeJoM. ¥ paJy Cy pasMa-
TpaHa J[Ba MpUMepa ONTUMAJHOL YIIPAB/batba Ca, ajire-
6apCKUM OTPAHUYIEIHIMA: MOJIE] KOHTHHYAJTHOT Peak-
rTopa ca MmemameM (Continuous Stirred Tank Reactor
- CSTR) u monen XUB undeknuje, Koju je 360r cBo-
j€ CJIOYKEHOCTH IEHTPAJHH IPUMED U [VIABHU IIPEJMET
ncTpakupama oBor paga. Oba cy mirycTpaTuBHA ca
CTAHOBUINITA HYMEPUIKE CTYJH]je, a IPeMa Ca3HAmbIMA
ayTopa MOJIeJIN KOje CMO KOPUCTHJIN HHUCY J0CaJ] pa3-
MaTpaHu y HPaKIHOHOM OOJUKY y JUTEPATYPH.

2. OCHOBE ®PAKIIMIOHOTI PAYYHA

@paknuoHn padyH 00yxBaTa W3BOJE W HHTErDAJe y
HEIEJIUM CTelleHUMa Kao IITO CY % wmm 1 + 27, 1no-
3HaTe Kao (PpakIMoOHU OmepaTopu. Y OBOM pajy aK-
nenat je Ha Puman-Jbysuiosom npuctymy, 1ok je Ka-
IIyTO IIPEJJIOKNO aJITEPHATUBY 300T HemocTaTaka TOT
npucryna. ['puaBasii-JIeTlIKOBIbEB METO/I 3aCHOBAH
Ha KOHAYHMM pa3/IMKaMa je eKBUBaJeHTaH Puman-
JbyBusioBoM y ofpeheHnM yc/iOBUMa U BaKaH je 3a
aIPOKCUMAaIIN]y (PPaKIMOHUX OIEPATOpa y HyMephd-
kuM ajiropurMuma. [lopen “yreBux” omeparopa, y Bapu-
jaIMOHOM PavYyHy U OINTUMAJHOM YIIPAB/bAEY KOPUCTE
ce u “mecHr’ PAKIMOHN OIEPATOPH. 3AMHTEPECOBA~
HOr unTaona ymyhyjemo Ha smreparypy [I], e cy me-
duHICAaHN CBU rOpe HABEJEHU OIIEPATOPH U H3BEIECHE
BUXoBe ocobune. Puman-/bysusios usoy jnedunncan
je Kao

dn(a) n(o)—oa
ey (1)

OD?f:WOt

3a0< a<1cuemn

ve 1 d [t )
WDif = = | i @

(1—a)dt ), (t—7)

P pakInoHN U3BOH CYy BaXKHU jep Cy J1edUHUCAHU TTIpe-
KO MHTEerpaJja u y3umajy y 003up He caMo HEIIOCPEeIHY
OKOJIMHY OKO TadKe, Beh M CBe IPeTXOHe TadKe.

2.1. Jexkomnosunuja Aranankosuha u CraHKo-
Buha

HexoMmo3unyja je K/bydHa 3a HAIl HAYMH pellaBamba
1Ipo0bJieMa ONTHMAJIHOI YIIPaB/batbd CUCTEMHMA OIIH-
caHuM bpakIuoHUM judepeHITIjaaIHIM jeHaTHHAMA,
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omoryhasajyhu mperBapame y cucteM o0UIHUX qude-
peHIuja HuX jeaHaduHa rnpeor pega. Omgabup 10BOJb-
Hor H6poja ejleMeHaTa y pe/ly je BaXKaH U y HAIIEM PaJLy
[IOCTUTHYT je eMIIMPUjCKU KPO3 CUMYJIAIH]e.
[Ipenacrasuhemo excrnamszmony GopMmy 3a (HpaKIunOHN
usBog pega « € (0,1), npenjoxkeny oz ATaHalKOBH-
ha u Crankosuha. @opmyna omoryhasa pa3Boj dpak-
IUOHOT M3BOJIa (DYHKIIMje Kao JMHEApHY KOMOWHAIIN-
jy dyHKIMje 1 BeHNX MOMEHTa, IJie Cy KOeDUIHjeHTH
dyukmuje Bpemena. Kpajibu uspas je npeicraBbeH y
[3L 2, 1.
Pememse mudpepennmjatme jeanadmae ca GpakmuOHIM
U3BOJIOM CBOJIU Ce HA MHTErpaIyjy cucreMa nudepen-
[UjaJIHUX jeTHAYIHA [IPBOT peja. 3a 1o0ujarme 3a10B0-
JbaBajyhux pesyarara 9ecTo je JOBOJbHO PEIUTH Ma-
s 6poj THX jeTHAYMHA. ATPOKCUMAIT]a eKCITaH3MOHEe
dopwmyite je maTa Kao

Ny

S (ORI
rJie cy: B
1
) S R
1 Yri-o14a) Y
T2 -a)(a—1) ; Gi—1)
Bla.i) = - 1 (i—1+a)

a1 G-1r @ ©

a nomohue npomensbuse W(t) ce mobujajy pernabarem
Kommujesor npobiiema:

Wi = —(i — D" 2 (1), (6)
Wi(0) = 0. (7)

3asoBosbaBajyhe anpokcuManuje ce HocTuky ca Ny y
oncery ox 7 mo 20. Kama ce pen dpaxiumonor nzBo-
JIa pubImKY 11e;100p0jHOj BpeaHocTH, Kao 3a « = 0.1
wi « = 0.9, win kana je koedunujet y3 dpaxkmnuo-
HU YJIaH MaJId, OOMYIHO je TOTPEOHO JIOTATH Matbu Opoj
JIOJIATHUX YJIAHOBA, Y€CTO je JIOBOJHHO 3 JI0 b JT0MaTHUX
TIAHOBA 3a MPOOJIEM ONTHMAJHOL yIpasibatba, [1].

3. OIITUMAJIHO YITIPABJBAIBE Y3 AJITE-
BAPCKA OTPAHUYEIBA

VY oBoMm pamy dokycupaaum cMo ce Ha pesiejHO (eHr.
bang-bang) ynpasspambe, Koje MOAPasyMeBa yKJ/by IMBa-
b€ WIN NCKJ/bYyYHNBaibe YIPaB/barmha YMECTO IIOCTEICHE
npomene. Kogi pesiejHor yrpasibarba, BPeHOCTH yIIpa-
BJBAYKOLI BEKTOPA MOI'Y MMATH CAMO J[B€ KPajibe BPe-
HOCTH — T'ODPHbY WX JIOY TPAHUIL, Y3 KOHa4daH OpPOj
[peJia3HuX Tadaka TOKOM mHTepBasa. OnHocHo Vi Ba-
K

Umin < u(t) < Umaz- (8)
Penejro ynmpasipame ce TOCTIKE YKOIUKO Cce KpUTEPH-
jym onrumasiHOCTH (POPMUPA TAKO JIa U3 Ibera IPOU3U-
Jazn XaMUJATOHU]aH KOjU JTUHEAPHO 3aBUCHU O] yIIpa-
BJbaYKe IIPOMEHJbUBE. JeJIaH IIPUMED TAKBOI' KDUTEPH-
jyma onrumasiHocTH, 110 yriteay Ha [I], 6u 6uo

- : {3 0axw + run far )

rIe ¢MO 300r jeIHOCTABHOCTU IIPETIOCTABUINA I Ce
yIIpaBJbarbe BPIIU IIyTEM je/iHe IIPOMEHJbUBE, OJTHOCHO
Jla je yIpaBJbadKa IIPOMEHJbUBA CKaJap. YKOJHUKO je
IIPOIIEC OMMMCAH MATEMATHIKAM MOJIEJIOM

%(t) = A@0)x(t) + B(Hu(t); x(0) =xo,  (10)
Tazia je 1o IloHTpjaruHOBOM HPHUHITUIY MaKCUMYMa
XaMUITOHU]aH

1
H(x,p,u) = ixTQx 4+ Ru + pT(Ax +Bu), (11)

rjie ca p O3HAYABAMO NPHIAPYKeHy (GyHKImjy (reHe-
pasmcanu ummysic). Jlabe ce mocTymak ONTHMHU3AIU-
je cBomm Ha MuHMMEK3aImjy Xamuironujana. Ojarie
IIpom3nia3e KaHOHCKE jeHaYWHE KOje MPEeICTaBIba]y
1HOTPeOHE YCJI0BE EKCTPEMYMa

OH OH
T = A )i = — 12
2 apl pl 8$Z 9 ( )
npu gemy je ¢ = 1,..,n, TJie je N JUMEH3UOHAJHOCT

BEKTOpa CTama. Y3 TO UMAMO U IIPUPOJHE IDAHUIHE
ycJI0Be

.131(0) = Oy N pi(T) =0. (13)

[TorTpjarnHOB MPUHITUIT MAKCUMYMa HAJIaXKe Ja je OIl-
TUMAJIHO YIIPaB/hathe OHO Koje XaMHUJITOHOBOj (DyHK-

uju (11) caommrasa MuHuMYM. XaMUJITOHU]aH Ce MO-
2Ke HanmcaT Ha ciejehn Hadnn

1
H(x,p,u) = (pTB + R) u + ixTQx +pTAx, (14)

oftakje ce nedUHUINE ONTHMAJHO YIIPAB/HAHE

Umin ) pTB +R> 07
u*(t) = { npouseonno , p’B+ R =0, (15)
Umaz , P"B+ R <0.

Tloctynak mpoHagazKema OINTUMAJIHOT YIIPAB/ba-
Bba I[IoApa3dyMeBa peliaBambe JIBOTAYKaCTO! 'PAHUYIHOT
pobjema.

4. AJITOPUTAM HYMEPUNYKE OIITNUMU-
SAIINJE

Sajatak KOjU pemaBaMO je [IBOTAYKACTH T'DAHUIHU
mpobJieM, re Cy 3a IPOMEHJbUBE CTarba MO3HATH II0-
YeTHH yCJIOBU, & 3a HPHUIApYyKeHe Kpajibu. Hymepud-
Ka MEeTOoJ[a KOpUIINeHa y OBOM PaJIy je MeTOJ Halpel-
Hazas, FBSM (enr. Forward-Backward Sweep Method),
Koju obyxBara ciiesehe Kopake:

1. Hedunncame mogeTHNX BPEIHOCTH 38 TPOMEH/BUBE
cTama, y3 KPajibe BPEIHOCTH 33 MPUIPYKEHE TPOMEH-
JbHUBE IIOCTaBJbeHe Ha HyLy. [lodeTHa mpeTnocraBka 3a
yIIpaB/badKe IIPOMEHJbUBE je HYJIa.

2. Y cBakoj mrepanuju, TeKyhia BpeIHOCT TPOMEHJbU-
BUX cTama ce oapelyje Ha OCHOBY mperxojHe, IITO
[IPEJICTABIbA [IPOTATraIUjy YHAIIPE,.
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3. Ilponaramujom yHa3am, y CBAaKOj HHTEPAIUH Ce
onpehyjy Tekyhe BpegHOCTH TPUAPYKEHUX TPOMEH-
JbUBUX Ha OCHOBY IbUXOBE HApEJIHE BPEIHOCTH.

4. Ha ocHoBy akKypupaHuX BPEIHOCTH ITPOMEH/bUBUX
CcTama U IPUAPYKEHNX TPOMEHJBUBHX, T00Mjajy ce HO-
Be BPEJIHOCTH 32 YIPABHATKE TIPOMEHIBUBE Upeq (T).

5. 3a KOHTHHyaJHA YIIPAB/bakha, MOTyNe je KODUCTUTH
u(t) = Upew(t), aJ TO YECTO HUjE JOBOJHHO 33 MOCTH-
3aH€e KOHBEPIeHIIn]eE.

6. IIposepaBa ce KouBepreniuja. AKo cy cBe uzpady-
HaTe IPOMEHJbUBE YHYTAp ofpehene ToiepaHIiyje y o-
HOCY Ha IPETXOMHY HUTepaIyjy, NPUXBATAMO HX Kao
KOHBEPreHTHE, a y CYNpoTHOM ce Bpahamo Ha 2. KO-
pax.

Ha koHBepreHnujy HyMepUIKUX PEIIerha 33 OMTUMAJI-
HO yIIPaB/baibe YTUIY MMOYETHA MIPETIIOCTABKA, KPUTE-
PUjyMU 3a KOHBEPTEHIIN]Y, ayKypUparbe yIpaBbama U
TEKUHCKN KOepUIHjeHTHu. Y OBOM PaJIy Kopuiihena je
noderHa npernocraska u = 0. KouBeprenmuja ce mpo-
BepaBa Ha OCHOBY DeJIATUBHE PA3JINKE:
|uupdated - u01d| S €, (16)
|uupdated‘
re je € pejlaTuBHa TOJlepaHmyja. [lpumarohenn Kpu-
TEPUjyM je:

€ Z |uupdated (ZAt)|*Z |uupdated(iAt)*uold(7:At)| Z 0.

i=1 i=1

(17)
Azkypuparbe ynpap/barbha ce BPIIU Ka0 TeXKUHCKA KOM-
OmHAIMja CTAPOT W HOBOT yIIPABJhAA!

uupdated = WlUeld + (]- - W)uncwa (18)

IJIe W 3aBUCH OJ THWIIA yIIpaB/barha W Mojea. Behe w
noBehaBajy IaHce 3a KOHBEPIEHIIHjY, aJu 3aXTeBa]y
BUIIIE UTEPAIINja, JOK Marbe w OpKe Memajy yIpaB/ba-
e, AJI MOTY OTEeXKATU KOHBEPIeHIIH]y.

5. PESYJITATN HYMEPNYKNX CIMYVY/JIA-
IINJA

VY oBom mnoriassby npezcraBulieMO OCHOBHE pe3ysiTa-
T€ HyMEPUYKUX CUMYJAINja OINTHMAJHOT YIIPABJba-
a Mojiesa. [IpBo pasMaTpaMo ONTUMU3AIN]Y IeTUPU
ylIpaB/badke IMPOMEH/bUBE XEMUjCKOI PEAKTOpa PaJiu
MaKCHMU3allnje eKOHOMCKOr JoouTtka. Cucrem obyxBa-
Ta YETHPHU XEeMU]CKE PeaKInje y N30TePMAaJHOM KOHTH-
uyanuo MemanoM peakropy (CSTR) [4], ca kourpos-
HUM ITPOMEHJbUBUM ITPOTOKA M YHOCOM eHepruje. ¥ Mo-
zedt je yuer dpakuuonu u3sog peaa « € (0,1) y jenmy
0/l je/lHaYMHA CTarba KAKO OM Ceé aHAJU3UPAO yTHIA]
napaMeTpa o Ha ONTUMHU3AIN]y.

0.2
max j = / 5.8(qr1 — uq) — 3.Tup — 4.1us
0

Uy, u2

+ q(23x4 + 11x5 + 2826 + 35x7) (19)

— 5u? —0.099| dt

T = ug — qry — 17.6x129 — 23212623 (20)
Ty = Uy — qro — 17.6x9 — 1462973 (21)
i3+ k1 oDfwy = ug — qrz — 7323 (22)
T4 = 35.2x129 — 51.32324 (23)
T5 = qxs + 2192723 — 51.32025 (24)
Tg = 102.623 — 146212623 (25)
&7 = quy + 46z 2623 (26)
q=uy+ uz + uyg (27)
0<u <20 (28)
0<us <6 (29)
0<u3<4 (30)
0<uy <20 (31)
t;=0.2 (32)

Ha cyunu [1] pasmarpamo ciayaaj o = 0.5 u ky = 1, tae
He JI0J1a3W 10 3HAYAjHUJUX Pa3iuKa y PE3yATaTHMA,
OCHM KO/l yIpaBibarba s (t).

5100

75

010
Bpeue(s) peuels)

B30
Bpeue(s) pevels)

Cmuka 1: Onmumasne ynpasnsauke npomexsuse 3a
mamemamuyru modea CSTR, xada je napamemap o =
0.5.

oo ol
Bpewe(s) Bpewets)

Cnuka 2: Onmumasne ynpassbauke npomeHsuse 3a
mamemamuury modes CSTR, xada je napamemap
Ny = 4.

Kpos Tecrupama, 3ak/bydIuan CMO Jia yBODeme orre-
paropa (GPaKIMOHOT U3BOJA HE JOBOJU JIO BETHKHUX
IIPOMEHa y pelery, Kao mTo ce Buau Ha caunu 2} 3a
cumMymanuje cMo Kopuetmia w = 0.995 w e = 1073,
Yupasmame u4(t) je Beh bang-bang, nox ui (t) n us(t)
3axTeBajy jOII UTepaIlyja.
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Hpyru monen je dppakmuonn moxen XVB nndek-
muje (no yrieny Ha [5]), MareMaTnuku 3amucan Kao

j::)\fdla:fM (33)
T+

§= kl(lx_iﬁl)m — dys — ks (34)

y = kos — dsy — pyz (35)

0 =a(l —ug)y — dyv (36)

24 koDiz = cyz — bz, (37)

3a MMO3HATE MMOYEeTHE ycIoBe. Kpurepujymcka QyHKIIN-
ja, Kojy je moTpebHO MUHUMHU30BATH, (DOPMYJIUIIIE CE Y
CKJIaJIy Ca MUHUMH3AIMjOM TPOIIKOBA JIEUYEHhA U KOH-
neHTparuja nHbUIMpannx hemja

1=3 | @0+ @0+ @t 69

+A1U1 (t) + AQUQ (t)} dt,

rie ty npejcraBiba Tpajame Tepamuje. [lapamerpu Ay,
As upencrasibajy ryburke (bunancujcke u Husnosio-
mKe) ycsel npumere repanuja. OuruMaaHuMm ynpa-
BJbatbeM NeMo mocTulin XKejbeHe pe3y/Irare. 3aKJbyIr-
JIH CMO JIa, CHCTEM YBEK KOHBEPIHWpa Ka He3aparKeHOM
eKBUJINOPUjyMy, HE3aBUCHO OJi KOMOMHAIHje rapame-
Tapa. ¥YTHUIAj TapaMeTapa Ha YIIpaB/barbe BUIU Ce Ha
cnmkama [3 u @l

o
— k=lLa=0s
1
1

— k=

Ynpasmarseu;

Cmuka 3: Onmumaano peaejuo ynpasmaree Yy Gymx-
yuju epemena. Teorcuncku napamempu: A = Ag =
5;QIZQ2:Q3:1, Ny = 5.

10 10

°

a=0s | §

=01 §

a=o0s | & 04
S

02 02

o 20 4 60 80 100 120 o 20 40 60 8 100 120
Rann Rarn

ynpasnarseun
o
Il

Cauka 4: OnmumasHto pesejro ynpasrarve Yy PyHKyu-
ju epemena. Teowcumncku napamempu: A1 = 1, Ay =

7,01 =Q2=Q3=1, Na =5.
6. SAKJbBYYAK

YV oBOM pajly UCTparKeH je IpodsieM OITUMAJHOT YIIpa-
BJbalba 3a HEJIMHEApHE CHCTeMe ONUCAHe OOWIHUM ¥
dpaxmuonnM audepeHIrjaJ HuM jeaHadnnamMa. Kpos
[IPUMEHY Ha MOJiejleé KOHTHHYAJIHOI XEeMUjCKOI' Deak-
Topa u XVB undekiuje, mokazano je ja dbpaximo-
HU MOJieJii oMOryliaBajy pernpe3eHTaTUBHU]E OIKCe -
HaMUKe CJIOKEHUX cucreMa. VcTpakmBame TpuMeHe
ONTHUMAJHOT YIIPAB/bakha Ha (PPAKIMOHE MOJEJE II0-
KazaJio je ma je asropuram Forward Backward Sweep

Method wopucTan 3a pelmaBarmbe IBOTAYKACTHX T'pa-
nnaaux npobsema. Kompepreumuja y caydajy bang-
bang yupasipbama je Omia m3azoBHuja y nopebemy ca
KOHTUHYAJTHUM YIIPAB/bAHEM, aJIu MOJIENIaBabe Tapar-
MeTapa u Behu 6poj urepalija MOry JIOBECTH JI0 330~
BoJbaBajyhux pemema. [lopem Tora y mocTymnky OmTH-
MU3aIHje, IPUMEEH je IIPUHIUIL JeKOMIIo3uInje Ara-
HarkoBuha u CrankoBuha KOjU OJIAKIIABa PElIaBabe
JuepeHIjalHAX jeIHaYNHa, HEIEeJor pejia, TPaHC-
dopmumntyhn ux y cucreMm oOMIHUX AUQDEPEHITH]jATHIX
jemnadnna npBor pena. Hymepudke cumysianmje onTu-
MaJIHOT yIIPaB/baiba MOKa3aJje Cy Ja KOMOMHOBAaHA Te-
parmuja 3HAaYajHO TOOOJBINIABA PE3yJITaTe Jederha, I0-
pehasajyhu vuso Hemrdunupannx CD4+ T-henwja u
cMamyjyhu KOHIEHTpAIujy UHQUIUPAHUX U JIATEHT-
mo mudwurmpanux hemuja. [Ipekwusn tepamnuje moBomm
JI0 TIOHOBHOT aKTUBHUPAaba MHMEKITHje, IITO HATIAIIABa
3Ha4aj JIOCJIeTHE Tepalluje.
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IMPLEMENTACIJA GOSIP PROTOKOLA U PROGRAMSKOM JEZIKU RAST | ANALIZA
UTICAJA TOPOLOGIJE MREZE DISTRIBUIRANOG SISTEMA NA EFIKASNOST GOSIP
PROTOKOLA

IMPLEMENTATION OF THE GOSSIP PROTOCOL IN THE RUST PROGRAMMING
LANGUAGE AND ANALYSIS OF THE IMPACT OF NETWORK TOPOLOGY IN DISTRIBUTED
SYSTEMS ON THE EFFICIENCY OF THE GOSSIP ALGORITHM
Andrea Sabo Cibolja, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Ovaj rad se bavi analizom Gosip
protokola i njegove efikasnosti u razlicitim mreznim
topologijama . Gosip protokoli se koriste za efikasno
Sirenje informacija u distribuiranim sistemima Sto
dokazuje veliki broj dosadasnjih istraZivanja, ali uticaj
mrezne topologije na njihovu efikasnost ostaje nedovoljno
ispitan. U ovom radu je implementirana varijanta Gosip
algoritma sa periodicnim prosledivanjem pristiglih
informacija izmedu c¢vorova distribuiranog sistema, uz
analizu i unapredenje performansi samog Gosipa.
Resenje je implementirano u Rast programskom jeziku,
jer uz svoju podrsku za konkurentno programiranje i

bezbedno upravljanje memorijom predstavlja
odgovarajuéi alat za implementaciju distribuiranih
algoritama.

Kljuéne reci: Gosip protokol, topologija mreze, Rast,
Sirenje informacija, distribuirani sistem

Abstract — This paper analyzes the Gossip protocol and
its efficiency in various network topologies. Gossip
protocols are widely used for the efficient dissemination
of information in distributed systems, yet the impact of
network topology on their performance remains
insufficiently studied. In this paper, a variant of the
Gossip algorithm with periodic forwarding of received
information between nodes in a distributed system is
implemented, along with an analysis and optimization of
the Gossip protocol's performance. The solution is
implemented in the Rust programming language, which,
with its support for concurrent programming and safe
memory management, represents an appropriate tool for
the implementation of distributed algorithms.

Keywords: Gossip Protocol, Network Topology, Rust,
Information Dissemination, Distributed Systems

1. UvOD

Motivacija iza ovog istrazivanja lezi u potrebi za
analizom razli¢itih varijanti komunikacije putem Gosip
protokola u distribuiranim sistemima radi unapredenja
efikasnosti razmene informacija. Primena ovih algoritama
je usko povezana sa razvojem modernih mreza, gde nije
vise bilo jedino neophodno obezbediti efikasnu
komunikaciju kao §to je to bio slucaj u telefonskim
mrezama i internetu [1].

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Dinu Dragan, vanred. prof.

Novije mreze zbog specificnih namena zahtevaju
jednostavnije algoritme, nemaju definisanu infrastrukturu,
ve¢ pokazuju nepredvidivu dinamiku i suocavaju se sa
ogranicenjima resursa [l1]. Upravo ova ograniCenja
dovode do Gosip algoritama, kao najboljeg mogucéeg
arhitektonskog reSenja. U radu je analiziran i
implementiran Gosip algoritam sa periodi¢nim Sirenjem
glasina uz analizu performansi druge varijante Gosip
protokola. Rad pruza kompletnu analizu uticaja topologije
mreze na efikasnost ove dve varijante protokola.

2. PREGLED I ISTORIJAT GOSIP ALGORITAMA

lako distribuirani sistemi donose veliki broj prednosti
svojom arhitekturom, Upravljanje ovim sistemima
predstavlaja kompleksan zadatak. Glavna mana ovih
sistema je problem sa bezbednos¢u, dok prekidi mreze u
vaznijim delovima mogu znacajno da poremete rad
sistema. Kako bi se opravdalo uvodenje ove infrastrukture
u racunarski sistem, komunikacija medu ¢lanovima mora
da bude Sto efikasnija. U nastavku je opisana istorija,
podele Gosip algoritama i primeri primene, dok je u
Cetvrtom poglavlju rada detaljno opisan naéin
funkcionisanja Gosip algoritma.

2.1. Istorijat Gosip algoritama

Gossip protokol, poznat i kao epidemioloski protokol, je
decentralizovana pir-tu-pir (engl. Peer-to-peer) tehnika za
prenos poruka u distribuiranim sistemima [2]. Kljuéni
koncept je da ¢vorovi nasumicno Salju poruke drugima,
Sto omogucava Sirenje informacija sa velikom
verovatno¢om. Prvi put je opisan 1972. godine [3] , a
znacajno je unapreden 1987. u radu Demersa i saradnika,
koji su ga koristili za odrzavanje replikovanih baza
podataka [2, 4].

2.2. Vrste Gosip algoritama

Gosip algoritmi se dele se na dve glavne kategorije: anti
entropija algoritmi i Sirenje glasina [5]. Anti-entropija
algoritmi dele celu bazu podataka u svakom ciklusu kako
bi se smanjila entropija, dok algoritmi bazirani na Sirenju
glasina Salju samo nova azuriranja, $to smanjuje mrezni
saobracaj [5].
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2.3. Strategije za Sirenje Gosipa

PUS (engl. PUSH) strategija podrazumeva da infektivni
¢vorovi Salju azuriranja susedima, dok kod PUL (engl.
PULL) strategije ¢vorovi aktivno traze azuriranja. PUS-
PUL (engl. PUSH-PULL) kombinuje oba pristupa,
omogucéavajuéi istovremeno slanje i traZzenje novih
informacija [5].

2.4. Upotreba Gosip algoritama

Gosip algoritmi se koriste za odrzavanje ¢lanstva u
klasterima, postizanje konsenzusa i detekciju kvarova.
Njihova primena je rasprostranjena u sistemima kao $to
su Apace Kasandra (engl. Apche Cassandra), Riak i
Kubernetes, gde omoguéavaju sinhronizaciju ¢évorova i
upravljanje resursima [4]. U blok¢ejn tehnologija, Gosip
se Kkoristi za distribuciju transakcija i blokova.

3. PREGLED UPOTREBLJENIH TEHNOLOGIJA

U ovom istrazivanju koriS¢en je programski jezik Rast
(engl. Rust) za implementaciju Gosip algoritma. Rast
kombinuje visoke performanse sa bezbedno$¢u memorije,
sprecavajuéi greSke poput dereferenciranja pokazivaca
koji ne pokazuju ni na $ta (engl. null pointers) [6].
Njegova podrska za konkurentnost 1 asinhrono
programiranje ¢ini ga pogodnim za implementaciju
algoritama u distribuiranim sistemima [7]. Serde radni
okvir Rasta omogucava efikasnu serijalizaciju i
deserijalizaciju podataka, kljuénih za razmenu izmedu
¢vorova [7]. Podrzava formate poput DzZejsona (engl.
JSON), Bisona (engl. BSON) i Jamla (engl. YAML), a
izgraden je na mo¢nom Rastovom sistemu osobina (engl.
Traits) [6]. Asinhrono programiranje u Rastu se postize
pomocu asink (engl. async) Dbiblioteke. Moduli
std::thread i std::sync omogucavaju kreiranje
niti, sinhronizaciju, i komunikaciju pomoc¢u kanala [6].
Muteks se koristi za bezbedan pristup deljenim podacima
[6].

Rezultati implementiranog algoritma su uporedeni sa
algoritmom implementiranim u Rubi programskom jeziku
(engl. Ruby), koji je poznat po jednostavnosti i
fleksibilnosti. Rubi je dinamican, interpretirani jezik sa
podrskom za viSe programskih paradigmi [8]. Ima
podrsku za kreiranje niti, mutekse i monitore.
Jednostavno asinhrono programiranje u uporedivanoj
implementaciji je postignuto pomocu povratnih funkcija i
RPC (engl. RPC — Remote Procedure Call) poziva. lako
nije najbrzi, njegova jednostavna sintaksa i fleksibilnost
olak$avaju razvoj [8].

Testiranje je obavljeno na Maelstrom platformi, koja
simulira realistiCne scenarije u distribuiranim sistemima
[9]. Omogucava testiranje prototipova algoritama u
kontrolisanim uslovima, simuliraju¢i mrezne uslove poput
kasnjenja, greSaka i mreznih prekida.

4. PRINCIP RADA GOSIP ALGORITMA

Osnovni koncept Gosip algoritma lezi u distribuiranom
nacinu Sirenja informacija u mrezi, gde svaki cvor
komunicira sa odabranim podskupom drugih ¢vorova i
razmenjuje podatke [4, 5]. Ovaj proces se ponavlja u vise
rundi (gosipa), Sto omogucava da informacije progresivno
stignu do svih ¢vorova u mrezi. Sistem ne zavisi od

centralizacije, §to ga ¢ini robusnim u uslovima gde
¢vorovi mogu da otpadnu ili da se prikljuce novi.

4.1. Koraci Gosip algoritama

Prvi korak je da cvorovi budu svesni svih c¢lanova
klastera, nakon toga je neophodno definisati inicijalni
skup suseda, koji u bilo kom trenutku moze da bude
promenjen. Nakon toga ¢vor pristigle ili generisane
podatke moze da deli bilo periodi¢no ili odmah pri
pristizanju (PUS lagoritam). Ovaj korak obezbeduju da
podaci stignu do svih ¢vorova u sistemu. Kod periodi¢nog
Gosip algoritma kljuéni parametar je Gosip interval, koji
odreduje koliko Cesto ¢vorovi Salju poruke, kontroliSuéi
time brzinu i efikasnost $irenja informacija.

4.2. Efikasnost i latencija

lako Gosip algoritmi efikasno rasprostranjuju informacije,
neizbezna je odredena latencija u sistemu. Latencija
zavisi od mreznih uslova, topologije mreze i broja
skokova potrebnih da poruka stigne do svih ¢vorova. Sa
poveCanjem broja cvorova latencija moze dosta da
poraste, ali je bitno da se i dalje postiZze konvergencija.
4.3. Znacaj topologije

Mrezna topologija direktno uti¢e na performanse Gosip
algoritma. U radu su analizirane neke od znacajnijih
topologija, to su linearna, totalna, grid i topologija stabla
topologije. Linearna topologija, na primer, ima ogranicen
broj putanja za prenos podataka, Sto moze povecati
latenciju. Grid topologija nudi viSe putanja i otpornija je
na kvarove, totalna je najbrza, dok topologije stabla mogu
omoguciti brze Sirenje informacija uz bolje koris¢enje
resursa.

4.4. Detekcija i ispravljanje greSaka

Gosip algoritmi koriste signale ,,otkucaje srca” za
detekciju nefunkcionalnih ¢vorova [10]. Ako susedi ¢vora
ne prime signal od ¢vora tokom odredenog vremenskog
intervala, ¢vor se proglasava mrtvim i sistem se
prilagodava da bi obezbedio nastavak rada. Ovi algoritmi
takode mogu koristiti mehanizme za balansiranje
opterecenja, gde ¢vorovi razmenjuju informacije 0 svom
trenutnom stanju i ravnomerno rasporeduju zadatke [11].

5. IMPLEMENTACIJA GOSIP ALGORITMA U
PROGRAMSKOM JEZIKU RAST

U ovom radu implementirana je varijanta Gosip protokola
sa periodicnim slanjem poruka susedima u Rast
programskom jeziku. U nastavku su navedene glavne
funkcionalnosti sa fokusom na primenu jezika Rast u
implementaciji.

Slika 5. Koriséenje niti za obradu poruka sa standardnog
ulaza

178



Prihvatanje i obrada poruka koje stizu preko
standardnog ulaza postignnuti su upotrebom Serde
biblioteke, kao i upotrebom niti, kanala i muteksa iz
odgovarajuc¢ih biblioteka u Rastu (slika 5). Prilikom
prijema, vrsi se konverzija u odgovarajuce strukture
podataka iz pristiglog DZejson formata. U slu¢aju uspesne
deserijalizacije, poruke se Salju preko kanala poSiljaoca
kao dogadaj tipa Event :Message.

Nakon toga kanal primalac prihvata dogadaj i prosleduje
ga handleMessage funkciji ¢vora (slika 6).

for input: Eve

node. handleM stdout) Result<(), Error

Slika 6. Kanal primalac prosleduje poruku funkciji ¢vora

Inicijalizacija ¢vora omoguéeno je pristizanjem
inicijalizacione poruke, ¢vor dobija svoj identifikator i
svest o ostalim ¢vorovima mreZe (Slika 7). Takode ¢e se
kreirati nit koja ¢e periodi¢no da signalizira ¢voru da
treba da odradi gosip rundu slanjem InternalGossip
poruka.

Slika 7. Inicijalizacija évora

Prijem novih informacija, aZuriranje liste suseda,
gosip runde se realizuju kroz handleMessage
funkciju ¢vora, koja obraduje razlicite tipove poruka kao
§to je prikazano na slici 8. Cvorovi $alju susedima samo
one poruke za koje nije poznato da su ih susedi primili.
Optimizacija je postignuta slanjem odredenog procenta
susedu ve¢ poznatih poruka, kako bi se sused obavestio
da ¢vor poznaje te informacije. Ovim se smanjuje
saobracaj i izbegava beskonacno slanje istih poruka.

Slika 8. Rukovanje razlicitim dogadajima i porukama u
sistemu

Periodiéni algoritam je sam po Sebi otporan na otkaze. U
slucaju da je neki ¢vor nedostupan, slanje istih
informacija ¢e se ponavljati, sve dok ¢vor ne signalizira
posiljaocu da je postao svestan tih informacija.

Ova implementacija sluzi kao demonstracija efikasnosti
Gosip algoritama u distribuiranim sistemima i pruza
mogucnost za dalje usavrSavanje pre primene na stvarnim
mrezama.

6. TESTIRANJE |IMPLEMENTACIJE GOSIP
ALGORITMA NA MALESTROM PLATFORMI

Implementiran je periodi¢ni Gosip algoritam, a njegove
performanse su uporedene sa performansama PUS Gosip
algoritma koji je implementiran u Rubiju u razli¢itim
topologijama mreze. Rezultati su prikazani u tabelama 1 i

Pomenuti PUS algoritam funkcioniSe tako §to &vor
automatski po prijemu prosleduje poruku svojim
susedima [9]. Ovaj pristup smanjuje kasnjenje poruka, ali
generiSe veéi broj poruka u mrezi. U uslovima prekida
mreze, PUS algoritam u Rubiju ima ugradenu otpronost
kroz mehanizam povratnih poziva (engl. callbacks) i
udaljenih procedura (engl. RPC — skr. Remote Procedure
Calls) [9]. Ako primalac nije dostupan usled prekida u
mrezi, poruka ¢e biti ponovo poslata.

Algoritmi su testirani na mrezi od 25 ¢vorova u trajanju
od 30 sekundi, uz frekvenciju slanja od 100 poruka u
sekundi i kaSnjenje od 100 milisekundi po poruci izmedu
¢vorova.

Detaljnom analizom uticaja topologije na ove dve
varijante algoritm PUS algoritam je pokazao manje
kasnjenje u odnosu periodi¢ni algoritam u svim
topologijama, medutim on dovodi do znadajno veceg
optere¢enja mreze.

Linearna topologija stvara najmanje zagusenje mreze, ali
uzrokuje najvece kaSnjenje. Analiziraju¢i rezultate,
topologije stabla (engl. Tree) su donele znacajna
poboljSanja u brzini propagacije poruka uz neznatno
zaguSenje mreze u odnosu na linearnu topologiju u oba
algoritma. Konkretno najbolje performanse pruza
topolgija stabla sa Cetvoro dece po &voru (,,treed*).
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Analiziranjem pomenutih algoritama u mrezi sa
periodi¢nim prekidima (tabela 1), uocava se da je
latencija znatno vise uticala na PUS algoritam. U
topologiji stabla je latencija znatno vise porasla kod PUS
algoritma, vreme ka$njenja je priblizno izjednaceno sa
vremenom kasSnjenja periodicnog algoritma, dok je
optereéenje mreze i dalje znatno vece. Dolazi se do
zakljucka da su periodi¢ni algoritmi efikasniji u mrezi sa
prekidima

Testiranje Gosip algoritma pokazalo je da je izbor
algoritma i mrezne topologije klju¢an za ostvarivanje
optimalnih  performansi. Dok periodi¢ni algoritmi
smanjuju mrezno zagusenje, PUS algoritmi omoguéavaju
brze Sirenje poruka. Najbolji algoritam za neki sistem je
onaj koji odgovara specificnim zahtevima mreze, S$to
ukazuje na to da ne postoji univerzalno reSenje za sve
distribuirane sisteme

7. ZAKLJUCAK
Tabela 1. Vrednosti merenja sa razlicitim topologijama
Broj Broj
Gosip Tooologii BrkOJ S[eqnjg Malfs[ma!no Brojk Brodkast Poruke poruka porukg Na | Zastarele | Stabilne
algoritam opologyaj poruka po k.a.smenje k'a.snjen‘]e poruka poruke - (serveri) serverima poruke | poruke
operaciji |(milisekunde)|(milisekunde)| (klijent) Citanje po
brodkastu
Periodi¢ni | Linearna 2,25 4704 7192 5944 1420 1502 6571 4,63 1415 1420
PUS Linearna 24,03 1600 2409 5876 1446 1442 69408 50 1446 1446
Periodi¢ni Grid 3,86 1526 2376 5896 1465 1433 11200 7,65 1465 1465
PUS Grid 55,38 464 808 5698 1384 1415 155008 112 1383 1384
Periodi¢ni | Totalna 42,5 260 740 4483 1099 1104 89083 81,05 1059 1099
PUS Totalna / / / / / / / / / /
Periodi¢ni | ,,tree2” 2,21 1817 2453 6006 1465 1488 6528 4,45 1465 1465
PUS ,tree2” 23,48 585 819 5982 1439 1502 69072 48 1433 1439
Periodi¢ni »tree3” 2,27 1301 1752 5906 1427 1476 6576 4.6 1419 1427
PUS tree3” 23,67 434 662 5922 1436 1475 68928 48 1433 1436
Periodi¢ni Htree4” 2,28 1102 1420 5878 1418 1471 6576 4,64 1418 1418
PUS ,treed” 23,23 376 523 6114 1455 1552 69840 48 1448 1455
Tabela 2. Vrednosti merenja sa periodicnim prekidima mreze
. . Broj
Broj - . - Broj
Gosip Tooologii poruka Stec?njg Malssqna!no BrOJk Brodkast| Poruke za | poruka poruk:?\ Na | zastarele|Stabilne
algoritam | ' oPologua} T, kasnjenje | KaSnjenje | poruka \" ool gianie | (serveri) | SMVEMMa | horuke | poruke
... | (milisekunde) [(milisekunde)| (klijent) po
operaciji
brodkastu
Periodi¢ni Linearna 2,23 6804 17053 6008 1485 1469 6576 4,47 1479 1485
PUS Linearna 27,11 2627 12348 5844 1415 1457 77865 55 1415 1415
Periodi¢ni ,tree4” 2,25 4826 14436 5938 1460 1459 6576 4,5 1459 1460
PUS ,tree4” 32,95 4120 12533 5802 1438 1413 93942 65,33 1432 1438
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BEDb AIIVIMKAIINJA 3A BUSYEJIM3ALINJY OBYYABAIbA HEYPOHCKE MPEXE Y
PEAJIHOM BPEMEHY

A WEB APPLICATION FOR REAL-TIME VISUALIZATION OF NEURAL NETWORK
TRAINING

JNane Munummh, @axyamem mexnuukux nayka, Hosu Cao

Obsact — IlpumemeHe
HH(pOpMaTHKA

pauyHapcKe Hayke H

Kparak cagp:xkaj — Osaj pao ce 0asu paseojem 6ed
anuukayuje 3a GU3yeIU3AyUjy 00yuasara HeypoHcKe
Mpedice Yy peanHom epemeny. Lluwm o0soz paoda je
ucmpasxcumu 0a u je mozyhe y3 nomoh axmyennux eeo
mexnonocuja,  nonym  Puexm  JC  6ubruomexe,
peanuzosamu anam 3a npakhere 06yuasara HeypoucKe
Mpedice y peaniHom epemeny. Peuierve umniemenmupano y
060M pady uma moeyhnocm Kopuuwthera pasnuyumux
bubuomexa 3a UCNYUBARE UCTNUX 3AXMesd, KaAKO Ou ce
MO2IIO U38PUIUMU MEeCMUPAIbE FUXOBUX NEPPHOPpMancu u
ooabpamu Hajoobe peuwierbe 3a cneyuguune saxmese.

Kibyune peum: JasaCkpunm, Puexm JC, Coxem HO,
Iajmown, Heyponcke mpesice, Beb annukayuja

Abstranct — This paper deals with development of web
application for real-time visualization of neural network
training. Goal of this paper is researching if it is possible
to develop tool for tracking of neural network training in
real-time, using current web technology, such as React.JS.
Application developed in this research has different
solutions for same problems. Therefore, this application
can be used for testing different solutions and selecting the
best one for different segments of application.

Keywords: JavaScript, React.JS, Socket.lO, Python,
Neural networks, Web application

1. YBOJ

TpeHyTHO, KOJIUKO je ayTopy MO3HATO, He MOCTOjH ajaT 3a
BH3yeNu3aIyjy u npaheme paga HeypoHCKe Mpexe KOjH je
peanu3oBaH Kao Beb ammnkamnuja. [Ipobiem xoju 61 permmo
TakKaB ajaT orjela ce y TOMe Ja y Ciydajy Jia KOPUCHHUK
KeJIHM Jia carjieZia CTPYKTYpY WIHM Jia MpaTd oOyuaBambe
HEeKe BeJIMKe HEYypOHCKE Mpexe, Mopao Ou Mozen Te
HEYPOHCKE MpEexe Jla Ioceyje Ha CBOjoj MammHU. Takohe,
KOPHUCHHK He Ou OWo mpumopaH Ja IMoceayje pasHe
TEXHOJIOTHje KOj€ 3aXTeBajy ajlaTh Pa3BHjE€HH Kao JIECKTOI
aruKanuja, ay Ou ce Takohe M 3a00uIIao mpouec y KoM
KOpUCHUK Tpeba Jna mpoHahe ajnexkBaTaH MOJEN.

HAIIOMEHA:
OBaj pax NpoUCTEKAO je U3 MacTep paja Yuju MEHTOP
je ouo np Auny JIparan, Baupeanu npodgecop.

Hajsehn morenmmjamam mpoOieM Ha KOjU ce HaWIa3d
MPWINKOM peai3annje pemema Bed amumkandje 3a
BU3yeNH3alHjy o0ydaBama HEYPOHCKE MPEKE Y PealHOM
BpeMeHy, jecy  HemrTo  ciabuje  mephopmaHce
HajIoMyJIapHUjuX BeO TEXHOIOTH]ja, Kaja je ped o odpaan
BeNMUKOr Opoja monataka. 3 NpeTXoJHO HOMEHYTOT
pasiora, pelleme ONUCAHO Y OBOM paay CaJpXKU BHINE
peliema 3a pa3IyiTe CETMEHTE Y aluIMKalMjH1, Kako Ou ce
oMoryhusio TecTupame pa3InIuTHX TEXHOJIOTHja.

Pan uma cnenehy crpykrypy. Y IpyroMm Inoriaejby ce
OMHCyje pPa3Boj BeO aIUIMKaIkje 3a BH3YCIU3aIHUjy
HEYPOHCKE MpEKe Y peaJHOM BpeMeHy, TIae Cy
npencTaBbeHe KopuIheHe TEXHONOTHje W CTPYKTypa
arummkanje. Y Tpehem mormaBiby TpencTaBibeHa e

UMITJIEMEHTallMja aIluMKanuje, mnponpaheHa ciaukaMa
KOpUCHHYKOT uHTepdejca. Y YETBPTOM IIOTJIABIBY
Npe/ACTaBJbEHA  je  aHanu3a  nepdopMaHcH "

yrnotpebpUBOCTH cucTeMa. [1eTo MoriaBsbe MpencTaBiba
3aKJbydakK, JIOK je y IIECTOM HaBejeHa jiuteparypa. Ha
caMoM Kpajy paja Hajas3u ce Ouorpaduja ayTopa.

2. PA3BOJ BEbB AIIVIMKAITNJE 3A
BU3YEJ/IM3ALINJY OBYYABAIA HEYPOHCKE
MPEXKE Y PEAJTHOM BPEMEHY

3agarak OBOT paja, NPEJICTAaBJLEH y HACIOBY, MOXE ce
MOJETNTH Y TPU LIJIMHE, a TO Cy: BHU3yelH3aluja y BeO
arkanuju [1], KoMyHHKanuja y peasHoM BpeMeHy H
oOy4aBame HEeypoHCKe Mpeske. Maeja je na moMmenyTe Tpu
nenuHe OyIy pasBHjeHEe Kao TPH aIuIdKaIdje Koje HUCY
JIMPEKTHO 3aBUCHE jenHe of apyrux. C o03upom Ha To aa
je HEONXOJHO peaju30BaTH KOMYHHUKAIMjy Yy DPEalHOM
BpeMeHy m3Mel)y BeO arumkanuje u cepBepCKe arTuKaIije
ca HEYPOHCKOM MpEXOM, MOTPEOHO je KpEeHupaTH COKET
(enrun. socket) cepsep. CokeT cepBep MMa yJIory Ja oTBapa
cokere u3Mel)y KiMjeHaTa WM KJIHMjEeHTa U cepBepa, KOju
omoryhaBa KOMyHHKal{jy Yy pPEaJTHOM BpEMEHy, W 3a
PasiMKy oJ TpaAuIMOHATHE KoMyHHKauje mpeko XTTII
(enrn. Hypertext Transfer Protocol) 3axrteBa, oBaj BuI
KOMYHHKaIMje ocTaje oTBOpeH. Pa3Boj coker cepsepa je
peanuzoBan y3 mnomoh Cokxer MO (eurn. Socket.l0)
texHonoruje [2], koja ocuMm mmTO OMoryhaBa pa3Boj
cepBepa 1 KiIMjeHaTa, Takohe u omoryhaBa KOMyHUKAIH]y
n3Mmely amnukanmja Koje Cy pa3BHjeHEe y Pa3IHduTHM
TexHosordjamMa. KoMyHuKalMja Ipeko COKET cepBepa ce
oryie/ia y TOMe Jia Ce KJIMJeHTH MPBEHCTBEHO MOBEXY Ha
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cepBep, a 3aTHM JIOK HEKH KIIMjeHTH eMUTy]jy norahaj, koju
HOCH HEKY IOPYKY, Ipyrd KJIHjeHTH ce npeTriuiahyjy Ha
takaB gnorahaj. Kama knmjeHT emwurtyje Heku norabaj,
cepBep Taj norahaj mposehyje knaMjeHTHMa KOjU Cy
npeTmiiaieHu Ha era.

Pa3Boj HeypoHCke Mpexe NpelcTaB/ba BEIHK I10Ca0,
Mehytum y3 momoh Ombmmorexe TeHcopdmoy (eHrd.
Tensorflow) [3] y ckmomy mporpamckor jeswka Ilajron
(emrnm. Python) [4] mpomec je y Benwkoj MepH
mojeqHoCTaBJbeH. HeypoHcka Mpeka, Takohe, Mopa OuTn
aZanTUpaHa Tako Ja BPIITH KOMYHHUKAIH]y Y3 ToMoh cokeT
cepBepa, alM W Ja CKIAAMIITH MOAATKE, HAKOH CBAaKOT
y30pKa MpWwinkoM oOydaBama. HaduuH Ha Koju ce
HEypOHCKa Mpexa ofydaBa jecTe Ja HaKOH CBakKOT
oOpaljeHOTr y30pKa, UyB TPEHYTHO CTAHE CBUX TCXKHUHA H
6ajec (eurs1. bias) BpeaHocTH y Mojeny, a 3aTHM oapehene
BPEAHOCTH MIajbe KOPUCHHUIIMMA KOjH Cy Ce HAa HCTe
npermiatuian (cuka 1).

"
o
¥

OOpagun yaopak

v

Cavyeaj TDEHYTHO
cTake Mofena

Mowarsun TpaxeHe
napameTpe Kpo3
COKET Cepeep

h 4

Cruxka 1. [Ipoyec obyuasara neyponcke mpeoice y3
KOMYHUKAYUJY U Yy8arbe Carba

Kako 6m ce peanm3oBana BU3yemm3annja y BeO aluIiKaIji
KOja MoJpkaBa IPOMEHE y peaHOM BPEMEHY, HEOIIXOIHO
je ynoTpeOuTu HeKy OMOJIMOTEKY KOja KOPHCTH BUPTYEITHH
JIOM (enrn. Document Object Model). Tlpumep Takse
oubnuoteke je Puekr JC (enrn. React.js) [5], koja takohe
MOJIp>KaBa MHTErpallkjy ca JIpyTrUM TEXHOJIOTHjaMa, MOMyT
6ubnnoTeka 3a u3rpanmy rpadosa u rpadukona [6].

KopucHuukn neo ammkandje mpe cBera mma 3ajgarak jaa
MIPE/ICTaBU CTPYKTYpPYy HEYpOHCKEe Mpexe y3 romoh rpada,
Koju Takohe Tpeba ma ToApKaBa UHTEPaKIH]y ca
kopucHUKOM. Heke on OumbOmmoTeka koje omoryhaBajy
HWHTETpaIijy OBaKBHX BpcTa rpadoBa y BeO alTUKaIHjy Cy
Curockeji JC (enrt. Cytoscape.js) [7] u Curma JC (enri.
Sigma.js) [8]. Murepakmuuja ca rpadom moapasymeBa 3yM u
IaH, KOju Cy NOApa3yMeBaHO MMIUIEMEHTHpaHH, (unrep
nojiaTak Koju ce IMpuKasyje, amu W JeuHuLujy
pasnuautux gorahaja. dunrep ce OMHOCH Ha TIOJATKE KOjH
Cy mpHKa3zaHu Ha rpady M 3axTeBa Jia ce Mocie MpUMeHe
yuuTta rpad ca HOBUM mnojanuma. [[OHOBHO yunTaBame ce
nako peanusyje y Puexr JC Oubnmorerny, Tako mTO ce
NoJIal 4YyBajy Yy CTamkbuMa, a NPOMEHOM CTama CBe
KOMITOHEHTE KOjeé Cy IIOBE3aHe ca HCTHUM Ce€ IIOHOBO
yuntaBajy. Takohe, xopumhemem Curockejn JC
6ubnuorexke Moryhe je neduHucaTH akuuje Koje Ipare
onpehene morahaje u Ha Taj HAYMH ce oMoryhaBa JUPEKTHA
HHTEpaKIyja ca KOpUCHUKOM. CHermududHo y OBOj
aTUTMKAINji, KOPUCHUKY Tpeba oMOryhnuTH 1a MPUTHCKOM
Ha onpeheHy rpaHy win 4Bop Ha Tpady moduje mpukas
MIPOMEHa TEeXHWHE, Tj. 0ajec BPETHOCTH KpO3 Bpeme, 3a
onabpaHu eJIeMeHT Ha rpady.

Kako Ou ce mpukaszana npoMeHa IMOMEHYTHX BPEIHOCTH
KpO3 BpeMe, HEONXOJHO je y alIMKalHjy WHTErpHcaTu
muHUjcku  rpadukoH. Heke on Oubimorexka koje
noapxaBajy JuHHjcke rpadukoHe cy Yapt JC (eHrm.
Chart.js) [9], Puuaptc (enrs. Recharts) [10] u Bukrtopu
(emri. Victory) [11]. C o63upoM Ha TO 1a moJaiy Ha
rpaguKoHy  MOINEKYy ~ KOHCTAaHTHHUM  IIpOMEHama,
HEOITXO/IHO HX je Kao U y ciIy4ajy ca rpadoM nedHHACATH
y3 momoh crama y ckiomny Puekr JC 6ubmmoteke. Takohe,
cTBapa ce moTpeda 3a mporecoM Koju he y mo3zaawHu Oa
OuUeKyje HOBOIIPHCTHUIJIC TIOAATKE W WCTe JAoAaje §
MIOMEHYTO CTame, Kako Ou OMIIM NpUKa3aHu Ha rpadMKOHY
(cuka 2).

AxypuMpaj cTame,
OoAaBat-eM HOBOT
nogatka

h 4

O4exyj HOBM
NofaTak Ha CoKeTY |
-

MoHoBHO
pPEHOepOBaH:E

KOMMOHEHTE Ca
rpauKoOHOM

Cnuxa 2. JJujazpam npoyeca koju npey3uma nooamke u3 cokema
U cmMewma ux Ha 2pagpuKon

3. PEHIEILE

Pememe BeO ammmkanuje 3a BU3yenu3aIyjy oOydaBama
HEYypPOHCKE MPEXe y PeaHOM BPEMEHY Ce CacTOju U3 TPH
CerMEHTa, Kao INTO je TO OIMCAHO Yy TPETXOIHOM
nornaesby. KOpHCHUYKM /€0 aluiKandje M HeypOHCKa
Mpeka KOMYyHHUIIMPA]y Y PEaTHOM BpEeMEHY y3 TOMOh COKeT
cepBepa, JOK y MeljyBpemeHy o0e crpane omoryhaajy
M3BPILABAbE CBOjUX (DYHKIHOHATHHUX 3aXTeBa (CIIHKa 3).

COKET cepeep
annukawmje

KopucHitkn etpal

Cnuxka 3. [ujacpam @pynxkyuonannux saxmesa u
KOMHYHUKAyuje y CKIony cucmema

[Tprka3 HEypOHCKE MpeXe MMILIEMEHTHPAH je y3 momoh
Curockejrr Oubnmuorteke. HeypoHcka Mpexa je mpuka3aHa
kpo3 Tpad, koju Takohe campxku u Jnabene Koje
nHdopmuIly KOpUCHHMKA O Opojy HEypoHa M rpaHa y
CBaKOM CJI0jy HEYpOHCKE Mpexe (ciuka 4).
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Cnuxka 4. [Ipuka3s neyporncke mpedgice Ha KOPUCHUUKO]
cmpanu anaukayuje

Kopuchuky je omoryhena naTepakuuja ca rpaoM y BUIY
3yMa, aHa 1 QuITpupama nogaraka. KopucHuk Moxe 1a
onabepe ci1oj koju hie OUTH MpHUKa3aH Kao LCHTPAIHY, a Y3
mwera he ce, ako mocroje, IprKa3aTé NPETXOAHN 1 HAPEIHU
cnoj. Takohe, y ckiomy omabpaHor cioja, MOxe aa oupa
koju neo he Outm mpukazaH. duntpuparme axypupa u
mabeJe 3a mpuka3 Opoja HEYpOHA U TpaHa y CBAKOM CJIOjy
(cimuka 5).

Cnuka 5. Quampuparse nodamaxa xoju he ce npuxazamu
Ha epagy

KopucHuk, Takohe, uma moryhHoct na onadbepe rpaHy win
HEYpOH 3a Kojy hie mpaTuTu TpeHJ NPOMEHE TEeKHHE, Tj.
bajec BpemHocTd. TpeHI je MpHKa3aH MPEKO JHHUJCKOT
rpaduKoHa, KOjU je Takolje MOUIOKaH IpOMEHama Y
peaTHOM BpEMEHY KOje 0/IroBapajy o0yuyaBamy HEYPOHCKE
mpexe (Cruka 6).

Cnuka 6. Ilpuxaz mpenoa npomene mesjicute 3a 00a0pay
2pamny

4. AHAJIM3A HNEPOOPMAHCHU n
YIHOTPEB/BUBOCTH CUCTEMA 3A
BU3YEJIM3ALINIY

Ananusa mnepdOpMaHCH OBOI CUCTEMa MOApa3yMeBa
HCIIUTHUBAkE KAKO Ce CUCTEM IOHAIlla KaJa Cy y ONTHULAjy
BeJIMKE KOMMUMHE nojaraka. Kana je y nmutamy oOydaBame
HEypOHCKE MpPEXe y30paK I0 y30pak ca npahemeM gona3n
IO 3Ha4YajHOT ycropaBama. O0ydaBame HEYPOHCKE MPEKe
Ha yoOndajeH HauuH ca 60 XMibaga 1mojaTaka y TpU €roxe
Tpaje cBera 10 mo 15 cexymam, Mehytum kaga ce TO
MIPOMEHN Ha O0yd4aBame y30pak 10 y30pak y3 mnpaheme,
Op3uHa oOyuaBama u3HocH 150 y30paka 1o MUHYTH.

Kana je peu o nepdopmaHcaMa COKET cepBepa, OUEKUBAHO,
KOMYHHUKAIIH]ja CE U3BpILaBa y PealHOM BpEMEHY.

Jleo amukanyje, unje cy neppopMaHce HajBHIIE TIOroljeHe
pactoM Opoja mojaraka jecte KOpHUCHMUYKa cTpaHa. [Ipe
CBEra Y4HUTaBame CTPYKType HEYPOHCKE MpEXe ce 3HaTHO
ycmopaBa ca pacToM Opoja HEypOHa U TpaHa, Koje, Takohe,
yTrye 1 Ha Bpeme om3uBa (Tabena 1).

Bpoj enemenara Bpeme yunTaBama Bpeme onzuBa

=~ 1000 100ms real-time
~ 10000 1000ms 100ms
~ 100000 8000ms 3000ms

Tabena 1. Bpeme yuumasarea u 003usa y 00Hocy Ha 6poj
enemenama

Kama je ped o aHamm3u ynoTpeOJBHBOCTH, TIpe CBera je
CIIPOBEZICHO TECTUPAEmE Ca KOPHCHUIMMA, KOjU Cy IIO
3aBpLICTKY TECTUPama NOIyHABaIH aHKETY, TAe Cy HMaIN
NPWIMKY Ja OLCHE alUIMKaLUjy U BeHY YHOTPeOJEUBOCT.
OreHe 3a HeKe O] Haj3HAYajHUjUX CErMeHaTa MpHKa3aHe
Cy Ha ciukama 7 u 8.

Kako bucTte oLeHUAN KBaUTET MHTEPAKUMje ¥
anavKaumjm?

10
6
0 0 0
0 |
1 2 3 4 5

Cnuxka 7. Pacnodena oyena xéanumema unmepaxyuje y
anauxkayuju

Konumko cte 3a40B0/bHM 6p3nHOM 0oa3MBa Y
anankaumjun?

6 5

N

0

3a/0B0O/baH cam Okej je Hucam 3apgoBosbaH
Crnuxka 8. Oonoc oyena y 6e3u ca oOp3unom oo3usa y

anauxkayuju

Takolhe, KOpUCHUIM KOjU Cy UMAJH UCKYCTBA ca alaTHMa
3a BH3YENM3aIfjy HEYPOHCKHX Mpeka Cy OJroBapaid Ha
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nUTake 1a Ju je Moryhe ja oOBakaB ajar 3aMeHH
nocrojehe, Koju Cy pa3BHjeHHU Kao JECKTOI alIMKALHje U
oaroBopu cy Ownu monesbeHH. JIBa KOpHCHHKa Cy ce
n3jacHWIM na OW paadje HACTaBWIM ca KopuImhemeM
mocrojehux amara, JOK je jelaH KOPUCHHK PEKao Kako
BUJIU MEPCIICKTUBY Y OBAKBOM THITY aJiaTa.

5.3AKJbYYAK

VY ckiomy OBOT paja MpencTaBJbeHa je Bed arIuKanyja 3a
BU3yeNnM3alujy o0ydaBamba HEYPOHCKE MPEXE y PealHOM
BpEMEHY, KOja je pa3BUjeHa y TpH Jiej1a: HeypoHCKa Mpexa,
COKeT cepBep U kopucHuukn uHTepdejc. Coker ceprep je
pasBujeH y JaBaCKpunT nporpaMcKoM je3uKy, Komhemem
Coker MO TtexHOnOrHje 3a KOMYHUKALHjy Yy PEaHOM
BpemeHy. HeypoHcka Mmpexa je pasBujeHa y Ilajron
MIPOTPaAMCKOM jesuky kopuctehn Tenzepdnoy
oubmmorexy, amn wu Coker MO [IlajtoH KimjeHT
OubmoTexy Kako OM ce oMoryhmina KOHEKIHja Ha COKET
cepeep. Kopucamaku wHTEepdejc je pa3BhjeH y CKIOIY
oubmmoreke Puext JC, a xopumhene cy m OnOIHOTEKE
Curockejr, Yapt JC, Puuaptc u Buxrtopm 3a
BU3YEIU3aIlH]jy MOo1aTaKa.

I'naBHa MOTHBaIM]ja 32 pa3BHjambe OBAKBOI' ajlaTa Kao BeO
aruIMKaigje jecte omoryhasame Jakiie U mupe IpUMeHe
anata, 6e3 Hy>XHe oTpede /1a ce HeypOHCKa Mpexa Haja3u
Ha MCTOj MAIIIMHU TJI¢ ¥ aJjiaT, ITO TaKolje yTuue Ha TO Ja
KOPUCHHUKOBA MallliHa HE MoOpa OWUTH HATIPOCEUYHHX
nepdopMaHCH.

Ammmkanyja je pa3BHjeHa Ha TakaB HAuYMH = Ja
KOPHCHHIIMMa TIpyXa MoryhHocT Oupama pasiIHYUTHX
ajlata 3a BU3yeJIU3alHjy, Kako OH ce MOJICTAKIIO TECTUPae
Pas3IMYUTHX ajaTa M Ha Taj HaYWH, Y NEPCIEKTHBH, AOLIIO
JI0 MJICaJTHOT ajlaTa CaunibEHOT OJ1 BUIIE MambUX.
[MpunukoM pa3Boja ammkanuje, Hajsehn HernpeBazuleHu
M3a30B jecTe HeTo cnaduje nepopmMaHce KOPUCHUUKOT
unrepdejca, Kaa cy y onTHiajy Behe KolMuuHe mnojaaraka
Koje ce Tpebajy npukazaru. Crora, MpBU HAPEIHU KOpaIX
y pa3BOjy OBOr' ajara OWwid OW Mpe CBera TPaKkere
Ooubimoreke 3a Bu3yenu3anmjy rpada koja je Oobe
ONTHMH30BaHa, 8 BEPOBATHO M 3aMEHE IllaBHE OUOIHOTEKE
Puexr JC, 3a HeKy ca 60ospuM mepdopMaHcaMa, Kao MTo Cy
Bjy (eurn. Vue) wiu Jlenroc (enri. Leptos).
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PA3BOJ APXUTEKTYPE BE3 CEPBEPA YIIOTPEBOM IIVIAT®OPME AMA30H BEB
CEPBHUCA

DEVELOPMENT OF A SERVERLESS ARHITECTURE USING THE AMAZON WEB
SERVICES PLATFORM

JoBan Cumuh, @axyrmem mexnuuxux nayka, Hosu Cao

Obaact — EJEKTPOTEXHUKA U PAYYHAPCTBO

Kparaxk caap:xaj — Pao ce 6asu pazeojem aniuxayuje 3a
pesepsucarse cmewmaja ynompebom Serverless mooena
mj. apxumexmype 0Oe3 cepeepa. I[loped mpu enagna
mooena yenyea (1aaS, PaaS, SaaS) obpalenu cy u cee
nonyrapuuju konyenmu Serverless u FaaS ycayea.
3a0amax pada je oa npedcmasu jeoHo 00 moeyhux
apxumexkmypHux peuterba Kopucmehu npeonocmu yciyea
KOje Ham 001aK npyjica u mume CMaru He0oCmamke
mpaduyuonannux cucmema. ONUcan je HaAYUH UMNIEMEH-
mayuje u Kako ce pecypcu Ha AMazoHoeom 001AKY
(Amazon Web Services) «kpeupajy y3 nomoh laC
(Infrastructure as Code) konyenma.

Kibyune peun: serverless, AWS, FaaS, laC, CDK

Abstract — This thesis addresses the development of an
accommodation reservation application using the
serverless model. In addition to the three main service
models (laaS, PaaS, SaaS), the increasingly popular
concepts of serverless and FaaS (Function as a Service)
services are also covered. The task of the paper is to
present one of the possible architectural solutions by
utilizing the advantages of cloud services, thereby
reducing the drawbacks of traditional systems. The
method of implementation is described, as well as how
resources on Amazon's cloud (Amazon Web Services) are
created using the laC (Infrastructure as Code) concept.

Keywords: serverless, AWS, FaaS, laC, CDK

1. YBOJ

TpaguIuOHANHM  NPHUCTYN  pa3BHjama  aIUIMKaluja
NO/pa3yMeBa YIPaBJbakhe M KOHTPOIY pPavyyHApCKUM
pecypcuMa y OKBHPY (HM3MYKHMX L[EHTapa OpraHu3aluje.
CBa ompema je OJroBOpPHOCT OpTraHu3aIfje, MOTPEOHO jy
je 00e30enuTy yHanpesa, KOHPUTYpHUCaTH, BOAUTH padyHa
0 aXypHupamby KOMIIOHEHTH IITO U3UCKYje JOAATHH HATOP
u Bpeme [1]. Takohe je HEOMXOAHO pPasMOTPUTH H
pelyJaHTHOCT Yy Ciy4ya)y IIOKpeTama KPUTHYHUX
amKanyja, ocurypaBajyhm OusHHC (DyHKIMOHAIHOCTH
YBEK JOCTYIHHUM, y3 oxpeljeHe cTpareruje oOHOBE rmocie
katactpode (enri. Disaster Recovery).

CBe IpeTXOJHO HABEJCHO je CTBOPHIO 100ap TeMesb 3a
pa3Boj pauyHapctBa y obnaxy (exrn. Cloud Computing),

HAIIOMEHA:
OBaj pag mpoucTeKao je U3 MacTep paja Yuju MEHTOP
je ouo np Kesbko BykoBuh, qoueHr.

KOju je JOHEeo peBoymujy omoryhaBajyhm kommanujama
Ja CKJIAIUIITE IOJAaTKe W KOPHUCTE pecypce (CepBepH,
Mpexa, COPTBEpCKe alUldKaluje) MyTeM YIaJbeHHX
LICHTapa KOjU CC Hana3e M3BaH HHUXOBE HHPACTpyKType.
OHO mTO HaM JOHOCH jecy Beha NpUIArOAJBHBOCT,
CKaJIaOMITHOCT M CMambeHe TPOIIKOBA jep Cy pecypcu
mocTany JAOCTYIHH Kao ycayra - laaS, PaaS, SaaS, a ne
kao ¢u3nyKky xapasep. JlogaBame Tj. yKIambambe pecypca
W HEONXOJHUX CcepBHca Ha 3axTeB o00e30elyje Behy
(bIIeKCHOMITHOCT Y TIOCTaBJbAY JKeJbeHE HHPPACTPYKTY-
pe W Mewmamy moctojehe, ckamupajyhu motpebe Oms-
HHCa y3 MUHUMAaHe Hanope [2].

OBaj pag ce 0aBH JEMOHCTPANUjOM HMMIUIEMEHTAIHN]E
serverless pemema ynorpebom miathopme AmazoH Beb
CepBuca Ha IpUMEPY pe3epBalldja CMEIITaja.

2. TEOPUJCKHM KOHLUEINTH
2.1. UcTopuja pauyyHapcTBa y 00J1aKy

Pa3Boj pauyHapcTBa y 00JIaKy 3arodveo je y me3aeceTHM
rojvHaMa MpOLUIOr BeKa, KaJa Cy YCBOjeHH OCHOBHH
KOHIICTITH KOju NeQUHHUITYy oOnak. 3HAUajHU HAIMpeoaK y
UMIUTeMeHTaIuju obnaka aecrno ce 1970. ronuHe Kama je
komnandja IBM mpencraBmiia CBOjy TpPBY BHPTYEIHY
mamuay - VM/370. YV 1980. romunama, ca Op3um
pa3BojeM padyHapCKUX TEXHOJOTHja, WHAYCTPHje U
KOMIIaHHWje€ Cy TpaXwje HadMHE Jda TOBEXY CBOje
pauyHape u omoryhe mnpucTyn Ie/beHHM IOJanuMa.
IMojaBa BupTyenHux mpuBaTHUX Mpexa (enrm. Virtual
Private Network — VPN) owmoryhuia je oBy
KOMyHUKalujy u capahuBawe. I[lojaa Amazon Web
Services (AWS) Ha moueTky 21. Beka mpejcTaBjba BaKaH
MOMEHAT y pa3Bojy padyHapcTBa y oOiaky, oTBapajyhu
YT 33 HETOBY HIMPOKY IPUMEHY.

2.2. UndpacTpykTypa Kao cepBuc

Wudpactpykrypa kao cepsuc (euri. Infrastructure as a
Service - laaS) mpencraBiba cepBHCE Ha MPEXH KOjH
00e30el)yjy BUCOKO amcTpakTHE MporpaMe, OCIOmEHe Ha
HHQPACTPYKTYpy Koja ce Haja3u ucnox nospiuune. OBaj
MOJIEN arcTpaxyje neTajbe HHPPacTpyKType, YKIbYydyjyhn
¢usnuke  pecypce,  NapTHIMOHHCAmE  I0JaTaka,
CKaJMpambe W MpaBJbeHE pPE3EPBHHUX KOMWja (CHII.
backup). KopucHuim omoryhieHUM NpHCTYIIOM Ha 3aXTEB
no6ujajy mHQpacTpyKTypy KoOjy Cy 3aKymmwid KOJ
MpoBajuepa, YKbydyjyhm cepBepe, MeMopHjy 3a
CKJIQ/IMIITEE U MpexHe pecypce. MHppacTpykTypa Kao
cepBuc oMoryhasa Behy (GIeKCHOMITHOCT U CKAJTA0MIIHOCT
y nopehemy ca TpaauIiuoHATHIM IprcTyoM [3].
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2.3. Ilnatdopma kao cepBuc

IMnarpopma kao cepeuc (enria. Platform as a Service —
PaaS) omoryhaBa KOpUCHHIIMA 12 Pa3BUjajy U KpEHpPajy
afMKangje 'y o0iaky kopuctehu mporpamcke jesmke,
OoubnmoTeke U copTBEpPCKE ajmare Koje Mmpyka MpoBajaep
[4]. YV oBoM wMomeny, KOPHCHHIM He YIPaBIbajy
HHPPACTPYKTYpoM, Beh nMajy KOHTpOITy HaJl pa3BHjCHUM
aTuIMKaIjaMa 1 MOTyRHOCTH 3a IO/IeIIaBake OKPYKEHha.

2.4. CodTBep Kao cepBuc

Ha majBumem HHBOY amcTpaxifyje, Monel codTBep Kao
cepsuc (enrn. Software as a Service — SaaS) omoryhasa
KOpUCHUIIMMa Ja uWHTeparajy ca Beh ToToBuM
amMKanMjaMa Koje HyIu NpoBajaep, 0ONYHO Y3 MeceuHy
Ha/OKHaay. BeHmop ympaBiba amvKalMjoM M CBUM
acleKTUMa KCIOJ 1K€, a OHE Cy JOCTYIHE Kao JECKTOI
Bep3uje, Npexko BeO TpeTpaxkuBauya WIM MOOHIHOT
TenedoHa.

2.5. Serverless pauyHapcTBO U apXHTEKType

Serverless pauyHapcTBO MpecTaB/ba HOBH MOJEHT Yy
007aKy, y KOMe TMpOBajAepd ITUHAMUYKH aJOIUPajy
pecypce  Ha  3aXTeB  KOPHUCHUKA, mpey3umajyhu
OJITOBOPHOCT 3a OJp)KaBame cepBepa. Mako cama peu
"serverless" mosxe menoBatd KOH(BY3HO M CyrepHIe a
CepBEpH HE MOCTOje, y CTBAPHOCTU OHU M JIaJbe MOCTOjE,
ajm Cy KOpUCHHMIIUMAa HCBUIAJBUBU U HC 3aXTeBajy
yIpaBJbambe, KOHPUTYPUCAHE WIIN CKATHPAIBE.

OBaj MojieN HaliaTe 3aCHUBA ce Ha Kopuihiemy pecypca
(enr;i. pay-as-you-go), te xopucHuuM Iuiahajy camo
OHOJIUKO KOJIMKO KOpHCTe, 0e3 (MKCHUX WIH YHANpex
nehuHucaHHX — TpomikoBa. OBakBO  alCTPaxoBambe
uHppacTpykrype omoryhaBa pa3BojHIM THMOBHMA Jia CE
(dokycupajy Ha KOJI ¥ JIOTUKY aruiukaigje [5].

2.6. ®yHKIMja Kao cepBUC

dyHKIMja KA0 CEepBHC MpEeJCTaBba MOJACKYM serverless
Mozena. OBa mapagurma ce Hajuenihe mnpuMemyje y
pauyHapctBy BolheHnor gorahajuma, rae ce GyHKIHja
mokpehie kama ce gecu oapehenu morahaj, kao mro je
npucturia nopyka y pexy wim HTTP 3axteB. Kama ce
¢byHKIMja pa3BHje, HEHO CKAIUpambe Ha rope U JoJie ce
BpIIY ayTOMATCKHU.

TokoMm mepHona Kajga HeMa 3aXTeBa, CEpBEp Ce TracH U
ocnobaha pecypce 3a apyre pynkmuje. Kao u xon apyrux
serverless WMIUIEMeHTanuWja, TPoBajaep He Harutahyje
yenyre kajia GpyHkiuja Huje aktuBHa [6].

2.7. AMa30H Beb cepBUCH

Awmazon BeG cepsucu (emri. Amazon Web Services —
AWS) npencraBibajy  jemHy O HAajmomyJapHHjHX
m1aTGopMu 3a padyHApCTBO y 00JaKy, pasBHjeHy IO
OpenHzioM KoMmaHuje AMa30H, Koja 00yxBaTa pa3HOBPCHE
yCiIyre Koje TOApiKaBajy MPETXOJHO MOMEHYTE MOJIENe
obnaka — laaS, PaaS, SaaS.

Osge yciayre Cy npeiCTaBJbEHE KPO3 pa3JIMIUTEC CEPBUCE 3a

CKIIMIITEHhe | 00paxy TojaTaka, H3HAjMJbUBAE
padyHapCKUX pecypca, yIpaBJbame MpPEXHUM
KOMITOHEHTama, 0e30€IHOCT, aHAJUTUKY, BELITAuKy
UHTEJINTEHIN]Jy,  YUpaBbale  BEIMKHM  0OMMHMMA

noxataka (Big Data) u apyro [7].

3. IPETJIEJ HAJ3HAYAJHUJUX AMA3O0OH BEB
CEPBUCA

3.1. Amazon Simple Storage Service (S3)

S3 mpencrasiba jefaH oj MPBUX CEpBHUCA KOJU Cy OWMIM
JOCTYIHU jaBHOCTH. Kao mTo caMm Ha3uB cepBUCa Kaxe,
TJIaBHA CBpXa je CKIAAHINTEHE objekara y TaKo3BaHE
Gakere (enri. bucket), xoju Mopajy mmarm TioGamHO
JeIMHCTBEH HAa3WB, HE3aBHCHO O] Hajora Ha KOM je
KpewpaH. Pasmmumtén cy ciydajeBn kopumhema S3
cepBhca — Ha MpUMep, 3a jesepa momaraka (eurit. data
lakes), apxuBupame, dYyBame pe3EPBHHUX  KOIIH]a,
o0jaBJjpMBaEEC  calpikaja CTaTHYKUX BeO  CajToBa,
ormopaBak oJ] KaracTpode,...

3.2. AWS Lambda

Jemna o npBHX acouujanuja Kaga ce roopu o serverless
pemewuma Ha AWS mnardopmu, ped je o mo3HaTOM
Lambda ceprucy. ®yHkuuje Koje ce OKuaajy no moTpedH,
6e3 o6aBe3e ympaBibama cepBeprMa WM MPOBH3HOHMCA-
ma uctnx. CKaIMpajy ce ayTOMAarCKH CIIpaM TIPHCTHKY-
hux 3axTeBa, allM UX KapaKTepHIIle KPaTKO H3BPIIABambE,
OTPaHMYEHO BPEMEHOM.

3.3. Amazon DynamoDB

DynamoDB mupescrasmsa serverless NoSQL 6a3y mona-
Taka, 0e3 oTpede 3a OApkaBameM, BUCOKO JAOCTYIIHA ca
KOIMPamkeM Yy BHIIECTPYKUM 30HaMa JIOCTYIHOCTH.
Juszajuupan  je Ja moApkd orpomHa ontepeherma
ckamupajyhim ce ayToMarcKu KOJHKO je HOTpeOHO.
[MonpxaBa MMWIMOHE 3axTeBa, TPWIMOHE pEloOBa U
crotmHe Tepabajta criragumTa. Hema moTpebe 3a
KpeupameM 0ase rmojaraka, OHa je Beh Ty M crpeMHa 3a
ynoTpedy, cBe MITO je MOTPeOHO je KpeupaTH Tedemy, mTo
je u kapaktepuctnaHo 3a DynamoDB. Cpaka Tabena nma
NpUMapHH KJbYyd KOjU Tpeba Ja ce oipend y Bpeme
Kpenpama Tabene. Ilogamm ce uyBajy y Tabemm Kao
craBke (eHrI. items).

3.4. Simple Queue Service (SQS)

SQS je jenan on HajcTapujux Amas3oH BeO cepBuca, 4uje
Cy yciyre rocrajie jaBHO JOCTYIHE M Ha pacrojiaramby
kopucHunuma jomr ox 2004. rogune [8]. Kopuctu ce na
0u ce aruIMKalje pa3iBojiiic U HeMa OIPaHHUYCHOCT Kay
je y nmuramy ckamabmiHocT. Mcmopyka mopyka je
rapanToBana 6ap jemannyT (euri. at least once delivery),
QM MOTy ce TIOjaBUTH AyIunkaTH. Takohe Huje
rapaHToBaHO Ja he mopyke OWTH COpTHpaHe 110
penocneny (enrd. best effort ordering).

3.5. Route 53

Route 53 npexcraBiba BHCOKO JOCTYIaH W CKalaOMIaH
CepBHC KOju ce 0aBH MMeHMMa jgomeHa (edrs. Domain
Name System — DNS). TIpeycmepaBa Kpajibe KOPUCHHKE
JI0 IUJbaHe JeCTHHAIIM]E Tj. )KEeJBEHOT pecypca. Jla 6u oBo
6uno moryhe, Jby/ICKM YUTJbHBE HAa3WBE KaO Ha MPUMEP
www.example.com je moTpeOHO TpeBECTH Yy aapecy
Wurepuet npotokona (enri. Internel Protocol Address —
IP address) [9]. OBo Huje jenuHa KapakTepuctuka Route
53-a. Moryhe je perucrtpoBaTu Ha3uBe JOMEHA 3a Bally
BeO amIMKalujy, Ka0 M MPOBEPUTH JOCTYIHOCT BaIUX

pecypca.
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4. HAMEHA CUCTEMA U APXUTEKTYPA
PEHIEILA

HameHna moctojama OBOT cHCTeMa jecTe Ipe cBera Ja
OJlaKIla 3aKa3MBambe€ TEPMHHA CMEINTaja y pecTopaHy
“CnamoBu 3pmame”. Jlo caga HHje TOCTOjalo HEKO
ayTOMaTH30BaHO peliee. HU OBO HE MpeicTaBba
MOTIYHO ayTOMAaTH30BaHO pelIeke, 300r 3axTeBa u
OTpaHHYeHa KIIMjeHTa, ajli My OJaKIIaBa HHTEPAKIHjy ca
KOPUCHUIINMA.

Ha cmumum 1. Hamasm ce pgumjarpaM KOjH  OIHCYje
KIUjeHTCKA  Je0  aIUIuKandje, omHocHO frontend.
Armunkanyja je uMmIuieMeHTupaHa kopumhemem Angular
oubnuorexe. Kox je moTpeOHO M3rpaguTd M 3aTUM ra
moctaButn Ha S3 Oaket. [loTpeOHO je akTHBHpatH S3
website hosting u u3mMenuTH mojucy Oakera 1a J03BOJIH
npuctyn CloudFront-y. Kpeupa ce auctpubyumuja y
CloudFront-y rae ce kao W3BOp Tj. MOPEKIIO MOIECH
MPETXOMHO KpenpaHu OakeT. AIUIMKAIHja MOCTaje jaBHO
nmoctymHa myTeM nsrenepucanor URL-a. 3a peructpanumjy
moMmeHa Om ce kxopuctmo Route 53, kao m 3a ycmyre
npeycMmepaBama MHTEpHET caoOpahaja.

Korisnici

it -3
I

Zabranjen direktan pristup

slapovizrmanje.com

Amazon Route Amazon
53 DNS Cloudfront CON

Polisa ka
CloudFront-u

@) Ukljucen website hosting

$3 baket build-a
Angular aplikacije

Cnuxa 1. Frontend 0e0 cucmema

Backend meo cumcrema je mpuKasaH ~JMjarpaMmom
apXHUTEKType pelleha BUIJBMBHM Ha CIUlIM 2. YiazHy
Tauky y OBaj Jeo cucrema mpencrasiba APl Gateway,
KOjU JaJbe JeJerupa MNO3UBE HHHULHUPAaHE OJf CTpaHe
frontend-a xa Lambda ¢yukimju. 3a 6a3y noparaka je
kopunthedr DynamoDB cepsuc, jomr jeman serverless
cepsuc. [la 6u ce omoryhuno npuctyn 6asu, pyHKIHjH je
moTpeOHO OJNENUTH HEONXOJHAa TpaBa. Y3 cjajHY
koMOnHamjy ca DynamoDB  Streams, mnpumukom
yOHCHBamka HOBHX 3axTeBa y 0a3y, y MNPUOIHKHO
peaJHOM  BpeMeHy cy jgorahaju  mpomarupaHu
aktuBupameM cienehe Lambda ¢pyukimje. OBa dyHkImja
obpabyje npucrurie norahaje, hopmupajyhu SQS mopyke
KOje calpske HEeOolXojaHe hHdpopMmalmje 3a naby oopany.
3a ¢popmupame e-momite je 3amyxkeHa nocebna Lambda
¢yHKIMja Koja yuWTa IOpyKe ca pena, W y3 mnomoh
npocneheHnx mojaTaka Kao M MeramnogaTaka (opmupa
oxrosapajyhu tun u canpxaj nopyke. Ilopyka ce morom
mabe ynorpedbom Simple Email Service-a mo xesbene
JieCTHHAIMje. Y KOJIHMKO Jiohe 10 IpelKe MPUIINKOM Cllama
e-TotmTe ycies ciade MHTepHeT KOHEKITH]je, NN U3 HEKOT
JIpyror pasiora, Ouhe MOKyImaHO TOHOBO 3axBasbyjyhu
retry kapakrepuctunn SQS-a. TIpHIMKOM YCHEITHOCTH
crama, nopyka ce Opuiie ca pena. Hacynpot, moHOBHUM
HEYCIIEXOM M3 HEMO3HaTHX pa3iora, Mopyka 3aBpliaBa y
crerjaraom  Dead Letter  Queue-u.  VYcmen
HArOMMJIABaka MOPYKa U3 030MIBHUJHX PA3JIOra JKeJbHHX
naxme, kaga 0poj mopyka npele 3agatu mpar, akTuBHpa
ce anapM Koju masbe obasemrere Ha Simple Notification

Service Tonuk. ITotom ce NpeTIUIaTHUIIMMA OBOI' TOIIHKA,
KOjI/I npeacraBjba TUM NOAPLIKE, MIAJbE MOPYKA IMYTEM €-

IIOIITE.
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Cnuxa 2. ujacpam apxumexmype peuwerna backend oena
cucmenma.

OYHKIIHOHAIHOCTH KOj€ CE M3BPIIABA]y JEAAHIIYT THEBHO
ce aKTMBHUPAjy 3aKaszaHuM paiamama Event Bridge-a. Osu
norahaju moOyhyjy nmBe mocebue Lambda dyukuje.
Hamnexxnoctu oBux ¢yHKIHja cy nojcehame KiIijeHTa Ha
npencrojehe  3aka3aHe TEepMHHE, Kao M TOHYJIE
ANTEPHATHBHUX TEPMHHA KOPHCHUIIMMA YHjH CY 3aXTEBH
omoujern. OHe uwWTajy QUITpEpaHe TMONATKE U3
DynamoDB Tabene, kpeupajy SQS mopyke u jgame ux
masey Ha SQS pexn.

5. AMIINIEMEHTAIINJA PEHLIEIBA

Knujentcka ctpana je peanu3oBaHa y3 Mmomoh momyJap-
nor Angular pagsor oksupa. 3acHuBa ce Ha TypeScript
jesuky, GecriataH je W mpejacTaBiba Single-page ammuka-
muijy koja Tpuu Ha Node.js. Ammnkanuja je J0oCTymHa Ha
WutepHery 3axBasbyjyhm mHTErpanuju aBa AMa30HOBa
cepeuca — Amazon S3 u Amazon CloudFront.
Komb6uHanuja oBUX cepBHca je M3y3eTHO YecTa U MOXKeE ce
pehu na mpencraBiba craHgapa 3a ucrnopyky frontend
alyIMKalyja ¥ CTaTWYKOr cajpXkaja Ha CKajdaOuiaH M
neppopMaHTaH Ha4MH. Y TPETXOJHOM IIOIJIaBJbY je
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rpaduuKky NpuKasaHa U onucaHa Mel)ycoOHa moBesaHoct
KOMIOHEHTH M Ha KOjH TO HAYHH C€ jeNaH 3axTeB
oOpahyje om camor moyerka mponackoM kpo3 API
Gateway, ma cBe mo uyBama eHtureta y DynamoDB
Tabenu W Clama CNeKTPOHCKe moiuTte. [JaBHa JOrHKa
UIaK je cMmemrena y oksupy Lambda ¢ynkimja y3 momoh
Java mporpamckor jesmka. Illabmon jemme Lambda
(¢yHKIHje TOCTyNaH je y TUCTHHTY 1.

@S1£44
@Component
@AllArgsConstructor

public class DynamoStreamTriggerComponent {

private final AwsService awsService;
private final ObjectMapper objectMapper;
private final AccommodationMapper

accommodationMapper;

public Function<DynamodbEvent,
DynamodbEvent> handleDynamoStreamEvent () {
return dynamodbEvent -> {
// The remaining code goes here
return dynamodbEvent;

i

}
Jlucmune 1. Memooa koja ce uzépuiasa npu akmueayuju
Lambda ¢ynxyuje.

AWS Cloud Development Kit - CDK npencrasiba pagHu
OKBUp 3a JeduHUCAmE HWHPPACTPYKTYPHUX pecypca
kopuctehu mo3Hate mporpaMcke je3uke, OA KOjU Cy
TpeHyTHO mnojapkanu: TypeScript, JavaScript, Python,
Java, C# u Go [10]. TTocraBmamwe AWS uHbpacTpyKType
je moap:kaHo y3 MoMoh OBOT ajara.

5. 3AKJbYYAK

Pajx ce 6aBHO MpPUMEHOM KOHIIENATa padyHapcTBa y 00-
nmaky u Serverless texhomormje Kao neo mera. Peanmza-
I[dja OBOT peElieiha je MOCTUTHYTa HHTEIPAIMjOM pPa3iiH-
YUTHX CepBHca Koje mpyxka Amazon Web Services mnar-
¢dopma. I'maBHe mnpepHOCTH cucTeMa jecy e(pUKacHOCT
TPOILKOBa M ONTHMH3anuja pecypca. [Ipenackom Ha Mo-
Jien riahama Ha OCHOBY NMOTPOILIEHE MOXKE CE JIAKO OITH-
MH30BaTH aJIOKallMja pecypca U CMambHUTH ONEPaTHBHU
TpomkoBu. OBa (puHaHCHjcKa (HIIEKCHOMIHOCT MOJICTHYE
UHKEHEpe 1a EKCHEepHMEHTHITy Oe3 TepeTa BEeJIMKHX
MOYETHUX WHBECTHILIH]ja.

Ca npyre crpane, cBe Belia 3aBUCHOCT 071 00JI1aKa JIOHOCH
1 HOBE HM3a30Be y morienay 6e30eIHOCTH W MPHUBATHOCTH.
IMopen Tora, peryiaTopHu OKBHPH U 3aKOHOAABCTBO he ce
MOpaTH TpujarohaBath kKako OW mpaTwiu Op3u pa3Boj
TEXHOJIOTHje M OCUTYpalll aJeKBAaTHY 3aIlTHTy KOpPHC-
Huka. [Ipojekar onucan y pany je caMo jeiaH oJ mpuMepa
TpaHchopMaIje TPAAUIMOHATHAX apXUTEKTYPHHUX pe-
[Iema Mo YTUIajeM padyHapcTBa y 00saKy.
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